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Introduzione

Negli ultimi anni i sistemi di visione arti�ciale si stanno diffondendo sempre di pi�u

grazie soprattutto al fatto che i calcolatori e le apparecchiature video raggiungono

prestazioni sempre pi�u elevate, mentre i loro costi tendono a diminuire divenendo

maggiormente accessibili.

Uno dei settori di ricerca maggiormente attivi della visione arti�ciale si occu-

pa dell'individuazione di pedoni (pedestrian detectiono human shape detection) e

le applicazioni di tale ricerca sono molteplici: sistemi disorveglianza, assistenza

alla guida di veicoli, sicurezza, ecc... Diversi approcci sono stati proposti in me-

rito e i metodi sviluppati si basano principalmente sulla morfologia umana (shape-

based methods, [4, 10]), sutexture[18] e template[26], sull'individuazione del mo-

vimento (motion-based methods, [22, 19]), su immagini stereoscopiche [21] e su reti

neurali [30].

Questa tesi affronta il problema della localizzazione di pedoni attraverso un ap-

proccio basato sull'utilizzo di informazioni provenientida telecamere stereoscopiche

all'infrarosso termico. Il lavoro�e stato svolto interamente presso i laboratori del-

l'Universit �a degli Studi di Parma nell'ambito di un progetto in collaborazione con

il Vetronics Research Center - U.S. Army.

Le due telecamere che sono state utilizzate per questo lavoro, offrono principal-

mente due vantaggi:

² L'utilizzo degli infrarossi permette di poter lavorare su immagini in cui gene-

ralmente�e alto il contrasto tra oggetti caldi (come i pedoni) e lo sfondo della

scena.

1



Introduzione 2

² Conoscendo l'esatta posizione delle telecamere, il loro orientamento e le ca-

ratteristiche intrinseche del sensore, siamo in grado di ottenere una stima della

distanza e della posizione degli oggetti inquadrati.

L'idea �e dunque quella di unire queste informazioni al �ne di individuare zone della

scena in qui potenzialmente potrebbero essere presenti esseri umani, e di analizzarle

per veri�care o no la loro effettiva presenza.

Come prima cosa si effettuer�a un'elaborazione dell'immagine per esaltarne il con-

trasto e mettere quindi in evidenza le fonti di calore, rappresentate dalle zone chiare.

Queste aree saranno racchiuse inbounding box, (o pi�u brevementebbox), ovvero dei

rettangoli di contenimento che ne individuano i limiti, e per ciascuno di essi verranno

determinate le coordinate nel sistema di riferimento dellascena. Il passo successivo

sar�a riunire tutti ibboxche si trovano all'incirca nella stessa posizione (presumibilmen-

te relativi alla stessa fonte di calore) in un unicobboxe determinare l'altezza riferita

al piano stradale dell'oggetto in esso contenuto.

A questo punto, in base a considerazioni sulle dimensioni e sulla forma delle aree

cos�� ottenute, si proceder�a a �ltrare i risultati acquisiti e si cercher�a di analizzare il

contenuto deibboxrimanenti per stabilire se al loro interno vi sia o no un pedone.

Il programma�e stato scritto in linguaggioC e si inserisce all'interno diGOLD [2]

(Generic Obstacle and Lane Detection), un sistema hardware e software d'assistenza

alla guida di autoveicoli, realizzato presso l'Universit�a degli Studi di Parma.

La tesi�e organizzata in questo modo:

Nel primo capitolo vengono introdotti alcuni concetti di base della visione arti�-

ciale ed analizzati i problemi legati allapedestrian detection. Vengono inoltre illu-

strate le caratteristiche delle immagini ad infrarossi ed ivantaggi-svantaggi che queste

comportano.

Il secondo capitolo tratta la teoria della visione stereoscopica e, dopo una breve in-

troduzione, l'attenzione viene rivolta ai problemi fondamentali legati a questa tecnica,

vale a dire l'individuazione delle corrispondenze e la misura della profondit�a.
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Il terzo capitolo illustra le principali caratteristiche di GOLD e le sue pi�u impor-

tanti funzioni, mostrandone alcuni esempi e descrivendonein breve il funzionamento.

Verranno poi presentate le apparecchiature utilizzate perl'acquisizione delle immagini

e la relativa procedura di calibrazione.

Nel quarto capitolo�e mostrato l'algoritmo realizzato per questo lavoro di tesi: so-

no descritte nel dettaglio tutte le fasi dell'elaborazionee motivate le diverse scelte

effettuate in fase di progetto.

Nel quinto capitolo sono illustrati i buoni risultati ottenuti durante le diverse prove

eseguite ma si pone anche particolare attenzione verso i problemi che talvolta non

hanno permesso di raggiungere i successi sperati.

Il sesto capitolo contiene alcune considerazioni conclusive riguardanti il lavoro

svolto per questa tesi e i suoi possibili sviluppi futuri.

�E stata inserita anche un'appendice in cui viene spiegato come utilizzare il modulo

softwarerealizzato per questo lavoro di tesi.



Capitolo 1

Visione Arti�ciale e individuazione di

pedoni

In questo capitolo si parler�a dei concetti fondamentali della visione arti�ciale, intro-

ducendo gli aspetti di cui essa si occupa e gli strumenti che vengono utilizzati, descri-

vendo brevemente i tre livelli di analisi che normalmente costituiscono un sistema di

visione.

Verr�a poi illustrato il problema della localizzazione dei pedoni (pedestrian detec-

tion), e si descriveranno le caratteristiche principali dell'infrarosso termico cercando

di mettere in risalto i vantaggi che esso offre in questo particolare settore di ricerca.

1.1 La Visione Arti�ciale

�E oramai evidente quanto so�sticati siano oggi i sistemi informatici e i programmi

softwareche vengono impiegati nella vita quotidiana. Basta pensare,ad esempio, ai

sistemi informativi bancari che permettono agli utenti di prelevare denaro con il ban-

comat ovunque, ai programmi di prenotazione di un aereo da ogni agenzia del mondo

o ai sistemi CAD utilizzati per la progettazione di ponti sospesi e grattaceli sempre pi�u

incredibili. In tutti questi ambiti il calcolatore supera di gran lunga le capacit�a uma-

ne: nel calcolo scienti�co, nella gestione d'informazioniin database distribuiti, nella

sintesi di nuovi dati e geometrie dellacomputer graphics.
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Capitolo 1. Visione Arti�ciale e individuazione di pedoni 5

Esistono invece alcuni campi ed alcune attivit�a in cui il calcolatore non�e ancora

assolutamente in grado di ottenere dei risultati che per l'uomo sono invece immediati.

Uno di questi�e lavisione.

Tra gli apparati sensoriali di cui l'uomo�e dotato, l'apparato visivo�e certamente il

pi�u complesso e potente: esso, infatti, ci fornisce un'enormequantit�a d'informazioni

sull'ambiente che ci circonda e ci permette di prendere decisioni su come interagire

con esso nella maniera pi�u opportuna. La visione�e un processo estremamente com-

plesso, coinvolge sessanta miliardi di neuroni e ampie areedel cervello sono dedicate

all'elaborazione del segnale visivo proveniente dall'occhio umano.

Si pu�o affermare dunque che la visione qualcosa di pi�u di una capacit�a sensoriale:

i processi mentali che occorrono dal rilevamento delpattern1 di luce sulla retina �no

alla formazione di una rappresentazione del mondo sono dif�cilmente scindibili dai

pi�u elevati processi cognitivi.

La visione arti�ciale �e quel campo di ricerca che tenta di emulare al calcolatore i

comportamenti percettivi tipici dell'uomo. La visione arti�ciale dunque studia tecni-

che e tecnologie per l'analisi automatica di immagini �nalizzata ad acquisire informa-

zione sul mondo esterno. Le tecniche studiate devono supplire diversi livelli cognitivi

caratteristici della visione umana, da quello pi�u basso (acquisizione dell'immagine) a

quelli pi�u elevati (interpretazione della scena).

In altre parole,“la visione arti�ciale si pone l'obiettivo di automatizzare ed inte-

grare una vasta gamma di processi e rappresentazioni tipiche della percezione visi-

va” [1], e si articola tradizionalmente su tre livelli d'astrazione:

Basso livello: La visione a basso livello (low-level vision) comprende un elevato nu-

mero d'elaborazioni mirate a modi�care l'immagine in modo da evidenziarne

determinate caratteristiche. Queste elaborazioni generalmente eseguono sempli-

ci operazioni puntuali, o al pi�u locali, in cui ogni pixel2 viene considerato a sé

stante. Questo livello non ha quindi il compito di produrre nuove informazioni

1Schema. Con il terminepatternsi indica la con�gurazione o schema secondo cui sono disposti i
punti.

2Il pixel �e l'unit �a fondamentale che costituisce un'immagine.
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(a) (b)

Figura 1.1: (a) Immagine affetta da rumore impulsivo. (b) Applicazione di un�ltro mediano.

ma restituisce una o pi�u immagini a partire da quella in ingresso, sfruttando solo

l'informazione ricavabile da essa.

Alcune tipiche elaborazioni di basso livello sono ad esempio quelle dedicate al

miglioramento della qualit�a delle immagini e alla riduzione delrumorein esse

contenuto (Figura 1.1); oppure operazioni di binarizzazione, erosione, apertura,

ecc... allo scopo di eliminare dalle immagini tutto ci�o che pu�o disturbare le

elaborazioni successive, evidenziando invece le caratteristiche utili al risultato

�nale.

Medio livello: La visione a medio livello (mid-level vision) ha lo scopo di estrarre

dalle immagini informazioni di tipostrutturale. L'informazione strutturale ri-

guarda la composizione dell'immagine, il numero, e le relazioni spaziali fra gli

oggetti in essa presenti. Fanno parte di questo livello ad esempio le operazioni

di estrazione difeature(come angoli, spigoli,edge, ecc, vedi Figura 1.2), l'eti-

chettatura di oggetti o lasegmentazioneovvero“quel processo atto a separare,

in prima analisi, gli oggetti dallo sfondo di una scena acquisita” [20].

Il risultato della visione a medio livello�e generalmente una descrizione della

struttura dell'immagine e spesso della forma degli oggettiin essa individuati.

Alto livello: La visione ad alto livello (high-level vision) lavora sulle informazioni

provenienti dalla visione a medio livello per comporre un modello “semantico”

della scena. Il modello semantico comprende unainterpretazionedella sce-
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(a) (b) (c)

Figura 1.2: Rilevamento di edge all'interno dell'immagine (a), realizzato utilizzando il metodo
di Sobel (b) e il metodo di Laplace (c).

na, in cui gli oggetti vengonoriconosciuti e/o classi�cati in maniera tale da

poter svolgere processi decisionali utilizzando in generedelle “conoscenze a

priori” rappresentate da modelli della scena o degli oggetti che in essa possono

presentarsi.

Le elaborazioni di basso livello tendono ad impegnare maggiormente le risorse del

sistema poich́e svolgono un numero elevato di operazioni su una gran quantit�a di dati.

Andando verso i livelli pi�u alti i dati e le operazioni su di essi diminuiscono ed aumenta

l'“intelligenza” dell'elaborazione, nel senso che questasi fa sempre meno ripetitiva e

cerca di sfruttare nel modo migliore i risultati forniti dailivelli inferiori. In genere in

un sistema di visione arti�ciale si riscontrano tutti e tre ilivelli di elaborazione, anche

se spesso non�e cos�� immediato individuare una netta separazione tra di essi.

Negli ultimi vent'anni sono stati compiuti passi da gigantenel campo dellaCom-

puter Visionche hanno portato alla realizzazione di algoritmi, tecniche, programmi e

sistemi capaci di vedere ed interpretare la scena, almeno inben delimitati settori ben

strutturati. La diffusione poi delle competenze nell'ambito della visione arti�ciale ha

permesso di realizzare una grande quantit�a di sistemi che oggi tutti conoscono: ad

esempio, i sistemi in grado di veri�care la presenza di massetumorali in immagini

mammogra�che, di controllare il movimento di un robot che deve localizzare e ma-

nipolare pezzi meccanici, di veri�care la presenza di code asemafori controllati da
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telecamere.

La quantit�a d'informazione che�e insita nelle immagini consente la realizzazione

di applicazioni di gran lunga pi�u ef�caci di quelle basate solamente su informazioni

auditive e sensori tradizionali e rendendo questi sistemi particolarmente ef�cienti. Il

prezzo da pagare per�o �e rappresentato dalla necessit�a di grandi quantit�a di risorse,

soprattuttohardware, indispensabili per elaborare tutti i dati che vengono acquisiti nel

pi�u breve tempo possibile.

1.2 Il problema della localizzazione dei pedoni

L'identi�cazione di un oggetto all'interno di un'immagine�e relativamente semplice e

diverse tecniche, nel campo dell'elaborazione dell'immagine, permettono di raggiun-

gere questo scopo [17, 23, 25]. Molto pi�u complessa�e invece l'“interpretazione” del-

l'immagine stessa, ovvero non la ricerca di un oggetto ben de�nito con forme precise,

bens�� di un oggetto “astratto”, ad esempio l'identi�cazione di un tramonto, di un testo,

di una pianta o, come in questo caso, di un pedone.

I problemi legati all'individuazione dei pedoni, infatti,sono molti: prima di tutto

essi possono assumere una variet�a enorme di posizioni differenti (mentre cammina-

no, corrono, o semplicemente gesticolando durante una conversazione) e ognuno in-

dossa abiti diversi, con svariati colori, i quali, specialmente nel caso di acquisizione

d'immagini a livelli di grigio, possono confondersi con il fondale della scena.

Inoltre i pedoni possono portare cappelli, borsette, valigie, ombrelli, e tutta una se-

rie in�nita di oggetti che in alcuni casi possono indurre in errore i sistemi pi�u so�sticati,

soprattutto se realizzati con un approccio di tiposhape-based.

Nel caso di sistemi di visione installati su veicoli in movimento insorgono anche

altri problemi, legati al fatto che non si pu�o contare su uno sfondo della scena “statico”

(che potrebbe essere dunque facilmente sottratto all'immagine), e che, anzi, il veicolo

in questione pu�o muoversi negli ambienti pi�u disparati, siano essi extraurbani oppure

urbani, con la presenza di edi�ci, auto, moto, pali, cartelli stradali, ecc... che rendono

l'individuazione dei pedoni ancora pi�u complicata.
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Per tutte queste ragioni, la localizzazione di esseri umaniad opera di un sistema di

visione arti�ciale non�e al momento attuale un problema di semplice soluzione.

1.2.1 Infrarosso termico e Pedestrian Detection

L'infrarosso (IR) �e la radiazione elettromagnetica compresa tra le lunghezzed'onda di

circa 7.500 e 100.000	angstr̈om. La regione inferiore di quest'intervallo dello spettro,

�e nota come vicino infrarosso (Near Infrared, NIR) e con�na con la radiazione visibi-

le, quella superiore nota come lontano infrarosso (Far Infrared, FIR), con�na con le

microonde (Figura 1.3).

Figura 1.3: Spettro delle radiazioni elettromagnetiche

In questa tesi sono state utilizzate telecamereFIR e ci�o ha permesso di sfruttare

delle informazioni molto diverse da quelle che avremmo avuto con telecamere “stan-

dard”. Nello spettro del visibile, infatti, l'immagine cheviene percepita di un oggetto

dipende fondamentalmente dalla quantit�a di luce che incide sulla sua super�cie e dalla

capacit�a che questa possiede di ri�etterla. Nell'infrarosso termico invece l'immagine

di un oggetto�e strettamente legata alla sua temperatura e alla quantit�a di calore che es-

so emette. Solitamente la temperatura umana�e maggiore della temperatura ambiente,

e la radiazione che ne consegue�e dunque suf�cientemente alta se paragonata a quella

proveniente dallo sfondo della scena. Per questo motivo, nelle immagini IR a livelli

di grigio, le persone assumono un colore tanto pi�u chiaro quanto maggiore�e la loro

temperatura, �no al limite ad apparire di colore bianco. Viceversa, gli oggetti inani-

mati, o in ogni caso freddi, vengono riportati con tonalit�a di grigio via via sempre pi�u

scure al diminuire della loro temperatura, �no a raggiungere il colore nero. In questo

modo dunque si ottiene un forte contrasto tra pedoni e resto della scena, e ci�o rende le

immagini all'infrarosso particolarmente adatte allo scopo.

Ovviamente non solo gli esseri umani producono calore, ma occorre tenere conto,
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specialmente in ambiente urbano, anche di auto, tram, motociclette, e tanti altri og-

getti “caldi” che si possono incontrare. Termosifoni, televisori, computer e stampanti

potrebbero invece rappresentare un disturbo in applicazioni in ambienti chiusi. Fortu-

natamente tutti questi oggetti hanno dimensioni e forme chepoco hanno a che fare con

l'uomo, ed�e quindi possibile fare una distinzione tra di essi.

Un altro vantaggio delle telecamere ad infrarossi consistenel fatto che il loro utiliz-

zo �e possibile in qualsiasi condizione di luminosit�a, e dunque possono essere sfruttate

sia di giorno ma soprattutto di notte, quando telecamere tradizionali risultano inef-

�caci. Inoltre si riduce notevolmente il problema delle ombre. Nelle immaginiIR

infatti, sono presenti le ombre “persistenti”, dovute ad oggetti statici nel tempo (case,

palazzi, alberi...), a causa della differente temperaturadelle zone d'ombra stesse; sva-

niscono per�o le ombre “occasionali”, provocate da oggetti in movimento, in quanto la

loro breve durata non permette cambiamenti di temperatura degli oggetti che ne sono

colpiti.

Tuttavia permangono ancora diversi problemi da risolvere.Innanzitutto le condi-

zioni climatiche non sono sempre ottimali: quando la temperatura�e bassa le persone

tendono a coprirsi il pi�u possibile e indossano abiti pesanti. Questi impediscono al

calore di disperdersi e fanno s�� che solo alcune parti del corpo (come la testa o le

mani) siano ben visibili all'infrarosso. Quando fa molto caldo invece, diminuisce la

differenza di temperatura tra le persone e gli oggetti circostanti, e ci�o si ri�ette in un

minore contrasto tra di essi all'interno delle immagini. Per esempio basta pensare al

calore emanato dalle mura dei palazzi, da un'auto parcheggiata al sole e da tutti quegli

oggetti che possono avere una radiazione di calore passiva.

Per tutti questi motivi, l'individuazione dei pedoni rappresenta ancora un problema

molto dif�cile da risolvere, ma l'utilizzo di telecamereIR sembra poter offrire qualche

vantaggio in pi�u rispetto alle telecamere tradizionali e si stanno intensi�cando sempre

di pi�u gli sforzi per sfruttare al massimo le loro potenzialit�a.
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La Visione Stereo

Dopo una breve introduzione al concetto di visione stereoscopica, nel seguente capito-

lo saranno affrontati i principali problemi dei sistemi basati su questo tipo di tecnica.

Si parler�a del calcolo delle corrispondenze e della ricostruzione della posizione di un

oggetto a partire dalle coordinate delle sue proiezioni nelle due immagini.

2.1 Visione stereoscopica

La percezione tridimensionale che l'uomo ha dell'ambienteche lo circonda deriva dal

fatto che gli occhi sono posti ad una certa distanza uno dall'altro (circa 65mm) e for-

niscono quindi al cervello due immagini bidimensionali prese da punti di vista legger-

mente differenti. Il cervello poifondequeste immagini e sfrutta proprio le differenze

tra di esse per ricavare le informazioni relative alla conformazione tridimensionale

della scena (Figura 2.1).

Viene cos�� realizzata la visione stereoscopica o, pi�u semplicemente,visione stereo.

Il sistema di visione utilizzato in questa tesi�e proprio un sistema stereo, composto da

due telecamere poste in punti differenti; questo ci permetter�a di estrapolare informa-

zioni relative alla distanza degli oggetti inquadrati e di sfruttare questa conoscenza al

�ne di raggiungere l'obiettivo preposto.

Parlando di visione stereo�e possibile individuare principalmente due sottoproble-

mi: calcolo delle corrispondenzee ricostruzione.

11
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Figura 2.1: Visione stereoscopica

Il primo consiste nel riconoscere quali punti di ciascuna immagine sono la proiezione

di uno stesso punto della scena. I punti cos�� individuati sono detticoniugati oppu-

re omologhi. L'individuazione dei punti omologhi risulta notevolmente agevolata se

le immagini in esame differiscono in maniera lieve tra loro,in modo che uno stesso

particolare della scena risulti simile in entrambe le immagini. A tale scopo assume

quindi una grande importanza il posizionamento e l'orientazione delle telecamere e

sar�a necessario introdurre alcuni vincoli per ridurre al massimo i falsi accoppiamenti,

come ad esempio il vincoloepipolare, secondo cui il corrispondente di un punto in

un'immagine, pu�o essere trovato solo su una retta (retta epipolare) nell'altra imma-

gine (Figura 2.2). Questo vincolo rende il problema del calcolo delle corrisponden-

ze un problema unidimensionale anziché bidimensionale, e ci�o comporta ovviamente

notevoli vantaggi in termini di semplicit�a e rapidit�a d'esecuzione.

Il problema della ricostruzione invece consiste in questo:note le coppie di pun-

ti coniugati delle due immagini e noti i parametri delle telecamere (posizionamento,

orientazione e caratteristiche interne del sensore), si vuole ricostruire la posizione nel-

la scena dei punti che sono proiettati sulle immagini. Come verr�a mostrato in seguito,

questo problema non�e di dif�cile soluzione se i dati di partenza sono corretti, eper
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(a) (b)

Figura 2.2: Esempio di rette epipolari: il corrispondente di un punto nell'immagine sinistra (a)
si trova su una linea retta in quella destra (b), e viceversa. Tale linea�e dettaretta epipolare.

questo motivo assumer�a una considerevole importanza il problema della calibrazione

delle telecamere ed il calcolo dei relativi parametri intrinseci.

2.2 Il calcolo delle corrispondenze

Il calcolo delle corrispondenze consiste nell'individuare quali punti o quali porzioni

delle immagini destra e sinistra sono la proiezione dello stesso elemento nella scena.

Da questa ricerca dipende gran parte dell'elaborazione successiva volta ad ottenere il

posizionamento tridimensionale e la struttura degli oggetti osservati.

La precisione che si ha nella ricostruzione tridimensionale della scena dipende in

maniera diretta dalla precisione nella determinazione deipunti omologhi, tanto che

spesso il problema della ricerca delle corrispondenze�e considerato il principale pro-

blema della visione stereo. Come gi�a accennato in precedenza, per sempli�care il

problema e ridurre lo spazio di ricerca dei punti coniugati�e stato introdotto il vin-

colo epipolare, ipotizzando che due punti coniugati debbano trovarsi necessariamente

su una linea retta, detta appuntolinea epipolare. Si consideri ad esempio il caso in

Figura 2.3: il puntoP nello spazio tridimensionale ha come proiezioni il puntoP1 nel-

l'immagine I1 e il puntoP2 nell'immagineI2. Il piano passante perP, P1 e P2 �e detto
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piano epipolare, e l'intersezione di quest'ultimo con i due piani immagine determina

le rette epipolari e1 ede2. Si osserva inoltre che tutte le linee epipolari di un'immagine

passano per uno stesso punto, chiamatoepipolo(E1 per l'immagine sinistra eE2 per

quella destra), e che i piani epipolari costituiscono un fascio di piani che hanno in co-

mune la retta passante per i centri otticiC1 eC2. Dato quindi il puntoP1 nell'immagine

I1, il suo corrispondente nell'immagineI2 sar�a vincolato a trovarsi sulla retta epipolare

e2, e viceversa.

Figura 2.3: Esempio di geometria epipolare.

Oltre al vincolo epipolare�e possibile introdurre altri vincoli che permettono di

ridurre l'insieme dei possibili corrispondenti di un punto. I pi �u utilizzati sono il vincolo

di unicit�a (ovvero un punto in un'immagine pu�o essere messo in corrispondenza con

un solo punto dell'altra immagine, e viceversa) el'ordinamento monotono, secondo il

quale se il puntoZi1 in un'immagine corrisponde al puntoZi2 nell'altra, alloraZi1+ 1

potr�a essere messo in corrispondenza solo conZi2+ j per j > 0.

I principali problemi che si riscontrano nel calcolo delle corrispondenze e che

possono portare a falsi accoppiamenti sono:

Occlusioni: poich́e le telecamere si trovano in posizioni differenti,�e inevitabile che

alcune parti della scena compaiano solo in una delle due immagini. In Figura 2.4
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si pu�o vedere un esempio in cui l'occlusione deriva dalla disposizione delle tele-

camere. In altri casi, invece, il problema si manifesta a causa della prospettiva:

pu�o capitare che in un'immagine un particolare dello sfondo venga nascosto da

un oggetto in primo piano, mentre nell'altra immagine sia perfettamente visibile.

Questi punti quindi non hanno una corrispondenza, e in casi particolari possono

essere fonte di errori e causa di falsi o mancati accoppiamenti.

(a) (b)

Figura 2.4: Problema delle occlusioni: nell'ultima immagine sinistra (a) sono visibili
particolari della scena che non sono presenti in quella destra (b), e viceversa.

Differenze di luminosit�a e messa a fuoco:spesso pu�o capitare che uno stesso ogget-

to nella scena inquadrata sia riportato, nell'immagine destra e nell'immagine si-

nistra, con una differente luminosit�a.

In questa tesi sono state utilizzate telecamere all'infrarosso termico, sensibili al

calore emesso dagli oggetti inquadrati. In questo caso la differenza di lumino-

sit�a delle immagini si pu�o veri�care soprattutto se le telecamere sono distanti

tra loro, tanto da consentire ad una di esse di percepire una maggiore intensit�a

di calore proveniente da un oggetto rispetto all'altra. Un'altra possibile cau-

sa potrebbe essere un'impostazione non perfettamente identica dell'apertura del

diaframma dei due obiettivi con una conseguente differenzadi contrasto, oppure

una diversa impostazione della messa a fuoco.
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�E facile capire quindi che�e molto semplice incappare in qualche errore, visto

che queste regolazioni vanno eseguite tutte manualmente.

Distorsione proiettiva: a causa della proiezione prospettica, lo stesso oggetto della

scena pu�o essere proiettato in modo diverso sulle due immagini, rendendo molto

dif�cile il riconoscimento dei punti coniugati (Figura 2.5).

Anche in questo caso l'effetto�e tanto maggiore quanto pi�u distanti tra loro sono

i punti di ripresa della scena.

(a) (b)

Figura 2.5: Distorsione proiettiva: nell'immagine sinistra (a) si nota come l'oggetto venga
proiettato in maniera differente rispetto all'immagine destra (b).

Per il calcolo delle corrispondenze sono stati sviluppati svariati algoritmi basati prin-

cipalmente su due metodi diversi:

Area-based: questi algoritmi considerano una piccola porzione (�nestra) di un'im-

magine, e cercano nell'altra la regione che pi�u vi somiglia. Solitamente quest'o-

perazione avviene tramite una misura di correlazione tra ledue �nestre.

Feature-based: in questo caso gli algoritmi ricercano nelle immagini dellecaratteri-

stiche di particolare interesse (edge, spigoli, linee curve, ecc...) e le mettono in

corrispondenza tra loro.
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Per questi ultimi algoritmi�e possibile un'ulteriore classi�cazione in base al metodo

utilizzato per realizzare l'accoppiamento tra lefeaturericavate dalle due immagini.
�E possibile distinguere tra:

Correlation-based: la corrispondenza viene stabilita tramite una misura di correla-

zione tra porzioni delle immagini.

Relaxation-based: partendo da un insieme di corrispondenze (tra tutti i punti osolo

tra alcuni di essi), l'accoppiamento viene stabilito riorganizzando tali corrispon-

denze secondo certi vincoli (relazioni) stabiliti a priori.

Dynamic programming: il problema del calcolo delle corrispondenze pu�o anche es-

sere interpretato come la minimizzazione di una funzione costo, risolvibile con

il metodo della Programmazione Dinamica.

I metodi Feature-basedsono generalmente pi�u veloci di quelliArea-basedin quan-

to permettono di rivolgere l'attenzione su determinati particolari delle immagini, ma

sono poco af�dabili nel rilevamento di oggetti di forma libera, i quali in genere non

presentano caratteristiche da poter essere utilizzate come vincoli di similarit�a.

In questa tesi dunque la ricerca delle corrispondenze�e stata effettuata con un me-

todo Area-based, limitato per�o alle sole zone chiare delle immagini, potenzialmente

dovute a pedoni, o comunque ad altre fonti di calore.

2.3 Ricostruzione: il calcolo della distanza

Una volta determinata con esattezza la corrispondenza tra punti delle due immagini

�e possibile ricavare le coordinate tridimensionali dell'oggetto di cui tali punti sono la

proiezione.

Verr�a ora mostrato come questo sia possibile, analizzando primaun caso sempli�-

cato per poi passare al caso generale.

2.3.1 Sistema stereo sempli�cato

Si consideri il sistema di visione stereo di Figura 2.6 in cui:
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Figura 2.6: Un semplice sistema di visione stereo

² Le due telecamere hanno assi ottici paralleli e si trovano a distanzad.

² La linea che congiunge il centro delle lenti delle telecamere �e dettabaseline.

² Le telecamere sono orientate perpendicolarmente rispettoallabaseline

² L'assex del sistema di riferimento tridimensionale�e parallelo allabaseline.

² L'origine O del sistema si trova esattamente tra le due lenti.

Il puntoP, che si trova nel sistema di riferimento della scena alle coordinate (x,y,z), vie-

ne proiettato sui piani immagine delle due telecamere alle coordinate (xl ,yl ) e (xr ,yr ),

rispettivamente per l'immagine sinistra e quella destra. La distanza tra il centro della

lente e il piano immagine viene dettadistanza focale, ed �e individuata dalla letteraf.

Sfruttando le propriet�a dei triangoli simili�e possibile affermare che:

xr

f
=

x+ d=2
z

(2.1)

xl

f
=

x¡ d=2
z

(2.2)

yl

f
=

yr

f
=

y
z

(2.3)
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Risolvendo ora il sistema nelle incognite (x,y,z) si ottengono i seguenti risultati:

x =
d(xl + r )

2(xl ¡ xr )
(2.4)

y =
d(yl + yr )
2(xl ¡ xr )

(2.5)

z=
d f

2(xl ¡ xr )
(2.6)

La quantit�a (xl -xr ), che compare in ciascun'equazione�e chiamatadisparit�a. Cono-

scendo dunque la disparit�a tra i punti omologhi, la distanza tra le telecamere e la loro

lunghezza focale,�e possibile ricostruire l'esatta posizione nella scena delpuntoP.

Tuttavia permangono alcuni problemi di natura pratica:

² Il calcolo delle coordinate tridimensionali pu�o risultare af�dabile per oggetti vi-

cini, ma molto impreciso, o addirittura impossibile, per oggetti lontani.

Generalmented edf sono valori costanti, e dall'espressione 2.6 deduciamo quin-

di che la distanza�e inversamente proporzionale alla disparit�a tra i punti coniu-

gati. Ma nella misura della disparit�a non�e possibile ottenere una precisione su-

periore alpixel e si commettono errori specialmente in caso d'oggetti a grande

distanza.

² La disparit�a �e proporzionale alla distanza che separa le telecamere (d).

Questo implica che, se l'errore che si commette nel calcolo della disparit�a �e

costante, la stima della coordinatazdel puntoP �e pi�u precisa all'aumentare did.

Si arriva dunque ad una contraddizione: nel precedente paragrafo era emerso che,

per ridurre i problemi relativi alla distorsione proiettiva e alle occlusioni,�e preferibile

disporre le telecamere piuttosto vicine; per quanto riguarda invece il problema della

ricostruzione vale esattamente il contrario. Occorre quindi giungere ad un compro-

messo per ottenere la situazione ottimale. Tipicamente per�o si tende a mantenere le

telecamere vicine in quanto spesso un errore nella stima della distanza�e trascurabi-
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Figura 2.7: Angoli di Roll, Pitch e Yaw

le, mentre�e molto pi�u importante poter stabilire con esattezza le corrispondenze. In

alcuni casi poi, la scelta�e obbligata, come nel caso di sistemi di visione per l'assisten-

za alla guida di autoveicoli, in cui le telecamere si troveranno inevitabilmente molto

ravvicinate. Generalmente in queste situazioni si tiene conto del fatto che per oggetti

piuttosto lontani la distanza ricavata potrebbe risultareerrata e si tende a restringere il

rangedi ricerca.

2.3.2 Sistema stereo generalizzato

Il sistema stereo analizzato in precedenza era basato su ipotesi estremamente restrit-

tive e dif�cili da realizzare. In generale le telecamere potrebbero trovarsi in qualsiasi

posizione e con un qualsiasi orientamento.

Supponendo di conoscere le caratteristiche intrinseche della telecamera (come gli

angoli d'apertura orizzontale e verticale) e i parametri dicalibrazione (angoli dipitch,

yaw e roll e posizionamento nel sistema di riferimento stabilito, vedi Figura 2.7), �e

possibile ricavare per ciascuna telecamera la matrice di proiezione prospettica (PPM,

perspective projection matrix) nella forma:

P̃ = H̃(I j0)G̃ (2.7)

dove la matriceH̃ codi�ca i parametri intrinseci, la matricẽG i parametri estrinseci e la
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matrice(I j 0) rappresenta una trasformazione prospettica in coordinatenormalizzate

nel sistema di riferimento standard.

Se si considera ora un puntow=(x,y,z)nello spazio e la sua proiezione sul piano

immaginem= ( u;v)> allora �e possibile scrivere una relazione tra le coordinate diw e

quelle dim:

m= P̃w (2.8)

La PPM pu�o anche essere scritta in questo modo:

P̃ =

2

6
6
4

q>
1

q>
2

q>
3

¯
¯
¯
¯
¯
¯
¯
¯

q14

q24

q34

3

7
7
5 = ( Pj p̃) (2.9)

e dall'espressione 2.8 si ricava:

(
(q1 ¡ uq3)> w+ q14¡ uq34 = 0

(q2 ¡ vq3)> w+ q24¡ vq34 = 0

e quindi: Ã
(q1 ¡ uq3)>

(q1 ¡ vq3)>

!

w =

Ã
¡ q14+ uq34

¡ q24+ vq34

!

(2.10)

Sem = ( u;v)> e m0= ( u0;v0)> sono i due punti omologhi individuati tramite il cal-

colo delle corrispondenze, si ottiene un sistema nella forma Aw=b conw = ( x;y;z)>

incognita: 0

B
B
B
B
@

(q1 ¡ uq3)>

(q2 ¡ vq3)>

(q0
1 ¡ uq0

3)>

(q0
2 ¡ vq0

3)>

1

C
C
C
C
A

w =

0

B
B
B
B
@

¡ q14+ uq34

¡ q24+ vq34

¡ q0
14+ u0q0

34

¡ q0
24+ v0q0

34

1

C
C
C
C
A

(2.11)

La cui soluzione�e ottenibile tramite il calcolo della pseudoinversa diA:

w = A+ b (2.12)

Da queste considerazioni risulta evidente che il principale problema della ricostruzio-
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ne in realt�a �e quello di avere a disposizione i dati esatti di calibrazione delle teleca-

mere. Se queste informazioni sono note, allora tramite semplici procedimenti geome-

trici �e possibile giungere ad una stima della profondit�a delle immagini con una buona

precisione.



Capitolo 3

GOLD

In questo capitolo saranno descritte le principali funzioni e l'architettura diGOLD, il

software sviluppato presso l'Universit�a degli Studi di Parma, all'interno del quale si

colloca la funzionalit�a realizzata per questa tesi e denominataUSIR.

In�ne verr�a descritto l'hardwareutilizzato in questo lavoro di tesi per l'acquisizio-

ne delle immagini e la relativa procedura di calibrazione.

3.1 Caratteristiche generali di GOLD

Il sistemaGOLD [2] (Generic Obstacle and Lane Detection) �e un'architetturahard-

ware e software, basata su una coppia di telecamere stereo, utilizzabile suveicoli

autonomi per incrementare la sicurezza stradale.

Tra le sue principali funzioni vi sono l'individuazione della posizione delle linee

di corsia sulla carreggiata (Lane Detection) e il rilevamento di generici ostacoli sul

percorso (Obstacle Detection). Tali risultati sono ottenuti tramite l'elaborazione d'im-

magini acquisite da due telecamere (sistema di visione stereoscopico) e attraverso una

trasformazione geometrica, l'Inverse Perspective Mapping, IPM, che elimina l'effetto

prospettico dalle immagini in ingresso. Il sistema�e stato testato prima sul laborato-

rio mobileMOB-LAB[16] e successivamente, in una sua versione pi�u evoluta, su un

veicolo battezzato con il nomeARGO[5, 15, 14, 13, 9].

GOLD �e un'applicazione scritta in linguaggioC e sviluppata per il sistema opera-

23
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tivo Linux. Lo schema complessivo�e rappresentato in Figura 3.1 e le funzioni che esso

svolge saranno illustrate nei prossimi paragra�.

3.2 Lane Detection (LD)

PerLane Detectionsi intende la capacit�a di rilevare, all'interno di un'immagine, la pre-

senza delle linee di demarcazione della carreggiata stradale, al �ne di permettere al si-

stema di mantenere il veicolo in una posizione corretta. Esistono sistemi progettati per

funzionare in ambienti non strutturati (senza linee di demarcazione), ma generalmente

la LD si appoggia sulla presenza di linee verniciate sulla super�cie stradale.

I principali problemi da risolvere nel determinare i limitistradali sono la presenza

di ombre, di incroci, di svincoli e di altri veicoli sulla carreggiata: queste sono, infatti,

situazioni dif�cili per LD perch́e nell'immagine la riga stradale non�e sempre comple-

tamente visibile. LaLane Detectionsi ottiene localizzando dei modelli speci�ci (le

linee di corsia) nell'immagine acquisita, e ci�o pu�o essere effettuato con l'analisi di una

singola immagine.

Esistono, inoltre, delle ipotesi sempli�cative che possono essere considerate per

aumentare la capacit�a e la velocit�a di elaborazione; per esempio, si pu�o limitare la zona

d'interesse dell'immagine a quella in cui, date le caratteristiche �siche e geometriche

dell'ambiente,�e pi�u probabile trovare le linee, oppure considerare che la strada di

fronte al veicolo sia piana.

Un problema generale da risolvere nell'analisi di immaginireali consiste nella di-

stribuzione non uniforme delle informazioni nell'immagine stessa. A causa dell'effetto

prospettico, infatti, un pixel rappresenta un'area variabile dello spazio reale a seconda

della distanza dal punto di ripresa: quindi lo stesso oggetto in una zona vicina alla tele-

camera risulta composto da un numero di pixel maggiore di quanto non sia in una zona

pi�u distante. Ci�o vale naturalmente anche per le linee stradali. Per questo motivo si

rende necessario elaborare le immagini eseguendo un'operazione diInverse Perspec-

tive Mappingche elimina l'effetto della prospettiva e produce una nuovaimmagine in

cui ciascun pixel rappresenta la stessa area spaziale.

Dopo aver determinato le linee da seguire tramite appositi algoritmi si riporta il
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Figura 3.1: Diagramma a blocchi dell'architettura diGOLD.
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Figura 3.2: Esempi di Lane Detection.

risultato nello spazio tridimensionale attraverso la trasformazione inversa dell'IPM

(vedi Figura 3.2).

3.3 Obstacle Detection (OD)

Questa funzionalit�a ha lo scopo di individuare qualsiasi oggetto che si eleva inmaniera

rilevante dal piano stradale nella zona di fronte al veicolo, e che costituisce dunque un

ostacolo potenzialmente pericoloso.

In GOLDla localizzazione degli ostacoli�e eseguita elaborando coppie di immagini

stereoscopiche, ma per ottenere velocit�a di risposta e robustezza rispetto alla calibra-

zione delle telecamere e ai movimenti del veicolo, non vi�e alcuna ricostruzione di

tipo tridimensionale dell'oggetto individuato. Basandosisull'ipotesi di strada piana si

compie un'elaborazione che determina un'immagine ottenuta come differenza tra le

immagini stereo trasformate tramiteIPM; ogni valore non nullo della differenza e al di

sopra di una certa soglia, rivela la presenza di possibili ostacoli. La diversa angolazio-

ne da cui la scena viene ripresa dalle telecamere fa in modo che un ostacolo a pro�lo

quadrato fornisca degli insiemi di pixel a forma triangolare nell'immagine differenza,
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Figura 3.3: Esempi di Obstacle Detection.

in corrispondenza dei suoi lati verticali. Il processo di determinazione degli ostacoli si

basa sulla localizzazione di coppie di questi triangoli.

In realt�a, a causa delle forme irregolari e della luminosit�a non uniforme, la loro in-

dividuazione�e molto complessa; tuttavia aree di pixel di forma quasi triangolare sono

comunque presenti nell'immagine differenza e, grazie ad algoritmi che realizzano ed

analizzano diagrammi polari su di essa,�e comunque possibile rintracciarli ed ottene-

re la loro posizione nello spazio tridimensionale operandola trasformazione inversa

dell' IPM (Figura 3.3).

Per una descrizione pi�u dettagliata delle funzionalit�a diObstacleeLane Detection

possibile fare riferimento a [6].

3.4 Vehicle Detection

Grazie a questa particolare funzioneGOLD �e in grado, non solo di individuare al-

tri mezzi sulla strada, ma anche di effettuare sulla base delrilevamento di distanza,

velocit�a e direzione del veicolo precedente, un “aggancio” virtuale ed esso.

Il veicolo viene individuato esaminando un'immagine monoculare e la distanza
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misurata in questa fase viene poi ri�nita applicando le tecniche della visione stereo-

scopica.

L'algoritmo di Vehicle Detectionsi basa sul fatto che una vettura ha caratteristiche

generalmente simmetriche e pu�o essere individuata in una speci�ca regione dell'im-

magine che costituisce l'area d'interesse all'interno della quale eseguire la ricerca.

Dopo aver individuato il veicolo e averlo localizzato con unbounding box1 (vedi

Figura 3.4) si procede a determinare una misura pi�u precisa della sua distanza. Per fare

questo si utilizza l'altra immagine per ricercarvi lo stesso contenuto delbounding box,

determinando in quale posizione�e massima la correlazione con l'immagine utilizzata

in partenza: questo parametro ri�ette la distanza del veicolo e grazie alla conoscenza

dei parametri di calibrazione delle telecamere�e possibile calcolarla. L'“inseguimento”

si realizza quindi massimizzando la correlazione tra ilbounding boxin unaframe2 ed

in quella successiva.

L'algoritmo e i risultati ottenuti sono descritti in [3].

3.5 Pedestrian Detection

Oltre ad individuare ostacoli e veicoliGOLD �e in grado di rilevare la presenza di pedo-

ni nelle immagini. Come inVehicle Detection, si utilizza un'immagine monoculare per

l'individuazione del pedone e stimarne la distanza, migliorando poi la misura grazie

ad una tecnica di visione stereo.

L'algoritmo di Pedestrian Detection�e di tiposhape-basede si appoggia sul fatto

che un pedone ha forma genericamente simmetrica, con caratteristiche ben precise ed

occupa una speci�ca regione dell'immagine. Implementandoqueste considerazioni si

identi�ca il pedone nell'immagine monoculare utilizzata,lo si localizza con unboun-

ding boxe si determina la sua distanza in maniera accurata utilizzando le tecniche della

visione stereo (vedi Figura 3.5).

1Con il terminebounding boxs'intende un'area rettangolare, di cui sono note la posizione e le
dimensioni, che racchiude al suo interno una regione dell'immagine di particolare interesse.

2Unaframerappresenta un'immagine immobile; visualizzando una sequenza diframela percezione
visiva dell'occhio viene ingannata e, non riuscendo a distinguere i cambiamenti, crede di percepire una
scena animata.
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Figura 3.4: Esempi di Veichle Detection.

Le tecniche e gli algoritmi sviluppati sono illustrati in [4, 10].

In questa tesi si tenta di realizzare un algoritmo di ricercaalternativo, che indi-

vidui il pedone sfruttando sin dall'inizio le informazionistereoscopiche derivanti da

telecamere all'infrarosso termico. In base ai risultati ottenuti si cercher�a quindi di

stabilire se le tecniche sviluppate possano rappresentareuna strada percorribile per il

raggiungimento dell'obiettivo �nale.

3.6 Sistema di acquisizione video e calibrazione

Il sistema stereoscopico utilizzato in questa tesi�e composto da due telecamere al-

l'infrarossoThermal-Eye 300Dmontate su un'autovettura grazie ad appositi supporti

(Figura 3.6).

Le caratteristiche tecniche principali dei dispositivi sono riportate in tabella 3.1.

L'auto in questione�e una VolksWagen Touareg (Figura 3.6.(b)) messa a disposizio-

ne dell'Universit�a di Parma dalla VolksWagen per ricerche relative a sistemi di visione



Capitolo 3. GOLD 30

Figura 3.5: Esempi di Pedestrian Detection.

arti�ciale applicati alla sicurezza stradale, ed�e equipaggiata con un calcolatore dotato

di processore Pentium IV con tecnologia Hyper Trading a 2.8GHz, 1GB di memoria

RAM e due schede di acquisizione video (frame grabber) basate su unchip Bt878in

grado di ricevere un segnale composito e scaricare i campioni sulla memoria.

Grazie a quest'attrezzatura�e stato possibile acquisire diverse sequenze video uti-

lizzate per lo sviluppo del software ed effettuare anche alcuni test in movimento.

La calibrazione delle telecamere�e stata eseguita seguendo di volta in volta questa

procedura:

² Come prima cosa l'auto viene sistemata in modo da trovarsi allineata e in posi-

zione centrale rispetto alla griglia descritta daimarker3 di Figura 3.7.(a).

² �E molto importante regolare la messa a fuoco e l'apertura degli obiettivi per far

s�� che siano il pi�u possibile uguali e ridurre eventuali problemi nella ricerca dei

punti omologhi.

3Indicatori di riferimento.
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(a) (b)

Figura 3.6: a) TelecamereThermal-Eye 300De relativo supporto. b) Posizionamento delle
telecamere sull'automobile.

Risoluzione 320£ 240pixel
Lunghezza focale 50mm
Distanza massima di rilevamento 579m
Distanza minima di messa a fuoco 0.5m
Apertura angolare (8;37±£ 6;76±)
Formato output NTSC

Tabella 3.1: Caratteristiche tecniche delle telecamere IR utilizzate

² A questo punto si cerca di fare in modo che le immagini di destra e di sinistra

risultino “allineate”, utilizzando le manopole dei supporti per trovare il giusto

assetto e ottenere per entrambe lo stesso angolo dipitche un angolo diroll il pi �u

possibile pari a zero. Questo viene fatto per sfruttare il vincolo epipolare, di cui

si �e parlato in precedenza, nel calcolo delle corrispondenze.

�E preferibile inoltre regolare anche l'angolo diyaw in modo che le telecamere

non inquadrino due scene troppo differenti, in quanto ci�o ridurrebbe l'area utile

per la localizzazione dei pedoni.

² Il passo successivo�e misurare con esattezza le coordinate delle telecamere nel

sistema di riferimento della scena, che nel nostro caso ha l'origine coincidente

con il punto del terreno in corrispondenza della targa anteriore del veicolo.
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(a) (b) (c)

Figura 3.7: Calibrazione tramite IPM. I marker nell'immagine sinistra (a) devonocoincidere
con la griglia dell'immagine (b) ottenuta tramite rimozione prospettica. Allo stesso modosi

procede per l'immagine destra (b)

² Sfruttando queste informazioni, si utilizza un'applicazione integrata inGOLD

denominataIPM, (Inverse Perspective Mapping, [24, 8, 7] ), che elabora le im-

magini in ingresso allo scopo di rimuovere l'effetto prospettico, e le mostra quin-

di a video (Figura 3.7). Viene inoltre visualizzata una griglia, disegnata sulla

base dei riferimenti posti di fronte all'auto. Attraverso questosoftwareoccorre

cercare i valori dei tre angolipitch, yaw, eroll che fanno coincidere imarkerdel

piano stradale con la suddetta griglia.

I dati che si ottengono tramite questa procedura costituiscono i parametri di calibrazio-

ne delle telecamere, e saranno utilizzati per calcolare la posizione degli oggetti presenti

nella scena.
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L'algoritmo

In questo capitolo verr�a descritto l'algoritmo realizzato. Dopo aver elencato le varie

fasi di elaborazione di cui esso�e composto, si proceder�a ad esaminare nel dettaglio

le operazioni svolte in ciascun passaggio, mostrando cos�� quale sia il risultato �nale

dell'elaborazione e come sia stato possibile raggiungerlo.

4.1 Fasi dell'elaborazione

L'algoritmo proposto si articola fondamentalmente in ottofasi; i risultati di ciascun

passaggio costituiscono i dati d'ingresso di quello immediatamente successivo, infatti

ogni fase riceve in ingresso una lista dibounding boxe dopo averla esaminata e aver

compito su di essa le opportune operazioni, la passa alla fase seguente. Questo ovvia-

mente non vale per il primo passaggio, che ha il solo scopo di elaborare l'immagine

in ingresso, e per l'ultimo, che utilizza i dati contenuti nella lista di bounding boxche

riceve per generare una nuova immagine.

Ciascunbounding box�e rappresentato da una struttura dati che contiene diverse

informazioni. Le principali sono descritte in tabella 4.1.

33
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Nome attributo Descrizione
next Puntatore albbox successivo
xc, yc Coordinate del centro della base
xp, yp Coordinate dell'angolo in alto a sinistra
xsize, ysize Dimensioni
pm Voto delPattern Matching
homologous Puntatore albboxomologo
x3d, y3d Coordinate del centro della base nel mondo reale
z3d Altezza delbboxnel mondo reale
xp-head, yp-head Coordinate dell'angolo in alto a sinistra della testa
xsize-head, ysize-headDimensioni della testa
pm-head Voto delPattern Matchingcon il modello della testa
xdisp Disparit�a tra il bboxe il suo omologo

Tabella 4.1: Struttura dati Bounding Box

I passaggi fondamentali che costituiscono l'algoritmo sono i seguenti:

1. Elaborazione preliminare di un'immagine (in questo casoquella destra) al �-

ne esaltarne il contrasto ed evidenziare gli oggetti pi�u caldi eliminando il pi�u

possibile le zone fredde e lo sfondo.

2. Ricerca deibounding boxcontenenti le zone chiare (e quindi calde) dell'imma-

gine ottenuta nella fase precedente.

3. Individuazione deibboxomologhi nell'immagine sinistra.

4. Calcolo della posizione nel mondo reale deibounding boxdi cui �e stato possibile

determinare il corrispondente.

5. Raggruppamento deibbox che si trovano all'incirca nella stessa posizione e

calcolo dell'altezza (riferita al piano stradale) deibounding boxrisultanti.

6. Filtraggio dei risultati in base a considerazioni sulla posizione e sull'aspect

ratio1.

1De�nisce il rapporto fra altezza e larghezza dell'elementoconsiderato.
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7. Localizzazione della testa dell'eventuale pedone individuato.

8. Creazione di un'immagine contenente le informazioni necessarie a stabilire se

la localizzazione del pedone�e avvenuta con successo o meno.

Le prime sei fasi dell'elaborazione sono principalmente orientate alla determinazione

dei bounding boxche potenzialmente potrebbero contenere esseri umani. Le ultime

due parti dell'algoritmo tendono invece a ricercare, nei risultati ottenuti precedente-

mente, le caratteristiche ritenute fondamentali per l'individuazione del pedone, ossia

la presenza della testa e delle gambe.

L'algoritmo �e stato realizzato adottando come sistema di riferimento nello spa-

zio tridimensionale quello di Figura 4.1.(a), mentre per leimmagini quello di Figu-

ra 4.1.(b).

Verranno ora illustrati pi�u nel dettaglio tutti i passaggi sopra elencati.

(a) (b)

Figura 4.1: Sistemi di riferimento: (a) Sistema di riferimento nello spazio reale,(b) sistema di
riferimento utilizzato per le immagini.

4.1.1 Elaborazione preliminare dell'immagine

Il primo passo dell'elaborazione consiste nel modi�care una delle immagini in ingresso

per esaltare il contrasto tra le zone chiare e le zone pi�u scure. In fase di progetto si�e

deciso di utilizzare come “sorgente” l'immagine di destra,ma il procedimento sarebbe

stato assolutamente identico anche scegliendo quella sinistra.
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All'immagine viene applicata dapprima una soglia di valorealto (white threshold)

per individuare i pixel ad intensit�a maggiore (vedi Figura 4.2.(b)). Quindi vengono

scelti i pixel il cui valore�e compreso tra lawhite thresholded una soglia pi�u bas-

sa (black threshold) e che sono adiacenti a quelli selezionati in precedenza. Questa

operazione viene eseguita in maniera iterativa �no a quandonon �e pi�u possibile indi-

viduare ulteriori pixel. Alla �ne si otterr�a un'immagine in cui sono visibili solamente

le zone “calde” della scena, come mostrato in Figura 4.2.(c).

(a) (b)

(c)

Figura 4.2: Elaborazione preliminare dell'immagine: (a) immagine di partenza, (b) selezio-
ne dei pixel ad intensit�a maggiore, (c) selezione dei pixel contigui a quelli precedentemente

individuati e suf�cientemente chiari.

In questo passaggio�e molto importante scegliere adeguatamente le due soglie: va-

lori eccessivamente alti potrebbero eliminare informazioni importanti dall'immagine
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(a) (b)

Figura 4.3: White Threshold e Black Threshold: (a) usando alti valori molteparti dei pedoni
non sono visibili, (b) con soglie troppo basse aumentano i disturbi nell'immagine.

(Figura 4.3.(a)); al contrario, per valori bassi, si rischia di ottenere un'immagine mol-

to disturbata, e questo comporta principalmente due inconvenienti: il primo �e una

quantit�a elevata di dati da elaborare per le fasi successive (aumenterebbe il numero di

bounding boxda valutare) a scapito della velocit�a di esecuzione, il secondo�e quello

di lavorare in presenza di parecchio “rumore”, con la conseguenza di aumentare le

possibili cause d'errore, per esempio, durante la fase di ricerca delle corrispondenze.

Ad esempio, lavorando con una immagine come quella di Figura4.3.(b) non sarebbe

possibile distinguere tra le gambe dei pedoni e il fondo stradale, rendendo impossibile

la loro localizzazione.

Dalle varie prove che sono state effettuate�e emerso che i valori delle soglie pi�u

adeguati sono quelli mostrati in Tabella 4.2

Illuminazione White Threshold Black Threshold
Diurna 150 100
Notturna 180 150

Tabella 4.2: Valori tipici per White Threshold e Black Threshold



Capitolo 4. L'algoritmo 38

4.1.2 Individuazione delle zone chiare

La fase successiva consiste nel ricercare, nell'immagine ottenuta in precedenza, tutte

le zone chiare che potrebbero appartenere ad un ipotetico pedone e racchiuderle in

altrettantibounding box.

Il procedimento utilizzato�e il seguente:

² Si realizza un istogramma considerando i valori dell'intensit�a dei pixel sulle

colonne dell'immagine. Il risultato ottenuto viene �ltrato con una soglia (il cui

valore dipende dal valore medio dell'istogramma stesso) al�ne di individuare

delle “bande” verticali contenenti le parti pi�u chiare.

² Lo stesso procedimento viene seguito realizzando un istogramma basato sulle

righe delle aree individuate precedentemente.

In questo modo si individuano un certo numero dibounding box. In Figu-

ra 4.4.(a) si vede come, “incrociando” i due istogrammi, si riesca ad ottenere

una prima lista dibbox(evidenziati in giallo).

² Per ciascunbounding boxtrovato si ripetono le stesse operazioni, calcolandone

gli istogrammi verticali e orizzontali e scomponendoli di conseguenza insotto-

bbox.

Si procede in questo modo �no a quando non�e pi�u possibile eseguire ulteriori

suddivisioni.

Alla �ne si otterr�a un elenco dibounding boxcontenenti le zone “calde” dell'imma-

gine (Figura 4.4.(b)). Durante la creazione di questa listavengono inoltre scartati

automaticamente tutti queibboxle cui dimensioni sono inferiori ad un limite presta-

bilito. Questo viene fatto per cercare di ridurre la mole di dati su cui dovranno essere

effettuate le elaborazioni successive e abbassare quindi itempi di esecuzione. Nella

maggior parte dei casi si�e potuto �ssare la dimensione minima a 8 pixel per lato senza

perdere importanti informazioni, ma questo valore deve essere scelto di volta in vol-

ta, a seconda della situazione in cui si utilizza il sistema,per ottenere le prestazioni

migliori.
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(a) (b)

Figura 4.4: Identi�cazione delle zone calde: (a) intersecando l'istogrammaverticale con quello
orizzontale si ottiene una prima lista dibbox, (b) il procedimento viene ripetuto su ciascuno di

essi, �no a quando non sono pi�u possibili altre suddivisioni.

4.1.3 Ricerca delle corrispondenze

Com'�e gi�a stato accennato nel secondo capitolo, il calcolo delle corrispondenze�e forse

il principale problema dei sistemi di visione stereoscopici. Anche in questo caso questa

fase dell'algoritmo ricopre un ruolo di particolare importanza per il raggiungimento del

risultato �nale.

Per sempli�care la ricerca si�e deciso di formulare l'ipotesi di complanarit�a e pa-

rallelismo degli assi ottici e di supporre una situazione come quella di Figura 4.5. In

questo caso, infatti, i punti omologhi verranno a trovarsi su una retta che si trova alla

medesima coordinatav per entrambe le immagini.

Il metodo utilizzato�e di tipo Area-based, ovvero per ciascunbounding boxnel-

l'immagine destra, se ne ricerca uno con lo stesso contenutonell'immagine sinistra,

come mostrato in Figura 4.6. Per valutare ilpattern matching2 si utilizza il valore del-

la correlazione tra le aree in esame, utilizzando per il calcolo la seguente formula di

2Ricerca di unpattern(schema) attraverso il confronto con un modello.
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Figura 4.5: Ipotesi di complanarit�a: se gli assi ottici delle telecamere sono complanari, i punti
omologhi devono trovarsi sulla medesima linea in entrambe le immagini.

Pearson:

r =
å XY¡ å X å Y

Nq
(å X2 ¡ (å X)2

N )(å Y2 ¡ (å Y)2

N )
(4.1)

Dove N �e il numero totale di pixel delbounding boxmentreX e Y rappresentano i

valori dei pixel corrispondenti nelle due immagini.

Figura 4.6: Il contenuto delbboxindividuato nell'immagine di destra viene ricercato facendo
scorrere una �nestra delle stesse dimensioni nell'immagine di sinistra.

L'area dell'immagine sinistra che produce il miglior valore di correlazione con il

bboxin esame viene dunque riconosciuta come il suo omologo.
�E stato quindi introdotto un valore di soglia (Correlation threshold) per eliminare tutti

i bboxche non raggiungono un “punteggio” suf�ciente e ridurre cos�� le false corri-
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spondenze.

Durante i diversi test che sono stati fatti, si�e potuto osservare che, in caso di un corretto

pattern matching, il valore della correlazione�e generalmente superiore a 0,7.

Non conoscendo la distanza delbboxda ricercare occorrerebbe esaminare l'imma-

gine sinistra per tutta la sua lunghezza, in quanto oggetti che si trovano in primo piano

hanno una disparit�a maggiore rispetto all'immagine destra, in confronto a particolari

sullo sfondo, e ci�o rende impossibile stabilire un intervallo di ricerca costante.

Attraverso un procedimento che si basa sullo stesso principio dell' IPM e che sfrutta

le seguenti ipotesi:

² Condizioni di strada piana.

² Conoscenza dei parametri di calibrazione delle telecamere.

² Imposizione di una distanza minima (DistMin) e una massima (DistMax) entro

le quali effettuare la ricerca dei pedoni.

�e per�o possibile ricavare di volta in volta i limiti entro i quali far scorrere ilbboxper

effettuare ilpattern matching.

Il metodo che si segue�e schematizzato in Figura 4.7 ed il procedimento�e il seguente:

1. Si suppone in un primo momento che ilbbox considerato si trovi a distanza

DistMin dal punto di ripresa e si individua il puntoPRmin.

2. Utilizzando i valori di calibrazione della telecamera destra si determina la pro-

iezione sul piano stradale del puntoPRmin.

3. Conoscendo i parametri di calibrazione dell'altra telecamera si esegue il proce-

dimento inverso per riportare sul piano immagine sinistro il punto individuato

nel passo precedente. Si individua cos�� il punto QLmin

In questo modo sar�a stata determinata la posizione del vertice in alto a sinistra del

bboxnell'immagine sinistra, se questo si trovasse alla distanza minimaDistMin. Si

eseguono quindi le stesse operazioni ipotizzando questa volta che il bounding boxsi

trovi a distanzaDistMax ottenendo dunque la posizione del punto corrispondente a
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PRmaxnell'immagine sinistra (QLmax). Poich́e si suppone che ilbboxdi partenza debba

trovarsi entro l'intervallo(DistMin;DistMax), il puntoQ, omologo del puntoP, dovr�a

necessariamente trovarsi traXi eXf .

Ovviamente, non conoscendo a priori la distanza deibboxed eseguendo una ricer-

ca delle aree calde su tutta l'immagine, si�e dovuto ricorrere ad uno stratagemma per

poter de�nire i valori diDistMin e DistMaxda utilizzare nel calcolo appena descritto:

comeDistMin si �e considerata la distanza tra la telecamera destra e l'origine del siste-

ma di riferimento dello spazio reale; comeDistMax si �e scelto di utilizzare il valore

della distanza massima consentito per i pedoni, introdottoper la fase di �ltraggio dei

risultati, come verr�a mostrato in seguito. In questo modo l'intervallo di ricerca che si

ottiene�e leggermente sovrastimato, ma come si pu�o osservare in Figura 4.8, permette

in ogni caso di limitare il numero dei confronti per ciascunbounding box.

Figura 4.7: Calcolo dell'intervallo di ricerca delle corrispondenze.

4.1.4 Triangolazione

Una volta determinati ibounding boxomologhi,�e possibile procedere al calcolo delle

loro coordinate nel sistema di riferimento della scena. I metodi principali sono gi�a

stati descritti nella sezione 2.3 di questa tesi. Tuttavia le soluzioni proposte presentano

alcuni problemi di natura pratica:

² La situazione reale non�e quella descritta nel paragrafo 2.3.1. Le ipotesi fatte

in questo caso sono molto restrittive e di dif�cile realizzazione. Infatti, doven-

do orientare manualmente le telecamere,�e estremamente improbabile ottenere
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(a) (b)

Figura 4.8: Intervallo di ricerca dei bounding box omologhi: (a) intervallidi ricerca utilizzati,
(b) bounding box da ricercare.

gli assi ottici perfettamente paralleli e perpendicolari alla baseline. Utilizzando

questo metodo non si otterrebbero quindi dei risultati soddisfacenti.

² Nella sezione 2.3.2�e stata illustrata una soluzione che fa uso della matrice di

proiezione prospettica e che si applica ad un caso generale,pi�u vicino a quello

affrontato in questa tesi. Tuttavia questo metodo�e poco adatto allo scopo, in

quanto richiede la manipolazione di matrici da parte delsoftwareper compiere

operazioni tra di esse, per il calcolo della pseudoinversa eper la soluzione del

sistema di equazioni che si ottiene. Tutte queste operazioni graverebbero troppo

su tutto il sistema, il quale, invece, deve cercare di restituire i risultati nel minor

tempo possibile.

Inoltre il calcolo si basa sulla conoscenza delle coordinate dei punti omologhi.
�E per�o necessario tenere conto del fatto che i risultati ottenutinel calcolo delle

corrispondenze potrebbero contenere degli errori, i quali, per quanto piccoli,

condurrebbero a dei sistemi di equazioni senza soluzione.

Per questi motivi si�e deciso di utilizzare un metodo alternativo, adatto ad una situazio-

ne generale, e che permette di ottenere un risultato (anche se approssimato) nel caso

di piccoli errori nelle coordinate dei punti omologhi. In questa situazione, infatti, la

triangolazione non andrebbe a buon �ne in quanto non vi sarebbe intersezione tra i
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Figura 4.9: La distanza minima tra due raggi sghembi viene misurata lungo il pi�u piccolo
segmento che li collega, perpendicolare ad entrambi.

raggi ottici ipotizzati. Si consideri, ad esempio, la situazione di Figura 4.9 in cuiP1 e

P2 sono punti sul primo raggio mentreQ1 e Q2 sono punti sul secondo.u1 e u2 sono i

vettori direzione delle due linee. Il vettoreV �e il pi�u piccolo vettore che unisce i due

raggi, ortogonale ad entrambi.

Con queste ipotesi�e possibile giungere alle seguenti equazioni lineari nelleinco-

gnitea1 ea2: (
((P1 + a1u1) ¡ (Q1 + a2u2)) ±u1 = 0

((P1 + a1u1) ¡ (Q1 + a2u2)) ±u1 = 0
(4.2)

(
1a1 ¡ (u1 ±u2)a2 = ( Q1 ¡ P1) ±u1

(u1 ±u2)a1 ¡ 1a2 = ( Q1 ¡ P1) ±u2
(4.3)

Risolvendo queste equazioni si ottengono le seguenti soluzioni:

a1 =
(Q1 ¡ P1) ±u1 ¡ ((Q1 ¡ P1) ±u2) ±(u1 ±u2)

1¡ (u1 ±u2)2 (4.4)

a2 =
((Q1 ¡ P1) ±u1)(u1 ±u2) ¡ (Q1 ¡ P1) ±u2

1¡ (u1 ±u2)2 (4.5)

Una volta determinati i valori scalaria1 e a2 possiamo determinare il vettoreV che

congiunge i due raggi:

V = P1 + a1u1 ¡ (Q1 + a2u2)
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e considerare come intersezione tra le due linee il punto:

[x;y;z]> = ( 1=2)[(P1 + a1u1)+ ( Q1 + a2u2)] (4.6)

Questa tecnica, descritta in maniera pi�u dettagliata in [29], permette dunque di calco-

lare la distanza minima tra due raggi ottici sghembi e quindidi approssimare il punto

in cui sarebbe dovuta avvenire l'intersezione se i dati relativi ai punti omologhi fossero

stati corretti.

Per poter utilizzare questo metodo si rende per�o necessario conoscere almeno due

punti su ciascuna linea, ma questo non costituisce un problema nel caso in esame, aven-

do a disposizione le coordinate del punto nell'immagine e lecorrispondenti coordinate

della sua proiezione sul piano stradale ottenute tramite l'operazione diIPM. La situa-

zione�e mostrata in Figura 4.10: considerandoP1 = [ xlc;ylc;zlc]> , P2 = [ xlw;ylw;zlw]> ,

Q1 = [ xrc;yrc;zrc]> e Q2 = [ xrw;yrw;zrw]> �e possibile applicare il metodo appena de-

scritto.

Figura 4.10: Conoscendo le coordinate dei puntiP1, P2, Q1 e Q2 �e possibile determinare
l'intersezione dei raggi ottici.

Una volta individuato il punto di intersezione dei raggi ottici [xw;yw;zw], viene

calcolata la sua distanza dallabaseline:

Dist = kxw ¡ xbaselinek (4.7)
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dovexbaselinepu�o essere indifferentementexrc o xlc.

Determinata cos�� la distanza deibounding box�e ora possibile prolungare la base di

ciascuno di essi �no al piano stradale, dove dovrebbero posare i piedi di un ipotetico

pedone. Questa operazione si effettua utilizzando ancora una volta una trasformazione

tramiteIPM: conoscendo le coordinate reali delbounding box[x3d;y3d;z3d]> si de-

termina quali sono nell'immagine le coordinate corrispondenti al punto[x3d;y3d;0]> .

In questo passaggio�e stato inoltre adottato un accorgimento che si riveler�a utile

nelle fasi successive:�e stato infatti notato che in caso di una valutazione completa-

mente errata delle corrispondenze, l'IPM restituisce delle coordinate assurde per la

base e talvolta inconsistenti. In queste situazioni, infatti, la triangolazione ritorna le

coordinate nello spazio di un punto che niente ha a che fare con il bboxpartenza. Di

conseguenza il calcolo della base delbboxsi riveler�a errato: talvolta esso verr�a deter-

minato in un punto che sta al di sopra delbboxstesso, oppure addirittura esternamente

all'immagine. Si �e pensato quindi di controllare il risultato ottenuto in quest'opera-

zione e ogni qualvolta venga riscontrato un valore palesemente errato, assegnare al

bboxdelle dimensioni che permetteranno alle fasi successive dieliminarlo sulla base

di considerazioni sull'aspect-ratio.

4.1.5 Raggruppamento dei bounding box

Diversibounding boxnella lista dei risultati, potrebbero contenere zone caldeapparte-

nenti allo stesso oggetto. Nel caso di un pedone, ad esempio,potrebbero essere state

individuate solo alcune parti del corpo, come la testa e le braccia mentre potrebbe-

ro essere state ignorate altre zone, come ad esempio il busto, che a causa degli abiti

indossati o per qualche altra ragione, non sono stati valutati suf�cientemente caldi.

Per questo motivo, sfruttando la conoscenza delle coordinate spaziali di ciascunboun-

ding boxsi �e pensato di raggruppare tutti quelli che si trovano all'incirca nella stessa

posizione e quindi, con molta probabilit�a, appartenenti ad un unico oggetto.

L'unione deibounding boxavviene confrontando le coordinatex3d (distanza dalle

telecamere) ey3d (scostamento laterale) di ciascuno di essi con le medesime coordi-

nate degli altri. Ogni qualvolta se ne considerano due ritenuti abbastanza vicini, viene
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(a) (b)

Figura 4.11: Raggruppamento dei Bounding Box: ibbox dell'immagine (a) vengono uniti
in base alla loro distanza reciproca. Si ottengono in questo modo due solibbox, (b), che

incorporano quelli che si trovano circa nella stessa posizione.

calcolato un nuovobboxche li contiene e si continua il procedimento utilizzando que-

st'ultimo. In Figura 4.11 si mostra come sia possibile, grazie a questo procedimento,

ricostruire il bounding boxdi un pedone, anche avendo individuato solo poche parti

del suo corpo, come la testa e le braccia.

Le coordinate spaziali e la disparit�a rispetto all'immagine destra dei nuovibbox

viene calcolata utilizzando i valori che appartengono aibounding boxraggruppati e

calcolandone la media. In realt�a per ottenere un risultato pi�u preciso sarebbe stato

necessario calcolare nuovamente questi dati ripetendo perciascunbboxi passaggi de-

scritti ai punti 4.1.3 e 4.1.4. Si�e scelto invece di utilizzare i valori medi sulla base di

due considerazioni:

1. Da questo momento in poi il valore della distanza non assume un ruolo fonda-

mentale: una volta determinati i nuovibounding box, non �e tanto importante

stabilire la loro posizione con assoluta precisione quantodeterminare invece il

loro contenuto. Per questo motivo si ritiene che un piccolo errore nel calcolo

delle coordinate spaziali sia trascurabile.

2. La ricerca delbounding boxomologo �e piuttosto “dispendiosa” in termini di

rapidit�a di esecuzione, tanto pi�u quanto maggiori sono le dimensioni delle aree
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sulle quali effettuare il calcolo della correlazione. Il sistema che si vuole rea-

lizzare deve invece fornire dei risultati nel minor tempo possibile. Si�e dunque

preferito evitare di ripetere queste operazioni.

Per gli stessi motivi si�e scelto anche di non calcolare in questo passaggio la base

dei bboxma di farlo nella fase precedente, quando ancora non era avvenuto il rag-

gruppamento. La determinazione della base, infatti, ricopre un ruolo importante nel

procedimento di localizzazione dei pedoni, perché permette di ottenerebounding box

contenenti l'intera �gura umana e non solo parte di essa. Perquesto motivo si�e deciso

di eseguire il prolungamento deibboxutilizzando i dati a maggiore precisione.

4.1.6 Espansione verticale dei bounding box

Come si�e potuto notare, l'algoritmo determina l'altezza di un pedone in base all'al-

tezza del suobounding box, e questa si rivela corretta solamente nel caso in cui, nella

fase di ricerca delle fonti di calore, venga individuato unbboxcontenente la testa. Se

pure la testa di una persona sia una delle parti pi�u calde del corpo, pu�o capitare, in

particolari condizioni, che essa non sia rilevabile. Si prenda come esempio la situazio-

ne di Figura 4.12 che si riferisce ad unframedi un �lmato girato in pieno giorno. Si

pu�o osservare che le auto sullo sfondo si trovano allineate conla testa del pedone in

primo piano, dando vita ad un unicobounding boxche contiene entrambi. Le succes-

sive fasi di elaborazione porterebbero al risultato mostrato in 4.12.(c), il quale sarebbe

evidentemente errato. Fallisce infatti in questo caso la ricerca delbboxomologo nel-

l'immagine sinistra, in quanto non sar�a possibile individuare un'area con il medesimo

contenuto.

Per risolvere questo problema si�e pensato di sfruttare proprio lo sfondo della scena

a nostro vantaggio, cercando di espandere la parte superiore delbbox�no ad includere

la testa. Osservando l'immagine destra e quella sinistra, si nota che alle spalle del pe-

done, a causa dei differenti punti di ripresa e della prospettiva, lo sfondo�e differente

nei due casi. Si procede a ricercare nell'immagine destra lostesso contenuto delbbox

individuato in quella sinistra, sfruttando la conoscenza della disparit�a e aumentando

gradualmente l'altezza. Il procedimento prosegue �n quando tra le aree in esame si
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veri�ca un buonpattern matching. Quando l'altezza delbbox �e tale da includere an-

che parte dello sfondo, il punteggio delpattern matchingnon sar�a suf�ciente a far

proseguire la ricerca.

Il risultato di quest'operazione�e mostrato in Figura 4.13. Occorre precisare per�o

che questa tecnica si rivela ef�cacie solamente se lo sfondodelle immagini�e ben distin-

guibile, come ad esempio in riprese effettuate di giorno, mentre �e del tutto inef�cace

(anzi dannosa) in situazioni notturne. In questi casi, infatti, il fondale �e solitamente

molto scuro ed uniforme e si otterrebbe un buon valore di correlazione con qualsiasi

altezza deibbox. Per questo motivo questa parte di elaborazione deve essereattivata

dall'utente nei casi in cui lo ritenga pi�u opportuno.

4.1.7 Filtraggio dei risultati

Si rende necessario, a questo punto, �ltrare i risultati perconservare solo queibounding

boxcandidati a contenere dei pedoni, eliminando gli altri.

I criteri di valutazione che sono stati adottati si basano semplicemente sulle di-

mensioni, sull'aspect ratioe sulla distanza.Bounding boxtroppo stretti non possono

contenere l'intera �gura umana, mentre quelli in cui prevale una componente orizzon-

tale (Figura 4.14) non sono ovviamente compatibili con un pedone (il quale si ritiene

debba trovarsi in posizione verticale). Questi risultati verranno quindi eliminati.
�E stato introdotto anche un vincolo sulla distanza, in quanto �e possibile che se un

pedone si trovi troppo vicino alle telecamere non venga inquadrato completamente ma

ad esempio solo dalla vita in su. Nel caso in cui invece la distanza fosse eccessiva,

sarebbe dif�cile fare una distinzione tra un pedone o un altro oggetto.

Un ulteriore criterio di discriminazione si basa invece sull'altezza delbounding

box, de�nendo un'altezza massima e una minima consentita sullebase della statura

media delle persone.

4.1.8 Individuazione della testa del pedone

Le fasi precedenti dell'algoritmo hanno permesso l'individuazione di una lista diboun-

ding boxcompatibili con la �gura umana, contenenti delle fonti di calore. Il passo
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(a) (b)

(c)

Figura 4.12: (a) la testa del pedone�e contenuta in un bbox che comprende anche altri oggetti,
(b) fallisce la ricerca delle corrispondenze (c) il risultato�e errato.

successivo consiste nel cercare di stabilire se effettivamente le zone individuate siano

o meno occupate da pedoni.

Osservando le immagini all'infrarosso si�e potuto notare che, solitamente, una

delle parti pi�u calde delle persone, e quindi pi�u facilmente individuabile,�e la testa.

Inoltre, qualsiasi sia la posizione assunta e il punto di vista (frontale, laterale, ecc...),

l'immagine della testa non subisce grandi variazioni.

Si �e allora pensato di utilizzare il modello di Figura 4.15 e di ricercare in ciascun

bounding boxuna zona che presentasse le stesse caratteristiche. Il procedimento�e

piuttosto semplice: il modello viene ridimensionato proporzionalmente all'altezza del
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(a) (b)

Figura 4.13: (a) il bbox viene allungato verso l'alto �nché �e buono il pattern matching, (b) oltre
la testa del pedone il pattern matching peggiora, e l'espansione termina.

Figura 4.14: Esempi di bounding box che verranno eliminati.

bounding boxper essere compatibile con un eventuale pedone contenuto alsuo interno.

La dimensione�e stata impostata pari ad16 dell'altezza.

Avendo adottato un modello i cui pixel possono essere o bianchi o neri, e non

a livelli di grigio, per cercare di ottenere un risultato migliore nel confronto, anche

l'area occupata dalbounding boxviene binarizzata3.
�E molto importante, in quest'operazione, la scelta della soglia di binarizzazione:

una soglia troppo alta potrebbe deteriorare eccessivamente l'immagine, mentre valori

bassi ne aumenterebbero il “rumore”, in maniera analoga a quanto gi�a visto nella fase

3La binarizzazione�e un'operazione che degrada la gamma dei colori a due soli valori, nero e bianco,
utilizzando come criterio il superamento di una certa soglia da parte di ciascun pixel.
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Figura 4.15: Modello per l'individuazione della testa.

di elaborazione preliminare dell'immagine. Nella maggiorparte dei casi incontrati il

valore della soglia utilizzato�e risultato compreso tra 160 e 180.

A questo punto, con un procedimento del tutto simile a quellodescritto nel para-

grafo 4.1.3, si ricerca la zona delbboxche comporta il massimo valore di correlazione,

calcolata secondo l'espressione 4.1. Lo scopo�e quello di individuare l'area eventual-

mente occupata dalla testa, e non stabilire se essa�e effettivamente presente. Per far ci�o

bisognerebbe disporre di modelli pi�u accurati e dettagliati. Tuttavia�e stata inserita la

possibilit�a di scartare ibounding boxper cui l'operazione dipattern matchingcon il

modello della testa non ha avuto un risultato soddisfacente.

In genere�e stato osservato che in caso di una buona somiglianza tra il modello e la

reale testa di un pedone il valore di correlazione�e superiore a 0,6.

In Figura 4.16 si nota come sia possibile, pur utilizzando ununico modello piutto-

sto generico, ricavare con la posizione della testa con una buona approssimazione.

(a) (b)

Figura 4.16: Ricerca della testa dei pedoni: (a)bboxsu cui effettuare la ricerca, (b) risultato
della ricerca.
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4.1.9 Creazione dell'immagine strutturale

L'ultima parte dell'algoritmo si propone di raccogliere i risultati ottenuti �no a questo

punto, e sulla base di essi formare una nuova immagine contenente le informazioni

necessarie a discriminare sulla presenza o meno di un pedone.

Grazie ai risultati delle fasi precedenti, si dispone ora diuna lista dibounding box

che rispondono ai seguenti requisiti:

² Al loro interno vi �e una fonte di calore.

² Altezza easpect ratiosono compatibili con la presenza di un pedone.

² La distanza dalle telecamere permette di poter racchiudereinteramente una per-

sona, ed�e tale da permettere l'analisi del contenuto delbbox.

² �E stata individuata la zona in cui, se ci fosse un pedone, dovrebbe essere posi-

zionata la sua testa.

Tali propriet�a rendono questibounding boxdegli ottimi candidati per l'individuazione

dei pedoni.

Il passo �nale sar�a dunque analizzare il loro contenuto e, sulla base di questo,

decidere se la localizzazione ha avuto successo oppure no.

Questa tesi non si occupa della problematica appena accennata ma si propone di fornire

i dati essenziali per la realizzazione di futuri processi decisionali.

Le caratteristiche fondamentali che possono portare al riconoscimento di un pe-

done sono la presenza della testa e delle gambe. Infatti, se�e possibile accertare la

presenza di questi elementi distintivi, si pu�o affermare con buona probabilit�a di aver

individuato una persona. La presenza delle braccia non�e invece un elemento sostan-

ziale: esse possono assumere le posizioni pi�u svariate disponendo di pi�u gradi di libert�a

e ci�o rende molto complesso il loro riconoscimento.

Lo scopo del sistema inoltre non�e quello di determinare la posa di una persona,

ma individuare la sua presenza.

Per questo motivo si�e pensato di costruire un'immagine contenente solamente lepor-

zioni dei bounding boxcorrispondenti alle zone della testa e delle gambe di un pos-

sibile pedone in esso racchiuso (Figura 4.17). Per creare l'immagine si sfrutta l'in-
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Figura 4.17: Immagine strutturale creata a partire daibboxin Figura 4.16.

(a) (b)

Figura 4.18: Immagine strutturale ottenuta prima con una soglia di binarizzazione pari a 240
(a), e successivamente abbassata a 120 (b) ).
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formazione relativa al posizionamento della testa che�e stata ottenuta in precedenza

e si selezionano i pixel che hanno determinato il maggior valore di correlazione con

il modello utilizzato per ilpattern matching. Si selezionano inoltre anche i pixel che

si trovano nello spazio che dovrebbe essere occupato dalle gambe, determinando que-

st'area proporzionalmente all'altezza delbounding box. La dimensione�e stata ottenuta

dividendo l'altezza per 2;5

L'immagine�e stata creata utilizzando valori binari dei pixel, e non a livelli di grigio,

e ci�o �e stato fatto per renderla pi�u facilmente analizzabile da algoritmi futuri. Sono sta-

te per�o impiegate due soglie di binarizzazione differenti: una soglia pi�u alta per i pixel

relativi alla testa (la stessa soglia utilizzata nella faseprecedente dell'algoritmo) e una

pi�u bassa per gli arti inferiori. Le gambe, infatti, appaiono generalmente pi�u fredde,

anche perch́e spesso sono coperte, e con una soglia di binarizzazione troppo elevata si

rischia di perdere informazioni importanti per il loro riconoscimento (Figura 4.18.(a)).

Per questo motivo si�e scelto di adottare un valore pari all'80% della soglia uti-

lizzata per la testa.�E necessario per�o stare attenti a non abbassare troppo questo va-

lore, perch́e cos�� facendo potrebbero essere visibili anche parti dello sfondo, le quali

costituirebbero un disturbo per le elaborazioni successive (Figura 4.18.(b)).



Capitolo 5

Prestazioni

In questo capitolo vengono mostrati i risultati dei vari test effettuati, i quali hanno

dimostrato le potenzialit�a dell'algoritmo sviluppato; si pone per�o l'attenzione anche

sui problemi che si sono presentati e che in alcune situazioni non hanno permesso di

raggiungere lo scopo.

5.1 Tempi di esecuzione

Il sistema�e stato testato utilizzando un calcolatore le cui caratteristiche sono indicate

in Tabella 5.1 e compilando il programma usando le opzioni diottimizzazione ade-

guate per sfruttare al massimo le sue risorse. Ovviamente iltempo d'elaborazione

dipende strettamente dalla tipologia delle immagini in ingresso: la presenza di molti

pedoni, o altre fonti di calore, costringe il programma ad eseguire un maggior nume-

ro di operazioni. Per valutare la velocit�a d'esecuzione sono state fatte quindi diverse

prove analizzando sequenze video differenti e valutando i tempi medi di elaborazio-

Processore Pentium IV
Frequenza 2.80 GHz
chache 512 KB
RAM 1035304 KB

Tabella 5.1: Caratteristiche tecniche del calcolatore utilizzato per i test.

56
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Sequenza Tipologia N. Frame ID Sequenza
lagdei00 notturna, extraurbana 18065 Ext
�rstereo04 notturna, urbana, basso numero di pedoni 4474 Urb-lowPed
�rstereo05 notturna, urbana, medio numero di pedoni 25003 Urb-midPed
�rstereo06 notturna, urbana, alto numero di pedoni 30501 Urb-highPed

Tabella 5.2: Sequenze analizzate durante i test.

ne. Le sequenze utilizzate sono elencate in Tabella 5.2, in cui �e indicata anche la loro

tipologia.

I test sono stati eseguiti individuando nell'algoritmo treparti distinte: una prima

parte dipreprocessing, in cui viene elaborata l'immagine al �ne di aumentare il con-

trasto tra zone chiare e zone scure; una seconda in cui vengono generati ibounding box

dei possibili pedoni; una terza parte nella quale si analizzano i risultati per individuare

testa e gambe dei pedoni generare l'immagine strutturale. Inizialmente�e stato quin-

di valutato il tempo d'esecuzione della sola funzione dipreprocessing, quindi �e stata

aggiunta la parte d'individuazione deibboxed in�ne �e stato considerato l'algoritmo

nella sua interezza.

I dati riguardanti la fase di elaborazione preliminare dell'immagine sono indicati

in Tabella 5.3.

I tempi riportati in Tabella 5.4 si riferiscono all'esecuzione del programma con l'opzio-

ne di ricerca della testa del pedone e creazione dell'immagine strutturale disabilitata;

in Tabella 5.5 sono invece indicati i tempi d'esecuzione dell'intero algoritmo.

I test sono stati eseguiti impostando i valori dei diversi parametri dell'elaborazione

nella maniera pi�u opportuna per ciascuna sequenza, per poter valutare le prestazioni

dell'algoritmo nelle condizioni in cui esso produce i risultati migliori.

I tempi ottenuti mostrano una buona velocit�a d'esecuzione: mediamente l'intero

algoritmo elabora quasi 29 immagini al secondo e considerando che le telecamere la-

vorano ad una frequenza di 25Hz(ossia acquisiscono 25frameal secondo), la rapidit�a

d'esecuzione�e decisamente soddisfacente. Se si esclude la parte di analisi deiboun-

ding boxindividuati le prestazioni migliorano ulteriormente arrivando in media a pi�u di

40 frameelaborati al secondo. Si pu�o notare che questa parte dell'algoritmo, se attiva-
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ID Sequenza t. medio (µs)
Ext 3.3
Urb-lowPed 6.2
Urb-midPed 5.9
Urb-highPed 6.5
Media Tot. 5,47

Tabella 5.3: Tempi d'esecuzione della fase di preprocessing.

ID Sequenza t. min (ms) t. max (ms) t. medio (ms) fps
Ext 8 96 22 45,45
Urb-lowPed 7 57 29 34,48
Urb-midPed 5 78 28 35,71
Urb-highPed 5 91 21 47,61
Media Tot. 6,75 80,5 24,5 40,81

Tabella 5.4: Tempi d'elaborazione di un frame per ciascuna sequenza.Ricerca testa e creazione
immagine strutturale disabilitate.

ID Sequenza t. min (ms) t. max (ms) t. medio (ms) fps
Ext 16 129 32 31,25
Urb-lowPed 14 87 38 26,31
Urb-midPed 12 128 41 24,39
Urb-highPed 12 100 30 33,33
Media Tot. 13,5 102,75 35,25 28,82

Tabella 5.5: Tempi d'elaborazione di un frame per ciascuna sequenza.Ricerca testa e creazione
immagine strutturale abilitate.
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ta, aumenta sensibilmente i tempi d'esecuzione (circa 11msin pi�u per ciascun'imma-

gine): le operazioni dipattern matchinge di binarizzazione necessarie alla creazione

dell'immagine strutturale riducono di circa 12f psle prestazioni dell'algoritmo.

Molto veloce si�e dimostrata anche la fase dipreprocessing, la quale occupa una

minima parte dell'elaborazione totale (in media 5;47µ s su 35;25ms).

In tutti i casi si�e veri�cata una diminuzione delle prestazioni in situazioni extraurbane,

in presenza di molti elementi che emanano calore: in questi casi vengono individuati

molti bounding boxnella prima parte dell'algoritmo e ci�o implica un numero maggio-

re di corrispondenze da ricercare (operazione che, com'�e stato gi�a detto nel capitolo

precedente, si rivela particolarmente dispendiosa in termini di tempo).

I test hanno comunque dimostrato che all'interno dell'algoritmo vi �e ancora spazio

per migliorare le parti esistenti e implementarne di nuove,al �ne di perfezionare i

risultati che esso restituisce.
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5.2 Correttezza dei risultati

Il sistema che�e stato sviluppato per questo lavoro di tesi dovr�a essere completato

implementando la parte di analisi dell'immagine strutturale, che avr�a il compito di

stabilire se un pedone sia stato effettivamente individuato. Per questo motivo non�e

al momento possibile utilizzare un metodo di valutazione che fornisca dei risultati di

carattere quantitativo [11], ma ci si deve limitare ad osservazioni di tipo qualitativo.

Durante i test si�e notato che il sistema si rivela piuttosto ef�ciente in situazioni

notturne (o comunque con temperature esterne basse) e in condizioni di staticit�a del-

le telecamere. Alcuni esempi sono riportati in Figura 5.1. In questi casi, infatti, la

differenza tra la temperatura dell'ambiente e quella dei pedoni �e tale da produrre im-

magini ad elevato contrasto. Questo fa s�� che durante la fase di ricerca delle fonti di

calore (vedi sezione 4.1.2) vengano individuate testa, braccia e altre parti del corpo,

fondamentali per la ricostruzione delbounding boxdella persona come descritto nel

paragrafo 4.1.5. Anche per quanto riguarda le immagini strutturali che vengono realiz-

zate alla �ne del processo di elaborazione�e possibile osservare risultati soddisfacenti:

la testa dei pedoni�e sempre ben visibile e individuabile, pur facendo uso di un unico

modello molto generico, non solo in inquadrature frontali,ma anche laterali. L'elevato

contrasto che si riesce ad ottenere in questi casi, facilitanotevolmente l'operazione di

binarizzazione delle immagini e permette anche di portare in evidenza le gambe dei

pedoni individuati neibounding box. In Figura 5.2 sono riportati alcuni esempi in cui

l'immagine strutturale che viene generata si presta molto bene ad uno studio futuro:

sono infatti presenti e ben visibili gli elementi fondamentali che contraddistinguono un

pedone e che sono suf�cienti alla sua individuazione, ovvero la testa e gli arti inferiori.

Tuttavia permangono ancora diversi problemi da risolvere per permettere al siste-

ma di funzionare correttamente in qualsiasi tipo di condizione. I test che sono stati

eseguiti hanno portato alla luce una serie di situazioni in cui l'algoritmo si dimostra

poco robusto e che necessitano, per questo motivo, uno studio pi�u approfondito. Nei

prossimi paragra� si cercher�a di analizzare queste situazioni e di individuare le cause

che hanno portato il sistema ad un'errata valutazione.
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Figura 5.1: Esempi di pedoni localizzati.
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Figura 5.2: Esempi di immagini strutturali.
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5.2.1 Errata valutazione delle fonti di calore

In particolari situazioni la fase di ricerca delle aree calde della scena potrebbe dimo-

strarsi inadeguata. Essa, infatti, si limita a determinarei bounding boxcontenenti

le zone dell'immagine di colore pi�u chiaro scartando quelli le cui dimensioni sono

inferiori ad un limite prestabilito, senza per�o analizzare la loro disposizione. Nell'e-

sempio di Figura 5.3 si pu�o vedere come l'algoritmo riesca ad individuare alcunibbox

sul pedone, ma questi essendo troppo piccoli, non vengono presi in considerazione,

impedendo l'individuazione della persona.

(a) (b)

Figura 5.3: (a) immagine elaborata per individuare le zone calde, (b) bounding box individuati
di conseguenza. Le parti calde del pedone non sono segnalate perché ritenute troppo piccole e

non sar�a perci�o possibile localizzarlo.

D'altra parte, ritenere validibounding boxdi piccole dimensioni non�e certamente

la soluzione da adottare in queste situazioni: l'algoritmosfrutta un metodo di ricerca

delle corrispondenze di tipoarea-based, per cui pi�u piccola�e l'area da ricercare, pi�u

dif�cile sar �a individuare nell'altra immagine ilpattern in essa contenuto. L'errore

commesso in questo passaggio conduce ad un'erronea stima della distanza durante la

fase di triangolazione, che si ripercuote poi su tutta l'elaborazione successiva.

Occorre quindi studiare una soluzione che analizzi la posizione deibbox troppo

piccoli e che cerchi di “salvare” quelli ritenuti compatibili con la presenza di un pedo-

ne. Si potrebbe ad esempio pensare ad un sistema che elimini solamente ibboxisolati

ma conservi quelli che sono concentrati in una certa zona, o che sono disposti secondo
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un certo criterio; una possibilit�a potrebbe essere considerare solo quelli che si trovano

pi�u o meno incolonnati e che potrebbero essere indizio della presenza di qualcosa dalla

forma allungata, come appunto un pedone.

Un'altra strada potrebbe essere quella di pensare per ibounding boxdi piccole

dimensioni una ricerca delle corrispondenze alternativa,utilizzando lo stesso tipo di

informazioni estratte per�o dall'immagine sinistra: si ricavanobboxda entrambe le im-

magini e si cerca di abbinare tra loro quelli pi�u simili. �E stato riscontrato, inoltre, anche

il problema opposto, ovvero quello deibounding boxtroppo grandi, i quali includono

caratteristiche di soggetti diversi. In Figura 5.4 si nota come l'algoritmo di ricerca del-

le zone chiare dell'immagine inserisca due pedoni a strettocontatto in un unicobbox,

impedendo di conseguenza la loro corretta localizzazione.Modi�cando leggermente

i parametri dell'elaborazione preliminare dell'immaginesi riesce ad aggirare questo

problema, ma resta comunque il fatto che non sia in pratica possibile determinare dei

valori corretti per qualsiasi situazione.

5.2.2 Validit�a dell'Aspect-Ratio

Il �ltraggio dei risultati (sezione 4.1.7) si basa principalmente sulle dimensioni e sull'aspect-

ratio deibbox, ma in alcune situazioni questo approccio si dimostra poco adeguato: in

Figura 5.5 si pu�o osservare come l'algoritmo arrivi ad un ottimo risultato individuan-

do correttamente una persona adulta e un bambino che camminano a stretto contatto,

riuscendo a percepire la differenza di posizione tra i due pedoni e facendo quindi una

distinzione tra di essi. Tutto ci�o per�o avviene prima della fase di�ltering . In seguito,

infatti, i criteri di valutazione adottati porteranno a perdere completamente le informa-

zioni �no a quel momento ottenute: ilbboxche individua l'adulto viene considerato

troppo sottile per contenere l'intera �gura umana, mentre quello che racchiude il bam-

bino �e ritenuto troppo basso. Una soluzione a quest'ultimo problema potrebbe essere

diminuire l'altezza minima consentita per i pedoni da individuare, tuttavia si corre-

rebbe il rischio di localizzare anche oggetti caldi che si trovano ad altezze intermedie,

come motociclette, cofani di automobili o alcuni tipi di cartelli stradali.

Lo stesso discorso vale per ibboxtroppo sottili: non�e possibile stabilire a priori
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Figura 5.4: Problema dei bounding box di grandi dimensioni.



Capitolo 5. Prestazioni 66

Figura 5.5: L'algoritmo individua correttamente i due pedoni nonostante la loro stretta vici-
nanza. Il �ltraggio dei bounding box basato sull'aspect-ratio e sulle dimensioni far�a perdere

questo risultato.

quale sar�a la minima dimensione da adottare per la base del rettangolo, in quanto non

si possono prevedere situazioni che potrebbero presentarsi.

In maniera del tutto analoga si pu�o presentare poi il problema deibboxeccessi-

vamente larghi. In Figura 5.6 si vede come l'algoritmo riesca ad individuare corret-

tamente pedoni che assumono posizioni particolari tenendole braccia aperte. Ma le

dimensioni delbounding boxad esso associato sono compatibili anche con altri oggetti

che si possono incontrare in diverse situazioni. Per questimotivi in alcuni casi le va-

lutazioni su dimensioni easpect-ratiosono controproducenti e non sempre adatte allo

scopo. Una soluzione percorribile potrebbe essere quella di �ltrare i risultati in una

fase successiva disponendo anche dei dati relativi alla localizzazione della testa del

pedone e incrociandoli con quelli basati sul fattore di forma deibbox: se le dimensioni

non rispettano i limiti stabiliti, ma�e comunque possibile realizzare un buonpattern

matchingcon il modello della testa, allora si potrebbe “risparmiare” il bounding boxe

cercare di valutare la presenza o meno delle gambe.

5.2.3 Problemi di natura pratica

Oltre ai problemi descritti �no ad ora, durante lo sviluppo eed i test del programma

si sono evidenziate anche problematiche di natura pratica.La calibrazione delle te-

lecamere, ad esempio,�e di fondamentale importanza per un corretto funzionamento

del sistema: su di essa si basa il calcolo della posizione deibounding boxnella scena,
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.6: L'algoritmo�e pensato per individuare anche pedoni che si trovano in posizioni
insolite, (immagini (a) e (b)); i bounding box che ne derivano per�o sono compatibili anche con
altri oggetti, (immagini (c) e (d)), i quali non vengono quindi eliminati dall'elenco dei risultati.
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(a) bbox individuati (b) raggruppamento

Figura 5.7: Conseguenze di errori di calibrazione: il raggruppamento dei bounding box unisce
particolari appartenenti a pedoni differenti.

dal quale dipende tutto il resto dell'elaborazione: un errore in questo senso comporta

errata determinazione della base delbbox(vedi paragrafo 4.1.4) ed errori in fase di

raggruppamento (vedi Figura 5.7).

Anche il calcolo delle corrispondenze si basa su ipotesi di complanarit�a e paralle-

lismo degli assi ottici degli obiettivi e questa condizione�e dif�cilmente ottenibile data

la natura dei supporti delle telecamere, dotati di manopoleper regolarne la posizione

privi di riferimenti di precisione. Mentre�e stato possibile cercare di correggere un non

perfetto allineamento delle immagini introducendo il parametroOffset Y , non si�e

potuto fare altrettanto in presenza di un angolo diRoll diverso da zero. In questo caso,

infatti, non solo la retta epipolare non si trova sulla stessa riga nelle due immagini, ma

non �e nemmeno orizzontale. Nelle “prove su strada” che sono state fatte si sono anche

veri�cati piccoli spostamenti delle telecamere dovuti alle vibrazioni e ai saltellamenti,

inevitabili quando il veicolo�e in movimento, e questo determina delle variazioni ri-

spetto alle condizioni iniziali che imporrebbero una nuovaprocedura di calibrazione.

Queste problematiche hanno reso dif�cile lo sviluppo e il collaudo del sistema, il qua-

le necessiterebbe di una coppia di telecamere perfettamente orientate, di cui sono noti

con estrema precisione gli angoli dipitch, roll , eyawe �ssato permanentemente all'au-

tomobile. Sono state incontrate anche alcune dif�colt�a nella procedura di calibrazione

descritta nella sezione 3.6: non�e stato mai possibile, infatti, ottenere una coincidenza
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(a) (b)

(c)

Figura 5.8: Come si pu�o notare dall'immagine originale (a) e da quella elaborata (b), i pedoni
sono stranamente pi�u scuri del resto della scena e quindi risultano “invisibili” all'algoritmo (c).

esatta tra la griglia di riferimento e imarkersulla strada, a causa probabilmente di un

errore nella misura dei valori d'apertura angolare degli obiettivi. Per questo motivo

in tutte le prove effettuate si�e sempre cercato il compromesso che offrisse i risultati

migliori.

Un altro problema che talvolta�e stato riscontrato nelsetupdella strumentazione

riguarda la messa a fuoco e l'apertura dei diaframmi degli obiettivi. In alcuni casi, in-

fatti, non si sono potuti ottenere buoni risultati durante la ricerca delle corrispondenze

proprio a causa di una eccessiva diversit�a tra l'immagine destra e quella sinistra. In

questi casi, infatti,�e molto dif�cile individuare nelle due immagini deibounding box
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(a) (b)

Figura 5.9: (a) bounding box ottenuti dal calcolo delle corrispondenze,(b) bounding box
individuati nell'immagine destra.

contenenti lo stessopattern, in maniera particolare se di piccole dimensioni. La messa

a fuoco delle telecamere�e quindi un'operazione importante e delicata.

In molti casi ci si �e anche trovati di fronte ad immagini del tutto inadeguate allo

scopo, per come l'algoritmo�e stato pensato: si osservino, per esempio, le immagini in

Figura 5.8; in questi casi si nota come i passanti appaiano addirittura pi�u scuri rispetto

ad altri particolari della scena, e per questo motivo non vengono presi in considera-

zione nella fase d'individuazione delle aree chiare dell'immagine. Allo stato attuale

non si �e in grado di risolvere questo problema, a meno di non modi�care l'algoritmo

nella prima parte, dove vengono individuati ibounding boxdelle zone “interessanti”

dell'immagine facendo in modo che non si basi solamente sulla localizzazione delle

parti calde dei soggetti inquadrati, ma anche su altre considerazioni di natura diversa.

5.2.4 Occlusioni

In Figura 5.10 sono mostrati alcuniframedi una sequenza video utilizzata per le prove

del sistema ed�e possibile notare come ad un certo punto i pedoni non venganopi�u loca-

lizzati per alcuni istanti. Questo succede quando il pedonein primo piano “nasconde”

quello pi�u lontano:�e una tipica situazione di occlusione ed�e ben comprensibile osser-

vando le immagini in Figura 5.9. Si pu�o vedere, infatti, che in una delle immagini il
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Figura 5.10: Problema delle occlusioni: per alcuni istanti i due pedoni nonvengono individuati.
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Figura 5.11: Potenzialit�a dell'algoritmo: modi�cando in maniera opportuna i parametri d'e-
laborazione preliminare�e possibile riconoscere anche pedoni in situazioni di occlusione.

pedone sullo sfondo�e ancora visibile, mentre nell'altra�e coperto dal pedone in primo

piano e ci�o impedisce l'individuazione di entrambi. Accade, infatti, che la ricerca delle

fonti di calore racchiuda in un unicobounding boxtutti e due i soggetti e non sia pi�u

possibile ottenere un buonpattern matchingtra immagine destra e immagine sinistra

durante il calcolo delle corrispondenze.

Questo problema non sembra avere una soluzione, a meno di nonimplementa-

re un algoritmo ditracking [27, 28, 12] dei risultati. In Figura 5.11 si possono per�o

apprezzare le potenzialit�a di questo approccio allapedestrian detection: �e stato infatti

suf�ciente modi�care i parametri dell'elaborazione preliminare dell'immagine per riu-

scire ad ottenere la localizzazione di due pedoni sovrapposti, nonostante la situazione

di occlusione.



Conclusioni

In questo lavoro di tesi�e stato affrontato il problema della localizzazione di pedoni

in immagini stereoscopiche all'infrarosso termico. L'algoritmo che�e stato sviluppa-

to punta a sfruttare le caratteristiche delle immagini all'infrarosso che generalmente

presentano una buona differenza di tonalit�a di grigio tra i soggetti caldi (rappresentati

di colore pi�u chiaro), e il resto della scena. Per questo motivo�e stata realizzata una

procedura d'elaborazione delle immagini che ne esalta il contrasto e che ricerca al loro

interno deibounding boxcontenenti le zone pi�u “calde”. Successivamente, potendo

contare su informazioni stereoscopiche, sono state implementate le funzioni di ricer-

ca delle corrispondenze e di triangolazione che hanno cos�� permesso di determinare

l'esatta posizione nello spazio deibounding boxottenuti in precedenza. Con questa

nuova informazione sono stati prodotti dei nuovibboxraggruppando tutti quelli situati

nella stessa zona dello spazio ed�e stato inoltre possibile stabilire la loro altezza riferita

al piano stradale attraverso la tecnica dell'IPM. Dopo aver �ltrato i risultati ottenuti

in base a considerazioni su dimensioni, distanza easpect-ratiosi �e cercato di indivi-

duare all'interno di ciascunbounding boxle zone in cui dovrebbero essere posizionate

le gambe e la testa di un possibile pedone, compiendo per quest'ultima un pattern

matchingcon un semplice modello binarizzato.

L'algoritmo si �e dimostrato piuttosto ef�ciente in condizioni ottimali riuscendo

ad individuare in maniera corretta i pedoni: in situazioni notturne e con immagini

poco “rumorose” le tecniche utilizzate si sono rivelate adeguate ed�e stato possibi-

le apprezzare le potenzialit�a di questo approccio che sembra quindi essere alquanto

promettente.

I tempi di esecuzione si sono rivelati piuttosto soddisfacenti in quanto l'elaborazio-

73
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ne completa avviene con tempi inferiori alla capacit�a d'acquisizione delle telecamere

e ci�o permette di poter implementare funzionalit�a aggiuntive per migliorare il pi�u pos-

sibile i risultati. Durante le varie prove eseguite, infatti, si sono manifestati alcuni

problemi di diversa natura, ma questo ha permesso di capire ipunti deboli del meto-

do proposto e consentir�a di rivolgere l'attenzione degli studi futuri verso aspetti ben

precisi.

Sviluppi futuri

Gli sviluppi futuri di questo lavoro di tesi saranno orientati a migliorare le capacit�a

dell'algoritmo e a risolvere i problemi che sono emersi durante il suo sviluppo. In

maniera particolare dovranno essere analizzati i seguentiaspetti:

² Ricerca degli elementi caldi della scena: si�e osservato che in questa fase le

valutazioni suibounding boxda considerare o eliminare non sempre sono cor-

rette, e in alcune occasioni vengono perse informazioni fondamentali per l'indi-

viduazione dei pedoni, soprattutto se contenute inbboxdi piccole dimensioni.

Una soluzione possibile potrebbe essere quella di non basare la scelta solo sulla

grandezza delbounding boxma considerare anche la sua posizione in relazione

con gli altri: un buon numero di piccolibboxconcentrati nella stessa posizio-

ne potrebbero diventare un indizio della presenza di un pedone in quella zona

dell'immagine, e perci�o non essere scartati.

Un'altra possibilit�a potrebbe essere quella di estrarre le fonti di calore da en-

trambe le immagini e cercare le corrispondenze tra di loro, in modo da non dover

ricorrere ad unpattern matchingsull'immagine originale il quale non produce

risultati apprezzabili in caso dibounding boxdi piccole dimensioni. Si�e anche

notato che questa parte dell'algoritmo fornisce ottime informazioni in condizio-

ni di elevato contrasto tra pedoni e sfondo dell'immagine, ma potrebbe essere

migliorata per il funzionamento in situazioni meno favorevoli. Una possibilit�a

che si sta valutando�e quella di eseguire la ricerca di elementi che presentano par-
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ticolari caratteristiche, (come ad esempioedge), e “combinare” questi risultati

con quelli derivanti dall'individuazione delle fonti di calore.

² Filtraggio dei risultati: in alcune occasioni �ltrare i risultati in base alle loro di-

mensioni e all'aspect-ratiosi �e dimostrato controproducente ed occorre quindi

studiare un metodo pi�u raf�nato per limitare il pi�u possibile sia i “falsi positivi”

che i “falsi negativi”. Poich́e l'individuazione della testa si�e rivelata piutto-

sto ef�ciente, una scelta possibile potrebbe essere quelladi perfezionare questa

parte (utilizzando magari modelli pi�u accurati) ed unire i risultati alle informa-

zioni relative alle dimensioni:bounding boxvalutati troppo stretti o troppo lar-

ghi potrebbero non essere eliminati se al loro interno fossepossibile individuare

qualcosa che somigli alla testa di un pedone.

² Implementazione di un algoritmo ditracking: nonostante l'alta qualit�a dei risul-

tati che si ottengono nelle condizioni ottimali di lavoro dell'algoritmo, in alcuni

frameisolati si pu�o assistere ad alcuni errori di localizzazione: il pedone viene

individuato correttamente per gran parte della sequenza main alcuni istanti vie-

ne “perso”, a causa dei problemi gi�a mostrati in precedenza. In certi casi, come

ad esempio in presenza di occlusioni (vedi sezione 5.2.4) questi errori di localiz-

zazione sono inevitabili. Per questi motivi si render�a necessaria un'operazione

di trackingdei risultati che permetter�a di aumentare notevolmente la percentuale

di successo dell'algoritmo.

² Analisi dell'immagine strutturale: per formulare una decisione �nale sulla loca-

lizzazione dei pedoni, si render�a necessario sviluppare un sistema che analizzi

l'immagine strutturale che viene generata e che stabiliscase neibounding box

individuati siano effettivamente presenti una testa e due gambe.

Come si�e potuto notare, il ritrovamento della testa avviene gi�a con una buo-

na precisione, ma potrebbe essere migliorato utilizzando modelli diversi che si

adattino alle diverse angolazioni con cui una persona pu�o essere inquadrata dalla

telecamera: ad esempio potrebbero essere sviluppati due diversi modelli per le

inquadrature laterali (destra e sinistra) e uno per la vistafrontale o di nuca; In
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questo caso, infatti, si�e notato che anche un solo modello potrebbe essere vali-

do per entrambe le situazioni, non modi�candosi particolarmente ilpatternda

ricercare.

Pi�u complicato appare invece determinare la presenza degli arti inferiori: essi si

possono presentare in numerose posizioni e non sembra praticabile una soluzio-

ne basata supattern matching. Le immagini inoltre necessiterebbero spesso di

alcune semplici elaborazioni, come ad esempio operazioni di erosione e chiusu-

ra, per ridurre il “rumore” presente e ridurre i “buchi” che si possono formare in

seguito alla binarizzazione.



Appendice A

Guida all'utilizzo del modulo USIR

Per poter utilizzare la funzioneUSIR(U.S. InfraRed) realizzata per questo lavoro di

tesi �e necessario modi�care in maniera adeguata il�le “gold.ini ” utilizzato per la

con�gurazione generale diGOLD. All'interno di questo�le si trovano le impostazio-

ni dei parametri che il programma legge all'avvio e in base alquale stabilisce quali

funzionalit�a rendere accessibili all'utente. In questo caso occorre modi�care il �le in

modo che sia presente la riga:

USIR = y

Nel caso in cui il parametro sia invece impostato a “n” il modulo verr�a ugualmente reso

disponibile, ma dovr�a essere reso attivo dall'utente. Una volta attivata la funzionalit�a,

l'interfaccia gra�ca apparir�a come in Figura A.1.

Figura A.1: Interfaccia gra�ca di GOLD.
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Utilizzando il pulsante “Panel” �e possibile accedere a svariate �nestre che per-

mettono di modi�care importanti parametri dell'elaborazione per cercare di ottenere i

risultati migliori; �e possibile inoltre osservare i risultati delle varie fasi dell'algoritmo

illustrato nel capitolo precedente.

USIR Panel

Il pannello di comando principale del moduloUSIR�e mostrato in Figura A.2 e le sue

funzioni sono:

Preprocessing SubPanel:apre il pannello di comando che permette di controllare i

parametri per l'elaborazione preliminare dell'immagine.

Parameters SubPanel:apre il pannello di comando che permette di accedere a tutti i

parametri delle varie fasi di elaborazione.

Match SubPanel: consente di controllare le variabili utilizzate nella fasedi ricerca e

pattern matchingdella testa del pedone.

Show V-Histogram: visualizza gli istogrammi verticali deibounding box.

Show H-Histogram: visualizza gli istogrammi orizzontali deibounding box.

Show work image: mostra il risultato dell'elaborazione preliminare dell'immagine in

ingresso.

Show hot bbox: visualizza ibounding boxcontenenti aree calde della scena che sono

stati calcolati.

Show homologus bbox:mostra il risultato della fase di ricerca delle corrispondenze.

Final bbox �ltering: abilita il �ltraggio dei risultati in base ai criteri descritti nella

sezione 4.1.7.

Head matching: abilita la ricerca della testa dei pedoni.

Show results: visualizza l'immagine strutturale creata; per generare quest'immagine

�e necessario abilitare “Head matcihng”.
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Figura A.2: USIR Panel.

Preprocessing SubPanel

Attraverso questa �nestra (Figura A.3)�e possibile regolare i parametri che sono utiliz-

zati per generare l'immagine nella quale ricercare le zone calde della scena. Oltre ai

valori di White threshlod eBlack threshlod di cui si �e gi�a parlato nella sezione 4.1.1,

sono presenti anche:

Threshlod factor: indica la percentuale utilizzata per determinare la sogliada appli-

care agli istogrammi verticali e orizzontali realizzati durante la fase d'individua-

zione delle fonti di calore presenti nella scena. Il valore di tale soglia, infatti,�e

proporzionale secondo questa percentuale al valore medio degli istogrammi.

Histo blur interval: parametro utilizzato per smorzare l'andamento degli istogram-

mi.

Nulify image: questo pulsante abilita l'“azzeramento” dell'immagine, ed �e utilizzato

in fase didebug.
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Figura A.3: Preprocessing SubPanel.

Parameters SubPanel

Questo pannello di comando (Figura A.4) permette di accedere a tutti i parametri uti-

lizzati dall'algoritmo. Il valore di questi parametri deveessere determinato di volta in

volta, dipendentemente dalla tipologia e dalla qualit�a delle immagini da elaborare.

Il loro signi�cato �e il seguente:

Correlation threshold: soglia di correlazione utilizzata nella ricerca deibounding

boxomologhi.

Min bbox size: durante l'individuazione delle zone calde della scena non vengono

presi in considerazionebounding boxcon una dimensione inferiore a questo

limite.

Delta X, Delta Y: indicano il rangeall'interno del quale considerare duebboxvicini

durante la fase di raggruppamento (vedi sezione 4.1.5. Il valore �e indicato in

millimetri.

Offset Y: Questo parametro serve per correggere piccoli errori dovuti al posiziona-

mento delle telecamere; com'�e stato detto nel paragrafo 4.1.3, durante il calcolo

delle corrispondenze si suppone la situazione mostrata in Figura 4.5. Poich́e la

disposizione delle telecamere�e effettuata manualmente, potrebbe veri�carsi un

non perfetto allineamento tra i punti omologhi. Agendo sul valore di questo pa-

rametro�e possibile modi�care la coordinata alla quale effettuare la ricerca: se
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(xr ;yr) �e il punto individuato nell'immagine destra, il suo corrispondente verr�a

ricercato su una retta nell'immagine sinistra all'altezzayr + ( O f f setY).

Min Distance, Max Distance: indicano rispettivamente la distanza minima e massi-

ma (in millimetri) considerati validi per la ricerca dei pedoni.

Min Height, Max Height: valori di altezza minima e massima dei pedoni; ibounding

boxdi dimensioni minori o maggiori di questi verranno scartati.

Oltre a questi parametri sono presenti anche due bottoni:

Hot bbox �ltering: attiva il �ltraggio dei bboxtrovati durante la fase di ricerca delle

aree calde della scena (vedi paragrafo 4.1.2). Solitamente�e preferibile non abili-

tare quest'opzione per evitare di eliminarebboxche potrebbero essere importanti

nei passaggi successivi. Tuttavia potrebbe essere utile indeterminate condizio-

ni, come ad esempio con immagini particolarmente “rumorose”, per eliminare

risultati che potrebbero disturbare le fasi successive dell'elaborazione.

Expand bbox: abilita la procedura di espansione verticale deibounding box. Com'�e

gi�a stato detto nella sezione 4.1.6, quest'opzione si rivela utile solo in situazioni

d'illuminazione diurna, quando�e ben distinguibile lo sfondo della scena. In

condizioni notturne�e invece del tutto inef�cace.

Agendo suExpand threshold si modi�ca il valore di correlazione utilizzato

dall'algoritmo di espansione.

Match SubPanel

Tramite questa �nestra�e possibile gestire la fase di ricerca della testa del pedonee la

generazione dell'immagine strutturale. Le opzioni disponibili sono:

Dispaly B&W bbox: Visualizza un'immagine in cui il contenuto deibbox �e stato

binarizzato per eseguire ilpattern matchingcon il modello della testa (vedi

sezione 4.1.8).
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Figura A.4: Parameters SubPanel.

Match Filter: abilita il �ltraggio dei bounding boxin base al punteggio ottenuto

nel pattern matching. Attivando quest'opzione verranno eliminati tutti ibbox

che hanno ottenuto un valore di correlazione con il modello inferiore aMatch

threshold.

Soglia binarizzazione: �e il valore utilizzato per l'operazione di binarizzazione delle

immagini.

Figura A.5: Match SubPanel.
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