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1. Uvod

Prac¢enje objekata ukljucuje prepoznavanje objekata u svakoj slici videa i njihovo medu-
sobno razlikovanje kako bi se za pojedini objekt moglo odrediti gdje se nalazi u ostalim
slikama snimke. RjeSavanje ovih dvaju problema jos je izazovnije kada su praceni objekti
vrlo mali i te§ko primjetni. U slu¢ajevima gdje su objekti dovoljno veliki i fizi¢ke znacajke
su im jasno razlucive, primjerice prilikom pracenja pjeSaka [1], pridruzivanju podataka
se tipi¢no pristupa modeliranjem njihovog izgleda. Ovo nije primjenjivo na sitne objekte
jer objektima ¢ija povrSina iznosi samo nekoliko piksela znacajke nisu vidljive i izgled

im se moZe nekoliko puta tijekom snimke znacajno promijeniti.

Problem ra¢unalnog prepoznavanja sitnih objekata nalazi primjene u pronalaZenju
anomalija u materijalima [2] ili greski nastalih u proizvodnji [3]], pa ¢ak i u prepozna-
vanju malih promjena u astronomskim slikama iznimno velikih rezolucija [4}/5]. U slu-
¢ajevima gdje se ciljani objekti razlikuju u temperaturi od ostatka kadra, za snimanje se
mogu koristiti termovizijske kamere koje pasivnim senzorom mjere razinu infracrvenog
zracenja u sceni [6]]. Ovo otvara mogucénosti primjene u podrucjima kao $to su daljinska

istrazivanja [7], nadzor [8]] i sigurnost [9].

Za ovaj je rad posebno zanimljiva primjena termovizijskih kamera u pracenju ak-
tivnosti ptica i §iSmiSa u blizini vjetroelektrana. S obzirom da su sve vrste SiSmiSa u
Hrvatskoj strogo zasti¢ene zakonom i da, izmedu ostalog, jedinke u blizini vjetroagre-
gata mogu zavrs$iti u vrtlogu zraka i stradati zbog barotraume [10] ili sudara s elisama,
takav se monitoring provodi kako bi se utvrdila potreba za regulacijom rada elektrane
i procijenio njen utjecaj na okoliS. Pracenje toplinskim kamerama posebno je vazno za
priobalne vjetroelektrane [11]] koje su slabo dostupne i u kojima standardne metode kao
Sto je prebrojavanje stradavanja pretraZivanjem povrSine ispod vjetroagregata nisu pri-

mjenjive. Uocena je potreba za racunalnom obradom takvih snimki zbog velike koli¢ine



podataka prikupljenih tijekom monitoringa i zahtjevnosti njihove analize.

Rad Betke i sur. [12] jedan je od prvih pristupa pracenju aktivnosti SiSmisa koji se
temelji na analizi termalnih snimki i raCunalnom vidu. S obzirom da je rad istraZivao
iz staniSta, jedni njegovih od glavnih doprinosa su dvije metode pridruzivanja podataka
koje su dovoljno robusne i brze za istovremeno pracenje iznimno velikog broja jedinki.
Takoder je predstavljen dinamicki model pozadine i metoda za izdvajanje dijelova slike
koji odstupaju od tog modela. Matzner i sur. [11] preuzima princip modeliranja poza-
dine iz tog rada, proSiruje ga video peak store strukturama podatka i predstavljenu me-
todu koristi za pra¢enje malog broja jedinki u okolini priobalne vjetroelektrane. Glavni
nedostatak te metode je eksplicitno postavljena donja granica na veli¢inu objekata koje

je moguce s njom prepoznati.

U poglavlju [2.|detaljno su opisane dvije metode za prepoznavanje sitnih objekata u
toplinskim snimkama i njihova teorijska podloga. U nastavku tog poglavlja opisani su
izazovi istovremenog pracenja viSe objekata te koriStene metode za pracenje i pridruZi-
vanje podataka. Poglavlje[3]daje pregled provedenih eksperimenata i njihovih rezultata,
kao i oblikovanog skupa podataka te koriStenih mjera to¢nosti pracenja. Poglavlje {4,

ukratko ponavlja najvaZnije rezultate rada i daje prijedlog za buduca istrazivanja.



2. Metode pracenja

2.1. Prepoznavanje sitnih objekata

Cilj ove faze pracenja je u svakoj slici videa izdvojiti dijelove na kojima se nalaze objekti
koje Zelimo pratiti. Promotrimo li duZi period snimanja u kojem se kamera ne pomice,
sitne jedinke koje u kratkom vremenskom rasponu prelije¢u kroz scenu mozemo sma-
trati anomalijama. Problem prepoznavanja objekata tada se svodi na modeliranje poza-
dine i racunanje razine u kojoj se pojedina tocka svake slike videa razlikuje od odabranog
modela, odnosno na odredivanje mjere anomalnosti svake tocke. U daljnjem su tekstu

opisana dva pristupa rjeSavanju tog problema.

2.1.1. Metoda VPS

Metoda video peak store prepoznaje objekte istovremeno analizirajuéi viSe uzastopnih
slika snimke, pri ¢emu se one ucditavaju u grupama i spremaju u strukture podataka koje
nazivamo prozorima. Svaki je prozor (kao i cijeli video) tenzor Cetvrtog reda i oznaca-

vamo gasI € Xy = [0, 1]HXWX3XT

. Kako u slu¢aju termalnih snimki temperatura neke
tocke moZe biti predstavljena intenzitetom topline i € [0, 1] umjesto bojom (vektorom s

Ova

RGB vrijednostima), prozori mogu biti i tenzori treceg reda I € X = [0, 1]HXWXT.

je dva prikaza mogucde razlikovati po redu tenzora i kroz rad ¢e se za njih koristiti iste

oznake.

Opisana metoda zapocinje uCitavanjem dijela snimke u prozor za odredivanje modela
pozadine. Za svaku se sliku tog prozora racunaju segmentacijske maske prema [12], u
kojima se u drugom dijelu algoritma oznacavaju povezana podrucja. U posljednjem se
koraku metode VPS prozor za odredivanje modela pozadine dijeli na viSe manjih prozora

koji se obraduju postupkom iz [11]] kako bi se iz prethodno izracunatih oznaka izdvojili



objekti od interesa. U nastavku su pobliZe opisani dijelovi ovog postupka.

Modeliranje pozadine

Pozadinu toplinske snimke modeliramo srednjom vrijednosti u i standardnom devijaci-

jom o intenziteta topline svake njene tocke u odredenom prozoru I duljine T*:

1 T
HMxy = T ZIxyi (21)

1 2
O')2cy = T Z (Ixyi - :uxy) (22)
Anomalije su tada one tocke prozora ¢iji intenzitet znac¢ajno odstupa od tog modela po-
zadine. Dijeljenjem snimke na pozadinske prozore model se prilagodava promjenama u
pozadini do kojih moZe do¢i tijekom dugog snimanja. Ova je moguénost prilagodbe mo-
dela posebice vazna za toplinske snimke jer se, ovisno dijelu dana u kojem je snimanje

obavljeno, a posebice po noci, temperatura okoline moZe brzo i drasticno mijenjati.

Znacajno odstupanje od modela pozadine u nekoj tocki tog prozora moguce je de-
finirati kao odstupanje od srednjeg intenziteta koje je vece od k standardnih devijacija.
Pritom se u obzir uzimaju samo one toc¢ke na kojima je intenzitet veci od srednjeg jer su
ptice i 8iSmisi koje Zelimo pratiti topliji od pozadine. Na taj se nacin za svaku sliku I, u

pozadinskom prozoru racuna segmentacijska maska njenog prednjeg plana M,,,.

1, I > My +k-oy
Mxyt = |:|iIxyt > M.X'y + k M O'xyﬂ = (2.3)
0, 1inace

Oznacavanje povezanih komponenti

Oznacavanje povezanih komponenti algoritam je kojim se dijelovi binarne maske M €

Yy = [0,1]

WxXHXT ce s . « . cxvegs .
koji nisu medusobno povezani oznacavaju razlic¢itim oznakama i ko-

HXWxX

jim nastaju segmentacijske oznake § € Yy = {1..C} ’ gdje je C broj povezanih
komponenti u slici. Povezanost pritom moZze biti definirana na razini 4-susjedstva ili

8-susjedstva. U 4-susjedstvu neke toCke nalaze se one tocke koje su izravno gore, do-



lje, lijevo ili desno od nje , a 8-susjedstvu pripadaju i one tocke koje su joj dijagonalno
susjedne. U metodi VPS ovaj se algoritam provodi nad segmentacijskim maskama M
koristeci 4-susjedstvo. U programskoj je potpori za oznacavanje povezanih komponenti

kori§tena implementacija algoritma Spaghetti [13]] iz knjiZznice OpenCYV, ¢iji je opis izvan

dosega teme ovog rada.

Izdvajanje prepoznatih objekata

SrZ metode VPS ¢ini ideja o pohranjivanju informacija o maksimalnim uocenim intenzi-
tetima topline u svakoj tocki kratkog dijel toplinske snimke koji zovemo prozor VPS i
oznacavamo s I. Sitni objekti u preletu znatno su veéeg intenziteta od pozadine na kojoj
se nalaze, pa oCekujemo da Ce, ako je objekt preletio preko neke tocke, njen intenzitet biti
maksimalan upravo kada se objekt nalazi na njoj. U slici VPS spremljene su vrijednosti

maksimalnih intenziteta iz prozora VPS:

P, = max T, (2.4)

Ako u slici VPS oznac¢imo samo one tocke ¢ije vrijednosti znacajno odstupaju od trenut-

nog modela pozadine, dobit ¢emo masku VPS:

i, = [[ny > Uy + k- axyﬂ (2.5)

Iako su preleti u slikama VPS lako uocljivi, u njima nedostaje informacija o tome kojoj
slici prozora pripada pojedini dio maske VPS. Matrica segmentacijskih jezgri F nastaje

razdvajanjem maske VPS po slikama prozora VPS:

F, = |[arg max T, = tﬂ (2.6)
t/

U posljednjem se koraku metode VPS grade segmentacijske oznake prepoznatih objekata
tako Sto se iz oznaka S nastalih oznacavanjem povezanih komponenti u segmentacijskoj
maski M odabiru samo oni objekti koji se u barem jednoj tocki sijeku s matricom seg-

mentacijskih jezgri.

1Kao §to je ve¢ natuknuto, vise prozora VPS ¢ini jedan pozadinski prozor i stoga su prozori VPS manji
od pozadinskih.



2.1.2. Metoda KNN

Odredivanje sli¢nosti medu elementima nekog skupa podataka i pronalaZenje podsku-
nju klasifikacijskih i regresijskih problema. U sluc¢aju kada su podatkovnom skupu pri-
druzene oznake, razred podatka izvan tog skupa moZe se odrediti kao najces¢i razred
u skupu njemu najblizih susjeda, a za regresijske se probleme rezultat moZe racunati

interpolacijom oznaka u tom skupu susjeda.

Prepoznavanju anomalija Cesto se pristupa kao nenadziranom problemu zato $to su
u stvarnim okruZenjima anomalije rijetke i raznolike, a takve je podatke mahom i zah-
tievno oznacavati [14]. Sustavi za nenadzirano prepoznavanje anomalija oslanjaju se na
ucenje onoga $to anomalija nije (uenje na negativnim primjerima), umjesto u¢enja onog
S$to ona jest (pozitivni primjeri). Odredivanjem sli¢nosti moguce je prepoznavati anoma-
lije jer oekujemo da Ce pretrazivanjem susjeda u skupu negativnih primjera udaljenost

od susjeda biti znatno veéa za podatke s anomalijama u odnosu na podatke bez njih.

Navedeni postupci temelje se na pretpostavci da udaljenost medu podacima odra-
Zava njihova semanticka obiljeZja, pa time i sli¢nost. Postupak kvantificiranja slicnosti
ugradnjom podataka u niskodimenzionalni vektorski prostor na kojem udaljenost mo-
delira sli¢nost izvornih podataka zove se metricko ugradivanje [15, 16]. Sposobnost iz-
lucivanja bitnih znacajki iz podataka jedno je od klju¢nih svojstava dubokih neuronskih
mreZa, pa se metricka ugradivanja najce$ce rjeSavaju dubokim ucenjem [17]]. S obzirom
da takvi modeli mogu raditi sa sloZenim podacima kao $to su audiozapisi, slike, opis-
nici aktivnosti korisnika u nekoj aplikaciji i sl., odredivanje sli¢nosti primjenjivo je na
podatke iz raznih domena i provodi se neovisno o njoj, koriste¢i standardne mjere uda-

ljenosti vektora koje zovemo metrikama.

Definicija 1. Za neprazni skup X, svako preslikavanje d : X X X — R je metrika ako

i samo ako zadovoljava sljedece uvjete:
1. d(a,b) >0 Va,beX (pozitivnost)
2. d(a,b)=0 < a=b Va,beX (strogost)

3. d(a,b) =d(b,a) Va,beX (simetricnost)



4. d(a,b) <d(a,c)+d(c,b) Va,b,ceX (nejednakost trokuta)

Tada je metricki prostor par (X,d), a d(a, b) predstavlja generaliziranu udaljenost u
skupu X, odnosno moZe se interpretirati kao udaljenost nekih njegovih elemenata a i b.

Uredeni je par (R", d,) n-dimenzionalan euklidski prostor, a d, euklidska metrika:

dy(x,y) = 4 ‘ Y xi-y), xyeRr" 2.7)

Iako je u ovom radu za odredivanje sli¢nosti koriStena samo euklidska metrika, vazno
je napomenuti da se u praksi Cesto koriste i pseudometrike koje zadovoljavaju sve nave-
dene uvjete osim strogosti. Takva je Mahalanobisova metrika kojom je mogucée mjeriti

udaljenost izmedu vektora i skupine vektora koji pripadaju nekoj razdiobi vjerojatnosti.

Algoritam traZenja k najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbours, KNN) dio je pred-
stavljene metode za prepoznavanje sitnih objekata u toplinskim snimkama. Kao i kod
metode VPS, snimka se ucitava u grupama od T uzastopnih slika i istovremeno se ana-
liziraju sve slike tog prozora, a prepoznavanju se pristupa kao problemu prepoznavanja
anomalija. Mjeru anomalnosti d definiramo na razini tocke prozora I kao srednju udalje-
nost do njenih k najblizih susjeda u skupu svih to¢aka koje se nalaze u razli¢itim slikama
(tj. vremenima), ali na istim prostornim koordinatama kao i ona. Cak i u slu¢aju da je ra-
zina topline u svakoj tocki predstavljena vektorom i; € [0, 1]3 s RGB vrijednostima, nije
potrebno provoditi metri¢ka ugradivanja ve¢ se udaljenost racuna kao euklidska metrika

u prostoru (R3,d,).

Iz izraCunatih se mjera anomalnosti odreduju segmentacijske maske postavljanjem
praga y € R*. Tocke ¢ija je srednja udaljenost do k najbliZih susjeda vec¢a od zadanog

praga klasificiraju se kao anomalije:

M.y = [8uye > 7] (2.8)

Za ostatak postupka pracenja potrebne su segmentacijske oznake S € Y pa se nad ma-

skom M provodi postupak oznacavanja povezanih komponenti na nacin opisan u po-

glavlju



2.2. Pracenje viSe objekata i pridruZivanje podataka

Postupkom se pracenja iz mjerenja dobivenih promatranjem jednog ili viSe objekata obli-
kuju nizovi onih mjerenja koja odgovaraju istom objektu prepoznatom u razli¢itim tre-
nutcima snimke. Ove nizove zovemo trajektorijama. Mjerenje se pritom moZe shvatiti
vrlo opcéenito kao prikupljanje bilo kakvih podataka o objektu kojeg Zelimo pratiti, pri-
mjerice, kao izlaz nekog konkretnog senzora ili rezultat obrade slike tog objekta, zbog

¢ega se pracenje mozZe primijeniti na Sirok raspon zadataka.

Neovisno o nacinu mjerenja, osnovni se princip rada svakog sustava za pracenje te-
melji na procjeni buduéih mjerenja iz onih do sada zabiljezenih. Uzmimo za primjer
mehanizam usmjeravanja radara prema jednom udaljenom objektu koji se brzo krece.
Kako se takvim senzorima mjerenja uobicajeno obavljaju u diskretnim intervalima, mo-
guce je da objekt kojeg pratimo u tom vremenu izade iz vidnog polja senzora. Ovo se
sprjecava usmjeravanjem radara prema mjestu na kojem ocekujemo da ¢e se objekt slje-
dece nalaziti, odnosno ra¢unanjem projekcije buduceg polozaja objekta iz dosadasnjih
mjerenja. Nakon S$to sustav dobije podatak o stvarnom poloZaju objekta, projekcija se

ispravlja i postupak se ponavlja.

Istovremeno pracenje viSe objekata (MTT, multi-target tracking) znatno je sloZeniji
problem od prethodno opisanog problema pracenja jednog objekta (STT, single-target
tracking) zato S$to, izmedu ostalog, zahtijeva dodatan mehanizam kojim ¢e se praceni
objekti medusobno razlikovati te pridruzivati ispravnim trajektorijama. U stvarnim se
okolnostima broj objekata koje je potrebno pratiti mijenja s viemenom jer objekti mogu
u bilo kojem trenutku uc¢i u vidno polje senzora ili izaéi iz njega, Sto dodatno povecava

sloZenost takvog sustava za pracenje.

Opceniti postupak prac¢enja viSe objekata moZe se podijeliti na faze filtriranja, ogradi-
vanja, pridruZivanja podataka i upravljanja trajektorijama koje se cikli¢ki ponavljaju za
svako mjerenje [18]]. Prije mjerenja se za svaku trajektoriju procjenjuje stanje sljedeceg
objekta u njoj, odnosno racunaju se ocekivani podaci koji bi trebali biti izmjereni kako
bi bili pridruZeni toj trajektoriji. Nakon $to je mjerenje obavljeno, postoje¢im se trajek-
torijama pridruZuju izmjereni podaci koji su najblizi odgovarajucoj projekciji. Kako se

pritom udaljenost ne bi trebala racunati za svaki par trajektorije i mjerenja, ograde izra-



Cunate u prethodnoj iteraciji koriste se za grubi odabir onih mjerenja koje je razumno pri-
druziti odredenoj trajektoriji. U fazi upravljanja trajektorijama preostala mjerenja koja
nisu pridruZena nijednoj trajektoriji postaju kandidati za pocetke novih trajektorija, a dio
se postojecih trajektorija zaustavlja ili briSe. Nad novim se skupom trajektorija ponovno
provodi filtriranje i ogradivanje te se postupak ponavlja za nova mjerenja. Navedene faze

pobliZe su opisane u nastavku poglavlja.

2.2.1. Rekurzivno filtriranje

Filtriranje je proces procjene stvarnog stanja nekog sustava na temelju mjerenja pod utje-
cajem Suma. NajceSc¢e koriSteni takav algoritam je Kalmanov filtar i koriSten je, primje-
rice, u misiji Apollo [19] kako bi se, unato¢ nepreciznim instrumentima za odredivanje
polozaja letjelice, kontinuiranim mjerenjem mogao pouzdano odrediti njen poloZaj i na-
vigirati njom. Stanje sustava modelira se vektorom ¢ije komponente najceS¢e odgovaraju
fizickim svojstvima sustava koje Zelimo pratiti, moZemo izmjeriti ili izracunati. U slucaju
procjene poloZaja letjelice Apollo, stanje je moglo biti modelirano poloZajem, brzinom,

akceleracijom, orijentacijom letjelice i sl.

Rekurzivno filtriranje polazi od pretpostavke da stanje sustava u nekom trenutku
ovisi samo o njegovom stanju u prethodnom trenutku [18]]. Stoga je za dani trenutak
moguce predvidjeti o¢ekivano buduce stanje kako bismo ga tada mogli usporediti s iz-
mjerenim veli¢inama i bolje procijeniti trenutno stanje sustava. Pritom to¢nost proci-
jenjenog stanja ne ovisi samo o pouzdanosti mjerenja (mjerni Sum), ve¢ i o tome koliko
dobro model ovisnosti trenutnog stanja o prethodnom odgovara situaciji u stvarnom sus-

tavu (procesni Sum) [20].

U ovom je radu za procjenu lokacije objekata na termalnoj snimci koriSten filtar a-g

[18, 20] s ¢etvorodimenzionalnim vektorom stanja

Xn

X, = (2.9)

gdje su x,, i y, koordinate teZiSta segmentacijske oznake tog objekta, X, i y, komponente
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brzine tog teZista, a n redni broj slike u snimci (korak). Ako gibanje ptica i §iSmisa mo-
deliramo kao dvodimenzionalno gibanje konstantnom brzinom, na osnovu trenutnog
stanja i vremenskog razmaka At izmedu susjednih slika snimke moZemo izracunati oce-

kivano stanje u sljede¢em koraku:

xn+1 = Xn +At -Xn
Vn+1 =yn+At'yn
xn+1:xn

yn+1 = yn (210)

Ovaj sustav jednadzbi gibanja moZemo zapisati u matricnom obliku.

1 0 At O
01 0 At
® = (2.11)
00 1 O
00 0 1
fcn+1,n =- xn,n (2-12)

Jednadzba (2.12)) zove se jednadzba produkcije (engl. state extrapolation equation), a
matrica @ je matrica prijelaza stanja. Oznake oblika X, predstavljaju procjenu stanja
u koraku a na osnovu stanja iz koraka b. Slucajevi u kojima je a = b oznacuju da je u
procjenjenu vrijednost uraCunato i mjerenje obavljeno u tom koraku. Konkretno, X, ,
je procjena stanja u koraku n, a X,,,,, je procjena buduceg stanja na osnovu trenutne

procjene stanja za korak n.

U opcem slucaju stanje izravno ne odgovara mjerenim velicinama; neke se kompo-
nente stanja ne mogu mjeriti, a druge mogu odgovarati linearnoj kombinaciji viSe mje-
renja. Kako bi se vektori stanja i mogli usporediti s vektorima mjerenja, potrebno ih je
transformirati u odgovarajuci oblik mnoZenjem s matricom mjerenja H. Za sluc¢aj mo-

deliranja sitnih objekata vektorom stanja u obliku (2.9)) i pri ¢emu se brzine X, i y, ne
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mogu izravno mjeriti, matrica mjerenja ima oblik

1000
H = (2.13)
0100

Rezidual r,, za korak n tada se racuna kao odstupanje stvarnog mjerenja z,, u tom koraku

od vektora dobivenog transformacijom stanja predvidenog u koraku n — 1:

r,.=z,—H- -%X,,, (2.14)

Jedan rekurzivni poziv algoritma za filtriranje zavrSava raCunanjem procjene stanja
za taj korak X,, ,,. Ta vrijednost odgovara procjeni iz prethodnog koraka X,, ,,_, ispravljenoj
zaK, -r,:

A

xn,n = jzn,n—l + Kn : (zn —H- xn,n—l) (215)

Jednadzba (2.15]) je jednadzZba korekcije stanja. Faktor K,, zove se dobit filtra i odreduje
kompromis izmedu procesnog i mjernog Suma. Veca dobit odgovara slu¢aju u kojem su
mjerenja pouzdana, pa odstupanja predvidenih stanja od njih u konacnici trebaju imati
vedi utjecaj na procjenu stanja. U slucajevima kada jednadZzba produkcije dobro
modelira stvarne mehanizme u sustavu, dobit je niska jer su tada veliki reziduali pos-
ljedica neprecizinosti mjerenja i ne bi trebali zna¢ajno utjecati na procjenu stanja. Raz-
likujemo filtre s nepromjenjivim dobitima i one kojima se dobit ispravlja nakon svakog
rekurzivnog prolaza. Za razliku od Kalmanovog filtra, dobit filtra - nepromjenjiva je
te ovisi 0 parametrima « i 3. Ove je parametre moguce interpretirati kao zasebne do-

biti za komponente polozaja odnosno brzine u vektoru stanja. Za vektor stanja u obliku

(2.9), dobit filtra a-3 je

a 0
0 «
K, = 5 (2.16)
- 0
At
o £
| At

Odabrane vrijednosti parametara « i 8 za problem pracenja sitnih objekata navedene su

i obrazloZene u poglavlju
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2.2.2. Ogradivanje i pridruzivanje podataka

Pri pridruzivanju prepoznatih objekata nekoj trajektoriji razumno je ograniciti izbor obje-
kata na podskup onih koji se nalaze unutar relativno malog podrucja oko kraja trajekto-
rije. Ogradivanje (engl. gating) postupak je koji prethodi pridruzivanju podataka i kojim
se za svaku postojecu trajektoriju oko projiciranih poloZaja objekata odreduje podrucje
unutar kojeg se mogu nalaziti valjani kandidati za pridruzivanje. U najjednostavnijem
slu¢aju ta su podrucja pravokutnici ili krugovi fiksnih veli¢ina, a u sloZenijim slucaje-
vima gdje koriSteni filtar racuna mjeru pouzdanosti u to¢nost projiciranih stanja, ograde

mogu biti omedene elipsama cija je veli¢ina odredena tom kvalitetom predvidanja.

Iako se u optimalnom slucaju svakoj trajektoriji pridruZuje po jedan najbliZi objekt
iz odgovarajucih ograda, konflikti su ¢esta pojava u pridruZivanju podataka i ¢esto se ne
mogu jednoznacno razrijeSiti. Do konflikta moZe do¢i kada se dvije ograde preklapaju
i u objema je isti objekt najbliZi projiciranom poloZaju, pa je tada jednoj trajektoriji po-
trebno pridruZiti objekt na suboptimalnom poloZaju. U ovom je radu koriSten pohlepni
pristup pridruzivanju u kojem se prioritet daje dugo pra¢enim objektima [12]. Ovo je os-
tvareno slijednim dodjeljivanjem objekata od najduzih prema najkrac¢im trajektorijama,

pri ¢emu se jednom pridruZeni objekti ne uzimaju u obzir za daljnja pridruZivanja.

2.2.3. Upravljanje trajektorijama

Mehanizmi za upravljanje prepoznatim trajektorijama [18]] potrebni su jer se broj obje-
kata u vidnom polju kamere mijenja s vremenom. Objekti koji u fazi pridruZivanja
nisu bili dodijeljeni nijednoj trajektoriji postaju pocetci novih, nepotvrdenih trajekto-
rija. Kako vrlo kratke trajektorije mogu biti posljedica pogreski u prepoznavanju i kako
bismo te pogreSke mogli ublaZiti, nepotvrdene trajektorije postaju aktivne tek kada im
je dodijeljen odreden broj prepoznatih objekata. Stoga aktivne trajektorije predstavljaju
sve uspjesSno pracene objekte. Ako aktivnoj trajektoriji u posljednjih T slika snimke nije
dodijeljen nijedan objekt, ona postaje neaktivna, odnosno smatra se da je praceni objekt
izaSao iz scene. U slucaju da isto vrijedi za nepotvrdenu trajektoriju, ona se prekida i vise

joj se ne mogu pridruZivati novi objekti.
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3. Eksperimenti

Cilj eksperimentalnog dijela ovog rada usporediti je prethodno opisane metode na os-
novi uspjeSnosti pracenja objekata te istraZiti i opisati slu¢ajeve u kojima su rezultati
loSiji. Karakteristike koriStenog skupa podataka navedene su u prvom dijelu poglavlja,
nakon ¢ega su opisane mjere po kojima su metode vrednovane kao i koriStene vrijednosti
parametara u eksperimentima. Predstavljeni su rezultati pra¢enja na ve¢em skupu po-
dataka koriste¢i mjere na razini prepoznavanja preleta, ali i rezultati na manjem skupu
precizno oznacenih podataka u vidu najceSce koriStenih mjera iz literature. Metode su
implementirane u programskom jeziku Python koristeci biblioteke OpenCYV, Faiss [13] i

NumPy/]|

3.1. Skup podataka

Eksperimenti su provedeni na 17 snimki rezolucije 640 X 480 piksela, snimanih brzinom
od 20 slika u sekundi. Podaci su prikupljeni tijekom prac¢enja faune §iSmisa i ornitofaune
na jednom vjetroparku, snimanjem pet razlicitih vjetroagregata termovizijskom kame-
rom pri¢vr§¢enom na stativ. Snimanje se odvijalo u sumrak tijekom Cetiri dana u ljetnim
mjesecima i pri razli¢itim atmosferskim uvjetima. Snimke traju izmedu tri i sedam mi-

nuta, a snimane su u laznoj boji s toplinskim paletama boja red hot i rainbow.

Toplinske snimke okarakterizirane su visokom razinom Suma $to ¢ak i ljudima ote-
Zava postupak prepoznavanja preleta prilikom oznacavanja podataka. Snimke su po-
dijeljene u podskupove s niskom odnosno visokom razinom Suma. Kao mjera razine
Suma koriStena je ukupna varijacija (engl. total variation). Dok ukupna varijacija mjeri
apsolutnu razliku izmedu vremenski susjednih slika snimke i moZe se jednostavno izra-

¢unati na ovim podacima, mjere Suma koje se racunaju usporedujuci slike sa Sumom i

Thttps://github.com/DujeStolfa/ThermalVideoAnalysis.git
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bez njega (PSNR, SSIM, MSE) nisu prikladne za kvantifikaciju Suma u ovim podacima
jer referentne slike bez Suma ne postoje. Srednja vrijednost ukupne varijacije za svaku
snimku prikazana je u tablici Za prag izmedu niske i visoke razine Suma odabrana

je vrijednost 5 - 10°.

Tablica 3.1. Ukupna varijacija kao mjera Suma u svakoj snimci iz podatkovnog skupa. Podaci
su podijeljeni u skupinu s niskom (gore) i visokom razinom suma (dolje). Uz svaku je snimku
naveden i broj preleta u stvarnim oznakama.

Snimka Hklﬂma s Broj preleta
varijacija / 10

V1 1.32 2
V2 1.35 1
V3 1.38 3
V4 1.65 1
V5 1.67 1
Vo6 1.67 1
V7 3.21 3
V8 3.27 1
V9 3.40 1
V10 3.54 6
V11 3.55 1
V12 3.90 16
V13 4.47 25
V14 4.50 37
V15 6.17 2
V16 6.21 4
V17 7.24 15

Kako snimke nisu prikupljane u istim vremenskim uvjetima, moguce ih je dodatno
kategorizirati ovisno o brzini zakretanja elisa snimljenog vjetroagregata. Tako razliku-
jemo snimke s neaktivnim, sporim i brzim vjetroagregatima. Elise neaktivnih vjetro-
agregata miruju tijekom cijele snimke, a kod sporih primjecujemo blage pomake tijekom
barem jednog perioda od 30 sekundi. Elise brzog vjetroagregata u tom istom vremenu

naprave barem jednu punu rotaciju.

Podaci su tako podijeljeni na ukupno pet skupina (tablice i13.3.)) ovisno o razini
Suma i stupnju aktivnosti vjetroagregata. Rezultati ¢e biti promatrani po ovim skupi-
nama kako bi se odredio utjecaj svake komponente na rezultate pra¢enja. S obzirom
da sitni objekti mogu izgledati sli¢no kao Sum, robustna bi ih metoda trebala mo¢i raz-

likovati. Takoder, zakretanje elisa, kao i svako kretanje koje ne Zelimo pratiti, dodatno
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oteZava problem pracenja i razumno je zasebno promotriti rezultate na takvim podacima.

Tablica 3.2. Skupovi podataka s obzirom na razinu Suma u snimkama i aktivnost snimljenog
vjetroagregata.

Aktivnost
neaktivan spor brz
Su nizak Sl1 S3 S5
visok S2 S4 -

Tablica 3.3. Popis snimki po skupovima iz tablice Navedena je njihova ukupna duljina u
minutama i ukupni broj preleta u stvarnim oznakama.

Skupina Snimke Broj preleta Duljina
S1 Vv07,V08,v09,V10,V11 12 12:29
S2 V15,V16 6 08:30
S3 V01,v02,V03,V05 7 25:12
S4 V17 15 06:03
S5 V04,V06,V12,V13,V14 80 34:53

U dvjema su snimkama (V10, V15) oznaceni preleti kako bi se uspjesSnost pracenja
mogla evaluirati standardnim mjerama za prac¢enje objekata. Pritom je za svaku jedinku
u svakoj slici prikupljen opisani pravokutnik, segmentacijska oznaka te njeno teZiste i
povrSina. Oznake trajektorija spremljene su u formatu MOT [21]], gdje je svakom opi-
sanom pravokutniku pridruZen identifikacijski broj jedinke i redni broj slike u kojoj se

nalazi.

3.2. Mjere vrednovanja

Mjerenje toCnosti prac¢enja ukljucuje odredivanje u kojoj su mjeri objekti prepoznati i
jesu liisti objekti u razli¢itim slikama snimke ispravno pridruZeni u trajektorije. U prvom
dijelu ovog potpoglavlja opisane su mjere CLEARMOT [21]], IDF1 [22]] i HOTA [23] kao
Cesto koriStene mjere za problem pracenja viSe objekata, dok je u drugom dijelu opisana

prilagodena mjera iz [11]] koja je prikladna za evaluaciju nad grubo oznacenim podacima.

3.2.1. Mjere nad oznakama u formatu MOT

Opceniti postupak racunanja mjere to¢nosti pracenja zapocinje preslikavanjem (engl.

matching) predvidenih oznaka u stvarne na osnovu mjere sli¢nosti i odgovarajucéeg praga.
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Mjera sli¢nosti odreduje koliko je precizno prepoznati objekt lokaliziran i njen odabir
ovisi o koriStenim reprezentacijama oznaka. Jaccardov koeficijent prikladna je mjera
sli¢nosti za metode koje koriste segmentacijske oznake i opisane pravokutnike, a opce-

nito predstavlja omjer presjeka i unije neka dva skupa.

|TP|

IoU =
|TP| + |FN| + |FP|

(3.1)

MOTA

Mjera MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) najcesce je koriStena mjera za problem
pracenja objekata [23]. Bijektivnim preslikavanjem na razini pojedina¢nih objekata obli-
kuje se skup svih prepoznatih objekata koji se ne mogu preslikati ni u jednu stvarnu
oznaku (skup FP) i skup stvarnih oznaka bez odgovarajuce predvidene oznake (skup
FN). Preslikati se mogu one oznake za koje je mjera slicnosti § veca ili jednaka lokali-
zacijskom pragu a. U slucaju da se stvarne i predvidene oznake mogu preslikati na vise

nacina, odabire se preslikavanje koje maksimizira vrijednost MOTA.

Kako bi se u kona¢nu vrijednost mjere uracunala to¢nost pridruZivanja (engl. associ-
ation accuracy) objekata trajektorijama, oblikuje se skup promjena identifikatora IDSW
(Identity Switch) kao podskup tocno prepoznatih objekata (TP) ¢iji se identifikator razli-

kuje od identifikatora prethodnog objekta u istoj stvarnoj trajektoriji.

Mjera MOTA racuna se prema izrazu ([3.2) i poprima vrijednosti iz skupa (—o0, 1].
Mjera je najveca kada nema pogreski u vidu laznih pozitiva i negativa te promjena iden-
tifikatora, a negativna je kada ukupan broj tih gre§ki nadmasuje broj objekata u stvarnim

oznakama (GT).

IFN| + |FP| + |IDSW]|
|GT]

MOTA =1 — (3.2)

MOTP

Kako u mjeru MOTA nije uraCunata preciznost pri lokalizaciji objekata, mjera MOTP
(Multiple Object Tracking Precision) koristi se kao mjera to¢nosti lokalizacije objekata, a

racuna se kao srednja vrijednost mjere slicnosti S kroz sve to¢no prepoznate objekte.
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1
MOTP = — ) /8§ 33
|TP| — (3:3)

IDF1

Zarazliku od mjere MOTA, preslikavanje se za mjeru IDF1 odvija na razini cijelih trajek-
torija. Dijelovi prepoznatih trajektorija koji se znacajno preklapaju sa stvarnim trajekto-
rijama oblikuju skup IDTP, dok skupove IDFN i IDFP {ine preostali objekti iz stvarnih
odnosno prepoznatih trajektorija. Ta se mjera ra¢una kao harmonijska sredina preciz-
nosti i odziva na razini trajektorije, a od mogucih preslikavanja odabire se ono za koje ¢e

mjera IDF1 biti najveca.

IIDTP|
|IDTP| + 0.5 IDFN| + 0.5 [IDFP|

IDF1 = (3.4)

HOTA

Kako su mjere MOTA i IDF1 pristrane su prema to¢nosti prepoznavanja odnosno pridru-
Zivanja, mjera HOTA uvedena je s ciljem ravnopravnog vrednovanja prepoznavanja, pri-
druZzivanjailokalizacije [23]]. Prilikom ra¢unanja mjere HOTA koriste se skupovi TP, FP i
FN nastali bijektivnim preslikavanjem na razini objekta na odredenom lokalizacijskom
pragu. Takoder se oblikuju skupovi stvarno pozitivnih pridruZenih parova (TPA, true
positive associations), kao i lazno negativnih (FNA, false negative associations) te lazno
pozitivnih pridruzenih parova (FPA, false positive associations). Ovi su skupovi defini-
rani u odnosu na jedan element ¢ € TP i za odredeni prag a mjere sli¢nosti 8, a mjera

pridruzivanja A Jaccardov je koeficijent izracunat pomocu njih.

TPA(C)|

Ale) = ITPA(c)| + |FNA(c)| + |FPA(c)|

(3.5)

Toc¢nost pridruZivanja za odredeni lokalizacijski prag a mjera je pridruZivanja usred-
njena po svim ¢ € TP, a odgovarajuca se tocnost prepoznavanja racuna kao Jaccardov

koeficijent nad skupovima TP, FP i FN.
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AssA, = = 3 A(c) (36)

| TP
DetA, = 3.7
e = TP+ [FN[ + [FP| (.7

Mjera HOTA za fiksan lokalizacijski prag a geometrijska je sredina to¢nosti pridru-
Zivanja i to€nosti prepoznavanja. U kona¢nu mjeru HOTA uraCunata je lokalizacijska
to¢nost integriranjem po (diskretnim) pragovima a. Greske pri lokalizaciji mjere se neo-

visno o svim prethodno navedenim mjerama i izraZene su mjerom LocA.

HOTA, = v/ DetA, - AssA, (3.8)

1
HOTA = f HOTA da
0

1
~ 15 > HOTA, (3.9)

0.05,0.1,}
“e{ .,0.95

3.2.2. Mijere nad grubim oznakama

Zbog vremenske zahtjevnosti prikupljanja segmentacijskih oznaka na velikom skupu
podataka, dio eksperimenata evaluiran je pomocu validacijskih mjera iz [11]] koje se ne
moraju strojno racunati, ve¢ ih moZe racunati anotator usporedbom grubih oznaka pre-
leta?| s iscrtanim rezultatima pracenja. Koristene oznake nisu strogo strukturirane, ali
su dovoljno informativne da anotator pomoc¢u njih moZe znati kada se i gdje u snimci

dogodio prelet te koji je bio smjer kretanja jedinke.

Problem pracéenja preleta ptica i SiSmiSa takav je da to¢nost pridruZivanja i lokaliza-
cije imaju znatno manju vaznost od ukupnog odziva na razini preleta. Drugim rijecima,
relevantna mjera visoke razine za kontekst monitoringa okoliSa mora dobro mjeriti broj
uspjeSno prepoznatih preleta. Zbog ovog je koriSteni prag za prepoznavanje takav da

maksimizira odziv. Tako je svaki prelet iz stvarnih oznaka oznacen kao prepoznat ako

ZKako bi se jasno razlikovali nizovi istih objekata (trajektorije) u stvarnim i predvidenim oznakama,
stvarne se trajektorije naziva preletima.
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postoji barem jedna prepoznata trajektorija koja se s njime preklapa u barem dva uzas-
topna objekta. Pritom se zbog nepreciznih oznaka uvjet preklapanja ne moZe egzaktno

odrediti, ve¢ ga anotator odreduje subjektivno.

Popis svih koriStenih mjera na razini preleta i njihovih opisa prikazan je tablicom|3.4.
U tablici[3.5]navedene su formule po kojima su izra¢unate mjere izvedene preko drugih

mjera.

Tablica 3.4. Mjere za validaciju pracenja na grubo oznacenim podacima. U gornjem su dijelu
tablice opisane mjere koje su se pri evaluaciji izravno mjerile, a mjere iz donjeg dijela tablice
ratunale su se prema tablici 3.5/

Mjera Opis

Ukupno preleta broj preleta u stvarnim oznakama

Prepoznati preleti broj to¢no prepoznatih preleta

Ukupno trajektorija broj razli¢itih trajektorija u prepoznatim oznakama

To¢no prepoznate broj trajektorija koje se mogu povezati

trajektorije s jednim preletom

Lazni pozitivi broj prepoznatih trajektorija koje ne odgovaraju
nijednom preletu

LaZna razdvajanja broj prekida u to¢no prepoznatim trajektorijama

Odziv udio prepoznatih preleta u skupu stvarnih oznaka

Stopa laZnih pozitiva udio laznih pozitiva u skupu prepoznatih oznaka

Stopa laZznog razdvajanja broj prekida po prepoznatom preletu

Tablica 3.5. Izrazi za racunanje mjera nad grubim oznakama iz donjeg dijela tablice E

Mjera Formula
LaZni pozitivi ukupno trajektorija — toc¢no prepoznate trajektorije
LaZna razdvajanja to¢no prepoznate trajektorije — prepoznati preleti
) prepoznati preleti
Odziv .
ukupno preleta
laZni pozitivi

Stopa laznih pozitiva

ukupno trajektorija '

lazna razdvajanja
prepoznati preleti

Stopa laznog razdvajanja
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3.3. Postavke eksperimenata

Eksperimenti su provedeni na svim snimkama u skupu podataka (V1-V17) koriste¢i me-
tode VPS i KNN za prepoznavanje te -3 filtar za pracéenje. Predvidene oznake sprem-

ljene su u MOT formatu i naknadno su iscrtane na snimkama.

KoriSteni parametri za prepoznavanje prikazani su tablicama i Za metodu
KNN odabrano je Sest pragova mjere anomalnosti i pra¢enje je provedeno zasebno za
svaki prag. Veliine prozora za obje metode ograni¢ene su dostupnom radnom memo-
rijom procesora na kojem se provode eksperimenti i o¢ekivanim trajanjem preleta te su

njihove vrijednosti odabrane shodno tome.

Tablica 3.6. Postavke metode KNN za prepoznavanje objekata.

Parametar Vrijednost

veli¢ina prozora za analizu 128 slika
prag mjere anomalnosti {600, 800, 1200, 1600, 2000, 2400}
k 16

Tablica 3.7. Postavke metode VPS za prepoznavanje objekata.

Parametar Vrijednost

veli¢ina VPS prozora 128 slika
veli¢ina prozora za racunanje modela pozadine 1024 slika
maksmalan broj prepoznatih objekata po slici 8

prag za prepoznavanje 8.0

Tablica prikazuje parametre sustava za pracenje. Kako se kroz pocetna istra-
Zivanja pokazalo da metoda VPS prepoznaje znatno viSe lazno pozitivnih objekata od
metode KNN, za eksperimente koji koriste metodu VPS kori$ten je trostruko manji po-
lumjer vrata. Vrijednosti « i 8 ovise o preciznosti mjerenja, odnosno to¢nosti metode za
prepoznavanje. Ocekivano je da ¢e obje metode vrlo pouzdano lokalizirati objekte, ali
da ¢e se njihova brzina tijekom preleta moc¢i naglo mijenjati, stoga su za parametre a i §

odabrane relativno visoke odnosno niske vrijednosti.

Usporedbom grubih oznaka i iscrtanih trajektorija izraCunate su mjere na razini pre-
leta na cijelom skupu podataka i za obje metode prepoznavanja objekata. Za racunanje

mjera HOTA, MOTA, MOTP i IDF1 koristen je sustav TrackEval [24].
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Tablica 3.8. Postavke algoritma za pracenje objekata.

Parametar Vrijednost

a 0.95

B 0.3

najmanja duljina potvrdene trajektorije 3 slike

najveci vremenski razmak izmedu 3 slike

dva objekta u istoj trajektoriji

polumjer vrata za prepoznavanje 20 px (VPS)
60 px (KNN)

3.4. Eksperimenti na skupinama S1-S5

Tablicama[3.9.{3.13] prikazani su rezultati pracenja koristenjem metode KNN na skupi-
nama S1-S5 koji usporeduju uspjeSnost prac¢enja za razlicite pragove mjere anomalnosti.
Uocavamo da odziv i broj to¢no prepoznatih trajektorija padaju s porastom praga ano-
malnosti kroz sve skupine, §to je o¢ekivano s obzirom da taj prag izravno odreduje koji
¢e dijelovi slike biti prepoznati kao objekti i koji ¢e u konacnici biti pridruZeni u trajek-
torije. Stope laZznog razdvajanja su niske (< 4) kroz sve skupine i ne pokazuju izravnu

ovisnost o odabranom pragu.

Najveci odziv medu svim pragovima i skupinama ostvaren je na podacima iz skupine
S3 (tablica[3.11)) pri najnizim pragovima 600 i 800. Pritom je stopa laznih pozitiva, iako
vrlo visoka (91.6 % i 92.4 %), usporediva s prosjekom medu svim skupinama, a broj lazno
pozitivnih trajektorija znatno nizi od svih ostalih skupina. Ovi rezultati pokazuju da
metoda KNN moZe pruziti zadovoljavajucée rezultate unato¢ sporim pomacima elisa vje-
troagregata. Na istim je podacima ostvaren i sveukupno najmanji odziv (14.3 %) §to nam

ukazuje da izbor praga mjere anomalnosti moZe drasti¢no utjecati na rezultate pracenja.

MoZe se primijetiti da broj laZznih pozitiva raste s porastom praga mjere anomalnosti
u svim skupinama, ali iznos te promjene ovisi o pojedinoj skupini. Tako je na podacima
iz S4 (tablica[3.12.]) broj laznih pozitiva na najnizem pragu ¢ak vise od 1500 puta veci od
broja laZznih pozitiva na najvisem pragu, dok taj isti omjer na S5 (tablica[3.13]) iznosi tek
2.4. Mala promjena broja laznih pozitiva na snimkama skupine S5 posljedica je velike
brzine zakretanja elisa i ukazuje na to da odabir praga u metodi KNN ne moZe znatno

poboljsati preciznost na takvim podacima.
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S obzirom da snimke iz skupine S4 imaju visoku razinu Suma i nisku brzinu zakre-
tanja elisa, spomenuta drasticna promjena broja laznih pozitiva govori u prilog hipotezi
da metoda KNN uspje$no zanemaruje spore pomake elisa. Naime, iako je o¢ekivano da
¢e visoki Sum proizvesti veliki broj laznih pozitiva (kao kod rezultata na S2), utjecaj tog
Suma moze biti otklonjen postavljanjem visokog praga mjere anomalnosti. Smanjenjem
Suma, zakretanje elisa jedina je preostala komponenta koja moZe biti uzrok vrlo velikom
broju laZnih pozitiva. Na rezultatima iz S4 vidimo da je upravo u tom slucaju broj laz-
nih pozitiva iznimno nizak, a odgovarajuca je stopa laznih pozitiva (75 %) ¢ak najmanja

medu svim skupinama.

U istim su tablicama za svaku skupinu oznaceni pragovi mjere anomalnosti koji se
koriste za daljnju usporedbu s metodom VPS. Prilikom odabira praga najveca je vaznost
dodijeljena visokom odzivu, a zatim niskom broju laZzno pozitivnih trajektorija. Gdje je
to bilo moguce, odabran je prag za koji ¢e odziv biti veci od 50 %, a da je pritom broj laznih
pozitiva manji od 1000. Odabrani se pragovi medusobno razlikuju i moZemo primijetiti
da optimalan prag u jednoj skupini, primjerice 1600 u skupini S4, moZe u drugim sku-
pinama dati vrlo loSe rezultate. Ovo ukazuje na izazovnost odabira optimalnog praga u

metodi KNN.

Tablica 3.9. To¢nost prepoznavanja preleta metodom KNN na podacima iz skupine S1 kroz raz-
licite razine praga mjere anomalnosti. U stvarnim je oznakama skupine S1 zabiljeZeno ukupno
12 preleta.

. Toc¢no . Stopa
Prepoznati . Lazni . .. Stopa
Prag . prepoznati ... . Odziv laznih c .
preleti . pozitivi crs razdvajanja
preleti pozitiva
600 7 25 750 583  96.8 2.6
800 6 19 390 50.0 95.4 2.2
1200 6 19 218 50.0 92.0 2.2
1600 6 16 182 50.0 91.9 1.7
2000 5 16 144 41.7 90.0 2.2
2400 5 17 126 41.7 88.1 24

Tablica[3.14]usporeduje metode VPS i KNN na podatkovnim skupovima S1-S5. Pro-
matrajuci odziv, metoda VPS nadmasuje metodu KNN na podacima s niskom razinom
Suma (S1, S3i S5) i na njima ostvaruje znatno bolje rezultate nego na ostalim podacima.
Pritom je broj laZznih pozitiva za obje metode iznimno visok na S5 zbog brzog zakretanja

elisa vjetroagregata, a na podacima sa sporim zakretanjem elisa (S3) metoda KNN pre-
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Tablica 3.10. Tocnost metode KNN na podacima iz skupine S2. U stvarnim je oznakama te
skupine zabiljeZeno ukupno 6 preleta.

. Toc¢no . s Stopa
Prepoznati . Lazni . i Stopa
Prag . prepoznati ... . Odziv laznih ..
preleti . pozitivi . razdvajanja
preleti pozitiva
600 4 8 84788 66.7 100.0 1.0
800 3 9 44169 50.0 100.0 2.0
1200 2 6 17544 333 100.0 2.0
1600 2 6 9056 33.3 99.9 2.0
2000 2 7 5204 333 99.9 2.5
2400 2 6 2896 33.3 99.8 2.0

Tablica 3.11. To¢nost metode KNN na podacima iz skupine S3. U stvarnim je oznakama te
skupine zabiljezZeno ukupno 7 preleta.

. Tocno o Stopa
Prepoznati . LaZni . L. Stopa
Prag . prepoznati ..... 0Odziv laznih ..
preleti . pozitivi . razdvajanja
preleti pozitiva
600 5 24 262 71.4 91.6 3.8
800 5 14 171 71.4 924 1.8
1200 3 8 52 42.9 86.7 1.7
1600 2 5 12 28.6 70.6 1.5
2000 2 4 6 28.6 60.0 1.0
2400 1 1 4 14.3 80.0 0.0

Tablica 3.12. To¢nost metode KNN na podacima iz skupine S4. U stvarnim je oznakama te
skupine zabiljezeno ukupno 15 preleta.

. Tocno .. Stopa
Prepoznati . LazZni . L. Stopa
Prag . prepoznati ..... 0Odziv laznih ..
preleti . pozitivi . razdvajanja
preleti pozitiva
600 8 17 27880 53.3 99.9 1.1
800 8 17 10766 53.3 99.8 1.1
1200 7 15 1456 46.7 99.0 1.1
1600 7 12 326 46.7 96.4 0.7
2000 5 7 76 333 91.6 0.4
2400 4 6 18 26.7 75.0 0.5
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Tablica 3.13. Toc¢nost metode KNN na podacima iz skupine S5. U stvarnim je oznakama te
skupine zabiljeZeno ukupno 80 preleta.

Tocno Stopa

Prag Prep o.znatl prepoznati Laz.n{ . 0Odziv laZnih Stopa ..
preleti . pozitivi . razdvajanja
preleti pozitiva
600 42 108 104664  52.5 99.9 1.6
800 33 102 84855 41.3 99.9 2.1
1200 27 62 65962 33.8 99.9 1.3
1600 23 53 54470 28.8 99.9 1.3
2000 17 36 47854 21.3 99.9 1.1
2400 13 37 43677 16.3 99.9 1.8

poznaje ¢ak 11 puta manje lazno pozitivnih trajektorija od metode VPS. Metoda KNN
ima uvjerljivo niZu stopu laznog razdvajanja od metode VPS na svim skupinama osim

S4.

Tablica 3.14. Usporedba tocnosti prepoznavanja preleta metodama VPS i KNN. Za metodu KNN
koriSteni su pragovi mjere anomalnosti koji daju najbolje rezultate u pojedinoj skupini.

Tocno Stopa

Skupina Metoda Prep o-znatl prepoznati Laz-n{ . 0Odziv laznih Stopa ..
preleti . pozitivi cos razdvajanja
preleti pozitiva
s1 VPS 9 49 39 75.0 44.3 4.4
KNN 7 25 750 58.3 96.8 2.6
S VPS 2 16 2018 33.3 99.2 7.0
KNN 4 8 84788 66.7 100.0 1.0
33 VPS 7 63 1960 100.0 969 8.0
KNN 5 14 171 71.4 924 1.8
sS4 VPS 6 8 2 40.0 20.0 0.3
KNN 7 12 326 46.7 96.4 0.7
S5 VPS 53 231 21469 66.3 98.9 34
KNN 42 108 104664  52.5 99.9 1.6

Usporedimo li medusobno rezultate na podacima s visokom razinom Suma (S2 i S4),
primijetit ¢cemo da obje metode na skupini S4 ostvaruju iznenadujuce nizak broj laznih
pozitiva, pogotovo kada u obzir uzmemo ¢injenicu da snimka iz skupine S4 (V17) ima
vecu ukupnu varijaciju od snimki iz skupine S2 (V15, V16). Ovi naizgled neintuitivni
rezultati posljedica su ograni¢enja ukupne varijacije kao mjere Suma i razlike u tempe-

raturi zraka| prilikom snimanja tih dviju skupina. Naime, na snimkama V15 i V16 po-

3Vazno je napomenuti da je do prividne razlike u temperaturi moglo do¢i zbog razli¢itog podesavanja
termovizijske kamere prilikom snimanja.

25



drucje viSe temperature (nijanse zelene boje na slici vece je povrSine od podrudja
sli¢ne temperature na snimci V17 (slika . Sum je upravo na tim podrudjima najiz-
razeniji i ima veci utjecaj na rezultate od Suma na hladnijim dijelovima snimke. Drugim
rijeCima, iako obje metode na snimkama skupine S2 prepoznaju svijetli Sum na zelenoj
pozadini (crveni kvadrat na slici[3.1.a) kao lazne pozitive, to nije slu¢aj za snimku V17 jer
na njoj takav Sum nije prisutan. Ovi rezultati ukazuju na to (i) da postoje razlicite vrste
Suma koje imaju razlicit utjecaj na tocnost pracenja, (ii) da ukupna varijacija samostalno
ne pruza iscrpni opis Suma te (iii) da bi podrobnija analiza utjecaja Suma na rezultate

pracenja zahtijevala istovremeno koriStenje razli¢itih mjera razine Suma.

3.5. Eksperimenti na snimkama V8i V15

Rezultati pra¢enja metodom KNN na snimkama V8 i V15 prikazani su tablicama i
Rezultati na snimci V15 10§iji su od rezultata na V8 po svim mjerama osim MOTP.
Relativno visoke vrijednosti mjere MOTP na objema snimkama ukazuju samo na to da
metoda KNN to¢no prepoznate objekte moZe dobro lokalizirati i ne daju nam nikakvu
informaciju o to¢nosti pracenja. Sve su vrijednosti MOTA negativne, §to ukazuje na iz-
nimno velik broj laZzno pozitivnih objekata, posebice na snimci V15 na kojoj ta mjera
doseze vrijednost od —8.34 - 10°. Kako je IDF1 jedina prikazana mjera koja bijektivno
povezivanje stvarnih i prepoznatih oznaka radi na razini trajektorija, niske vrijednosti te

mjere na V15 ukazuju da je na tim rezultatima teSko ostvariti takvo povezivanje.

Tablica 3.15. Usporedba razli¢itih mjera to¢nosti prac¢enja objekata na snimci V8 koriste¢i me-
todu KNN.

Prag HOTA DetA AssA MOTA MOTP IDF1

600 6.4 3.1 13.2 -767.5 64.8 2.75
800 6.8 3.8 12.7 —459.2 63.5 2.82
1200 5.8 3.9 9.1 -=273.7 59.8 1.84
1600 5.6 3.6 94 —-190.6 59.4 1.33
2000 4.7 3.1 7.3 —141.6 57.0 0.96
2400 4.1 2.7 6.9 -—1243 56.2 0.35

Mjera HOTA i njene komponente informativnije su od ostalih mjera i pruZaju bolji
uvid u to¢nost rezultata. Promotrimo li tako rezultate na snimci V8, primijetit ¢emo da
je tocnost prepoznavanja stabilna kroz sve pragove, a da to¢nost pridruZivanja opada s

povecanjem praga. Na snimci V15 dogada se suprotno; tocnost pridruzivanja oscilira
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(a) Slika iz snimke V16. Metode KNN i VPS u donjem dijelu kadra prepoznaju lazne po-
zitive.

(b) Slika iz snimke V17 uhvacdena tijekom preleta §iSmiSa (zeleni kvadrat).

Slika 3.1. Isjecci snimki iz skupine S2 (3.1.al) i S4 (3.1.b). Iznimno velik broj laznih pozitiva
u rezultatima na skupini S2 posljedica je intenzivnog Suma. To se ne dogada na podacima iz
skupine S4 (crveni kvadrat na slici jer je Sum na snimkama iz S2 (crveni kvadrat na slici
veceg intenziteta i percepcijski je sli¢an jedinci koju Zelimo prepoznati (zeleni kvadrat).
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Tablica 3.16. Usporedba razlicitih mjera tocnosti pracenja objekata na snimci V15 koriste¢i me-
todu KNN.

Prag HOTA DetA AssA MOTA MOTP IDF1

600 03 0009 114 —83-10° 785  0.006
800 0.5 0016 145 —40-10° 769  0.012
1200 0.8 0047 13.5 -1.3-10° 714  0.033
1600 12 0099 140 -50-10* 674  0.092
2000 1.8 0228 137 -21-10* 69.9 0122
2400 23 0464 114 -91-10° 66.5 0.247

oko odredene vrijednosti, dok se to¢nost prepoznavanja monotono povecava s porastom
praga. Dakle, odabir praga mjere anomalnosti moze razli¢ito utjecati na to¢nosti pridru-
Zivanja i prepoznavanja te se taj utjecaj moze razlikovati od snimke do snimke. Kao $to
smo naslutili iz niske mjere MOTA, metoda KNN na snimci V15 ostvaruje loSe rezultate

zbog izrazito niske to¢nosti prepoznavanja.

Oznaceni pragovi u tablicama daju najbolje rezultate za pojedinu snimku i koriste
se u daljnjoj usporedbi s metodom VPS. Na rezultatima snimke V8 moZe se primijetiti
da, u slu€ajevima s niskim to¢nostima pracenja, mjere MOTA i MOTP ne daju uvjerljiv
optimalni prag mjere anomalnosti, dok se iz vrijednosti mjera HOTA i IDF1 jasno moZe
odrediti da taj prag iznosi 800. Ta je razlika u kvaliteti mjera manje izraZzena kada su

vrijednosti mjera vrlo niske (V15).

Tablica predstavlja rezultate pracenja metodama VPS i KNN na snimkama V8
1 V15. Metoda VPS na V8 ostvaruje bolje rezultate od metode KNN kroz sve mjere osim
to¢nosti i odziva pridruzivanja. Obje metode pokazuju sli¢ne rezultate na snimci V15 i
na njoj rade loSije u odnosu na snimku V8, §to je ocekivano s obzirom na visoku razinu
Suma u V15. Iako je preciznost pridruZivanja relativno visoka na svim primjerima, niski
odziv pridruzivanja u konacnici uzrokuje smanjenu tocnost. Unatoc¢ tome, metoda KNN
nadmasuje metodu VPS u vidu to¢nosti pridruZivanja. To¢nost prepoznavanja niska je
na snimci V15 za obje metode zbog niske preciznosti. To nije slu¢aj za metodu VPS i
snimku V8 na kojoj je toCnost prepoznavanja znatno veca od ostalih, zbog Cega je u tom

slu¢aju postignuta sveukupno najveca mjera HOTA.
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Tablica 3.17. Usporedba toCnosti pracenja objekata metodama VPS i KNN na osnovu mjere
HOTA. Eksperimenti su provedeni na snimkama V81V15, aza metodu KNN prikazani su najbolji

rezultati iz tablica i

Snimka Metoda HOTA DetA DetRe DetPr AssA AssRe AssPr LocA

Vg VPS 14.0 20.7 345 29.6 9.6 10.7 48.0 72.5
KNN 6.8 3.8 20.8 4.3 12.7 14.1 39.8 65.3
V1s VPS 2.1 0.8 40.6 0.8 59 6.1 48.1 70.9
KNN 23 0.5 42.6 0.5 114 12.2 51.8 68.8
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4. Zakljucak

Analiza toplinskih snimki pronalazi primjene u Sirokom rasponu podrucja kao §to su
nadzor, medicina i sigurnost, pa ¢ak i u konzervacijskoj biologiji za potrebe pracenja
aktivnosti Zivotinja. Medutim, zbog nacina akvizicije toplinskih podataka, u takvim je
slikama Cesto izraZen Sum koji oteZava prepoznavanje sitnih objekata. Postojec¢e metode
koje obraduju toplinske snimke u cilju pracenja preleta ptica i §iSmiSa ogranicene su na
pracenje onih Zivotinja koje su relativno blizu kamere i koje stoga na slici imaju veliku

povrsnu.

U ovom je radu predloZena nenadzirana metoda za prepoznavanje sitnih objekata
koja anomalnost neke to¢ke u snimci ra¢una kao srednju udaljenost do njenih k najbli-
zZih susjeda u vremenski bliskim slikama. Postavljanjem praga anomalnosti za svaku se
tocku slike moZe odrediti nalazi li se na njoj praceni objekt ili ne. Uz to su opisani prin-
cipi prepoznavanja preleta iz [12] i [11]] te je predloZen spoj tih dvaju metoda i istraZzene
su njegove mogucnosti na prepoznavanju vrlo malih objekata. U obje su metode pre-
poznati objekti pridruzivani u trajektorije koriste¢i filtar a- i pohlepno pridruzivanje

podataka duZim trajektorijama.

Evaluacija je provedena na podacima prikupljenim tijekom monitoringa aktivnosti
Zivotinja u vjetroparku. Tocnost pra¢enja na grubo oznacenim podacima odredena je
mjerama visoke razine, a dodatno su za dvije snimke prikupljene i segmentacijske oz-
nake te su na njima metode evaluirane koriste¢i najceS¢e mjere toCnosti pracenja iz li-
terature. Eksperimentima je utvrdeno da metoda VPS nadmasuje metodu KNN u svim
slu¢ajevima osim onom gdje se elise snimljenog vjetroagregata sporo zakrec¢u. Unatoc
tome, brzo zakretanje elisa u obje metode rezultira izuzetno velikim brojem lazno po-
zitivnih trajektorija. Podatkovni je skup dodatno podijeljen na dva podskupa ovisno o

izraCunatoj razini Suma u pojedinoj snimci kako bi se mogao istraZiti utjecaj Suma na
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rezultate. Iako su obje metode pri visokim razinama Suma prepoznavale puno laznih
pozitiva, za dio snimki to nije bio slucaj. Ovaj je rezultat ukazao na to da u podacima

postoje razliite vrste Suma i da one u razli¢itim mjerama utjeCu na tocnost pracenja.

Jedan od najvazniji doprinosa ovog rada je pruZena osnova za usmjeravanje budu-
¢ih istrazivanja u ovoj domeni. Sum je inherentan problem u analizi termalnih snimki i
uocena je potreba za njegovom podrobnijom kvantifikacijom i analizom njegovog utje-
caja na rezultate pracenja. Otvorena je mogucnost za proSirenje opisanih metoda pre-
poznavanja kako bi se smanjio broj laznih pozitiva. Nadzirana klasifikacija prepoznatih
objekata te spoj metode KNN i VPS obecavajuci su smjerovi kojima bi se to moglo posti¢i.
Klasifikacijom na razini trajektorija mogle bi se raspoznati vrste prepoznatih Zivotinja,

ali i filtrirati preleti koji odgovaraju zakretanju elisa vjetroagregata ili Sumu u snimci.

31



Literatura

[1]

Q. Liu, Z. He, X. Li, i Y. Zheng, “Ptb-tir: A thermal infrared pedestrian tracking
benchmark”, IEEE Transactions on Multimedia, sv. 22, br. 3, str. 666-675, oZujak
2020. https://doi.org/10.1109/tmm.2019.2932615

B. Milovanovic i I. Banjad Pecur, “Review of active ir thermography for detection
and characterization of defects in reinforced concrete”, Journal of Imaging, sv. 2,

br. 2, str. 11, travanj 2016. https://doi.org/10.3390/jimaging2020011

J. Fulir, L. Bosnar, H. Hagen, i P. Gospodnetic, “Synthetic data for defect
segmentation on complex metal surfaces”, u 2023 IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition Workshops (CVPRW). 1EEE, lipanj 2023.
https://doi.org/10.1109/cvprw59228.2023.00465

K. Wang i P. Guo, “An efficient and scalable learning algorithm for near-earth
objects detection in astronomy big image data”, u 2014 IEEE International
Conference on Systems, Man, and Cybernetics (SMC). 1EEE, listopad 2014.
https://doi.org/10.1109/smc.2014.6973999

C. Zheng, J. Pulido, P. Thorman, i B. Hamann, “An improved method
for object detection in astronomical images”, Monthly Notices of the Royal
Astronomical Society, sv. 451, br. 4, str. 4445-4459, srpanj 2015. https:
//doi.org/10.1093/mnras/stv1237

Z. Wu, N. Fuller, D. Theriault, i M. Betke, “A thermal infrared video benchmark
for visual analysis”, u 2014 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition Workshops. 1EEE, lipanj 2014. https://doi.org/10.1109/cvprw.2014.39

32


https://doi.org/10.1109/tmm.2019.2932615
https://doi.org/10.3390/jimaging2020011
https://doi.org/10.1109/cvprw59228.2023.00465
https://doi.org/10.1109/smc.2014.6973999
https://doi.org/10.1093/mnras/stv1237
https://doi.org/10.1093/mnras/stv1237
https://doi.org/10.1109/cvprw.2014.39

[7]

[11]

[13]

[15]

J. Zhang, X. Zhou, L. Li, T. Hu, i C. Fansheng, “A combined stripe noise removal
and deblurring recovering method for thermal infrared remote sensing images”,
IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, sv. 60, str. 1-14, 2022.

https://doi.org/10.1109/tgrs.2022.3196050

C. Conaire, N. O’Connor, E. Cooke, i A. Smeaton, “Comparison of fusion methods
for thermo-visual surveillance tracking”, u 2006 9th International Conference on

Information Fusion. 1EEE, srpanj 2006. https://doi.org/10.1109/icif.2006.301618

C. L. P. Chen, H. Li, Y. Wei, T. Xia, i Y. Y. Tang, “A local contrast method for small
infrared target detection”, IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing,

sv. 52, br. 1, str. 574-581, sijeCanj 2014. https://doi.org/10.1109/tgrs.2013.2242477

E. F. Baerwald, G. H. D’Amours, B. J. Klug, i R. M. Barclay, “Barotrauma is a
significant cause of bat fatalities at wind turbines”, Current Biology, sv. 18, br. 16,

str. R695-R696, kolovoz 2008. https://doi.org/10.1016/j.cub.2008.06.029

S. Matzner, V. I. Cullinan, i C. A. Duberstein, “Two-dimensional thermal video
analysis of offshore bird and bat flight”, Ecological Informatics, sv. 30, str. 20-28,
studeni 2015. https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2015.09.001

M. Betke, D. Hirsh, A. Bagchi, N. Hristov, N. Makris, i T. Kunz, “Tracking
large variable numbers of objects in clutter”, u 2007 IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition. IEEE, lipanj 2007. https:
//doi.org/10.1109/cvpr.2007.382994

F. Bolelli, S. Allegretti, L. Baraldi, i C. Grana, “Spaghetti labeling: Directed acyclic
graphs for block-based connected components labeling”, IEEE Transactions on
Image Processing, sv. 29, str. 1999-2012, 2020. https://doi.org/10.1109/tip.2019.
2946979

N. Sarafijanovic-Djukic i J. Davis, Fast Distance-Based Anomaly Detection in Images
Using an Inception-Like Autoencoder. Springer International Publishing, 2019.,

str. 493-508. https://doi.org/10.1007/978-3-030-33778-0_37

M. Douze, A. Guzhva, C. Deng, J. Johnson, G. Szilvasy, P.-E. Mazare, M. Lomeli,

33


https://doi.org/10.1109/tgrs.2022.3196050
https://doi.org/10.1109/icif.2006.301618
https://doi.org/10.1109/tgrs.2013.2242477
https://doi.org/10.1016/j.cub.2008.06.029
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2015.09.001
https://doi.org/10.1109/cvpr.2007.382994
https://doi.org/10.1109/cvpr.2007.382994
https://doi.org/10.1109/tip.2019.2946979
https://doi.org/10.1109/tip.2019.2946979
https://doi.org/10.1007/978-3-030-33778-0_37

[16]

[17]

[18]

[20]

[21]

[22]

[23]

L. Hosseini, i H. Jegou, “The faiss library”, 2024. https://doi.org/10.48550/ ARXIV.
2401.08281

Q. H. Ansari, Metric spaces. Oxford: Alpha Science Internat., 2010.

J. Johnson, M. Douze, i H. Jegou, “Billion-scale similarity search with gpus”,
IEEE Transactions on Big Data, sv. 7, br. 3, str. 535-547, srpanj 2021.
https://doi.org/10.1109/tbdata.2019.2921572

S. Blackman i R. Popoli, Design and analysis of modern tracking systems, ser. Artech
House radar library, S. S. Blackman, Ur. Boston, Mass. [u.a.]: Artech House, 1999.,

includes bibliographical references and index.

M. S. Grewal i A. P. Andrews, “Applications of kalman filtering in aerospace 1960
to the present [historical perspectives|”, IEEE Control Systems, sv. 30, br. 3, str.
69-78, lipanj 2010. https://doi.org/10.1109/mcs.2010.936465

A. Becker, Kalman Filter from the Ground Up. -, 2023.

K. Bernardin i R. Stiefelhagen, “Evaluating multiple object tracking performance:
The clear mot metrics”, EURASIP Journal on Image and Video Processing, sv. 2008,
str. 1-10, 2008. https://doi.org/10.1155/2008/246309

E. Ristani, F. Solera, R. Zou, R. Cucchiara, i C. Tomasi, Performance Measures
and a Data Set for Multi-target, Multi-camera Tracking. Springer International

Publishing, 2016., str. 17-35. https://doi.org/10.1007/978-3-319-48881-3_2

J. Luiten, A. Osep, P. Dendorfer, P. Torr, A. Geiger, L. Leal-Taixe, i B. Leibe,
“Hota: A higher order metric for evaluating multi-object tracking”, International
Journal of Computer Vision, sv. 129, br. 2, str. 548-578, listopad 2020.
https://doi.org/10.1007/s11263-020-01375-2

A. H. Jonathon Luiten, “Trackeval”, https://github.com/JonathonLuiten/

TrackEval, 2020., [mreZno, stranica posje¢ena: srpanj 2024.].

34


https://doi.org/10.48550/ARXIV.2401.08281
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2401.08281
https://doi.org/10.1109/tbdata.2019.2921572
https://doi.org/10.1109/mcs.2010.936465
https://doi.org/10.1155/2008/246309
https://doi.org/10.1007/978-3-319-48881-3_2
https://doi.org/10.1007/s11263-020-01375-2
https://github.com/JonathonLuiten/TrackEval
https://github.com/JonathonLuiten/TrackEval

Sazetak

Pracenje sitnih objekata u toplinskim slikama

Duje Stolfa

Prepoznata je potreba za automatizacijom obrade toplinskih snimki za potrebe mo-
nitoringa ornitofaune i faune §iSmisa. U pojedinim slu¢ajevima snimljene jedinke mogu
biti velike tek nekoliko piksela Sto ih ¢ini teSko primjetnima i Sto ¢ini ovaj zadatak vrlo
zahtjevnim. Rad pristupa pracenju sitnih objekata kao nenadziranom problemu i pro-
cjenjuje prikladnost metode za raspoznavanje takvih objekata od pozadine pomocu algo-
ritma pretraZivanja k najbliZih susjeda i usporeduje ju s metodama iz literature. Provede-
nim istraZivanjem uspjes$no su prepoznata ogranic¢enja primjene tih metoda na snimke s
izraZenim Sumom i neZeljenim pomacima u sceni te su time postavljeni temelji za razvoj

takvog sustava za pracenje.

Klju¢ne rijeci: analiza toplinskih snimki, monitoring Zivotinja, prepoznavanje ano-

malija, pracenje objekata, obrada slike
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Abstract

Tracking small objects in thermal images

Duje Stolfa

The need for an automatic thermal video analysis system has been identified in the
field of bird and bat monitoring. What makes this especially challenging is that the
recorded animals can appear as small clusters with an area of just a few pixels. This
thesis takes this problem on from an unsupervised point of view, assesses the accuracy
of a detection method based on the k-nearest neighbours algorithm, and compares it to
existing detection methods. The results helped determine edge-cases in the dataset that
significantly deteriorated the tracking accuracy, such as noisy videos and videos with

unwanted foreground activity.

Keywords: thermal video analysis, wildlife monitoring, anomaly detection, tracking,

image processing
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