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Abstract

Il progetto prevedeva la creazione di al-
goritmi per la camera selection al fine di
velocizzare la ricostruzione della posizione
nello spazio det marker, nell’ambito del mo-
tion capture. Sono stat: sviluppati due tipi
di algoritmi. Il primo wutilizza un approc-
cto dinamico, cioé calcola dopo ogni nuova
acquisizione ex-novo le associazioni fra video-
camere. Il secondo sfrutta invece un approccio
statico, cioé calcola a priori l’associazione,
che non viene pit modificata. Infine é stata
testata l’efficienza di questi algoritmi, intesa
come rate fra i marker associati ad ogni
livello con quellt con quelli che rimanevano
da associare dal livello successivo. Inoltre si
é studiato come la suddetta efficienza venga
modificata al variare del numero di marker
o di telecamere presenti nella scena. In base
a queste osservazioni, [’algoritmo migliore
sembra essere quello di selezione statica, che
da prestazioni simili a quells di selezione
dinamica ma praticamente azzera i tempi
di calcolo, essendo eseguito a priori dopo la
calibrazione delle telecamere.

Introduzione

Col seguente lavoro ci si pone il problema dell’in-
dividuazione di algoritmi efficienti per ’associazione
di videocamere in applicazioni di motion capture. Il
sistema considerato consta di uno spazio tridimen-
sionale nel quale si muove il soggetto di cui si vuole
captare il movimento, ripreso da un elevato nume-
ro di videocamere. L’acquisizione delle informazioni
sul moto avviene tramite il riconoscimento da par-
te delle videocamere di appositi markers, inserti di
materiale riflettente di diverse dimensioni, posti sul
soggetto considerato (nel caso, ad esempio, di human
tracking su viso, arti e busto dell’attore ripreso). La
stima delle posizioni dei vari markers nello spazio tri-
dimensionale che si susseguono nella finestra tempo-
rale presa in considerazione fornisce la ricostruzione
del movimento dell’intero soggetto.

Allo stato attuale, il sistema di Vicon acquisisce le
immagini di tutte le videocamere utilizzate (con una
frequenza di 120 Hz) e le elabora offline per ricostrui-
re il movimento in 3D. Il problema principale di tale
approccio consiste nell’elevato tempo di elaborazione
delle immagini dovuto alla grande quantita di dati
da processare, e al grande numero di confronti fra
immagini, alla ricerca di raggi da matchare. L’elabo-
razione offline consiste infatti nel confrontare fra loro
tutti gli V frame acquisiti allo stesso istante da tutte
le telecamere, per un totale di N(N —1)/2 operazioni.

Vista I'intenzione di Vicon di aumentare considere-
volmente il numero di telecamere (fino a 200 secondo
le nostre informazioni), si vede subito che ¢’& I'esigen-
za di trovare una nuova strategia per la ricostruzione
della posizione dei marker, per evitare I’esplosione dei



tempi di calcolo (200! confronti per 120 acquisizioni
al secondo). Di qui nasce l'idea sviluppata nel corso
di Progettazione di Sistemi di Controllo, il cui scopo &
ovviamente, creando un albero binario delle associa-
zioni, quello di abbassare il numero di operazioni di
confronto per frame da w a circa N Y 100N LY
Ed ¢ proprio la ricerca di algoritmi per la creazione di
un albero binario ottimo lo scopo del nostro lavoro.

1 Space Partition

Sia I'algoritmo di associazione dinamica che quello
di associazione statica lavorano su uno spazio discre-
tizzato. La scena viene cioe divisa in molti vozxel, cia-
scuno dei quali e etichettato con le coordinate del suo
baricentro. Queste sono misurate rispetto al world
frame, posto, per comodita, in maniera tale che non
vi siano voxel con etichette a componenti negative.

Molto importante e la scelta della lunghezza d dei
lati dei voxel. Uno degli elementi di cui abbiamo te-
nuto conto in questa scelta e la dimensione dei mar-
ker. Sarebbe controproducente scegliere un valore d
inferiore alla dimensione massima (3-4 cm), o ad esso
troppo vicino. La probabilita che un marker stia su
pit voxel contemporaneamente sarebbe troppo alta,
cosi come la probabilita di avere un grandissimo nu-
mero di voxel vuoti. Cido aumenterebbe a dismisura
I'onerosita computazionale degli algoritmi di associa-
zione. D’altro canto, anche un valore troppo grande
presenta i suoi svantaggi. Soprattutto quando si de-
ve discretizzare con accuratezza un volume, quale ad
esempio il field of view (FOV) di una telecamera. Sa-
rebbe infatti disdicevole approssimarlo con un volume
troppo grande: si correrebbe il rischio di credere che
siano visti alcuni marker che in realta non lo sono, an-
dando a compromettere l'efficienza degli algoritmi di
associazione. Dunque con il decrescere della dimen-
sione dei voxel aumenta ’accuratezza, ma si riduce
anche la velocita del sistema. Percio, come suggerito
in [3], abbiamo scelto un valore d =20 cm.

Grazie alla partizione si & in grado di stabilire per
ciascuna telecamera quale porzione della scena ¢ in-
terna al suo FOV e, inversamente, da quale telecame-
ra cilascun voxel e visto. L’algoritmo ¢ implementa-
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Figura 1: Partizione dello spazio in Voxels

to dalla funzione space_partition, e verra di seguito
illustrato.

Fissata una telecamera, se ne estraggono i para-
metri estrinseci Ry e T, che rappresentano la sua
orientazione e la sua posizione rispetto al world fra-
me. Dopodiche comincia la conta dei voxel interni al
suo campo di visibilita. A questo scopo, la posizione
di ogni voxel viene espressa nel camera frame, il si-
stema di riferimento centrato sul centro ottico della
telecamera e con ’asse Z coincidente con il suo asse
ottico, attraverso la

Pzc Pxw .
PC=1pye| = B\ pyw | = (RSP (1)
Dze Pzw

dove P" & la posizione del baricentro del voxel (la
sua etichetta) rispetto al world frame.

Il campo di visibilita di una telecamera e general-
mente una piramide a base rettangolare (quadrata nel
caso delle smart camera di Vicon). Il vertice di que-
sta piramide e situato nel centro ottico, e il suo asse
coincide con 'asse della telecamera (I’asse z del came-
ra frame). Sia 0* I'angolo fra la base della piramide
e le facce laterali. E’ intuitivo vedere che il campo
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insiemi:

Te -
I = { Ye | ¢ [xe 2] = Kcosh,0 < 9*} (2)

Ze -

Te o]
122{ Ye!| ¢ [Ye 2¢] 1 :K0059,9<9*} (3)

Zc -

che visualizzati nello spazio danno origine a due
specie di prismi. Essi costituiscono il luogo dei punti
del sottospazio S = {[zc v z.]7 : z. > 0} C R3
la cui proiezione, rispettivamente, sul piano (x,z) o
(y, z) forma con il versore u, del camera frame un
angolo inferiore a 6*.

Ecco quindi che il vettore trovato in precedenza
P¢ = [pye Pye Pae|T, viene proiettato sui piani (, z)
e (y,z) e le proiezioni normalizzate

P | =[] @

e 2]l |z lve 2]l [z

Gli angoli fra questi vettori e il versore u,
semplicemente si trovano con le

0., = arccos(Py, -u;) 0y = arccos(P,, -u.) (5)

Se 8. <0eb,, <0, allorail voxel e interno al campo
di visibilita della telecamera.

Spesso si devono porre delle limitazioni alla profon-
dita del campo visivo delle telecamere, per modella-
re le imprecisioni e le difficolta nella vista di marker
troppo vicini o troppo lontani. Nella fattispecie, &
stata introdotta una distanza minima, 0.5 m, e una
massima, 5 m, dalla telecamera entro le quali devono
giacere i voxel per poter dire di essere visti. Questa
limitazione si ottiene semplicemente verificando che

1Pl <05 [P >5 (6)

2 Associazione Dinamica

Ora verranno illustrati gli algoritmi da noi imple-
mentati per ottenere 1’associazione dinamica delle te-
lecamere. Il loro svolgimento puo essere suddiviso in
due parti:

Figura 3: rappresentazione grafica dell’insieme I

Figura 4: rappresentazione grafica del campo di
visibilita di una telecamera



Figura 5: Partizione del campo di visibilita di una
telecamera

1. una decentralizzata, in cui ogni smart camera
puo elaborare indipendentemente dalle altre i
dati da essa acquisiti

2. una centralizzata, in cui il sistema centrale uti-
lizza i risultati delle elaborazioni precedenti per
ottenere l'associazione vera e propria

2.1 Sovrapposizione di immagini

L’elaborazione decentralizzata consiste nel confron-
tare i blob estratti dai frame correnti con le predizio-
ni delle posizioni dei marker. Se Iy (t) ¢ 'immagine
al tempo t registrata dall’N-esima telecamera, essa
viene elaborata per verificare la presenza in essa dei
marker la cui posizione predetta (Z(¢]t —1)) risulta es-
sere all’interno del cono di visibilita della telecamera.
Questa e la differenza fondamentale rispetto all’ap-
proccio statico, in cui non si verifica se i marker che,
secondo le predizioni, dovrebbero essere visibili lo so-
no veramente. Tali elaborazioni vogliono associare,
in maniera probabilistica, a ciascun blob rilevato nel
frame, un marker. Cio viene eseguito dalla funzione
im_overlap.

Concettualmente, essa compie una sovrapposizio-

ne fra 'immagine reale Iy (t) e un’immagine fittizia
In (t), nella quale sono riportate le aree in cui, in ba-
se alle predizioni, i marker dovrebbero giacere. Spie-
ghiamoci meglio: il modello di stato piu utilizzato
nelle applicazioni di motion capture per rappresentare
I’evoluzione temporale della traiettoria di un marker
e la passeggiata aleatoria:

z(t+1) = Az(t) + w(t) (7)
yt) = Cz(t) + o)
con z(t) = [pa(t) py(t) p2(t) ]/,
1 0 0 1 0 0
A=10o 1 o, c=1o 1 ol,
0 0 1 0 0 1

con w(t) gaussiano a media nulla e varianza Q
e v(t) gaussiano a media nulla e varianza R. Dalla
teoria della stima segue che ¢(t|t — 1) & un vettore
aleatorio gaussiano di media

P (tlt — 1) po(t—1)
Dy(tlt —1) | = |py(t —1)
p:(tt — 1) p.(t—1)
e varianza
1 0 0
a2l0 1 0
0 0 1

Percio ogni marker all’istante ¢ + 1 si trovera all’in-
terno di una sfera di centro [p,(t) py(t) p.(t)]* e rag-
gio 30 (in realta si trovera all’interno della sfera con
una probabilita circa del 99,7%). Queste sfere proiet-
tate sui piani immagine delle telecamere danno ori-
gine ad aree circolari di raggio proporzionale a 3o
(tanto pitt grande quanto piu la posizione predetta
del marker ¢ vicina alla telecamera) e centrate in
Plps(t) py(t) p-(t)]*, dove P & la matrice di proiezio-
ne prospettica della particolare telecamera. Possiamo
immaginare che questi cerchi compongano 'immagi-
ne fittizia. La funzione im_overlap ad essa sovrappone
quella reale, cioe va a verificare se nell’area interna al-
le circonferenze si trova il centroide di qualche blob.
Da questa verifica nasce una tabella, nella quale si
registra per ogni blob il cerchio o i cerchi su cui giace
e la sua distanza normalizzata dai loro centri. Se ad



esempio il centroide dell’i-esimo blob giace all’inter-
no del j-esimo cerchio, viene registrato nella tabella
il valore

w; ;= di (8)
Tj
Questa misura ¢ proporzionale alla probabilita che 17i-
esimo blob sia la proiezione sul piano immagine del
j-esimo marker. Se invece il centroide dell’i-esimo
blob non giace all’interno del j-esimo cerchio viene
registrato il valore arbitrario w; ; = oo.
Successivamente, si normalizzano gli elementi di
ogni riga, cioe

Wi, j

w;j — =2—
Y wig

9)

dato che

Z P[blob i-esimo = proiezione marker j] =1 (10)
J

Leggendo opportunamente questa tabella si ottiene
I’associazione blob-marker ricercata. La lettura viene
compiuta per righe.

Se nella riga ¢ esiste un solo valore minore di infi-
nito (cioé un w;; = 1), allora sicuramente 'i-esimo
blob ¢ la proiezione sul piano immagine del j-esimo
marker e ad esso viene associato con probabilita 1
(ovvero con probabilita d’errore 0).

Se invece vi sono diversi valori w;; < oo (e
ovviamente ), w;; = 1), si ricerca fra essi quello
minore w; j.. Si associa cioe 1'i-esimo blob con il
Jx-esimo marker, cioe quello da cui dista meno, e
la probabilita di aver preso una decisione corretta e
1 —wj j« (cioe con probabilita d’errore proprio w; ;).

Dopo ogni associazione, per evitare che uno
stesso marker venga associato a piu blob, l'intera
colonna relativa al marker sceto viene rimossa dalla
tabella. Puo succedere che, dopo aver esaurito i blob,
rimangano dei marker non associati. Fra questi,
quelli nel cui cerchio d’incertezza non é stato rilevato
alcun centroide di blob, con certezza sono soggetti
a occlusioni da parte di oggetti della scena o da
parte dell’attore stesso. Gli altri lo sono con alta
probabilita.

Il risultato finale ¢ quindi, per ciascuna telecamera,
una tabella che dice quali marker sono visti e con che

Figura 6: Insieme dei marker visti dalla telecamera:
1)in verde i marker visti con p=1 2)in giallo con pjl
e 3)in rosso quelli occlusi

Figura 7: Rappresentazione nel piano immagine
dei punti visti dalla telecamera presentata nella
precedente figura



probabilita.

E’ fondamentale per la risoluzione del problema
poter disporre di una adeguata funzione costo, che
esprima la bonta dell’associazione delle telecamere.

2.2 Funzione Costo

Il risultato dell’elaborazione precedente abbiamo
visto essere, per ogni telecamera, una tabella che rap-
presenta la stima dei marker visti con la loro proba-
bilita. Cioe, se ¢ € un marker giudicato visto dalla
telecamera 7, nella tabella ¢ registrata la probabilita
di vedere i fissata la telecamera j (p(i,7)). Per poter
fare I'associazione delle telecamere dobbiamo confron-
tare fra loro tutte queste tabelle associando ad ogni
confronto un punteggio, creando un ulteriore tabella.
Quest’ultima avra dimension Nx/N, con N numero
delle telecamere, e sara simmetrica. Infatti

C(i,j) = C(j,1) = score associazione telecamere i-j

Questo e il compito della funzione costo. Sfruttando
I'inteligenza delle smart-camera, anche il calcolo della
matrice dei costi puo essere fatto in maniera distribui-
ta. Abbiamo elaborato vari tipi di funzione costo, che
causano ovviamente diverse associazioni, accumunate
ovviamente dal fatto di volere in ingresso due tabelle
di due telecamere distinte.

La prima, confronta le tabelle e discrimina i marker
visti da entrambe le telecamere da quelli non comuni.
Fissate due telecamere j e k, per ogni marker comune
i, calcola il prodotto

p(i,j,k) :p(ivj)p(i7k) (11)

p(i,7) e p(i, k) che da la probabilita che il marker sia
visto da entrambe le telecamere (abbiamo assunto che
p(i,7) e p(i, k) siano indipendenti). Successivamente,
somma tutti questi valori

w(jv k) = Zp(ivja k) (12)

Ricordiamo che la ricostruzione 3D di un punto del-
lo spazio a partire dalle sue proiezioni su due piani

immagine distinti (triangolazione) & tanto pin preci-
sa quanto piu i piani immagine sono ortogonali. La
funzione ricava I’angolo fra le telecamere

0 = arccos(usj - k) (13)

con u; (uzy) versore dell’asse della telecamera j (k).
Per premiare l'ortogonalita, assegnamo

¢4, k) = |sin(0;1)w(j, k) = | sin(0;x)] Zp(i,j, k)

(14)
che, a parita di w(j, k), & tanto maggiore quanto pit
le telecamere sono ortogonali (infatti |sin(f)| = 1 se
0 = m/2 + km, mentre |sin(0)| = 0 se 0 = k).

Questa funzione premia la quantita dei marker co-
muni: piu alto ¢ questo numero e piu alta ¢ la
probabilita che ¢(j, k) sia grande.

La seconda funzione costo agisce in maniera legger-
mente diversa. Essa infatti, memore del numero to-
tale (sia esso N) di marker comuni, registra il valore
normalizzato

_ [sin(@im)lw(G k) [sin(0e)] 32, p(i 4, k)
N

c(j, k)
(15)
Questa funzione premia la qualita dei marker comuni.
Infatti due telecamerej e k con pochi marker comuni
ma con p(4, j, k) mediamente alta, ottengono uno sco-
re maggiore rispetto ad un altra coppia (I e m) con
molti marker in comune ma con p(i, [, m) mediamente
bassa.

Il secondo tipo di funzione costo garantisce quindi
un rapporto punti matchati su raggi maggiore rispet-
to al primo, ma non necessariamente un numero effet-
tivamente superiore di match. Sta all’'utente scegliere
il tipo di approccio a lui pitt conveniente.

3 Creazione dell’Albero delle
Associazioni

Una volta ottenuta la matrice dei costi di asso-
ciazione tramite l'utilizzo della funzione costo, si
procede alla creazione dell’albero delle associazioni
vero e proprio. Il criterio di base ¢ quello di creare
coppie di videocamere o di gruppi di videocamere



basandosi sul punteggio relativo assegnato dalla
matrice costo ad ogni possibile associazione. La
creazione dell’albero delle associazioni ¢ suddivisa in
3 fasi fondamentali:

e Una prima funzione crea le associazioni di pri-
mo livello ovvero la selezione di coppie di
videocamere

e Una seconda funzione associa i gruppi di
videocamere per i livelli successivi al primo

e Infine tramite 1'uso combinato delle prime due
funzioni si crea ’albero completo.

3.1 Associazioni di primo livello

Al primo livello vengono create coppie di videoca-
mere. La lettura di una riga della matrice dei co-
sti fornisce la valutazione della potenziale bonta del-
I’associazione di una videocamera con ognuna delle
altre

0 c2 -+ an
ci2 0 - con
e p—
caaN ¢y - 0

cij — punteggio associazione tra le videocamere i,j

L’algoritmo di associazione che si e sviluppato e
dunque basato interamente sulla matrice dei costi ed
e chiaro che esso cerchera di selezionare i punteggi
piu elevati compatibilmente con le scelte gia effettua-
te. Sono stati sviluppati due approcci al problema
dell’associazione ed a ciascuno di essi corrisponde
una specifica funzione.

assoctation 1l primo e di tipo greedy: la matrice
costo viene letta per righe a partire dalla prima e ad
ogni riga viene assegnata la colonna che garantisce
il punteggio relativo piu alto compatibilmente con le
scelte gia fatte alle righe precedenti. In pseudocodice:

scegli Cij <> Cij > Cik ; Vk = (Z+ 1),N ; Z,j ¢ I

dove I e I'insieme degli indici gia associati tra di loro.

La struttura del codice prevede due cicli innesta-
ti 'uno dentro l'altro, il piu esterno deputato alla
scansione delle righe e il piu interno all’analisi delle
colonne, di modo che avvienga una lettura per righe
e che ad ogni riga venga assegnata, alla fine dell’i-
terazione, la colonna con punteggio piu favorevole,
compatibilmente con le associazioni gia eseguite. Per
tenere conto degli indici gia assegnati (e che quindi
non possono piu essere utilizzati per un’associazione),
I’algoritmo gestisce un array denominato checked nel
quale vengono memorizzati i suddetti indici. Il con-
tenuto del vettore verra poi confrontato con gli indici
presi in esame ad ogni iterazione dei cicli (operazione
realizzata dalla funzione confronto) evitando 1’accop-
piamento di videocamere non piu disponibili. Tale
approccio conferisce una buona velocita di esecuzione
(se la matrice ha dimensione n x n, allora |n/2] righe
vengono confrontate con al pitt con n — i colonne se
la riga in questione ¢ la i—esima) ma non garantisce
Pottimalita delle associazioni, intesa come la scelta
dei punteggi piu alti possibile compatibilmente con
le scelte gia attuate dall’algoritmo. Questo perche
di fatto dopo le prime iterazioni alcuni indici sono
stati esclusi per la possibili associazioni successive ed
essi potrebbero portare ad accoppiamenti migliori di
quanto poi in realta l'algoritmo non sia costretto a
generare.

assoctationl Un secondo approccio che tiene con-
to di questa considerazione ¢ quello realizzato dalla
funzione associationl che contrariamente a quanto
realizzato da association non crea ’accoppiamento
ad ogni lettura di riga, ma esegue un una prima
lettura completa di ogni riga della matrice costo indi-
viduando ’associazione con il punteggio piu elevato
per ciascuna di esse. Successivamente l’algoritmo
individua il massimo punteggio assoluto, che appar-
tiene naturalmente al gruppo dei punteggi massimi
sopracitato, creando in questo modo l’associazione.
L’algoritmo viene poi richiamato iterativamente per
Iindividuazione degli accoppiamenti successivi.

scegli ¢;j < ¢ij > apg ; Vh,k=1...,N ;i,j¢1



L’ottimalita di questo procedimento secondo i criteri
discussi in precedenza comporta, per contro, un co-
sto computazionale piu elevato (tutte le righe della
matrice costo vengono scansionate interamente).

In Matlab I’algoritmo e stato implementato tramite
I'utilizzo delle funzioni highest, che esamina la matri-
ce costo per righe e individua I’accoppiamento di indi-
ci cui corrisponde il punteggio piu elevato, e associa-
tionl, che richiama ciclicamente highest escludendo
ad ogni iterazione gli indici gia accoppiati.

In entrambi i casi, approccio greedy e massimiz-
zazione del costo, le funzioni producono in uscita
una tabella, di tipo array di celle che memorizza le
coppie di indici e i punteggi tramite i quali gli indici
sono stati associati.

3.2 Associazione ai livelli successivi

Ai livelli successivi le coppie di telecamere formate-
si dopo la prima associazione devono essere riaccop-
piate per proseguire nella ricerca dei markers anco-
ra unmatched. In tale contesto si pone un problema
fondamentale: per le associazioni al primo livello il
concetto intuitivo di buona associazione si traduce-
va in un punteggio numerico calcolabile a partire dai
parametri fisici delle videocamere in questione. Cio
era reso possibile dal fatto che le entita da mette-
re in relazione erano oggetti fisici, la cui descrizione
poteva essere ricondotta a parametri riscontrabili nel
mondo reale. Nelle associazioni ai livelli successivi gli
oggetti da mettere in relazione sono costituiti invece
da coppie, e piu in generale gruppi, di videocamere,
entita totalmente astratte dellle quali risulta difficile,
se non addirittura insensato, fornire una descrizione
basata su di un parametro con una qualche attinenza
col mondo reale. In particolare non risultava affat-
to chiaro come e se ricalcolare una qualche matrice
di costo per associazioni di gruppi di videocamere.
La strategia adottata per superare 1’ostacolo e sta-
ta allora quella di continuare a fare riferimento al-
le singole videocamere, considerando stavolta la loro
appartenenza ad un gruppo specifico.

levels_association Come gia anticipato, il criterio
utilizzato per costruire la associazioni di livello suc-
cessivo si rifa alle valutazioni sugli accoppiamenti tra
singole telecamere, in particolare verra riutilizzata la
matrice dei costi di associazione, esattamente la stes-
sa su cui si basavano le procedure di associazione al
primo livello.

L’algoritmo procede come segue: in ingresso riceve,
oltre alla gia nominata matrice dei costi, una tabella
in cui sono memorizzati gli indici delle associzaioni
effettuate al livello precedente. Ciascun gruppo di
videocamere viene considerato singolarmente, uno
dopo laltro, a partire dal primo (per questo motivo
¢ possibile affermare che la soluzione adottata e in
qualche modo riconducibile ad una approccio di tipo
greedy)ed in particolare ogni elemento appartenente
al gruppo in questione viene confrontato con tutti
gli elementi dei gruppi successivi(ad esclusione di
quelli appartenenti a gruppi gia associati), e messo
in relazione ad un secondo elemento, appartenente
ad un altro gruppo, l’associazione col quale viene
valutata con il punteggio migliore (per il singolo
elemento del gruppo in esame) dalla matrice dei costi
di associazione. In un secondo momento si effettua
un confronto fra tutte le potenziali associazioni
evidenziate al passo precedente, scegliendo quella
cui corrisponde il punteggio di associazione piu
elevato. Se il costo prescelto e identificato all’interno
della matrice di associazione dall’indice agp, allora
il gruppo sotto esame (di cui fa parte l'indice k)
viene associato al gruppo cui fa capo la telecamera
indicizzata con h.

Gruppi 117 i 13 - In
Labels di cod oo kyz,.| -+ Lg,h,..
videocamere

Ckh > Crs 3 VP €4,Vs ¢ i j¢ C = associoiej

dove ancora si e indicato con I linsieme degli
indici gia associati.
Questo modo di operare e giustificato dal seguente
ragionamento: la nozione di buona associazione, co-
me in parte gia messo in evidenza precedentemente,




viene espressa matmaticamente da un valore numeri-
co calcolato a partire da delle caratteristiche, I’angolo
tra due telecamere e il numero di markers comuni,
in qualche modo riconducibili alla collocazione nello
spazio delle videocamere stesse (se due videocamere
inquadrano gli stessi markers allora inquadrano, nel
medesimo istante, uno stessa porzione di spazio e cio
e dovuto in ultima analisi alla loro locazione spaziale
ed alla loro orientazione). Pertanto ¢ possibile
sostenere una sorta di proprieta transitiva della
buona associazione: in pratica se una videocamera
ha un punteggio elevato rispetto all’associazione con
una seconda videocamera, e quest’ultima ottiene un
punteggio elevato rispetto all’associazione con una
terza, allora con buona probabilita anche il costo
relativo tra la prima e la terza sara elevato.

cij alto A cji alto = ¢, alto

La funzione levels_association implementa il suddet-
to algoritmo richiamando a sua volta la funzione
element_scan, la quale si occupa, una volta passatole
come parametro d’ingresso il gruppo da esami-
nare (varaibile denominata group), di effettuare
nel modo sopraindicato la singola associazione.
levels_association, richiama iterativamente ele-
ment_scan, organizzandone le uscite in una tabella
con struttura array di celle, e gestendo inoltre il
vettore degli indici (questa volta non piu relativi al
gruppo di appartenenza e non piu corrispondenti a
labels di telecamere) gia associati che viene utilizzato
ancora una volta dalla funzione confronto per evitare
che nell’esecuzione di element_scan vengano create
associazioni con gruppi gia accoppiati in precedenza.
L’uscita finale, come gia preannunciato, € una tabella
strutturata comearray di celle, che tiene memoria
non solo degli indici delle telecamere costituenti il
nuovo gruppo, ma anche degli indici relativi ai gruppi
che, dal livello precedente, sono stati associati per
formare il nuovo gruppo in questione.

La tabella avra cioe la seguente struttura:

H group 1 ‘ ‘ group n

Indici relativi al i,j -+ hk
livello precedente

Punteggio di
associazione

Labels delle S, -+, u
videocamere
appartenenti al

gruppo

3.3 Creazione dell’albero

L’algoritmo conclude creando ’albero binario com-
pleto delle associazioni. Per riuscire nell’intento esso
ricorre all'uso combinato delle funzioni di associazio-
ne di primo livello (una delle due sviluppate) e di
levels_association.

association_tree La funzione association_tree as-
surge al ruolo di main function dell’intero algoritmo,
dal momento che, ricevendo in ingresso la sola ma-
trice dei costi di associazione, essa costruisce ’albero
delle associazioni completo.

Innanzitutto la routine esegue, una sola volta, una
funzione di associazione di primo livello (association o
associationl) producendo una prima tabella di accop-
piamenti. Successivamente tale tabella viene utilizza-
ta come ingresso per la funzione levels_association che
da quel momento in poi vera richiamata in maniera
ricorsiva, andando a creare in uscita delle tabelle di
associazione con la struttura gia descritta nella sezio-
ne precedente (ogni tabella prodotta costituisce un
livello dell’albero).

Il risultato finale sara un oggetto, strutturato di nuo-
vo come array di celle, estremamente flessibile in
quanto facilmente esplorabile per livelli e per singoli
elementi (gruppi) di livello.

Tale oggetto potra essere passato come parametro di
ingresso ad un qualche algoritmo che lo utilizzi per
ottimizzare il processo di elaborazione delle immagini
provenienti dal set di telecamere al fine di ricostruire
le posizioni dei markers per eseguirne, ad esempio, il
tracking.



4 Associazione Statica

L’associazione statica differisce sostanzialmente da
quella dinamica. Infatti non dipende dall’evoluzio-
ne della scena (e quindi non & tempo-variante), ma
dipende solamente dalla particolare disposizione del-
I'impianto di acquisizione. Ovviamente, rispetto a
quella dinamica, l’associazione statica comporta il
vantaggio di azzerare i tempi di calcolo, potendo es-
sere prodotta subito dopo la calibrazione delle teleca-
mere e la partizione dello spazio, prima che gli attori
entrino in gioco.

4.1 Funzione Costo e Associazione

Fondamentale, anche in questo caso, ¢ disporre di
una adeguata funzione costo. Essa & concettualmente
simile al primo tipo di funzione costo dinamica. La
differenza sta nel fatto che anziché sommare le proba-
bilita si sommano i voxel che i due FOV delle teleca-
mere hanno in comune. Ovviamente anche in questo
caso si tiene conto della mutua posizione fra le tele-
camere. Similmente a quanto fatto con la funzione
costo dinamica, se j e k sono le due telecamere di cui
si vuole quantificare la bonta di una loro associazione,
I’algoritmo restituisce il valore

c(j, k) = | sin(0) [V (16)

con, al solito

0r = arccos(usj - Usk) (17)
dove u; (usx) € il versore dell’asse della telecamera
j (k), e N & il numero di voxel comuni. La mole dei
dati da elaborare ¢ molto superiore a quella dell’al-
goritmo per l'associazione dinamica (migliaia di vo-
xel VS centinaia di marker), per questo 'algoritmo
¢ decisamente piu lento. Ma essendo ’elaborazione
a priori, sottolineiamo ancora come questo fatto sia
irrilevante.

La formazione dell’albero delle chiamate viene svol-
ta dalle stesse funzioni che lo creano per ’associazione
dinamica.
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5 Apparato di Simulazione

Oltre alle funzioni che realizzano gli algoritmi di
associazione, abbiamo dovuto costruire tutto 'appa-
rato di simulazione. Cio ha richiesto molto tempo,
inevitabilmente sottraendone allo sviluppo degli al-
goritmi di associazione, in particolare all’esplorazione
dei risultati che si avrebbero variandone i moltissimi
parametri.

Probabilmente i risultati ottenuti sono fortemente
condizionati dal fatto abbiamo lavorato su dati com-
pletamente sintetici. Il problema ¢ che non sappiamo
se questi dati sintetici sono o meno buone approssi-
magzioni della realta, non avendo ne avuto 'opportu-
nita di vedere il campo né un numero sufficiente di
informazioni. Dunque

e abbiamo creato una funzione che genera casual-
mente le predizioni sulla posizione nello spazio
dei marker. Queste rappresentano un ingresso
(Paltro & 'immagine reale) per i nostri algoritmi
di associazione. Successivamente la funzione crea
dalle predizioni la posizione reale dei marker.

e abbiamo sfruttato, modificandola in parte per
venire incontro alle nostre esigenze, la funzio-
ne camera-simulation del gruppo 2 (che si occu-
pa del tracking), che dalle posizione nello spazio
dei marker restituisce le loro coordinate sui piani
immagine.

e abbiamo sfruttato, modificandolo in parte per
venire incontro alle nostre esigenze, il simulato-
re di immagini del gruppo 1. Questo richiede
in ingresso la posizione nel piano immagine dei
marker e i parametri della telecamera restituen-
do un immagine in cui sono simulate anche le
occlusioni.

e abbiamo creato una funzione che simula il match
fra raggi di due piani immagine. Questa, da-
te due telecamere associate, considera ricostruiti
i loro marker comuni. Inoltre restituisce i rate
raggi ricostruiti su raggi totali per ogni livello
dell’albero.

e abbiamo creato una funzione che posiziona le
telecamere nelle scena.



e abbiamo infine creato un’interfaccia grafica per
facilitare all’'utente le simulazioni. In questa in-
terfaccia ¢ possibile variare qualsiasi tipo di pa-
rametro: dal numero di telecamere a quello dei
marker, dalla dimensione della scena al tipo di
funzione costo da utilizzare. Si puo anche vedere
la scena o parte di essa, selezionando ad esempio
le telecamere da visualizzare. E’ uno strumento
potente e estremamente flessibile, adatto a fare
qualsiasi tipo di simulazione.

Le simulazioni sono state eseguite con i seguenti
parametri:

e il numero di telecamere ¢ variato da 20 a 100

e abbiamo imposto che il FOV delle telecamere for-
masse un angolo di 7/3 rad e abbiamo posto una
limitazione inferiore, 1 m, e una superiore, 5 m,
alla sua profondita

e la scena ¢ un parallelepipedo di 5x5x5 m

e le telecamere sono state poste sia sul sof-
fitto che sui muri perimetrali della scena,
automaticamente, dalla nostra funzione.

e abbiamo imposto che la deviazione standard del-
la posizione dei marker reali rispetto alle sua
posizione fosse 0.05/5. Non disponendo di dati
reali € un valore che molto probabilmente non e
veritiero.

6 Commento dei Risultati Spe-
rimentali e Conclusioni

Per valutare la bonta del lavoro svolto sono state
sviluppate delle simulazioni. Innanzitutto vanno mes-
si ben in evidenza i criteri su cui si basa la valutazione.
Il tempo di esecuzione dell’algoritmo non rappresen-
ta un parametro di interesse; infatti € numericamente
poco significativo, dato che nelle applicazioni reali i
calcoli vengono eseguiti in parallelo, con elaborazio-
ne multiprocessore, e quindi i dati che si fornireb-
bero in questa sede, ottenuti su personal computer,
avrebbero scarso valore. Gran parte dell’algoritmo
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sviluppato poi, costruisce dati che nel suo uso inte-
grato, in una applicazione di motion capture, verreb-
bero normalmente forniti come ingresso o comunque
elaborati in una diversa regione di competenza del si-
stema (ad esempio la generazione dell’immagine reale
da confrontare con quella fittizia) e la cui produzione
non dovrebbe pertanto essere considerata nel tempo
di esecuzione.

Cio che realmente conta nel valutare le prestazioni
dell’algoritmo € quanto bene esso realizzi I’associazio-
ne delle videocamere, ovvero quanto il procedere nel-
I’elaborazione delle immagini delle varie telecamere
secondo 'ordine indicato dalla gerarchia di accoppia-
mento rappresentata dall’albero di associazione porti
a completare la ricostruzione della scena in pochi pas-
saggi, oppure ad un alto numero di raggi matchati per
livello. Per dare una misura dell’efficienza dell’algo-
ritmo ci si € basati su di un parametro costruito come
rapporto tra il numero di markers ricostruiti ad un
dato livello e il numero di markers ancora unmatched
al livello precedente. In pratica si valuta quale appor-
to abbiano fornito le associazioni ad un dato livello nel
completare la ricostruzione del set di markers. Non
potendosi basare su prove reali, si € scelto di conside-
rare ricostruito un marker in due situazioni diverse:
quando esso ¢ inquadrato da due telecamere distinte,
e, piu realisticamente, quando ¢ visto da almeno 3
videocamere.

Analizzando I'andamento del Rate nelle simulazioni
riportate si nota innanzitutto che le associazioni che
si basano sulla lettura greedy della matrice dei costi
portano a risultati dello stesso ordine di grandezza, e
spesso migliori, rispetto alle altre, e sono percio pre-
feribili. Inoltre, facendo riferimento alla seconda as-
sunzione sulla ricostruzione (ovvero quella per cui c¢’e
matching di un marker quando esso e visto da tre
videocamere), come in tutti i casi (approccio greedy
e non, associazione statica e dinamica) si nota che
le percentuali di ricostruzione al secondo livello siano
molto elevate (ovviamente al primo livello non pud
esserci alcun match). Con questo tipo di nozione di
matching, gli algoritmi risultano in grado di copri-
re 'operazione di ricostruzone per gran parte gia al
primo livello, fase in cui il raffronto delle immagini
risulta poco oneroso, dato che avviene al massimo tra
due videocamere alla volta.
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Figura 8: Andamento dei markers rimasti da associa-
re dopo ogni livello tenendo fisso il numero di marker
nella scena (qui 300). Minore & il numero di tele-
camere, minore ¢ il numero dei livelli dell’albero di
associazione

L’algoritmo che in genere da risultati migliori e
quello di associazione dinamica con funzione di co-
sto che premia la quantita dei marker comuni, anche
se la sua efficienza non e molto maggiore rispetto a
quella degli altri due (quello statico e quello dina-
mico con funzione di costo che premia la qualita dei
marker comuni). In virth di questa osservazione, si
puo affermare che l'algoritmo migliore risulta essere
quello di associazione statica, dato che fornisce pre-
stazioni simili a quelli di associazione dinamica ma
praticamente azzera i tempi di calcolo.

Si puo notare poi come in alcuni casi, nei livelli su-
periori al primo, il rate possa essere nullo. Cio avviene
nel caso, tutt’altro che desiderabile, in cui ’associa-
zione di due gruppi di videocamere non porta contri-
buto alla ricostruzione della scena. Un simile risul-
tato puo apparire quantomeno insolito, dal momento
che I'avvenuta associazione ¢ diretta conseguenza del-
Iesistenza di un punteggio relativo tra i due gruppi
(ricavato dalla matrice dei costi) quntomeno positivo,
e che quindi un certo numero di videocamere appar-
tenenti a due gruppi distinti inquadrano dei markers
comuni. In realta questo tipo di esiti possono esse-
re spiegati facendo riferimento ancora una volta alla
nozione di buona associazione. In effetti se il punteg-
gio relativo di associazione elevato € conseguenza del
fatto che le telecamere in questione inquadrano una
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Figura 9: Andamento dei markers rimasti da as-
sociare dopo ogni livello tenendo fisso il numero di
telecamere nella scena (qui 50)

porzione comune di spazio visivo, ¢ altamente pro-
babile che dopo alcuni livelli, le associazioni abbiano
portato al formarsi di gruppi di videocamere quasi
disgiunti, volendo con questo termine indicare gruppi
la cui associazione non porti ulteriore informazione al
fine della ricostruzione. Cio, nella pratica, si verifica
quando due gruppi vengono associati sulla base di un
punteggio relativo tra due videocamere calcolato con
riferimento ad un gruppo di markers il cui matching
in realta e gia stato interamente realizzato ad un li-
vello precedente, rendendo di fatto nullo il contributo
dell’associazione alla ricostruzione della scena.

Infine qualche considerazione sull’andamento dei
match in rapporto al numero di marker o di teleca-
mere nella scena. I grafici sono stati ricavati dalle
simulazioni con associazione greedy e usando la fun-
zione costo che premia la quantita dei marker comuni
(cioe quella che da migliori risultati). In primo luogo,
e stato tenuto fisso il numero dei markers e variato il
numero di telecamere nella scena. Si nota ovviamen-
te che maggiore ¢ il numero di telecamere, maggiore
¢ il numero di match che avviene in ogni livello (e
quindi minore é il numero dei marker la cui posizione
non ¢ stata ricostruita). Conseguentemente, mino-
re ¢ il numero di telecamere e maggiore sara il peso
computazione negli ultimi livelli.

In secondo luogo, & stato tenuto fisso il numero di
telecamere e variato il numero di marker nella scena.
Si nota che il rapporto fra i marker rimasti in due



livelli contigui (percentuale di diminuzione dei marker
rimasti da associare dopo ogni livello) ¢ circa costante
per ogni numero di marker nella scena.

7 Sviluppi Futuri

Ci siamo resi conto, con lo svolgimento del proget-
to, che ’algoritmo di associazione dinamica puo risul-
tare pesante, e, vista l’elevata frequenza di acquisizio-
ne delle immagini (tipicamente 120 HZ in Vicon), il
suo tempo di svolgimento puo superare senza dubbio
il tempo intra-frame. D’altronde si nota immediata-
mente che in questo intervallo temporale la posizione
dei marker non puo variare di molto, dato che sono
attaccati ad un operatore umano. Per questo, un’at-
tento studio della dinamica degli attori nella scena
puo portare allo sviluppo di un algoritmo di associa-
zione ibrido. Questo non calcola ex-novo dopo ogni
acquisizione 1’associazione (120 volte al secondo), ma
solamente dopo un At appropriato, legato alla velo-
cita di variabilita dei marker nella scena. L’algoritmo
mantiene cioe la stessa associazione dinamica per un
intervallo della durata At.

Particolare attenzione potrebbe essere posta inoltre
su di un raffinamento nel calcolo della matrice dei co-
sti e sulle tecniche di associazione: nello specifico un
possibile sviluppo futuro potrebbe constare nel por-
tare memoria dei matching gia effettuati al momento
delle associazioni successive, risolvendo in tal modo il
problema esposto nel caso di rate nulli.
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Appendice

A Formazione delle Immagine

A.1 Immagini Digitali

Un sistema di acquisizione di immagini digitali con-
siste di tre componenti fondamentali: una telecamera,
un frame grabber ed un calcolatore host. La teleca-
mera ¢ composta dall’ottica, che approssimiamo con
una lente sottile, e dal sensore, una matrice di CCD
(Charged Copuled Device) che costituisce il piano im-
magine (un CCD misura circa 1x1 cm e contiene cir-
ca 10° elementi). Possiamo vedere quest’ultima come
una matrice nxm di celle rettangolari fotosensibili,
ciascuna dei quali converte 'intensita della radiazio-
ne luminosa incidente in un potenziale elettrico. L'u-
scita della telecamera a CCD ¢ un segnale elettrico
analogico, ottenuto leggendo il potenziale degli ele-
menti della matrice CCD per righe. Il segnale video
(analogico) viene letto dal frame grabber (la scheda di
acquisizione) che lo digitalizza, convertendolo in una
matrice NxM di valori interi memorizzati in un’op-
portuna area di memoria (frame buffer). Gli elementi
della matrice prendono il nome di pixel (picture ele-
ment). La dimensione nxm della matrice CCD non &
necessariamente la stessa della immagine NxM (ma-
trice dei pixel); per questo motivo la posizione di un
punto del piano immagine e diversa se misurata in
elementi CCD piuttosto che in pixel. Si indica con
I(u; v) il valore delllimmagine (luminosita) nel pixel
individuato dalla riga v e colonna u (sistema di coor-
dinate u; v con 'origine nell’angolo in alto a sinistra).
Il calcolatore host acquisisce 'immagine trasferendola
dal frame buffer alla memoria centrale. La frequen-
za temporale che si raggiunge normalmente ¢ attorno
ai 25 Hz, ovvero un frame ogni 40 ms. Dunque una
telecamera trasferisce circa 12 Mb/s.

A.2 Pinhole Model

Un apparato di acquisizione di immagini funziona
raccogliendo la luce riflessa dagli oggetti della scena
e creando una immagine bidimensionale. Il1 modello
geometrico piu semplice della formazione dell’imma-
gine ¢ la pinhole camera. Sia P = [X,Y, Z] un punto
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Figura 10: sistema di acquisizione di immagini digital

della scena espresso in coordinate relative al sistema
di riferimento centrato sul centro ottico della teleca-
mera e con l'asse Z coincidente con il suo asse ottico
(camera frame). Allora ¢ immediato verificare che,
per la similarita dei tringoli, le coordinate di P sul
piano immagine (o piano retina) sono date dalle

X Y

rtETT YTy

(18)
dove f ¢ la lunghezza focale (focal length). SI nota
immediatamente che I'immagine risulta essere rove-
sciata. Per eliminare questo inconveniente solitamen-
te si pone il piano immagine davanti al centro ottico,
sempre ad una distanza da esso di f. In tal caso, le
coordinate di P sul piano immagine diventano

fX Y
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Figura 11: rappresentazione schematica di una

pinhole camera

Introducendo le coordinate omogenee, esse diven-
tano
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In realta, i punti della scena sono rappresentati con
coordinate relative al sistema di riferimento proprio
della scena (world frame), e non al camera frame. Ma
ad esso si possono ricondurre molto semplicemente
attraverso la

Y RA TA Yo

7| = 7 (21)
0

1 0 0 0 1 1

Di solito, le coordinate sul piano immagine so-
no adimensionali (misurate in pixel), e si ottengono

attraverso la
U S 0] |z
BRI -

(23)

T dimy del pizel 'Y dim, del pizel
Sy e Sy sono uguali nel caso di pixel quadrati. Con-
venzionalmente, le coordinate sul piano immagine so-
no espresse in un sistema di riferimento, con coor-
dinate (i,7) e con l'origine posta sull’angolo in alto
a sinistra dell’'immagine, diverso dal precedente, con
coordinate (u,v). I due frame sono pero legati da una
rototraslazione

i R.(0) O.| [u
il = O, |v (24)
1 0 0 1 1

Mettendo insieme le equazioni precedenti si ottiene
finalmente la

i R.(0) 0.1 S. 0 0][f 0 0
Al = o, o s, ol|o 5 0
1 0o o0 1|0 o 1[]0 0 1

(25)
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Se, come accade di solito, (i,7) e (u,v) sono orientati
nello stesso modo,essa diviene

Xo
(2 Oy, O Ou C C
Ail=10 a o, [RA TA}?_
1 0 0 1 10
xR 1) '] (26)

dove K ¢ detta matrice dei parametri intrinseci, men-
tre [RG T§] matrice dei parametri estrinseci della
telecamera.

B Risultati Sperimentali

Riportiamo qui tutti i risultati sperimentali otte-
nuti. Nelle seguenti tabelle ogni colonna riporta gli
association rate (punti matchati su raggi in ingresso)
per una particolare simulazione. Le simulazioni sono
state eseguite variando il numero di telecamere, il ti-
po di algoritmo di associazione (greedy o non greedy,
statico), le funzioni costo (quella statica e le due dina-
miche), e giudicando che un marker fosse ricostruito
solo dopo lintersezione di due (2r nelle didascalie) o
tre raggi (3r nelle didascalie).
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costol e ass. din. greedy costo? e ass. din. greedy|ass. stat. greedy| costol e ass. din. nn greedy|costo? e ass. din. nn greedy ass. stat. nn greedy

1 i 0 0 i 0 o

2 0.8180 08900 0.8800 0.7840 0.8520 0.8520

3 05934 05273 08167 06738 05541 07182

4 0.5948 06154 04348 05143 0.4545 0.2857

] 0.5333 0.7000 0.5833 0.4118 0.5000 0.4667

6 04288 065867 0.6000 0.2000 0111 01250
Figura 1: Simulazione con 500 marker, 100 telecamere, 3r

costol e ass, din, greedy|cost02 e 355 din. greedy|ass. stat, greedy|costol e ass, din. nn greedy|cost02 e 335, din. nn greedy|ass. stat, nn greedy

1 0 0 0 0 0 0

2 07525 05245 0.5209 0.7500 0.3000 0.8260

3 0.5203 0.5632 0.4944 0.6320 0.4400 0.5747

4 0.4407 05143 0sn 022 0.5098 0.3754

1 04345 0.2353 03a2 0.5000 043583 0.4091
Figura 2: Simulazione con 500 marker, 50 telecamere, 3r

costol e ass. din. greedylcosto? e ass. din. greedy|ass. stat. greedylcostol e ass. din. nn greedy|cost02 e ass. din. nn greedylass. stat. nn greedy

1 o o i o o

7 0.6436 0.7536 0.6543 0.6337 0.7032 0.7137

3 05886 05124 06194 043598 0.4488 0.5074

4 05435 04748 0.3888 0351 03733 03333
Figura 3: Simulazione con 500 marker, 20 telecamere, 3r

costol e ass. din. greedylcosto? e ass. din, greedy|ass. stat. greedylcostol e ass. din. nn greedy|cost02 e ass. din, hn greedylass. stat. nn greedy

1 0.3600 09140 08120 05460 08120 0.5740

7 0.6857 0.6877 0.7045 0.5195 0.4545 0.5079

3 01364 01538 0.07e8 04883 0.2083 04194

4 02832 054355 0.0833 0.2103 01033 03333

5 0357 0.4000 0.4000 0.2000 05204 1}

[ 0.3333 0.3333 0.3333 0.4167 0.1250 0.5000
Figura 4: Simulazione con 500 marker, 100 telecamere, 2r

costol e ass. din. greedylcosto? e ass. din. greedy|ass. stat. greedylcostol e ass. din. nn greedy|cost02 e ass. din. nn greedylass. stat. nn greedy

1 07807 08833 08813 0.3080 0.5620 0.5500

7 0.6514 0.4138 0.3704 0.5521 0.4493 0.6667

3 0136 03528 0.2353 04M8 01842 0.2000

4 0.4242 00714 01154 03889 0.2400 0

5 03158 0823 0.3333 02727 02222 06316
Figura 5: Simulazione con 500 marker, 50 telecamere, 2r

costol e ass. din. greed_\,f|cost02 e ass. din. greedy|ass. stat. greedy|costol e ass. din. nn greedy|cost02 e ass. din. nn greedy|ass. stat. nn greedy

1 0.6986 05432 074354 06779 07788 0.5054

2 0.6456 0.3636 0.6480 05732 05143 0.3626

3 0.3854 0.4082 0.3409 03383 0.0588 0.2241

4 04843 0.3103 03103 01385 03111 01136

Figura 6: Simulazione con 500 marker, 20 telecamere, 2r




costol e ass. din. greedy|costo? e ass. din. greedy) ass. stat. greedy costol e ass. din. nn greedy| costo? e ass. din. nn greedy) ass. stat. nn greedy
1 o 0 o i o o
2 0.8330 08633 0.8721 0.3354 0.8653 0.8687
3 0.4893 05250 0.3947 M7 0.4500 028
4 0.3200 04211 03913 03182 04545 05789
5 04118 03636 01815 02887 0467 0.5000
[ 0.7000 0.2857 0.6230 0.3636 05714 0.5000

Figura 7: Simulazione con 300 marker, 100 telecamere, 3r

costol e ass, din, greedylcostoE e ass. din, greedy|ass. stat, greedylcostol e as5. din. nn greedy|cost02 e 335, din. nn greedylass. stat. nn greedy
1 0 0 0 0 0 0
2 0726 05488 0.8351 07873 0.8357 08418
3 05926 0.5000 0.3855 03728 05238 0.4130
4 0.3333 0.4091 0.4453 05143 0.4000 0.2692
5 0.5000 04815 0.6250 04118 0.2500 0421

Figura 8: Simulazione con 300 marker, 50 telecamere, 3r

costol e ass. din, greedy|cost02 e ass. din, greed}r|ass. stat, greedylcostol e ass, din, nn greedylcostoE e ass, din, nn greedy|ass. stat, nn greedy
1 i i 0 0 0 i
2 0.5830 0.7173 06926 06725 0.7500 0.7641
3 03514 0.4250 03563 0.4948 05332 0.4323
4 04722 0.2727 0.3730 04m2 02121 0.2400

Figura 9: Simulazione con 300 marker, 20 telecamere, 3r

costol e ass, din, greedylcostoE e ass. din, greedy|ass. stat, greedylcostol e as5. din. nn greedy|cost02 e 335, din. nn greedylass. stat. nn greedy
1 08T 08888 0.8958 08721 0.9037 0.5936
2 03158 0.3636 0.2803 0.4474 0.4286 03226
3 03077 04288 0.3182 02857 0.0825 0.23%
4 02222 04167 0.2667 0.3333 0.4000 0.3750
5 0.5000 0 0.4288 0.1000 03333 0.3000
6 028357 01428 0.6667 03333 0 01429

Figura 10: Simulazione con 300 marker, 100 telecamere, 2r

costol e ass, din, greedy|cost02 & ass. din, greedy|ass. stat, greedy|costol e ass, din, nn greedy|cost02 e ass. din. nn greedy|ass. stat, nn greedy
1 0.8078 08783 0.5624 0.5880 09038 0.5868
2 0.3393 0.3056 02895 046815 0.2857 0.3333
3 0.2703 0.4000 01481 0.2837 0.4000 01818
4 0.55358 01333 04345 013538 0 0.2353
1 0.2500 0.2308 05385 03836 0.3333 01535

Figura 11: Simulazione con 300 marker, 50 telecamere, 2r

costol e ass, din, greedylcostoE e ass. din, greedy|ass. stat, greedylcostol e as5. din. nn greedy|cost02 e 335, din. nn greedylass. stat. nn greedy
1 07244 07738 0.8057 08134 0843 0.8083
2 048135 0.3750 0.2000 02264 02222 03435
3 03005 01250 0.2045 0195 02286 01687
4 01786 0.3730 0.2857 0.2857 0.2593 0.3333

Figura 12: Simulazione con 300 marker, 20 telecamere, 2r




costol e ass, din, greedy|costo? e ass. din, greedy| ass, stat. greedy costol e ass, din. nn greedy| costo? e ass, din, nn greedy) ass, stat. nn greedy
1 0 0 0 0 0 0
2 07900 03500 08750 0.8300 0.5900 0.8330
3 06190 05455 0.4800 06471 0.5000 0.6081
4 0.3750 0.6000 0.5385 0.5833 0.7273 0.3546
5 0.6000 0.5000 0.3333 0.6000 03333 03730
6 0.7500 0.5000 0.7500 1 0.5000 0.6000
Figura 13: Simulazione con 200 marker, 100 telecamere, 3r
costol e ass, din, greedy|cost02 e 355 din. greedy|ass. stat, greedy|costol e ass, din. nn greedy|cost02 e 335, din. nn greedy|ass. stat, nn greedy
1 0 0 0 0 0 0
2 07938 03083 0.5402 07865 08376 0.7766
3 0.5500 0.4324 0.4194 0.4539 0.3750 0.5000
4 0.55358 0.3500 03529 04783 0.4500 0.4545
1 0.5000 06154 07273 04E7 04545 04867
Figura 14: Simulazione con 200 marker, 50 telecamere, 3r
costol e ass. din, greedylcosto? e ass. din, greedy|ass. stat, greedylcostol e ass, din, nn greedylcostoE e ass, din, nn greedylass. stat. nn greedy
1 0 0 0 o o i
2 07128 [ 1] 06968 07128 07333 0.7438
3 0.4830 0.4340 04912 0.4464 03542 0.3500
4 03445 05172 04828 04867 Mak 046867
Figura 15: Simulazione con 200 marker, 20 telecamere, 3r
costol e ass, din, greedylcostoE e ass. din, greedy|ass. stat, greedylcostol e as5. din. nn greedy|cost02 e 335, din. nn greedylass. stat. nn greedy
1 0.56830 09100 0.9100 05430 0.9000 0.8830
2 0.3704 0.3888 0.3333 054584 0.5500 04345
3 03529 04545 0.2500 0357 02222 05385
4 0.3636 0.6667 0.4444 0.2222 0.5714 0.1667
5 05714 0 0.4000 01428 03333 0.2000
6 0 0.5000 0.3333 0.5000 0.5000 0.5000
Figura 16: Simulazione con 200 marker, 100 telecamere, 2r
costol e ass. din. greedylcosto? e ass. din. greedy|ass. stat. greedylcostol e ass. din. nn greedy|cost02 e ass. din. nn greedylass. stat. nn greedy
1 08144 05454 08763 07614 0.8579 08274
7 0.5275 0.4000 0.3333 0.4453 0.3571 0.5294
3 01783 0035358 0.2500 0.2400 02222 01230
4 02143 0.2500 0.1000 01578 01429 028357
5 06364 03333 0.4444 0.5000 07273 0.3000
Figura 17: Simulazione con 200 marker, 50 telecamere, 2r
costol e ass. din. greedylcosto? e ass. din. greedy|ass. stat. greedylcostol e ass. din. nn greedy|cost02 e ass. din. nn greedylass. stat. nn greedy
1 07074 07447 0.7660 06769 08513 0.5051
7 0.5818 0.2708 0.3182 0.6667 0.27589 0.3947
3 01739 062886 0.3887 01903 01579 0.3043
4 01573 01667 0.5263 01873 ER] 0.2667

Figura 18: Simulazione con 200 marker, 20 telecamere, 2r
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