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Sommario

Il lavoro presentato in questo elaborato si colloca nell’area della robotica.

Nello specifico, gli argomenti coperti riguardano la branca della visione ar-

tificiale.

Lo scopo di questo progetto è quello di sviluppare un sistema di riconosci-

mento di oggetti che rispecchia le carattaristiche di affidabilità e di tempo

di esecuzione necessarie all’installazione a bordo di un drone volante.

Dopo avere analizzato i principali algoritmi di object detection e averne va-

lutati vantaggi e punti deboli, è stato scelto di sfruttare il metodo proposto

da Viola e Jones per la generazione di un modello dell’oggetto da ricercare.

Questa rappresentazione, prodotta attraverso uno stadio di apprendimen-

to, viene poi utilizzata da un software scritto in C che si avvale dei metodi

presenti nelle librerie OpenCV di Intel. In questa seconda fase vengono in-

dividuati possibili candidati che corrispondono alla descrizione dell’oggetto.

Ognuno di essi viene analizzato e valutato in modo da eliminare, eventual-

mente, i falsi positivi riconosciuti.

Secondo importante obiettivo raggiunto è che l’esecuzione di tale compito

viene effettuata in tempi molto brevi che risultano minori di quelli ottenuti

dalle implementazioni già esistenti di altri metodi.

Diversi scenari di test permettono di dimostrare la validità di questo mec-

canismo per quanto concerne l’affidabilità dei risultati ed il tempo di esecu-

zione. Viene inoltre riportato un confronto in termini di prestazioni con un

altro metodo utilizzato nell’ambito del riconoscimento di oggetti: SURF.

Infine, viene valutata il sistema di riconoscimento spiegato in questo elabo-

rato quando eseguito a bordo di un robot mobile: il Parrot A.R.Drone.
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Capitolo 1

Introduzione

“I computer sanno contare solo da 0 ad 1. Il resto è illusione.”

Anonimo

Questo elaborato di tesi si colloca in un campo oggi molto vasto ed in

continua espansione: la robotica. La robotica è, di fatto, una scienza at-

traverso la quale si cerca di automatizzare dei compiti facendoli eseguire ad

una macchina. Nell’ultimo decennio sono stati fatti enormi passi avanti in

questo settore portando l’argomento ad essere sempre più presente nella vi-

ta di tutti i giorni. Questo elaborato si colloca in particolare nell’area della

visione artificiale.

Lo scopo della tesi è il riconoscimento di un oggetto comune tramite l’analisi

del flusso video di un quadricopter telecomandato. Il sistema di analisi deve

essere in grado di riconoscere l’oggetto anche quando questo è parzialmente

coperto e in tempi compatibili con una velocità regolare.

Lo scenario tipo considerato per tutto lo sviluppo del progetto prevede che

all’interno di una stanza ammobiliata sia presente, in una locazione ignota,

un telecomando. Tramite l’utilizzo di controller, l’utente pilota un qua-

dricopter Parrot AR.Drone mentre un’applicazione da noi sviluppata, ana-

lizzando continuamente il flusso video acquisito da una delle due webcam

presenti a bordo del drone, permette di “cercare” il telecomando nella parte

di stanza inquadrata in ogni istante.

La ricerca è possibile grazie ad un modello del telecomando che viene di

volta in volta cercato nei fotogrammi letti dalla camera. Individuato il te-

lecomando, il sistema lo evidenzia su una schermata che riproduce la scena

vista dal drone.

Tutto il procedimento viene effettuato in modo da ottenere dei risultati ve-

loci e robusti, rispettando vincoli di tempo e cercando di sfruttare, nella
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maniera migliore, l’hardware presente a bordo del Parrot.

La parte che riguarda l’analisi di immagini è stata sviluppata in C sfruttan-

do le librerie open source OpenCV 2.3.1 di Intel in ambiente Linux.

Il nostro sistema di detection, VEDO (il nome è l’acronimo di Vedo is an

Enhanced Detector for Objects), può essere confrontato con altre tecniche

finora sviluppate tramite OpenCV. Considerando le più utilizzate (SIFT,

SURF, Viola e Jones), il nostro meccanismo ha restituito interessanti risul-

tati per quanto riguarda il tasso di veri positivi (hit-rate) e di falsi negativi

(miss-rate) individuati. Paragonando direttamente il nostro sistema di de-

tection con un’implementazione standard di SURF, sono stati riscontrati

favorevoli risultati sia dal punto di vista dell’affidabilità, sia da quello del

tempo di esecuzione e, di conseguenza, dell’utilizzo del nostro progetto a

bordo di un drone volante.

Possibili sviluppi futuri possono interessare un miglioramento della de-

tection su oggetti dalla forma non chiaramente definita come ad esempio un

mazzo di chiavi. In questi casi, è difficile costruire un modello performante

dell’oggetto a causa della libertà di movimento delle chiavi intorno al por-

tachiavi. Una soluzione potrebbe considerare la valutazione individuale dei

singoli oggetti presenti nel mazzo (i.e., chiavi e portachiavi) e poi analizzare

i risultati ottenuti verificando la presenza o meno dell’oggetto composto (il

mazzo).

In secondo luogo è necessario perfezionare il sistema nel caso in cui si vo-

gliano riconoscere oggetti lucidi. Una bomboletta di metallo, ad esempio,

a causa della sua lucentezza, presenterà caratteristiche visive variabili a se-

conda della luminosità della scena e dell’intensità con cui eventuali fonti

luminose vengono riflesse, rendendo di fatto più critiche sia la fase di ap-

prendimento delle features che quella di riconoscimento.

In aggiunta a questi miglioramenti, un interessante sviluppo riguarda l’in-

stallazione del nostro sistema di detection a bordo di un robot mobile in gra-

do di muoversi autonomamente all’interno di un ambiente. In questo modo

diventa possibile ricercare un oggetto posizionato all’interno di una stanza

lasciando l’intero compito al robot, che deve essere in grado di costruire una

mappa della stanza, localizzarsi e cercare l’oggetto nel locale.

Il problema del riconoscimento in computer vision è direttamente ricon-

ducibile a quello dell’estrazione delle features da un’immagine. Il meccani-

smo di funzionamento degli algoritmi esistenti che permettono di effettuare

object detection è basato sull’estrazione ed il confronto delle caratteristiche

[10]. Da un insieme di immagini campione raffiguranti lo stesso soggetto,

vengono estratte delle proprietà fortemente distintive. Elaborando le pro-
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prietà ottenute dall’analisi su tutto l’insieme sopraccitato (detto insieme

delle immagini positive), è possibile individuare quali di queste caratteristi-

che, dette anche features, sono più importanti ed utili per poter riconoscere

lo stesso oggetto in eventuali nuove foto. In questa fase (denominata di ap-

prendimento) viene costruita una rappresentazione dell’oggetto da cercare

basata sui suoi aspetti più importanti, evidenti. Quando, nella fase succes-

siva (di detection), si cerca di individuare l’oggetto precedente in una nuova

immagine, il meccanismo di riconoscimento non utilizzerà più le immagini

positive, ma restingerà la sua ricerca alle sole features apprese. Viene prati-

camente dimenticato l’obbiettivo primario della ricerca, si considerano solo

le sue caratteristiche più rilevanti.

È per questo motivo che alle volte può succedere che, mentre si sta cercando,

ad esempio, un libro, venga in realtà riconosciuto come tale anche un vaso

di fiori. L’elaboratore non riesce a distinguere due oggetti se non basandosi

sulle features. Esse stesse sono spesso descrizioni di parti dell’oggetto che

mostrano evidenti variazioni di contrasto o luminosità. Risulta cos̀ı giusti-

ficato l’errore menzionato poco fa: è possibile che un vaso ed un libro siano

in grado di “ingannare” la fase di costruzione e/o di valutazione del modello

perchè soggetti a particolari configurazioni di luce o aventi simili caratteri-

stiche estetiche.

Durante lo sviluppo di questo progetto, è stata considerata la costruzione di

un modello approfondito dell’oggetto durante fase di apprendimento utiliz-

zando l’algoritmo di Viola-Jones[11]. Questa operazione, molto complessa

dal punto di vista computazionale, permette di risparmiare diverso tempo

in fase di esecuzione e quindi soddisfare i vincoli temporali richiesti dalle

specifiche.

Una volta elaborato il modello con le features da ricercare, esso viene uti-

lizzato da un programma scritto in linguaggio C ed in grado di elaborare il

flusso video del drone tramite l’uso delle librerie grafiche OpenCV. Il soft-

ware carica il modello dell’oggetto (nello specifico rappresentato da un file

XML), analizza periodicamente un fotogramma e cerca l’insieme di features

in tutta l’immagine. Se una sufficiente percentuale di queste è presente in

un’area nell’immagine, l’oggetto viene considerato individuato.

Una particolarità del nostro lavoro riguarda la possibilità di riconoscere un

oggetto anche se parzialmente coperto, fino ad una percentuale di poco su-

periore al 50%. Per questo motivo il modello viene distinto in due metà,

una superiore ed una inferiore. Vengono di conseguenza analizzati e valuta-

ti separatamente due modelli per ognuno dei fotogrammi considerati. Nel

caso un modello venga riconosciuto nell’immagine sotto esame, nell’area di

“matching” viene visualizzato un rettangolo colorato cos̀ı da rendere facil-
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mente analizzabile ogni risultato della detection. Per velocizzare i tempi di

esecuzione è stato studiato un codice in grado di sfruttare il principio del-

l’esecuzione parallela. Tramite l’uso dei thread POSIX il sistema ruota ogni

fotogramma analizzato per rendere più efficiente la ricerca di un oggetto

eventualmente ruotato rispetto alla situazione in cui esso sia dritto con la

parte superiore verso l’alto.

Infine, per ogni rilevazione, è possibile effettuare controlli aggiuntivi confron-

tando il risultato della detection con immagini note del soggetto da ricercare.

Utilizzando il calcolo dei relativi istogrammi viene valutata la loro similarità

e, se essa risulta superiore di una certa soglia, il risultato della detection vie-

ne confermato, altrimenti è scartato e considerato come negativo. Questo

sistema permette di eliminare possibili falsi positivi ed aumentare l’efficacia

del riconoscimento.

Questo elaborato è strutturato nel modo seguente. La seconda sezione

mostra la situazione del lavoro esistente riguardo l’object detection conside-

rata al momento in cui abbiamo iniziato questo progetto.

Nella sezione 3 vengono spiegate in maniera approfondita le problemati-

che affrontate, il funzionamento teorico dell’algoritmo di apprendimento del

modello e le strategie risolutive.

La sezione 4 spiega efficacemente la procedura di creazione del file XML

utilizzato come modello dell’oggetto e la sua integrazione con la parte svi-

luppata in OpenCV. Viene descritto l’intero funzionamento della parte di

progetto gestita con le librerie OpenCV con l’aggiunta di alcuni accorgi-

menti per migliorarne le prestazioni, sia dal punto di vista del tempo di

elaborazione che da quello dei risultati ottenuti dall’analisi d’immagine.

La sezione 5 confronta i risultati ottenuti dal nostro progetto con quelli

dei principali algoritmi esistenti e focalizza l’attenzione sull’efficienza dei ri-

sultati ottenuti e sul tempo impiegato per l’elaborazione, dimostrando come

l’esecuzione dell’algoritmo proposto rispetti i vincoli temporali necessari ad

ottenere un’applicazione abbastanza fluida da poter essere utilizzata a bordo

di un robot mobile dotato di videocamera.

Nell’ultima sezione vengono proposti eventuali sviluppi futuri che posso-

no nascere sfruttando quello che è stato concepito con questa tesi e spiegato

in questo elaborato.



Capitolo 2

Stato dell’arte

“The real danger is not that computers will begin to think like men, but that

men will begin to think like computers”

Sydney J. Harris

2.1 Area di ricerca

Secondo Aristotele (nell’incipit della Metafisica) la vista, tra i cinque sensi,

è quello più importante perché in grado di farci conoscere meglio il mondo

ed è quello su cui facciamo più affidamento.

Tramite la vista è possibile percepire gli stimoli luminosi e di conseguenza

conoscere facilmente ciò che ci circonda: forme, colori, dimensioni e distanze.

Negli animali questo senso è in grado di fornire un elevatissimo numero di

informazioni distali. Ad esempio, pensiamo al solo fatto di dover andare da

una stanza ad un’altra, oppure di dover attraversare una strada di città, o

guardare un film in televisione. Tutte queste situazioni danno per scontate

le informazioni che i nostri occhi sono in grado di percepire e che vengo-

no poi elaborate dal cervello. Ma cosa succederebbe se i dati in questione

non fossero disponibili? Sicuramente questo introdurrebbe una grossa diffi-

coltà aggiuntiva nel raggiungimento di quello che rappresenta lo scopo finale

(recarsi in cucina, arrivare al marciapiede di fronte, percepire la scena del

film). Nelle situazioni di tutti i giorni quindi la vista assume un’importanza

di grande rilievo, predominante rispetto agli altri sensi.

Sebbene la ricezione e l’elaborazione delle informazioni visive avvengano in

maniera del tutto naturale per gli esseri umani, non si può dire altrettanto

per quanto riguarda le macchine.
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2.1.1 La visione artificiale

Il corrispettivo informatico della visione naturale è chiamato visione artifi-

ciale e rappresenta il meccanismo tramite il quale una macchina ottiene la

possibilità di “vedere”. Al giorno d’oggi, infatti, non solo gli animali sono

in grado di vedere. Tramite le immagini digitali, anche un computer può

sfruttare dei meccanismi simili alla vista. Qualunque macchina, per poter

elaborare un insieme di dati, ha bisogno che essi siano riportati ad un valore

numerico, a dei bit. Grazie ai modelli di colore, ad esempio il modello RGB,

ogni immagine può essere scomposta in una combinazione di termini nume-

rici; nel modello RGB indicano quanto ogni componente di rosso, verde e

blu è presente in un determinato punto dell’immagine (il pixel).

Figura 2.1: Additività nel modello RGB.

La Figura 2.1 mostra la proprietà di additività del modello RGB. Com-

binando i tre termini di partenza è possibile creare nuovi colori, a loro volta

riutilizzabili allo stesso modo. In ogni miscelazione, i colori possono essere

pesati diversamente, dando cos̀ı più risalto ad un termine piuttosto che ad

un altro, mentre la loro somma (se egualmente pesati) di porta ad ottene-

re il colore bianco (per dualità, l’assenza di tutti i termini porta al nero).

Un’immagine digitale quindi, se gestita in questo modo, è facilmente rappre-

sentabile come somma pesata dei tre livelli di colore. La Figura 2.2 mostra

come la semplice immagine di un fiore è in realtà il frutto della proprietà di

additività applicata a tre immagini, ognuna relativa ad un livello del modello

RGB.

Il campo della visione artificiale (o computer vision) è ampio e gli studi

su di esso sono in continua evoluzione. Nonostante nell’ultimo decennio sia-
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Figura 2.2: L’immagine di un fiore scomposta tramite il modello RGB.

no stati fatti passi da gigante in materia, molti aspetti devono ancora essere

approfonditi e migliorati. Sono infatti numerose le problematiche relative

all’argomento. Le principali difficoltà riguardano la variabilità dei colori e

della luminosità nella scena, gli oggetti complessi e difficili da elaborare e

gli oggetti solo parzialmente visibili (magari occultati da altre figure)[5]. Ad

esempio, per quanto riguarda colori e luminosità, supponiamo di costruire

un robot con lo scopo di fargli attraversare la strada. Possiamo immaginare

di sviluppare un programma che attraverso due videocamere osserva prima

davanti a sé alla ricerca del marciapiede da raggiungere, poi controlla a de-

stra e a sinistra la presenza di automobili in arrivo ed infine dà il via libera

al robot e lo aiuta nel tracciamento di una traiettoria da seguire. Un essere

umano non ha alcuna difficoltà nell’attraversare la strada all’alba, a mezzo-

giorno o nel tardo pomeriggio, in quanto non percepisce le automobili solo

come un valore definito di colori e luminosità; egli ha l’idea di automobile:

un modello efficiente e adattabile di cosa essa rappresenta. L’intelligenza

umana permette quindi di sfruttare il concetto di automobile. Un sistema

di visione artificiale, invece, basandosi solo sui livelli di colore e luminosità

presenti nelle immagini, non può essere in grado di classificare come identi-

che due situazioni in cui la stessa automobile gli passa davanti prima all’alba

e poi a mezzogiorno. Questo perché l’automobile in questione è soggetta a

diverse illuminazioni.

La possibilità di immettere conoscenza in un sistema artificiale attraverso

procedimenti che riproducono i meccanismi sensoriali umani è noto come

problema della percezione ed è di primaria importanza nella costruzione di

sistemi intelligenti [8]. Alcune di queste difficoltà (in particolare quelle rela-

tive all’illuminazione) sono generalmente attenuate in ambienti chiusi, ancor

di più quando le fonti di luce sono artificiali ed è per questo motivo che molti

studi ed esperimenti di computer vision vengono effettuati in uffici o labo-

ratori.

Il meccanismo di funzionamento della visione artificiale è il seguente: tramite

una videocamera l’immagine viene raccolta e poi convertita in una matrice

di pixel che non è nient’altro che una griglia bidimensionale di valori abba-
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stanza grande da coprire le dimensioni dell’intero fotogramma. Supponendo

che l’immagine sia a colori, vengono formate tre matrici (una per ogni co-

lore primario additivo) ed ognuno dei loro elementi assume un valore pari

alla quantità del rispettivo colore in quel determinato punto dell’immagine.

Generalmente questi valori sono compresi tra 0 (totale assenza di colore) e

255. Una volta digitalizzata l’immagine è possibile elaborarla per estrarre

informazioni sulla scena.

Ricerche sulla computer vision hanno permesso di ricorstruire scene 3D a

partire da immagini bidimensionali, tracciare il movimento di una persona

in un video, riconoscere con una certa precisione i volti umani presenti in

una fotografia sulla base di informazioni riguardo il loro viso e il loro vesti-

to [14]. Nonostante ciò resta per ora impossibile concepire una macchina in

grado di interpretare una foto anche solo come lo farebbe un bambino di due

anni. Questo succede perchè la visione artificiale è considerata un proble-

ma inverso rispetto alla computer graphic. In quest’ultima viene generata

un’immagine (o una sequenza di immagini) 3D a partire da un modello di

essa. Sono cioè note a priori tutte le informazioni riguardanti la scena. Nella

computer vision, invece, a partire da una immagine 2D, si cerca di generare

un modello tridimensionale studiabile. Dato un fotogramma, l’obbiettivo è

quello di recuperare informazioni riguardo gli oggetti presenti in esso, cioè

le loro proprietà (come la dimensione, il colore, la forma). Nonostante la

difficoltà di queste operazioni, la computer vision è oggi molto utilizzata, in

particolar modo:

• riconoscimento ottico di caratteri (OCR): in campo postale (per quan-

to riguarda i codici scritti a mano) e automobilistico (per ciò che

concerne l’identificazione di targhe);

• controllo qualità: laddove si vuole ispezionare rapidamente prodotti

creati in maniera automatizzata tramite macchinari (ad esempio du-

rante la costruzione di ali per aereoplani, oppure parti di autoveicoli);

• modellazione 3D : nel caso in cui si voglia, ad esempio, ricostruire una

scena tridimensionale a partire da una sequenza di foto;

• visione medica: in caso di registrazione di immagini pre-operazione

e intra-operazione, piuttosto che negli studi che riguardano i cambia-

menti morfologici del cervello durante lo sviluppo;

• video sorveglianza: per evitare intrusioni in aree riservate, monitorare

il traffico in autostrada;
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• riconoscimento biologico: in situazioni che richiedono l’autenticazione

attraverso scansioni di retine, visi, impronte digitali;

• restauro di immagini : generalmente in questo caso è utile rimuovere

disturbi dall’immagine tramite l’applicazione di filtri;

• riconoscimento di oggetti : data un’immagine, si cerca uno specifico

oggetto, noto a priori, all’interno di essa.

Proprio l’ultimo punto di questa lista è quello che approfondiremo nella

prossima sottosezione, poichè elemento fondamentale di questo elaborato.

2.1.2 Object detection

Come è possibile riconoscere un determinato oggetto data un’immagine di-

gitale? Per i motivi precedentemente descritti, questo è ancora oggi un

problema aperto. Innanzitutto, a differenza di quello che si potrebbe pensa-

re, qualsiasi cosa si voglia riconoscere all’interno di un’immagine non viene

interpretata come un “insieme di pixel”, bens̀ı come una relazione tra fea-

tures. Una feature è un’informazione implicita all’interno di un’immagine.

Un improvviso cambio di contrasto in una parte dell’immagine, ad esempio,

è, generalmente, una potenziale feature, perchè rappresenta una proprietà

evidente del soggetto, un suo tratto caratteristico.

L’estrazione delle features è una fase attraverso la quale, con diversi me-

todi, è possibile individuare informazioni caratteristiche di una particolare

immagine, al fine di ottenere dati utili per un successivo meccanismo di rico-

noscimento dell’oggetto. Come già detto, in una generica immagine, queste

features sono implicite, non evidenti. Tramite gli algoritmi di estrazione è

possibile individuare queste informazioni al fine di costruire un modello della

figura da riconoscere.

Generalmente le features hanno una dimensione molto piccola rispetto ai

dati di partenza e sono costituite da un insieme di dati numerici facilmen-

te organizzabile come un vettore. In questo modo è decisamente più rapido

scandire, analizzare ed elaborare un piccolo numero di features piuttosto che

l’intero insieme di pixel che rappresentano l’immagine. La ricerca di queste

informazioni è un punto cruciale della visione artificiale in quanto un efficien-

te meccanismo di estrazione permette di rappresentare correttamente l’og-

getto desiderato sfruttando un piccolo insieme di valori numerici e rendendo

l’elaborazione decisamente meno pesante dal punto di vista computazionale.

Ogni feature è definita come una funzione di una o più misurazioni, ognuna

delle quali rappresenta una proprietà dell’oggetto e quantifica la presenza
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di questa caratteristica all’interno dell’oggetto[4]. Esistono diversi livelli di

estrazione:

• Pixel-level features: rappresentano features (colore, luminosità) calco-

late a livello dei singoli pixel;

• Local features: rappresentano features calcolate in un insieme di pixel.

Si suddivide l’intera immagine in blocchi e si ricercano le features

all’interno di ogni blocco, diminuendo la complessità computazionale

rispetto al caso del Pixel-level;

• Global features: features calcolate sull’intera immagine o solo su alcu-

ne parti di essa.

Figura 2.3: Semplificazione del funzionamento di un algoritmo di object detection [10].

La Figura 2.3 mostra in maniera semplificata il funzionamento di un si-

stema di image matching basato sul metodo di Lowe [10]. Dato un campione

di immagini raffiguranti l’oggetto da riconoscere, viene applicato l’algoritmo

di features extraction ed i risultati vengono memorizzati in un database (l’in-

sieme delle features rappresenta il modello dell’oggetto). Successivamente si

considera una nuova immagine, alla quale viene applicato lo stesso algorit-

mo di estrazione. I due risultati vengono confrontati attraverso una metrica

(che può essere la correlazione, gli scarti quadratici medi) e se il risultato di

questa operazione supera una certa soglia si ottiene il riconoscimento.

Cercare le features a livello dei pixel considerando solamente i livelli di in-

tensità (i valori RGB) rende l’operazione di estrazione un compito compu-

tazionalmente molto costoso. Papageorgiu [12] ha introdotto, nel 1998, un

framework non più basato sui valori di intensità interni ad un’immagine,
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ma sulle wavelet di Haar.1 Questo framework scompone l’apprendimento di

un oggetto in due fasi. Ad ogni wavelet (che identifica una possibile featu-

re), viene associato un coefficiente (normalizzato rispetto a quelli di tutte le

immagini) e l’insieme di questi coefficienti costituisce un vettore di features.

(a) Un’immagine positiva (b) Un’immagine negativa

Figura 2.4: Due esempi di immagini presenti rispettivamente nell’insieme delle positive

e in quello delle negative

Inizialmente, viene effettuata una riduzione dimensionale sulle wavelets.

Viene ridotta considerevolmente, cos̀ı, la lunghezza del vettore (che costitui-

sce una base) e solo le features più importanti continuano ad essere conside-

rate. Una volta selezionate le basi, nella seconda fase, è necessario ricercare

le relazioni tra esse. La tecnica scelta sfrutta le macchine a vettori di suppor-

to (SVM) sviluppata da Vapnik [2][15]. Il sistema è addestrato utilizzando

un database di campioni positivi (in cui compare l’oggetto da riconoscere) e

una serie di immagini negative (in cui l’oggetto non è presente). La Figura

2.4(a) mostra un esempio di immagine contenuta nell’insieme dei campioni

positivi, mentre la Figura 2.4(b) rappresenta un campione negativo (non è

presente nessun viso in essa).

Per migliorare le prestazioni di questo procedimento, viene sfruttato un

apprendimento con bootstrapping [7]. Nello specifico, la fase di apprendi-

mento è iterativa e l’insieme dei negativi viene di volta in volta aggiornato

aggiungendovi delle parti di immagini negative riconosciute come positive

(falsi positivi). Questo raffinamento viene eseguito fino a quando non i risul-

tati del classificatore non sono soddisfacenti ed aiuta ad evitare l’overfitting,

cioè l’apprendimento del rumore dalle immagini positive.

1Una wavelet di Haar è una sequenza di onde quadre che insieme formano una wavelet.

Quest’ultima corrisponde alla rappresentazione di un segnale mediante una forma d’onda

oscillante di lunghezza finita o di rapido decadimento.
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Figura 2.5: L’algoritmo di creazione del classificatore con l’aggiunta del bootstrapping

Viola e Jones [11], tramite le Haar wavelets hanno creato quelle che sono oggi

note come Haar-like features. Una Haar-like feature considera rettangoli in

una specifica locazione della finestra di individuazione (detection window),

calcola l’intensità di ogni rettangolo come somma delle intensità dei pixel

che lo compongono ed effettua la differenza di valori tra regioni adiacen-

ti. In questo modo viene effettuata una catalogazione tra le sottosezioni di

un’immagine. Risaltano cos̀ı, ad esempio, le parti del viso. Questi classi-

ficatori, infatti, permettono di distinguere la regione degli occhi da quella

delle guance, in quanto quest’ultima è generalmente molto più chiara della

prima. Sebbene questo framework sia nato per il riconoscimento di visi,

basandosi su una fase di apprendimento dell’oggetto da ricercare, può essere

addestrato a riconoscere qualsiasi cosa.

2.1.3 I principali algoritmi di detection basati sulle features

Durante l’analisi del problema del riconoscimento sono stati valutati diversi

meccanismi che permettono il riconoscimento tramite features:

• Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) : è un algoritmo che per-

mette di rilevare features locali in immagini ed è stato pubblicato da

David Lowe nel 1999 [9]. Per un insieme di immagini raffiguranti l’og-

getto, vengono estratti dei punti chiave (keypoints) utili per fornire

una descrizione delle caratteristiche dell’oggetto e immagazzinati in

un database. Questi punti hanno la caratteristica di essere cercati di
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modo da non perdere informazioni anche in quando la scena è soggetta

a cambi di scala o rotazioni dell’inquadratura. Tutti i keypoint trovati

vengono mantenuti se risultano stabili cioè resistenti alle distorsioni. I

keypoint stabili sono memorizzati in vettori di features di 128 dimen-

sioni.

Un oggetto in un’immagine di test viene riconosciuto confrontando in-

dividualmente ogni feature presente nel database con quelle estratte

dalla nuova immagine. Dall’insieme completo delle eventuali corri-

spondenze trovate nella nuova immagine, vengono identificati solo i

keypoints che concordano in termini di posizione, scala ed orientazio-

ne. In questo modo vengono filtrate solo le corrispondenze migliori.

Grazie ad un’implementazione basata della trasformata di Hough ge-

neralizzata [3] è possibile determinare i cluster consistenti (contengono

tre o più features). Ai cluster consistenti vengono applicati ulteriori

filtri per verificarne la correttezza. Infine, individuati l’accuratezza di

fit e un numero di possibili false corrispondenze, SIFT calcola la pro-

babilità che un determinato insieme di features indichi la presenza di

un oggetto.

Le features che superano questa serie di verifiche sono identificate come

corrette con alta affidabilità.

• Speeded Up Robust Feature (SURF): questo algoritmo è parzialmente

ispirato al precedente. Presentato nel 2006[6], risulta molto più veloce

di SIFT ed è considerato anche più robusto alle trasformazioni affini.

SURF è basato sulle approssimazioni delle features per mezzo di som-

me di haar wavelet bidimensionali e utilizza il concetto di immagine

integrale che verrà spiegata in seguito. Sfruttando questo ultimo con-

cetto, molti dei calcoli di SURF vengono velocizzati rispetto a SIFT.

A differenza di SIFT, i keypoints possono essere memorizzati in una

struttura vettoriale a 64 dimensioni. Utilizzando vettori più piccoli,

SURF permette di ottenere un tempo di esecuzione (estrazione delle

features seguita dal riconoscimento delle stesse in una nuova immagi-

ne) decisamente inferiore rispetto a quello di SIFT, ma paga una mi-

nore flessibilità alle variazioni di rotazione e illuminazione del soggetto

cercato.

• Viola-Jones: Questo ultimo metodo costruisce un modello molto ro-

busto dell’oggetto a partire da un insieme di immagini divise in due

insiemi: positive e negative. Nelle prime compare l’oggetto da ricono-

scere, mentre nelle seconde no. Queste informazioni sono note a priori

ed utilizzate dall’algoritmo di apprendimento.
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L’estrazione delle features viene effettuata tramite appositi operatori

(Haar-like features) che vengono fatti scorrere sull’intera immagine.

Questi operatori consistono in rettangoli partizionati in sottomultipli.

Per ogni regione dell’immagine, vengono scalati ed applicati diverse

volte gli operatori. Ogni operatore permette di valutare, mediante

una differenza normalizzata di pixel, quando una regione di immagine

è importante per essere prima memorizzata e poi analizzata in fase

di riconoscimento. Per ognuna delle sue sottoregioni, un operatore ef-

fettua la somma dei relativi pixel dell’immagine analizzata. Ottenute

queste somme parziali, ne effettua la somma algebrica considerandone

alcune positive ed altre negative. Normalizzando quest’ultimo risul-

tato, lo si valuta e, se questo fosse alto, significa che un operatore, in

quella particolare zona dell’immagine originale, ha una grande impor-

tanza e rappresenta una feature.

Generalizzando questo procedimento prima sull’intera immagine e poi

sull’intero insieme di immagini positive, viene costruita una rappre-

sentazione XML dell’oggetto da cercare. Questo file altro non è che

un descrittore delle sole features importanti.

Viola & Jones è il primo framework in grado di permettere una detec-

tion in tempo reale. Nonostante sia stato presentato nel 2001 con lo

scopo di riconoscere volti umani, è possibile addestrarlo per il ricono-

scimento di ogni tipo di oggetto. La velocità di questo metodo deriva

anche dal fatto che il numero di features apprese è di molto inferiore

a quello degli altri due meccanismi (SIFT e SURF).

Una versione dell’algoritmo è implementata nella libreria OpenCV di

Intel.
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2.2 AR.Drone

Figura 2.6: La vista frontale dell’ARDrone Parrot

Questo elaborato di ricerca presenta lo sviluppo di un software di rico-

noscimento visivo installato su un drone. Il drone in questione è il Parrot

AR.Drone, un quadtricopter inizialmente pensato per essere comandato tra-

mite iPhone o iPod Touch. Oggi è possibile interfacciarsi con il drone anche

con altri dispositivi, dai controller Playstation3 a Microsoft Kinect.

La struttura principale del drone è rappresentata da un corpo in fibre di car-

bonio e plastica PA66 ad alta resistenza e quattro eliche a motore installate

ai vertici di un sostegno a croce collegato direttamente alla batteria.

La Figura 2.6 mostra una vista frontale del quadricopter utilizzato, al quale

può essere aggiunta una scocca aggiuntiva che funge da paraurti su tutti i

lati. Sfruttando le quattro eliche, il drone è in grado di muoversi con sei

gradi di libertà: tre di traslazione e altrettanti di rotazione.

2.2.1 Una visione generale

A bordo dell’AR.Drone sono presenti un’unità di elaborazione composta da

un processore ARM9 a 468 MHz e una memoria Ram DDR di 128 Mbyte e

frequenza 200MHz, mentre il sistema operativo installato è Linux. Motori

brushless con corrente trifase sono gestiti da un micro-controllore. è in gra-

do di riconoscere automaticamente i motori montati e segnalare eventuali

blocchi volontari o relativi a malfunzionamenti.

Tutto è alimentato da una batteria LiPo caricata a 1000mAh, 11.1V costan-

temente monitorata durante il volo. Se la sua carica scende sotto una certa

soglia, il drone prima avverte l’utente della poca autonomia rimasta poi,

eventualmente, atterra automaticamente.

Inoltre, sono presenti a bordo diversi sensori, tutti installati sotto il cor-

po centrale. Accelerometri e giroscopi permettono di monitorare l’inerzia

misurata sui motori ed è quindi possibile conoscere costantemente lo stato
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di imbardare, rollii e beccheggi permettendo la conservazione della stabilità

durante il volo. Un altimetro ad ultrasuoni ed una videocamera sono mon-

tati nella parte centrale ed indirizzati verso il basso, in modo da stimare

costantemente la quota e la velocità del volo. Infine, un’altra videocamera,

questa volta frontale, raccoglie le immagini percepite di fronte al drone.

Il collegamento tra drone e dispositivo mobile (sia esso un iphone, un iPod o

un normale controller) è gestito tramite un’architettura client-server basata

su una rete WI-FI dedicata.

2.2.2 I progetti derivati da AR.DRone ed il significato di

questo elaborato

Parrot ha messo a disposizione una SDK open source tramite la quale è pos-

sibile personalizzare la configurazione ed i comportamenti del drone. Nono-

stante lo scopo primo di questo dispositivo sia quello di effettuare sfide drone

contro drone in spazi aperti, numerose sono state le varianti amatoriali.

La problematica affrontata in questa tesi riguarda il riconoscimento di

oggetti di uso comune attraverso l’utilizzo di AR.Drone. Grazie a questo

progetto, è quindi possibile cercare un determinato oggetto semplicemente

pilotando il drone tramite un dispositivo wireless. È stata studiata la pro-

blematica precedentemente introdotta come object detection applicata ad

una videocamera mobile. Obbiettivo cardine del progetto è stato quello di

costruire un sistema in grado di restituire risultati affidabili ed elaborare il

flusso video del drone in maniera veloce. Sebbene la correttezza dei risultati

sia alla base dell’efficacia del metodo proposto, vanno sottolineate le pre-

stazioni misurate per quanto riguarda il tempo di esecuzione che è in grado

di garantire un video elaborato con i risultati della detection abbastanza

fluido. L’elaborato si colloca tra i progetti informatici e robotici “low cost”,

dove si cerca di inventare nuove applicazioni e nuovi dispositivi mantenendo

un budget basso. Abbiamo cercato di portare un’innovazione in un settore

sempre in evoluzione come quello della robotica partendo da un campo che

gode di attenzione in continua crescita.

L’obiettivo principale è stato quindi quello di risolvere un problema di tutti

i giorni in modo divertente e relativamente economico.
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“Anche da giovane non riuscivo a condividere l’opinione che, se la cono-

scenza è pericolosa, la soluzione ideale risiede nell’ignoranza. Mi Ã¨ sempre

parso, invece, che la risposta autentica a questo problema stia nella saggezza.

Non è saggio rifiutarsi di affrontare il pericolo, anche se bisogna farlo con la

dovuta cautela. Dopotutto, è questo il senso della sfida posta all’uomo fin da

quando un gruppo di primati si evolse nella nostra specie. Qualsiasi innova-

zione tecnologica può essere pericolosa: il fuoco lo è stato fin dal principio,

e il linguaggio ancor di più; si può dire che entrambi siano ancora pericolosi

al giorno d’oggi, ma nessun uomo potrebbe dirsi tale senza il fuoco e senza

la parola.”

Isaac Asimov

Il riconoscimento tramite la visione artificiale porta a diverse problematiche,

contestuali ed implementative. Da un lato bisogna tenere conto, ad esempio,

di come è orientato l’oggetto, del grado di visibilità che esso ha (può infatti

essere parzialmente coperto) mentre dall’altro è necessario considerare i li-

miti ed i vincoli tecnici dell’architettura utilizzata per lo studio (memoria,

risoluzione delle immagini, capacità computazionale).

3.1 Le problematiche relative al contesto conside-

rato

3.1.1 Variabilità dell’oggetto

Se pensiamo al riconoscimento di un oggetto generico tramite un sistema di

visione, è naturale immaginare la scena seguente: una persona posizionata
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Figura 3.1: Lo stesso oggetto deve essere riconosciuto anche quando è soggetto a

variazioni di luminosità e di rotazione dell’inquadratura.

di fronte alla camera mentre mostra un oggetto con la parte superiore orien-

tata verso l’alto. Un caso relativamente semplice, quindi. Questo elaborato

prevede, invece, che l’oggetto possa essere visto ed individuato da diverse

angolazioni, circostanza che sicuramente complica il meccanismo di ricono-

scimento. La valutazione delle features dell’oggetto deve essere, idealmente,

indipendente dalla prospettiva dell’osservatore. È impensabile costruire un

modello per ogni angolo di visuale misurabile tra osservatore e oggetto, inol-

tre è fuori discussione crearne uno per ogni possibile gradazione di luminosità

della scena.

Data la grande variabilità di situazioni (osservabili in Figura 3.1) in

cui l’oggetto deve essere individuato e l’infinità di possibili angolazioni, è

necessario costruire un modello duttile, adattabile.

Un’ulteriore variabile da considerare in questo contesto riguarda diret-

tamente la distanza tra camera ed oggetto. Nella precedente Sezione è stato

spiegato il concetto di immagine digitale come matrice di pixel. Supponiamo

ora di volere riconoscere un oggetto all’interno di questa matrice. È intui-

tivo capire che un oggetto distante dalla camera copre una piccola area di

pixel, mentre, se lo stesso oggetto venisse avvicinato, esso occuperebbe una

percentuale maggiore di immagine. Va considerata, quindi, la portata visiva

del sistema di riconoscimento.

3.1.2 Ostacoli intorno all’oggetto

Altro problema relativo al contesto, ma che non dipende direttamente dalla

relazione camera-oggetto, è rappresentato dalla parziale visibilità dell’ob-

biettivo da riconoscere. Bisogna infatti considerare che l’oggetto da cercare

può non essere completamente visibile perchè coperto da altre forme. In

questo modo, un modello basato su campioni raffiguranti, ad esempio, un
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telecomando nella sua interezza, non è spesso sufficiente a permetterne il ri-

conoscimento, in quanto quest’ultimo viene effettuato con successo quando

una certa percentuale di features del modello viene ritrovata anche nell’im-

magine analizzata. Generalmente questa percentuale non raggiunge mai il

100% quando l’oggetto è completamente visibile, di conseguenza è facile im-

maginare l’evidente calo di prestazioni nel caso in cui l’ipotetico telecomando

sia parzialmente nascosto, anche solo di poco.

Nell’approccio che costituisce la soluzione al problema di object detection

è necessario introdurre una certa tolleranza anche sotto questo punto di

vista.

3.1.3 Gestione dei falsi positivi e dei falsi negativi

Basare il riconoscimento di un oggetto su un modello significa introdurre

incertezza. Questa caratteristica influisce tanto nella mancata individuazio-

ne dell’obbiettivo quando esso è presente all’interno del fotogramma (falsi

negativi), quanto nella sua individuazione quando esso non compare (falsi

positivi). Il primo problema è direttamente collegato al secondo. Ottenere

un falso negativo significa, infatti, non riconoscere nell’immagine un numero

sufficiente di features disposte in modo da poter affermare che l’oggetto co-

pre una certa area del fotogramma. Nel caso opposto, invece, si riconoscono

le features necessarie all’individuazione anche se queste non sono realmente

presenti.

Può accadere che un modello troppo generico (creato con campioni sog-

getti a molto rumore) e basato su poche o inconsistenti features cada in

questo ultimo errore, mentre nel primo caso è possibile che il modello sia

troppo specifico (magari per la troppo limitata gamma di differenze tra i

campioni considerati durante la fase di creazione). È necessario costruire

un modello sufficientemente robusto da ottenere un buon compromesso tra

hit-rate (capacità di rilevare l’oggetto quando presente, deve essere una per-

centuale alta) e false alarm (erronea identificazione dell’oggetto all’interno

di una scena in cui esso non è presente, deve assumere un valore basso).

Controllando questi valori è possibile costruire un modello robusto in grado

di fornire risultati sufficientemente corretti. Vengono quindi analizzate due

grandezze relative alla bontà del modello:

• Sensibilità: indica quante classificazioni restituiscono un risultato po-

sitivo sull’intero insieme dei fotogrammi che contengono l’oggetto ri-

cercato. È possibile intendere la sensibilità come la proporzione dei

fotogrammi positivi che vengono classificati correttamente come tali.

Questa metrica è definita come:
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S =
#veri positivi

tot positivi
=

#veri positivi

#veri positivi+#falsi negativi
(3.1)

In questo modo viene indicata la capacità del classificatore di ricono-

scere l’oggetto quando esso è presente ed ha valore massimo se i casi

in cui l’oggetto non viene individuato (ma è presente) sono prossimi a

zero.

• Specificità: indica quante classificazioni restituiscono un risultato ne-

gativo sull’insieme dei fotogrammi che non contengono l’oggetto da

cercare. Questa metrica è definita nel modo seguente:

Sp =
#veri negativi

tot negativi
=

#veri negativi

#veri negativi+#falsi positivi
(3.2)

e indica la capacità del classificatore di non considerare i fotogrammi

in cui l’oggetto non compare. Un alto valore di Sp riduce il tasso di

falsi positivi.

3.2 Problemi derivati dall’architettura

Oltre ai problemi riguardanti il contesto applicativo e quindi dipendenti

dalla scena, sono stati considerati altri problemi, in particolare quelli legati

all’aspetto temporale dell’esecuzione dell’algoritmo.

3.2.1 Vincoli di tempo

L’ultima problematica da considerare riguarda il tempo di esecuzione del-

le operazioni di individuazione e riconoscimento dell’oggetto. Se i punti

precedentemente analizzati si soffermano sull’efficienza del sistema solo per

quanto concerne l’aspetto di riconoscimento, ora è necessario soffermarsi sul-

la relazione tra i risultati ottenuti ed il tempo necessario a calcolarli. Oltre

alla correttezza dei risultati trovati, infatti, è importante che essi giungano

in tempo utile per il compito, a causa del processo di analisi dei dati che pre-

vede un flusso continuo di fotogrammi da analizzare. In questo caso bisogna

tenere conto che il software di riconoscimento prodotto da questo proget-

to è eseguito da un elaboratore, con i suoi vincoli fisici e le sue limitazioni

(frequenza di lavoro delle CPU, capacità della memoria RAM, . . . ).

Supponendo che il flusso dati abbia una frequenza pari a f (nel caso

della camera frontale del Parrot AR.Drone f = 15fps), il tempo massimo
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utilizzabile dall’elaboratore per leggere ed analizzare ognuno di essi deve

essere idealmente inferiore a T = 1

f
(T = 67ms). La soluzione implementata

dovrà, quindi, tenere conto di questo valore numerico come un tempo limite

entro il quale effettuare la detection. È importante elaborare i fotogrammi

nella maniera più veloce possibile. Va specificato che, in realtà, il sistema

non deve rispondere rigidamente ai requisiti di scadenza temporale, ma è

possibile aumentare il valore di T con una certa tolleranza, purché non

venga meno il corretto funzionamento dell’algoritmo. Viene considerata la

possibilità di superare in maniera accettabile la deadline temporale ed avere

un lieve ritardo nell’elaborazione dei frame godendo però di una maggiore

affidabilità dei risultati.

3.2.2 I metodi di riconoscimento

Nonostante l’algoritmo di Viola e Jones necessiti di tempi significativamen-

te lunghi per quanto riguarda la fase di apprendimento e di costruzione del

modello, uno studio recente [13] ha dimostrato come sia meglio utilizzare

questo metodo rispetto a SIFT o SURF se si necessita di sviluppare appli-

cazioni in grado di effettuare un riconoscimento rapido.

Algoritmo #Hit #Miss #FPs Tempo di esecuzione[s]

Haar cascade 29 20 20 0.25

SIFT 40 9 4 9.66

SURF 37 12 6 2.19

Tabella 3.1: Un confronto di performance tra Haarcascade, SIFT e SURF [13]

La Tabella 3.1 mostra i risultati di questo studio, effettuato su un cam-

pione di test di 49 immagini. In particolare si può osservare come SIFT e

SURF siano più performanti di Haarcascade per quanto riguarda hit rate

(circa 60% del primo contro l’80% degli altri due) e tasso di falsi positivi

rilevati (40% per Haarcascade contro circa 10% per SIFT e SURF). Se viene

considerato anche il tempo necessario alla detection, Haarcascade impiega

250ms per analizzare ogni immagine, quasi il 90% in meno di SURF mentre

risulta più veloce di quasi 40 volte rispetto a SIFT.

Bay, Tuytelaars e Van Gool [6] hanno confrontato tre implementazioni

di SURF ed una di SIFT eseguite su un Pentium IV 3 Ghz vincolando tutti

e quattro gli algoritmi a riconoscere lo stesso numero di keypoint.

La Tabella 3.2 riporta i risultati di questa analisi. È evidente il divario

tra i tempi di esecuzione di SURF in generale e SIFT (il secondo è circa 3
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Implementazione Tempo di esecuzione[ms]

U-SURF 255

SURF 354

SURF-128 391

SIFT 1036

Tabella 3.2: Confronto dei tempi di esecuzioni tra diverse implementazioni di SURF e

SIFT

volte più lento). Tra le versioni di SURF, la più rapida risulta essere quel-

la denominata U-SURF (Upright SURF) e avente la caratteristica di non

essere tollerante alle rotazioni (è generalmente utilizzata quando la camera

rimane più o meno orizzontale).

In aggiunta ai tempi computazionali, lo stesso articolo dichiara che, gene-

ralmente, i punti dell’oggetto considerati per il riconoscimento (i keypoints)

sono variabili e assumono valori compresi tra i 1400 e i 2500.

Viola e Jones hanno dimostrato [11] che il loro classificatore è in grado di

processare un’immagine di 384x288 pixel in 67 millisecondi su un’architet-

tura Pentium III a 700Mhz (utilizzando un fattore di scala di 1.25 durante

la ricerca). La velocità d’esecuzione di questo metodo è data dalla sua

struttura a cascata. Come verrà successivamente spiegato, infatti, l’intero

classificatore è composto da una sequenza di classificatori deboli, ognuno dei

quali si occupa di analizzare una sotto-finestra dell’immagine da riconoscere.

Data una sottofinestra, se uno stadio non riconosce una particolare feature,

l’intera regione viene scartata e non è più analizzata da nessuno degli stadi

seguenti.

Sebbene il lavoro di Viola e Jones non consideri significative rotazioni

dell’oggetto da riconoscere, considerando i risultati degli studi sopraccitati

abbiamo scelto di utilizzare un meccanismo basato sul metodo di Viola e

Jones a monte di un sistema di raffinamento dei risultati gestito attraverso

la libreria OpenCV.

DUrante lo sviluppo di VEDO, abbiamo scelto di sacrificare più tempo

per la fase di apprendimento del modello (diverse ore) guadagnandone poi

in fase di esecuzione dell’intero sistema di riconoscimento.

3.3 Problemi di alto e basso livello

Gli argomenti appena esposti possono essere ulteriormente suddivisi in due

tipologie di problemi:
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• Alto livello: ricadono in questa categoria tutti quelli che possono es-

sere risolti nella fase di creazione del classificatore. In questo stadio

non sono ancora disponibili i risultati della detection, è quindi neces-

sario mettere mano direttamente al campione di immagini positive e

negative ed alla procedura di apprendimento del classificatore.

• Basso livello: riguarda tutti quegli ostacoli che non possono essere

risolti (oppure è consigliabile non farlo) ad alto livello, ma devono

essere gestiti con opportune soluzioni ad-hoc. Vengono qui analizzati

e raffinati i risultati proposti dal classificatore addestrato nella punto

precedente.

3.3.1 La metodologia ad alto livello: il classificatore di Viola

e Jones

Nell’insieme delle problematiche risolte ad alto livello ricadono (anche se

non completamente) la maggior parte di quelle che prima abbiamo indicato

come dipendenti dal contesto.

Diversi livelli di luminosità e diverse inclinazioni dell’oggetto da cercare sono

sicuramente considerati durante la costruzione del classificatore che deve

essere in un certo senso tollerante a queste variazioni. Ricade in questa

sottosezione anche ciò che riguarda la creazione di un classificatore in grado

di ottenere un arbitrario valore per i tassi di hit-rate e false-alarm.

Per ottenere un modello robusto dell’oggetto da ricercare nel flusso video

è stato utilizzato il framework creato da Viola e Jones basato sulle Haarlike

features.

Il funzionamento del framework è descritto in quattro punti:

• Costruzione dell’immagine integrale: per velocizzare parte dell’elabo-

razione, dato un fotogramma ne viene costruita l’equivalente immagine

integrale. Essa consiste in una nuova rappresentazione matriciale del-

l’immagine originale, in cui ogni elemento in posizione (x, y) contiene

la somma dei livelli di intensità di tutti i pixel aventi coordinate in-

feriori o uguali a (x, y). Dopo avere convertito l’immagine in scala di

grigi, l’immagine integrale è generata applicando, per ogni punto di

coordinate (x, y) la seguente equazione:

ii(x, y) =
∑

x′<x,y′<y

i(x′, y′) (3.3)

in cui ii(x, y) rappresenta il relativo elemento dell’immagine integrale

e i(x, y) si riferisce all’immagine originale. Sfruttando le seguenti due
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equazioni:

s(x, y) = s(x, y − 1) + i(x, y) (3.4)

ii(x, y) = ii(x− 1, y) + s(x, y) (3.5)

con s(x, y) somma cumulativa per riga, s(x,−1) = 0 e ii(−1, y) =

0, l’immagine integrale può essere calcolata scandendo una sola vol-

ta quella originale. Sfruttando il risultato di questo procedimento,

l’accesso all’immagine per effettuare la valutazione delle features è

effettuato in tempo costante.

• Tipi e valutazione delle features: come accennato nella Sezione pre-

cedente, le regioni di un’immagine vengono classificate tramite degli

operatori chiamati Haar-like features. La Figura 3.2 mostra i quattro

tipi di operatore. A e B rappresentano le features composte da due

rettangoli affiancati orizzontalmente e verticalmente. La terza feature

è rappresentata da C ed è composta da tre rettangoli affiancati oriz-

zontalmente. Infine, l’ultima feature è composta da quattro rettangoli

posizionati a scacchiera.

Figura 3.2: I diversi operatori Haar-like di Viola-Jones.

Ognuna di queste features può variare per dimensione e posizione al-

l’interno della detection window. Ogni feature assume un valore equi-

valente alla differenza normalizzata tra i livelli di grigio (l’immagine

viene convertita quindi in scala di grigi) dei pixel appartenenti alla re-

gione bianca e quelli appartenenti a quella più scura. Queste features

sono meno precise rispetto ai filtri orientabili, ma fare scorrere questi

rettangoli sull’intera immagine integrale richiede un tempo costante e
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Figura 3.3: Esempio di calcolo del valore di una features nell’immagine integrale.

questo è un notevole vantaggio rispetto ai metodi più sofisticati. La

Figura 3.3 mostra come viene sfruttata l’immagine integrale nel calco-

lo delle Haar-like features. Supponiamo di volere conoscere la somma

dei pixel interni al rettangolo D. Essa può essere facilmente calcola-

ta accedendo solamente a quattro elementi della matrice. Il valore

dell’immagine integrale nel punto 1 rappresenta la somma di tutti i

pixel contenuti nell’area A. Il valore del punto 2 rappresenta la somma

dell’intensità di tutti i punti con ascissa e ordinata inferiori rispetto

a quelle di questo punto ed equivale a considerare i rettangoli A e B.

Analogamente il punto 3 rappresenta la somma dei pixel contenuti in

A e C, mentre il punto 4 equivale alla somma di A, B, C e D. La somma

dei pixel interni a D può quindi essere facilmente calcolata come:

D = 4 + 1− 2− 3

In secondo luogo, utilizzare queste features nel riconoscimento di im-

magini regolari (come volti, in cui gli occhi sono in asse), permette di

separare più facilmente gli esempi positivi da quelli negativi.

• L’algoritmo di apprendimento: supponendo una finestra di dimensioni

24x24 pixel, è verosimile prevedere un numero molto elevato di features

(più di 45000). Risulta impensabile valutarle tutte. Per questo motivo

il framework implementa una versione modificata dell’algoritmo di ap-

prendimento AdaBoost di modo da scegliere le features migliori (quelle

più utili e stabili) e costruire classificatori basati su di esse. AdaBoo-
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st è un meta-algoritmo1 di machine learning formulato da Freund e

Schapire [16] basato su diverse realizzazioni di uno stesso classificatore

di base. Ad ogni campione viene assegnato un peso e iterativamen-

te vengono costruiti dei modelli dipendenti dai pesi. Ogni iterazione

di AdaBoost modifica questi pesi. In particolare, vengono aumenta-

ti i pesi dei campioni maggiormente sbagliati in fase di test, mentre

quelli correttamente classificati ottengono dei pesi inferiori. In questo

modo l’algoritmo tenterà di migliorare il classificatore per cercare di

riconoscere i campioni sbagliati all’iterazione precedente che risultano

quindi essere quelli più difficili. Va sottolineato il fatto che AdaBoost

è suscettibile al rumore e, se presente in grande quantità nei campioni

analizzati, lo apprende introducendo errori nel classificatore.

Riassumendo, le operazioni effettuate tramite AdaBoost sono le se-

guenti [11]:

1. Si considera l’insieme di coppie (x1, y1), . . . , (xn, yn) dove xi rap-

presenta l’immagine, yi = 0 se xi è negativa e yi = 1 se xi appar-

tiene all’insieme delle positive.

2. Si inizializzano i pesi dei campioni in maniera equa. ω1,i =
1

2m
,

1

2l
con m ed l rispettivamente il numero di negativi e positivi.

3. Per ogni iterazione t = 1, . . . , T :

(a) Si normalizzano i pesi

ωt,i =
ω1,i

∑n
j=1

ω1,j

(3.6)

in questo modo ogni ωt rappresenta una probabilità.

(b) Per ogni feature j, si addestra un classificatore hj obbliga-

to a valutare solamente una features (ad ogni classificatore

corrisponde una feature). L’errore relativo a ωj è ottenuto

da:

ǫj =
n
∑

i

ωi|hj(xi)− yi| (3.7)

1Un meta-algoritmo è un metodo in grado di ottimizzare un problema cercando con-

tinuamente di migliorarne la soluzione sulla base di un’euristica, una misura della sua

qualità.
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Ricodrando che yi = 0 se xi appartiene all’insieme delle im-

magini negative e yi = 1 altrimenti, essendo l’errore soprac-

citato relativo a tutte le immagini, il tasso di rilevazione del

classificatore hj applicato alle xi dovrà assumere valori molto

bassi per l’insieme negativo e dovrà essere prossimo a 1 nel

caso in cui l’immagine considerata sia positiva.

(c) Viene scelto il classificatore hj che permette di ottenere il

minor errore ǫt.

(d) Si aggiornano i pesi:

ωt+1,i = ωt,iβ
1−ei
t (3.8)

dove ei = 0 se il campione xi viene classificato correttamente,

ei = 1 altrimenti, e βt = ǫt
1−ǫt

. In questo modo i campioni

classificati erroneamente verranno magiormente considerati

nell’iterazione successiva, in quanto il loro peso influirà mag-

giormente nel calcolo di ǫt.

4. Il classificatore finale (forte) risulta:

h(x) =

{

1 se
∑T

t=1
αtht(x) ≥

1

2

∑T
t=1

αt

0 altrimenti
(3.9)

con αt = log 1

βt

• L’architettura a cascata: la valutazione dei migliori classificatori (detti

forti) generati nel processo di apprentimento può essere effettuata ve-

locemente, ma non abbastanza da essere eseguita in tempo utile. Per

questo motivo i classificatori forti vengono organizzati in una struttura

a cascata in ordine di complessità. La Figura 3.4 illustra la configura-

zione appena descritta. Cos̀ı facendo, ogni classificatore è addestrato

solo sulle sotto finestre (porzioni dell’immagine di partenza) in cui so-

no state riconosciute le features dal classificatore precedente. Se una

sotto finestra viene scartata in uno qualunque degli stadi della cascata,

essa non viene più considerata da nessun altro classificatore e si passa

alla sottofinestra successiva. In questa maniera la struttura prende la

forma di un albero degenere. Ritornando al caso del riconoscimento

facciale, il primo classificatore (chiamato operatore attentivo) analizza
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Figura 3.4: L’architettura a cascata di un sistema Haar-like

solo due features, di modo da ottenere un tasso di falsi negativi ap-

prossimativamente intorno allo 0% ed un tasso di falsi positivi intorno

al 40%. Grazie a questo operatore, viene dimezzato il numero di volte

in cui l’intera cascata è valutata.

Il meccanismo a cascata permette di legare le performance dei singoli

classificatori in quanto l’attivazione di ognuno di essi dipende dall’at-

tivazione del suo predecessore.

Il tasso di riconoscimento dei falsi positivi dell’intera struttura (sup-

ponendo K classificatori) risulta quindi essere:

F =
K
∏

i=1

fi (3.10)

dove fi è il tasso di falsi allarmi dell’i-esimo classificatore. Dualmente,

il tasso di riconoscimento totale è:

D =

K
∏

i=1

di (3.11)

con di che rapresenta il tasso di riconoscimento del singolo classificatore

in posizione i.

Va osservato che, cos̀ı facendo, per poter soddisfare una soglia arbitra-

ria di falsi positivi, la produttoria non necessita che ogni singolo clas-

sificatore abbia ottime performance. La soglia desiderata per questo

tasso può essere raggiunta anche nel caso in cui alcuni classificatori

abbiano un valore fi elevato. Ad esempio, nel caso di una cascata

composta da 32 classificatori ed una soglia richiesta pari a 10−6, ogni

classificatore necessita di ottenere un tasso del 65% circa. Per quanto

riguarda invece la funzione D, la situazione è rovesciata: per ottenere
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Figura 3.5: Rotazione di un fotogramma per permettere la detection tramite

haarcascade

una cascata con D = 90%, è necessario che ogni singolo classificatore

ottenga un valore di di pari a 99.7%.

3.3.2 La metodologia a basso livello: l’ambiente OpenCV

Tutto ciò che non è possibile gestire ad alto livello, insieme ai risultati ot-

tenuti dal classificatore, viene elaborato da un sistema di visione sviluppato

tramite la libreria OpenCV 2.3.1 di Intel. Nello specifico:

• L’orientamento dell’oggetto: il classificatore originale gestisce solo par-

zialmente questo problema in quanto è robusto solo a leggere rotazioni

dell’oggetto rispetto al caso in cui esso sia perfettamente dritto ed

orientato verso la camera. Ruotare eccessivamente le immagini con

cui viene addestrato il classificatore significa introdurre troppe diffe-

renze tra i campioni. La diversità tra due immagini raffiguranti lo

stesso oggetto ma in cui in una esso è sottoposto ad una rotazione

elevata, ad esempio 90◦, è tale da renderle completamente diverse ed

impossibilitare la rilevazione delle features tramite le quali cui viene

costruito il modello. Per questo motivo solo leggere rotazioni sono sta-

te introdotte nel procedimento di creazione del classificatore, mentre le

rotazioni più consistenti sono state gestite tramite le librerie OpenCV,

nello specifico, la parte di analisi del flusso video. Assumendo l’ipotesi

di voler cercare un telecomando, l’immagine di questo ruotato di 90◦

rispetto al suo asse sagittale verrà cercata ruotando il fotogramma rice-

vuto dalla camera e analizzandolo in modo da cercare un telecomando

approssimativamente dritto, mentre, per quanto riguarda le rotazioni

rispetto agli altri due assi, sono state introdotte, nel campione di im-

magini di addestramento, delle immagini distorte al più circa 20◦(un

valore di soglia per ottenere una buona tolleranza alle leggere rotazioni

senza introdurre troppo rumore nel modello).
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• La distanza tra camera ed oggetto: questo è un aspetto molto im-

portante per quanto riguarda la detection. Con la creazione del clas-

sificatore, viene scelta una dimensione minima (in pixel) dell’oggetto

da riconoscere. Sulla base delle immagini campione e sulla risoluzione

della camera che colleziona il flusso video, è possibile stabilire la di-

stanza alla quale l’oggetto è riconosciuto.

Pensiamo di creare un classificatore partendo da un insieme di cam-

pioni positivi di dimensioni 20x20 pixel. Ora consideriamo una camera

con una risoluzione di 320x240 pixel. L’oggetto sarà riconosciuto so-

lo quando esso ricopre, nel fotogramma, un’area di 20x20 pixel. Se

questo avvenisse ad una ipotetica distanza tra camera ed oggetto pari

a d = d̄, l’oggetto non sarebbe riconoscibile quando d 6= d̄. Tramite

le OpenCV è possibile introdurre un fattore di ingrandimento delle

regioni coperte dal classificatore di modo che l’oggetto possa essere

riconosciuto anche se d < d̄ e quindi in ogni caso in cui d ≤ d̄. Se

l’oggetto ricercato non viene individuato nell’area inizialmente consi-

derata (quindi grande 20x20 pixel), essa viene ingrandita di un fattore

pecentuale permettendo la ricerca su una zona leggermente più am-

pia. Tipicamente, il fattore di ingrandimento viene impostato intorno

al 10% e, applicato al caso appena considerato, genera aree di gran-

dezza 20x20, 22x22, 24x24, . . . .

Le dimensioni del campione utilizzato per creare il classificatore unite

alla risoluzione della camera, pongono cos̀ı solo un vincolo di distanza

dopo la quale l’oggetto non può più essere riconosciuto.

• Il vincolo temporale: un classificatore efficiente permette di ottenere

un sistema di riconoscimento affidabile, ma, per quanto concerne il

tempo di elaborazione, esso va ricercato nel meccanismo che gestisce il

flusso video al quale il classificatore viene applicato. Utilizzando l’ar-

chitettura Linux e lo standard POSIX, sono state implementate delle

funzionalità in grado di sfruttare il principio dell’elaborazione paral-

lela. In particolare viene parallelizzata l’operazione di rotazione del

fotogramma ricevuto dalla camera. In questa maniera ogni thread si

occupa di analizzare un grado di rotazione e quindi un sottoinsieme

di possibili inclinazioni dell’oggetto da ricercare. Deciso un passo di

rotazione (intorno ai 20◦) viene segmentato lo spazio delle configura-

zioni in 360◦

passo
sottoproblemi analizzati indipendentemente da un ugual

numero di thread, ognuno eseguito in maniera parallela.

• Falsi positivi: Nonostante questo aspetto sia direttamente collegato

alla creazione del classificatore, una volta ottenuti i riquadri dell’im-
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magine in cui vengono riconosciute le features dell’oggetto da ricercare,

essi vengono nuovamente analizzati grazie ad una serie di operazioni

effettuate tramite la libreria di Intel.

Spesso i falsi positivi sono il risultato del riconoscimento di un basso

numero di rettangoli (spiegati nella Sottosezione 2.1.2). Specificare un

opportuno numero minimo di rettangoli vicini (min_neighbours) che

individuano l’oggetto è un modo per diminuire l’occorrenza di falsi po-

sitivi. Il parametro in questione non deve però essere troppo elevato,

altrimenti si rischia di complicare la detection e aumentare il tasso di

falsi negativi. Per questo elaborato sono stati considerati accettabili

valori compresi tra 5 e 10.

Impostato il valore di min_neighbours, l’insieme dei riquadri conside-

rati positivi viene ulteriormente ridimensionato attraverso il seguente

procedimento:

– caricamento di un template: questa operazione è effettuata solo

una volta durante l’intera esecuzione dell’algoritmo. Viene ca-

ricata da disco una miniatura frontale raffigurante l’oggetto da

riconoscere.

– omogeneizzazione della luminosità: si calcola il livello medio di

luminosità dei pixel del template. Alla stesso modo viene cal-

colata la luminosità media della porzione di immagine rilevata

come positiva. Una sottrazione tra queste due quantità per-

mette di ottenere il valore della differenza di luminosità media

(delta_bright). A seconda del segno, questa rappresenta quan-

to la porzione di fotogramma in analisi sia più o meno luminosa

rispetto al template. In particolare, se delta_bright > 0 signi-

fica che il template è più luminoso del fotogramma considerato,

mentre, se delta_bright < 0 significa che l’immagine acquisita

dalla camera è soggetta ad una luminosità maggiore rispetto a

quella del template.

Sommando algebricamente delta_bright con il valore di lumino-

sità dei singoli pixel nell’immagine ottenuta dalla camera, si uni-

formano questi ultimi con i relativi pixel del template. È possibile

ora confrontare le due rappresentazioni dell’oggetto.

– confronto degli istogrammi : per entrambe le figure, viene calcola-

to l’istogramma2. Il confronto tra istogrammi rafforza il sistema

2Un istogramma è un grafico che rappresenta in forma schematica in che modo sono

distribuiti i pixel scuri e quelli luminosi in una data immagine digitale. L’asse orizzontale

rappresenta le variazioni tonali, mentre quello verticale rappresenta il numero di pixel di
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di detection. Determinata empiricamente una soglia, due imma-

gini rappresentanti lo stesso oggetto inquadrato da angolature

simili, avranno una buona correlazione tra istogrammi, mentre

è molto probabile che il template ed un falso positivo abbiano

due istogrammi molto differenti in quanto sono spesso molto dis-

simili. Il valore scelto per questa soglia nella nostra applicazione

(HIST_TRSHLD) è 0.2.

In questa maniera è possibile ridurre maggiormente l’insieme di falsi

positivi individuati dal modello, portandone il tasso di riconoscimento

a valori molto bassi e gestibili, prossimi allo zero.

quel particolare tono.



Capitolo 4

Progetto logico della

soluzione del problema

“I computer sono come gli dèi del Vecchio Testamento: pieni di regole e

nessuna pietà.”

Joseph Campbell

In questa sezione si analizza la creazione del modello dell’oggetto da ricercare

e il software che permette di individuarlo. Per ogni problema o difficoltà

riportati nei capitoli precedenti, è riportata la soluzione adottata.

4.1 Il Modello XML

4.1.1 Che cosa è

L’obiettivo di questo studio è trovare un metodo robusto ed efficace per la

realizzazione di un modello riguardante un oggetto da ricercare. Il model-

lo è una descrizione dell’oggetto target che deve permettere di riconoscerlo

utilizzando una telecamera. Far riconoscere un oggetto a una persona è

un’operazione banale, naturalmente se la persona in questione conosce l’og-

getto di cui stiamo parlando. Al contrario, se non avesse chiaro l’obiettivo

della ricerca non potrebbe portarla a termine. Prendendo spunto dal voca-

bolario si legge che riconoscere significa individuare, identificare qualcuno

o qualcosa di già noto. Quindi, risulta evidente che per cercare qualcosa

è fondamentale conoscere cosa si stia cercando. Sempre dal vocabolario:

“Conoscere: possedere le nozioni e le esperienze necessarie”. E’ quindi fon-

damentale avere le nozioni, cioè avere quelle informazioni che descivono un

oggetto e di conseguenza permettono di poter fare delle affermazioni su di
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esso. Questo è il compito del modello: fornire le informazioni necessarie

all’individuazione di un oggetto scelto per la ricerca. L’oggetto usato in

questo studio è un comune telecomando TV. Niente vieta di utilizzare altri

oggetti. Viene utilizzato un telecomando in quanto rappresenta un oggetto

complesso da ricercare, che presenta caratteristiche molto piccole ed alcu-

ne volte poco percettibili. Se il modello creato permette di riconoscere un

oggetto complesso, allora applicando lo stesso iter operativo è possibile ot-

tenere altri modelli che riconoscono oggetti target indipendentemente dalla

loro complessità.

4.1.2 Costruire il modello

Il metodo utilizzato in questo elaborato, già analizzato nei capitoli prece-

denti, è quello proposto da Viola e Jones. Date come input immagini raffi-

guranti il telecomando e immagini che non lo ritraggono, questo algoritmo

in open-cv permette di ottenere in output il modello cercato. La spiegazione

teorica sul funzionamento di questo algoritmo è già stata descritta nei ca-

pitoli precendenti, qui si affronta un discorso relativo alla messa in pratica

del procedimento.

4.1.3 Immagini di training

Per costruire il modello dell’oggetto si ha bisogno di un elevato numero di

immagini campione. Queste immagini vengono divise in 2 gruppi: positive

images e negative images. Le positives images sono immagini contenenti

l’oggetto target e devono essere un numero sufficientemente elevato. Fonti

[1] riportano un numero minimo di 1000 per le positive image e 2000 per

le negative images in modo di avere almeno un rapporto 1 a 2. In questa

realizzazione sono state usate mediamente 200 positive images e circa 800

negative images. La difficoltà del procedimento risiede proprio nella rac-

colta delle foto in quanto quest’ultime devono essere il piú varie possibile

tra loro, non devono cioé presentare gli stessi sfondi o le stesse condizioni

di illuminazione, ma anzi è indispensabile avere una grande varietà di vi-

ste, sfondi sempre diversi e condizioni di luce differenti in modo da avere

un quadro generale abbastanza ampio dell’oggetto target. Queste condizio-

ni sono necessarie in quanto il modello elaborato deve poter riconoscere il

telecomando nella maggior parte delle situazioni indipendentemente dalla

posizione, dall’illuminzione, dalle ombre e da altri fattori che possono in-

fluenzare il riconoscimento da parte di una telecamera. Bisogna sottolineare

l’importanza delle condizioni di illuminazione. Un esempio è riportato dalla

Figura 4.1. Un oggetto di colore grigio puó presentarsi di colore quasi nero
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quando si ha illuminazione scarsa, ma allo stesso tempo può assumere un

colore tendente al bianco quando colpito da una forte illuminazione dovuta

ad esempio ad un lampadario (in condizioni indoor) o alla luce solare (in

condizioni outdoor), ma ancora, può essere per una parte esposto alla luce

e per un’altra essere al buio o subire l’ombra di qualche altro oggetto nelle

vicinanze.

Per aumentare la varietà di positive images, oltre che a scattare nume-

Figura 4.1: Telecomando esposto a condizioni di luce differenti.

rose foto sotto condizioni di luce differenti, le stesse sono state duplicate

modificando il valore di esposizione originale. In questo modo si ottengo-

no velocemente immagini con diversi gradi di illuminazione. La bontà del

modello è direttamente proporzionale alla varietà delle immagini usate nella

fase di training. Una volta raccolte le positive images, queste devono essere

ritagliate in modo da presentare solo l’oggetto target ed eliminare tutto il

resto della foto. Naturalmente parte delle sfondo resta nell’immagine rita-

gliata a causa della forma non perfettamente rettangolare dell’oggetto, ed è

proprio per questo motivo che si ha bisogno di una buona varietà di sfondi.

Se si avesse un oggetto di colore giallo, sempre fotografato su sfondo nero,

dopo aver ritagliato le imamgini si avrebbe sempre la presenza di contorni

neri nell’oggetto. Il modello di apprendimento, trovando sempre questa si-

tuazione verificata, individuerà oggetti gialli con ai bordi zone nere quando

in realtà non è cos̀ı. Non risulta nemmeno corretto ritagliare alla perfezione

l’oggetto. La presenza di sfondi diversi tra loro permette un migliore appren-

dimento e riduce il problema di overfitting. Per velocizzare il procedimento

di cuttering delle immagini è stato scritto un programma che, impostate le

dimensioni dell’oggetto, visualizza a video un riquadro delle medesime di-

mensioni e memorizza in un file solo la parte di immagine all’interno della

selezione come mostrato in Figura 4.2.

In questo modo, si evita di dover ritagliare a mano tutte le positive images.

Inoltre si consiglia di usare immagini ritagliate di dimensioni costanti o al



36 Capitolo 4. Progetto logico della soluzione del problema

Figura 4.2: Cuttering dell’immagine acquisita.

più di mantenere fisso il rapporto fra le dimensioni. Le dimensioni usate

devono rimanere in un range tra i 20 e 60 pixel. Questa nota è fondamen-

tale al fine di ottenere un modello preciso. Nel procedimento relativo al

telecomando sono state usate immagini positive di dimensioni 20x50 pixel.

Oltre l’illuminazione, ha grande importanza la posizione dell’oggetto nelle

foto scattate. Usare immagini che traggono l’oggetto nella medesima posi-

zione porta a un modello in grado di riconoscere l’oggetto solo nella vista

studiata. In questo caso basta una piccola rotazione della telecamera per

perdere l’oggetto target. Quello che si vuole ottenere in questo studio è un

modello robusto che riconosca il target il maggior numero di volte possi-

bile. Per questo è fondamentale usare come positive images, oltre a foto

sottoposte a diverse illuminazioni, anche foto in cui l’oggetto è sottoposto

a rotazioni lungo i suoi assi pricipali. In questo modo il modello che viene

elaborato è in grado di riconoscere l’obiettivo indipendentemente dalla posi-

zione assunta rispetto alla telecamera. Qui è necessario fare una piccola, ma

importante osservazione. Con gli strumenti a nostra disposizione è presso-

chè impossibile costruire un unico modello in grado di riconoscere l’oggetto

indipendentemente dalla posizione in cui esso si trova. Per quanto riguarda

la visione aritificiale, riconoscere un oggetto significa riconocere delle carat-

teritiche che possono essere più o meno evidenti. In questo modo, l’oggetto

è individuato se tutte o parte delle caratteristiche vengono riconosciute. La

Figura 4.3 raffigura lo stesso telecomando visto frontalmente e poi ruotato

di 180◦ .

Le caratteristiche individuate dal modello nella figura non ruotata non

saranno le stesse da quelle individuate da un altro modello per la figura

ruotata. Questo significa ottenere 2 modelli differenti anche se in realtà

l’oggetto studiato è lo stesso ma visto in posizioni diverse. Il modello che

quindi si può costruire è una descrizione dell’oggetto che permette di ave-

re pochi gradi di libertà lungo i suoi assi. Ciò significa che il telecomando
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Figura 4.3: Vista frontale telecomando e vista frontale ruotata di 180◦ .

è riconosciuto quando è trovato nella posizione studiata durante l’appren-

dimento o al più con inclinazioni lungo i suoi 3 assi di 5◦ - 10◦ . Basta

inclinare l’oggetto oltre a questa soglia e il modello non sarà più utilizzabile.

Più avanti verrà descritta la soluzione adottata per far fronte a questa limi-

tazione. Raccolte le positive images si passa alle negative images. Queste

immagini non devono in alcun modo contenere viste il telecomando e devono

avere delle dimensioni almeno uguali a quelle usate dai campioni positivi. Si

consiglia di usare delle dimensioni vicine a 800x600 pixel e non oltre, poichè

una maggior dimensione dei samples si ripercuote in un aumento di tempo

computazionale necessaria all’algoritmo. In Figura 4.4 è riportato un esem-

pio di negative image.

Figura 4.4: Esempio di negative image.

È molto utile, al fine di raffinare il modello finale, aggiungere alla lista

delle negative images, le immagini positive usate ma senza il telecomando

come viene mostrato in Figura 4.5. Questo rafforza il modello in quanto le

2 immagini risultano molto simili tra loro, fatta eccezione per la presenza

del telecomando.

L’algoritmo, in questo caso, affronta un analisi molto dettagliata per in-

dividuare la minima differenza tra i campioni dati, e questo si traduce in
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Figura 4.5: Da positive image a negative image.

un modello piú effciente ma porta a tempi di computazione maggiori. La

parte di raccolta delle immagini di training può sembrare molto banale ma

risulta essere la parte fondamentale del procedimento. La bontà del modello

dipende proprio da questi samples e piccoli problemi in qualche immagine si

possono ripercuotere negativamente sul modello finale. Il formato usato per

le immagini è il formato PNG poichè offre una qualità superiore rispetto al

formato JPG, a fronte di un maggior spazio occupato.

4.1.4 Divisione del modello

Come detto in precedenza, l’obiettivo primario di questo lavoro consiste nel-

l’individuare un determinato oggetto nella scena. L’applicativo deve essere

ingrado di riconocere l’oggetto anche se questo risulta essere parzialmente

nascosto. L’utilizzo di un unico modello per tutto l’oggetto non sempre per-

mette di scovare il telecomando quando questo è nascosto o parzilamente

visibile. Il modello è in grado di individuare il telecomando quando la parte

nascosta è limitata e rappresenta una piccola percentuale dell’oggetto. Oltre

a quanto viene nascosto, ha molta importanza cosa viene nascosto. Come

detto sopra, il modello riconosce delle caratteristiche dell’oggetto dette fea-

tureas. Non tutte le features hanno la stessa importanza in quanto alcune

sono sempre ben visibili e marcate, altre compaiono solo determinate volte

in base a particolari posizioni assunte dall’oggetto o dovute a particolari

condizioni di illuminazione. Il modello si basa principalmente sulle features

piú forti e quindi se una gran parte di queste viene nascosta l’oggetto non

è piú identificato, mentre nascondendo quelle meno rilevanti si ha maggior

probabilità di riconoscimento. Per irrobustire l’applicazione si è scelto di

dividere il modello in due sezioni ottenendo cos̀ı un modello per la parte su-

periore del telecomando e uno per la parte inferiore. Il procedimento rimane

quello appena illustrato ma viene ripetuto due volte usando prima immagi-
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ni positive raffiguranti la parte superiore dell’oggetto, e dopo immagini che

ritraggono la parte inferiore come mostrato in Figura 4.6. Questa scelta per-

mette di poter individuare con maggior probabilità l’oggetto anche quando

risulta essere per buona parte nascosto e porta a un leggero incremento ai

gradi di libertà lungo gli assi.

Figura 4.6: Divisione del modello.

4.2 Il Software

4.2.1 Presentazione

Il software sviluppato per questo progetto, nominato VEDO, è stato scritto

in linguaggio C sotto l’ambiente di sviluppo Eclipse. L’applicativo utilizza

le librerie opensource OPENCV 2.3.1 integrate nell’ SDK del quadricottero

Parrot.

4.2.2 Descrizione

L’obiettivo del progetto è quello di creare un software, da implementare sul

drone PARROT, che analizzi un’immagine al fine di verificare o meno la pre-

senza dell’oggetto target attraverso l’uso del modello creato in precedenza.

L’immagine di input è un fotogramma ricevuto dalla fonte di acquisizione

del drone, ovvero da una telecamera. L’applicazione deve funzionare in ma-

niera trasparente, ovvero non deve in alcun modo alterare il funzionamento

originale del drone. L’idea base è quella di analizzare il fotogramma, veri-

ficare la presenza dell’oggetto ricercato e, in caso affermativo, disegnare un

riquadro intorno all’oggetto trovato.

4.2.3 Vincoli prestazionali

L’applicativo in questione deve tenere conto di diversi vincoli prestazionali

sopratutto per quanto riguarda i tempi di esecuzione. La camera a bordo del
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drone ha un fps pari a 15, il che vuol dire ricevere un’immagine circa ogni

67ms. Questo significa che teoricamente se si volesse analizzare ogni singolo

fotogramma alla ricerca dell’oggetto telecomando, VEDO dovrebbe impie-

gare al piú 67ms. Se l’applicazione impiegasse un tempo superiore rispetto

a quello indicato, non permetterebbe di analizzare tutti i frame ricevuti, e

se il ritardo generato risultasse essere considerevole il software risulterebbe

poco efficace. Viola e Jones hanno dimostrato che il loro classificatore è in

grado di processare un’immagine di 384x288 pixel in 67ms su un’architettu-

ra Pentium III a 700Mhz. Sulla base di questi dati risulta quindi possibile

analizzare ogni fotogramma ricevuto senza perderne alcuno contando anche

su un guadagno prestazionale dovuto all’utilizzo di una macchina più per-

formante. In aggiunta nei dati forniti da Viola e Jones non viene fatto alcun

riferimento al codice sorgente usato per i test, quindi non è detto che con

una diversa implementazione ottimizzata a dovere, non si abbia un ulteriore

guadagno temporale. Altro fattore importante è la risoluzione utilizzata.

Vedo utilizza la risoluzione di 320x240 pixel usata dal drone.

4.2.4 Analisi del codice

Dopo aver scaricato e configurato l’SDK del drone si procede alla modifica

dei sorgenti per implentare l’applicazione di ricerca. Primo punto fonda-

mentale del software è la lettura del fotogramma. L’acquisizione è eseguita

con un periodo stabilito di 67ms determinato dalle caratteristiche hardware

della camera del drone che presenta un fps pari a 15. Le costanti WIDTH

e HEGHT sono allineate alla camera del drone ovvero hanno i valori 320 e

240.

Listing 4.1: Acquisizione frame Drone

C RESULT output gtk stage transform

( void ∗cfg, vp api io data t ∗in, vp api io data t ∗out)

{

cvWaitKey(1);

vp os mutex lock(&video update lock);

pixbuf data = (uint8 t∗)in−>buffers[0];

img copy−>imageData=pixbuf data;

frame drone=ipl image from data((uint8 t∗)in−>buffers[0]);

cvShowImage(”DRONE”,frame drone);

FRAME = cvCloneImage(frame drone);

object detection(FRAME);

vp os mutex unlock(&video update lock);

return (SUCCESS);

}
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Come mostrato dal riquadro l’acquisizione si occupa di catturare un frame

dalla camera e di passarlo alla funzione dedita alla ricerca dell’oggetto. Con

un FPS pari a 15 l’operazione viene eseguita circa ogni 67ms. In realtà in

fase di esecuzione questi tempi non sono rispettati. Infatti l’esecuzione della

funzione di ricerca introduce del ritardo che dipende dai tempi di computa-

zione della stessa. In altre parole la lettura del frame avviene non piú ogni

67ms ma in un tempo dato dalla somma del tempo necessario alla compu-

tazione dell’intero codice all’interno della funzione. Questa situazione non è

tollerabile poiché i tempi di esecuzione di VEDO compromettono l’esecuzio-

ne del codice sul drone. L’applicativo scritto, invece, deve essere trasparente,

cioé non deve influenzare l’applicazione originale del quadricottero. A tale

scopo vengono utilizzati i posix threads.

Listing 4.2: Acquisizione frame Drone con thread.

DEFINE THREAD ROUTINE(video stage, data)

{

...

if( SUCCEED(res) )

{

ardrone();

cvWaitKey(1000);

search=1;

img copy=cvCreateImageHeader(cvSize(320,240),8,3);

int loop = SUCCESS;

...

}

Come mostrato dallo pseudocodice appena descritto, prima di entrare nel

ciclo di acquisizione, viene creato il main-thread, attraverso la chiamata

ardrone(), dedito alla ricerca dell’oggetto e viene posto in attesa.
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Listing 4.3: Modifice SDK ardrone file video stage.c.

C RESULT output gtk stage transform

( void ∗cfg, vp api io data t ∗in, vp api io data t ∗out)

{

cvWaitKey(1);

vp os mutex lock(&video update lock);

pixbuf data = (uint8 t∗)in−>buffers[0];

img copy−>imageData=pixbuf data;

frame drone=ipl image from data((uint8 t∗)in−>buffers[0]);

cvShowImage(”DRONE”,frame drone);

if (search == 1) {

search = 0;

FRAME = cvCloneImage(frame drone);

pthread cond broadcast(&cond thread main start);

}

vp os mutex unlock(&video update lock);

return (SUCCESS);

}

A questo punto la ricerca non viene piú eseguita ad ogni frame ricevuto ma

solamente quando la variabile search ha volore 1. Se la condizione è veri-

ficata, la stessa variabile è posta a 0 e viene avviata la ricerca dell’oggetto

attivando il main-tread. Il main-thread si preoccupa poi di riportare a 1 la

variabile search una volta finita l’analisi dell’immagine. Questa struttura

permette di poter inserire l’applicativo nel codice del drone senza compro-

mettere l’esecuzione di quest’ultimo. Si passa ora all’analisi della funzione

che gestisce la ricerca del telecomando composta da un thread, detto main-

thread, inzializzato dalla funzione ardrone() come mostrato nello pseudo-

codice precedente. Il modello creato in precedenza è in grado di riconoscere

un telecomando in una sola vista frontale, mostrata in Figura 4.7, con una

libertà di movimento di 10◦ lungo i suoi assi.

Figura 4.7: Telecomando descritto dal modello.



4.2. Il Software 43

Questo significa che, se il telecomando venisse routato/inclinato con un

angolo maggiore rispetto a quello indicato, il software non sarebbe piú in

grado di riconoscerlo. Un applicativo con queste potenzialità serve a poco o

nulla in quanto la ricera del telecomando si conclude il piú delle volte con un

fallimento. Come detto in precedenza è impossibile creare un unico modello

che permetta di individuare l’oggetto indipendentemente dalla posizione as-

sunta. Bisogna allora trovare un rimedio a questa grave limitazione. Il primo

rimedio a cui si puó pensare è quello di costruire piú modelli che descivono

l’oggetto, ognuno associato a una determinata posizione come mostrato in

Figura 4.8.

In questo modo, la ricerca verrebbe eseguita analizzando in sequenza tutti i

Figura 4.8: Possibili modelli di telecomando ognuno rappresentante una diversa

posizione.

modelli a disposizione. Si tratta di una pessima soluzione in quanto l’ogget-

to puó assumere infinite posizioni ed è impensabile costruire un modello per

ognuna di esse, per non parlare del tempo necessario alla raccolta di tutte

le positive images e del tempo computazionale necessario alla creazione del

modello stesso. Inoltre, qualsiasi sia la soluzione presa, non deve introdurre

eccessivi ritardi dovuti ai tempi di elaborazione, ma deve essere il piú veloce

ed efficiente possibile. Dopo un’attenta analisi, si è deciso di costruire un

unico modello che riconosca il telecomando come mostrato in Figura 4.7 e

di ruotare il frame in input da analizzare lungo il suo asse. Il frame ricevuto

viene cos̀ı ruotato, in diversi step, fino a compiere un giro completo di 360◦

. La costante ROT-STEP definisce i gradi di ogni rotazione che il sotware

prende in esame. Ad esempio impostando il valore 10 a ROT-STEP, vengono

eseguite 36 rotazioni di 10◦ ognuna. Questo significa che il software analizza

il modello non piú su un’unica immagine ma bens̀ı su 36 immagini ognuna

con una rotazione pari a 0◦ ,10◦ ,20◦ ...360◦ . In questo modo è possibile

individuare il telecomando anche quando si presenta ruotato. La libertà di

10◦ presenti nel modello base, evita di impostare un ROT-STEP inferiore a
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10◦ . Naturlmente l’analisi di piú immagini allunga i tempi di elaborazio-

ne. Nei capitoli sucessivi verranno esposti i rusultati riguardanti i tempi di

elaborazione richiesti.

Listing 4.4: Pseudocodice funzione create-search-threads

num search thread=360/step;

pthread t search threads[num search thread];

for(i=0,i<num search thread,i++)

{

search threads[i].set rot();

search threads[i].start condition=start condition;

create searchthreads[i];

}

...

Lo pseudocodice mostrato sopra rappresenta la fase di inizializzazione, ese-

guita un unica volta durante l’avvio del main-thread. La soluzione usata

utilizza un thread per ogni rotazione, detto search-thread. Per prima co-

sa dividendo 360◦ per ROT-STEP si individua il numero di search-threads

necessari. Si crea poi un array in cui ogni elemento corrisponde a un search-

thread. Per ognuno di essi vengono impostati i parametri, tra cui la rotazione

associata, e la condizione di partenza. Il search-thread una volta creato si

pone in attesa del verificarsi della condizione di partenza senza sovraccari-

care la CPU. Nell’esempio appena citato tutti i search-threads attendono il

verificarsi della medesima condizione. Questo comporta un’analisi completa

su tutti i valori di ROT-STEP per ogni frame ricevuto. Nel progetto per al-

leggerire il carico di lavoro si è scelto di utilizzare due distinte condizione di

partenza: odd_cond_start ed even_cond_start. In questo modo, quando

si riceve un frame dalla sorgente, vengono attivati i search-threads con indice

pari, mentre quelli con indice dispari vengono attivati all’arrivo del frame

successivo.

Listing 4.5: Pseudocodice main-thread

create search threads();

while(!EXIT)

{

wait main start condition();

send start condition to all threads();

wait end all threads();

search=1;

}
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Una volta inizializzati i search-threads, il main-thread entra in un ciclo e si

pone in attesa della condizione di partenza. Questa è posta vera dal drone

quando search assume il valore 1. Verificatosi tale condizione, il drone pone

a 0 la variabile search, invia il comando di ricerca al main-thread che lo

gira a tutti i search-threads in attesa e attende la loro esecuzione. Una volta

eseguita la ricerca dell’oggetto, search viene riposta a 1 per segnalare al

quadricottero che è possibile eseguire una nuova ricerca.

Listing 4.6: Pseudocodice search-thread

read model();

read searc thread parameter(rot−step);

while(!EXIT)

{

wait search thread condition();

read frame();

roteted frame();

get zoom(ZOOM);

search object();

if (object found) draw rectangle();

mutex−trylock():

num active search threads−−;

mutex unlock();

if(num active search threads=0) send end all threads();

}

Lo pseudocodice mostra la struttura di un search-thread. Per prima cosa

vi è una fase dove si carica il modello da ricercare seguita dalla lettura di

alcuni parametri di setting. Fatto questo, si entra in un ciclo e si resta

in attesa della condizione di partenza. Al verificarsi di quest’ultima, viene

letto il frame attuale, proviente dal drone, e viene ruotato di quanti gradi

quanti sono indicati dalla varibile ROT-STEP univoca per ogni search-thread.

L’immagine ruotata viene poi ingrandita in base al fattore di zoom indicato

dalla costante ZOOM. A questo punto l’imagine è analizzata per individuare o

meno la presenza del telecomado. Se l’oggetto è trovato, viene disegnato un

rettangolo che lo delimita. A questo punto, terminata la ricerca, il search-

thread decrementa di un unità il numero di search-threads attivi e nel caso

in cui fosse l’ultimo rimasto in esecuzione invia un segnale di fine ricerca

al main-thread per segnalare la fine dell’alaborazione da parte di tutti i

search-threads.
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Listing 4.7: Pseudocodice search-object function

read model();

read search thread parameter(rot−step);

while(!EXIT)

{

objects = detect objects(frame, cascade,SCALE, MIN NEIGHBOURS)

for (i = 0; i < objects−>total; i++) {

objects[i].valid=0;

if (HISTOGRAM == 1) objects[i].valid=histogram filter(objects[i])

else

objects[i].valid=1;

if(objects[i].valid==1) draw object(objects[i]);

}

}

Lo pseudocodice appena proposto mostra la struttura della funzione di ri-

cerca. Viene definita una lista di oggetti nella quale sono memorizzati i te-

lecomandi trovati. I parametri passati alla funzione sono il frame corrente,

il modello, un fattore di scala e una soglia. È utile sottolineare l’impor-

tanza degli ultimi due fattori. Il fattore di scala, indicato dalla costante

SCALE, indica di quanto l’immagine viene ingrandita per permettere di in-

dividuare l’oggetto a diverse distanze, in quanto un oggetto lontano occupa

un numero di pixel inferiore rispetto allo stesso oggetto posto vicino alla

camera. È molto importante non confondere i due parametri SCALE e ZOOM.

Il modello è costruito su delle dimensioni fisse che sono in questo caso 30x50

pixel. Il fattore di scala SCALE permette di individuare l’oggetto quando

assume dimensioni superiori rispetto a quelle usate nell’appendimento del

modello mentre il parametro ZOOM permette di individuare il telecomando

quando le sue dimensioni sono inferiori quelle usate per il training. Usando

un fattore di scala pari a 1.1 si ottiene la maggior precisione possibile a di-

scapito di un tempo di computazione maggiore. L’ultimo parametro, detto

MIN_NEIGHBOURS, rappresenta il numero minimo di punti caratteristici ne-

cessari per accettare come valido l’oggetto individuato. Questo parametro,

quindi, puó essere visto come un filtro che permette di scartare possibili

falsi positivi. Un valore elevato del parametro diminuisce la capacità di

identificare l’oggetto se parzialmente nascosto o inclinato ma diminuisce la

probabilità che l’oggetto trovato sia un falso positivo. Al contrario un basso

valore della costante aumenta la capacità di identificazione dell’oggetto, ma

allo stesso tempo incrementa la probalità di avere falsi positivi nella ricer-

ca. Nel progetto si utilizza un valore di MIN_NEIGHBOURS pari a 8, valore

che offre un buon compromesso tra capacità di identificazione dell’oggetto e
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scarto di falsi positivi.

Listing 4.8: Pseudocodice histogram-filter

set brightness(template,object found);

value=compare histogram(template,object found);

if(value>HISTOGRAM THRESHOLD) return 1

else return 0;

Una volta individuati, se presenti, gli oggetti cercati, è possibili applicare un

ulteriore raffinamento attraverso l’utilizzo del filtro istogramma. Per prima

cosa viene caricata un’immagine dalla memoria, raffigurante il telecomando,

detta template. L’oggetto individuato viene ridimensionato alla risoluzione

del template. Viene poi calcolata la luminosità media dei pixel del template

e impostata all’oggetto identificato. Si ottengono, cos̀ı, due immagini con

la stessa luminosità media che permettono di operare un confronto non in-

fluenzato dalle condizioni di luce presenti sulla scena. A queso punto sono

calcolati i due istogrammi delle immagini. Un istogramma di un’immagine

rappresenta in modo grafico la distribuzione tonale di un’immagine digitale,

ovvero traccia il numero di pixel per ogni valore tonale. Un esempio è mo-

strato in Figura 4.9 .

Figura 4.9: Esempio di istrogramma del telecomando.

Operando un confronto tra i due istogrammi è possibile aver un’idea di

quanto le due immagini siano simili tra loro. Questo strumento permette

quindi di poter scartare una parte di possibili falsi positivi identificati. Bi-

sogna sottolineare che avere due istogrammi simili non significa avere due

immagini raffiguranti lo stesso oggetto ma indica il fatto che le due imma-

gini hanno la stessa distribuzione tonale. Se il falso positivo individuato

ha la stessa distribuzione dei toni dell’immagine di template, non verrà
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scartato. Il confronto eseguito ritorna un valore compreso tra 0 e 1. Si

ha 0 quando le due immagini hanno istrogrammi diversi mentre si ottiene

1 nel caso opposto. Se il valore di confronto è maggiore di una costante

detta HISTOGRAM_THRESHOLD allora l’oggetto è considerato valido e viene

evidenziato a video, altrimenti è scartato perchè considetato falso positivo.

La Figura 4.10 mostra l’applicazione in esecuzione nel momento in cui è

individuato l’oggetto. Un riquadro verde evidenzia la parte superiore del

telecomando, mentre uno rosso la parte inferiore.

Figura 4.10: Software integrato nell’Ardrone.

4.2.5 Caricamento della configurazione

Per permettere una costumizzazione completa del funzionamento dell’appli-

cazione si è deciso di memorizzare i principali parametri d’esecuzionente in

un file di configurazione chiamato config.dat. Questa soluzione permette

a chiunque di modellare a proprio piacimento l’esecuzione dell’applicativo

senza aver bisogno di particolari conoscenze tecniche. Vengono ora illustrati

i parametri con i relativi valori:

• MODEL: indica il percorso del modello xml dell’oggetto completo.

• MODEL-UP: indica il percorso del modello xml della parte superiore

dell’oggetto.

• MODEL-DOWN: indica il percorso del modello xml della parte infe-

riore dell’oggetto.

• FPS: indica il numero di frame per second.

• WIDTH: indica la larghezza in pixel del frame.

• HEIGHT: indica l’altezza in pixel del frame.
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• ROT-STEP: indica il passo delle rotazioni sulle quali viene cercato

l’oggetto.

• SCALE: indica il fattore di scala da utilizzare all’interno del software

per quanto riguarda la risoluzione delle immagini.

• THRESHOLD: indica la soglia di accettazione quando viene utilizzato

l’istogramma.

• HISTOGRAM THRESHOLD: 0=istrogramma disabilitato 1=istogram-

ma abilitato.

• DT: indica di quanti pixel restringere il riquadro creato intorno all’og-

getto quando individuato.

• TEMPLATE: indica il percorso dell’immagine campione completa del-

l’oggetto usata dall’istogramma.

• TEMPLATE-UP: indica il percorso dell’immagine campione della par-

te superiore dell’oggetto usata dall’istogramma.

• TEMPLATE-DOWN: indica il percorso dell’immagine campione della

parte inferiore dell’oggetto usata dall’istogramma.

• MIN-NEIGHBOURS: indica la soglia di accettazione dell’oggetto du-

rante la ricerca.

• DIM-OBJECT-FOUND: indica il numero massimo di oggetti identifi-

cabili simultaneamente.

• ALL-ROTATIONS: 0=la scansione è intervallata secondo la concezio-

ne pari-dispari 1=ogni frame esegue la scansione completa.

• ZOOM: indica il fattore di zoom.
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Capitolo 5

Realizzazioni sperimentali e

valutazione

“Una cvWaitkey(1). Due ore che non capiamo perchè non funziona ed è

solo per una maledettissima cvWaitkey(1) : un attesa di un millisecondo!”

Noi durante l’installazione dell’algoritmo a bordo del Parrot A.R.Drone

5.1 La fase di testing

In questa sezione sono mostrati i risultati sperimentali del sistema sviluppato

e descritto nei capitoli precedenti.

La fase di testing è importante per verificare sia il corretto funzionamento

di VEDO, sia per valutarne l’utilità. A tale proposito vengono discussi

alcuni confronti con i risultati prodotti dai metodi già noti e sviluppati nel

momento in cui abbiamo iniziato questo progetto.

In questa sezione si considera un insieme di cento immagini per ogni test.

5.1.1 Analisi su una sequenza di immagini considerando la

risoluzione del drone

In preparazione all’installazione del nostro sistema di detection sul quadri-

copter, abbiamo deciso di effettuare una prima parte di test su immagini

compatibili con il flusso video della camera a bordo del drone.

Questa fase di test utilizza quindi immagini con risoluzione 320x240 pixel,

un passo di rotazione di 15◦, un valore di min_neighbours pari a 10, un

fattore di scala di 1.1 e ALL_ROTATIONS=1.

Applicando l’algoritmo ad ognuna delle immagini, in sequenza, è possibile
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ottenere dei risultati confrontabili in termini di hit-rate, specificità e tempo

di esecuzione.

Per quanto riguarda le percentuali di hit-rate e miss-rate, non sono state

considerate le singole immagini, bens̀ı il numero di metà di telecomando

presenti sull’intero insieme delle immgini di test. Ad esempio, supponendo

che una foto contenga il telecomando completamente visibile, essa conterrà

2 riquadri. Una foto in cui il telecomando è parzialmente coperto, conterrà,

invece, un solo riquadro. Considerando queste due immagini, i riquadri to-

tali sono 3 ed è su questi che vengono calcolate le percentuali nominate in

precedenza.

#Hit #Miss riquadri tot #TNs #FPs Tempo medio [ms]

143 12 155 87 13 320

Tabella 5.1: Riassunto dei risultati su immagini 320x240 pixel.

Osservando la Tabella 5.1, la percentuale di hit-rate (che rappresenta

la sensibilità descritta nel Capitolo 3) raggiunge il 92%, mentre quella di

falsi positivi il 13%. Considerando immagini compatibili con la camera del

drone, quindi, l’efficacia della detection risulta molto buona.

Considerando invece il verificarsi di possibili falsi positivi sull’intero insieme

dei fotogrammi (verrà conteggiato 1 se uno o più riconoscimenti errati sono

presenti, 0 altrimenti), la tabella indica che in 13 di questi alcuni oggetti

sono stati scambiati per il telecomando ricercato. Ciò equivale ad avere

un tasso di falsi riconoscimenti pari al 13%, quindi esiste la possibilità di

effettuare una detection errata (sporca di elementi non importanti) quasi

ogni 8 fotogrammi.

Indicando, in Tabella 5.1, il numero di veri negativi come #TNs, la

specificità del nostro sistema di detection, in relazione all’Equazione 3.2, è

pari a:

Sp =
#TNs

tot negativi
=

87

87 + 13
= 0.87 = 87%

Dualmente rispetto al tasso di falsi positivi, questo valore indica quanto il

nostro sistema è abile nell’evitare di segnalare la presenza del telecomando

quando esso non appare nel fotogramma analizzato. Analizzando i risultati

e osservando i vincoli temporali, è necessario considerare l’ultima colonna

della tabella: il tempo medio di esecuzione.

Come spiegato nel Capitolo 3, il vincolo da rispettare affinché il sistema fun-

zioni in maniera realistica è che il tempo di esecuzione sia inferiore a 67ms

(ricordiamo che la camera frontale del quadricopter lavora ad una frequenza

di 15 fps). Questo non avviene a causa della struttura a thread dell’applica-



5.1. La fase di testing 53

zione sviluppata in C e dell’utilizzo di due modelli del soggetto da cercare.

Per poter riconoscere il telecomando soggetto ad una qualsiasi orientazione,

come abbiamo spiegato nei capitoli precedenti, il sistema di riconoscimento

fa largo uso dell’elaborazione parallela. Proprio questa parte del program-

ma, se da un lato porta evidenti vantaggi nella detection, dall’altro ritarda

l’intero processo di elaborazione. Ogni thread infatti, riceve un’immagine,

la ruota e la analizza. Considerando il vincolo sopraccitato e le immagini

di dimensione di 320x240 pixel, si ha che l’elaborazione di un frame occupa

mediamente il tempo di arrivo di 5.6 fotogrammi. Ogni 5.6 fotogrammi ne

viene elaborato uno. Arrotondando ovviamente a 6 i frame in questione (non

è possibile elaborare una frazione di immagine), si ha una perdita di 5 frame

per ogni elaborazione. Compatibilmente con i vincoli discussi nei Capitoli

3 e 4, possiamo considerare, di fatto, l’applicazione abbastanza fluida da

risultare realistica e trarre vantaggio dall’alto tasso di detection ottenibile

con questo sistema.

Un numero limitato di frame può essere sacrificato in ottica di ottenere

un sistema tollerante alle rotazioni del soggetto e risultati più efficaci della

detection.

Il tempo ottenuto di 320 ms va analizzato in maniera più approfondita,

in quanto è il risultato di una scrupolosa ricerca del telecomando.

Il valore dichiarato da Viola e Jones [11] di 67 ms necessari all’elaborazione

di un’immagine, è ottenuto utlizzando un unico modello ed una sola rotazio-

ne. Questo significa che in questo modo è impossibile riconoscere un oggetto

che si presenta in una posizione diversa rispetto a quella considerata nella

creazione del modello. Considerando l’esecuzione del nostro sistema di de-

tection forzandolo ad utilizzare una sola rotazione ed un unico modello, il

tempo medio necessario ad effettuare la detection utilizzando un fattore di

scala pari a 1.1 è di 29.89 ms. Aumentando il fattore di scala fino a 1.2, il

tempo di esecuzione si riduce a 16.52 ms a fronte di perdita nella percentuale

di riconoscimento.

L’incremento delle prestazioni, rispetto al metodo originale di Viola e

Jones, è ottenuto, oltre che da un’accorta progettazione del codice, dall’u-

tilizzo di un’architettura più performante. Il grafico riportato in Figura 5.1

mostra il tempo di esecuzione del metodo di detection al variare del fattore

di scala per ognuna delle 100 immagini considerate. Si osserva che la funzio-

ne relativa al fattore di scala pari a 1.2, generalmente assume valori minori

rispetto a quella relativa al caso in cui questo parametro vale 1.1. Va sotto-

lineato però che, mentre nel secondo caso la percentuale di riconoscimento è

del 92%, nel primo caso, più veloce, essa scende drasticamente a 36.77%. Un

guadagno in termini di tempo comporta quindi una considerevole perdita di
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efficienza della detection.

Figura 5.1: Un confronto tra i tempi di analisi delle singole immagini al variare del

fattore di scala.

Come ci si aspettava, il nostro sistema impiega un tempo superiore ri-

spetto a quello dichiarato da Viola e Jones (320 ms contro 67 ms), ma è

altres̀ı vero che la qualità delle due ricerche non può essere paragonata.

Infatti, se Viola e Jones utilizzano solamente un modello e valutano un’u-

nica orientazione dell’oggetto, il nostro sistema valuta due modelli diversi,

ognuno un numero di volte dipendente dal valore di ROT_STEP (nei test ese-

guiti con 2 modelli e ROT_STEP15 si valutano ad ogni iterazione 2 x 36 =

72 immagini ). In uno scenario come quello considerato, l’implementazione

originale, da sola, risulta inutilizzabile, poiché la ricerca si concluderebbe,

quasi sempre, con un fallimento.

Una considerazione va fatta riguardo l’importanza del fattore di zoom (di

default impostata a 2x). Nei test fatti utilizzando una sequenza di immagini

campione memorizzate tramite una webcam, il valore di questo parametro

è stato portato fino a 4, permettendo il riconoscimento di oggetti distan-

ti oltre 300 centimetri. All’aumentare del fattore di zoom, diminuisce la

qualità dell’immagine da analizzare e, di conseguenza si ottiene, una de-

tection meno efficace perché viene riconosciuto un numero insufficiente di

features. In questo caso, diminuendo il parametro min_neighbours, si può

aumentare la possibilità di individuare l’oggetto cercato, in quanto il sistema

diminuisce la soglia che rappresenta il numero minimo di features da ricono-

scere per restituire un risultato positivo. Conseguenza che va considerata di

questa strategia risulta essere, però, l’incremento del tasso di falsi positivi

individuati. Se il sistema considera meno features per dichiarare l’avvenu-

to riconsocimento dell’oggetto, quelle poche caratteristiche potranno essere
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trovate più facilmente anche dove il telecomando realmente non è presente.

È quindi necessario, a seconda delle necessità, trovare la giusta configura-

zione delle variabili che permetta di ottenere un buon compromesso tra la

portata visiva e la percentuale di individuazione di falsi positivi.

La Figura 5.2 mostra come il telecomando, quando completamente sco-

perto, viene individuato dal sistema. Il riquadro rosso individua la parte

inferiore dell’oggetto, mentre quello verde la parte superiore. È interessante

notare che non sono presenti solamente due rettangoli colorati nell’imma-

gine, sebbene essa non sia soggetta ad errori di identificazione (i.e., falsi

positivi). Per la metà inferiore, infatti, è possibile osservare tre rettangoli.

Questo accade perchè il modello da valutare è stato costruito con immagini

viste da angolazioni leggermente diverse, che hanno introdotto abbastanza

rumore utile a permettere una certa tolleranza durante la fase di detection.

In particolare, si può osservare che tra i rettangoli ne esiste uno con una

rotazione intermedia e i restanti due sono soggetti, rispettivamente, a rota-

zioni uguali e opposte. Utilizzando un passo abbastanza piccolo (15◦) tra

le rotazioni gestite dai thread, viene sovrastimata la possibilità di errore

nella detection causata dalla generale intolleranza alle rotazioni del sistema

Viola-Jones e si verificano multiple individuazioni dell’oggetto.

Figura 5.2: Il telecomando riconosciuto completamente visibile.

La Figura 5.3 rappresenta uno dei risultati ottenuti analizzando un’altra

delle immagini dell’insieme di test. Più precisamente, in questo caso il tele-

comando è stato sia parzialmente coperto, sia sottoposto ad una prospettiva

leggermente inclinata. Nonostante ciò esso viene riconosciuto correttamente

dal sistema di detection. Solo la metà superiore, quella scoperta, è circon-
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data da un rettangolo (ricordiamo che il rettangolo verde indica sempre la

parte superiore e quella rossa indica sempre l’altra metà), mentre l’inferiore,

coperta, non viene individuata.

Figura 5.3: Riconoscimento del telecomando quando esso è parzialmente coperto.

Infine, la Figura 5.4 permette di osservare un caso di detection errata.

Nello specifico, vengono selezionati dei punti dell’imagine che, però, non raf-

figurano il telecomando. Basando la valutazione delle features sui contrasti

presenti nelle sottoaree dell’immagine, a causa della luminosità della scena,

il sistema di detection ha “confuso” oggetti diversi dal telecomando.

Figura 5.4: Individuazione di falsi positivi nel fotogramma.
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5.1.2 Confronto con SURF

Abbiamo scelto di confrontare i risultati di VEDO con quelli ottenuti dal suo

concorrente diretto: SURF. Essendo ispirato a SIFT, ma capace di ottenere

performance migliori, SURF ci è sembrato un buon candidato per effettuare

un’ulteriore analisi del nostro progetto.

Per effettuare questa valutazione è stato utilizzato lo stesso insieme di imma-

gini della sottosezione precedente, analizzato attraverso un’implementazione

standard di SURF scritta in C++ e con l’uso delle librerie OpenCV 2.3.1.

Viene qui proposto un confronto sia in termini di correttezza dei risultati

ottenuti, sia in termini dei tempi di esecuzione.

Sistema #Hit-rate #Miss-rate #FPs Tempo medio [ms]

VEDO 86.5% 13.5% 41% 320

SURF 9.0% 91.0% 53% 394

Tabella 5.2: Riassunto del confronto tra VEDO e SURF.

Per quanto riguarda l’affidabilità dei risultati, VEDO ottiene delle pre-

stazioni decisamente migliori all’implementazione standard di SURF trami-

te OpenCV. Il tasso di individuazione dei veri positivi è di circa 9.6 volte

maggiore. Viene quindi riconosciuto un maggior numero di soggetti dalle

immagini positive, con una percentuale di detection di falsi positivi che ri-

sulta minore di circa 12%. Il nostro sistema ottiene mediamente un falso

positivo ogni 2.44 (approssimati a 3) fotogrammi, mentre SURF presenta

una probabilità di errore leggermente maggiore, arrivando a individuarne

uno ogni circa 1,89 (approssimati a 2) fotogrammi. Considerando anche il

tempo di esecuzione, SURF è mediamente più lento di 74 ms ad analisi.

Va sottolineato che le prestazioni misurate con SURF, seppur molto basse,

sono il risultato di un’analisi con valutazione molto generosa, in quanto non

è stata valuta l’effettiva presenza del riquadro intorno all’oggetto, ma si è

accettato come corretto il risultato quando la maggior parte dei keypoints si

trovava in un intorno del telecomando. Sicuramente una miglior implemen-

tazione di SURF avrebbe portato a risultati migliori, ma il codice fornito

dalle OPENCV ha dato questi risultati.

Il grafico riportato in Figura 5.5 mostra un confronto diretto tra i tempi

necessari ad analizzare le singole figure dell’insieme di test. Come si può

osservare, VEDO mantiene, generalmente, un comportamento più costante

e impiega, spesso, un tempo di esecuzione inferiore rispetto all’implementa-

zione di SURF.
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Figura 5.5: Confronto dei singoli tempi di esecuzione di VEDO e SURF.

In conclusione, possiamo dichiarare confrontabile con SURF questo nuo-

vo sistema di riconoscimento e, nel caso specifico, esso è addirittura migliore

per tempi e risultati ottenuti.

5.2 Valutazione del sistema a bordo del drone

Nella sezione precedente si sono considerate immagini compatibili con il

flusso video del quadcopter. In questa seconda fase di test vengono utilizzati

fotogrammi estratti direttamente dal flusso video della camera frontale a

bordo del drone.

Per questo test abbiamo analizzato un campione di immagini registrate in

volo. Le immagini considerate sono 263 e, in totale, contengono 484 metà

di telecomando (riquadri).

#Hit #Miss riquadri tot #FPs Tempo medio [ms]

340 144 484 120 280

Tabella 5.3: Riassunto dei risultati ottenuti installando il sistema sul Parrot A.R.Drone.

La Tabella 5.3 riporta i risultati di questa nuova serie di test. I da-

ti riguardo l’affidabilità mostrano una minore percentuale di veri positivi

individuati (il 70% contro il tasso di hit-rate del 90% precedentemente indi-

viduato) e un valore di falsi positivi del 45.63% che si traduce in una errata

individuazione dell’oggetto quando esso non è presente di 1 ogni 8.96 frame,

mentre nel caso precedente esso era di 1 ogni 7.69.

Il calo di prestazioni è dovuto principalmente alla dinamicità del contesto.
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Le immagini analizzate, a differenza di quelle studiate nelle sezioni preceden-

ti, sono state generate dalla vista del quadcopter in movimento, situazione

che ha impattatato sulla qualità delle immagini. Una perdita di qualità

legata allo spostamento del drone, si riflette notevolmente sulla nitidezza

delle immagini che per loro natura sono già poco definite, avendo una bassa

risoluzione.

Durante l’esecuzione di questi test abbiamo potuto notare come la di-

stanza sia un fattore rilevante per la fase di riconoscimento in volo. Come

spiegato nella Sezione 3, esiste un vincolo di portata visiva del sistema di

detection, risultato della combinazione tra la dimensione dei campioni uti-

lizzati per la fase di apprendimento del modello, la risoluzione della camera

e il fattore di zoom. Questa caratteristica porta il drone a riconoscere og-

getti distanti, al più, circa 130cm. Quando l’oggetto da individuare si trova

a questa distanza, infatti, esso copre, in larghezza, una percentuale di pixel

di circa il 7%. Osservando che il 7% di 320 (la risoluzione in larghezza del

frame) equivale a 22.4, ci si può facilmente accorgere che esso si avvicina al

valore di larghezza dei campioni utilizzati durante la fase di training. Que-

sta dimensione di partenza viene poi scalata di un fattore costante durante

la fase di riconoscimento, permettendo di individuare oggetti di dimensioni

maggiori (quindi più vicini) in base al valore di SCALE. Senza considerare lo

zoom, la distanza massima si riduce a circa 60cm.

Utilizzando la funzione di zoom, si aumenta, quindi, la portata visiva

del drone, permettendo di riconoscere oggetti molto più lontani a discapito,

però, della riduzione dell’ampiezza dell’angolo di visuale. Come spiegato

precedentemente, modificando il file di configurazione, è possibile aumentare

il valore di zoom per riconoscere oggetti ancora più distanti.

In un sistema di ricerca volante, risulta utile riuscire a vedere più lontano

piuttosto che avere una visione più ampia ma molto sensibile alla distanza.

Nel primo caso infatti, l’ampiezza della visuale può essere compensata da

leggere imbardate, mentre nel secondo, per compensare la portata limitata,

è necessario arrivare molto vicini all’oggetto (operazione pericolosa perché

di portare il drone a contatto con gli ostacoli).

L’ultima considerazione su questo test riguarda il fattore critico affinché

il sistema risulti realistico: il tempo di esecuzione. A bordo del drone è stato

misurato un tempo medio di 280ms, inferiore di 40ms rispetto a quello regi-

strato durante la verifica di foto con dimensione 320x240 pixel, diminuendo

il numero di frame persi durante l’elaborazione. In questo caso viene ana-

lizzato un frame ogni 4.18 acquisiti, portando la perdita di fotogrammi da

5 a 4 e riducendo quindi la latenza tra la parte di acquisizione e quella di

elaborazione.
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Il sistema installato a bordo del drone risulta ancora un po’ più lento della

situazione ideale, come nel caso precedente, ma la fluidità del video generato

concatenando i fotogrammi elaborati risulta visibilmente migliorata.

Supponendo di muovere il drone ad una velocità di circa 30cm/s, il si-

stema sviluppato riesce ad elaborare 3.58 fotogrammi ogni 30cm. Approssi-

mando questo valore per difetto, possiamo elaborare 3 immagini ogni 30cm

e questo risulta un valore accettabile per far s̀ı che la ricerca venga effettuata

in una maniera corretta e affidabile.

In conclusione, possiamo affermare che il sistema elabora immagini di

dimensione 320x240 in maniera molto veloce e assicura delle prestazioni

robuste, sia per quanto riguarda la percentuale di detection corrette e sia

per quanto riguarda il tempo di elaborazione. Di conseguenza riteniamo utile

installare l’intero algoritmo a bordo del Parrot A.R.Drone per effettuare la

ricerca in volo e permettere di sviluppare, in futuro, nuovi e interessanti

progetti che beneficiano del nostro progetto.



Capitolo 6

Direzioni future di ricerca e

conclusioni

“Ti sorprenderà sapere che tutto ciò che vedi è stato inventato da persone

giocose, non dalle persone serie. Le persone serie sono troppo orientate verso

il passato, continuano a ripetere il passato, perché sanno che funziona. Non

sono mai inventive.”

Osho

Questo elaborato di ricerca ha posto la sua attenzione sulla creazione

di un metodo di riconoscimento di oggetti utilizzabile a bordo di un drone

volante. Nello specifico, lo studio riguarda l’individuazione di un soggetto

noto tramite una videocamera installata a bordo di un quadcopter: il Parrot

A.R.Drone.

L’oggetto può essere sottoposto ad una rotazione qualsiasi rispetto al suo

asse sagittale e parzialmente nascosto (fino a coprire poco più del 50% della

sua superficie). Le massime rotazioni tollerate rispetto agli altri due assi

sono di circa 20/25 ◦.

Dopo avere analizzato i principali algoritmi esistenti che permettono di

affrontare, in maniera più o meno robusta, il problema meglio noto come

object detection, abbiamo scelto di utilizzare, come punto di partenza, il

metodo proposto da Viola e Jones e basato sulle features haarlike.

Tramite il metodo sopraccitato, è stato sviluppato il modello, memorizzato

in un file xml, di uno specifico oggetto da ricercare: un telecomando. Attra-

verso un’applicazione sviluppata in C e con l’aiuto delle librerie OpenCV di

Intel, è stato costruito un meccanismo in grado di valutare il modello prece-

dentemente costruito considerando un vasto numero di possibili rotazioni e

il rispetto di vincoli temporali determinati dal framerate della camera uti-
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lizzata. Nella valutazione del modello è stato studiato un meccanismo di

calcolo parallelo in grado di velocizzarne le operazioni.

Una serie di test ha permesso di verificare l’efficienza dell’algoritmo sotto

due diversi punti di vista: la correttezza dei risultati proposti e il tempo

di esecuzione necessario all’elaborazione dei singoli fotogrammi. Il primo

valuta l’effettiva utilità del sistema da un punto di vista dell’affidabilità dei

risultati, confrontandoli, in aggiunta, con quelli prodotti da un’implementa-

zione del noto algoritmo di riconoscimento SURF presente all’interno delle

librerie OpenCV di Intel. Il secondo aspetto, cruciale, riguarda il tempo di

esecuzione del sistema sviluppato. Con l’obbiettivo di utilizzare questo pro-

getto a bordo di un robot mobile, è stato necessario renderne l’esecuzione,

oltre che accurata, veloce. In questa maniera é possibile elaborare il flusso

video della camera presente a bordo del drone perdendo un basso numero

di fotogrammi ed effettuando una detection fluida.

La soluzione trovata assicura ottimi risultati, oltre che per la percen-

tuale di riconoscimento, anche per quanto riguarda il tempo di esecuzione.

I test effettuati a bordo del drone hanno portato a risultati soddisfacenti,

permettendo di ottenere una detection corretta del telecomando nel 70% dei

fotogrammi considerati e analizzando ogni singola immagine in un tempo

medio di 280 ms. Da ciò si evince che il Parrot AR.Drone, combinato con

VEDO, può essere impiegato in maniera molto utile per quanto riguarda

questo genere di progetti.

Possibili sviluppi futuri riguardano:

• utilizzo su robot autonomi : la più interessante delle proposte riguarda

l’installazione del sistema di riconoscimento a bordo di un robot in

grado di localizzarsi all’interno di una stanza e costruirne una mappa

in maniera autonoma. Lo scenario tipo di questa prospettiva è una

complicazione del prolema trattato in questo elaborato. Supponendo

di voler trovare un determinato oggetto all’interno di una stanza, que-

sto progetto assume che il robot mobile sia comandato da un utente.

Un interessante sviluppo considera invece la possibilità di indicare al

drone solo ciò che si vuole cercare in un ambiente a lui sconosciuto.

In questo caso il drone deve comunque riconoscere l’oggetto a partire

da un flusso video, ma necessita di elaborare anche informazioni di

posizione e conformazione della stanza (o delle stanze) in cui esso si

ritrova ad effettuare la ricerca;

• maggiore tolleranza alle distorsioni : gli oggetti da cercare, possono

essere soggetti a una rotazione qualsiasi lungo il loro asse sagittale, ma
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quella rispetto agli altri due assi è vincolata ad un valore massimo di

circa 25◦. Questo perchè, introducendo immagini troppo diverse nella

fase di apprendimento del modello, viene generato un rumore tra i dati

tale da rendere completamente errata la costruzione del modello xml.

Un possibile appdofondimento riguarda la getione della distorsione

della prospettiva rispetto agli altri due assi.

• incremento delle prestazioni : L’ultimo possibile sviluppo futuro che

possiamo considerare riguarda il miglioramento delle prestazioni sia

dal punto di vista dell’efficacia nel trovare i veri positivi all’interno dei

fotogrammi sia da quello del tempo necessario all’analisi delle imma-

gini. In particolare risulterebbe utile ottenere un sistema di detection

in grado di elaborare le immagini ricevute dalla camera in un tempo

T ≤ 1

fcam
(dove fcam indica il framerate della camera), cos̀ı da otte-

nere un sistema in grado di rispettare rigidamente i vincoli di tempo

imposti dalla camera.

A fronte dei risultati ottenuti possiamo affermare di avere raggiunto ri-

sultati confrontabili con quelli dei principali algoritmi ad oggi in circolazione.

Rispetto alle implementazioni standard presenti nelle librerie OpenCV, il no-

stro sistema di riconoscimento ottiene risultati migliori e che gli permette di

rientrare nell’ambito delle applicazioni real-time, oggi sempre più importanti

nei diversi campi coperti dall’informatica moderna.
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Appendice A

Istruzioni per la creazione

del modello XML

A.0.1 Ambiente di sviluppo

Sono ora elencate le soluzioni software utlizzate per questo eleborato e

l’indirizzo dove è possibile ottenerle.

• UBUNTU 11.10 http://www.ubuntu-it.org/

• OPENCV 2.3.1 http://opencv.willowgarage.com/wiki/

• ECPLIPSE http://www.eclipse.org/

• IMAGEMAGICK http://www.imagemagick.org/script/index.php

Risulta utile lavorare sotto un unica directory che chiameremo HAAR-

TRAINING che contiene al suo interno le cartelle:

• POS: contiene le positive images

• NEG: contiene le negative images

• HAARCASCADE: contiene i file generati durante l’algoritmo

A.0.2 Creazione del modello

Una volta raccolte tutte le immagini necessarie e collocate nelle rispettive

directory POS e NEG si passa alla creazione del modello. Si ricorda che

tutte le immagini utilizzate come positive hanno una dimensione di 20x50

pixel. Nota fondmentale: per proseguire con il procedimento è necessario

aver compilato nel proprio sistema le librerie OPENCV 2.3.1. Per prima
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cosa ci si sposta nella cartella HAARTRAINING e si dà il comando

find pos/ −name ’∗.png’ −exec identify

−format ’%i 1 0 0 %w %h’ \{\} \; > positives.dat

Questo comando scrive sul file positives.dat l’elenco di tutte le immagini

trovate nella cartella POS. Inoltre, permette di indicare diverse sottosezioni

di immagine, scrivendo affianco al nome del file le coordinate del primo

vertice in alto a sinistra e dell’ultimo vertice in basso a destra. Un esempio

del file positive.dat è il seguente:

Listing A.1: Esempio di file positive.dat

image1.png 1 0 0 20 50

image2.png 1 0 0 20 50

image3.png 1 0 0 20 50

..

image300.png 1 0 0 20 50

Ogni immagine ha una sottosezione che corrisponde alle dimensioni dell’im-

magine stessa, in quanto il primo vertice è 0 0 mentre l’ultimo è 20 50. Il

file è cos̀ı strutturato poiché le immagini sono state ritagliate precedente-

mente e quindi ogni sample ritrae solamente il telecomando. In alternativa

è possibile non ritagliare le immagini ma passare al file le coordinate dove si

trova il telecomando all’interno della foto. Per utilizzare il comando identify

è necessario aver installato Imagemagick. Il prossimo comando da eseguire è

find neg/ >negatives.dat

che scrive in negatives.dat l’elenco delle negative images presenti nella car-

tella NEG. Nella cartella HAARTRAINIG sono cos̀ı presenti i 2 files creati:

positives.dat e negatives.dat. Si prosegue con

opencv createsamples −info positives.dat

−vec samples.vec −w 20 −h 50

Questo comando crea un file samples.vec dove sono memorizzate tutte le

immagini di dimensioni 20x50 pixel elencate nel file positives.dat. Il file

samples.vec è quindi è un contenitore di positive images. Per visualizzare le
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immagini contenute nel file samples.vec si usa il comando

opencv createsamples −vec samples.vec −w 20 −h 50

Ora si ha tutto il necessario per lanciare l’algoritmo per la costruzione del

modello dando il comando

opencv haartraining −data haarcascade −vec samples.vec

−bg negatives.dat −npos 300 −nneg 800 −w 20 −h 50

−nonsym −mem 500 −mode ALL

Questo comando è fondamentale quindi è utile soffermarsi sui alcuni suoi

parametri:

• data: rappresenta la cartella dove sono memorizzati i dati intermedi

elaborati dall’algortimo

• vec: indica il file .vec utilizzato.

• bg: indica il file contenente l’elenco delle negative images.

• npos: indica il numero di positive images.

• nneg: indica il numero di negative images.

• w : indica la larghezza delle positive images.

• h : indica la lunghezza delle positive images.

• nonsym: indica che l’oggetto raffigurato nelle positive images non è

simmetrico.

• sym:indica che l’oggetto raffigurato nelle positive images è simmetrico.

• mem: indica la quantità di memoria ram da utilizzare per il precalcolo

dei dati.

• mode ALL: usa un set esteso di haar-like features.

• minhitrate: indica il minimo hit rate.

• maxfalsealarm: indica il massimo false alarm.
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Si consiglia di utilizzare il valore 500 per il parametro mem, e di lasciare i

valori di default 0.995 e 0.5 rispettivamente per minhitrate e maxfalsealarm.

Se il procedimento termina in modo corretto è utile eseguirlo di nuovo impo-

stando 0.4 al maxfalsealarm. Può capitare, e non raramente, che il processo

si blocchi e non termini. Questo può essere dovuto al valore troppo alto

impostato al minhitrate, al valore troppo basso del maxfalsealarm oppure

alla bontà delle positive e negative images. Per creare comunque un modello

utilizzando i dati intermedi senza aver terminato l’algoritmo si può utilizzare

il comando

convert cascade −−size=”20x50” haarcascade haarcascade.xml

I tempi di esecuzione dell’algoritmo sono influenzati da tutti i parametri

passati al comando, quindi bisogna fare attenzione ai valori impostati. Per

questo motivo si deve evitare di dare valori di minhitrate maggiori di 0.995

e valori di maxfalsealarm minori di 0.4. Il procedimento può durare a lun-

go e mediamente il tempo impiegato nei test fatti è stato di 5 ore. Una

volta completato l’algoritmo, viene generato il modello dell’oggetto preso in

riferimento sotto forma di file XML.


