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Sommario—In questo lavoro viene presentato un testbed virtuale per
la verifica di algoritmi di tracking e sensor fusion. Sulla base di specifiche
reali è stato implementato un sistema virtuale di telecamere pan-tilt-zoom
(PTZ) che insieme a una rete di sensori in radiofrequenza costituisce
un ottima soluzione per testare soluzioni efficienti e robuste per la
localizzazione e l’inseguimento di un oggetto in movimento. In particolare,
in questo lavoro sono stati presi in considerazione aspettistrettamente
legati al tracking, come per esempio l’inseguimento di un target in fase di
manovra, e problematiche di data fusion e coordinazione travideocamere
che sono senza dubbio una delle sfide maggiori per il futuro nel campo
della videosorveglianza.

Index Terms—Sensor fusion, cooperative tracking, PTZ camera
networks, videosurveillance systems.

I. I NTRODUZIONE

Negli ultimi anni è cresciuta la domanda relativa alla videosorveg-
lianza sia in ambito civile che militare. Non si tratta semplicemente
di telecamere fisse il cui unico scopòe quello di inquadrare una
zona di interesse, ma di sistemi spesso molto complessi ideati per
assolvere i pìu svariati compiti. L’idea principale che sta alla base
di questo tipo di sistemìe la possibilit̀a di poter monitorare a
distanza oggetti o persone in movimento in un’area che spesso
ha dimensioni molto ampie, riducendo di fatto il controllo diretto
da parte degli addetti alla sorveglianza. La possibilità, infatti, di
poter localizzare ed eventualmente inseguire un bersaglio (in inglese
target) all’interno dell’area monitorata, si traduce in un risparmio
diretto di tempo e dispiegamento di forze (come p.es. nel caso
delle telecamere impiegate nelle zone a traffico limitato ZTL). In
quest’ottica si inserisce un vasto campo di ricerca, caratterizzato da
tendenze fortemente multidisciplinari, che si pone come obiettivo la
messa a punto di soluzioni sempre più efficaci e robuste ai problemi
di videosorveglianza.

Tra tutte le problematiche che contraddistinguono questi sistemi
complessi, una delle più importanti è sicuramente la gestione intel-
ligente dell’informazione proveniente da tutti i sensori che compon-
gono il sistema: questa pratica va sotto il nome diinformation fusion
(o sensor fusiona seconda del livello di applicazione) edè trattata
approfonditamente in [12]. Il sensor fusionè un processo che combina
due o pìu rilevazioni provenienti da diversi sensori per migliorare la
descrizione di un certo fenomeno. Per assicurare, infatti, che la stima
del sistema sia particolarmente accurata,è possibile e preferibile
utilizzare in maniera consona tutte le informazioni disponibili. La
fusione delle misure da più sensori porta numerosi vantaggi relativi
alla precisione delle stime, in particolare:

• si riduce l’incertezza delle singole misurazioni;
• aumenta la reiezione del rumore;
• possono essere tollerati malfunzionamenti (failure) dei sensori,

come per esempio il mancato arrivo di dati;
• può essere estesa la copertura della rete.

I sensori da cui provengono i dati possono avere le stesse carat-
teristiche e stesse modalità di acquisizione (si parla allora disensori
competitivi), oppure possono essere eterogenei e prensentare diverse
specifiche (sensori complementari). Un’interessante applicazione in

questo sensòe la localizzazione di un target per mezzo di sensori
dello stesso tipo ma che si comportano diversamente (per esempio
alcuni sono fissi mentre altri sono in movimento): una soluzione
a questo problemàe presente nell’articolo [9] e passa attraverso
l’implementazione di un filtro di Kalman esteso per ciascun sensore.
Successivamente viene operata una fusione dei dati per ottenere una
stima globale della posizione del target migliore rispetto alle stime dei
singoli sensori prese separatamente. Tale problemaè di forte interesse
in ambito militare, e viene spesso associato all’utilizzo di radar.

In ambito civile, invece, e in particolare nello studio della movi-
mentazione automatica di un veicolo, come viene spiegato in [13], si
tratta la fusione di dati derivanti da sensori di tipo eterogeneo e non
sincronizzati, che portano informazioni relative a diverse variabili.
In questo caso si ha ancora l’utilizzo di filtri di Kalman distribuiti
e una successiva fusione dei dati che potrebbe essere anche una
semplice combinazione lineare di essi. Invece, in [10], si prende
in considerazione un sistema distribuito di telecamere fisse e una
rete wifi per la localizzazione; in tale articolo si fondono insieme le
posizioni ottenute attraverso la rete wifi (wifi location estimation) e
la rete di telecamere (particle filter estimation).

Per quanto riguarda invece il tracking, in particolare di veicoli aerei
e navali, in [14] viene esposto un modo alternativo al filtro di Kalman
basato su una rete Bayesiana. Si tratta di un approccio che prende
in considerazione molteplici aspetti tra cui la selezione di modelli
Bayesiani, sistemi ad eventi discreti, modelli semi-markoviani e stima
progressiva dello stato. Un approccio simileè stato trattato in [15],
sempre legato alle reti Bayesiane e ai filtri particellari (particle filter).

Rimanendo in ambito civile, ma spostandoci verso la sicurezza di
aree protette o impianti, ci si imbatte in un problema che ha avuto
notevole sviluppo negli ultimi anni: la videosorveglianza. Questo
è l’argomento trattato in [16] e [17], dove inizialmente si pone il
problema dell’identificazione del target che dovrà essere inseguito,
e successivamente viene affrontato il problema relativo all’handover
(o handoff) tra le telecamere per un corretto inseguimento. In questi
due casi la conoscenza della zona di lavoroè data a priori (si parla
comunemente diambiente strutturato), pertanto il meccanismo di
handover si basa su questa conoscenza. Il problema dell’identifi-
cazione del target si basa su algoritmi difeatures extractiontra cui
il riconoscimento di colori nella scansione dell’immagine.

Il nostro lavoro cerca di mettere insieme gli aspetti principali ap-
pena esposti, prescindendo tuttavia dalla specificità dell’applicazione.
Abbiamo sviluppato un sistema di localizzazione e tracking di un
agente mobile all’interno di una rete di sensori eterogenei quali video-
camere e sensori in radiofrequenza. A partire dalla strumentazione
presente in laboratorio, composta da un piano di lavoro su cui si
muove un robot, da una rete di sensori RF e da una videocamera
fissa che inquadra frontalmente il piano,è stato realizzato un testbed
virtuale per la verifica degli algoritmi ditracking e sensor fusion. Il
sistema consiste diN telecamere PTZ virtuali poste sopra al piano
in grado di inquadrare e inseguire il veicolo, oltre che ovviamente
della rete di sensori wireless per la localizzazione.



Figura 1. Sistema virtuale creato in simulazione

La rete di sensori entra in gioco nell’inizializzazione del track-
ing e viene utilizzata solo in assenza di misure provenienti dalle
telecamere. Questo perchè l’incertezza delle misure provenienti dai
sensoriè troppo grande rispetto a quella dei dati delle telecamere e
percìo una volta localizzato e agganciato il veicolo, da una qualsiasi
telecamera, sarà sufficiente basarsi sulle immagini delle videocamere
per effettuare un buon inseguimento. Esse possono cosı̀ inseguire
il veicolo quando questo si trova nel corrispettiva zona di azione
e possono predisporsi ad agganciarlo quando si trova in prossimità
della stessa. Per la sola rete di telecamere, infine, abbiamo sviluppato
alcuni algoritmi di sensor fusionper migliorare l’accuratezza delle
stime.

L’articolo si svilupper̀a in questo modo: nella sezione II verrà
spiegato comèe stato possibile “virtualizzare” il sistema reale, e
cioè come partendo da una singola immagine sono state ricavate le
immagini relative alle singole telecamere virtuali. Successivamente in
III verranno esposti gli algoritmi ditracking utilizzati per garantire
l’inseguimento del target. Nella sezione IV si passerà alla trattazione
dei metodi di sensor fusionper poi concludere in V con alcune
questioni realizzative e con l’esposizione dei risultati.

II. L AYOUT DEL SISTEMA

Il sistema preso in considerazione per i nostri esperimentiè costi-
tuito da un piano di lavoro, caratterizzato da una terna di riferimento
che indicheremo come sistema mondo, da una rete di sensori in
radiofrequenza che garantiscono un servizio di GPS virtuale sul target
e da una serie di telecamere PTZ (Pan-Tilt-Zoom) poste sopra il
piano.

Figura 2. Layout del sistema

A differenza della realt̀a, dove il target pùo occupare un volume
all’interno dello spazio tridimensionale in cui agiscono le telecamere,
nel nostro caso sìe operata una semplificazione drastica, vincolando
il movimento al solo piano di lavoro e considerando come oggetto da
inseguire una figura bidimensionale (più precisamente un triangolo)
immersa in questo piano. Un’ulteriore semplificazione adottataè
l’utilizzo di immagini in bianco e nero1 al posto di immagini a colori
o in scala di grigi: questo sia per semplificare le operazioni difeatures
extractionche per velocizzare le operazioni di calcolo. Ovviamente
queste semplificazioni potrebbero sembrare alquanto restrittive, so-
prattutto in virt̀u del fatto che nelle applicazioni reali non si può
prescindere da quanto detto sopra. Tuttavia, dal momento che il nostro
sistema virtuale, pur riproducendo fedelmente il funzionamento di un
sistema reale,non è strutturato per la sperimentazione di algoritmi
application orientedquanto piuttosto per testare strategie più generali,
tutte le questioni legate alle semplificazioni messe in atto assumono
un’importanza relativa.

Veniamo ora alla descrizione di come l’apparato sperimentale reale,
illustrato in figura 2,è stato tradotto in un sistema virtuale che ne
riproduce l’esatto funzionamento.

A. Virtualizzazione

L’idea della virtualizzazione del sistema nasce dalla necessità di
avere a disposizione le immagini provenienti dalle singole telecamere
che compongono la rete. Nel caso di un sistema reale, come per
esempio un sistema di videosorveglianza, le viste relative a ogni
telecamera giungono dalle telecamere stesse e sono pertanto uti-
lizzabili direttamente. Se però non si hanno a disposizione queste
immagini reali,è possibile ricostruirle in modo approssimato a partire
da un’unica vista, attraverso quella che viene definitarettificazione
ortogonale.

Entriamo pìu nel dettaglio: supponiamo di piazzare una telecamera
fissa sopra al piano di lavoro, con l’asse ottico perfettamente ortogo-
nale a esso. L’immagine che ne ricaviamo, trascurando gli effetti di
distorsione prospettica e radiale,è l’esatta rappresentazione del piano
a meno di un fattore di scala. Supponiamo inoltre di avere un’altra
telecamera, questa volta PTZ, posta anch’essa sopra al piano, con
una certa orientazione data dagli angoli di pan e tilt. Essa vedrà
una porzione del piano di lavoro che corrisponde alla proiezione
prospettica del suo CCD attraverso il centro ottico.

Figura 3. Layout del sistema per la virtualizzazione e corrispondenze tra
punti

1Attenzione: le immagini in bianco e nero non sono immagini in scala di
grigi, ma matrici di soli 0 e 1.



Le corrispondenze tra i vertici del CCD e le loro proiezioni sul
piano di lavoro codificano una trasformazione lineare non singolare
del piano proiettivo in s̀e stesso dettaomografia (o collineazione).
Nel nostro caso l’omografiàe rappresentata da una matriceH non
singolare3 × 3 che lega le coordinate dei punti nel piano CCD con
le coordinate delle loro proiezioni prospettiche sul piano di lavoro.
In formule:
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I punti sono espressi in coordinate omogenee, cioè si denotano
i punti 2D sul piano immagine (CCD) come(xccd, yccd, zccd) dove
(xccd/zccd, yccd/zccd) sono le coordinate cartesiane corrispondenti2.
La matriceH è definita a meno di una fattore di scala e ha 8 gradi di
libertà: pertantoè necessario trovare almeno quattro corrispondenze
di punti (purch̀e tre di questi non siano collineari) per definire
univocamente la matrice di collineazione. Per trattare il fattore di
scala incognito si possono utilizzare due metodi: fissare a piacimento
uno dei valori della matrice (p. es.H3,3 = 1) oppure risolvere il
sistema omogeneoAh = 0 sfruttando la SVD diA.3

Torniamo ora al problema originale, cioè ottenere le immagini
che vedrebbero le singole telecamere PTZ partendo da un’unica
vista, per esempio quella di una telecamera fissa posizionata sopra al
piano di lavoro. La rettificazione ortogonale serve a “raddrizzare”
un’immagine prospettica di un piano preso di scorcio (v. fig 4).
Questa rettificazione si basa sul fatto che la trasformazione tra il piano
della scena e la sua immagine prospetticaè un’omografia. Il modo
più semplice per vederlòe scegliere il sistema di riferimento mondo
in modo che il piano abbia equazionez = 0, come nel nostro caso.
Allora la matrice di proiezione prospettica (MPP)P della telecamera
PTZ che sta inquadrando la scena di scorcio si riduce a una matrice
3 × 3 invertibile e dunque rappresenta una trasformazione proiettiva
del piano (omografia). L’equazione di proiezione prospettica, che lega
le coordinate immagine a quelle cartesiane nel sdr mondo, risulta:
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(2)
dove (u, v) sono le coordinate immagine della telecamera PTZ

e sono in corrispondenza biunivoca con le coordinate cartesiane
della matrice CCD(xccd, yccd) a meno di un fattore moltiplicativo4.
Pertanto la MPP della telecamera si riduce a una matrice3 × 3
invertibile che rappresenta l’omografia tra il piano immagine e quello
di lavoro.

Dunque, la trasformazione tra un piano della scena (il nostro piano
di lavoro) e una sua immagine prospettica (quella vista dalla telecam-
era PTZ)è un’omografia, completamente definita da quattro punti dei
quali si conosca la posizione nel piano della scena; nel nostro caso,
come gìa accennato in precedenza, possiamo prendere le proiezioni

2Per una migliore comprensione si veda [2] appendice A.
3A è una matrice che deriva dalle equazioni fornite dalle corrispondenze

di punti eh è il vettore di dimensione9 contenente gli elementi diH. Per
una trattazione più completa consultare [2] capitolo 10.

4Il fattore moltiplicativo deriva dal fatto che se una matrice CCD di n×m
elementi fotosensibili viene convertita in un’immagine diN×M pixel, allora
le coordinateu sono legate dalla relazioneu = upix = N/n ·xccd (lo stesso
vale perv con M al posto diN e m al posto din). Nel seguito si far̀a
riferimento sempre a un rapporto 1:1 tra pixel ed elementi CCD.

dei vertici del CCD sul piano di lavoro. Una volta determinata tale
omografia, l’immagine pùo essere proiettata all’indietro nel piano
della scena. Questòe equivalente a sintetizzare un’immagine da
una vista fronto-parallela del piano. Tale metodoè conosciuto col
nome direttificazione ortogonale[Liebowitz e Zisserman (1998)] di
un’immagine prospettica.

Tuttavia noi siamo interessati all’operazione inversa rispetto alla
rettificazione, ciòe ricostruire la vista prospettica a partire da quella
fronto-parallela derivante da una telecamera posta sopra al piano.
Dal momento che l’omografiàe rappresentata da una matrice3 ×
3 non singolare e quindi invertibile, possiamo usare la sua inversa
per proiettare l’immagine fronto-parallela sul piano immagine della
telecamera PTZ. In questo modo, da un’unica immagine del piano
di lavoro, possiamo ricostruire virtualmente ciò che vedrebbe una
telecamera PTZ i cui parametri geometrici sono rappresentati dalla
matriceH.

Figura 4. Esempio di immagine prospettica e immagine orto-rettificata
del piano del pavimento. Da notare come risultano distorti glioggetti non
appartenenti al piano (le ruote delle automobili ad esempio).Immagine
presente in [2] pag. 117.

In formule tutto cìo equivale a invertire la (1), in modo da ottenere
le coordinate immagine (CCD) a partire da quelle espresse nel sdr
mondo.
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Sostituendo (2) in (3) risulta:
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Pertanto risulta chiaro come l’informazione che codifica le trasfor-
mazione tra il piano immagine e il piano di lavoro sia presente, oltre
che nella matriceH, anche nella MPP della telecamera. Ponendo
infatti P = [p1 | p2 | p3 | p4], dovepi = [P1,i P2,i P3,i P4,i]

T è
l’i-esima colonna diP, si ha che[p1 | p2 | p4] = H−1.

La rettificazione ortogonale inversa dell’immagine di partenza
può dunque essere effettuata attraverso il calcolo esplicito della
matriceH a partire dalle corrispondenze tra punti, oppure sfruttando
direttamente la matrice di proiezione prospettica nel caso in cui questa
sia nota. Ovviamente la seconda stradaè quella pìu conveniente nel
nostro caso; pertanto opteremo per una modellizzazione completa



delle telecamere che tenga in considerazione ogni aspetto necessario
alla definizione della MPP.

B. Modello di telecamera PTZ e sistemi di riferimento

La matrice di proiezione prospettica rappresenta il modello ge-
ometrico della telecamera, codificando “l’essenza” della trasfor-
mazione sia nei suoi aspetti intrinseci che in quelli estrinseci. Un
modello realistico di telecamera, che descriva la trasformazione da
coordinate 3D a coordinate pixel, oltre che della trasformazione
prospettica, deve tener conto di

• trasformazione rigida tra la telecamera e la scena;
• pixelizzazione, ciòe la forma e la dimensione della matrice CCD

e la sua posizione rispetto al centro ottico.

Cominciamo analizzando il primo aspetto: dotiamo la telecamera
di una terna di riferimento destrorsa, spesso definita sistema di
riferimento (abbreviato sdr)standard della telecamera. Prendiamo
come origine il suo centro ottico, l’assez coincidente con l’asse
ottico e l’assex sempre parallelo al piano di lavoro come mostra la
figura 5.

Figura 5. Terna di riferimento della telecamera PTZ e assi per il movimento
di pan e tilt.

Il movimento della telecameràe consentito da una coppia di
brandeggi motorizzati che assicurano le rotazioni attorno a due assi
specifici: nel nostro caso abbiamo identificato il movimento dipan
con la rotazione attorno a un’asse verticale perpendicolare al piano di
lavoro, mentre il movimento ditilt è associato alla rotazione attorno
all’assex della telecamera come illustrato in figura 5. Nel caso più
semplice (ma solo ideale) in cui questi due assi di rotazione si inter-
secano perfettamente nel centro ottico della telecamera, l’equazione
che descrive la movimentazione risulta:
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doveRpan e Rtilt sono le martici di rotazione per i movimenti di
pan e tilt rispettivamente,(x

′

, y
′

, z
′

) sono le coordinate di un punto
rispetto al sdr della telecameraprima della movimentazione, mentre
(x

′′

, y
′′

, z
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) sono le coordinate dello stesso punto rispetto al sdr della
telecameradopo la movimentazione.

Tuttavia la condizione di rotazioni ideali attorno ad assi perpendi-
colari passanti per il centro ottico spesso viene violata (specialmente
se si ha a che fare con il setup di un sistema reale che utilizza tele-
camere commerciali). In questo caso basta tenere in considerazione
gli offset tra gli assi di rotazione reali e quelli ideali, come mostrato
nel paragrafo 3.2 di [11], modificando la relazione precedente nel
seguente modo:
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dove Rpan e Rtilt sono matrici di rotazione3 × 3 che ruotano
gli angoli di pan e tilt attorno ai veri assi di rotazione.Tpan e Ttilt

rappresentano invece gli offset di questi assi rispetto a quelli ideali
passanti per il centro ottico della telecamera.

Infine, per tenere conto del fatto che, in generale, il sistema di
riferimento mondo non coincide con quello standard della telecamera,
è necessario introdurre una trasformazione rigida che leghi i due
sistemi di riferimento come illustrato in figura 6.

Figura 6. Sistemi di riferimento. Immagine presente in [2] pag. 28.

La trasformazione che porta da coordinate mondo a coordinate
telecamera risulta:
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dove R è una matrice di rotazione3 × 3 e t rappresenta la
traslazione tra i due sdr. Nel nostro caso, dal momento chezw = 0
l’equazione pùo essere riscritta più semplicemente in questo modo:
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in cui la terza colonna diR è stata rimpiazzata dat (che molti-
plicata per 1è come se venisse semplicemente sommata). Abbiamo
cos̀ı catturato attraverso la coppia(R, t) tutti gli aspetti cosiddetti
estrinsecidel modello della telecamera.

Rivolgiamo ora la nostra attenzione agli aspetti relativi alla pix-
elizzazione dell’immagine. Come mostra la (8), dalle coordinate
mondo possiamo risalire alle coordinate standard della telecamera:
il passo mancante per la conoscenza totale del modello sta nel
trovare la trasformazione che porta dal sdr della telecamera a quello
dell’immagine. Per far questo dobbiamo introdurre alcune grandezze
che sono le dirette responsabili del processo di formazione e dis-
cretizzazione dell’immagine. Queste grandezze vanno sotto il nome
di parametri intrinsecidel modello e sono codificate in una matrice
3 × 3

A =
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−fku 0 u0

0 −fkv v0

0 0 1


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dovef è la distanza focale,u0 e v0 sono le coordinate del punto
principale (vedi figura 6),ku e kv sono l’inverso della dimensione
efficace del pixel lungo le direzioniu e v.



A questo punto, avendo a disposizione sia i parametri intrinseci
che quelli estrinseci, il modello della telecamera PTZè completo e
l’equazione di proiezione prospettica assume la forma

k





u
v
1



 =





−fku 0 u0

0 −fkv v0

0 0 1









xtc

ytc

ztc



 (9)

Sostituendo la (8) nella (9), l’equazione può essere riscritta met-
tendo in evidenza la matrice3 × 3 (prodotto diA per la matrice
di rototraslazione) che porta dalle coordinate mondo alle coordinate
immagine.

k





u
v
1



 =





−fku 0 u0

0 −fkv v0

0 0 1









R1,1 R1,2 t1
R2,1 R2,2 t2
R3,1 R3,2 t3









xw

yw

1



 (10)

É importante notare come questa matricenon sia la MPP della
telecamera, in quanto le matrici di proiezione prospettica hanno
sempre dimensione3×4 essendo associate alle coordinate omogenee.
Tuttavia, dato che ai fini della rettificazione ortogonale ci interessano
solo le colonne1, 2 e 4 della MPP, e poich̀e la MPP si pùo scrivere
comeP = A[R|t], si dimostra facilmente come questa matrice3×3
sia effettivamente la MPP privata della terza colonna.





H1,1 H1,2 H1,3

H2,1 H2,2 H2,3

H3,1 H3,2 H3,3





−1

=





−fku 0 u0

0 −fkv v0

0 0 1









R1,1 R1,2 t1
R2,1 R2,2 t2
R3,1 R3,2 t3





(11)

Abbiamo concluso, pertanto, che la nostra matrice di proiezione
porta in s̀e tutta l’informazione necessaria per effettuare la
rettificazione ortogonale inversa.

Passiamo ora ad analizzare gli aspetti relativi all’inseguimento del
target nel piano di lavoro.

III. T RACKING

La soluzione pìu immediata a problemi di inseguimento (in inglese
tracking) e di navigazione automaticaè rappresentata dall’impiego del
filtro di Kalman. Il filtro di Kalmanè, come noto, un filtro ricorsivo
che valuta lo stato di un sistema dinamico a partire da una serie
di misure soggette a rumore. Una delle prime applicazioni del filtro
risale alla fine degli anni ’60, quando la routine di calcolo ideata
da R.E. Kalman venne utilizzata per la stima delle traiettorie nel
programma di voli spaziali Apollo della NASA.

Le problematiche di fondo legate al tracking e alla navigazione
automatica sono molto simili in quanto consistono nella stima in linea
delle variabili di stato di un sistema dinamico in base alle misure
affette da rumore provenienti da uno o più sensori. La differenza
fondamentale tra le due sta nel fatto che, mentre nel tracking la
ricostruzione della traiettoria di stato viene effettuata da una stazione
esterna (tipicamente un sensore) senza conoscere gli ingressi di
comando e le forze agenti sul target, nella navigazione automatica,
invece, la stima dev’essere fattaon boardper decidere quali comandi
applicare in seguito alla pianificazione del percorso. Nel seguito la
nostra attenzione sarà rivolta esclusivamente alle problematiche di
inseguimento (tracking).

A. Modellizzazzione del sistema

Punto di partenza per la costruzione di un algoritmo di insegui-
mento è la modellizzazione del sistema dinamico su cui si vuole

effettuare il tracking. Cominciamo allora col descrivere il sistema
nel suo complesso e fissare le variabili di stato.

Come gìa accennato nell’introduzione, il nostro obiettivoè quello
di inseguire un veicolo mobile che si muove lungo il piano di lavoro
attraverso una serie di telecamere PTZ (visual tracking) coadiuvate da
una rete di sensori in radiofrequenza. Per fare questoè stato introdotto
un sistema di riferimento globale, dettosistema mondo, nel quale
risulta comodo esprimere posizione e velocità del target durante il
suo percorso nel piano (vedi fig. 2). Partendo da un’accezione il più
generale possibile si può supporre che la coppia veicolo-sistema di
misura possa essere descritta da un modello non lineare a tempo
continuo del tipo:

{

ẋ(t) = f(x(t),u(t)) + w(t)

z(t) = h(x(t)) + v(t)
(12)

in cui la prima equazione descrive la dinamica del veicolo soggetto
a ingressi (o comandi) sconosciutiu(t), mentre la seconda rappre-
senta l’equazione di osservazione e descrive le misure provenienti dal
sistema di rilevamento. Nel nostro caso, non essendo noto a priori il
comandou(t), i suoi effetti vengono conglobati nel termine di rumore
additivo w(t), eliminando di fatto la dipendenza dif da u(t). Nel
seguito vedremo come sia possibile trattare questo tipo di problema
in altro modo (vedi sezione III-C).

Rimane ora da determinare la forma dif e h. Queste due funzioni
possono essere ricavate sfruttando la fisica del sistema, sia per quanto
riguarda il veicolo che per quanto riguarda il dispositivo di misura.
In problemi di tracking, tuttavia, sarebbe necessario conoscere troppi
parametri (ad esempio inerzia, attriti, etc.) per ottenere un modello
realistico del veicolo da inseguire: pertanto in molti casi ci si
accontenta di un modello semplificato che concentra tutta la parte
relativa alle forze agenti (compresi i comandi) nel termine di rumore
additivo w(t). Si ottiene cos̀ı un modello cinematico lineareche
ben si presta a descrivere un bersaglio il cui moto nel piano sia
approssimativamente rettilineo uniforme.

Nel nostro caso, fissiamo come stati del sistema le coordinatex e
y associate alla posizione del target nel piano rispetto al sdr mondo,
xw e yw, e le rispettive velocit̀a lungo le direzionix e y, ẋw e ẏw.
Dunque il vettore di statox risulta

x =
[

xw ẋw yw ẏw
]T

Figura 7. Modello cinematico.

L’equazione di transizione di stato delmodello cinematico lineare
assumer̀a pertanto la forma

ẋ(t) = Ax(t) + w(t)

che pùo essere riscritta esplicitandoA e w(t) in questo modo



d

dt









xw

ẋw

yw

ẏw









=









0 1 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0

















xw

ẋw

yw

ẏw









+









0
fx

0
fy









(13)

dove fx e fy indicano le componenti delle forze agenti.
Discretizzando la (13) si ottiene un’equazione di stato del tipo

x(k + 1) = Fx(k) + w(k) (14)

dove v(k) rappresenta la discretizzazione delle forze agenti. La
matrice di transizioneF assume la forma

F = eAT =









1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T
0 0 0 1









in cui T è il periodo di campionamento, ovvero l’intervallo di
tempo che intercorre tra due osservazioni consecutive.É importante
notare come la matriceF sia diagonale a blocchi, conseguenza del
fatto che le dinamiche lungo le direzionix e y sono separate; grazie
a questa proprietà è possibile suddividere il sistema di dimensione4
in due sottosistemi indipendenti di dimensione2.

La seconda equazione, quella che descrive le osservazioni, nel
nostro caso sarà semplicemente

z(k) = Cx(k) + v(k) (15)

dove

C =

[

1 0 0 0
0 0 1 0

]

Pertanto, mettendo insieme la (14) e la (15) si ottiene il modello
completo del veicolo che va sotto il nome dimodello a velocit̀a
costante(vedi a proposito [3] par. 2.7).

{

x(k + 1) = Fx(k) + w(k)

z(k) = Cx(k) + v(k)
(16)

Il rumore di modellow(k) serve quindi a tener conto di tutte le
approssimazioni che vengono fatte in fase di modellizzazione. L’er-
rore che si commette viene cosı̀ schematizzato utilizzando un rumore
bianco additivo. Occorre quindi fornire un’espressione ragionevole
della covarianzaQ del rumore di modello. Con il modello a velocità
costante la covarianza diw(k) ha la forma:

Q =

[

Qx 0

0 Qy

]

con

Qx = Qy = q ∗

[

T3

3
T2

2
T2

2
T

]

dove q è un valore costante che andrebbe stimato sulla base di
quanto si conosce a priori sulla dinamica del target. Nel nostro caso
ci potrebbe venire in aiuto avere un’idea dell’entità delle deviazioni
standard della velocità angolare e di quella tangenziale del bersaglio.
Un’altro modo per settare il valore diq è quello di operare untest

di bianchezza5 in linea in modo da mantenere il filtro di Kalman
sempre “accordato” (in inglesetuned): questo potrebbe portare a una
scelta diq diversa ad ogni istante di campionamento.

B. Filtro di Kalman

Abbiamo quindi utilizzato il modello a velocità costante per
implementare un filtro di Kalman discreto a guadagno costante che
dall’informazione corrente sulla posizione del veicolo calcola una
predizione della posizione al passo successivo. Le equazioni ricorsive
che lo caratterizzano sono le seguenti:

• Inizializzazione
x̂(k0|k0 − 1) = µ0

• Aggiornamento

x̂(k|k) = x̂(k|k − 1) + K[z(k) − Cx̂(k|k − 1)], k ≥ k0

• Predizione

x̂(k + 1|k) = Fx̂(k|k), k ≥ k0

L’inizializzazione dell’algoritmo, ciòe la determinazione del valore
µ0 da associare âx(k0|k0 − 1), può essere risolta in pratica
utilizzando le prime due misure disponibiliz(k0) e z(k0 +1). Posto
per semplicit̀a k0 = 0 e ξ = [xwyw]T , si effettua un’inizializzazione
in due passi di tipo differenziale (two steps initialization) in questo
modo:

ξ̂(1|1) = z(1)

˙̂
ξ(1|1) =

z(1) − z(0)

T

Dopo l’arrivo di z(1) (seconda misura) abbiamo dunque a dispo-

sizionex̂(1|1), cheè costituito dalle componenti dîξ(1|1) e ˙̂
ξ(1|1)

prese nel giusto ordine. Di conseguenza prima dell’arrivo della terza
misura si cacola la predizionêx(2|1) che verr̀a poi filtrata per mezzo
dell’osservazionez(2).

Un’altra considerazione importanteè quella relativa al calcolo della
matrice di covarianza dell’errore di misuraR. In molte applicazioni
questa matrice pùo essere ricavata, come già detto in precedenza, a
partire dalle specifiche del dispositivo che effettua le misure. Nel
nostro caso la telecamera fornisce delle misure abbastanza accu-
rate dell’effettiva posizione del veicolo quando lo sta inquadrando:
possiamo quindi optare per un modello a osservazioni perfette o
quasi, ovvero un modello caratterizzato da una matriceR ∼= 0. Per
una trattazione approfondita del problema della singolarità di R si
rimanda a [4] cap. 9.4.

Come mostra le figura 8, nel caso di osservazioni perfette o quasi
il filtro di Kalman dà un’ottima ricostruzione del percorso del veicolo
nel piano. Allo stesso tempo si nota però un certo scostamento tra le
due traiettorie nei tratti in cui il veicolo curva (vedi fig. 9). Questo
può essere spiegato in relazione al modello cheè stato scelto per

5Per determinare la scelta diq si cerca quel valore per cui la matriceQ
rende minima la differenza tra il predittore vero e quello approssimato con il
nostro modello. Questo corrispone a trovare la matriceQ per cui l’errore di
predizioneǫQ(k) = z(k)−Cx̂Q(k|k−1) è un rumore bianco. Per verificare
questa condizione, ovvero la bianchezza dell’errore di predizione (condizione
sufficiente e necessaria per l’ottimalità del filtro) si possono utilizzare dei
criteri statistici che permettono di stabilire se una sequenza dell’errore di
predizione ottenuto con un datoQ può essere interpretabile come tratto di
realizzazione di un rumore bianco. Questi criteri vanno sotto il nome di test
di bianchezza([5] cap. 11). Nel nostro caso abbiamo implementato un test
di bianchezza fuori linea al fine di trovare la matrice varianza dell’errore di
aggiornamento di statoQ che minimizza l’errore di predizione e si avvicina
pertanto a quella del modello vero.
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Figura 8. Tracking con osservazioni perfette

descrivere la dinamica del target. Il modello descritto da (16), infatti,
non considera possibili accelerazioni del veicolo, o meglio, le tollera
fino a una certa soglia determinata dalla matriceQ. Nel momento
in cui queste accelerazioni compaiono, come per esempio quando
il target percorre un tratto curvilineo, il modello nonè abbastanza
accurato per tenerne conto e gli errori di inseguimento aumentano
necessariamente.
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Figura 9. Particolare di un pezzo di traiettoria curvilinea

In questo caso si può migliorare il tracking utilizzando alcune
tecniche che vanno sotto il nome dimaneuvering tracking (tracking
in presenza di manovre, si veda in proposito [3]).

C. Maneuvering target

Come gìa anticipato, utilizzando un modello dinamico semplificato
ci sono molte variabili che vengono trascurate e di cui si cerca di tener
conto nel rumore di modello. Quando però sul veicolo vengono ad
agire forze esterne sconosciute (manovre), si possono utilizzare delle
tecniche per migliorare le prestazioni del filtro.

Un target in fase di manovràe caratterizzato da un’equazione che
è una naturale estensione della (14)

x(k + 1) = Fx(k) + Gu(k) + w(k) (17)

in cui w(k) è un rumore bianco a media nulla con matrice
di covarianzaQ(k) (vale lo stesso discorso visto in III-A) e gli
ingressi u(k) (comandi di manovra) non sono noti.6 Per ovviare

6Riferendoci sempre al modello a velocità costante rimane da definire solo
la matrice G:

G =









T2

2
0

T 0

0 T2

2
0 T









(18)

alla mancanza di informazione relativa agli ingressi del modello, si
possono percorrere due strade

1) modellare l’ingresso sconosciuto come un processo casuale;
2) assumere l’ingresso come non casuale e stimarlo in tempo reale.

Per il primo approccio elencheremo solo alcune idee, mentre per
il secondo metteremo in pratica la tecnica del filtro a dimensione
variabile.

1) Ingresso modellato come processo casuale:Il comando di
manovra, in accordo alle proprietà statistiche del processo, può venir
classificato come:

A. rumore bianco
B. rumore markoviano autocorrelato

Inoltre possono essere considerati diversi livelli di rumore a seconda
della dinamica del target e il sistema può passare da un livello a un
altro (tramite switch) a seconda della soglia raggiunta da un certo
indice di manovra. Questi metodi rappresentano comunque sempre
delle approssimazioni perchè i comandi del target in genere non
sono mai processi stocastici ma segnali deterministici.

2) Ingresso ricavato o stimato in tempo reale:Anche in questo
approccio si possono distinguere sostanzialmente due casi, ovvero:

A. lo stato stimato viene corretto dalla stima dell’ingresso
(input estimation)

B. si aumenta la dimensione del vettore di stato aggiungendo
l’ingresso che quindi diventa una nuova componente da
stimare (variable dimension)

In generale la scelta del metodo da applicare dipende dalla
durata della manovra in relazione al tempo di campionamento. Se
le misure sono sufficientemente frequenti durante la manovra, tali
cioè da mantenere l’inseguimento durante questa, gli approcci di
tipo B sono preferibili. Nel caso invece la manovra si verifichi
tra due istanti di campionamento successivi, con caratteristica
essenzialmente istantanea,è meglio trascurare i dettagli della
manovra e concentrarsi sulla sua rilevazione correggendo la stima
successiva in accordo con i metodi di tipo A. Nel nostro caso la
frequenza di campionamentòe tale da garantire l’inseguimento
del veicolo durante le fasi di manovra e pertanto opteremo per la
soluzione 2.B.

VARIABLE DIMENSION FILTERING

Il concetto alla base di questo metodoè considerare la manovra del
target come parte interna alla sua dinamica e quindi compresa nello
stato. Si utilizzano pertanto due modelli del sistema, uno che agisce
in assenza di manovre (modello normale) e l’altro, di dimensione
maggiore, che viene utilizzato solo quando agiscono dei comandi sul
veicolo (maneuvering model). Il modello con stato aumentato viene
dunque utilizzato per la sola durata della manovra, per poi tornare
a considerare il modello a velocità costante (vedi [3] par. 2.7). Il
vettore di statox per il nuovo modello assume la forma

x
m =

[

xw ẋw yw ẏw ẍw ÿw
]′

dove l’apicem sta per “maneuvering”. Questo modello ad acceler-
azione (quasi) costante si può ricavare facilmente da (16); la matrice
di aggiornamento di stato diventa
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(19)

e quella di uscita

C
m =

[

1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0

]

(20)

Nello stesso modo si ha la matrice varianza dell’errore di modello:

Q
m =
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(21)

Resta ora da considerare il problema di come rilevare una manovra
e passare cosı̀ dal modello normale a quello aumentato. La soluzione
più sempliceè utilizzare un valore scalare, dettoindice di manovra,
e una soglia: quando l’indice supera il valore di soglia si passa dal
modello normale a quello aumentato. Un buon indice potrebbe essere
una mediafading-memorydell’innovazione relativa allo stimatore
basato sul modello normale. In formule

ρ(k) = αρ(k − 1) + ǫν (k) (22)

con

ǫν (k) = ν
T (k)S−1(k)ν(k)

doveα ∈ (0, 1) è il cosiddetto fattore di sconto (discount factor),
ν(k) è l’innovazione7 e S(k) la sua covarianza. Dal momento che
ǫν (k), sotto ipotesi di Gaussianità dei segnali in gioco,̀e distribuita
come unaχ2 con nz = 2 gradi di libert̀a (nz è la dimensione
del vettore delle osservazioni), a regime si ottiene che la memoria
effettiva su cui viene testata la presenza di manovreè pari a

s =
1

1 − α

Il parametros indica pertanto il ritardo con cui viene rilevata una
variazione significativa nel modello.

Se ρ(k) supera un certo valore stabilito8, allora significa che sul
veicoloè attiva una qualche manovra e perciò lo stimatore dall’istante
successivo prende in considerazione ilmaneuvering model.

Essensoρ un parametro a memoria finita, l’errore iniziale dovuto
alla variazione di accelerazione (picco iniziale) influisce anche sugli
istanti successivi se ildiscount factor α è prossimo a uno: di
conseguenza la curva ottenuta con il maneuvering model impiega un
certo tempo a portarsi sotto quella risultante dal modello normale
(vedi fig. 11). La diminuzione dell’errore di stima si può vedere
meglio se si considera un indice senza memoria (α = 0) che valuta
solo l’errore istante per istante (vedi fig. 12).

7L’innovazioneè pari aν(k) = z(k) − Cx̂(k|k − 1).
8La soglia pùo essere calcolata a partire da test statistici dal momento che

ǫν (k) a regimeè distribuita come unaχ2 con due gradi di libert̀a.
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Figura 10. Andamento del parametroρ basato sul modello normale.
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Figura 11. Confronto tra ilρ calcolato in base al modello normale e al
modello aumentato con discount factorα = 0.5.

Sorge ora il problema di come inizializzare il nuovo modello, in
particolare le componenti di accelerazione. Se il maneuvering model
viene attivato all’istantek in seguito alla rilevazione di una manovra,
si pùo assumere che la manovra sia iniziata all’istantek − s, cioè
esattamentes campioni prima. La stima dell’accelerazione all’istante
k − s diventa:

x̂m
4+i(k − s|k − s) =

2

T 2
[zi(k − s) − ẑi(k − s|k − s − 1)]

dovei = 1, 2 e 4 + i indica la posizione nel vettore di statox. Le
componenti relative alle posizioni, invece, vengono eguagliate alle
misure corrispondenti prese sempre all’istantek − s:

x̂m
2i−1(k − s|k − s) = zi(k − s)

Infine le componenti della velocità vengono corrette con la stima
dell’accelerazione:

x̂m
2i(k − s|k − s) = x̂2i(k − s|k − s − 1) + T x̂m

4+i(k − s|k − s)

Abbiamo quindi risolto il problema di come passare dal modello
normale a quello aumentato. Resta ora da risolvere il problema
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Figura 12. Confronto tra ilρ calcolato in base al modello normale e al
modello aumentato con discount factorα = 0.

opposto. Quando la manovra finisce e il veicolo ritorna ad avere
accelerazione nulla, infatti, sarebbe preferibile utilizzare nuovamente
il modello normale. Per far questo si considera un altro parametro,
questa volta legato allo stato aggiunto:

δa(k) = â
T (k|k)[Pm

a (k|k)]−1
â(k|k) (23)

dove â(k|k) = [x̂m
5 (k|k), x̂m

6 (k|k)]T sono le due componenti
di accelerazione del vettorêx(k|k) e Pm

a (k|k) è il corrispondente
blocco della matrice di covarianza del maneuvering model.

Al contrario dell’indice ρ, il passaggio dal modello aumenta-
to a quello normale avviene quandoδa scende sotto una certa
soglia, indicando che contributo dell’accelerazioneè praticamente
trascurabile.
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Figura 13. Confronto tra le traiettorie ottenute con il modello normale e con
il maneuvering model.

Il motivo per cui conviene utilizzare i due modelli e non solo,
ad esempio, il maneuvering model,è che quando il target non ha
accelerazione (assenza di manovre) l’utilizzo di un modello di ordine
maggiore aumenta l’errore di stima sia per la posizione che per la
velocit̀a. Alternando i due sistemi, invece, si riescono ad avere buone
prestazioni sia in assenza che in presenza di manovre. I miglioramenti
che porta questa tecnica sono però davvero minimi (vedi fig. 13)
quindi nel seguito per alleggerire l’onere computazionale utilizzeremo
il semplice modello a velocità costante.

IV. SENSOR FUSION

Il tracking pùo venire per̀o migliorato utilizzando le informazioni
provenienti da due o più fonti. Come mostra [9], la possibilità di
fondere insieme le stime o le misure generate da sensori anche
eterogenei d̀a un notevole contributo al miglioramento delle stime
stesse. Nel nostro caso, tuttavia, siè deciso di sviluppare algoritmi
di sensor fusionsolo tra telecamere, per motivi legati all’enorme
varianza d’errore che caratterizza le misure provenienti dai sensori in
radiofrequenza.

A. Switching mode sensori-telecamere

Come appena accennato le informazioni provenienti dalle tele-
camere sono molto più accurate di quelle provenienti dai sensori.
In figura 14 questo aspettòe dimostrato in maniera molto chiara:
infatti, quando il target ricade sotto la zona coperta dalla telecamera
(nel caso della figura questo succede in due occasioni), l’errore di
misura subisce una drastica riduzione. Pertanto, invece di fondere le
informazioni dei sensori con quelle delle telecamere, abbiamo optato
per un funzionamentoswitchingdel sistema di inseguimento. Quando
si hanno a disposizione misure provenienti da telecamera si usano
quelle, altrimenti, se nessuna telecamera sta inquadrando il target,
si utilizzano le informazioni provenienti dai soli sensori. La rete di
sensori viene dunque adoperata solo in fase di inizializzazione per
localizzare il target.
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Figura 14. Confronto tra gli errori di misura dei sensori e delle telecamere.

B. Tracking con2 telecamere

Consideriamo dapprima un sistema costituito da due sole tele-
camere PTZ che chiameremoA e B. Le corrispondenti sequenze
di osservazioniz(A)

k e z
(B)
k sono disponibili ad ogni istante di

campionamentok. Lo scopo del tracking cooperativo tra queste
due videocamerèe quello di ottenere una stima dello stato che
massimizzi la probabilit̀a a posteriori P [xk|z

(A)
1:k , z

(B)
1:k ]. Per far

questo si pùo pensare di utilizzare le informazioni provenienti dalle
singole telecamere in maniera congiunta, pesando opportunamente il
contributo fornito da ciascuna telecamera, in modo che le prestazioni
di entrambe aumentino.

Dal momento che come soluzione al problema del trackingè stato
scelto il filtro di Kalman, risulta naturale modificarlo leggermente
secondo quelle che sono le nostre esigenze. Definiamo quindi
un nuovo modello, a partire da quello ricavato nella (16), su cui
calcolare successivamente il filtro. Per la derivazione del nuovo
modello distinguiamo però due casi, che corrispondono ai due passi
successivi dell’algoritmo di Kalman (il passo di aggiornamento e il
passo di predizione).



1) Metodo I - fusione al passo di predizione:Per prima cosa
definiamo il vettore di stato del nuovo modello come il vettore esteso
le cui componenti sono i vettori di stato delle singole telecamere.

x =

[

x(A)

x(B)

]

Ricordando (16) otteniamo un modello esteso del tipo

xk+1 =

[

x
(A)
k+1

x
(B)
k+1

]

=

[

(I − Λ)F(A) ΛF(B)

ΛF(A) (I − Λ)F(B)

]

[

x
(A)
k

x
(B)
k

]

+

[

w
(A)
k

w
(B)
k

]

zk =

[

z
(A)
k

z
(B)
k

]

=

[

H(A) 0

0 H(B)

]

[

x
(A)
k

x
(B)
k

]

+

[

v
(A)
k

v
(B)
k

]

(24)

dove F(A) = F(B) = F e H(A) = H(B) = H dal modello
valido per un singolo sensore (telecamera nel nostro caso),wk e
vk rappresentano i rumori di processo e di misura, con media zero
e matrici di covarianza rispettivamenteQ e R, e Λ è un peso
predefinito che serve a mediare i contributi delle singole telecamere.

Se si scrive la matrice covarianza dell’errore di stima come

Pk|k =

[

P
1,1
k|k P

1,2
k|k

P
2,1
k|k P

2,2
k|k

]

allora la covarianza dell’errore di predizione può essere calcolata
a partire da (24) e risulta

P
1,1
k+1|k = Q

(A) + (I − Λ)FP
1,1
k|kF

T (I − Λ)T

+ ΛFP
2,2
k|kF

T
Λ

T + ΛFP
2,1
k|kF

T (I − Λ)T

+ (I − Λ)FP
1,2
k|kF

T
Λ

T

P
2,2
k+1|k = Q

(B) + (I − Λ)FP
2,2
k|kF

T (I − Λ)T

+ ΛFP
1,1
k|kF

T
Λ

T + ΛFP
2,1
k|kF

T (I − Λ)T

+ (I − Λ)FP
1,2
k|kF

T
Λ

T

P
1,2
k+1|k = (I − Λ)FP

1,1
k|kF

T
Λ

T + ΛFP
2,2
k|kF

T (I − Λ)T

+ ΛFP
2,1
k|kF

T
Λ

T + (I − Λ)FP
1,2
k|kF

T (I − Λ)T

P
2,1
k+1|k = ΛFP

1,1
k|kF

T (I − Λ)T + (I − Λ)FP
2,2
k|kF

T
Λ

T

+ ΛFP
2,1
k|kF

T
Λ

T + (I − Λ)FP
1,2
k|kF

T (I − Λ)T

Poich̀e le due telecamereA e B costituiscono due sistemi di
tracking indipendenti, i termini che non sono sulla diagonale sono
sufficientemente piccoli rispetto a quelli sulla diagonale affinchè si
possano trascurare. Per ridurre i calcoli e per partizionare i processi
A e B delle singole telecamere, mantenendo comunque lo scambio
di informazioni tra le due, appare dunque ragionevole porre

P
1,1
k+1|k = Q

(A) + (I − Λ)FP
1,1
k|kF

T (I − Λ)T

+ ΛFP
2,2
k|kF

T
Λ

T

P
2,2
k+1|k = Q

(B) + (I − Λ)FP
2,2
k|kF

T (I − Λ)T

+ ΛFP
1,1
k|kF

T
Λ

T

Il sistema complessivo può allora essere separato in due processi
indipendenti, ciòe

{

x
(A)
k+1 = (I − Λ)Fx

(A)
k + ΛFx

(B)
k + w

(A)
k

z
(A)
k = Hx

(A)
k + v

(A)
k

(25)

e
{

x
(B)
k+1 = (I − Λ)Fx

(B)
k + ΛFx

(A)
k + w

(B)
k

z
(B)
k = Hx

(B)
k + v

(B)
k

(26)

Risulta chiaro da (25) e (26) come lo scambio di informazioni tra
le due telecamere avvenga al passo di predizione per mezzo della
matriceΛ.

2) Metodo II - fusione al passo di aggiornamento:Un altro modo
di procederèe quello di utilizzare la matrice dei pesiΛ nell’equazione
di osservazione. In quest’ottica il modello (16) si modifica in

xk+1 =

[

x
(A)
k+1

x
(B)
k+1

]

=

[

F(A) 0

0 F(B)

]

[

x
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k

x
(B)
k

]

+

[

w
(A)
k

w
(B)
k

]

(27)

zk =

[

z
(A)
k

z
(B)
k

]

=

[

(I − Λ)H ΛH

ΛH (I − Λ)H

]

[

x
(A)
k

x
(B)
k

]

+

[

v
(A)
k

v
(B)
k

]

In maniera analoga al primo approccio, per l’indipendenza delle
osservazioni delle due telecamere, si possono partizionare i processi
A e B in questo modo

{

x
(A)
k+1 = Fx

(A)
k + w

(A)
k

z
(A)
k = (I − Λ)Hx

(A)
k + ΛHx

(B)
k + v

(A)
k

(28)

e
{

x
(B)
k+1 = Fx

(B)
k + w

(B)
k

z
(B)
k = ΛHx

(A)
k + (I − Λ)Hx

(B)
k + v

(B)
k

(29)

Anche in questo caso si nota abbastanza chiaramente come il
passaggio di informazione tra le due telecamere avvenga al passo di
aggiornamento, modificando di fatto l’equazione di osservazione il
cui legame con la stima filtratàe ben noto.

3) Scelta dei pesi:Il pesoΛ viene usato per bilanciare i contributi
delle differenti telecamere. Il criterio di assegnazione dei pesi non
è univoco e molte considerazioni possono essere fatte a riguardo.
Spesso vengono utilizzate delle tecniche di tipo statistico, come
per esempio assegnare il peso in proporzione inversa rispetto al
corrispondente livello di rumore (a tal proposito si veda [18]).

Nel nostro caso sìe scelto di assegnare i pesi in modo determin-
istico: la scelta pìu sempliceè quella di assegnare lo stesso peso a
tutte le misure (pesi uniformi). In formule:

λi
k =

1

n
(30)

doven è il numero di telecamere che stanno inquadrando l’oggetto.
Un’altra possibilit̀a è quella di assegnare un peso maggiore alle
telecamere che stanno inquadrando un target che si trova molto
vicino alla loro posizione.É più probabile, infatti, che la misura
effettuata sull’immagine da una telecamera vicina sia più precisa e
meno corrotta da rumore rispetto a quella di una telecamera che
sta inquadrando la scena da lontano. I pesi allora possono essere
assegnati secondo la formula:

λi
k =

1

n − 1

(

1 −
di

k
∑n

j=1 dj
k

)

(31)

dove n è sempre il numero di telecamere,di
k e’ la distanza del

target dalla telecamera i-esima all’istantek e
∑n

j=1 dj
k e’ la somma

di tutte le distanze sempre all’istantek. Nella formula compare il
fattore moltiplicativo 1

n−1
che è un’indice di normalizzazione.

Quanto pìu il target sar̀a vicino alla telecamera i-esima, tanto più
il suo pesoλi

k sar̀a elevato. Quindi, nel caso di sole due telecamere
sar̀a n = 2 e la precedente diventa

λi
k = 1 −

di
k

di
k + dj

k



Si ottiene cos̀ı un modello (e di conseguenza un filtro) tempo
variante dal momento che le distanze e quindi i pesi possono cambiare
ad ogni istante. Seguendo il metodo illustrato in sezione IV-B1 si
ottiene il seguente modello

xk+1 =

[

x
(A)
k+1

x
(B)
k+1

]

=
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k F λ
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(B)
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]

[
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k

x
(B)
k

]

+

[

v
(A)
k

v
(B)
k

]

(32)

Come prima si pùo calcolare la matrice della covarianza dell’errore
di predizionePk+1|k.
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e per l’indipendenza tra le due telecamere si può scrivere

P 1,1
k+1|k = Q

(A) + (λ
(A)
k )2FP 1,1

k|kF
T + (λ

(B)
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P 1,2
k+1|k = P 2,1

k+1|k = 0

Come prima si pùo separare il processo complessivo in due
processi indipendenti

{

x
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e
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(34)

C. Tracking conN telecamere

Si pùo estendere facilmente il discorso riguardante due telecamere
al caso diN telecamere. Il modello di sistema corrispondente al
metodo che si basa sulla fusione delle predizioni diventa:
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(35)

e, ricordando che tutte le osservazioni sono indipendenti, con
un’accettabile approssimazione si ottengonoN modelli del tipo

{

xi
k+1 = λi

kFxi
k +

∑

j 6=i
λj

kFx
j
k + wi

k

zi
k = Hxi

k + vi
k

(36)

I pesi corrispondenti alle diverse osservazioni possono venir presi
dipendenti dalle distanze utilizzando la (31) oppure possono essere
presi uniformi.

Nello stesso modo si può applicare anche il secondo approccio
ottenendo questa volta il modello












x
(1)
k+1

x
(2)
k+1

...
x

(N)
k+1













=













F(1) 0 . . . 0

0 F(2) . . . . . .
. . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . .

0 . . . . . . F(N)

























x
(1)
k

x
(2)
k

...
x

(N)
k













+













w
(1)
k

w
(2)
k

...
w

(N)
k













(37)













z
(1)
k

z
(2)
k

...
z
(N)
k













=















λ
(1)
k H(1) λ

(2)
k H(2) . . . λ

(N)
k H(N)

λ
(1)
k H(1) λ

(2)
k H(2) . . . . . .

. . . . . . . . . . . .

. . . . . . . . . . . .

λ
(1)
k H(1) . . . . . . λ

(N)
k H(N)



























x
(1)
k

x
(2)
k

...
x

(N)
k













+













v
(1)
k

v
(2)
k

...
v

(N)
k













e da questoN modelli indipendenti del tipo
{
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V. SIMULAZIONI

Per poter stabilire la bontà delle scelte fatte in ambito di modelliz-
zazione virtuale della rete di telecamere e degli algoritmi di tracking
considerati,è stata generata una traiettoria per la movimentazione
del target che però si assumer̀a sconosciuta da parte del sistema di
monitoraggio e, da tale traiettoria,è stato ricavato un filmato per
simulare le immagini relative alla telecamera fissa. Mentre la rete
di sensoriè stata considerata fissa come struttura ma variabile come
numero di elementi, la rete di telecamereè stata scelta variabile sia
dal punto di vista del posizionamento che del numero delle stesse. Si
tratta quindi, prima di iniziare le simulazioni, di fissare il numero di
sensori coinvolti nella rete e di fissare la posizione della telecamera:
si tratta ciòe di stabilire le sue coordinatexw

tc e yw
tc nel sistema di

riferimento mondo e l’altezza rispetto al piano di lavoro. A questo
punto ciascuna telecamera avrà un suo campo visivo, dentro il quale
dovr̀a seguire il target secondo gli algoritmi di tracking scelti.

Analizziamo meglio cìo che accade durante una simulazione: il
target (nel caso particolare un triangolo bianco) inizia a muoversi da
una posizione nel piano di lavoro che nonè nota; inizialmente tutte le
telecamere risultano in posizione di riposo, cioè inquadrano la zona
sottostante a loro, mentre la rete di sensoriè pronta a ricevere le
informazioni. A meno che il target non si trovi subito all’interno
di una immagine di una telecamera, non si possono utilizzare le
informazioni relative ad esse; inizialmente quindi, nella maggior parte
dei casi, si deve utilizzare la rete di sensori per stimare la posizione
del target all’interno del piano di lavoro. Tale posizione viene stabilita
con un errore che diminuisce all’aumentare del numero di sensori
coinvolti nella rete per la srtuttura appunto della rete. Si ha infatti
che la stima della posizione del target corrisponde alla posizione del
sensore pìu vicino ad esso, ciòe il sensore che segnala la presenza del
target. In questo modòe possibile seguire il progressivo movimento
del target anche se con delle posizioni nel campo di lavoro che
risultano discrete. Durante la simulazione il target si muoverà in zone



che le telecamere possono inquadrare, cioè in zone in cuìe possibile
avere informazioni dalle telecamere riguardo la posizione dell’oggetto
e poter passare al tracking del target. Si incontra a questo punto un
problema di inizializzazione delle telecamere, si vuole cioè che le
telecamere aggancino il prima possibile il target quando esso si trova
dentro il campo visivo. Una volta che le telecamere hanno agganciato
il target, il tracking viene effettuato con uno degli algoritmi sopra
proposti. E’ possibile che il target esca dal campo visivo della rete di
telecamere, ma a questo punto si procede di nuovo all’inizializzazione
delle telecamere fino alla prima acquisizione da parte di esse di
informazioni relative al target, per il successivo tracking.

A. Stati delle telecamere

Prima di parlare in modo dettagliato di come si può procedere
all’inizializzazione di ciascuna telecameraè conveniente discutere gli
stati che essa può assumere nel corso della simulazione. Il criterio
usato per stabilire lo stato della telecamera si basa sulla distanza del
target, in posizione(xw, yw), dal centro del campo visivo; la distanza
d è data da:

d =
√

(xw
tc − xw)2 + (yw

tc − yw)2.

Poich̀e è possibile considerare il campo visivo (FOV - in inglese
field of view) come una circonferenza, viene naturale suddividere il
piano di lavoro in zone d’azione circolari, come illustrato in figura
15. Si tratta ora quindi di decidere quali siano i valori più adeguati per
i due raggi d’azioner e R; considerando che all’interno del campo
visivo la telecamera deve inseguire adeguatamente il target,è stato
scelto che il valore del primo raggior sia uguale al valore del raggio
del campo visivo della telecamera. Per quanto riguarda il secondo
raggio d’azioneR, abbiamo pensato che fosse necessario prendere
in considerazione la struttura della rete di sensori. Poichè ciascun
sensore copre una zona rettangolare di diagonaleD, si è preso come
secondo raggio d’azione:

R = r + D.

Figura 15. Raggi d’azione della telecamera.

Si possono a questo punto definire i quattro stati della telecamera
che sono stati considerati: ’tracking’, ’ alert’, ’ standby’, ’ nosigal’.

• Lo stato ’tracking ’ si ha nel caso in cui la distanza del target sia
inferiore al raggior e contemporaneamente ci sia acquisizione
nell’immagine della telecamera del target o di parte di esso, con
relativa informazione utile al tracking. Quando la telecamera
si trova in questo stato si usa uno degli algoritmi considerati

per inseguire il target nel suo movimento. Considerando la sola
rete di sensori, i puntini neri in figura 15 indicano le possibili
posizioni del target per cui la telecamera si trova in questo stato.

• Lo stato ’alert’ si ha quando la distanza del target risulta
compresa tra i due raggi d’azione, la telecamera non riesce a
inquadrare completamente il target o non lo inquadra affatto.
Siamo nel caso in cui la telecamera deve procedere alla sua
inizializzazione per evitare che il target entri nel campo visivo
senza che la telecamera lo agganci nella sua immagine; può
anche succedere che l’oggetto si stia allontanando dalla telecam-
era, ciòe stia uscendo dal suo campo visivo, ma anche in questo
caso si deve inizializzare la telecamera per evitare che il target
torni subito dentro il campo visivo senza essere riagganciato
nell’immagine. Considerando la sola rete di sensori, i puntini
rossi in figura 15 indicano le possibili posizioni del target per
cui la telecamera si trova in questo stato.

• Lo stato ’standby’ si verifica quando la distanza del target
dal centro del campo visivòe maggiore del secondo raggio
d’azioneR. Il target risulta essere abbastanza distante, quindi
la telecamera pùo rimanere a ’riposo’, ciòe pùo rimanere ferma
inquadrando il centro del campo visivo. Considerando la sola
rete di sensori, i puntini verdi in figura 15 indicano le possibili
posizioni del target per cui la telecamera si trova in questo stato.

• Lo stato ’nosignal’ si verifica quando la distanza del target dal
centro del campo visivòe tale per cui la telecamera dovrebbe
essere in stato ’tracking’, ma l’acquisizione dell’immagine della
telecamera non d̀a informazioni utili al tracking, ciòe il target
nonè presente nell’immagine. Si verifica quindi un errore in uno
dei livelli dell’inseguimento o si ha temporanea occlusione del
target, pertanto si deve procedere di nuovo all’inizializzazione
della telecamera attraverso la rete di sensori finchè il target non
viene agganciato nuovamente.

B. Inizializzazione telecamere

Innanzitutto vogliamo definire cosa si intende con il termine
’inizializzazione’ della telecamera: si tratta della movimentazione
della telecamera prima di acquisire il target nell’immagine per perme-
ttere l’aggancio del target stesso quando entra nel campo visivo della
telecamera. A questo scopo in base alla posizione del target nel piano
di lavoro dovremmo scegliere la migliore zona del campo visivo da
inquadrare per evitare di perdere l’aggancio del target; consideriamo
inizialmente il caso in cui sia attiva la sola rete di sensori, si abbiano
cioè informazioni solo da essa relative alla posizione del target.
Possiamo quindi identificare la posizione del target con la posizione
del sensore che ne sente la presenza; si avrà quindi:

[

xrf

yrf

]

=

[

xw

yw

]

Supponiamo inoltre che la telecamera sia in stato di alert, stato in
cui si deve fare l’inizializzazione. Ci si trova quindi nella situazione
schematizzata in figura 16.

La telecamera dovrà pertanto inquadrare la parte più esterna del
campo visivo lungo la retta congiungente il centro del FOV con
la posizione del sensore che ha comunicato la posizione del target.
Dobbiamo quindi calcolare il punto centrale dell’inquadratura per poi
muovere, attraverso la cinematica inversa, la telecamera. E’ quindi
necessario calcolare l’angoloα in figura 16, dato dalla seguente
relazione:

α = arctan(
Y

X
) = arctan(

yrf − yw
tc

xrf − xw
tc

).



Figura 16. Inizializzazione della telecamera.

A questo punto conoscendo il raggior del campo visivo è
possibile calcolare le coordinate nel sistema di riferimento mondo
del punto(xim, yim) che la telecamerà dovr̀a avere al centro della
sua immagine:

[

xim

yim

]

=

[

xw
tc + r ∗ cos(α)

yw
tc + r ∗ sin(α)

]

.

Questo tipo di calcolo e conseguente movimento dovrà essere fatto
per ogni telecamera che si trova nello stato ’alert’; è possibile che
le informazioni relative alla posizione del target nel piano di lavoro
arrivino dal tracking dello stesso ad opera di altre telecamere, questo
caso specifico verrà trattato successivamente nella sezione dedicata
all’ handover.

Consideriamo ora un’altra inizializzazione sempre legata ad uno
stato della telecamera, in questo caso lo stato ’nosignal’; in tale
situazione si ha che il target̀e all’interno del campo visivo della
telecamera ma la sua visioneè ostruita oppure c’è stato un errore di
tracking. Si vuole che il target venga agganciato il prima possibile
per continuare l’inseguimento, ma non avendo più le informazioni
relative alla telecameràe necessario usare quelle che arrivano dalla
rete di sensori. Sìe deciso a questo punto di inquadrare al centro
dell’immagine il sensore che ha comunicato la posizione del target,
si pone ciòe:

[

xim

yim

]

=

[

xrf

yrf

]

=

[

xw

yw

]

.

C. Handover

Perhandoversi intende la cooperazione tra due o più telecamere
per continuare a inseguire il target senza perderlo mai di vista;è
quindi necessario che vi sia un istante in cui le due telecamere
possano vedere contemporaneamente il target, i due campi visivi
devono pertanto sovrapporsi (overlapping); un esempioè mostrato
in figura 17.

L’ handover si verifica quando il target in movimento si sta
dirigendo ai margini del campo visivo di una telecamera e, al tempo
stesso, si sta avvicinando al campo visivo di un’altra telecamera, che
è quindi in grado di continuare il tracing iniziato dalla prima. Mentre
la telecamera che sta eseguendo il tracking continuerà il suo lavoro
finchè leè possibile,̀e necessario inizializzare la telecamera che dovrà
agganciare il target; per tale inizializzazione si ricorre ad un metodo

Figura 17. Overlapping

molto simile a quello visto in precedenza, con la sola variante che,
in questo caso, la posizione del targetè più accurata e arriva da una
(o più) telecamere. Si dovrà quindi considerare:

[

xim

yim

]

=

[

xw

yw

]

.

Dal momento che il tracking̀e gìa in funzione, anche se dovuto a
un’altra telecamera,̀e possibile prendere in considerazione la predi-
zione dovuta all’algoritmo scelto in modo da anticipare l’aggancio;
si ha quindi:

[

xim

yim

]

=

[

xw
pred

yw
pred

]

.

Nella zona del campo visivo in cui entrambe le telecamere in-
seguono il target, il contributo al tracking̀e dato da tutte e due le
telecamere come spiegato nella sezione dedicata alsensor fusion. Si
ha quindi che in tale zona entrambe rimangono agganciate al target
finchè esso non esce definitivamente dal relativo campo visivo. Il
passaggio da una telecamera ad un’altra risulta quindi naturale e senza
comandi diretti, poich̀e è stato imposto che tutte le telecamere che
sono in grado di osservare il target e di inseguirlo, lo devono fare.

D. Risultati

Abbiamo simulato il comportamento di una rete di telecamere
formata da due o tre elementi, per verificare gli algoritmi preceden-
temente esposti, nell’inseguimento del target. Siè supposto che il
target fosse già agganciato da almeno una telecamera, cioè i grafici
si riferiscono ad una parte dell’intera simulazione da cui si possono
ricavare delle utili considerazioni.

Iniziamo considerando il comportamento del classico filtro di
Kalman (centralizzato) con pesi uniformi e con pesi dipendenti dalle
distanze utilizzando una rete formata da tre telecamere.

Ciò che si nota subito in figura 18̀e la sostanziale unifor-
mità di comportamento, non si hanno quindi vantaggi o svantaggi
nell’utilizzare un metodo per stabilire i pesi piuttosto che l’altro;
l’errore di predizionèe sostanzialmente uguale nei due casi. L’unica
piccola differenza si osserva nel momento in cui anche la terza
telecamera aggancia il target (handover), ottavo o nono campione del
grafico. Una spiegazione può essere dovuta al fatto che la posizione
iniziale della telecamera che dovrà agganciare il target̀e migliore
nel filtro centralizzato con i pesi dipendenti dalle distanze, nel caso
specifico. Infatti se si decide di confrontare il comporamento del
filtro centralizzato in presenza di due telecamere si nota che tale
differenza non sussiste più, come si pùo notare osservando le figure
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confronto dell’errore di predizione
per il filtro centralizzato con pesi uniformi e dipendenti dalla distanza

distance−3TC
uniform−3TC

Figura 18. Confronto del filtro di Kalman centralizzato con pesi uniformi e
dipendenti dalle distanze

19 e 20. Sempre da queste ultime due figure però è possibile ossevare
che, durante l’aggancio da parte di una telecamera del target, l’errore
di predizione relativo alla rete composta da tre telecamereè minore
rispetto alla rete formata da due elementi, si riducono infatti gli errori
dovuti alla fase di acquisizione parziale dell’obbiettivo grazie ad una
predizione pìu robusta. Tuttavia bisogna anche dire che la differenza
tra i due errori noǹe molto elevata e in simulazione impercettibile
durante la visione.
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confronto dell’errore di predizione
per il filtro centralizzato con pesi dipendenti dalla distanza

quando si hanno due o tre telecamere

distance−3TC
distance−2TC

Figura 19. Confronto del filtro di Kalman centralizzato con pesi dipendenti
dalle distanze per due e tre telecamere

Si pùo osservare come il passaggio da una rete a due telecamere
a tre telecamere, per il caso dei pesi dipendenti dalle distanze, non
fornisce miglioramenti nell’errore di predizione poichè si continuano
ad avere errori pressochè simili e che oscillano attorno ad uno stesso
valore. Nel caso invece di pesi uniformi la rete a tre telecamere
migliora leggermente gli errori di predizione che oscillano attorno
ad un valore pìu basso.

Passiamo ora a considerare il filtro di Kalman distribuito con pesi
uniformi e dipendenti dalle distanze. Prima di passare al confronto
diretto del comportamento con pesi differenti dei filtri distribuiti,
analizziamo il comportamento dei singoli filtri con lo stesso criterio
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confronto dell’errore di predizione
per il filtro centralizzato con pesi uniformi

quando si hanno due o tre telecamere

uniform−3TC
uniform−2TC

Figura 20. Confronto del filtro di Kalman centralizzato con pesi uniformi
per due e tre telecamere

per i pesi, per una rete di tre telecamere. Anche in questo caso
è semplice notare in figura 21 e 22 come gli errori di predizione
abbiano un picco nel momento in cui la terza telecamera aggancia
anche essa il target. Si vede invece da entrambe le figure come
il picco relativo alla perdita di informazioni dalla telecamera 2
(ventiquattresimo campione) influisca meno nell’errore di predizione;
questo perch̀e la sua predizione dipende, anche dopo aver perso il
target, dalle immagini che arrivano dalle restanti telecamere attive
nel tracking. Ulteriore osservazione va fatta sull’errore di predizione
della telecamera 2 dopo aver perso il target, in quanto mancando
ad essa l’informazione retroattiva della sua immagine non riesce a
ridurre l’errore di predizione (come fanno invece le altre telecamere)
dovuto al filtro di Kalman tempo variante che continua a dare la
predizione ad ogni passo come fosse in catena aperta, pure ottenendo
informazioni dalle altre telecamere.
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confronto degli errori di predizione relativi alle diverse telecamere
dovuti ai filtri distribuiti con i pesi dipendenti dalla distanza

TC1
TC2
TC3

Figura 21. Confronto del filtro di Kalman distribuito con pesidipendenti
dalle distanze per ciascuna telecamera

Passiamo ora a considerare il confronto tra diversi tipi di pesi al
livello della stessa telecamera. Poichè il comportamentòe simile
per tutte e tre le telecamere ne prendiamo in esame una sola,
premettendo che le considerazioni saranno di validità generale. Come
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confronto degli errori di predizione relativi alle diverse telecamere
dovuti ai filtri distribuiti con i pesi uniformi

TC1
TC2
TC3

Figura 22. Confronto del filtro di Kalman distribuito con pesiuniformi per
ciscuna telecamera

si osserva in figura 23, l’unica vera differenza apprezzabile si ha
nel momento dell’handover, quando la terza telecamera aggancia il
bersaglio parzialmente, ottavo campione. Questoè l’unico momento
della simulazione in cui si pùo dichiarare che il comportamento del
filtro distribuito con pesi dipendenti dalle distanze funziona meglio di
quello con i pesi uniformi, tenendo sempre conto che il miglioramento
effettivo nell’errore di predizionèe di circa due pixel. Per il resto
dela simulazione gli errori di predizione continuano ad oscillare e
sovrapporsi non fornendo motivi di rilievo per preferire una scelta
rispetto all’altra.
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confronto degli errori di predizione relativi alla stessa telecamera
con un filtro distribuito ma con pesi dipendenti dalla distanza e pesi uniformi

TC1−distance
TC1−uniform

Figura 23. Confronto del filtro di Kalman distribuito con pesiuniformi e
dipendenti dalle distanze per la telecamera 1

La cosa che si nota osservando tutte le figure riportateè che,
quando tutte le telecamere perdono le informazoni provenienti dalle
loro immagini e si passa quindi alla rete di sensori, gli errori di
predizione aumentano molto velocemente, fatto che era stato già
mostrato nella sezione IV in figura 14.

VI. CONCLUSIONI E SVILUPPI FUTURI

Come si evince dalla sezione V-D, gli errori di predizione rispetto
alla traiettoria reale, in pixel, sono molto bassi (circa 7-8 in me-

dia) rispetto alle centinaia di pixel presenti in una immagine delle
telecamere virtuali. Possiamo quindi affermare che tutti gli algoritmi
considerati localizzano e inseguono in modo efficente il target dal
punto di vista simulativo; rimane a questo punto aperto il discorso
relativo alla prova sperimentale degli algoritmi, in base all’ambiente
di lavoro considerato, che può essere senza dubbio uno degli aspetti
futuri da sviluppare di questo progetto in quanto per via simulativa le
osservazioni relative al filtro di Kalman sono state considerate quasi
perfette, mentre le rilevazioni in laboratorio potrebbero presentare un
rumore pìu elevato. Inoltre abbiamo considerato la rete di sensori
sincrona a quella delle telecamere e sempre funzionante, mentre in
fase sperimentale si possono avere problematiche relative a ritardi
nelle informazioni o anche a perdite di pacchetto. Sarebbe quindi op-
portuno poter testare la bontà degli algoritmi considerati in situazioni
reali, come pùo essere appunto la struttura presente in laboratorio e
da cui abbiamo preso spunto per la modellizzazione dell’ambiente di
lavoro virtuale.

Dal punto di vista degli sviluppi futuri in ambito pratico, una forte
richiesta di questo tipo di sorveglianzaè ultimamente venuta alla luce
nelleArt Gallery. In questo settore viene richiesta una copertura totale
degli spazi occupati dalle opere d’arte in modo da avere sempre a
disposizione delle visuali utili per la sorveglianza; particolare aspetto
da sviluppare in questo campo riguarda l’opportuna disposizione della
rete di telecamere per assolvere il compito richiesto, conoscendo
la struttura dello spazio di lavoro e minimizzando il numero di
telecamere necessarie.

Diversoè il discorso relativo all’autocalibrazione delle telecamere,
altro importante aspetto che si può sviluppare; in particolare sarebbe
interessante cercare di utilizzare il percorso del target come ogget-
to tridimensionale, ciòe fornito di tre componenti, per raffinare i
parametri necessari per la calibrazione delle telecamere (nel nostro
caso in particolare l’oggettòe da considerarsi bidimensionale perchè
è stato considerato su un piano di lavoro, trascurando la profondità).
Aspetto necessario da considerareè l presenza di molte regioni del
campo visivo delle telecamere che si sovrappongono (overlapping),
in modo da avere diverse informazioni da più telecamere.

Un ultimo problema da poter considerare riguarda il tracking di un
oggetto in movimento con contemporanea azione di zoom su di esso.
In questo caso si tratta di coordinare adeguatamente le due operazioni
simultanee, usando correttamente le informazioni che giungono dalle
telecamere.
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