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Abstrakt

Tato bakalatskd prace se zabyva tématem sledovani trajektorie. Jednou z nejzékladnéjSich
uloh tohoto problému je detekce objektll v obraze a jejich néasledné sledovani. Dulezitou
ulohu pfi separaci obrazu na objekty sehrava detekce hran.

V prvni Casti jsou teoreticky popsany nejdulezitéjsi metody, které jsou v prabéhu prace
vyuzivany. Jednd se o popis predzpracovani videa, struéné seznameni se zobrazenim a
definici pohybu, popis detekce hran a metod urceni optického toku. Druhd ¢ast popisuje

postupy a algoritmy pouzité¢ v navrhnutém programu.

Kli¢dova slova

detekce objektt, prokladani, detekce hran, opticky tok, diferencidlni metody



Abstract

This bachelor’s thesis deals with path monitoring theme. Detection of objects and their
monitoring are one of the most elementary parts of this challenge. Important part of image
separation is edge detection.

In the first part of this thesis there are described some important methods which are used in
this work. It is description of video preprocessing, brief projection characterization and
motion definition and description of edge detection and optical flow calculating methods.

Procedures and algorithms used in designed application are depicted in the second part.
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object detection, interlacing, edge detection, optical flow, differential methods
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1. UVOD

Ptevod lidem vrozené schopnosti vidéni do oblasti pocitact je v dnesni dobé
Casto feSenym problémem. Pocitacové vidéni miizeme chapat jako snahu porozumét
obecné trojrozmérné scéné. Postupy a nastroje prevodu realné scény do svéta
pocitach jsou zna¢né slozité. Musime si uvédomit, ze lidské vniméni okoli zrakem,
tedy vidéni, probihd vétSinou na zéklad¢ predchozi zkuSenosti. Jadrem pokrocilejSich
systémtl vyuZzivajicich poc¢itacové vidéni tedy mize byt tzv. uméla inteligence.

Jednémi z Casto kladenych poZadavkl na analyzu digitalné snimané scény
jsou detekce a vyhodnoceni pohybu snimanych pfedmétl nebo automatizovana
orientace v prostoru. Nutnou soucésti algoritmi plnicich tyto poZadavky je v prvni
fad¢ snimani a digitalizace obrazu. V dalsi fad¢ predzpracovani pofizeného videa a
koneén€ samotné algoritmy segmentace zaznamenan¢ho obrazu na jednotlivé
objekty a jejich popis. Jednim ze zdkladnich prvki této tlohy je vyhodnoceni tzv.
optického toku. Opticky tok bude jednim ze stéZejnich témat v této praci a bude
vyuzivan k detekci objektl v obraze a tim umoZni sledovani jejich trajektorie.

V této praci budou uvazovany scény s pohyblivym pozorovatelem (kamerou)
a stacionarnimi tedy nepohybujicimi se objekty. Snahou bude detekovat objekty
v obraze a umoznit tak sledovani jejich trajektorie. Bude nasnimdna databaze videi
pro rizné typy pohybu kamery a rozmisténi objekti.

Soucasti prace bude vytvofeni programu, ktery umoziuji demonstrovat
funk¢nost navrzenych algoritmi a z pfedlozenych videi bude schopen detekovat

jednotlivé objekty a sledovat jejich trajektorti.
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2. PREDZPRACOVANI VIDEA

V této kapitole bych se rdd vénoval teorii postupi a operaci, které byly
provadény v ramci této prace. Jedna se o teoreticky popis principii zaznamenavani
videa a jeho Uprav v té nejzakladnéjsi podobé potiebné pro tspéSné splnéni dalSich
ukolii. Nejednd se tedy o definici predzpracovani obrazu, které je samo o sobé&
mnohem komplexnéj$i a sloZitéjsi a zahrnuje spiSe neZ principy zaznamenavani
postupy uprav jiz pofizené sekvence snimki — videa. Nekteré metody obecného

piedzpracovani obrazu jsou pouzity a budou popsany déle.

2.1 PREVOD REALNE SCENY DO DIGITALNI

Obraz lze reprezentovat jako spojité rozloZzeni jasu vroving, které je

definovano jako
f G, p,t) (2.1)

kde  x,y ... soufadnice dané¢ho bodu v roviné

t ... cas
Pro dalsi zpracovani je nutné obraz diskretizovat, nebo-li prevést do digitalni
podoby. To si miizeme predstavit jako diskrétni funkci stejného tvaru jako je rovnice
(2.1). Tyto funkce obrazovych elementii fadime do vzorkovacich miizek, c¢ili
jakychsi matic vysledného digitalizovaného obrazu. Nejcastéji pouzivana je

étvercova mrizka.

Flx,v0)

Obr 2.1 Ctvercova vzorkovaci miizka
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Takovato obrazova funkce je vSak schopna nést vjednom elementu
vzorkovaci miizky (pixelu) hodnotu jasu pouze jedné barvy, vznikne nam tudiz Sedo-
tonovy (monochromaticky) obraz. Pro barevny obraz musime kazdému obrazovému
bodu (pixel) pfiradit funkce intenzity vice barev. Pro dany obraz tedy musime
vytvorit dal§i bitové roviny, které ponesou informaci o intenzitach rtznych
barevnych slozek.

Bitova rovina je soucasti framebufferu popisujiciho cely obraz. Kazda takova
rovina, nebo jejich uskupeni, nese jednotlivé informace o daném pixelu (barva,
hloubka, prahlednost aj.)

Jasovou funkci tedy musime popsat jako sloZeni jasovych funkci jednotlivych

barevnych slozek,

TGyt fo(xp,0), f3(x, p,1)] (2.2)

kde kazda funkce reprezentuje jas jedné barevné slozky podle zvoleného barevného
modelu (RGB, CMY, YUV ...). [1][2]

Vénujme se nyni jesté argumentu ¢ jasové funkce, €ili Casu. Video se sklada
ze sekvence po sobé pofizenych snimkii zaznamenavajicich danou scénu, parametr ¢
udava cas, vjakém jsou jednotlivé snimky potfizovany. Pocet snimkl, jez jsou
pofizeny za jednotku Casu, se nazyva snimkova frekvence (framerate). V sou€asné
dob¢ jsou stale jesté celosvétoveé nejpouzivanéjsi analogové normy PAL a NTSC,
pificemz norma PAL mé definovanych 50 fps (frames per second — snimkl za

sekundu) a norma NTSC 60 fps.

2.2 PROKLADANI

Prokladdni neboli Interlace je zplsob, jakym bézné videokamery
zaznamenavaji obraz. Sejmuty obraz se nesklada, jak bychom ocekavali, z celych
snimk. K pochopeni dané problematiky se musime vratit zpét do 30. let minulého
stoleti do doby, kdy zacala vznikat televizni technika a sni spojend potiteba

zaznamenavat obrazové scény.
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Analogovy televizni signal ptenasi 50 pllsnimkd za sekundu. Jeden
pulsnimek je tvofen polovinou tadkl celého obrazu, ve skutecnosti je tedy celych
obrazli pouze 25 za sekundu. Prvni ptlsnimek obsahuje sudé fadky, druhy liché. Na
analogové TV obrazovce se nejprve zobrazi prvni pllsnimek obsahujici sudé fadky a
poté druhy s lichymi fadky, pficemz obrazovka jiz nezobrazuje snimek predchozi.
Oba snimky musi byt pofizeny v rizném case. Timto postupem ziskavame iluzi 50
snimkil za sekundu.

Pocitacové monitory a moderni LCD a plasmové televize ovSem zobrazuji
neprokladang, po celych snimcich. Palsnimky je tedy nutné poskladat do celého
obrazu. ProtoZe ale pllsnimky nejsou u prokladané¢ho videa zachyceny ve stejnych
casovych okamzicich, lisi se v nich poloha pohybujicich se objekt. Ve vysledném
obraze tudiZ vznikaji zuby — roztfepeni, rozmazani, jak je patrné na nasledujicim
obrazku. Timto postupem také ztracime iluzi 50 snimkl za sekundu a vznikd ndm

sekvence s frekvenci polovicni, tedy 25 fps.

Obr 2.2 Prokladani. Vlevo prokladany snimek, vpravo snimek po upravé [4].

ProtoZe k natoceni videosekvenci zpracovavanych v této préaci byla pouzita
videokamera zaznamenavajici video prokladané, musime se touto problematikou
zabyvat. Pro potifeby podrobné analyzy videa, kterd je soucasti této prace, je nutné

tento nezadouci projev odstranit, protoze v obraze ndm timto vznikaji nezadouci
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hrany a rohy vzniklé fadkovym posunem struktury pohybujicich se objekti.
V ptipad€ pohybujici se kamery, kdy se disledkem toho pohybuje celd scéna,
dochazi k projeviim interlacingu na celém obraze.

Existuje nékolik metod odstranéni prokladani. Jedna z nejjednodusSich a
obecné nejrozsifenéjSich metod — BoB 50 — funguje tak, ze v jednotlivych
pulsnimcich duplikuje chybé&jici fadky. Dochdzi tak k vyraznému snizeni
vertikalniho rozliSeni (o 50%), ovSem protoZze pouzijeme kazdy snimek zvlast,
zachovava se vysoky framerate vysledn¢ho videa, tedy ptivodni hodnota, s jakou
byly pofizovany jednotlivé pilsnimky. Dalsi algoritmy a filtry, kterych je velké
mnozstvi jsou popsany naptiklad v textu [4]. Tyto pokrocilejsi filtry jsou podstatné
komplikovanéjsi, nabizeji vSak kvalitnéj$i odstranéni nasledkll prokladani. Ve filmu
se snaZzi najit poSkozend mista a ta opravit. Za vSechny jmenujme napiiklad
algoritmy Smart BOB, TomsMoComp nebo filtr programu VirtualDub Deinterlace

MAP, ktery byl pouzit pro Gpravu videi dale zpracovavanych v této praci.
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3. ZOBRAZENI A POHYB

V této kapitole se struné seznamime s teorii zobrazeni a pohybu. Budou

popsany metody zobrazeni a teorie pohybu.

3.1 PARALELNIi A PERSPEKTIVNi PROJEKCE

Okolni svét je samoziejme popsan trojrozmeérné. OvSem pievod redlné scény
do digitalni pomoci videokamer a dalSich snimacich zafizeni je zaroven prevodem
této scény do dvourozmérného prostoru. Projekce nebo také promitani je
transformace ze 3D do 2D prostoru. Béhem tohoto pfevodu dochéazi k nevratné ztraté
nékterych informaci (napifiklad ptfesnd vzdalenost objektu od pozorovatele).

Rozlisujeme dva zakladni druhy projekci, paralelni a perspektivni.

stred
projekce
—

prumétna

promitaci
paprsky

prumétna

Obr 3.1 Paralelni a perspektivni promitani [3].

Paralelni projekce je linearni a je realizovana zobrazenim pomoci
rovnobéznych paprskill. Jejimi nejvétsimi vyhodami je, Ze zachovava rovnobéZnost
hran a ze vzdalenost zobrazované¢ho objektu od primétny neovlivituje velikost
pramétu. Tento zpiisob promitani vSak pfi zdznamu redlné scény takika neexistuje.

Pti zdznamu okolniho svéta se vSak UspéSné uplatiiuje tzv. perspektivni

projekce. Paprsky zaznamenavajici danou scénu vychdzeji z jediného bodu (stiedu
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projekce). V piipad¢ lidského vnimani je tento bod reprezentovan okem. Pfi snimani

kamerou objektivem. Tento zplisob zaznamenavani zpusobuje efekt perspektivy.

3.1.1 Perspektiva

Perspektiva je opticky jev, ktery zplUsobuje nckteré optické ukazy, které
budeme v nasi praci vyuzivat. Pokud budeme uvazovat konstantni stejnou rychlost
dvou objektii, pak objekt, ktery bude blize k pozorovateli (kamete) se bude v obraze
pohybovat rychleji neZz ten, ktery je od pozorovatele dale. Dalsi velice dilezita
vlastnost tohoto optického jevu je ta, Ze nékteré ve skutecnosti rovnobézné piimky se
jevi jako ptimky, které se sbihaji v jednom bod¢ na horizontu, jak ukazuje nasledujici

obrazek.

Obr 3.2 Priklad perspektivy [5].

Dal§im typickym piikladem je pohled na rovné vlakové kolejisté, které
vytvaii iluzi, Ze koleje se k sobé postupné ptiblizuji a nékde v dalce se dokonce
protinaji. Tento bod konvergence, kde by doSlo ke zdanlivému protnuti redlnych

rovnobézek, nazyvame ubéznikem (vanishing point).
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3.2 MECHANICKY POHYB

Ve fyzice se pod timto terminem oznacuje kazdy pohyb, pti kterém dochazi
ke zméné vzdalenosti dvou hmotnych bodii za urcity asovy interval nebo také ke
zméné velikosti ¢i tvaru télesa. V naSem piipadé vSak bude postaCovat chapat pohyb
télesa jako Casovou zménu jeho vzdalenosti od télesa jiného v dané vztazné soustave.
Je dilezité si uvédomit, Ze jako téleso miizeme chapat 1 bod pozorovani, tedy
pozorovatele, v naSem piipad¢ kameru.

Vztaznou soustavou rozumime uskupeni bodi v prostoru, které jsou
vzajemné v klidu, anebo ve vzdjemné zadaném ¢i zndmém pohybu. Vzhledem ke

zvolené vztazné soustave je pohyb fyzikalné vztahovan.

3.2.1 Déleni mechanickych pohybu
Mechanické pohyby mizeme délit podle n€kolika kritérii:
e podle tvaru trajektorie
o primocaré - kdy je trajektorii pohybu ptimka
o obecné — trajektorii takového pohybu je kiivka a to jak
oteviena (parabola, obecna kiivka) tak 1 uzaviena (kruznice,
elipsa).
e podle dimenze prostoru, ve kterém se téleso pohybuje
o linearni (jednorozmérny)
o rovinny (dvourozmérny)
o prostorovy (tfirozmérny)
e podle zmény rychlosti v Case.
o rovnomérny - rychlost télesa se v Case neméni
O nerovnomeérny
= zrychleny — zrychleni daného télesa je vétsinez 0
= zpomaleny — zrychleni daného télesa je mensi nez 0
Existuji 1 dalsi mozna déleni. Pro pozadavky této préaci je vycet vyse

zminénych dostacujici.
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3.2.2 Déleni mechanickych pohybu

Mohou nastat ctyfi ndsledujici situace vzdjemného pohybu objekta

snimanych ve scén¢ a pozorovatelem (kamerou).

e kamera v klidu, objekty v klidu

e kamera v klidu, objekty v pohybu

e kamera v pohybu, objekty v klidu

e kamera v pohybu, objekty v pohybu

O pohybu vobraze mizeme logicky mluvit pouze ve tfech posledné
jmenovanych piipadech. V na$i praci se ovSem budeme zabyvat pouze situacemi,
kdy se bude pohybovat kamera. Pro zjednoduSeni nejprve v kombinaci se

stacionarnimi objekty.
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4. DETEKCE HRAN

Jedna z nejzdkladnéjSich uloh pii segmentaci obrazu na jednotlivé objekty je
detekce hran. V piipadé pritomnosti objektu v obraze se predpoklada, ze je jasné
odliSitelny od svého okoli a spliuje urcitd kritéria, jako je napiiklad jasna
ohrani¢enost. Hranou v obraze rozumime skokovou zménu intenzity jasu. Tato
zména je nejcastéji zastoupena jasovou nespojitosti, kterd definuje hranu, ptipadné
lokdlnim maximem definujicim linie. Linie je ovSem piipad specificky a pro
zjednoduseni je mozné ho chapat jako dvé tésné vedle sebe ndsledujici hrany. Je
nutné uvazovat také uskupeni, kde se tyto hrany a linie stykaji. Takova mista definuji
vrcholy, pfipadné kiizeni. V obrazovych scéniach se nejcastéji vyskytuji hrany.
Idealni hrana, ktera bude zastoupena vySe zminénou skokovou zménou intenzity, se
vSak ve skutecnych ulohach prakticky nevyskytuje. Hrany jsou vzdy zatizeny
urcitymi nepiesnostmi, jako je Sum nebo rozostieni. Tyto chyby zptsobuji, ze pribch

funkce jasové intenzity neni idealni skok, jak ukazuje nésledujici obrazek.

Obr 4.1 Vlevo idealni skokova hrana, vpravo hrana zatizena Sumem.

K zakladim algoritm@ detekujicich hrany slouzi derivace. V ptipadé prvni
derivace je v mistech, kde je jas konstantni jasova derivace rovna nule, v mistech
linearnich piechodl jedné hodnoty na druhou je linearné rostouci ¢1 klesajici. Prvni
derivace tedy pouze identifikuje pfitomnost zmény jasu.

Druha derivace nam tika, zda-1i doslo k pfechodu z tmavsi oblasti do svétlejsi
¢1 naopak. To o ktery ptipad se jedna ur€uje jeji znaménko. Na nésledujicim obrazku

je znazornéna prvni a druha derivace idealni (nezaSuméné) skokové hrany.
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Obr 4.2 Vlevo prvni, vpravo druha derivace idealni hrany.

Maximalni hodnota derivace bude vzdy ve sméru kolmém na hranu. Budeme-
li tedy vySetfovat obraz ve sméru osy x, vposloupnosti vySetfovanych pixell
nastane skokova zména intenzity jasu pouze v ptipade, ze hrana bude kolma (Iépe
feCeno vice kolma nez rovnobéznd) na smér osy x. Hrany, které maji shodny nebo
podobny smér jako tato osa, tedy nebudou zaznamenany. Z toho divodu je hrany
nutné detekovat ve vice smérech. Nejcastéji se pouziva dvousmérny piistup, tedy
detekce ve sméru osy x a osy y. V praxi se n€kdy pouZivaji i ptistupy vyuzivajici
derivace z vice sméri. Vice o teorii detekce hran lze nalézt naptiklad v [9].

VétSina metod provadi vypocty s vyuzitim aproximaci derivaci pomoci

konvolu¢nich jader. Nejpouzivanéjsi konvoluéni jadra jsou 0:

Robertsity operdtor-:
Jeden z prvnich operatorti. Jeho nejvétsi nevyhodou je velikost jadra. Kvali ni

se nehodi na zaSuméné nebo jinak poruSené scény. V soucasnosti se témct

G =[""Y =" ! 4.1
“lo 1 Yl o0 (41)

Sobelitv operdtor

nepouziva.

Sobeliiv  operator je vsoucCasnosti pravdépodobné nejpouzivanéjSim
konvoluénim jadrem ke zjiSténi derivaci intenzity jasu v daném bod¢. Diky vétSim

maticim 3x3 je robustnéj$i vii¢i Sumu.
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-1 -2 -1 10 -1
G.=[0 0 0 G =2 0 -2 (4.2)
1 2 1 10 -1

Sobeliiv operator je Casto vyuzivan i pro vypocet derivaci ve vice smérech,
v téchto piipadech jsou konvolu¢ni matice ,,pootaceny” nebo-li rotovany do
pozadovanych smért. O piesné hodnoté a tedy i sméru hrany vdaném bodé
rozhoduje maska s nejvyssi hodnotou derivace.

Dalsi obdobné konvolucni masky jsou napiiklad Kirschova ¢i Prewittoveé.
Tyto masky mivaji také rozmér 3x3 ovSem pracuji s jinymi vahami jednotlivych

okolnich pixeli.

41 CANNYHO HRANOVY DETEKTOR

Tento detektor je v soucasné dob¢ nejrozsitenéjsi a nejpouzivanéjsi. Je popsan v
0. Vznikl pocatkem 80. let. Tento algoritmus se sklada znékolika po sobé
nasledujicich kroka:

1) eliminace Sumu
2) urceni gradientu
3) nalezeni lokalnich maxim
4) eliminace nevyznamnych hran
ad 1) Filtrace Sumu se provadi pouzitim Gaussova filtru. Filtr se nejCastéji prevadi

na konvoluéni masku, kterd je aplikovana na vySetiovany obraz. Ptiklad takové

masky o rozmérech 5x5 se standardni odchylkou rozd€leni o =1.4 je nasledujici:

(2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
Bzislz 15 12 5 (4.3)
159
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2]
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ad 2) Nejcastéji je pouzivan Sobeliv hranovy operator zjiStujici hrany ve dvou
smérech (ve sméru osy x a osy y. Celkova velikost derivace, tedy vaha hrany ve

zkoumaném mist¢ je pocitana podle vztahu:

G=4G +G (4.4)

a smér poté hrany urCime ndsledujicim vypoctem. Tento smér byva nejcastéji

pievadén na smér vertikalni, horizontalni a dva diagonalni, tedy 0°, 45°, 90°a 135°.

G
0= arctan(G—y] (4.5)

X

ad 3) Nalezeni lokdlnich maxim (tzv. Thinning) spociva v nalezeni bodu, které jsou
lokdlnimi maximy. To znamena, Ze hledame body, které¢ vlevo a vpravo od sméru
gradientu, ktery jsme urcili v pfedchozim bodu maji niZ§i hodnotu derivace nezZ tento
bod. Timto postupem ziskdme pomyslny binarni obraz, ve kterém jsou pixely
charakterizovany informaci ,,je hrana“a ,,neni hrana®. V ptipad¢, Ze pixel je oznacen
jako hrana je vSak stale charakterizovan velikosti gradientu, tedy velikosti derivace

jasové funkce v daném bodg.

ad 4) FEliminace hran se provadi prahovanim s hysterezi. Tedy prahovanim
se dvéma prahy. Postupné prochazime vSechny body oznacené jako ,je hrana®.
Pokud je gradient vy$Si nez vétsi z obou prahii 7,, je bod automaticky oznacen za
finalni hranu. Pokud je bod mensSi nez nizsi prah 7,, je vyfazen, tedy oznaCen jako
»heni hrana“. V pfipadé¢, ze gradient je mezi obéma hodnotami, rozhoduje o jeho

prislusnosti k findlni hran¢ jeho okoli, tzn. pokud néktery z jeho sousednich bodu je

uzndn jako hrana, je 1 tento bod jako hrana oznacen.
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5. OPTICKY TOK

5.1 OBECNY POPIS

Jak jiz bylo naznaceno v uvodu, opticky tok je jednou ze zakladnich
informaci, kter¢ miZeme ziskat z digitdlné zaznamenané redlné¢ scény — videa,
sekvence digitalnich snimkti. Pomoci optického toku je mozné automaticky sledovat
pohyb ve snimané scéné. V piipad¢ pohybujici se kamery lze timto postupem ziskat
informaci o libovolném bod¢ v obraze, ovSem diky maximaln¢ dynamickému obrazu
s vét$Simi problémy a ne vzdy jednozna¢nou informaéni hodnotou.

Opticky tok je strukturovany vizualni pohyb okoli, ktery je patrny pouze pro
pohybujiciho se pozorovatele. Jak jsme jiz naznacili, zaznamenany pohyb muzeme
chdpat jako cCasovou zménu vzdalenosti mezi dvéma objekty nebo mezi
pozorovatelem a objektem. Tato zména probihd v prostoru. Digitdlnim
zaznamenanim vSak prevadime trojrozmérnou scénu do dvojrozmérné. Timto
ztracime nékteré dilezité informace o stavech snimaného prostiedi. S tim souvisi tzv.
aperturovy problém, ktery bude vysvétlen pozdéji.

Jedna se tedy o vektorové pole, které nese informaci o zdanlivém pohybu
objektti, ploch a hran v optické scéné. Alternativné mizeme detekovat a identifikovat
jednotlivé objekty a pomoci optického toku o nich ziskat nejriiznéjsi informace. Tedy
naptiklad rychlost, zrychleni, pfi znalosti rozmérti vzdalenost anebo drédhu, u niz
muze byt vypovidajici nejen jeji délka, ale 1 zakfiveni. Dal$i informaci, kterou lze
z optického toku ziskat je v ptipadé pohybu kamery smérem ke snimanym objektiim
misto, do kterého smétuje pohyb kamery nebo pii pohybu kamery smérem od scény
bod, ze kterého pohyb kamery odstartoval. V ptipad¢, ze je osa kamery rovnobézna
s osou pohybu, je toto misto nebo bod ve scéné shodné s ub&éznikem. Pojem ubézniku

jsme definovali v pfedchdzejicich kapitolach.
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5.2 METODIKA URCOVANI OPTICKEHO TOKU

Opticky tok je ur€ovan ze zmény intenzity v obraze. Kazdy bod v obraze,
ktery je jednim snimkem z celé videosekvence, je dan funkci jeho intenzity v Case,
kterd se skladd z prostorové slozky (soutfadnic) a Casové dimenze kdy byl snimek

pofizen E(x,y,t). Uvazujme jeden z takovych bodl. Tento bod se za ¢as Ar, tedy
mezi dvéma snimky, posune o Ax ve smeru osy x a o Ay ve sméru osy y . Protoze

je jeho intenzita shodna s intenzitou v pfedeslém ¢asovém okamziku, mizeme psat
E(x,y,t)=E(x+Ax,y+ Ay,t+ At) (5.1)
roz8ifenim pravé strany rovnice dostaneme

E E E
E(x,y,t):E(x,y,t)+Axa—+Aya—+Ata—+8 (5.2)
ox oy ot
kde & jsou ¢leny druhého a vySsiho fadu Taylorova rozvoje ve smérech x, y
a t. Po dalsi tipravé miizeme psat
OE Ax OE Ay OE

+o0(At)=0 5.3
e nt o TOAY (53)

kde o(Af) je opét vyraz zahrnujici Cleny derivaci vysSich fadd. Za
predpokladu, ze Ax a Ay se méni stejné¢ jako Az, vlimité pro At — 0 je tedy
o(At) = 0 a plati vztah

6_E@+6_EQ+G_E_O

= (54)
Ox dt oy dt ot

Jestlize budeme predpokladat, ze pro konstantni jas v obrazovém vzoru plati

dE
—=0 5.5
7 (55)
a zavedeme substituce

Ty .
dt dt

dostaneme vyslednou diferencialni rovnici
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Eu+Eyv+E =0 (5.6)

kde E_, E, a E, jsou parcidlni derivace funkce intenzity ve smérech x, y a

Pokud vSak nejsme schopni o této zméné intenzity rozhodnout, nelze opticky
tok urCit. Toto omezeni je zndmo jako problém apertury. Znazornéni je vidét na

nasledujicim obrazku.

A
=1 +apertura
€
g

A |—prekryti

Obr 5.1 Znézornéni aperturového problému [6]

Aperturou mizeme rozumét ,,vyiez zobrazované scény*. Tedy pohled pies
aperturu lze chapat naptiklad jako pohled skrze objektiv kamery. Scéna, kterd je
patrna uvnitf apertury je alternativou scén¢ snimané kamerou. Na obrazku Obr 5.1
Znazornéni aperturového problému [6] je vidét pfimka. Pfi pohybu této piimky ve
sméru vektoru v neni mozné pfesné¢ stanovit jeji pohyby v te¢ném v, a normalovém
v, sméru. Jsme schopni urcit pouze rychlostni slozku kolmou na danou piimku.

Obdobny problém by nastal pokud by cela snimanid scéna byla reprezentovana
jednolitou jednobarevnou plochou, naptiklad listem papiru. Pokud bychom timto
listem pohybovali pfed objektivem kamery, v zaznamenané scéné bychom tento

pohyb nebyli schopni rozpoznat.

53 METODY URCENI OPTICKEHO TOKU

Jak vyplyva z rovnice ( 5.6 ), cilem tkolu je spocitat slozky rychlosti u a v.

ReSeni nalezeni téchto vektorii spoCiva v nutnosti ureni, kam se analyzovany bod
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E(x,y,t) posunul ve snimku sejmutém v nasledujicim casovém okamziku.
V predchazejici kapitole popsand metoda urCovani optického toku popisuje tzv.
diferencni metody, které jsou zalozeny na prostorovych a cCasovych parcidlnich
derivacich. Diferencni metody vSak nejsou jedinou moznosti, jak opticky tok
urcovat.

Déleni metod, jak urCit opticky tok, neni pfesn¢ definovano. V riznych
literaturach je déleni provadéno odlisSnym zplisobem a jednotlivé metody jsou razné

pojmenovavany. Nasleduje priklad déleni metod urceni optického toku podle [7].

e diferencialni metody — zaloZené na parcialnich derivacich obrazového
signalu
o Horn-Schunck
o Lucas-Kanade
o Buxton-Buxton
o Blafl-Jepson
e blokové metody
e fazova korelace

e diskrétni optimalizace

5.4 DIFERENCIALNI METODY

v

Obecné nejpouzivanéjsi jsou metody diferencidlni. V nasledujicich kapitolach
se budeme podobnéji vénovat dvéma nejrozsitenéjSim. Metod¢, kterou popsali Horn

a Schunck a metod¢ podle Lucase a Kanadeho.

5.4.1 Horn-Schunckova metoda

Metoda Horna-Schuncka vychazi z ptredpokladu pomalych zmén (smoothness

constraint), Cili z predpokladu, Ze rychlost pohybu sousedicich pixeld je velmi
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podobnd. Mira, s jakou se opticky tok od tohoto ptfedpokladu 1i§i mlze byt pro
spojity obraz v intervalech x € (0,M), y €(0,N) vyjaddiena pomoci integralu

Mou) (ou) (o 0
S:”(—“] +(—“] +(—V] ( V] dxdy (5.7)
AN oy ox oy
Jak vyplyva zrovnicel, predpokladame, ze vysledek této rovnice bude
nulovy. Diky v praxi se vyskytujicimu Sumu v obraze, vSak vysledek nulovy nebude.
Miru této odchylky miizeme vypoCist opét integralem na stejnych spojitych

intervalech

NM
C= ” °F, a—Ev+a—E dxdy (5.8)
. ot

Diky témto odchylkam je vhodné zavést konstantu o, ktera vyjadiuje
umérnost chybové hodnoty C k Sumu v obraze. Celkova mira odliSnosti od vySe

uvedeného piedpokladu je tedy
f=S+aC (5.9)
Po minimalizaci této funkce obdrzime dvé rovnice o dvou nezndmych u a v

Eju + ExEyv =aViu -E E,

5 5 (5.10)
ExEyu +Eyv =aV v—EyE,

Toto je numerické feSeni pro spojity obraz. Protoze vSak obraz zaznamenany
videokamerou je spojity, musime ho aproximovat Laplaciany
Viu=(—u) Viv=({v-v)

kde u a v jsou lokalni priméry dané konvolu¢nim jadrem:

R
2 6 12
1
6 6
R
2 6 12

S pouZitim této aproximace je mozné rovnice ( 5.10 ) zapsat jako
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(a+E))u+EEyv=(au—EE,)

i (5.11)
EEu+(a+E))v=(av—EE)
Resenim pro u a v je
(a+E})u—EE\V-EE,
u=
(a+E}+E})
k (5.12)
V_—ExEyLT+(a +E;)v-E E,
- 2 2
(a+E;+E))

Protoze vSak vypocet pro kazdy pixel obrazu by byl hardwarové velice
naro¢ny, je vtomto piipadé vhodné pouZit nékterou z itera¢nich metod. Naptiklad

Gauss-Seidelovu metodu.

vl —n Eu"+EV"+E,
u™ =u"—
" (a+E]+E))
n...potfadi iterace  (5.13)
el —n Eu"+EV'+E,
VT =" —

y 2 2
(a+E;+E))

Hodnota slozek vektoru rychlosti je vysledkem rozdilu primérné hodnoty
rychlosti dané sloZky v daném okoli uréené ptedchozi iteraci a hodnota ptislusné
smérové slozky gradientu jasu vdaném bod¢, vypoctend na zakladé¢ hodnot
optického toku z pfedchozi iterace a gradientu jasu v odpovidajicim bodé¢.

Podrobnéji je popsana metoda vysvétlena v [6].

5.4.2 Lucas-Kanadeova Metoda

Tato metoda opét vychazi z aperturového problému. Piedpoklada, ze vSechny
¢leny parcialnich derivaci jasovych funkei obrazu jsou v definovaném, malém okné o
velikosti mxm (okno tedy obsahuje n=m* prvka — pixelti) konstantni. Z tohoto
okna, které¢ mize mit velikost 3x3 nam tedy vznikne 9 riznych rovnic (pro kazdy

pixel jedna)
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Eu+E,v+E, =0

E u+E v+E,=0
. x2 »2 2 ( 5.14 )
E u+ Eynv +E,=0
coZ lze maticové zapsat jako
Av=-B (5.15)
kde
x1 Ey] Et]
A=| Ey2 v u B= E,
. . \% .
Exn Eyn Etn

Tuto soustavu n o dvou nezndmych u a v budeme feSit pomoci

minimalizace metody nejmensich ¢tverct
D (Eu+Ev+E,) (5.16)
i=1

upravami vychazejicimi z metody nejmensich ¢tvercli obdrzime
A" Av=4"(-B) (5.17)

tedy

s B B (518)

kde vSechny sumy jsou pies pixely vysSe definovaného okna, tedy i =1,2,---,n
Do teSeni optického toku pomoci metody Lucas-Kanade byva Casto zahrnovéna tzv.
vahovaci funkce W(x,y), ktera jednotlivym pixelim vySetifovan¢ho okna ptidéluje
vahu. Prostfednimu pixelu logicky nejvétsi. Vyslednd soustava rovnic tedy miize mit

tvar

s R e

SWEE, ZW E, | | 2WE,E,
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kde jsou opét vSechny sumy pro i =1,2,---,n

Podrobnéjsi popis metody je opét mozné nalézt v [6].

5.4.3 Srovnani metod Horn-Schunck a Lucas-Kanade

Vysledkem metody Horn-Schunck je tzv. husté vektorové pole. Metoda tedy
vyplni vektory optického toku 1 vnitini oblasti homogennich oblasti. To se d&je na
zéklad¢ znalosti vektor optického toku na hranicich takovych homogennich oblasti.
Naproti tomu metoda Lucas-Kanade produkuje vysledek ve formé vektorti optického
toku, které jsou vSak detekovany pouze na hranicich a obrysech pfedméti. Logicky
vyplyva, ze znalost hustého vektorového pole je vyhodou. OvSem pirevazujici
nevyhodou metody Horn-Schunck je pomérné vysokéd citlivost na Sum ve
zpracovavanych obrazech, kdeZto metoda Lucas-Kanade je robustnéjSi a v naSem

ptipadé tedy k praktickému pouZiti vhodng;si.

5.5 BLOKOVE METODY

Blokové metody jsou také nékdy oznaCované jako metody zalozené na
oblastech. Diky tomu, Ze diferencidlni metody jsou pomérné nachylné na Sum nebo
aliasing vznikajici pfi zdznamu videa, nejsou vzdy kiteSeni optického toku
nejvhodnéjsi. V téchto piipadech je vyhodnéjs$i pouzit blokovou metodu. Tyto

metody piistupuji k problému s vyuzitim posunuti d=(d ,d,) namisto rychlosti

v=(v,,v,). V nasledujicim textu si kratce popiSeme Anandanovu metodu.

5.5.1 Anandanova metoda

Tato metoda je podrobnéji popsana v [8]. Je zaloZena na podobnosti
ctvercovych oblasti. K nalezeni feSeni se vyuziva metoda rozdilu nejmensich ¢tverct

(sum-of-square difference SSD) a Laplaceovy pyramidy.

SSD,(x.d)= 3 S WG ) X[E(x+ () — Ey(x+d+ G )F (5.20)

J=—ni=—n




ELE MM 1ECHNIKY
A KOMUNIKACNICH
TECHMOLOGI

R USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

9

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

30

kde W symbolizuje vyiez 2-D okna, (i,j) je vektor pouzity k prochazeni

tohoto okna, d je vektor posunutia x jsou soutfadnice bodu.

Existuje uzkd souvislost mezi metodou rozdilu nejmenéich Ctvercli a

vvvvv

Jako maximalizace itegralu vysledného Clenu E,(x)E,(x+d).

5.6 METODY ZALOZENE NA ENERGII

Neékdy jsou také nazyvany jako metody zalozené na frekvenci. Jsou tvoieny
filtry zpracovavajicimi rychlostni vektory. Z odezvy (energie) jednotlivych filtri jsou
urCeny rychlosti jednotlivych pixeld. Pfi vypoctech je pouZivana Fourierova

transformace.
E(k,w)=E,(K)(w+v'k) (5.21)

kde Eo(k) Jje Fourierova transformace E(k),
o (k) je Diractv impuls,

o je Casova frekvence a k = (k,,k,) je prostorova frekvence

Jeden z moznych postupii zalozenych na této metodé popsal Heeger [8].
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6. VLASTNI ZPRACOVANI

Prace byla zpracovana v programovacim jazyce C++ s vyuZitim volné
dostupného souboru knihoven OpenCV' pro praci s obrazem. Pro ptedzpracovani

videa byl pouZit freeware program VirtualDub.

6.1 PREDZPRACOVANI VIDEA

Aplikace, v které budeme ukol feSit pracuje svidei v bezkompresnim
formatu. Byl tedy zvolen format MPEG2 v multimedidlnim kontejneru AVI, ktery
zminény program podporuje. Podminka bezkompresnosti videa je pozadovéana také
diky vysokym narokiim na kvalitu zpracovavan¢ho videa, tedy co nejmensi obsah
Sumu a jinych obrazovych chyb. Velké mnozZstvi téchto chyb vznika pravé pii
pfedzpracovani videa.

Digitdlni kamera, kterd byla kdispozici k natoCeni vhodnych videi,
pofizovala videosekvence ve formatu MPEG2, ktera vSak byla uloZena v kontejneru
MOD. Pro ptfevod natoceného materidlu byl pouzit vySe zminény volné dostupny
program VirtualDub.

Protoze vSak byla videa pofizena prokladaci metodou, bylo nutné provést
jejich tzv. deinterlacing (viz. kapitola 2.2). Jak jiz bylo zminéno vyse, deinterlacing
byl provadén metodou Deinterlace MAP, kterd je soucasti jiz pouZitého programu
VirtualDub. Pokud by byla videa ponechana v prokladané formé, vznikaly by nam
v jednotlivych snimcich necekané rohy a hrany, které by znamenaly zna¢né zkresleni
findlnich vysledkl. Deinterlacing vSak do snimkl videa vnesl mirné rozmazani.
Detekce hran a rohl, jak bude popsdna niZe, bude proto zatizena jistymi

nepiesnostmi a nedokonalostmi a bude vyZadovat vétsi vypocetni vykon.

' OpenCV — Open Source Computer Vision Library
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6.2 VLASTNI ZPRACOVANI

V nasledujicim textu budou popsany algoritmy samotného zpracovani videa.
Video je zpracovavano postupné po snimcich. V nasledujicim textu bude jako
priklad uvadén jeden ze snimki (resp. pokud to bude zminéno druhy snimek
potizeny za kratky ¢asovy interval) zdrojového videa. Tento snimek je zobrazen na

nasledujicim obrazku.

Obr 6.1 Snimek videosekvence.

Tento obrazek je reprezentovan barevnym modelem RGB. Pro jeho dalsi
zpracovani bude nutné ho prevést na obrazek ve stupnich Sedi. Tim docilime, Ze jeho
jasova intenzita bude vzdy vyjadfena pouze jednim cislem — hodnotou intenzity

jedné barevné slozky.




VYSOKE

=

=/ V BRNE

I e USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

WZ)E

TECHNOLOGI

\J§=

R, Vysoké uceni technické v Brné

Fakulta elektrotechniky a komunikaé¢nich technologii

33

Obr 6.2 Obrazek ve stupnich Sedi (grayscale).

6.2.1 Detekce hran

Kvili pozdéjsimu snadnéjSimu zpracovani se jevi jako vhodné na vstupni
obraz nejprve aplikovat hranovy filtr. Tento detektor ma za ukol nalézt ve
zkoumaném snimku mista, s vysokou hodnotou gradientu jasové intenzity. Jeho
vysledkem je pole hodnot, kdy pro kazdy pixel zname hodnotu gradientu ve sméru

osy x aosy y.Z téchto hodnot Ize urcit i pfesnéjsi smér hrany v daném misté.

V rozsiteni OpenCV je implementovan Cannyho hranovy algoritmus. Tento
detektor hran je v soucasnosti nejpouzivanéjsi a 1ze ho pravdépodobné povazovat i za
nejlepsi. Jak jiz bylo popsano vyse, Cannyho algoritmus vyuziva Sobeltiv hranovy
detektor. Sobeliv detektor spociva v aproximaci derivaci pomoci konvolu¢nich

jader. Aplikaci masky je mozné vypocist hodnotu gradientu pro dany pixel obrazu ve
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srovnani s jeho okolim. Diky tomu, Ze nas§ obraz je pomérné vysoce zaSumény, se
jako nejvhodnéjsi jevi pouzit konvoluéni masku velkych rozmérti. Na nasledujicich
obrazcich je porovnani vysledki aplikace Sobelova hranového detektoru

s konvolu¢nimi maskami rtiznych rozméru.

Obr 6.3 Vysledek detekce hran s vyuzitim Sobelova detektoru s vyuzitim

konvolu¢niho jadra 5x5.
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Obr 6.4 Vysledek detekce hran s vyuzitim Sobelova detektoru s vyuzitim

konvolu¢niho jadra 7x7.

Je patrné, ze nejlepSiho vysledku je dosazeno pii pouziti konvolucni masky o
rozmérech 7x7 pixell. Vypocet s aplikaci masky o rozmérech 5x5 pixeld dosahuje
také uspokojivych vysledkd, ovSem stale dochédzi k ur€itym ztratdm informaci o
hranach, které se v pozd¢jSim zpracovani ukazaly byt nevhodné. V ptipad¢ pouziti
konvolu¢niho jadra o standardnich rozmérech 3x3 pixely nedojde k detekci takika
7zadné hrany. Vysledny obrazek tedy nemd smysl uvadét. Nefunkénost nejmensi
masky je ddna vyraznou pfitomnosti Sumu a rozmazani hran ve zdrojovém obraze.

Dal§im parametrem Cannyho hranového detektoru, ktery miizeme ovlivnit je
prahovani. Jak bylo opét zminéno v kapitole zabyvajici se hranovanim, tento
algoritmus vyuziva tzv. hysterezni prahovani. Pouzivaji se tedy dva prahy. Hodnota
vetsi, nez je veétsi prah, oznaci dané misto jako hranu, hodnota mensi nez mensi prah

toto misto jako hranu vyfadi. Pokud je hodnota gradientu mezi obéma prahy,
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rozhoduje o ptislusnosti bodu k hrané jeho okoli. Pokud ve svém sousedstvi ma pixel
Jiz diive oznaCeny jako hranu, je 1 tento bod jako hrana oznacen.

Vhodnou volbou prahi Ize tedy docilit toho, aby ve vysledném obrazu byly
oznaCeny vSechny skutecné vyznamné hrany a naopak, aby byly odfiltrovany
parazitni jasové prechody, které nejsou pro ucel naseho rozboru obrazu relevantni.
Bohuzel se nastaveni prahti 1i§i pro kazdou vySetiovanou video scénu a diky
ménicim se svételnym podminkam a ostfeni kamery 1 pro jednotlivé snimky jedné
sekvence. Pro zcela autonomni funkci sledovani objekti v obraze by tedy bylo
zadouci automaticky ménit hodnoty prahti v zavislosti na zménach podminek. Toto
se vSak v této praci diky své pomérné vysoké narocnosti nepodafilo implementovat.
Pokud ponechame prahy konstantni, bude i tak dosahovano uspokojivych vysledk.

Na nasledujicich obrazcich je demonstrovano riizné nastaveni prahovych

hodnot Cannyho hranového filtru a jeho vliv na kvalitu detekce hran.

Obr 6.5 Vysledek Cannyho hranového dekektoru s vhodné nastavenymi prahy.
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Obr 6.6 Vysledek Cannyho hranového detektoru s nevhodné zvolenymi prahy.
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Na Obr 6.5 jsou prahy detekce zvoleny vhodné. Ackoli dochazi k oznaceni 1
nékterych irelevantnich hran, jejich pocet neni nijak markantni, naopak vétSina
vyznamnych hran byla detekovéana. V ptipadé¢ Obr 6.6 nahoie byly prahy voleny
ptilis vysoké, doslo tedy k vyfazeni 1 ditleZitych hran a tim degradaci obrazu, zatimco
na spodnim obrazku byly prahy voleny pfili§ nizké a do vysledného obrazu bylo
zahrnuto 1 velké mnozstvi nevyznamnych hran, které ve skutecnosti nejsou hranami,

nybrz ptedstavuji strukturu dieva.

6.2.2 Vypocet optického toku

Dals$im krokem zpracovani obrazu je urceni optického toku. Pti této uloze se
ukazalo byt jako nejvhodnéj$i pouziti kombinace metod blokového vyhledavani a
diferencni metody. Ptipomenime, Ze cilem optického toku je urcit vektory pohybu
v obraze. Pohyb, ktery metodou optického toku nalezneme, vSak ve skute¢nosti
viibec nemusi existovat, jedna se tedy o pohyb zdéanlivy. Tento pohyb je vSak mozné
vyuzit pro detekci objektli, pokud jsou tyto od sebe dostatecné vzdaleny a jasné
odliSeny.

Pro vyhledavani vektort optického toku je nutné mit k dispozici sekvenci
snimki — video. Zaznamenany pohyb by mél mit optimalni rychlost. Zvlasté
nevyhodny je rychly pohyb, kdy dochdzi mimo jiné k problémim se snimanim
obrazu. Vysledny obraz byva rozmazany a nejasny. Pokud méame zaznamenany
pomaly pohyb, zrychlit ho mizeme jednoduse tim, Ze vynechdme nékteré snimky
z celkové sekvence. Zpomalit takto pohyb ovSem nelze, protoze informaci, ktera
nebyla zaznamendna pii snimani jiz nemiizeme ziskat, nebo-li abychom mohli pohyb
zpomalit, museli bychom mezi dva sousedni snimky vlozit snimek dalsi, tento ovSem
nemame k dispozici.

Prvnim krokem urceni vektorti optického toku je nalezeni vyznamnych boda
vprvnim ze snimkid. Knalezeni téchto bodld slouzi funkce implementovana
v roz§ifeni OpenCV. Tato funkce najde body s nejvétsi vlastni hodnotou vektorového
prostoru, tedy body svelkym gradientem jasové intenzity. Tyto body jsou

vyhleddvany z bindrniho obrazu hran, ktery byl popsan vySe. Na nasledujicim
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obrazku jsou body, které tato funkce nasla, pro ndzornost vykresleny do ptivodniho,

neupraveného snimku.

[ "' — dalai 'h' — predchozi 'h' — step—1 ' — step +1

frame: 45 |

Obr 6.7 Vyznamné body nalezené ve snimku.

Dalsim krokem je nalezeni bodl, které byly oznafeny jako vyznamné
v nasledujicim snimku. K tomu opét slouzi funkce integrovand v OpenCV. Tato
funkce se pokousi pro kazdy bod nalezeny na piredchdzejicim snimku nalézt
odpovidajici bod na snimku nasledujicim. Tyto body jsou pocitdny pomoci metody
Lucas-Kanade vyuzivajici Gaussovské pyramidy.

Timto postupem tedy ziskdme dvojice na sousednich snimcich si
odpovidajicich bodl. Pokud tyto body vykreslime do jednoho obrazku, bude jasné¢
patrné, kam se jaky bod zobrazi v nasledujicim snimku. Nalezené body lezi na

pomysiné piimce pohybového vektoru. Na nasledujicim obrazku odpovidaji zelené




\f(ﬁ0<t

N USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

]

Lb" NS

V\E

tLtH RO \ t(_HNIKY
TECHNOLOGH

@%ﬁ

Fakulta elektrotechniky a komunikaé¢nich technologii

Vysoké uceni technické v Brné

40

oznacené body vyznamnym mistim nalezenym v zobrazeném snimku (tedy stejné
jako na Obr 6.7) a modré body potom piedstavuji korespondujici body nalezené na

snimku nasledujicim. Ukazuji tedy, kam se jaky bod zobrazi ve snimku nasledujicim.

[ 'n' — dalsi  'b' — predchozi

frame: 45 ./ 66

Obr 6.8 Vyznamné body nalezené ve dvou po sobé nasledujicich snimcich.

Po skonceni jednoho cyklu b&hu programu jsou vzdy body, které byly
nalezeny metodou optického toku (pomysiné druhé body z kazdé dvojice) oznaceny
jako vyznamné body nalezené na prvnim ze snimkt. Hledani vyznamnych bodut tedy
probiha pouze jednou a to na prvnim snimku. V dalSich krocich programu se pracuje
pouze s témito nalezenymi body a hleda se fetézec odpovidajicich si (posunujicich
se) bodi.

Timto postupem byly ziskany dva body, které lezi na pifimce, kterd

reprezentuje pohybovy vektor v daném misté. Musime si ovSem uvédomit, ze tyto
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body nejsou k ziskani presného pohybového vektoru idedlni. Vzhledem k tomu, ze
cely obraz je diskrétni, kdy jednotlivé prvky jsou poskladany do vzorkovaci miizky,
mame k dispozici pouze omezené rozliSeni vzniklého obrazu. Pokud tedy mame
pohybovy vektor charakterizovany dvéma body, které¢ ve zminéné mftizce leZi ptili§
blizko sebe, nemiizeme vysledny vektor urcit s dostateCnou piesnosti. Tato chyba je
ilustrativné naznacena na obrazku Obr 6.9. Uvazujme jako spravny vektor u .
Vzorkovanim je jasné ptfitazen bod 4. OvSem pokud druhy bod leZi na hranici mezi
dvéma vzorky, je mozné ho zobrazit bud’ jako bod B nebo jako bod C. Tim nam
vzniknou vektory v nebo w. Je na prvni pohled ziejmé, Ze oba se od spravného

vektoru u liSi nezanedbatelnym zpiisobem.

Obr 6.9 Chyba urceni vektoru ze dvou blizkych bodu.

Tato skuteCnost bude velmi komplikovat dal§i vypocty a do vysledkd bude

vnaset velikou chybu.

6.2.3 Detekce objektu

V dalsi fazi programu lze z v pfedchozi uloze urcenych bodii detekovat
objekty. Nejprve urcime, o jak velky tsek se ktery bod mezi dv€éma sousednimi
snimky posune, tedy vzdalenost mezi body jednotlivych dvojic. Tato vzdalenost je
pocitdna prostou Pythagorovou vétou a vyjadfena desetinnym Cislem, tedy

neceloCiselné. DalSim krokem potom je vytvofeni histogramu téchto vzdalenosti.
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Histogram ukazuje Cetnost vyskytu posunu bodu o danou velikost s pfesnosti 0,1. Je

znazornén na nasledujicim obrazku.

CRTR

PRI A 3 2 83 G4 B0 S5 87 B8 B3 100 04 102 103 0 400 405 107 08 408 110 114 93 113 4 190 06 17 14 198 120
D——Dm——DDUD—:D——D—D—DDE—D ————————————— ]

Obr 6.10 Histogram posunuti nalezenych vyznamnych boda mezi sousednimi

snimky.

V souladu s teorii perspektivniho zobrazeni, kdy za ptedpokladu v realné
scén¢ stejné¢ rychle se pohybujicich objekti (v nasem piipadé¢ analogie se
stacionarnimi objekty a pohybujicim se pozorovatelem — kamerou) se rychlost
objektli od pozorovatele vzdalenéjSich jevi jako mensi nez objektli bliz§ich, miizeme
uvazovat, ze body, které se mezi snimky posunuly o stejny usek, nalezi jednomu
objektu.

S histogramem je pracovano, tak ze se vyhodnoti vzdy Ctvefice jeho prvkd.
Jsou urCeny soucty hodnot vSech takovych ctvetic a znich je vybrano Sest
nejvyznamngjSich. Téchto Sest skupin je dale testovdno mezi sebou. Pokud se
navzajem piekryvaji, je méné¢ vyznamna Ctvetice vypusténa a na jeji misto je vloZzena
dalsi nejvyznamnéj$i z plivodniho seznamu. Timto postupem je tedy ziskano Sest
vzajemné se neprekryvajicich Etvetic prvkld histogramu. KaZzdou takovou ctvetici
budeme uvazovat jako uskupeni bodii, které se posunuly o stejnou vzdalenost.
Pokud body naleZejici jednotlivym skupinam vykreslime, ziskdme néasledujici obraz
(Obr 6.11). Pro vétsi piehlednost jsou vykreslovany pouze odpovidajici vyznamné
body nalezené na zobrazeném snimku. Jednotlivé skupiny (Ctvefice prvki
z histogramu) jsou vykreslovany rGznymi barvami. Jak je z tohoto obrazku patrné,

body dané skupiny pomérné kvalitn€ nalézaji objekty.
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'h' — predchozi 'h' — step—1

frame: 45 ./ 86

Obr 6.11 Vysledna detekce objektt.

Neékteré objekty jsou urceny vice skupinami bodli (na Obr 6.11 napiiklad
blizko ke kamete, zobrazuje se jako vétsi, pohybuje se (ve smyslu optického toku)
tedy rychleji a projevuje se na ném vyse popsany efekt rozdilu rychlosti pii rizné
vzdalenosti od kamery.

V ptiloze A jsou uvedeny piiklady snimki s detekovanymi objekty z dalSich
videi. Videa, ktera jsou v této piiloze uvedena byla pofizena za lepSich svételnych
podminek a ve smyslu okolnim prostiedim méné rusené kvalitnéjsi scéné.

Jak je i podle prikladi zptilohy A patrné, detekce objektli neni vzdy
dokonala. Nejvétsi problém nastava, pokud jsou objekty stejné nebo velice podobné
vzdaleny od kamery. Vektory posunu bodt nalezenych na takovych objektech maji

totiz stejnou velikost a pouzitym algoritmem jsou tedy vyhodnoceny jako vektory
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nalezejici jednomu objektu. Tento problém by bylo mozné odstranit dal$im
filtrovanim tfizenim nalezenych bod.
Pomoci nalezenych vyznamnych bodi a jejich pfifazeni k jednotlivym

objektiim je tedy mozné sledovat trajektorii nasnimanych objekti.

6.2.4 Sledovani trajektorie

Body, které byly oznaceny jako vyznamné jsou v kazdém kroku ukladany.
Uchovavaji se tim tedy soufadnice v§ech mist, kudy se sledované body pohybovaly.
Spojime-li tyto body useckami, vznikne nam kiivka ukazujici historii umisténi
jednotlivych bodu, tedy trajektorii sledovaného objektu. Piiklad vysledné trajektorie

je na nasledujicim obrazku.

'n' — dalai snimek 't' — trajektorie 'h' — atep—1 '|' — step +1 step: 5

frame: 30 / 411

Obr 6.12 Piiklad zobrazeni trajektorie.
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7. ZAVER

V pribéhu vypracovani této prace jsem se seznamil se zaklady dané tématiky
digitalniho zpracovani videa, detekce hran, metodiky urovani optického toku.

Z mnozstvi dostupnych postupti detekce optického toku jsem zvolil diferencni
metodu Lucas-Kanade kombinovanou s blokovou metodou. Kombinace téchto metod
se jevi jako dostatecné robustni a precizni pti urcovani optického toku a zaroven neni
ptilis vypocetné naro€na. Z informace o vektorech zdanlivého pohybu detekovanych
vyznamnych bodii se podafilo separovat jednotlivé objekty. Zde ovSem nastava
slabina dan¢ho feSeni, kterd byla naznacena v textu. NavrZeny algoritmus neni
schopen odlisit objekty, které se pohybuji podobnymi rychlostmi (podobné vzdalené
od kamery) a neni proto vhodny k vySetfovani videi, v nichZ tento jev nastava, jedna
se predevsim o videa, kdy je osa kamery kolmé na osu pohybu a objekty jsou od
kamery konstantn¢ vzdaleny. Naopak vhodna se tato metoda jevi pro videa, v nichZ
se kamera pohybuje smérem ke zkoumanym objektiim a tyto objekty jsou v kazdém
okamziku od kamery rtizné€ daleko. Zvolend metoda ma také tu vyhodu, Ze zkoumané
objekty nemusi mit jednotny povrch, jejich struktura mize byt pomérné slozita a
mohou byt zobrazeny 1 slozitéjsi texturou s vyraznymi jasovymi piehody.

Vybér z nasnimanych videi vytvofil databazi, kterd se nachazi na ptilozeném
DVD nosici a je popsana v piiloze B.

V praci se nabizi velké mnoZstvi jejich rozSifeni a doplnéni. Jako velice
zadouci se jevi rozSiteni o schopnost odliSeni jednotlivych objekti, které jsou od
kamery stejn¢ vzdaleny. Dale poté propracovangjsi zdznam trajektorie jednotlivych
objektli, ktery by umoznil vyhodnocovani jejich stavii jako velikost, smér pohybu

nebo rychlost.
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PRILOHA A: PRIKLADY VYSLEDKU DETEKCE
OBJEKTU

Priklady dalSich vysledkt detekce objektti — sledovani trajektorie.

'n' — dalsi 'h' — predchezi 'h' — step—1 '|' — step +1  step: 3

frame: 24 / 333



'n' — dalai 'b' — predehozi 'h' — step—1  '|' — step +1  step: 5

frame: 35 / 411

n' — dalai 'h' — predehozi 'h' — step—1 i' — step +1  step: 3

frame: 87 / 405




'n' — dalai 'b' — predehozi step—1 "' — step +1  step: 3

i T R
o

frame: 21 / 352

'B' — predechozi

i' — step +1  step: 2

'‘h' — step—1 ']

frame: 138 / 279




PRILOHA B: DATABAZE VIDEI

Popis databaze nasnimanych videi.

Soucasti prace bylo nasniméani databaze videi, kterd budou ndsledné
analyzovana. Kvalitni nasnimani videi se ukézalo byt pro celkovou zpracovatelnost a
ziskani uspokojivych vysledkd rozhodujici. V prvni fazi navrhu jsem se pokousel o
nasnimani redlnych scén ,,z bézného Zzivota“. Tento postup se ovSem ukdzal byt
nevhodny, protoZe vznikla videa byla velice Spatné zpracovatelna. Nakonec se jako
nejoptimalngj$i ukéazal zpiisob natoCeni videi, ktera svym charakterem budou vice
odpovidat laboratornim podminkam. Videa proto byla tocena s vyuzitim
jednodussich objektii umisténych na jednobarevné ploSe s co nejvice konstantnim
pozadim.

Videa byla snimana digitalni videokamerou Panasonic SDR-H250EP
v maximalni mozné kvalité, s vyuzitim vestavéného stabilizdtoru obrazu ve formatu
4:3.

Finalni databaze videi je popsana v nasledujici tabulce.

tabulka 1: Databaze videi.

nazev souboru popis scény

osa kamery rovnobézna se smérem pohybu
videol.avi objekty umistény husté v fad¢

objekty v linii rovnob&zné se smérem pohybu

osa kamery rovnobézna se smérem pohybu
video2.avi objekty umistény fidce v fad¢

objekty v linii rovnob&zné se smérem pohybu

osa kamery odchylena od sméru pohybu smérem k objektim
video3.avi objekty umistény fidce v fadé

objekty v linii rovnob&zné se smérem pohybu

osa kamery rovnobézna se smérem pohybu
video4.avi objekty umistény ve dvou fadach — kamery projizdi mezi nimi

dvojice objekti maji stejnou vzdalenost od kamery

' ' osa kamery kolma na smér pohybu
video5.avi '
objekty umistény fidce v fadé




objekty v linii rovnob&zné se smérem pohybu

osa kamery kolma na smér pohybu
videob.avi objekty umistény v n€kolika fadach

objekty v n¢kolika liniich rovnobéZznych se smérem pohybu

osa kamery odchylena od kolmice ke sméru pohybu
video7.avi objekty umistény v jedné fadé

objekty v linii rovnob&zné se smérem pohybu

' ' osa kamery kolma na smér pohybu
video8.avi

3 objekty umistény v linii kolmé na smér pohybu




PRILOHA C: POPIS PROGRAMU

Soucasti bakalatské prace bylo vytvofit program pro demonstraci funk¢énosti
navrZzenych algoritmi. Program je napsan v programovacim jazyce C s vyuZitim
nékterych prvki C++ a vtextu zmindné knihovny OpenCV'. Je napsan jako
konzolovéa aplikace vyuZivajici graficka okna. Jeho funk¢énost je odzkouSena na
operacnim systému MS Windows XP.

Program je ur€eny pro spousténi s nasledujicimi péti parametry:

PathMonitoring.exe video start frame step thresl thres2

kde video ... cesta ksouboru videa vcetné ptipony, tedy napiiklad
video/videol.avi
start frame ... pofadi snimku od kterého se program spusti (neni
oSetfeno zadani Cisla vétsitho nez je celkovy pocet snimkii dan¢ho videa),
doporuc¢ena hodnota je 0
step ... velikost kroku mezi jednotlivymi vySetfovanymi snimky.
Doporucend hodnota viz tabulka 2.
thresl ... velikost mensiho prahu pro prahovani pii algoritmu Cannyho
hranového detektoru (viz. 4.1). Doporucend hodnota viz. tabulka 2.
thres?2 ... velikost vét§iho prahu pro prahovani pfi prahovani Cannyho

hranového detektoru (viz. 4.1). Doporucend hodnota viz. tabulka 2.

tabulka 2: Doporucené nastaveni programu pro jednotliva videa.

nazev souboru Thresl thres?2 step
video1.avi 7000 15000 5
video2.avi 7000 15000 4
video3.avi 7000 15000 3
video4.avi 7000 15000 3
video5.avi 7000 15000 2

' OpenCV — Open Source Computer Vision Library




video6.avi 5000 10000 2

video7.avi 5000 10000 2

video8.avi 5000 10000 1

Klavesou ,n‘ posuneme video o pocet snimkii definovany jako step.
Dochazi tak k ,,pfehravani* videa.

Béhem béhu programu je moZné ménit velikost kroku mezi dvéma
vyhodnocovanymi snimky. Klavesou ,j‘ dojde k inkrementaci kroku, klavesou ,h°
potom k dekrementaci. Nevhodné zvolend velikost kroku se miiZe negativné projevit
na detekci jednotlivych objektd. To je zapfiCinéno tim, ze objekty se budou
posunovat bud’to velice malo, potom nastane situace, Ze jednotlivé body se budou
posouvat o velice podobné malé useky (1 — 2 pixely) nebo naopak bude jejich pohyb
velice rychly a algoritmus vypoctu optického toku nebude schopen spravné ptiradit
odpovidajici dvojice bodu.

Stiskem klavesy ,t‘ dojde k aktivaci/deaktivaci vykresleni trajektorie
jednotlivych bodu. Jak bylo zminéno v textu, trajektorie je vyhodnocovana ze vSech
nalezenych bodl, tedy nejenom zbodi vyhodnocenych =z histogramu a
identifikujicich objekty.

Stiskem jakékoli jiné klavesy se program ukonci.

Zména kroku ¢i zobrazeni/skryti trajektorie se projevi az pii1 dal§im posunu

videa klavesou ,n°‘.




PRILOHA D: OBSAH PRILOZENEHO DVD

Obsah ptilozen¢ho DVD

slozka video — obsahuje databazi osmi vzorovych videi

sloZzka program — obsahuje zdrojové kody a projekt programu

soubory
PathMonitoring.exe — samotna aplikace
PopisProgramu.pdf — soubor s popisem programu. Jeho obsah je
shodny s Pfilohou C obsaZené v textu bakalatské prace.
PathMonitoring.pdf — text bakalatské prace
Metadata.pdf — soubor metadat generovany Informacnim systém

VUT



