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W pracy przedstawiono opis sztucznej sieci neuronowej do lokalizacji i $ledzenia obiektu w obrazach wideo
z wykorzystaniem §rodowiska MATLAB oraz wyniki badan odpornosci algorytmu na mogace wystapic
zaktocenia. W artykule zaprezentowana zostata architektura sztucznej sieci neuronowej o radialnych funkcjach
bazowych. Pokazany zostal zar6wno algorytm $ledzenia celu z wykorzystaniem powyzszej architektury sieci,
jak 1 metoda modelowania oraz lokalizacji celu. W podsumowaniu przedstawione zostaly wyniki
przeprowadzonych symulacji algorytmow §ledzacych opartych na sztucznych sieciach neuronowych.
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1. Wprowadzenie

Maszyny widzace i analizujace swoje otoczenie
juz istnieja, a ich ciagly rozwdj jest przy-
spieszany poprzez postep zar6wno w dziedzinie
mikroelektroniki, jak i w algorytmach analizy
sygnalu wideo. Proces estymacji pozycji
interesujacego nas obiektu w czasie, w sekwen-
cji obrazow nazywamy S$ledzeniem obiektow.
Jedna z fundamentalnych cech urzadzen
przeznaczonych do obserwowania, rozumienia
oraz reagowania na otaczajace Srodowisko jest
ich zdolno$¢ do detekcji oraz wczesniej

wspomnianego S$ledzenia interesujacych nas
obiektow.
Gloéwne problemy, ktére nalezy wzia¢ pod

uwage podczas projektowania trakera, sa
zwiazane z podobienstwem wygladu celu
i innych obiektéw otoczenia. Pozostate
przeszkody stojace na drodze -efektywnego
procesu S$ledzenia zwiazane s3a ze zmianami
wygladu samego celu powodowanymi m.in.:

e  zmianami pozycji

e Swiatlem z otoczenia
e przestonigciem celu

calosciowym)

e szumem wprowadzanym przez urzadzenia

pomiarowe, sensory [5].

Wsréd  wielu  podejs¢  naukowych do
problemu $ledzenia, detekcji i rozpoznawania
obiektow, wazna rolg¢ odgrywaja wielo-
kryterialne algorytmy rozpoznawania wzorcow
[2], [3] bazujace na teorii podobienstwa [4],
dynamiczne sieci Bayesa [7] oraz algorytmy
oparte na sztucznych sieciach neuronowych [6].

(czesciowym  lub

Niniejszy artykul jest poswigcony wlasnie

metodzie $ledzenia  adaptacyjnego  online
wykorzystujacego sieci neuronowe o radialnych
funkcjach bazowych [12].

2. Wybor architektury sztucznej sieci
neuronowej

W przypadku algorytméw bazujacych na
sztucznych sieciach neuronowych, metodologia
iteracyjnego szukania jest szeroko stosowana
w celu aktualizacji parametréw sieci. Z tego
powodu proces uczenia sieci jest bardzo
intensywny obliczeniowo 1 czgsto trenowanie
sieci moze zaja¢ od kilku do kilkunastu godzin
[1]. Kolejnym problemem przy korzystaniu
z sieci neuronowych z propagacja wsteczna
jest mozliwo$¢ jej przetrenowania, co do-
prowadzi do utraty przez nia mozliwosci do
generalizowania, czyli dostosowywania si¢ sieci
do nowych sytuacji. Co wigcej algorytmy
bazujace na uczeniu sg zwykle projektowane
do sledzenia wybranych obiektow, co wymaga
kazdorazowo dhugotrwatego procesu uczenia
sieci offline.

Ze wzgledu na powyzsze czynniki
w kolejnym punkcie zaprezentowana zostanie
uniwersalna  metoda  $ledzenia  obiektow
opierajaca sig¢ na sieciach neuronowych o radial-
nych funkcjach bazowych i wykorzystujaca
uczenie sieci online.

Algorytm ten uwzglednia¢ bedzie rowniez
adaptacje mogacego si¢ zmienia¢é modelu
obiektu wraz z kazdym nowym obrazem
sekwencji wideo.
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3. Radialne funkcje bazowe

Specjalna odmiang sztucznych sieci
neuronowych stanowia te o radialnej funkcji
bazowej (ang. radial basis function neural
networks — sieci neuronowe typu RBF), w ktorej
neuron ukryty realizuje funkcj¢ zmieniajaca si¢
radialnie ~ wokoét  wybranego centrum c.
Reprezentuje on hipersfere dokonujaca podzialu
kotowego wokot punktu centralnego — rysunek 1
[10].
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Rys. 1. Podziat przestrzeni danych
przez sie¢ radialna;
Zrodto: [10]

Niech x i ¢ oznaczaja dwa punkty lezace
w przestrzeni R%. Punkt ¢ uwazany jest za
ustalony i nazywany punktem centrum. Punkt x
uwazany jest za zmienny.

Radialna funkcja bazowa nazywa sig
funkcj¢ G postaci:

G(x,c) =G(r(x,c), (3.1)
gdzie:
r(x, c) jest odlegtoscia migdzy punktami x i c.
Centrum ¢ w powyzszej definicji gra rolg
parametru funkcji. Funkcje radialne nazywane
bywaja czasami jadrami (ang. kernels).

Przy  okresSlaniu  odleglosci  migdzy
punktami x i ¢ uzywa sig¢ najcze¢sciej odlegtosci
cuklidesowej [5].

r=rxc)=|lx—cl||, =

={(x—-o)"(x— o)}/ (3.2)

Najczesciej stosowana funkcja bazowa jest
radialna funkcja Gaussa okreslana wzorem:

[|x=cl]?
202

G(x,c,0%) =exp {— 1, (3.3)

gdzie:

x jest wektorem wartosci wejSciowych, ¢ to
wektor okreSlajacy centra funkcji bazowych.
Warto§¢ parametru o kontroluje wiasnosci
gtadkosci funkcji interpolujacej [6].
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4. Opis algorytmu sSledzenia

Wiarygodne $ledzenie obiektu moze zostaé
osiagnigte, jezeli mozliwa jest separacja obszaru
zawierajacego obiekt od otaczajacego tla
w kazdej chwili. Pierwszym krokiem bedzie
utworzenie funkcji gestosci prawdo-
podobienstwa (histograméw) dla obiektu (h,)
oraz tta (hp). Do okreslenia, ktore z pikseli
naleza do obiektu, a ktore nie, wykorzystany
zostal logarytm wskaznika wiarygodnosci:

max {h,(i),e}

L= max {hp,(i),e}

4.1)

gdzie:
h,(i) i hy() sa prawdopodobienstwami
przynaleznosci i-tego piksela odpowiednio do
obiektu lub tla; € jest malta niezerowa wartoscia
sluzaca do uniknigcia numerycznej nie-
stabilnosci. Nieliniowy logarytm wiarygodnosci
mapuje dystrybucje obiekt/tlo jako wartosci
pozytywne dla barw zwiazanych z pierwszym
planem oraz jako wartosci ujemne dla pikseli
o0 barwach zwiazanych z ttem [12].

Binaryzacja  obrazu  okreSlona  jest
nastgpujacym wzorem:

1jezelil; >t

M; = {o jezeliL; < T’ (4.2)
gdzie:
T jest warto$cia progowa decydujaca
o przynaleznosci pikseli.
Kolejnym krokiem podczas tworzenia

modelu obiektu zainteresowania jest wybor
odpowiedniej przestrzeni cech. W tym celu dla
kazdego piksela okresli¢ mozna wartoSci
reprezentujace informacje o jego barwie, bazujac
na roznych systemach okre$lania barw (RGB,
YCbCr, HSV). Wartoscia charakteryzujaca
piksel byla rowniez liczba  okreslajaca
przynalezno$¢ piksela do tta badz obiektu
(odpowiednio byta to warto$¢ —1 oraz +1).
Algorytm Kklasyfikacji oparty zostal na
dwoch sieciach typu RBF:
e zadaniem pierwszej jest maksymalizacja
poprawnej klasyfikacji pikseli nalezacych

do obiektu
e zadaniem drugiej jest maksymalizacja
poprawnej  klasyfikacji  pikseli  nie-

nalezacych do obiektu (nalezacych do tla).
Uproszczony schemat sztucznej sieci neu-
ronowej zaprezentowany jest na rysunku 2.
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Rys. 2. Uproszczona architektura

sieci neuronowej typu RBF.
Zrodto: [12]

Problem klasyfikacji dwuklasowej moze
zosta¢ przedstawiony w sposOb nastepujacy:
para(U;, T;),i = 1,2,...,N (N — liczba pikseli)
przedstawia par¢ probka—etykieta, gdzie U; jest
n-wymiarowym wektorem w przestrzeni cech
a T; jest etykieta jednej z dwoch klas. Zadaniem
procesu klasyfikacji jest przypisanie etykiety
dla nowego wektora w przestrzeni cech,
z odpowiednia doktadnoscia.

Przy zatozeniu, ze neurony ukryte realizuja
funkcj¢ Gaussa o parametrach p; (wektor
wartoéci $rednich w przestrzeni cech) oraz o}
(wariancja), wyjsScie z sieci mozna okresli¢
nast¢pujacym wzorem:

|-
2cr]2 )’

y =X ajexp (- (4.3)

gdzie a;j — wartoSci wag pomigdzy warstwa
ukryta a neuronami wyjsciowymi, U — wektor
warto$ci wejsciowych z uwzglednieniem wag
wejsciowych. Posta¢ macierzowa (4.3):

Y = &a, (4.4)

gdzie:

(pK (I"’l g, U) =
1 (11,01, U7) bk (Uk, og, Uy)
= : : , (4.5)
1 (1,01, Uy) ¢k (g, ok, Un)

¢ — funkcja Gaussa, i-ty wiersz odpowiada
i-temu ukrytemu neuronowi W odniesieniu
do wartosci  wejsciowych Uy, U,, ... Uy.
W praktycznych zastosowaniach liczba neu-
ron6w ukrytych jest znacznie mniejsza od ilosci
danych wejsciowych.

Warto$ci  parametrow  funkcji  Gaussa
wybierane sa losowo, natomiast wagi potaczen

pomigdzy neuronami  wyjsciowymi  oraz
neuronami warstwy ukrytej wyznaczane sa
analitycznie. Jezeli @, = T, to warto$ci wag (a)
obliczane sa z wykorzystniem metody najmniej-
szych kwadratow jako [8]:

a= OFT, (4.6)
gdzie: @F = (@Ld)"1dF  jest  pseudo-
odwrotna macierza Moore’a-Penrose’a;

przyjmujemy Mo = (PfPx) ™.

Projektowanie klasyfikatora opartego na
sieciach typu RBF sktada si¢ z dwoch faz.
Postgpowanie w pierwszej fazie, tzw. fazie
rozwoju  klasyfikatora, = mozna  zawrzec
w nastepujacych krokach:

1. Przypisanie poszczeg6lnym neuronom sieci
typu RBF losowych wartosci parametrow

U; oraz o.

2. Obliczenie macierzy wyjSciowej warstwy
ukrytej @.

Estymacja warto$ci macierzy a = ®;T.
Obliczenie doktadnosci klasyfikacji
(w procentach) pikseli nalezacych do
obiektu oraz tta wedlug wzoréw:

bl

Liczba pikseli poprawnie sklasyfikowana jako obiekt
Liczba wszystkich pikseli

M, = 100 *

4.7)

Liczba pikseli poprawnie sklasyfikowana jako tto
Liczba wszystkich pikseli

Np = 100 =

5. Zapisanie warto$ci parametroOw neuronow
warstwy ukrytej, dla ktorych 7, in,
osiagnety maksymalne wartos$ci.

W przypadku fazy drugiej — fazy adaptacji
online, dla kazdej kolejnej pary (Uy,Ty)
wykonywane sa nastgpujace czynnosci [12]:

1. Obliczony zostaje  wektor  wartosci
wyjsciowych warstwy ukrytej:

¢y = (611,01, Un) b2(i2, 02, Uy) ... dx (g, 0, Up)]"

2. Obliczone zostaje wyjscie:

y=dpa (4.9)

3. Nastgpuje adaptacja wag wyjsciowych a,
korzystajac z algorytmu najmniejszych
kwadratow (ang. RecursiveLeastSquares).

_ MoPn@EMo
Mo =Mo =3 T uye, (4.10)
n 0¥n

a = a+ My®,(T; — 9). 4.11)
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Ze wzgledu na to, iz szybko$¢ dziatania
algorytmu jest bardzo istotna, nalezy wybrac
tylko nieliczne piksele z kazdej kolejnej ramki
w celu przeprowadzenia adaptacji wag (jedna
z proponowanych metod jest wybranie pikseli
tworzacych spiralg Archimedesa).

5. Model obiektu i jego lokalizacja

Klasyfikatory oparte na sztucznych sieciach
neuronowych sa w stanie aproksymowac
prawdopodobienstwo a posteriori z dowolna

doktadnoscia [11]. Etykiety dwoch klas
oznaczone sa jako +1 1lub —1. Prawdo-
podobienstwo a  posteriori  piksela Uj;,

otrzymanego z wykorzystaniem klasyfikatora
obiektu:

max(min(¥,1),—-1)+1

Po(Uilc) = ! (5.1)

W  podobny sposob  obliczane jest
prawdopodobienstwo a posteriori piksela U;,
otrzymanego z wykorzystaniem klasyfikatora
pikseli nienalezacych do obiektu.

max(min(¥,1),-1)+1
5 .

ppUilc) = (5.2)

Model celu opracowywany jest przy uzyciu
tylko tych pikseli, ktore zostaty sklasyfikowane
poprawnie jako piksele nalezace do obiektu
przez oba klasyfikatory (np. w klasyfikatorze
obiektu piksele, ktore posiadaja prawdo-
podobienstwo a posteriori wigksze niz 0.5, sa
zadeklarowane jako nalezace do klasy obiektu).
W ten sposob otrzymujemy model celu
W postaci:

Pt (U;lc) = min (§,, 1.0 — pp). (5.3)
Lokalizacja celu w poszczegdlnych ramkach
sekwencji wideo jest osiagana poprzez iteracyjne

poszukiwanie  mody  prawdopodobienstwa
a posteriori  estymowanego przez  sie¢
neuronowg typu RBF.

Potozenie s$rodka kandydata na cel

w obecnej ramce jest poczatkowo takie samo jak
to estymowane dla obiektu w poprzedniej ramce.
Rozwazmy k-ta iteracje lokalizacji obiektu.
Niech X¥ bedzie $rodkiem kandydata na cel,
Xjk — zbiorem pikseli kandydata na obiekt,

j=1,..,N, ze érodkiem w punkcie XK.

W takim wypadku prawdopodobienstwo
a posteriori i-tego piksela (i € j)p,(U;|c)
otrzymywane jest jako:
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Px (U;lc) = min (B, (U;lc), 1.0 — p,(U;|c)).
(5.4)

Prawdopodobienstwo kandydata na cel podczas
k-tej iteracji (Py) otrzymywane jest poprzez
testowanie cech otrzymanych z lokalizacji Xjk .
Nowa lokalizacja  $srodka  obiektu  jest
estymowana jako srodek cigzkosci
prawdopodobienstw a posteriori (P)) wazonych

modelem celu (P;), co przedstawia rownanie
(5.5):

i X[ Pk (Uil)Pe(Uilo)
Xkl = 2o . (55
¢ Yk Uilo)pe(Uilc) (5:5)
Operacja iteracji zostaje zakonczona

w momencie, gdy zmiana w lokalizacji $rodka
cigzkosci dla dwoch kolejnych iteracji spadnie
ponizej okreslonej wartosci ¢t [12].

6. Graficzny interfejs uzytkownika

w celu przeprowadzania symulacji
przygotowany zostat autorski graficzny interfejs
uzytkownika  (wykorzystujacy  Srodowisko

programistyczne Matlab®) przedstawiony na

rysunku 3. Ponizej opisane zostaty poszczeg6lne

elementy okna oraz ich funkcje:

1. Przycisk Wybierz Film stuzy do wskazania
sciezki pliku wideo, z ktoérego uzytkownik
bedzie korzystat podczas testowania
trakera.

2. Przycisk Odtworz Film daje mozliwosé
podgladu wybranego pliku.

3. Przycisk Przygotuj Dane wykonuje opera-
cje oddzielenia wybranego obiektu od tla
oraz przygotowuje odpowiednia macierz
cech w celu zapisania obiektu w przestrzeni
cech.

4. Przycisk Tremowanie Sieci stuzy do
wytrenowania sztucznej sieci typu RBF.

5. Okienko wyswietlajace czas, jaki byt

potrzebny do  wytrenowania  sieci
z wykorzystaniem uprzednio
przygotowanych danych w sekundach.

6. Okienko wyswietlajace poprawnos¢
klasyfikacji pikseli jako nalezacych do celu
(%).

7. Okienko wyswietlajace poprawnos¢

klasyfikacji pikseli jako nalezacych do tla
(%).

8. Przycisk Rozpocznij Sledzenie uruchamia
proces  $ledzenia  wybranego  przez
uzytkownika obiektu.

9. Okno wyswietlajace efekt dziatania trakera.
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Rys. 3. Graficzny interfejs uzytkownika.
Zrédto: opracowanie wlasne

7. Podsumowanie

Podczas  symulacji  dziatania  algorytmu
porownaniu podlegaty dwie jego konfiguracje:

» zadaptacja online

»  bez adaptacji online.

W obu algorytmach liczba neuronéw

warstwy  ukrytej sieci jest taka sama
i wynosi 16. Warto$¢ ta zostala wybrana
eksperymentalnie — powyzej 16 neurondow

w warstwie ukrytej nie zaobserwowano poprawy
dziatania algorytmu. Symulacje przeprowadzone
zostaly pod katem sprawdzenia odpornosci
algorytmu na zaklocenia i problemy omowione
we wprowadzeniu.

Symulacje dziatania algorytmu programu
przeprowadzone zostaly na dwoch sekwencjach
wideo zaczerpnigtych z portalu youtube.com:

e robotavi, na ktorym Sledzony bedzie
robot czlekoksztattny badz jego czgsc¢
(rysunek 4a)

e samolot.avi, na ktorym S$ledzony bedzie
mysliwiec Su-30 (rysunek 4b).

a) b)

Rys. 4. Przyktady obiektow do $ledzenia:
a) glowa robota cztekoksztattnego;
b) mysliwiec Su-30.
Zrédto: opracowanie whasne

Na  podstawie  sekwencji  obrazéw
przygotowane zostaly nowe, majace na celu
dokladniejsze zbadanie wlasciwosci algoryt-
mow:

e oryginalny — w dobrej jakosci
e zaszumiony — dodany zostal szum Gaussa

o $§redniej 0 oraz wariancji 0.025
e zaszumiony i rozmazany — poszczegélne

klatki zaszumionej sekwencji wideo zostaty

poddane operacji rozmazania (ang. blur)

z wykorzystaniem dolnoprzepustowego

filru Gaussa o rozmiarze 10x 10 oraz

standardowym odchyleniu rownym 10.

Podczas badania dziatania obu algorytmow
na tak przygotowanych sekwencjach obrazoéw
nie bylo réznicy w przeprowadzanym procesie
detekcji oraz $ledzenia obiektow — zadna
z metod nie miata problemow z poprawnym
wykonaniem tych operacji.

Roéznica w  dzialaniu pojawita  sig
w momencie przestonigcia celu. Aby zbadaé
zachowania trakera w przypadku czg$ciowego
przestonigcia Sledzonego obiektu, do sekwencji
obrazéw przedstawiajacych ruch robota dodany
zostat  obiekt, ktory bedzie wprowadzat
zaklocenie. Obiekt ten to prostokat o wymiarach
220 x 10 majacy na celu przestonigcie ok. 30%
badanego obiektu. W tym przypadku algorytm
bez  adaptacji wykazal sig  niewielka
poprawno$cia  dziatania. Mimo  dobrych
parametrow wytrenowania sieci:

e poprawnos$¢ klasyfikacji pikseli nalezacych

do obiektu na poziomie 92%

e poprawnos¢ klasyfikacji pikseli nalezacych

do tla na poziomie 93%,
traker gubit cel po jego przejsciu przez przestong
(rysunek 5). Algorytm S$ledzacy z adaptacja
online po przejsciu celu przez przestong $ledzit
go dalej poprawnie (rysunek 6).

Dopiero w  przypadku powigkszenia
dwukrotnie szerokos$ci prostokata—przestony (do
rozmiaru 220 x 20) algorytm z adaptacja nie
podazal za obiektem po przejsciu przez
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przeszkodg. Przestona zajmowata ponad 50%
powierzchni §ledzonego obiektu.

Rys. 5. Rezultat dzialania algorytmu bez adaptacji
w przypadku wystapienia czgsciowego
przestonigcia celu.

Zrédlo: opracowanie wiasne

Rys. 6. Rezultat dziatania algorytmu z adaptacja
w przypadku czg$ciowego przestonigceia celu.
Zrodto: opracowanie wlasne

Powyzsze rozwazania  wskazuja na
wyzszo§¢ trakera opartego na sztucznych
sieciach neuronowych typu RBF z adaptacja
online nad algorytmem niewykorzystujacym
procesu  adaptacji. Pomimo  poprawnego
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sledzenia  obiektow w  przypadku = wy-
stapienia szumu Gaussa lub rozmycia obrazu
z wykorzystaniem filtru dolnoprzepustowego
Gaussa, prostszy z algorytmoéw nie byl wstanie
poradzi¢ sobie z czg§ciowym przestonigciem.

Istotne jest spostrzezenie, ze algorytm
oparty na sieciach neuronowych nie jest
wrazliwy na zmiany pozycji (rotacji) obiektu
sledzonego, jego o$wietlenia (co pociaga za soba
zmiang barwy obiektu).

Co wigcej, zaprezentowana sie¢ neuronowa,
z racji niewielkich wymagan obliczeniowych
i braku potrzeby dlugiego jej trenowania,
moze byC¢ stosowana Ww systemach czasu
rzeczywistego. W potaczeniu z odpowiednimi
algorytmami rozpoznawania wzorcow, badana
metoda adaptacyjna S$ledzenia moze zostac
zaimplementowana np. w systemie detekcji oraz
$ledzenia zagrozen (ang. Video Threat Detection
Systems).
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Artificial neural networks with radial basis functions
for video object tracking

J. SZYMONIK

The main problem considered in this article was the artificial neural network design for target localization
and target tracking in video sequence, with the use of Matlab environment. What is more, the algorithm
resistance to noise and disturbances that may occur was studied. The article presents the architecture of
artificial neural network with radial basis functions. The algorithm for tracking as well as the method for target
modeling and localization with the use of the above network architecture is shown. In the summary there
are results of conducted simulations in Matlab of video trackers based on artificial neural networks.

Keywords: object tracking, artificial neural networks, radial basis functions.
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