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Abstrakt

Tato prace se zabyva odstranénim nezadoucich deformaci obrazu zplsobenych turbulencemi
vzemské atmosféfe. Ukolem je navrhnout a implementovat algoritmus potladeni vlivu
atmosférickych turbulenci ve videosekvencich pro pouziti v dalkovém kamerovém sledovacim
systému. Tato prace se také zamétuje na optimalizaci stavajicich algoritmt pro béh v redlném case.
Algoritmus bude implementovan v programovacim jazyce C++ s vyuzitim knihovny pro pocitacové
vidéni OpenCV.

Abstract

This paper deals with removing undesirable image deformations caused by turbulences of Earth's
atmosphere. The goal is to design and implement algorithm for suppression of atmosphere turbulence
in video sequences to use in long-distance camera monitoring system. This paper also focuses
on optimization of existing algorithms for running in real-time. Algorithm will be implemented
in C++ programming language with use of library for computer vision OpenCV.
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1  Uvod

Atmosféricka turbulence je ptirozeny jev pfitomny v zemské atmosféfe. Je to neuspotadany
pohyb vzduchu zpisobeny napiiklad nerovnomérnym zahtivanim zemského povrchu - termicka
turbulence [1, 2]. Tento pohyb zpisobuje nahlé a nahodné zmény indexu lomu a ovliviiuje tak
svételné paprsky prochazejici atmosférou. Toto se projevuje zejména pii sniméani obrazu
na velké vzdalenosti a negativné tak ovliviiuje vysledny zaznam [3].

Z pohledu pocitacového vidéni obsahuje opticky zdznam, ovlivnény atmosférickou
turbulenci, geometrickou deformaci, ¢asové a prostorové promeénné rozostfeni a pii dlouhé
expozici 1 pohybové rozostteni [3]. VSechny tyto jevy zhorSuji nebo pfimo znemoziiuji jakékoli
dal$i analytické wvyuziti zaznamu. Napiiklad v astronomii, pfi steroskopickém méfeni
vzdalenosti hvézd, mlize jiz drobna odchylka v zaznamu zptsobit velké rozdily v namétené
vzdalenosti oproti skutecné.

Odstranéni téchto nedostakli je mozné fesSit dvéma zpisoby: hardwarové za pomoci
adaptivni optiky nebo softwarové na bazi zpracovani signalt [3]. Tato prace se zabyva vyhradné
softwarovymi pristupy. Tyto pfistupy se snazi ziskat samotny vysoce kvalitni snimek
z videosekvence nebo série snimkil za piedpokladu, Ze scéna i snimac jsou oba statické a pohyb
vyskytujici se v zdznamu je zptisoben pouze vzdusnou turbulenci. V této praci budeme vychazet
ze stejnych predpokladi.

V nasledujici kapitole si nastinime mozna feSeni a souc¢asné metody redukce atmosférické
turbulence. Ve tieti kapitole se pokusime navrhnout mozny algoritmus pro feSeni naSeho
problému s vyuzitim piistupi pfedstavenych v prvni kapitole. Nasledné ve ctvrté kapitole
popiSeme implementaci ndmi navrzeného algoritmu v prostfedi knihovny OpenCV. Pata
kapitola bude popisovat mozné optimalizace algoritmu za ucelem zrychleni jeho provadéni
adosazeni béhu v realném case. V Sesté kapitole budeme testovat na§ algoritmus
na vygenerovanych i realnych datech a budeme zkoumat jeho efektivitu a vérohodnost
ziskanych vysledkl. V zavéretné kapitole zhodnotime dosazené zlepSeni obrazu a budeme
diskutovat mozné dalsi navrhy a zlepSeni, které by bylo mozné provést.



2 Soucasné pristupy

Jak bylo naznaceno v tivodu, atmosféricka turbulence ma za nasledek nékolik typli zhorSeni
obrazové kvality. Jedna se zejména o geometrickou deformaci a Casove a prostorové promeénné
rozostieni [3]. Soucasné pristupy fesi odstranéni postupné: nejprve se redukuje pomoci n¢jaké
nerigidni registrace geometrickd deformace a nasledné se obraz zostii metodou ,,deblurringu*
[3-71.

Vsechny tyto piistupy pracuji s pfedpokladem statické scény. V naSem piipad¢ se, kvili
zjednoduseni algoritmu a tim zvySeni rychlosti vypoctu, zaméfime predevSim na odstranéni
geometrické deformace zpiisobené atmosférickou turbulenci.

2.1 Odstranéni atmosférické turbulence

Jak jiz bylo uvedeno atmosférickd turbulence ma v obrazovych systémech za nasledek
geometrické deformace obrazu a Casové a prostorové proménné rozostfeni. Vznik téchto
nechténych efekti je mozné modelovat jako 2D konvoluci idealniho snimku s proménnou
rozptylovou funkci turbulence a neménnou difrakéné limitovanou rozptylovou funkci optiky,
seCtenou s n¢jakym dodateCnym Sumem zplGsobenym snimacem [3]. Protoze neznama
rozptylova funkce turbulence je prostorové a Casove proménnd, obnova pivodniho vysoce
kvalitniho obrazu neni trividlni.

K feSeni tohoto problému existuje nékolik rdznych piistupt, ale protoze informace
z jednoho snimku neni vétSinou dostatecnd k jeho rekonstrukci, vSechny tyto pfistupy jsou
zalozeny na zpracovani videi nebo alespon obrazkovych sekvenci, za predpokladu statické
scény [3-7]. Soucasné algoritmy pro odstranéni atmosférické turbulence mohou byt obecné
rozdéleny do dvou hlavnich kategorii. Prvni kategorie je zaloZena na rekonstrukci obrazu z vice
snimkti. Druhd kategorie vyuziva vybéru snimk a fuzni metody pro redukci rozmazani
zpusobenych turbulenci.

2.1.1 Metody vicesnimkové rekonstrukce

Tento pfistup nejdiive vyzaduje pouziti techniky nerigidni obrazové registrace pro registraci
vSech zpracovavanych snimkid a vyuziti parametri registrace k odhadu deformacni matice.
Potom je za pomoci bayesovské obrazové rekonstrukce ziskan ostry snimek.

Naptiklad v ¢lanku M. Shimizua [4] je pifedveden experiment ukazujici, Ze lokalni
turbulentni pohyb mé charakter normalniho rozlozeni s nulovou stfedni hodnotou, a tudiz je
mozné odstranit geometrickou deformaci prostym zprimérovanim zpracovavanych snimkii.
Takovy snimek je sice jeSté rozostienéj$i néz originalni data, ale presto muze slouzit jako
referencni snimek pro naslednou registraci zpracovavaného snimku. Registraci obrazu



rozumime nalezeni geometrickych transformaci mezi soufadnicemi jednotlivych snimku
a zvoleného referencniho snimku.

Ve svém clanku [4] dale Shimizu a kol. navrhli vylepSenou metodu nerigidni registrace
zalozenou na B-splajnech pro odhad turbulentniho rozostfeni. Piedstavili také stabilizaéni ¢len
vlozeny do vahové funkce a prohlasili, ze tento ¢len umoziuje piesnéjsi odhad v oblastech
s mensi strukturou. Tento stabilizacni ¢len méni hodnoty deformacnich parametri v zavislosti
na lokalnich gradientech obrazu. Ale atmosféricka turbulence je ve skutecnosti nezavisla
na snimaném obsahu, tudiz tento pfistup miZze mit za nésledek nechténou odchylku pfidanou
k odhadu [6].

Hlavnim problémem téchto algoritmu je to, Ze neodhaduji skutecnou rozptylovou funkci.
V pristupech popsanych v clancich [4] a [5] je pouzivan pevny gaussovsky model
pro aproximaci rozptylové funkce, coz zna¢né limituje jejich vykon [3].

2.1.2 Metody vybéru snimku

Technika vybéru snimkt hledd snimky s nejvyssi kvalitou (,,Stastné snimky*) ze sekvence
snimkti s kratkou expozici. Vystupni obraz je tvofen slozenim téchto Stastnych snimkl
dohromady. Tato metoda je zalozena na pozorovani, Ze pro snimky s kratkou expozici vytvari
turbulence mutace v obrazové kvalit¢ a nahodné tvoifi dostatecné ostré snimky [6]. Tato
strategie je oblibenda v mnoha astronomickych aplikacich, kde je objekt zajmu sniman
v isoplanatickém uhlu, coz je velmi maly uhel , v kterém je moZzné nahlizet na rozmazani obrazu
jako prostorové neménné [6]. Problém tohoto pfistupu je ve velmi malé pravdépodobnosti
vyskytu takovychto §tastnych snimka [5].

Modifikaci tohoto pfistupu je hledani ,,Stastnych oblasti v anisoplanatickych zabérech.
Malé (isoplanatické) ,,Stastné oblasti* jsou detekovany pomoci metriky lokalni ostrosti a dale
jsou skladany do celku tvoticiho vysoce kvalitni obraz o pivodni velikosti [5, 6]. PotiZ s touto
metodou je opét nizka pravdépodobnost vyskytu takovychto oblasti. I kdyz se vysoce kvalitni
oblasti vyskytuji mnohem castéji nez vysoce kvalitni snimky, tak tato metoda vyzaduje velké
pocty (bézn¢ stovky) snimkt pro vygenerovani jednoho ostrého snimku [5].

Diky isoplanatismu turbulentnich efekti v malych oblastech se metody ,,Stastnych
oblasti“ soustfedi na obnovu plvodniho obrazu pomoci malych vzorkd. Nevyhodou je,
ze omezena velikost téchto vzorkd omezuje také jejich vykon [3]. Odhad rozptylové funkce
muze byt vyrazné zlepSen s vétsi velikosti vzorkli. Jinak feCeno, kdyz budeme schopni
odhadnout rozptylovou funkci z velkych oblasti (tfeba celého snimku), budeme schopni
doséhnout vys$siho vykonu. K dosazeni tohoto cile je vSak potieba redukovat prostorovou
zménu v rozptylové funkei [3].

Dalsi dulezity faktor ktery miZe ovlivnit obnovu obrazu je Sum snimace. Kratky
expozi¢éni Cas je hojné vyuzivany v systémech dalkového snimani obrazu pro vyvarovani
se pohybovému rozmazani zptisobenému turbulenci, ale ma neodvratny vliv na zvyseni tirovné
sumu. Sum miZe vyrazné ovlivnit vykon ,.deblurringu®, protoze zkresluje detaily snimku



amuze vytvaret ,duchy“ v obraze. Nastésti jsou snimky v sekvenci mezi sebou vzajemné
vysoce korelované a takovou korelaci je mozné vyuzit ku prospéchu pii redukci Sumu v ¢asové
domén¢ [3].

2.1.3 Metoda prostoroveé nezavislé dekonvoluce

V ¢lanku [3] je navrhnut novy piistup k redukci prostorové zmény rozptylové funkce skrz cely
snimek a rozmazani obrazu tedy muze byt zhruba brano jako Casové nezavislé a skryty
obrazovy obsah miize byt odhadnut globaln¢ misto lokalni dekonvoluce. Timto lze vylepsit
presnost odhadu a difrakén€ limitované rozmazani muze byt efektivné odstranéno. Snimek
s redukovanou promeénlivosti rozptylové funkce (zde nazavan jako ,,téméf difrakéné limitovany
snimek®) je generovan skrze fizni proces. Pro vyvarovani se Sumovych efektd v nasledné
dekonvoluci je pfi redukci Sumu pouzita temporalni jadrova regrese.

Postup dle [3] spociva ve trech krocich. V prvnim kroku je kazdy zpracovavany snimek
registrovan na pevnou referenéni mrizku, ¢imz je generovana nova sekvence snimku
bez geometrické deformace. Tento proces zajistuje, Ze odpovidajici pixely jsou v case
zarovnany na stejnych pozicich. Tento krok také zlepsuje vykon naslednych ¢asovych filtraci.

Druhy krok vraci jeden samostatny snimek vytvoteny ze zkoumané sekvence. Pro kazdou
lokalni oblast je detekovan nejostiejsi vzorek ze sekvence vzorkl. Dale je provedena temporalni
jadrova regrese v ramci vzorku, ¢imz je redukovana uroven Sumu. Vysledny snimek je vytvoren
slozenim vSech vzorkti dohromady. Tento obrazek je zatim jest¢ rozmazany difrakéné
limitovanou rozptylovou funkci, kterou je mozné povazovat za prostorové nezavislou.

Kone¢né, ve tietim kroku je proveden algoritmus slepé dekonvoluce =zaloZeny
na pfirozenych statistikdch obrazu. Timto je odstranéno difrak¢éné limitované rozmazani a je
zvysena vysledny kvalita snimku.

2.2 Registrace obrazu

Tato prace vychazi predevsim z ¢lanku Zhua a Milanfara [3] a je zaméfena hlavn€ na odstranéni
geometrické deformace zplisobené atmosférickou turbulenci. Tudiz si nyni probereme uvodni
¢ast jejich algoritmu vice do podrobna.

Uz ve svém predchozim ¢lanku [5] predstavili Zhu a Milanfar registracni algoritmus
zaloZzeny na B-splajnech pro odhad pohybového pole v kazdém sledovaném snimku. Tato
metoda miize byt implementovana pro odstranéni geometrické deformace. Metoda na vstupu
ocekava dva snimky. Prvni pfedstavuje sledovany zkresleny snimek a druhy je referencni
snimek bez turbulentni deformace, ktery mtize byt ziskan zprimérovanim sekvence snimka [4].

Pruzny deformacni model poté mize byt pouzity pro popsani geometrického zkresleni
mezi témito dvéma snimky. Komplexni pohyb je v tomto modelu reprezentovan pohybem
nékolika kontrolnich bodd, jejichz pocatecni pozice jsou rovnomerné rozmistény



nad referenénim snimkem. Posun vSech kontrolnich bodd na sledovaném snimku je popsan
deformacnim vektorem, ktery obsahuje horizontalni i vertikalni posuny (také nazyvany
deformacni parametry) oproti pocateCnim pozicim vsech kontrolnich bodd.

Deformovanou pozici kteréhokoliv pixelu z referenéniho snimku lze ziskat pfic¢tenim
pohybového vektoru k pocatecni pozici pixelu. Pohybovy vektor je linearni kombinaci pohybu
vSech kontolnich bodi a Ize jej ziskat vynasobenim deformac¢niho vektoru s bazovou matici.
Vahy (neboli baze splajnll) jsou urCeny vzdalenosti mezi pocatetni a deformovanou pozici
s pouzitim B-splajnovych funkci. Parametry téchto funkci jsou horizontalni a vertikalni
intervaly mezi jednotlivymi kontrolnimi body. Tento model zajistuje lokalni hladkost
turbulentniho pohybového pole.

V klasické B-splajn registraci je deformacni vektor odhadovan minimalizaci urcité
nakladové funkce. Protoze takova funkce pozbyva néjaké pocatetni omezeni, je takovy odhad
nestabilni a mize uvaznout v lokdlnim minimu. Ke zlepSeni této metody bylo v ¢lanku [4]
predstaveno stabiliza¢ni omezeni, které¢ drzi odhadnuté deformacni parametry v oblastech
s mensi texturou (s malym gradientem obrazu) v nizkych hodnotach. Avsak deformace
zpusobena atmosférickou turbulenci je ve skutecnosti nezavisla na obsahu obrazu. Jinak feceno,
takové stabilizacni omezeni miize do odhadu vnést nechténou odchylku.

Pro ptesnéj$i odhad deformacniho vektoru z referencni mtizky bodii do sledovaného
snimku pfedstavili Zhu a Milanfar [3] pfirozenéjsi symetrické omezeni B-splajn registracniho
algoritmu. Toto omezeni je zaloZeno na dtlezité vlastnosti, Ze registrace by mély byt symetricka
neboli inverzné souhlasnd. Toto omezeni vyuzivd dvou navzajem inverznich deformacnich
vektord. Prvni popisuje jiz zminénou deformaci bodd referen¢ni miizky do deformovanych
pozic ve sledovaném snimku (dopfedna deformace). Druhy deformacni vektor popisuje zpétnou
deformaci bodu ze sledovaného snimku do plvodnich pozic v referenénim snimku (zpétna
deformace). Tyto dva vektory by mély byt alespon ptiblizné inverzni, protoze pixely v obraze
neodpovidaji pfesn¢ realnym objektlim a tudiz se mohou odpovidajici body obou obrazii mirn¢
lisit. Kombinaci téchto dvou vektort Ize ziskat onu nakladovou funkci, kterou je tieba
minimalizovat. Jakmile je ziskan odhad deformac¢niho vektoru pro sledovany snimek, je mozné
vygenerovat registrovany snimek pomoci bilinearni interpolace.

2.3 Shrnuti

Odstranéni atmosférické turbulence z videosekvence je netrivialni problém. V této kapitole jsme
si pfedstavili n¢které soucasné pristupy k feseni tohoto problému. Tyto pfistupy budou vyuzity
pti navrhu algoritmu v nasledujici kapitole.



3 Navrh algoritmu

Algoritmus popisovany v této kapitole je navrzen pro zpracovani videosekvenci v realném case.
Pro zjednoduseni budeme ptedpokladat, Ze na zacatku vypoctu mame k dispozici celou sekvenci
a realnym ¢asem budeme chapat, kdyz vypocet algoritmu bude trvat stejny casovy usek jako je
doba trvani sekvence. Toto mize byt zasadni problém, protoZe operace nad obrazovymi daty
jsou obecné pomérn€ vypocetné naroCné. Navic vétSina soucasnych metod odstranovani
atmosférické turbulence je zalozena na statistickych metodach, které ke své praci vyzaduji
bézné stovky snimki [5].

Navrhovany algoritmus by mél byt pokud mozno robustni vzhledem k pohyblivym
objektim. Pokud bychom uvazovali navic moznost pohyblivé kamery, vznikl by dalsi problém:
snimky v sekvenci by byly mezi sebou navzajem posunuty. Toto by znemoznovalo pouziti
statistickych metod, protoze pro urcité oblasti zabéru bychom neméli informace z celé sekvence
snimkd. Tuto moznost tedy nebudeme uvaZovat.

Zakladni koncept navrhovaného algoritmu je znazornén ve schématu na obrazku 3.1.
Algoritmus ocekdvad na vstupu néjaky uloZeny videosoubor. V prvni Casti jsou snimky
zprimérovany a je ziskan referencni snimek. Nasledné jsou snimky postupné za sebou
zpracovany v hlavnim cyklu algoritmu. Pro body referen¢ni miizky jsou optickym tokem
ziskany odpovidajici pozice v aktualnim snimku. Poté je z téchto novych pozic ziskana zpétnym
optickym tokem jejich ptivodni pozice. Timto jsou ziskany dva navzajem inverzni deformacni
vektory, z nichz je poté interpolaci vytvofena mapa posunt. V poslednim kroku je s vyuzitim
této mapy provedena nerigidni transformace snimku a ten je zbaven geometrickych deformaci
zpisobenych atmosférickou turbulenci. Na konec jsou snimky poskladany zpét za sebe
a ulozZeny. Vystupem algoritmu je videosekvence bez atmosférickych turbulenci.

3.1 Potlac¢eni atmosférické turbulence

Potlaceni atmosférické turbulence je hlavnim problémem této prace. Jelikoz predpokladame,
ze na zacatku algoritmu mame k dispozici celou sekvenci snimkll a snimana scéna je staticka,
mizeme celkem snadno ziskat na zacatku algoritmu referencni snimek. Hledani ,,Stastnych*

Pouzijeme tedy metodu obnovy obrazu z vice snimkld. Tyto metody vyuZzivaji
pro odstranéni geometrické deformace néjakou metodu nerigidni obrazové registrace. Nerigidni
registrace spocivd v porovnani aktudlné zpracovavaného snimku s referencnim snimkem.
Vznikne odhad deformacni matice a na jejim zdklad¢ se deformovany snimek rekonstruuje.
Referen¢ni snimek je snimek bez geometrické deformace. Takovy snimek je pfedem neznamy
a ziskava se zpriimérovanim celé sekvence [5]. I kdyz je takovyto snimek zna¢n€ rozmazany, je
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Obrdazek 3.1: Schéma navrhovaného algoritmu

zn¢j mozné pomerné dobie odhadnout hrubé tvary ptivodnich objektl v zabéru. Bézné se
k tomuto zprimerovani pouzivaji stovky snimkd.

Jak uvadi Mao [7], pocet pouzitych snimkti urCuje kvalitu rekonstrukce, tedy ¢im vice
snimkd, tim lepsi vysledek. Mao ve své praci dale ukazal, Ze uspokojujici vysledky lze ziskat
i pfi mensim poctu snimkd. Urcité zlepSeni kvality je znat uz pii pouziti pouhych 10 snimki
a pii pouziti 20 snimku je vysledna rekonstrukce docela uspésnd. Vysledek je ovSem zavisly
na stupni deformace, pokud je turbulence hodné¢ divoka, vysledky rekonstrukce jsou horsi.

Jak bylo uvedeno v druhé kapitole, turbulentni pohyb ma charakter normalniho rozlozeni.
Na tomto zéklad¢ je tento zplsob ziskani referencniho snimku pro registraci postaven. Oproti
tomu, pokud se v obraze vyskytuje néjaky pohyblivy objekt, tento pohyb mé ve vétSin€ ptipada
odlisny charakter a neovlivituje vysledek registrace. Prakticky je toto dokazano opét v [7], kde
je registraci obnoven zabér pohybujiciho se chodce. Kvalita vysledku zavisi na rozdilu rychlosti
pohybu chodce a rychlosti turbulentniho pohybu. S timto poznatkem by se nam mohlo podarit
vytvorit algoritmus robustni vzhledem k pohyblivym objektim.

3.1.1 Vypocet referen¢niho snimku

Prvnim krokem algoritmu je tedy vypoc€itdni primérného snimku pro jeho pouziti jako
referen¢niho snimku pro obrazovou registraci.

Po nacteni sekvence pfevedeme jednotlivé snimky do Sedotonového spektra (vypocet
s jednim kanalem intenzity je jednodussi nez kdyz je tfeba pocitat s tfemi barevnymi kanaly,
barevna informace obsazena ve snimku navic neni pro tento vypocet vibec potfebna). Tyto
Sedotonové snimky jsou poté secteny do jednoho snimku a hodnoty v jednotlivych pixelech jsou
poté vydeleny celkovym poctem snimkt v sekvenci. Timto je ziskan prosty aritmeticky primeér
ze snimki sekvence.

V ziskaném referen¢nim snimku jsou poté rozmistény v pevné miizce kontrolni body.
V téchto bodech jsou poté zjistovany posuny obrazu a deformac¢ni vektory. Takto je algoritmus
navzen podle ¢lanku Zhua a Milanfara [3]. Tento pfistup ma vsak jeden velky nedostatek. Body



v pevné miizce mohou byt umistény do oblasti snimku s malou nebo zadnou texturou (jednolité
plochy). Nasledné hledani posunil v téchto bodech je obtizné, nebo miize tplné selhat.

Tento problém miize byt eliminovan detekci takzvanych vyznacnych bodd obrazu. Je
pouze potieba otoCit postup hledani deformacnich vektort. Referencni smimek totiz trpi
nedostatkem ostrosti, ktery vyplyva ze zptisobu jakym byl ziskan. V takovém snimku mtize byt
detekce vyznacnych bodid obtizna. Tyto body je tedy tieba detekovat v aktualnim snimku
a jejich posuny hledat v referencnim (a poté nazpét). V tomto se mize zdat vyhodnéjsi pouziti
bodi pevné mrizky, které staci rozmistit na referen¢ni snimek jednou na zacatku algoritmu.
Avsak pravdépodobnost, ze body pevné miizky budou dobfe trasovatelné, nemusi byt velka
(zalezi na hustoté miizky a samotném obrazovém obsahu).

3.1.2 Nalezeni vyznacnych bodi

Aby bylo mozné hledat poposuny v obraze, je nutné aby obraz obsahoval rozlisitelné
objekty, jejich ¢asti, nebo struktury s jednoduchymi opakujicimi se vzory [8]. Nastésti,
ve vetsin€ realnych zabérh se da toto predpokladat. Nekteré ¢asti snimku jsou pro rozpoznavani
pohybu vhodnéjsi nez jiné. Jsou to ty Casti, které se vyrazné 1isi od svého okoli, jako naptiklad
rohy objektd nebo rizné vystupky. Tyto body se nazyvaji vyznacné body a jejich hledanim se
zabyvaji takzvané rohové detektory. Spravnym vybérem vyznacnych bodut lze zlepsit efektivitu
naslednych algoritma [8].

Algoritmy pro nalezeni vyznacnych bodl vychdzi z mySlenky hledani rohti v obrazku
anasledné fitraci pro vylouceni malo vyznamnych bodi. Jednim ze zakladnich algoritmt je
Harristiv-Stephenstiv detektor rohti, publikovany v roce 1988. Tento algoritmus zkouma okoli
bodu pomoci okénkové funkce a sleduje zmény v intenzité svétla pfi posunu ve vSech smérech.
Dale vyuziva hodnotici funkci, z jejihoz vysledku se da urcit, zda se v okoli nachazi roh [9].

V roce 1994 publikovali J. Shi a C. Tomasi algoritmus nazvany ,,Good features to track*,
ktery vychazi z Harrisova-Stephensova detektoru. Tento algoritmus hled4d dostatecny pocet
dostatecn¢ vyznamnych bodt vhodnych k trasovani pohybu mezi dvéma snimky. Oproti
Harrisovu-Stephensovu detektoru vyrazné zjednodusuje vypocet hodnotici funkce. Rohy jsou
poté vybrany na zakladé kvalitativniho prahu pocitaného vzhledem k nejvyznaméj§imu rohu.
Daéle jsou rohy porovnavany podle minimalni eukleidovské vzdalenosti. Pokud jsou nékteré
rohy pfilis blizko sebe je zachovan pouze ten vyznaméjsi [10].

Kdyz mame detekovany vyznacné body v aktudlnim snimku, je mozné zalit hledat
posuny téchto bodl oproti referenénimu snimku. Vyznacné body obrazu a jejich okoli jsou
analyzovany a jsou hleddny odpovidajici pozice téchto bodi v referencnim snimku. Vysledkem
tohoto kroku je deformacni vektor, neboli zjisténé pozice pro kazdy vyznacny bod, ke kterému
se nasel odpovidajici bod z referen¢niho snimku [8].



3.1.3 Opticky tok

Hledani pohybu mezi néjakymi dvéma snimky je typicky problém, ktery te$i algoritmy
optického toku. Tyto algoritmy se dé¢li na dvé kategorie: husty opticky tok a fidky opticky tok.
Husty opticky tok se pocita pro vSechny body v obraze. Zde je vSak problém s pocitanim toku
na jednolitych plochach, coz se da feSit interpolaci s pomoci bodil, pro které lze tok vypocitat
snadnéji. I tak ale feSeni nemusi byt uspokojivé a vypocet je slozity a ¢asové narocny.
Ptikladem tohoto algoritmu je metoda Horn-Schunck [8].

Naproti tomu tidky opticky tok se pocitad pouze pro urcité body, které by mely byt
pomérné snadno sledovatelné. Postup nalezeni téchto bodl jsme si predstavili v pfedchazejici
podkapitole. Dulezitym faktem je, ze fidky opticky tok je vétSinou vyrazné méné Casove
narocny oproti hustému optickému toku. Nejzndméjsim algoritmem tohoto typu je metoda
Lucas-Kanade [8].

Algoritmus Lucas-Kanade vyuziva pti vypo¢tu pouze malé okoli vyzna¢ného bodu,
a proto dokaze vypocitat pouze malé zmény optického toku v mezich daného okoli. Tento
nedostatek byl pozdéji vyfeSen pouzitim pyramidové implementace, ktera dokaze zachytit
mnohem vétsi zmény optického toku. Algoritmus dale predpokladd, ze intenzita bodi
se skokové neméni a sousedni pixely se pohybuji stejnym smérem [8,11].

Pyramidova implementace spocCiva ve zmenseni snimku na polovicni rozméry a dale.
Timto vznikne né¢kolik vrstev obrazku o rizné velikosti, na které se postupné aplikuje
algoritmus Lucas-Kanade. Pti zmensSeni rozliSeni obrazu a pouziti stejné velkého okoli je mozné
trasovat pohyby vétsi nez velikost okoli v ptivodnim obrazku s plnym rozlisenim [8§].

Takto vypocitame opticky tok jednou pro vyzna¢né body z aktualniho snimku a ziskame
pozice téchto bodl v referencnim snimku. Tyto nové ziskané body opét privedeme na vstup
algoritmu optického toku a pokusime se je trasovat zpét do aktualniho snimku a méli bychom
ziskat zpatky pozice vyznacnych bodl. Tyto body poté porovname s pivodnimi vyzna¢nymi
body, a pokud se nelis§i, budeme s nimi dale pracovat, jinak je nebudeme uvazovat. Z
nalezenych bodil zjistime odectenim plivodnich pozic vzajemné posuny mezi nimi a z téchto
posund budeme konstruovat mapu posund.

3.14 Nerigidni transformace

Pro nerigidni transformaci obrazu je tfeba sestavit mapu posund, ktera popisuje jak se ma ktery
pixel aktualniho snimku ptfesunout. Pokud mame pocatecni body v pevné mfiiZce, je vytvoreni
mapy jednoduché. Staci vzit posuny v bodech mtizky a body mezi nimi dopocitat linearni nebo
bikubickou interpolaci. Pokud vSak mame body rozmisténé nerovnomérné po celém snimku, je
tato interpolace slozité&jsi.

Moznym feSenim je rozdélit interpolaci na dva kroky. V prvnim kroku rozmistime
nad obrazkem opét pevnou miizku bodli a v téchto bodech vypocitdimé priimérné hodnoty
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posund z vyznaénych bodu v okoli. V druhém kroku uz jen dopocteme body mimo miizku opét
linearni nebo bikubickou interpolaci.

Otazkou zustava jak budeme pocitat primérné hodnoty posunti z okolnich bodii. Prosty
aritmeticky pramér neni pfili§ vhodny. LepS$i je pouzit vazeny aritmeticky primér, kde vaha
jednotlivych primérovanych bodt je definovana jako jeho vzdalenost od daného bodu miizky.

Kdyz mame sestavenou mapu posuntl jednotlivych pixeld staci uz jen provést samotnou
transformaci. Po provedeni obrazové registrace ziskame snimek pokud moZno
bez geometrickych deformaci. Tyto deformace v§ak nemusi byt odstranény Uplné, protoze obraz
mize obsahovat Spatné trasovatelné oblasti jako jednolité plochy, gradientni plochy nebo
dlouhé rovné linie. Pokud jsou tyto oblasti dostate¢né malé, nemusi zpisobovat diky pouzité
interpolaci problém. Jestlize tyto oblasti budou vé&tSi, nemusi se podafit je spravné
transformovat a turbulentni zkresleni v obraze zlstane. Vzhledem k tomuto faktu je dalsi
zpracovani snimku, za ucelem zlepSeni obrazové kvality, obtizné a vysledny efekt nemusi byt
znatelny. Registrovany smimek navic stale obsahuje urcité rozostieni. Toto rozostfeni se
mizeme piipadné pokusit odstranit pomoci néjakého algoritmu ,,deblurringu®.

3.2 Shrnuti

V této kapitole jsme navrhli algoritmus pro odstranéni atmosférické turbulence. Tento
algoritmus je navrzen s ohledem na robustnost vic¢i lokalnimu pohybu objektt v zabéru.
Implementaci tohoto algoritmu, s pomoci knihovny OpenCV, se budeme zabyvat v nasledujici
kapitole, a potom v paté kapitole se pokusime algoritmus optimalizovat pro zrychleni jeho
vypoctu, aby bézel v redlném case.
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4 Implementace

Algoritmus bude implementovan v jazyce C++ s pomoci knihovny OpenCV (Open Source
Computer Vision Library — oteviena knihovna pro pocitacové vidéni) ve verzi 2.x. Tato
knihovna obsahuje velké mnozsti optimalizovanych algoritmii z oblasti pocitacového vidéni,
které je mozné piimo pouzit ve vyvijenych aplikacich. Téchto algoritmi se tedy budeme snazit
vyuzit i v nasi aplikaci. Implementace bude probihat na platform¢ Windows a bude vyuZzito
vyvojove prostiedi Microsoft Visual Studio 2012.

4.1 Knihovna OpenCV

Knihovna OpenCYV je $itena pod BSD licenci a tudizZ je jeji pouziti zdarma jak pro akademické
tak i komercni ucely. Obsahuje rozhrani pro jazyky C/C++, Python a Java, a podporuje
platformy Windows, Linux, Mac OS, iOS i Android. Tato knihovna byla navrZena
pro efektivitu vypoctu se silnym zamétenim na pouziti v aplikacich béZicich v realném case.
Knihovna je napsédna v optimalizovaném C/C++ a diky tomu miZze vyuzivat vyhod
vicejadrového zpracovani. S povolenym OpenCL frameworkem muze také vyuzit dalSich vyhod
hardwarové akcelerace na nizsich vrstvach heterogenich vypocetnich platforem. Knihovna je
vyuzivana v mnoha rtznych odvétvich od interaktivniho uméni, inspekce dold, spojovéni
webovych map az k pokrocilé robotice [16].

4.2 Struktura programu

Programova struktura je pomémé jednoduchd. Program obsahuje pouze jednu tfidu, ktera
zprostiedkovava hlavni funkcionalitu navrzeného algoritmu a dals$i pomocné funkce, napiiklad
pro nacitani a ukladani videosoubor.

class TurbulenceRemove
Trida implementujici nacitani, zpracovani a ukladani videosekvenci deformovanych
atmosférickou turbulenci.

Privatni atributy tfidy TurbulenceRemove:
int imgCount — pocet snimkl v sekvenci,
double fps —pocet snimki za vtetinu,
vector<Mat> originalSequence — vektor jednotlivych snimki sekvence,
vector<Mat> restoredSequence — vektor upravenych snimki,

Mat averagelmage - pramérny snimek.
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Vefejné metody tfidy TurbulenceRemove:
TurbulenceRemove ()
Konstruktor.
bool loadSequence (const string fileName)
Nacte zadanou videosekvenci. Pokud se nepovede oteviit soubor, tak vraci chybu.
filename — nazev vstupniho souboru.
bool saveSequence (const string fileName)
Ulozi zpracovanou videosekvenci do uré¢en¢ho souboru.
filename — nazev vystupniho souboru.
void processSequence (size t step, double e = 0.5)
Zpracuje nactenou videosekvenci podle [3] s pouzitim pevné miizky bodu.
step — rozte¢ bodli mfizky; je stejna v obou osach,
e —maximalni povolena odchylka pfi pocitani zpétného optického toku.
void processSequenceF (size t step, double e = 0.5)
Zpracuje nactenou videosekvenci podle navrzeného vylepSeni s vyuzitim detekce
vyznacnych bod a jejich interpolace do mfizky.
step — rozte¢ bodi miizky; je stejna v obou osach,
e — maximalni povolena odchylka pii pocitani zpétného optického toku.
void clear ()

Uvolni pamét’ alokovanou pro ulozeni videosekvenci.

4.3 Popis implementace

V hlavni funkci programu je jasné zfetelny tok programu. Na zacatku vytvotime instanci tfidy
TurbulenceRemove a zavolame jeji metodu 1oadSequence () s ndzvem souboru ktery
chceme zpracovat.

Nactenou sekvenci zpracujeme zavoldnim metody processSequenceF ()
s patfiénymi parametry. Pismeno F v jejim ndzvu znaci, Ze metoda vyuziva detekce vyznacnych
bodi — anglicky ,.features®. Toto volani zptsobi zpracovani podle nami navrzené metody.
Pro zpracovani podle originalni metody Zhua a Milanfara [3] je mozné zavolat metodu
loadSequence ().

Kdyz mame sekvenci zpracovanou zbyva ji jen ulozit. K tomuto slouzi metoda
saveSequence (), jejiz jediny parametr je nazev pod jakym chceme opravenou sekvenci
ulozit.
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4.3.1 Nacéteni videosekvence

Pro nacitani videosekvence pouzijeme tiidu VideoCapture. Tato tiida ziskava snimky
ze souboru po jednom, tudiz je nutné soubor nacitat v cyklu. Cyklus ukon¢ime, kdyz metoda
read () vrati hodnotu false jako signalizaci konce videosouboru. Jednotlivé snimky jsou
postupné¢ vkladany metodou push back() do vektoru originalSequence tfidy
TurbulenceRemove. Ve stejném cyklu je pfimo mozné pocitat referenc¢ni snimek.

Pro vypocet referen¢niho snimku si vytvofime jeSté ptred zapocetim cyklu novou
strukturu Mat typu CV_32S o stejné velikosti jako maji snimky videa a naplnime ji nulovymi
hodnotami. Do této matice budeme postupné pricitat snimky sekvence. Nacitané snimky mohou
byt barevné a tak je musime pievést funkci cvtColor () do Sedoténového spektra. Pixely
ve snimku jsou ulozené jako osmibitové hodnoty intenzity svétla. Aby se ndm soucet snimkl
vesel do rozsahu datového typu, je tieba jesté snimek prevést funkeci convertTo () na vetsi
datovy typ CV_32S. Nyni miiZeme snimek pficist k predchozim.

Po skonceni cyklu nacitani zjistime pocet prvkd ve vektoru originalSequence
aulozime jej jako pocet snimkt sekvence. Touto hodnotou podélime pixely akumulovaného
snimku a ziskdme referencni (primeérny) snimek. Referen¢ni snimek na zavér prevedeme zpét
na ptivodni datovy typ CV_ 8U.

Pfi nacitani snimku je mozné ulozit kromé origindlni sekvence snimkul taktéz sekvenci
Sedotonovyvh snimkii, ale pro usporu paméti je ukladana pouze originalni sekvence.
Pii zpracovavani jsou poté snimky prevadény znovu do Sedoténového spektra. Tento prevod
vSak neni pfili§ ndro¢ny a tak nam toto nevadi.

4.3.2 Odstranéni turbulence ze sekvence

Odstranéni turbulence ze sekvence probihd v cyklu skze vSechny snimky. Pro kazdy snimek
detekujeme vyznacné body a tyto body poté trasujeme optickym tokem do referencniho snimku.
Trasovani provedeme pro kontrolu jesté zpétn€. Ziskané pozice bodli porovname s ptivodnimi
pozicemi vyzna¢nych bodli. Pro body, které jsou shodné, vypoéteme posuny oproti
referen¢nimu snimku. Pii pouziti pevné mtizky bychom z posunti vytvofili malou mapu posuni
a tu poté jednoduse zvétsili a funkce resize () by provedla potfebnou interpolaci. V nasem
ptipad¢é vSak mame body rozmistény nerovnomérné ve snimku. Posuny téchto bodd musime
nejprve ,,rucné interpolovat do bodd pevné miizky. Poté teprve pouZzijeme funkci resize ()
aposuny v bodech mfizky bikubicky interpolujeme a ziskdme mapu posund. Pomoci ni poté
transformujeme originalni deformovany snimek.

Pred samotnym cyklem je tfeba definovat struktury, které budeme b&éhem vypocti
pouzivat. Definujeme tedy nékolik vektort pro praci s detekovanymi a trasovanymi body. Jsou
to vektory bodil typu Point2f pro ulozeni detekovanych vyzna¢nych bodi, bodu trasovanych
do referencniho snimku a bodl zpétné trasovanych do aktualniho snimku. Pro uchovani stavu
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trasovani optickym tokem pottebujeme dale dva vektory s prvky typu uchar a vektor prvku
float pro uloZeni chyby trasovani.

Dale potiebujeme miizku bodl v kterych budeme interpolovat posuny obrazu. Tyto body
ziskame prichodem rozmérG snimku se zadanym krokem a ulozime si je do vektoru.
Pro interpolaci v téchto bodech budeme dale potfebovat jadro s vahami bodu okoli. Okoli bude
mit velikost zadaného kroku ve vSech smérech. Vytvofime proto ¢tvercovou matici o velikosti
strany (step*2)+1 pixeld. Tuto matici naplnime vahami. Vahy jednotlivych pixeld
spocitime jako pfevracenou hodnotu vzdalenosti od stfedu jadra. Vahu jest¢ znormujeme
vydélenim hodnotou maximalni vzdalenosti.

Jako posledni véc budeme potfebovat mapu souiadnic. Mapa posunti, kterou pozdéji
béhem vypoctu ziskame, totiz obsahuje posuny relativni k jednotlivym pixeliim, ale funkce
remap () pocita s posuny relativnimi k bodu (0, 0). Zkostruujeme tedy mapu souiadnic,
kterou poté secteme s mapou posunti a mé¢li bychom ziskat potfebny vysledek.

Kdyz mame vSe potfebné pfipraveno, mizeme spustit cyklus zpracovani jednotlivych
snimki. V cyklu nejdfive ziskame aktualni snimek sekvence a pfevedeme ho do odstinti Sedi.
V takovém snimku detekujeme vyznacné body funkci GoodFeaturesToTrack (). Funkci
predame také vektor do kterého ma ulozit detekované body a nastavime parametry detekce.
Vhodné parametry byly vybrany experimentalné. Postup jejich hledani je popsan v nasledujici
kapitole. Vysledek detekce pro snimek z videa ,,véz* je mozné vidét na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Vyznacné body
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Nyni pristoupime k trasovani bodu optickym tokem. Funkci
calcOpticalFlowPyrLK () predame aktualni a referencni snimek, vektor detekovanych
vyznaénych bodi, vektor pro uloZeni nalezenych posunutych bodt a stavovy a chybovy vektor.
Pro vypocet zpétného optického toku prohodime potradi snimkid a vektor nalezenych bodi
predame jako vstupni body a nové nalezené body ulozime do jiného vektoru. Stejné tak ulozime
stavové hodnoty do jiného vektoru. Informace z chybového vektoru nepotfebujeme a tak
muzeme pouzit opét stejny vektor.

Dale je tfeba vybrat spravné vyznaéné body pro interpolaci. Bod musi byt nalezen
doptednym i zpétnym optickym tokem a pozice bodu ziskana zpétnym tokem se nesmi piili§
lisit od plvodni pozice vyznacného bodu. Pro vybrané body vypocteme posun jako rozdil
puvodni pozice a pozice ziskané dopiednym tokem. Tyto posuny si ulozime do fidké mapy
posuntl. Vybrané body pro snimek z videa ,,véz"“ je mozné vidét na obrazku 4.2.

Obrdazek 4.2: Opticky tok, posuny bodii jsou vyznaceny modre.

Z tidké mapy posunti budeme interpolovat posuny v bodech mfizky. Pro interpolaci
pouzijeme vazeny aritmeticky primér. Metoda je inspirovanad Gaussovym filterem, ale vypocet
neprovadime na celém snimku, pouze v danych bodech pevné mrizky. Pro kazdy bod miizky
vynasobime pixely jeho okoli s pfedem vytvofenym jadrem vah a dil¢i souCiny secteme.
Vysledny soucet pak podélime sumou vah nenulovych pixelti. Timto ziskame vazeny prumeér
posuntl v okoli bodu mfizky a jeho hodnotu uloZime jako posun v bodé miizky. Z posunti
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v bodech mfizky sestavime malou mapu posunti, ktera obsahuje pouze body této miizky.
Abychom redukovali mozné nedostatky vzniklé malym poctem vyznaénych bodt v okoli, tak
mapu lehce vyhladime medianovym filterem. Vyslednou miizku posund pro video ,,v&€zZ* lze
vidét na obrazku 4.3.

Tuto malou mapu posuni zvétSime funkci resize () na plnou velikost aktudlniho
snimku. Funkce resize () se postara o interpolaci chybéjicich bodl. Tim ziskame velkou
mapu posunt. Tuto mapu secteme s pfedem vytvofenou mapou soufadnic a vysledkem bude
mapa pozic pro posun odpovidajicich pixelt.

Jiny zplsob vypoctu mapy posuni by mohl vyuzivat triangulaci vyznaénych boda
a interpolovat hodnoty ve vzniklych trojihelnicich pomoci barycentrickych soufadnic. Problém
je, ze tyto operace jsou vypocetné naroné a v piipadé barycentrické interpolace tato neni
v OpenCV vlibec implementovana, takze jeji pouziti by bylo obtizné.

Na zavér provedeme nerigidni transformaci originalniho barevného snimku podle
vytvofené mapy. Tim ziskdme registrovany snimek, ktery ulozime do vektoru
restoredSequence tiidy TurbulenceRemove.

Obrazek 4.3: Mrizka posunii, posuny jsou vyznaceny modre.
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4.3.3 Nastaveni detekce vyznaénych bodu

V algoritmu je pouzita funkce goodFeaturesToTrack () pro detekci vyznaénych boda.
U této funkce je dilezité spravné zvolit jeji parametry, protoze na tom, jaké body ziskame,
zavisi vysledna kvalita rekonstrukce. Povinnymi parametry funkce jsou: maximalni pocet
detekovanych bodd, Grovén kvality bodi a minimalni vzdalenost bodt. Funkce ma také dalsi
parametry, ale ty nejsou povinné a miizeme jim ponechat standardni hodnoty.

Maximalni pocet detekovanych neni nastavovan explicitné, ale rad&ji jako urCitd Cast
celkového poctu pixeli ve snimku. Pokud bychom nastavili tuto hranici pfili§ nizko, detekovali
bychom sice kvalitni body v kratkém Case, ale pro zjisténi turbulentni deformace v ramci celého
snimku by jich nebyl dostatecny pocet. Naopak pfili§ vysoka hranice zptisobi dlouhy vypocet
a detekovani i malo kvalitnich bodi, které nebude schopen opticky tok trasovat. Po chvili
experimentovani jsme zvolili hodnotu 1/100 celkového poctu pixell v obraze.

Druhym dutlezitym parametrem je troven kvality bodi. Body jsou totiz algoritmem
vybirany podle jejich kvality vzhledem k bodu s nejvyssi kvalitou a uroven kvality uréuje
spodni hranici pro tento vybér. Uroveii kvality je tfeba nastavit tak, aby byl dostate¢n& vyuzit
limit maximalniho poc¢tu bodd, jinak bychom mohli ziskat pfili§ nizky pocet bodl. Po sérii
dalsich experimentl jsme zvolili hodnotu 0,0001. Pro realna videa by sice stacilo nastavit vyssi
kvalitu, ale pro uméla videa poté nastaval problém s nedostatkem detekovanych boda.

Poslednim povinnym parametrem je minimalni eukleidovska vzdalenost mezi body.
Tento prametr pro nas neni az tak dualezity a tak byla jeho hodnota nastavena na 1, pouze pro
zaji$téni minimalniho rozestupu bodi. Pozdgji béhem testtovani na GPU vsak bylo zjisténo, ze
tato funkce se téméf vibec nezrychli. Zplsobovalo to pravé nastaveni minimalni vzdalenosti
mezi body na hodnotu 1. Toto vyzadovalo pocitani vzdalenosti mezi detekovanymi body a GPU
nedokazala tuto operaci dostate¢né urychlit. ProtoZze ndm jde o rychlost algoritmu, nastavili
jsme minimalni vzdalenost na 0 abychom zamezili pocitani vzdalenosti a cely algoritmus se
zrychlil. Toto mize mit za nasledek detekci bodi t€sn€ vedle sebe. V redlnych zabérech je vSak
vyskyt takovychto blizkych bodl nepravdépodobny a nebude nam vadit.

4.3.4 UloZeni sekvence

K ukladani videosekvence pouzijeme tiidu VideoWriter, ktera poskytuje veskeré potiebné
rozhrani k zapisu videosouboru. Podobné jako nacitani sekvence i ukladani probiha v cyklu
po jednotlivych snimcich.

Nejdiive otevieme soubor pro zapis. K tomu slouzi funkce open (), které predame
nazev souboru, ur¢ime kodek pro kompresi snimkt, frekvenci snimk a jejich velikost. V cyklu
poté projdeme vektor obnovenych snimkli restoredSequence a jednotlivé snimky

zapiSeme pomoci funkce write () do souboru.
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4.4 Shrnuti

V této kapitole jsme si predstavili knihovnu OpenCV, kterou jsme vyuzili pfi implementaci
programu. Poté jsme popsali samotnou implementaci algoritmu a jeho jednotlivych kroku.
V nasledujici kapitole se pokusime algoritmus optimalizovat pro béh v realném case.
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S Optimalizace

Optimalizaci algoritmu provedeme jeho implementaci na GPU grafické karty. GPU v dne$nich
grafickych kartach totiz v mnoha ohledech pfedc¢i vykon klasickych procesort. Vykonem GPU
nelze pln€ nahradit operace, které provadi CPU, lze vSak nékteré operace naprogramovat tak,
ze vyuzivaji pravé potencialu GPU. Pro vypocty na GPU existuje n¢kolik riznych technologii.
NejznaméjSimi jsou technologie CUDA a OpenCL. CUDA je proprietarni technologie
spole¢nosti NVidia a je podporovana pouze na jejich grafickych kartich [20]. OpenCL je
naproti tomu otevieny standard spravovany konsorciem Khronos [21], je implementovan
na riznych typech zatfizeni (CPU, GPU, FPGA nebo ARM), a je podporovan vSemi hlavnimi
vyrobci GPU i CPU.

Knihovna OpenCV jiz v zakladu obsahuje modul jak pro technologii CUDA (modul gpu)
tak i pro technologii OpenCL (modul ocl) [17]. ProtoZe testovani naseho programu bude
probihat na platform¢ AMD vyuZzijeme pro vypocty modul ocl.

5.1 Modul ocl knihovny OpenCV

OpenCV modul ocl obsahuje soubor tiid a funkci, které implementuji a akceleruji
funkcionalitu OpenCV na zafizenich kompatibilnich se standardem OpenCL. Modul je vyvijen
a testovan prevazné na grafickych kartach od vyrobcti Nvidia a AMD, ale také na integrovanych
grafickych ¢ipech AMD APU a Intel HD. Vykon implementovanych algoritmt zalezi
na daném zafizeni a jeho schopnostech. AvSak jejich pfesnost a matematicka spravnost byla
na vsech testovanych GPU verifikovana jako identicka s CPU implementaci [22].

Modul ocl obsahuje uzitkové funkce a nizkotiroviiova primitiva, které poskytuji vykonou
infrastrukturu pro vyvoj vizualnich algoritmii. Modul dale obsahuje algoritmy vys§i Grovné,
poskytujici funkcinalitu pfipravenou pro piimé pouziti vyvojari (napiiklad opticky tok nebo
detekce obliceju).

Modul ocl je navrZzen pro jednoduché pouzivani a nevyzaduje zddnou znalost standardu
OpenCL. Na zékladni trovni mize byt modul ocl vniman jako soubor urychlovacu, které
dokézou vyuzit vysokého vypocetniho vykonu, ktery GPU zatfizeni nabizeji. Tohoto konceptu
vyuzijeme pii optimalizaci naseho algoritmu.
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5.2 Optimalizace algoritmu

Aby bylo mozné algoritmus implementovat na grafické karté, musi nainstalovana graficka karta
podporovat technologii OpenCL. Pokud ji podporuje, je mozné dalsi kroky algoritmu jednoduse
prepsat pomoci funkci z modulu ocl knihovny OpenCV. Vstupni snimky je tfeba nahrat funkci
oclMat: :upload () do paméti GPU a na konci algoritmu ziskat obnovené snimky zase zpét
do operaéni paméti funkci oc1Mat: :download ().

K ovéfeni podpory OpenCL implementujeme ve tiidé TurbulenceRemove metodu
testOCL (). Tato metoda interné¢ vold funkci ocl::getOpenCLDevices (), ktera
nalezne vSechna instalovana zafizeni GPU podporujici OpenCL. Pokud je néjaké zazizeni
nalezeno nastavime na n¢j vypocetni kontext funkci ocl: :setDevice () a vratime true.
Pokud neni zadné zatizeni nalezeno tak vratime false.

Metody pro nagitini a ukladani videosekvenci ziistavaji nezménény. Uprav se docké
pouze metoda pro zpracovani sekvence processSequenceF (). Pro ucely testovani
nebudeme upravovat piimo tuto metodu, ale vyvofime jeji kopii nazvanou
processSequenceG () a v ni budeme provadét tpravy. Pismeno G v jejim nadzvu znaci, ze
k vypoctiim pouziva GPU.

V modulu ocl jsou detekce vyznacnych bodl a vypocet optického toku implementovany
jako tfidy, tudiz je tifeba pied zapocetim cyklu vytvofit jejich instance. Pro detektor
ocl::GoodFeaturesToTrackDetector OCL navic nastavime potiebné parametry
detekce stejné jako u funkce goodFeaturesToTrack (). Funkce z modulu ocl vyzaduji
vstupni snimky jako struktury oclMat ulozené v paméti GPU a stejné struktury také vraceji,
tudiz je nutné definovat potfebné struktury oclMat pro ulozeni snimkt a detekovanych bodd.
Funkci ocl::upload() nahrajeme referenni snimek do paméti GPU a mlizeme spustit
cyklus.

Na zacatku cyklu vezmeme aktudlni snimek a nahrajeme ho do GPU, a funkci
ocl::cvtColor () jej pfevedeme do odstini Sedi. Poté zavolame operator kulatych
zavorek () detektoru vyznaénych bodd a preddme mu aktualni snimek a odkaz na strukturu
oclMat, do kter¢ ma wulozit detekované body. Tyto body predame metode
ocl::PyrLKOpticalFlow: :sparse () spolu s aktudlnim snimkem, referen¢nim
snimkem a strukturami pro ulozeni trasovanych bodi a stavu. Timto mame zjistény deformacni
vektor pro aktudlni snimek. Jesté jednou zavolame tuto funkci s prohozenymi snimky, abychom
ziskali zpétny deformacni vektor.

Dalsi operace budeme provadét zpét na CPU a tak potfebujeme vystupni struktury ulozit
zpatky do operacni paméti. Tyto struktury jsou v paméti GPU ulozeny jako jednotadkové
matice. Po uloZzeni do operacni paméti potfebujeme jejich jednotlivé prvky (pro dalsi pouziti)
naskladat do kontejneru std: :vector. Potfebujeme takto ulozit vektor vyznacnych bodu,

vektor posunutych bodt, vektor zpétné posunutych bodd a oba stavové vektory z optického
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toku. Nastésti maji vSechny tyto struktury stejnou velikost a miizeme je projit jednim spolecnym
cyklem.

Zbyvajici ¢ast algoritmu uz zistava nezménéna. Interpolaci posunii do miizky by bylo
vyhodné akcelerovat, ale bohuzel v knihovné OpenCV neexistuje funkce, kterd by na§ problém
tesila, a tak neni mozné tento ,,rucni“ vypocet akcelerovat na GPU. Bylo by mozné naptiklad
konvolvovat mapu posunii s definovanym jadrem vah pomoci funkce Filter2D(), ale
protoze mapa obsahuje pouze maly pocet nenulovych prvkid, neni dé€litel vaZzeného priméru
konstantni hodnotou a ziskani korektniho vysledku by bylo nasledn¢ pomérné obtizné. Dalsi
pouzité funkce resize () a remap () sice na GPU akcelerovat jdou, ale jak bude popséno
v kapitole o testovani, tyto operace nejsou prili§ vypocetné naroéné a dosazené zrychleni neni,
v ramci doby potfebné ke zpracovani jednoho snimku, pfili§ podstatné. Navic by bylo nutné
opét nahrdvat snimky do paméti GPU a zpét, a tyto operace stoji také né&jaky cCas, ktery by
vyvazil dosazené zrychleni.

5.3 Shrnuti

V této kapitole jsme si predstavili moznosti zrychleni algoritmu vypoctem na grafické karté.
Také jsme si predstavili modul ocl knihovny OpenCV, ktery obsahuje funkce pro akceleraci
vypoéti na OpenCL kompatibilnim hardwaru. Dale jsme popsali provedené optimalizace
naseho algoritmu. V dalsi kapitole o testovani se podivame jak se nam povedlo nebo nepovedlo
algoritmus zrychlit.
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6 Testovani a experimenty

Cilem testovani je zjistit, jak ndmi implementovany algoritmus funguje a zda je po provedené
optimalizaci schopen béhu v realném c¢ase. Implementovany algoritmus byl testovan na sadé
realnych i uméle vygenerovanych videi. Testovacim systémem je stolni pocitac s Ctyfjadrovym
procesorem AMD Athlon II X4 640 taktovanym na frekvenci 3000 MHz a grafickou kartou
AMD Radeon R7 240 s taktem jadra 900 Mhz, podporou OpenCL 1.2 a 320 unifikovanymi
shadery.

Pro testovani byla pouzita rlizna realna i uméle vygenerovana videa. Ukazky videi je
mozné vidét na obrazcich 6.1 az 6.6, technické parametry videi jsou uvedeny v tabulce 6.1. Cela
videa jsou uloZena na pfilozeném DVD. Videa ,,véz“ a ,,auto” poskytnul k pouziti pan Ing.
David Herman. Zab&ry mésice ,,moonl* a ,,moon2 byly nalezeny na serveru youtube.com [23,
24]. Videa ,tvary 1* a ,tvary 2“ byly vytvofeny uméle v programu Adobe AfterEffects
pouzitim efektu ,, Turbulent displace®.

6.1 Prubéh testovani

Testovani probihalo postupné jiz béhem implementace. Béhem testovani byly sledovany
vysledky jednotlivych krokl algoritmu a vizualné bylo kontrolovano, zda se algorimus chova
korektné. Protoze algoritmus ma dva vstupni parametry: rozte¢ miizky a tolerance chyby, bylo
testovano jak se bude chovat pii zméné téchto parametri. Timto testovanim bylo zjisténo, Ze
pro toleranci chyby je vhodna hodnota 0,5. Vhodna hodnota roztece miizky zlstava predmétem
experimentovani.

Po dokonceni implementace byly provedeny testovaci experimenty. Jednotliva videa byla
zpracovéana nejdiive algoritmem podle Zhua a Milanfara [3] a nasledné¢ ndmi navrZzenym
algoritmem. Pot¢ byl algoritmus optimalizovan a byly provedeny nové experimenty. Algoritmus
byl vzdy spustén nékolikrat s riznymi hodnotami rozte¢e miizky.

Béhem téchto experimentii byly méfeny doby trvani jednotlivych kroki algoritmu, doba
zpracovani jednoho snimku a pocet pouzitych vyznacnych bodi. Naméfené hodnoty byly poté
primérované pro celé video. Pro zhodnoceni kvality provedenych zmén v obraze byla
implementovana jednoduchd metrika. Tato metrika pocitd celkovou sumu rozdilnych pixeli
v obnoveném snimku oproti nedeformovanému snimku. Takovyto snimek bohuzel nemame
k dispozici u reélnych videi. Metrika je tedy pocitana pouze u uméle vytvorenych videi.
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Obrazek 6.5: tvary 1.mp4
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Obrazek 6.6: tvary 2.mp4
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video Sirka vyska doba trvani [s]| pocet snimkt fps
vez.avi 720 576 0:12 156 15
auto.avi 768 576 0:18 272 15
moonl.mp4 640 360 0:27 683 25
moon2.mp4 640 360 0:20 510 25
tvary 1.mp4 640 360 0:30 750 25
tvary 2.mp4 640 360 0:15 375 25

Tabulka 6.1: Technické parametry videi

6.2 Rozbor vysledki

Vysledky experimentd rozebereme postupné pro jednotlivad videa. Podivame se na specifika
jednotlivych videi a porovname vykon a vysledky tfi verzi algoritmu: zakladni verze dle Zhua
[3], ndmi navZena verze a optimalizovana verze.

Uméla videa byla tvotfena za ucelem nazornosti vysledného obrazu. Proto byly do prvniho
umélého videa umistény jednoduché tvary. Do druhého videa bylo navic pfidano texturové
pozadi pro lepsi detekci vyznacnych bodl. Videa se zabéry mésice byla vybrana, aby bylo
mozné otestovat chovani algoritmu na zabérech pofizenych na velkou vzdalenost. Realna videa
,»VeZ* a ,,auto* byla vybrana jako typické zabéry zkreslené atmosférickou turbulenci. Ob¢ videa
navic obsahuji drobné pohybujici se objekty a bude zajimavé sledovat zda a jak tyto objekty
ovlivni vystup algoritmu.

Ukazky registrovanych videi je mozné vidét na obrazcich 6.7 az 6.12,. Obrazky jsou
slozeny z registrovaného snimku a origindlniho snimku pro porovnéni. Ukazky jsou vSak pouze
ilustrativni, protoze na takovychto statickych snimcich neni mozné jasn¢ poznat provedené
zmeny. VSechna registrovana videa jsou vSak dostupné k prohlédnuti na ptilozeném disku
DVD.

Obrazek 6.7: Registrované video ,,tvary 1. Vlevo je snimek origindlniho videa a vedle néj je

registrovany snimek.
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6.2.1 Kvalita vystupu

U hodnoceni kvality vystupu nds bude hlavé zajimat rozdil oproti idealnimu snimku, tedy
vysledek metriky. Metriky pro videa ,tvary 1 a ,tvary 2 jsou uvedeny v tabulkach 6.2 a 6.3.
U videa ,tvary 1 je problém s nedostatkem bodi k trasovani. Video totiz obsahuje pfili§
jednolitych ploch nebo rovnych linii a malo rohti. Vysledkem je pouze maly pocet vyzna¢nych
bodii, coz ma za nasledek pouze nepatrné zlepSeni metriky. Ve videu je pfesto mozné vidét
ur¢ita zlepSeni. Napiiklad u kruhu nebo ovalu je jejich ptivodni tvar téméf obnoven a rohy
ostatnich objektii jsou stabilizovany. Ve videu ,tvary 2 je tento problém eliminovan diky
strukturovanému pozadi. Rovné linie objektti vSak stale nejsou uplné obnoveny.

Vysledna metrika je pocitana jako primér hodnot ze vSech snimki, proto mize byt toto
Cislo mirn¢ zkreslené, ale presto je z tabulek mozné vycist nékolik informaci. Pro zakladni
algoritmus je jasna tendence zlepSovani kvality se zhustujici se mfizkou, neboli ¢im je rozte¢
miizky vétsi, tim je ve vysledném obraze obsazeno vice chyb. Pro rozte¢ miizky 14 bodu je
dokonce algoritmus, jiz tak nepiesny, ze je v ném vice chyb nez v originalu.

Kdyz se podivame na vysledky pro navrzeny algoritmus, je vidét, ze na rozte¢i miizky az
tak nezalezi, dokud je mensi nez urcitd mez. Pro rozte¢ miizky 14 bodil je metrika totiz opét
horsi nez original, coz mize naznacovat, Ze spravnou rozte¢ miizky je tfeba hledat v zavislosti
na urovni turbulence. Celkové je ale metrika u druhého videa navrzenym algoritmem zlepSena
asi 0 30-40 % coz je pomérn¢ slusny vysledek.

rozte¢ miizky orig 4 6 8 10 12 14
zakladni alg. 7447 7336 7343 7357 7361 7423 7870
navrzeny alg. 7447 7297 7271 7264 7260 7270 7834

Tabulka 6.2: Vysledky metriky pro video ,,tvary 1°. Sloupec orig udava vysledek
metriky pro originalni deformované video.
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Obrazek 6.8: Registrované video ,,tvary 2. Vlevo je snimek origindlniho videa a vedle néj je

registrovany snimek.
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rozte¢ miizky orig 4 6 8 10 12 14
zakladni alg. 10962 4759 4879 4866 5011 5361 13062
navrzeny alg. 10962 7027 7271 6278 6070 6509 11611

Tabulka 6.3: Vysledky metriky pro video ,,tvary 2. Sloupec orig udava vysledek
metriky pro originalni deformované video.

Pro ostatni videa bohuzel nemame dostupny idealni snimek a neni mozné pro né
vypocitat metriku, ale z vystupnich videi 1ze vyvodit stejné zavéry jako pro videa uméla. Video
,,vez"“ naptiklad obsahuje hodné rovnych linii, tyto jsou vSak vétSinou riizné preruseny a nejsou
tak zfetelné jako u umélych videi, coz umoziuje detekci rohti a spravnou registraci. Pouze linie
u horni a spodni ¢asti véze nebo na bocich ochozu jsou vyrazné a ve vysledném videu je u nich
mozné vidét obcasné chvéni.

U videi ,,auto” a zabérl mésice je mozné vidét chvéni zplsobené nizkym poctem
detekovanych bodl v oblastech s nizkou texturou. Ve videu auto je tento jev vidét zejména
u stromut a kefd v pozadi. U zabérti mésice je tento nepfiznivy jev vidét hlavné v mistech mimo
kratery.

Jak jiz bylo zniméno, ve videich ,auto* a ,,vé€z“ se vyskytuji pohybujici se objekty.
Ve videu ,,véz"“ jsou to lidé na ochozu. Jeden ¢loveék pochazi sem a tam, a druhy pouze stoji
amava rukou. Jelikoz jsou oba pohyby pomérné rychlé, nejsou zaménitelné s turbulentnim
pohybem a algoritmus nijak negativné neovliviiuje. Naproti tomu ve druhém videu ,,auto” je
zachyceny ¢lovek, vystupujici z auta, pomérné vyrazné deformovan. Jeho pohyb je totiz pomaly
a je tak snadno zaménitelny s turbulentnim pohybem a algoritmus se jej snazi redukovat.

Obrazek 6.9: Registrované video ,,véz . Vievo je snimek origindlniho videa a vedle néj je
registrovany snimek.
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6.2.2 Vykon algoritmu

Vykonem algoritmu rozumime rychlost jeho vypoctu. Nejdiive se podivame, jak rychle jsou
provadény jednotlivé kroky navrzeného algoritmu a porovname tyto rychlosti s vysledky
optimalizovaného algoritmu. Poté se podivame na rychlost algoritmu jako celku, tedy budeme
zkoumat dobu zpracovani jednoho snimku. Abchom dosahli zpracovani v realném case, musel
by algoritmus zpracovat jeden snimek pod 40 ms pro videa s frekvenci 25 snimki za vtefinu
nebo pod 67 ms pro videa s frekvenci 15 snimka za vtefinu.

Podrobnéjsi rozbor rychlosti provedeme jen pro videa ,tvary 1 a,,v€z“. Pro ostani videa
jsou vysledky obdobné. Doby trvani jednotlivych krokli jsou zapsany v tabulkach 6.4 a 6.5.
Casy v tabulkach jsou zprimérované z hodnot naméfenych pii spusténi s riiznymi rozteemi
miizky. Doby zpracovani jednoho snimku jsou znazornény v grafech 6.1 a 6.2.

Z tabulek 6.4 a 6.5 vyplyva, Ze operacemi, které nejvice zaméstnavaji navrzeny
algoritmus jsou: detekce vyznacnych bodu (funkce goodFeaturesToTrack ()), vypocet
optického toku (funkce calcOpticalFlowPyrLK()) a dale jest¢ interpolace miizky
posunid. Implementaci na GPU se nam podafilo u videa ,,tvary 1 zrychlit detekci vyznacnych
bodli 093 % a vypocet optického toku o 91 %. Ve videu ,,vé€z*“ Cinila tato zrychleni 89 %
u detekce bodi a dokonce 96 % u optického toku.

detekce| opticky vybér| interpolace| konstrukce| transformace

bodt tok bodt miizky | mapy posunil
navrzeny alg. 0,044 0,195 0,001 0,179 0,004 0,005
optimalizovany alg. 0,003 0,017 0,002 0,184 0,004 0,005

Tabulka 6.4: Doby trvani jednotlivych krokit algoritmu pro video ,,tvary 1*.

nans L.-.-.,,_;;? o |

v

A Y
Obrazek 6.10: Registrované video ,,auto . Vlevo je snimek origindlniho videa a vedle néj je

registrovany snimek.

28



detekce| opticky vybér| interpolace| konstrukce| transformace

bodi tok bodi miizky | mapy posuni
navrzeny alg. 0,090 0,459 0,003 0,325 0,009 0,015
optimalizovany alg. 0,010 0,018 0,004 0,334 0,009 0,015

Tabulka 6.5: Doby trvani jednotlivych krokii algoritmu pro video ,,véz .

Vypocet interpolace miizky se nam bohuzel nepodafilo zrychlit a zdstava tak jedinou
brzdou celého algoritmu. Celkové zrychleni je poté viditelné v grafech 6.1 a 6.2. U obou videi
je toto zrychleni pfiblizn€ stejné, ptiblizné 50 %. Je to zrychleni znatelné avSak nedostatecné
pro béh v redlném case. Pokud by se ndm néjak podatilo interpolaci zrychlit alespon tak jako
detekci bodl a opticky tok, vypocet jednoho snimku by se pohyboval nékde kolem hranice
nutné pro béh v realném cCase.

Z grafi je dale mozné vidét, Ze rychlost zpracovani jednoho snimku u navrzeného
algorimu neni zé&visld na rozte¢i mfizky, jako je tomu u zdkladniho algoritmu. NavrzZeny
algoritmus je nyni zavisly pouze a jenom na rozmérech snimkd vstupniho videa. Kvuli tomuto
poznatku byly provedeny dodatecné testy. Videa ,,auto a ,,véz*
rozméry a tato zmenSena videa byla znovu zpracovana algoritmem. Vyslednd rychlost

byla zmenSena na polovi¢ni

optimalizovaného algoritmu se u téchto videi pohybovala v rozmezi 100-120 ms. Neni to stale
rychlost dostate¢na , ale je to vyrazny skok smérem k béhu v redlném case.

6.3 Shrnuti

V této kapitole jsme testovali navrzeny algorimus, zkoumali jsme kvalitu jeho vysledku
arychlost jeho zpracovéni. Zjistili jsme nékteré nedostatky a nedokonalosti tohoto algoritmu.

Nabyté poznatky shrneme v posledni kapitole a budeme diskutovat mozna vylepseni.

Obrazek 6.11: Registrované video ,,moonl “. Vilevo je snimek originalniho videa a vedle néj je
registrovany snimek.
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Obrdzek 6.12: Registrované video ,,moon2“. Vlevo je snimek origindlniho videa a vedle néj je
registrovany snimek.
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7 Z.aver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus pro potlaceni atmosférické
turbulence z videa. Nejiive jsme zkoumali moznosti, jak tento problém feSit. Poznali jsme
nekteré soucasné piistupy k feseni tohoto problému. Na zékladé nabytych znalosti jsme navrhli
vlastni algoritmus. Tento algorimus jsme poté implementovali s pomoci knihovny OpenCV
anasledné jsme jej optimalizovali pro zvySeni rychlosti vypoétu. Algoritmus jsme otestovali
a provedli jsme experimenty na sadé testovacich videi.

Z experimentil jsme zjistili, ze kvalita vysledkli algoritmu je zavisla na trovni turbulence
a na samotném obrazovém obsahu. Algoritmus mtize mit prolémy, pokud jsou ve videu velké
plochy s malou strukturou nebo dlouhé linie. Pro optimalni vysledek je tfeba najit spravné
nastaveni rozte¢e bodi miizky, ktera je pii vypoctu pouzivana.

Na testovacich videich jsme ovéfili trvrzeni Y. Maa [7], Ze objekty pohybujici se v obraze
nejsou algoritmem ovlivnény, pokud je jejich pohyb dostateéné odlisny od turbulentniho
pohybu. Na druhou stranu jsme zjistili, ze pokud se tyto dva pohyby pfili§ nelisi, tak mtize byt
pohybujici se objekt algoritmem pomérne vyrazné deformovan.

Méfenim jsme zjistili, Ze implementaci algoritmu na grafické kart¢ dokdzeme mnohé
vypocty vyrazn¢ zrychlit. Bohuzel se ndm nékteré vypoCty nepodafilo na grafické karte
implementvat a nemohly byt tim padem urychleny. Toto ma za nasledek, ze algoritmus, alespon
na testovacim pocitaci, neb&zi pfimo v realném case.

O implementovaném programu je mozné fict, ze pokud najdeme vhodny parametr
miizky, algoritmus zvladne atmosférickou turbulenci ze vstupniho videa pomérné dobre
odstranit. A s dostatecné vykonnym hardwarem by to mél zvladnout i v realném case.

7.1 Mozna vylepSeni

Algoritmus je mozné vylepSit n¢kolika zpiisoby. Co se tykd rychlosti, bylo by mozné
implementovat interpolaci bodti do mfizky ru¢né€ ptimo v OpenCL, nebo najit, ¢i vymyslet jiny
zpusob interpolace. Nékteré napady byly jiz zminény diive v textu prace.

Kvalitu rekonstruovaného videa je mozné zvysit jingym zptisobem hledani vyznaénych
bodi. Pro vylepseni rekonstrukce v oblastech s nizkou texturou by bylo mozné zkombinovat
hledani vyznacnych bodl s pevnou miizkou bodi. Dale by mohly byt néjakym hranovym
detektorem detekovany hrany a tyto poté rekonstruovany. Misto Fidkého optického toku by
mohl byt pro hledani posunu mezi snimky pouzit né€jaky algoritmus vypoctu hustého optického
toku.

Pro uzivatelsky komfort by také bylo dobré zautomatizovat hledani parametru mftizky,
aby toto nemusel uzivatel ru¢né zadavat.. K tomuto by bylo potieba vymyslet vypocet néjaké
lepsi metriky, ktera nepotiebuje znat idealni snimek.
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Seznam priloh

Ptiloha A. Datovy disk CD
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Priloha A. Datovy disk DVD

Soucasti prace je piiloha ve form¢ datového disku DVD. Ptilozeny datovy
disk obsahuje nasledujici adresare:

thesis — Adresar obsahuje tento dokument v elektronické podobé ve formatu pdf
a zdrojovou podobu tohoto dokumentu ve formatu odf.

application — V podadresafi source se nachazeji zdrojové soubory navrzené¢ho programu
ve form¢ solution balicku pro Microsoft Visual Studio 2012. V podadresafi bin se nachazi
preloZzend a spustitelnd verze tohoto programu ve formé¢ exe souboru pro 32-bitovou verzi
systému Microsoft Windows a dynamické knihovny potfebné pro béh programu ve formatu dll.
Podadresat doc obsahuje dokumenatci ve fotmatu html vygenerovanou programem doxygen.

videos — Adresar obsahuje soubory originalnich testovacich videi.

examples — Adresat obsahuje ukazky testovacich videi zpracovanych implementovanym
algoritmem s nastavenim rtiznych hodnot parametrii. Adresai dale obsahuje kontrolni vypis
programu s informacemi o prubéhu zpracovani videi.

Kofenovy adresat DVD navic obsahuje soubor readme.txt s popisem obsahu DVD
a jednoduchym navodem pro preklad a pouzivani programu.
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