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1 Johdanto

Kuvissa olevien piirteiden tunnistamisen kysynté on ollut kasvussa uusien pienempien ja
parempien kameroiden myotd. Erityisesti puhelimissa kamerat ovat tarpeeksi hyvii ja itse
puhelimet tarpeeksi nopeita mahdollistaakseen kuvantunnistuksen ja kuvien piirteiden
seurantaa. Niistd seikoista johtuen kohteenseurannan menetelmille alkaa olla kysyntéa.
Kohteenseurantaan ei kuitenkaan ole vield yhté parasta ratkaisua, joten téssa tutkielmassa
kasitelldadn erityisesti eri kohteenseurantamenetelmié ja niitd hyodyntdvien algoritmien
valisid eroja hyotyineen ja haittoineen. Tulokset on kerétty viitatuista tutkielmista osana

systemaattista kirjallisuuskatsausta kohteenseurantaan.

Kohteenseurannasta voidaan tunnistaa viisi eri seurantatapaa [Lychkov et al., 2018].
Naisté tavoista tdssd dokumentissa tullaan kasittelemédn neljaé: Alueen seurantaa (Blob
tracking myohemmin BT) hyddyntidvad menetelma, malliin perustuva (Model based myo6-
hemmin MB) menetelma, reunan muotoja seuraava (Contour tracking mydhemmin CT)
menetelma ja kuvan liikkeen lukeva (Optical Flow myohemmin OF) menetelma. Ndiden
lisdksi 16ytyy vield syvdoppimisen tapa, jossa kiytetddn neuroverkkoja (Neural Network),

mutta tima jétettiin tutkielmasta pois hyvin erilaisen toimintatapansa vuoksi.

Tutkielman tavoitteena on koota niihin seurantatapoihin kuuluvia algoritmeja ja verrata
nditd keskenddn. Tdmén avulla yritetddn midritelld algoritmien ideaaliset kdyttokohteet
ja kohteet, joissa algoritmit toimivat heikosti. Tasséd tullaan huomaamaan kolme nako-
kohtaa. Ensimmaéiseksi uudemmat algoritmit sisiltavit yleensd kattavammin ominaisuuk-
sia. Toiseksi sopiviin kéyttotarkoituksiin kuuluu: BT soveltuu tuntemattomien kohteiden
seurantaan, MB-menetelmd tarjoaa erinomaisen tarkkuuden kohteen ennakkotiedon
kanssa, CT-menetelman nopeus ja OF tuo tilan ymmaértdmisen tukemaan muita menetel-
mid. Kolmanneksi huomataan hybridialgoritmien tarjoama hyoty, jolloin kaksi algoritmia

yhdessi saavuttaa paremman tuloksen kuin kumpikaan algoritmeista erikseen.

Tutkielma on jaettu neljddn paalukuun. Ensimmaéinen eli timé luku Johdanto antaa tietoa
tutkielman siséllostd ja kdytetyistd termeistd. Luvussa 2 mééritelladn mitd eri kohteenseu-
rannan menetelmid on olemassa ja lisdksi kerrotaan niiden toimintatavasta. Tdma luku
on jaettu alilukuihin, joissa jokaisessa késitellddn yhtd kohteenseurannan menetelmaa.
Luvussa 3 kerrotaan valittujen algoritmien tuloksista tutkimuksissaan ja mitkd ovat ky-

seisen algoritmin hyoddyt tai heikkoudet. Luvussa 4 analysoidaan tuloksia.

Kaytettyjd termeja: konendko on kameroiden ja niiden avulla muodostetun kuvan kautta
tapahtuva kappaleen tai ympdriston hahmon tunnistus [MOT]. Kohteenseuranta on vi-
deokuvassa olevan tietyn piirteen sijainnin 16ytdminen kuvasta toiseen. Kohteenseuran-

tamenetelmien nimet ja ndiden hyodyntdméat muut tavat esitelldin omissa luvuissaan.



2 Menetelmit

Alussa on yksinkertaistettu esimerkki kohteenseurannan yleisestd toiminnasta. Videosta
halutaan eristé4 jokin tietty piirre esim. auto. Tdma piirre on haluttu kohteemme. Kohteen
16ytdmiseksi kdytetddn kuvantunnistamisen menetelmid eristiméaan itse kohde ja titd ym-
péardiva tausta. Tdhdn eri menetelmilld on omat tapansa. Tdmaén jdlkeen voidaan kohdetta
alkaa seurata samalla merkaten kohde tata ympdroivilld rajoilla (Bounding box). Jokaisen
uuden kuvan kohdalla mééritellaén kohteen sijainti edellisid kuvia hyodyntden. Néin liik-

kuvassakin kuvassa kohteen rajojen avulla ndhdéén kohteen liike kuvasta toiseen.

2.1 Blob Tracking eli alueen seuranta

BT:n ideana on erottaa selvésti muista kuvan piirteistd erottuva alue kohteeksi. Tdma voi-
daan toteuttaa vérin perustella, koon mukaan tai muuten muusta sisillosté selvésti erotta-

van tekijin avulla.

Yksinkertaisimmillaan BT on paikoillaan pysyvissd kamerassa, joka mahdollistaa sa-
mana pysyvén taustan poistamisen. Talloin litkkuva osa médritelld halutuksi kohteeksi
epamédrdisend alueena. Tatd kuitenkin haittaa kolme tekijai. Ensimmaéiseksi, taustan liike
voidaan ymmaértdd uudeksi kohteeksi. Toiseksi, kohteen peittyessé tarkkuus kérsii. Vii-
meiseksi, kahden seuratun alueen tavatessa ndiden méérittely erilleen on vaikeaa [Bedruz
etal., 2017].

Seuraavaksi esitelldén kahden BT menetelmid hyodyntdvin algoritmin toimintatapa Bed-
ruz et al. [2017] ja Lu & Feng [2010] mukaan. Molemmissa on huomattavissa yhtél&i-
syyksid, silld molemmat kdyttdvat "Mean-Shift”-algoritmin (MS) variaatioita seurantaan.
MS-algoritmi kokoaa todennékoisyydet samanlaisuudesta yhteen ja etsii ndiden muodos-
taman huipun. Kuitenkaan algoritmeja ei voi pitdd identtisindkddn Bedruz ef al. [2017]

keskittyessd enemmaén taustan mallintamiseen.

Bedruz et al. [2017] autojen seuranta-algoritmi vaatii esikisittelyn, joka koostuu neljista
osasta: Ensiksi mallinnetaan tausta "Mixture of Gaussian” (MOG) ja "K-Nearest Neigh-
bor” (K-NN) menetelmin. MOG-mallinnus méérittelee tuntemattomien osajoukkojen
osuuden kokonaisuudesta ja K-NN-mallinnus méérittelee tuntemattoman pisteen timén
vieressd olevien tunnettujen pisteiden perusteella. Mallinnuksen jilkeen poistetaan kuvan
selvi tausta jéttden jdljelle vain mahdolliset kohteet. Kolmanneksi tunnistetaan jéljelle
jadneestd mustavalkokuvasta autot laskemalla pikselirykelmien keskipiste. Lopuksi ku-
vaa késitellddn, kunnes autot ovat yhtendisié alueita.

Itse seurantavaihe Bedruz et al. [2017] algoritmissa koostuu kolmesta osasta: MS (Mean-
Shift) avulla kohteenseuranta, samanlaisuuden testaus ja lopuksi taustan vaikutuksen vi-

hennys. MS:n etuna on ldhes automaattinen kohteenseuranta, algoritmille tarvitsee vain



kertoa, minké rykelmén keskipistettd seurataan. Seuraavassa osassa Bhattacharyya-las-
kua kdytetddn l0ytiméén samanlaisuus kohteen ja ehdokkaan vélilld. Lopuksi osa taustaa
saattaa sekoittua kohdealueeseen, joten tdmdn vaikutuksen vdhentdmiseksi poistetaan
taustaksi madriteltyd aluetta. Taustan poistamiseksi tarvitaan tieto taustasta, jota sdilyte-
tddn “Background-Weighted histogram” (BWH) avulla.

Samaa ongelmaa kohteen ymparilld olevan taustan sisallyttdmisesta kisittelee Lu & Feng
[2010]. Samanlaisuuden sdilyttdmiseksi he kehittivét faustan painon perusteella saman-
laisuuden mittauksen (Background-Weighted similarity measure). Tdméan uuden saman-
laisuuden laskutavan avulla taustan vaikutusta mallissa voidaan vdhentdd, miké johtaa
parempaan tarkkuuteen seurannassa. Heidén algoritminsa siséltda samanlaisuuksia Bed-
ruzin kdyttimidn MS (Mean-Shift) algoritmiin, kuitenkin erot yleisemmén algoritmin
toimintaan tekevét heiddn ”Centroid iteration”-algoritmistansa yksinkertaisemman, mutta

samalla tarkkuus siilyy.

2.2 Model Based eli malliin perustuva seuranta

Vaativampaan seurantaan voidaan hyddyntdd 3D mallia halutusta kohteesta. Tédssd tun-
nistetaan kohde vertaamalla kohdetta ennalta méiriteltyyn malliin. Tdméa voi olla 3D
CAD malli tai 2D esimerkki [Pressigout ja Marchand 2006]. Mallin etuna on tarkkuus.
Vield paremman tarkkuuden saamiseksi omassa tutkimuksessaan he yhdistavit kaksi
malliin perustuvaa menetelmii ja seuraavat kohdetta ulkonéon ja reunojen avulla saatu-

jen mallien avulla.

Suuri osa malliin perustuvista algoritmeista hyddyntdda Kalman suodattimia (Linear Kal-
man Filter tai Extended Kalman Filter) arvioimaan kohteen oikeaa sijaintia, johon hyo-
dynnetdin ajan kanssa saatuja monen laskukerran tuloksia [Pressigout ja Marchand
2006]. Kalman suodattimet koostuvat kahdesta vaiheesta: kohteen sijainnin arvio ennak-
koon ja sijainnin pdivitys jilkikdteen. Tuloksen perustuminen pidemmaltd ajalta saatuun
tietoon tarjoaa suodattimelle my6s edun tarkkuudessa verrattaessa vain yhden laskuker-

ran tarjoamiin tuloksiin.

Malliin perustuvalla algoritmilla on my6s etu muihin algoritmeihin, joissa litke mééritel-
ladn yhden pisteen avulla, silld malliin perustuva algoritmi tarjoaa tiedon muodosta, ulot-
tuvuuksista ja koosta [Aftab et al., 2019]. Tdma mahdollistaa monta liikkeen laskutapah-

tumaa samanaikaisesti.

Seuraavaksi esitellddn kaksi MB-menetelméén perustuvaa algoritmia Aftab et al. [2019]
ja Pauwels et al. [2016]. Aftab et al. [2019] kehittdma seuranta hyddyntéa yleistd Kalman
suodatin-menetelmad ja lisdd oman mallinnuksensa tdmén tueksi, mutta Pauwels et al.
[2016] toteavat Kalman suodattimen liian rajalliseksi ja valitsee suodattimensa OF testin

tulosten mukaan.



Laajennettu kohteenseuranta (Extended object tracking myohemmin EOT) algoritmi [Af-
tab et al., 2019] hyodyntdd kahta eri menetelmdd seurantaan: kohteen keskipisteen ja
muodon avulla. Kohteen muutokset seurantavaiheen aikana eivit haittaa, silld algoritmi
ymmirtdd my0s erot muodossa. Tutkimuksessa jatketaan rekursiivista “spatio-temporal
Gaussian process” STGP mallinnusta tehden tistd reaaliajassa toimivan mallinnuksen
muuttuville kohteille. Mallin luotuaan tdma syotetdén laajennetulle Kalman suodatti-
melle (EKF), joka hoitaa seurannan. STGP-EKF mahdollistaa my&s mallin muodostami-

sen kohdetta seurattaessa ilman tarkkaa ennakkotietoa.

Malliin perustuva algoritmin tehtdvét voivat olla my0s erittdin haastavia. Tutkimukses-
saan Pauwels et al. [2016] esittelevit algoritmin, joka pystyy seuraamaan 150 eri kohteen
asentoa (Six degrees of freedom) samanaikaisesti reaaliajassa. Algoritmi toimii hieman
erilailla kuin yleisimmat malliin perustuvat algoritmit. Yleisesti kdytetddn vain itsestddn
selvid mallin piirteitd, kuten avainpisteet, ddriviivat, reunat ja muoto. Sen sijaan Pauwels
et al. [2016] algoritmi yrittda sdilyttdd kaiken tiedon mallin ulkondostd ja timén avulla
yhdistdd kohde ja malli keskenédédn. Toimiakseen algoritmi tarvitsee videokuvan kahdesta
kamerasta saadakseen syvyystietoa mallille tai syvyystiedon (RGB-D) antavan erikois-
kameran. Algoritmi toimii monen tavan hybridind hyodyntden myds muita menetelmié,
kuten seurantapisteitd ja OF menetelméd. Pisteet asetetaan mallin perusteella kohteen reu-
noihin tukemaan seurantatarkkuutta. Taman liséksi riittdvdn liikkeen (dense motion) saa-
miseksi kdytetddn OF:ta. Mallinnettua virtualisoitua liikerataa ja OF:44 kéytetdén rinnak-
kain. Nédiden erotessa toisistaan litkaa joudutaan kohde etsiméddn uudestaan. Algoritmi
kayttdd myos "M-Estimation”-laskelmaa, joka vihentdd daritapausten vaikutusta seuran-

nassa.

2.3 Contour Tracking eli reunojen seuranta

Tami menetelmad mahdollistaa seurannan etsimilld kohteen reunat, jonka jialkeen kohteen
reunat merkitdén. Tdhédn yleinen tapa on madritelld kohteen ympérille rajat (bounding
box). My0s rajojen kdyton ongelmana on taustan sisdllytys rajojen sisélle ja ndin vaikutus
kohteeseen. Kuitenkin CT:114 on myds omat etunsa. CT tarjoaa tiedon seké sijainnista ettd
muodosta [Heo ef al. 2017]. Tdman liséksi reunojen avulla seuranta on verrattain kevyt

toimenpide.

Seuraavaksi tarkastellaan tarkemmin kahden CT menetelméain perustuvan algoritmin toi-
mintaa Panin et al. [2006] ja Heo et al. [2017]. Panin et al. [2006] miérittelevit kohteen
asennon reunojen perusteella ja kayttidvit timin jilkeen Kalman suodatinta seurantaan
kun taas Heo et al. [2017] kehittdvat oman uuden Bayes-tyyppisen todennidkdisyyden
madrittelyn, johon myds Kalman suodattimet kuuluvat. Uusi méérittelytapa koostuu kol-

mesta seurattavasta osasta: kontrasti, sijainti ajan perusteella ja virit.



Panin et al. [2006] kehittdvat reunanseuranta-algoritmin, joka parantaa olemassa olevaa
reaaliaikaista algoritmia (Contracting Curve Density eli CCD) tehden tésta vield nopeam-
man. Kohteen kadotessa algoritmi pystyy aloittamaan alusta ja etsimiin kohteen esimerk-
kikuvan perusteella. Tdmé on kuitenkin raskasta, joten seurantaan hyodynnetdin mie-
luummin kohteen rajoja kokonaan uudelleen etsimisen sijaan. Kohteen sijainti varmiste-
taan my0s Kalman suodattimella. Suodattimen antaman sijainnin erotessa liikaa reunoilla
seuratun kohteen sijainnista algoritmi aloittaa alusta ja hakee kohteen kuvasta uudestaan
esimerkin avulla. Algoritmi on erittdin kevyt verrattuna muihin tissd tutkielmassa mai-
nittuihin algoritmeihin. Kyseinen algoritmi mahdollisti tarkan kohteenseurannan jo

vuonna 2006 aikansa peruskoneilla.

Reunantunnistuksessa yleensi oletetaan rajojen pysyvédn samoina jolloin kohde ei voi
muuttua seurannan aikana. Tdhén avointa ratkaisua ehdottaa [Heo et al. 2017]. Heiddn
ratkaisunsa perustuu kahteen ominaisuuteen. Ensimmaiseksi he hyodyntévit tilan tallen-
nus (state-space) mallia, joka sisdltdd sekéd kohteen liikkeen jiykkédnd ilman muutoksia
ettd litkkkeestd seuraavien muutoksien kanssa. Ndiden erottaminen toisistaan mahdollistaa
erikseen harjoittamisen. Tdmén lisdksi he hyodyntévit rekursiivista Bayes-arviota, joka
mahdollistaa epdvarman todennikoisyyden pédivittdimisen uudella tiedolla. Téten algo-

ritmi pystyy tunnistamaan kohteen muutokset ja arvioimaan virheitdan.

2.4 Optical Flow eli liike kahden kuvan vililla

OF kertoo ndenndisen litkkeen kahden kuvan viélilld. Tdma toimii erityisen hyvin ympi-
riston litkkkeiden erottamiseen antaen selvén eron eri kohteiden vililla. Namé voivat olla
esim. puu, taivas jne. Tama kaikkien kohteiden erittely mahdollistaa OF:n toiminnan

my0s liikkuvassa kamerassa.

Kahdessa tutkimuksessa tétéd kdytettiin ainoastaan tukemaan MB algoritmia tarkistamalla
mahdollisia virheitd [Pauwels et al., 2016 ja Harmanci et al., 2016]. Molemmissa hyo-
dynnettiin tilaan perustuvaa liikettd (Phase-based OF), jossa kaksi tai useampia perdk-
kéisid kuvia médritellddn verrattavaksi kohteeksi. Tama vihentdd virheellistd liikkeen ar-
viointia verrattuna yleisempédén Lucas-Kanade-algoritmiin, joka vertaa vain perdkkaisia

kuvia.

Seuraavaksi esitellddn kaksi OF-menetelmddn perustuvaa algoritmia: Lychkov et al.
[2018] ja Sajid et al. [2019]. Molemmat ovat verrattain uusia l&hestymistapjoa, johtuen
OF-laskennan vaatimasta prosessointitehosta reaaliaikaiseen toimintaan. Lychkov ef al.
[2018] kayttaa yleistd Lucas-Kanade algoritmia seurantaan. Sajid ef al. [2019] taas kes-
kittyy vain etualan ja taustan erottamiseen ja hyddyntdéd tdhdn aikaisemmin mainittua
MOG-mallinnusta.



Ensimmaisessd menetelmissd hydodynnetdén osittaista liikkeen tunnistusta (Sparse opti-
cal flow), joka on nopeampi, mutta samalla epéatarkempi versio tdydestd liikkeen tunnis-
tuksesta (Dense optical flow). Se koostuu selvien piirteiden tunnistamisesta pisteiden
avulla rajatulla alueella ja ndiden piirteiden seurannasta tulevissa kuvissa [Lychkov et al.
2018]. Kuitenkin tdssd on omat heikkoutensa. Ensimmaéiseksi, kohteen peittyessé seuran-
tapisteet katoavat. Toiseksi, pisteet liikkkuvat hieman kuvasta toiseen, jolloin ndma seu-
rantapisteet voivat seurata virheellisesti taustaa kohteen sijaan. Ndiden ongelmien korjaa-
miseksi Lychkov et al. [2018] ehdottavat seurantapisteiden palautusta. Kohteen havaittu-
aan algoritmi piirtdd tdmén ympérille nelion ja nelion sisélle kiyttdjan valitseman mééran
seurantapisteitd. Pisteiden joutuessa nelion ulkopuolelle ndma tuhotaan ja luodaan uudel-

leen. Toisin sanoen algoritmi pystyy korjaamaan omia virheitddn parantaen tarkkuutta.

Toinen menetelma keskittyy OF:n etuun erottaa tausta ja etuala toisistaan. Tata kasittele-
vit Sajid et al. [2019] tutkimuksessaan seurannasta vapaasti liikkkuvista kameroista kuten
kannykat. Algoritmissa hyodynnetddn seké liikettd, ettd mallia. Toiminta ei myOskddn
vaadi ennakkotietoa ympdaristostd. Tdmé onnistuu maarittelemalld suuret liikkeet (dense
motion field) kahden kuvan vilille, jonka avulla saadaan todennikdisyys etualasta jokai-
sen pikselin kohdalla. Suuret liikkeet kameran kuvassa héiritsevit yleistd taustan poisto
(Background Subtraction)-menetelmii. Tétd varten luodaan malli taustalle ja etualalle.
Mallien avulla voidaan erottaa kameran ja kohteen liikkeen erilaisuus. Toinen uusi omi-
naisuus on "Mega-Pixel” tissd samanvériset vierekkiiset pikselit otetaan mukaan ja kéy-

tetdan keskiarvoa niiden vililla laskettaessa.

3 Tulokset

Tuloksissa tarkastellaan aikaisemmin mainittujen tutkimuksien algoritmeja keskenéén ja
ndiden sisdltdmid ominaisuuksia. Taulukossa 1 esitetddn neljd esille noussutta tirkeda
ominaisuutta. Ndma ovat: reaaliaikainen toiminta, sietdéiko algoritmi kohteen peittoa, voi-
daanko kameraa liikuttaa seurannan aikana. Ndiden lisdksi viidentend annetaan mahdol-

linen prosenttiosuus jolloin kohteenseuranta onnistui seuraamaan kohdetta onnistuneesti.

Taulukosta nousee esille neljd algoritmia, jotka sisdltavit mainitut kriteerit parhaiten, yksi
jokaiselle menetelmaétyypille. Nama ovat alueen seuranta MS-algoritmin avulla [Bedruz
et al., 2017], malliin ja litkkkeeseen perustuva hybridialgoritmi [Pauwels et al., 2016], reu-
nan seurannan muuttuville kohteille mahdollistava algoritmi [Heo et al., 2017] ja taustan
poisto liikkeen perusteella vapaassa kamerassa [Sajid et al., 2019]. Edelld mainituilla al-
goritmeilla puuttuu seuratuista ominaisuuksista vain yksi, joko puuttuva kriteeri tai oikein
seurattujen tilanteiden osuus. Néistd vahvimmiksi voisi olettaa algoritmit joilla kaikki
kriteerit tdyttyvit, mutta timén tekee vaikeaksi tiedon puute epdonnistuneiden seuranta-
tilanteiden suhteesta onnistuneisiin. Tieto algoritmien kattavuudesta, tarkkuudesta ja



heikkouksista tekevit Pauwels et al. [2016] ja Bedruz et al. [2017] algoritmeista vakuut-

tavammat muihin algoritmeihin verrattuna.

Reaaliai- | Sietidia Liikkuva | Kohteen | Tarkkuus
kainen kohteen kamera muutos | seuratta-
toiminta | peittoa essa
BT Centroid Itera-
X X X
tion Lu ja Feng, 2010
BT Bedruz et al.,
X X X 91%
2017
MB Pressigout ja
X X
Marchand, 2006
MB+OF Pauwels et
X X X 64-100%*
al., 2016
MB Aftab et al., 2019
X X
CT Panin et al., 2006
X X
CT Heo et al., 2017
X X X X
OF Lychkov et al.,
X X 43-71%
2018
OF Sajid et al.,
X X X X
2019%*

*  Peitteestd riippuen hybridi MB+OF ratkaisulla. Pelkkd MB 42-77%. Pelkkd OF 57-93%
** Erottaa taustan ja etualan kohteet mahdollistaen helpon seurannan esim. BT menetelmill.

Taulukko 1. kohteenseurannan algoritmien ominaisuudet

3.1 Alueen seuranta

BT:hen perustuva ”Centroid Iteration”-algoritmi [Lu ja Feng, 2010] onnistui seuraamaan
kohdetta epétarkoissakin kuvissa erinomaisesti. Testeissd verrattiin MS algoritmia eri sa-
manlaisuuden laskutavoilla ja uutta algoritmia taustan painotetulla laskulla (Background
Weighted Similarity Measure) keskenddn. Saatu tarkkuus oli parempi kuin kilpailevien
Bhattacharyya- ja Kullback-Leibler-laskutapojen. Uusi algoritmi on hyvin samanlainen
kuin MS, mutta algoritmi onnistuu olemaan myds hieman nopeampi. Kuitenkaan algo-
ritmi ei ole tdydellinen. Heidén testituloksissaan kohde ei ollut koskaan osittain tai tdysin

peitettyna.



Toinen BT algoritmi [Bedruz ef al. 2017] taas hyodyntda MS algoritmia ja Bhattacharyya
samanlaisuuden laskelmaa 16ytdimédn erot kuvien vilillad. Tutkimuksessa todetaan MOG
(0.0035 s) taustan mallinnuksen toimivan nopeammin kuin K-NN (0.0293 s). Rykelmien
késittely vie yhtéd lyhyen ajan (0.0037 s). Algoritmi seurasi kohdetta oikein 91.209% ta-
pauksista. Uutuutena algoritmi tuo alueen seurantaan myos osittain peitetyn kohteen seu-

rannan MS-algoritmin avulla.

3.2 Malliin perustuva seuranta

Kahteen malliin perustuvan algoritmin hybridi [Pressigout ja Marchand, 2006] seuraa
sekd ulkondon ettd reunojen avulla saatuja malleja. Yhdistdimalld ndma saatiin parempi
tarkkuus, kuin algoritmien toimiessa erikseen. Poikkeuksia saatiin vihennettyd lisddmalla
seurantaan daritapausten poisto (M-Estimation). Tutkimuksessa huomioitiin myds varjot,

kohteen kdéntyminen ja osittainen peittyminen.

Malliin ja OF perustuva hybridialgoritmi [Pauwels et al., 2016] saavuttaa erinomaisen
tarkkuuden seurannassa. Ilman esteitd 100%, kuvan artifaktit 96% ja peitettynd 64%.
Erikseen algoritmit toimivat hieman heikommin MB 77%, 47%, 42% ja OF 93%, 81%,
57%. Algoritmi kestdd my0s kameran liikettd, kuvan artifakteja ja osittaista kohteiden

peittymista.

Viimeinen malliin perustuvaa EOT [Aftab et al., 2019] algoritmin STGP-EKF mallin-
nusta verrattiin GP-EKF mallinnukseen yli 100:ssa Monte Carlo kohteenseuranta-ajossa.
Tuloksissa STGP-EKF johti parempaan tarkkuuteen kaikissa testeissd paitsi yhdessi,
jossa tulos oli sama. Algoritmi oli my0s tarpeeksi nopea reaaliaikaiseen seurantaan. Tulos
parani erityisesti kohteissa, joissa kohteen muoto muuttuu seurannan aikana; esim. kive-
lijan kéden litkkeet.

Kaikki valitut malliin perustuvat algoritmit suoriutuivat seurannasta reaaliajassa. Kuiten-
kin tdma aikarajoite on ollut ennestéén esteend malliin perustuvien kohteenseuranta-al-

goritmien kéytolle reaaliajassa [Lychkov ef al., 2018].

3.3 Reunojen avulla seuranta

CT-pohjainen algoritmi [Panin ef a/., 2006] onnistuu seuraamaan kohdetta paikallaan ole-
vassa kamerassa. Saatu tarkkuus on hyva. Kyseinen algoritmi sietéé osittaista peittoa, va-
lon muutoksia ja muutoksia kohteen asennossa. Kohteen muodon on kuitenkin pysyttdva

samana ja seurattavan puolen oltava kohti kameraa.

Toinen CT:hen perustuva algoritmi [Heo et al. 2017] tarjoaa parannetun tarkkuuden ver-
rattuna tavanomaisiin rajoja hyodyntiviin algoritmeihin (Condensation, Snapcut, Hough
Tracking) hidviten vain kerran Snapcut-algoritmille etdisyydessd oletettuun sijaintiin

(Chamfer Distance). Tamé johtuu uuden algoritmin kyvystd sietdd koon muutoksia ja



360° kuvan kiertoa. Menetelmi selvidd my0s kohteen osittaisesta peittymisesti ja algo-
ritmi parjdd my0s madritettdessd isompi alue seurattavaksi, joka sisdltid myos taustaa.
Tallaisessa rajauksessa algoritmi voittaa neljd tavanomaista jaiykan seurannan algoritmia,
jotka siséltdvit myds suositun Lucas-Kanade-algoritmin (ELK). Tdmé pérjaa myods hyvin
edeltdvédn tapaan rajattuja muuttuvaa kuvaa seuraavia (Hough Tracking, Superpixel
tracking, Dynamic Graph Tracking) algoritmeja vastaan. Algoritmi kestdd myos kohteen

osittaista peittoa ja kameran liikettd

3.4 Naenniinen liike

OF-menetelméén perustuva algoritmi [Lychkov ef al., 2018] onnistui sdilyttiméan tark-
kuutensa myos osittain peitettynd. Muutokset alkuperdiseen ”Lucas-Kanade sparse opti-
cal flow” algoritmiin lisdsi parhaimmillaan 7% tarkkuutta ja heikoimmillaan johti samaan
tulokseen alkuperidisen kanssa. Kuitenkin alkuperdisen algoritmin painotus nopeuteen ja
kohteen peittyminen johti heikompaan tarkkuuteen (43-71%) kohteenseurannassa. Algo-

ritmi kestdd osittaista peittymisté, kohteen kietoa ja koon muutoksia.

Vapaasti liikkkuvalle kameralle suunniteltu OF-menetelmén algoritmi [Sajid et al.,2019]
onnistui seuraamaan kohdetta reaaliajassa. Algoritmin uusi taustan méérittely péihitti ai-
kaisemman RANSAC-menetelmén. Heiddn MOG-mallinnuksensa saavutti yleensi pa-
remman tarkkuuden kuin kuusi (Sheikh, Narayana, Zamalieve, Kwak, Lim, Elqursh)
muuta taustanpoistomenetelmii. Mahdollinen ongelma ilmenee kohteen ollessa yli 70%
kuvasta, joka rikkoo heidén asettamaansa oletusta taustan enemmistdstd. Samanvérinen
auto taustassa kuin seurattava atheuttaa myds virheen. Algoritmi tarjoaa erinomaisen koh-
teiden erottelun litkkuvassa kamerassa, sietdd hyvin kohteiden peittoa ja seuraa tennispe-

laajan liikkeitd kohteen muutoksista riippumatta.

4 Pohdinta

Tuloksista voidaan huomata kohteenseurannan hyva tarkkuus, mutta muutokset ymparis-
tossd ja erityisesti kohteen peittyminen heikentdd tuloksia rajusti. Késitellyt algoritmit
ovat edistystd kyseisissd asianomaisissa tutkimuksissa verrattuihin algoritmeihin. Ajan
myota kehitys on oletettavaakin, mutta vanhemmatkin algoritmit onnistuivat seurannassa
yksinkertaisissa tilanteissa. Joissain tutkimuksissa olisi ollut hyvé olla lisdd testausta, ku-
ten ’Centroid Iteration”-algoritmi [Lu ja Feng, 2010] vaikutti erinomaiselta omissa tes-
teissddn. Kuitenkin tuloksista puuttui kohteen peittymisen testaus, joka todennikdisesti

heikentiisi tulosta.

Tutkimuksen aikana esille nousi nelja yleistynyttd algoritmia, jotka mainittiin monen tut-
kimuksen kohdalla. Ndihin kuuluu Kalman suodattimet (LKF, EKF), Mean Shift, Lucas-
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Kanade ja Kullback-Leibler. Monet téssdkin tutkimuksessa tarkastelluista algoritmeista

hyddynsivét joko suoraan tai variaatiota ndistd algoritmeista.

Tuloksien perusteella hybridialgoritmit vaikuttavat erittdin lupaavilta. Monessa varsinkin
uudemmassa tutkimuksessa ei ollutkaan enédé kdytossa pelkéstddn yhtd hyvdd menetelméaa
vaan ndissd hyddynnettiin monen menetelmédn yhdistelmid. Syyné tuntuivat olevan me-
netelmien eri toimintatapojen vahvuudet ja heikkoudet, jolloin yleisesti heikompi mene-
telmé voi kuitenkin toimia paremmin erikoistilanteissa tukemassa toisen menetelmén toi-

mintaa.

Kohteenseurannalle ideaalisissa olosuhteissa (hyva kuvanlaatu, valaistus ja suora ndko-
yhteys kohteeseen) kaikki kisitellyt algoritmit onnistuisivat tydssi helposti. Tamén takia
kohteenseurannan kehitys onkin edennyt kohti virhetilanteiden ratkaisua. Erityisesti koh-
teen peittyminen ja taustan vaikutus kohteeseen ilmeni ongelmaksi monen tutkimuksen
kohdalla. Néiden lisdksi kaikkein uusimmat algoritmit eivit endé tyydy oletukseen koh-

teen pysymisestd samana vaan osaavat mukautua timéin muutoksiin ajon aikana.

Kaikilla algoritmeilla oli hieman erilaiset tavat ratkaista ongelmiaan. Kuitenkin osa myos
padtyi hyvin samankaltaisiin ratkaisuihin, kuten "Mega-Pixel”, ”Background-Weighted
similarity measure” ja "Background-Weighted histogram” taustan vaikutuksen véhenta-
miseksi. Ndissd taustan vaikutusta pienennetdén ottamalla suurempi osa kohdealueesta
tarkasteluun ja kiytetddn alueen keskiarvoa laskelmiin. Néin annetaan kohteen keskelld

olevalle tiedolle etu reunoilla olevaan verrattuna.

4.1 Kiyttotarkoitukset

BT sopii yksinkertaisen toimintatapansa ansiosta tilanteisiin, joissa seurattavasta koh-
teesta ei tiedetd ennakkoon. Hyvd esimerkkitilanne on valvontakamerassa. Tdlloin BT-
algoritmin etu monen kohteen nopeasta seurannasta taustan poistamisen avulla pdédsee
loistamaan ja véltetddn ongelma kameran liikkeen suhteen. Tdma voi seurata esim. autoja

tai ihmisten silhuetteja.

MB on raskaampi vaihtoehto, joka vaatii ennakkotietoa kohteesta. Kuitenkin tutkimuk-
sissa EOT:ssa tdm& malli voitiin muodostaa kohdetta seurattaessa STGP:n avulla. MB-
seurantaa pystytddn hyodyntdmidn tehtaissa tuotteiden valvontaan. Tuotteen tdsmiys
malliin vihentdd virheitd. Toinen mahdollisuus voisi olla kinnykaélle tehty virtuaalitodel-
lisuuden sovellus, jonka avulla annetaan kaupan tuotteista lisédtietoa. Erityisesti Pauwelsin

algoritmi mahdollistaa edellisen seuraten monia kohteita liikkuvassakin kamerassa.

CT on nopea seuranta kohteelle, jolla on selvit rajat. Kuitenkin uudemmassa tutkimuk-
sessa tdmd vaatimus oli pienempi. Samalla uudemman tutkimuksen perusteella CT on
myds erinomainen vaihtoehto thmisten seurantaan. Kohteen muuttuminen seurattaessa

otettiin huomioon ja tehtéessé rajaus olkapdistd ylospéin algoritmi mukautui seuraamaan
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pain piirteitd taustan vaikutuksesta huolimatta. Monen kohteen seurantaa téssid ei mai-
nittu, mutta mahdollinen kayttokohde voisi olla urheilutapahtumissa urheilijoiden seu-
ranta videoldhetyksessd. Tdma antaisi lisdtietoa kentdn pelaajista ndiden vieressd reaa-

liajassa.

Myo6s OF mahdollistaa litkkuvan kameran kdyton reaaliajassa, mutta tutkimuksissa tita
kiytettiin yleensd vain tukemaan toisen algoritmin toimintaa tarkistamalla niiden vir-
heitd. Ndin ollen hybridiratkaisut joissa OF oli mukana, olivat vakuuttavia tarkkuudel-
laan, mutta erikseen tulokset heikkenivit. Uusin OF-ratkaisu kuitenkin vaikutti toimin-
nallaan auton katolla ja ihmisié seurattaessa. Tdmi mahdollistaa monenlaisen seurannan
ja vaikutti kaikkein yleishyodyllisimméltd késitellyistd algoritmeista, joskin verrattain

monimutkainen.

Kohteenseurannan tulevaisuus ndyttad hyvélti uusine algoritmeineen aina paremmin tu-
loksin. Kiinnostus kehitykselle on varmasti kasvussa myo0s itseajavien autojen myota.
Néitd seurantamenetelmid voidaan hyddyntdd juuri autojen tutkissa. Ainakin OF-algo-
ritmi on erinomainen tukemaan auton ympériston tunnistamista. Témén lisdksi EOT-me-
netelmét ovat jo nyt kdytossi tutkien tukena [Aftab et al., 2019].
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