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Abstrakt

Tato bakalarska prace se vénuje analyze optického toku. Prvni ¢ast je vénovand teoretic-
kému rozboru problematiky sledovani bodi a jejich pohybu v obraze, zejména nalezeni
kvalitnich vyznac¢nych bodi a jejich nasledné sledovani ve videosekvenci. Tyto algoritmy
jsou detailné vysvétleny na matematickém zakladé. Druhd ¢ast prace popisuje navrzeny
software s implementaci algoritmi a jeho funkce. Tou hlavni je schopnost urcit vzdalenost
snimaciho ¢lenu od prekazky. Déale jsou v praci popsana praktickd méreni.

Summary

This bachelor thesis is focused on the analysis of optical flow. The first part is dedicated
to the theoretical analysis of the motion of image features. Especially important is finding
quality features that can be tracked in a videosequence. Detailed mathematical description
of the necessary algorithms is presented. The second part describes the software and its
functions with the implemented algorithms. The main function is determining the distance
of an object from the camera based on its velocity. Empirical tests of this function are
presented.

Kli¢ova slova
Opticky tok, obrazova rychlost, Lucas-Kanade, vyznacné body, vyskomeér, pyramidova
reprezentace obrazu.
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sentation.

GRULICH, J. Ndavrh softwarového modulu pro vyhodnocovani optického toku. Brno: Vy-
soké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2014. 24 s. Vedouci bakalarské
prace Ing. Stanislav Véchet, Ph.D.






Prohlasuji, ze jsem bakalarskou praci Navrh softwarového modulu pro vyhodnocovani
optickeho toku vypracoval samostatné pod vedenim Ing. Stanislava Vécheta, Ph.D. s pou-
zitim materidli uvedenych v seznamu literatury.

Jan Grulich






Dékuji vedoucimu bakalaiské prace Ing. Stanislavu Véchetovi, Ph.D za odbornou po-
moc a cenné rady pii psani této prace. Také dékuji mym rodi¢tim a pratelim za podporu
a trpélivost.

Jan Grulich






Obsah

Uvod

1 Analyza obrazu
1.1 Pohyb kamery . . . . . . ..
1.2 Vyhodnoceni pohybu kamery . . . . . . .. .. .. 0L

2 Opticky tok
2.1 Pocatecni problém . . . . . ..o
2.2 Zpitsoby urcovani optického toku . . .. ... o oL

3 Vyhledavani vyzna¢nych bodua
3.1 Harrisiv operdtor . . . . . . . . . .. e
3.2 Good Features totrack . . . . . . . ... ...

4 Algoritmus Lucas - Kanade
4.1 Pyramidova reprezentace obrazu . . . . . . . .. ... Lo
4.2  Pyramidova implementace sledovaciho algoritmu . . . . . . . .. .. .. ..
4.3 Matematicky popis iteracniho algoritmu . . . . . . ... o L

5 Vyskomér
5.1 Princip funkce . . . . . ...
5.2 Vyuziti vyskoméru . . . . .. ..o

6 Realizace softwaru
6.1 EmguCV ajehometody . . .. .. . .. . . ... ... ...,
6.2 Popis grafického rozhrani . . . . . .. .. Lo
6.3 Vstupy . . . . . .
6.4 Zpracovani videa, filtry a uklddani. . . . . . .. .. ... oo
6.5 Kalibrace vyskoméru . . . . .. .. oo oo

Zavér

Literatura

11
11
12
13

16
16
16

17
17
18
20
20
21

23

24



Uvod

Navigace mobilnich robotl je komplexni problém, jehoz feSeni vyzaduje vyuziti in-
formaci z nékolika druhi senzori. Predkladana prace se zabyva vyuzitim kamery jako
hlavniho senzoru. Ta dokéZe snimat okoli robota a urcovat parametry dalstho pohybu.
D4 se takto vyhnout napft. kolizim ¢i nespravnému sméru pohybu, ale také lze z téchto
kamer ziskat i dalsi informace. Prikladem miize byt napiiklad vyskomeér, kterému pro
urceni vysky bude stacit pravé jen vystup kamerovych ¢idel na robotu. Cilem bude napo-
dobit systém, ktery pfi letu vyuziva hmyz, ktery vysku letu pozna podle rychlosti mihani
povrchu pod sebou. Rychlost mihani ve videosekvenci je nazyvana opticky tok. Tento v
prirodé pozorovany princip bude implementovan do softwaru pomoci algoritmi pro vy-
hledavani a trasovani vyzna¢nych bodu obrazu, tedy pro vypocet optického toku. Rizné
pristupy pro zpracovani dat z kamery a ziskani optického toku jsou popsany v kapitole 2,
kde je predstaveno nékolik hlavnich metod, coz jsou hlavné napt. diferen¢ni pristup nebo
vyhledavani oblasti. Zpiisob vypoctu pouzity v samotném softwaru je popsan v kapito-
lach 3 a 4. Provedeme také simula¢ni méteni pro zjisténi zavislosti mezi velikosti optického
toku a vyskou nad snimanym povrchem. Vysledkem bude navrh systému, na kterém mize
pracovat realny vysSkomeér.



Kapitola 1

Analyza obrazu

1.1 Pohyb kamery

Samotnym pohybem kamery se rozumi zména rozmisténi pixelit mezi dvéma po sobé
jdoucimi obrazy. Kazdy pixel se posune o urcitou vzdalenost v urc¢itém sméru, coz lze vy-
jadrit vektorem. Jsou uvazovany takové videosekvence, kde se cely obraz bude pohybovat
jako celek, tedy vsechny vektory budou nenulové. Je mozné rozlisit v podstaté dva hlavni
typy pohybu - translan¢ni(posuvny) a rota¢ni s osou rotace blizko stfedu obrazu. To je
kvili faktu, ze pii rotaci s osou daleko od obrazu je pohyb ve skutecnosti rotac¢ni, ale
v kazdém samostatném okamziku videosekvence se jevi jako translacni. Rotace vynikne
az teprve po delsim sledovani videa. Se ziskanymi vektory se da dale lehce pracovat a
poslouzi jako vstupni data pro detailnéjsi analyzu pohybu.

1.2 Vyhodnoceni pohybu kamery

V zasadé muzeme predpovidat oddélené velikost i smér vektoru. Za zminku stoji
fakt, Ze videozdznam je pouze dvojrozmérnd reprezentace naSeho redlného trojrozmérného
sveéta. Jde tedy o urcity priimét vSech kamerou viditelnych bodi do roviny a body, které
od sebe mohou byt redlné relativné daleko se k sobé priblizi.

Necht A a B jsou dva body, které jsou nékde v prostoru a jejich euklidovska vzdalenost
je "velkd”. Jakmile se za¢ne snimat prostor (s obéma body) kamerou, prostor se redukuje
na rovinu a na této roviné se k sobé mohou body priblizit. Pii nasledném pohybu kamery
se kazdy z nich ale bude chovat odlisné. Bod blizsi snimacimu ¢lenu se bude pohybovat
rychleji neZ bod ve vét$l vzdalenosti. Cili rychlost pohybu bodu miize napovédét néco o
jeho vzdélenosti od snimaciho ¢lenu. Druhou véci, kterou mtzeme vyuzit pii vyhodno-
covani pohybu, je smér(smérnice) vektoru. Pokud se bude snimaci ¢len pohybovat pouze
jednim smérem (transla¢né), budou vektory posunu s malymi odchylkami rovnobézné. V
pripadé rota¢niho pohybu budou mit smérnice vektort v jednom okamziku riizné hodnoty.
Nize je strucné popsan pouzity algoritmus pro vypocet téchto vektori. Detailnéji bude
popsan v nasledujicich kapitolach.

Nejprve bude nutné nalézt dostate¢ného mnozstvi bodii, které budeme sledovat. Budou
to rlizné Smouhy, rohy, hrany, izolované body apod. Timto ukolem se zabyvaji algoritmy
hledéni vyzna¢nych bodi (vice v kapitole 3). V dalsi fazi nalezneme vektory pohybu
jednotlivych bodt, s kterymi budeme dale pracovat. Pro nalezeni téchto vektort pouziji
algoritmus Lucas Kanade (kapitola 4)



Kapitola 2

Opticky tok

2.1 Pocdatecni problém

V této kapitole bude nejprve problém popsan z matematického hlediska a na konci
bude definovan pojem opticky tok. Jak bylo feceno, video se sklada z mnozstvi obraz,
které se promitaji za sebou na vystupu a tim vznika dojem pohybujiciho se videa. Prvnim
krokem bude prevedeni videa do cernobilych odstini. Je to z praktickych divodi, jelikoz
je kazdému pixelu prifazena pouze jedna c¢iselnd hodnota, tedy jeho odstin Sedi. Je to

vvvvvv

Necht I a J jsou dva ¢ernobilé po sobé jdouci obrazky z videa. Mnoziny

(%) =1I(z,y)  J(x)=J(z,9) (2.1)

vyjadfuji odstiny Sedi na pozici, kam smétuje vektor x = [z, y|, kde z a y jsou soutadnice
daného obrazového bodu. Kazdy obrazovy bod si tedy piredstavime jako polohovy vektor
sméfujici z pocatku do soutadnic uvazovaného bodu. Obrazek I budu nékdy pro zjedno-
dusSeni nazyvat jako prvni obrazek a J jako druhy. Obrazky se uvazuji jako matice, kde
a;; vyjadiuje odstin Sedi pixelu na pozici [4, j]. V pouzitych algoritmech se ale uvazuje ob-
razek jako funkce. Ta je ale pfirozené diskrétni a nespojitd, funkéni hodnota (odstin Sedi)
je konstantni pro cely pixel(¢tverec). Proto je vyuZzita bilinearni interpolace, abychom do-
stali funkci spojitou. Takova funkce obrazu se nazyva jasova funkce nebo funkce intenzity.
Déle je dilezité uvédomit si, Ze souradnéd soustava pro tuto funkci ma pocatek [0,0] v
levém hornim rohu obrazu. Osa x sméfuje doprava a osa y doli. Je také tieba obecné
oznacit rozméry obrazu. n, bude pfedstavovat siiku a n, vysku. Pravy dolni roh obrazu
ma tedy soufadnice [n,—1,n,—1]. Uvazujme obecny obrazovy bod u = [u,, u,] na prvnim
obrazu I. Ukolem celého algoritmu je nalézt obrazovy bod v = u+d = [u, + d,, u, + d,]
na druhém obrazu J takovy, aby I(u) a J(v) byly maximalné podobné. Pouzity vektor
d = [d,, d,] je vlastné rozdil poloh stejného bodu na po sobé jdoucich obrazech. Nazyva
se obrazova rychlost, nebo také opticky tok [3].
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2.2 Zpusoby urcovani optického toku

S definovanym optickym tokem je mozné predstavit nékolik zptsobl jeho uréeni.
Jsou ¢tyii hlavni zptsoby podle [5]

- Diferencni pristup

- Vyhledavani oblasti

- Metody zalozené na energii
- Metody zalozené na fazi

Tyto metody maji spolecné to, ze vychdazeji z pfedpokladu zachovani intenzity. Funkce
intenzity byla vysvétlena v predchozi ¢asti textu. Aby byla obsahla celd délka videoza-
znamu a ne jen dva po sobé jdouci obrazky, tuto funkci lze rozsitit na obecnéjsi tvar jako
proménlivou v ¢ase, tedy I(x,t) = I(z,y,t) na dvojrozmérném obrazku, ¢ predstavuje
cas. Predpoklad zachovani intenzity lze vyjadrit vztahem

I(x,t) = I(x —dot,t — 6t), (2.2)

kde d = (d,, d,) je opticky tok patiici bodu x [4,5]. Charakteristiky téchto zplisobt jsou
vysvétleny v nasledujicich odstavcich.

Diferenc¢ni pristup

Diferen¢ni piistupy jsou jedny z prvnich pristupt, které se objevily pro vypocet op-
tického toku. Jejich hlavnim pfedpokladem je zachovani intenzity (rovnice 2.3).
Vyuzivaji diference riznych radi a ziskané diferencidlni rovnice slouzi jako aproximace
predpokladu zachovani intenzity. Odtud ovSem plynou chyby, které se snazime minimali-
zovat. Déale se objevuje problém apertury. Ten nastane, pokud sledovany bod lezi napft.
na hrané. 7Z divodu malého integracniho okna neni mozné presné urcit smér pohybu. Z

A B Cc

Obrazek 2.1: Aperturni problém][8]

tohoto divodu se doda dalsi chybovy ¢len ¢i dalsi omezujici predpoklady. Diky témto do-
datktim se snizuje vliv aperturniho problému, ale zaroven se zvysSuje slozitost numerického
reSeni. Diferen¢ni metody maji tedy za tikol najit co nejmensi celkovou chybu takovou, aby
byla kompromisem mezi splnénim predpokladu zachovani intenzity, celkovou vypoctovou
naroc¢nosti a zarovenn aby vyhovovala readlnym omezenim, které na opticky tok klademe.
Presnost vypoc¢tu nam také stoupd pii pouziti diferenci vyssich fadu, nicméné to ma za
nasledek zvysenou citlivost napf. na obrazovy sum, a ne vzdy se jejich vyuziti vyplati.
Pro blizsi pohled na problematiku je vhodn4 literatura [5].



Vyhledavani oblasti

Tato metoda vyuziva korelacnich funkci, které dokazi urcit, do jaké miry jsou dva
rizné objekty podobné. Jde tedy o miru podobnosti mezi obrazci. Opticky tok d =
(dy,dy,t) si mizeme predstavit jako néjakou transformacni funkci, kterd urcuje pomoci
transformace v ¢ase t — 0t obraz v case t. Pokud tedy budeme znat odhad optického
toku, miiZeme zjistit pfesnost mezi dvéma obrazy I(x —ddt,t —dt) a J(x,t). Ukolem tedy
zustava vybrat z prostoru moznych opticky toktl ten, ktery méa nejvétsi korela¢ni presnost.
Jako korelacni funkce € se pouziva napiiklad soucet rozdilt ¢tvercii Necht w, a w, jsou celd
¢isla. Definujeme okoli bodu jako (2w, + 1) X (2w, + 1). Tento obdélnik je nékdy nazyvan
integracni okno. Typické hodnoty pro w, a w, jsou 2,3,4,5,6,7 pixelt. Nejvhodnéjsim
optickym tokem je vektor, ktery minimalizuje zadanou korela¢ni funkci e.

Ug+Wg Uy +wy

ed) =eldydy)= > > (U J(z + dyyy + dy))° (2.3)

T=Ug —Wzg Y=Uy—Wy

Tato minimalizace se provadi pravé na vySe definovaném integra¢nim okné a minimaliza-
¢ni vektor je nas hledany opticky tok.

Jak je vidét, tento zpiisob vypoctu optického toku je fesen ”hrubou silou”, a jelikoz pro-
véruje vSechny moznosti, je velmi numericky naroc¢ny, ale na druhou stranu univerzalni
a presny. Pokrodilejsi metody jako tieba itera¢ni Lucas-Kanade algoritmus se jiz sou-
stfedi na vymezené prostory, napi. zjemnovanim vypoc¢tu. Toto zjemnhovani je realizovano
pomoci tzv. pyramidové reprezentace obrazu a sledovaciho algoritmu. Témto vécem se
detailné vénuje kapitola 4.

Dalsi metody budou popsany jen velmi stru¢né, na konci odstavci se nachazi odkazy

NP4

na detailnéjsi literaturu.

Metody zaloZené na energii

Tyto metody jsou tvoreny sadami filtri, které urcuji opticky tok pomoci odezvy jed-
notlivych filtr pro jednotlivé pixely. Vyuzivaji taktéz Fourierovu transformaci. Priklady
jsou uvedeny [5].

Metody zalozené na fazi

Stejné jako u predeslé metody jsou vyuzity vlastnosti Fourierova obrazu. Vyuziva
se fakt, Zze posuvy v doméné prostorové a frekvencni jsou spolu spjaty. Vyuziva se tedy
gradientu faze, nikoli intenzity, coz je v mnoha ptipadech vhodné&jsi a stabilnéjsi zpisob
vypoctu optického toku. Této metodé je vénovéana literatura [5].



Kapitola 3
Vyhledavani vyznac¢nych bodi

Tato kapitola je vénovana vyhleddvani vyznacnych bodi. Pti vyhledavani optického
toku je na vstupu vyzadovdna mnozina pixeld jednoznac¢né definovanych dvéma souiad-
nicemi. Prvni pfirozenou moznosti je hledani optického toku pro vsechny body obrazu.
Predstavme si ale obraz velikosti n, a n,. Celkovy pocet pixeld je soucin téchto cisel,
az miliony boda. To je pro numericky vypocet velmi naroc¢né a proto se tento zptsob
vétsinou nepouziva. Misto toho vznikly metody, které dokazi na daném obraze vybrat
nizsi pocet pixeli, ktery je dostacujici pro dalsi praci s obrazem. Tyto body se nevybiraji
nahodile, ale naopak se vyhledavaji sofistikovanymi algorimy, aby jejich kvalita byla co
nejvyssi. Pro trasovaci algoritmy jsou totiz nejatraktivnéjsi pravé ty body, které Ize lehce
identifikovat. Predstavme si situaci zobrazenou na obrazku 3.1.

(a) (b)

Obréazek 3.1: Dva po sobé jdouci obrazky videa

Pokud by tyto obrazky byly po sobé jdouci ve zjednoduSené videosekvenci, lze na nich
ukazat, jaké body algoritmus vyhledava. Pro jednoduchost bude sledovan jeden bod z
celého obrazku. Pokud by byl vybran jeden cisté ndhodny, mtze se stat, ze to bude jeden
z bodl uprostied ¢erné plochy. Tento bod je ale poté zpétné po posunu obrazu neiden-
tifikovatelny. Mnohem zajimavéjsi je bod na Spici ¢erného obdélniku. Po posuvu jej lze
opét lehce identifikovat a lze tedy vypocitat jeho opticky tok. Mezi algoritmy, které se

pro hledani téchto bodu pouzivaji, se fadi nasledujici.

3.1 Harristiv operator

Harristiv operator vychazi z Moravcova detektoru a cilem je odstranit jeho nedo-
statky. Dokéaze na obrazku rozlisit body na hranach a rohy, coz jsou body, kde se spojuji
dvé hrany, tedy smér hrany se v podstaté méni.
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Obrazek 3.2: Typicky testovaci obrazek s hranami a rohy[7]

Necht I je jasova funkce, déle ¢ast obrazova funkce w(u,v) nazyvané okno, lezici na sou-
fadnicich (u,v) s posuvy x v z-ové soutfadnici a y v y-ové soutadnici. Soucet rozdili
¢tverctl je

S(x,y) = ZZw(u,v)([(u + v +y) — I(u,v))? (3.1)

Tento soucet lze aproximovat I(u+x,v+y) Taylorovym rozvojem. Parcidlni derivace jsou
znaceny jako I, a I,. Vysledkem je

Iu+z,v+y) =~ I(u,v) + L(u,v)r + I,(u,v)y (3.2)

a dosazenim do pivodni rovnice se tvar zméni na
S(z,y) = Y > wlu,v)(L(u,v)z + I,(u, v)y)? (3.3)

coZ je v maticovém zapisu

Y

x
st 0)4(7)
kde matice A je
I? II}
A= w(u,v SR I
EXwen| 1,

Vlastni ¢isla této matice A\; , Ao uréi typ vyznacného bodu a jeho vyznamnost. Mohou
nastat tfi moznosti podle obrazku 3.3.

- pokud A\ &~ 0 a Ay = 0, pak pixel (z,y) neni vyznaénym bodem
- pokud A\; = 0 a Ay ma velkou kladnou hodnotu, lezi pixel na hrané
- pokud A; i Ay maji velkou kladnou hodnotu, pixel je rohem.

Jako kritérium pro rozhodnuti mezi témito tfemi podminkami se poc¢itd indikator pritom-
nosti rohu R:
R = det(A) — k x tr*(A)

kde funkce det znaci determinant matice, funkce tr je stopa matice, tedy suma hodnot na
diagonale, a k je empiricky ziskana hodnota pohybujici se podle literatury mezi 0,04-0,15,
pricemz nejcastéji pouzivana hodnota je 0,04.

Pokud je R kladné, jedna se o roh, zdporna hodnota ukazuje na hranu a hodnoty blizké
nule zna¢i plochu o pfiblizné konstantni intenzité[6].
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1SO-Tesponse contours

amplitude of response function

Obrazek 3.3: Oblasti hran a rohti s vlastnimi ¢isly a a 5[10]

Obréazek 3.4: Body nalezené Harrisovym operatorem|6]



3.2 Good Features to track

Algoritmus Good Features To Track byl piedstaven v roce 1994, pti¢emz si kladl
za cil nalezeni dostatecného mnozstvi co nejvyraznéjsich bodi vhodnych ke sledovani
pohybu mezi dvéma obrazky. Vyhodou algoritmu je jeho schopnost nalezeni téchto bodu
bez predchozich znalosti jejich vlastnosti. Jeho zakladem je Harristiv operator (viz 3.1), ale
na rozdil od néj dokaze urcit potadi vhodnosti ke sledovani. Tedy sefadi nalezené body
podle vyraznosti a vystupem je pouze nami dany pocet nejlepSich bod{. Zjednodusuje
také oproti Harrisovu operatoru vzorec pro vypocet indikatoru pritomnosti rohii. V tomto
pripadé plati

R = min(\i, Ag)

Tedy hodnota indikatoru je rovna mensimu z vlastnich ¢isel. Diivod je jednoduchy. Pokud
je mensi z hodnot dostatecné velka, abychom dany bod mohli oznacit za vyznacny bod,
vys$si hodnota tuto podminku musi splhovat také. Takto se postupuje po celém obrazku a
kazdému pixelu je pfifrazena hodnota R. Poté se podle koeficientu kvality vyberou body
s vy&8{ hodnotou R, neZ je hodnota mezni. Ta se ziskd pomeérem k nejlepsimu bodu (tedy
s nejvyssi hodnotou R). Pokud mé koeficient hodnotu ¢, pak mezni hodnota Rye.n; = ¢ %
R, 0. Dalsim omezenim je zadany pocet bodu N,,,,. Odstrani se tedy piipadné prebytecné
body a poslednim krokem je odstranéni jednoho z bodi, jejichz vzajemna vzdalenost je
mensi nez zadand minimalni vzdalenost. V tomto pripadé se samoziejmé odstrani bod s
nizsi hodnotou R. Vystupem je tedy mnozina bodi s nejvyssimi hodnotami R, pticemz
spliiuje ndmi zadané parametry [3].

Obréazek 3.5: Body nalezené metodou Good Features To Track[9)]
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Kapitola 4

Algoritmus Lucas - Kanade

V této kapitole bude detailné rozebran algoritmus Lucas Kanade. Nejdiive bude
vysvétleno, jak lze pyramidové chapat obraz a jak toho lze vyuzit v algoritmu Lucas
Kanade.

4.1 Pyramidova reprezentace obrazu

Nyni je tedy tieba Tici, co je mysleno pyramidovou reprezentaci obrazu. Necht I je
obraz velikosti n, x n,. I° = I zna¢i "nultou” iroveni obrazu, mé tedy maximaln{ rozligeni.
Obrazova §iika je rovna n) = n, a vyska je rovna nj = n,. Daldi trovné se ziskavaji
rekurzivng. Tedy ziskdme postupné I°, I', I?, I3... Necht tedy L = 1,2, 3... je pyramidova
aroven a IX7! je obraz firovné L — 1. Sitku a vysku oznaéime nt=' a nl='. Obraz I*7! je
poté definovan jako

1
I(x,y) = 17122, 29)
1
+§[IL*1(2:C —1,2y) + I 20 + 1,2y) + 1571 (22, 2y — 1) + TF7 (22, 2y + 1)]

1
+E[1L*1(2x — 1,20+ IF 2241, 2y + D)+ 15 20 41,2y — 1)+ T2 (22 — 1,2y + 1)]

(4.1)

Odstin kazdého bodu obrazu I* je vypocten z obrazu IX~! podle vzorce 4.1. Miize ale
nastat problém. Pro krajni body obrazu neexistuji vSechny okolni body potifebné pro
vypocet. Proto se témto neexistujicim bodim priradi nasledujici hodnoty

]L—l(nﬁ—l’nj—l) o [Ll(pl=1 _ 1 L=l 1)
Takto se ziska rovnice spravné definovand pro vSechny body 0 < 2z < nﬁfl —-1,0< 2y <
n?f*l — 1. Z téchto vzorcil Ize mimo jiné vycist fakt, Ze $iika nl a vyska né obrazu I jsou
nejvétsi cela cisla spliujici
L—1
n +1
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né’l +1

L
ny§ 2

(4.3)

Rovnice 4.1,4.2 a 4.3 jsou dostacujici je kompletni rekurzivni konstrukei obrazt {I*} -0 1. 1.
a{J'}—01...1,- Hodnota L,, je nazyvana hloubkou pyramidy a &selné je definovana dle
potieby, pficemz pii jejim definovani je nutné brat ohled na predpokldadanou velikost op-

tického toku. V praxi se vétSinou vyuzivaji pouze hodnoty 2,3,4. Pro obrazy typickych

Obrazek 4.1: Pyramidova reprezentace obrazu

velikosti nemd smysl jit nize nez je hodnota 4. Napiiklad pro obraz I velikosti 640x480
obrazovych bodit maji obrazy I', I?, I3 a I* velikosti 320x240, 160x120, 80x60 a 40x30.
Pokracovat na troven 5 jiz nemd smysl, jelikoz rozliSeni by bylo velmi nizké. Velkou vy-
hodou pyramidové reprezentace obrazu je to, ze mizeme zachytit velké posuvy pixelu, a
to mnohem vétsi, nez je velikost definovaného integra¢niho okna. Vysledkem je mnohem
mensi ¢asovad naro¢nost vypoctul4].

4.2 Pyramidova implementace sledovaciho algoritmu

Cilem sledovani je pro dany vektor u na obrazku I najit souvisejici vektor v=u+d
na obrazku J. Pro L =0, ..., Ly, plati u” = (u},u}), coz jsou upravené souradnice vektoru
u na pyramidovych obrazcich I*. Z rovnic 4.1,4.2 a 4.3 vyplyva vztah pro vypocet vektoru

u = (4.4)

Operace déleni je v tomto vztahu aplikovana nezavisle pro obé soutradnice, tedy po sloz-
kach vektoru. Algoritmus probiha nasledovné. Nejprve je opticky tok vypocitan pro nej-
nizsi uroven pyramidy L,,. Vysledek je vyuzit na trovni L,, — 1 jako aktudlni odhad
posunu. Poté je opticky tok vypocitan na arovni L,, — 1 a vysledek je opét pouzit jako
odhad na vyssi Grovni. Timto zptisobem se pokracuje az k L = 0, tedy k origindlnimu ob-
razku. Samotnou rekurzivni operace probiha nasledovné. Necht existuje odhad na trovni
L, ktery oznacime g" = (gr, g}) a je ziskdn z vypoctu optického toku na trovni L + 1.
Nyni je tfeba vypocitat opticky tok na trovni L. Vypocet se provadi nalezenim vektoru

12



L L , .. . . . L
d" = (dt, d, ), ktery minimalizuje chybovou funkci €

Uy +wz U +wy
eh(a") = eM(dk, db) = Z Z (I*(z,y) — 5 (2 + gF + dE oy + gk + db))? (4.5)

r=ul —w; y=ul L—wy

Vidime také, Ze integracni okno ziistava stejné velké pro vSechny trovné L. Ziskany opticky
tok d” se vyuzije pro vytvoreni odhadu pro troven L — 1 vztahem

g =2(g" +d")

Tento odhad se vyuZije pro nalezeni vektoru d“~! | ktery minimalizuje funkce €X', coz se
opakuje aZ po dosazen{ tirovné L = 0. Poznamenejme, %e poc¢atecni odhad gt = (0,0).
Vztah pro vypocet vysledného optického toku je tedy

d=g"+d° (4.6)

coz lze také vyjadrit souctem optickych toksi na vSech trovnich pyramidového obrazu,
oviem s koeficientem ptevodu 2L, Vysledkem je tedy

L'm
d=>» 2" (4.7)
L=0

Velkou vyhodou pyramidové implementace je fakt, 7e kazdy rezidualni vektor d” je ve
vysledku velmi maly v porovnani s vyslednym optickym tokem, ktery mutze byt obecné
velmi velky. Pokud by byl kazdy elementarni krok vypoctu optického toku omezen ve-
likosti d,,ax, pak celkovy pohyb pixelu, ktery je dosazitelny pyramidovou implementaci
sledovaciho algoritmu, je

dmax,final = (2Lm+1 - 1)dmaaz (48)

7 této rovnice vyplyva, ze napf. jiz pro hloubku L,, = 2 dostaneme posun sedmkrat vétsi
nez pii pouziti klasického ("nepyramidového”) algoritmu Lucas Kanade[4].

4.3 Matematicky popis itera¢niho algoritmu

Stale zde chybi popis jadra algoritmu, tedy samotného itera¢niho vypoc¢tu optického
toku.
Jelikoz pro kazdou uroven je proces stejny, v tomto odstavei bude vynechén index L.
Definujme si nové obrazky A a B.

V(z,y) € (pr —wy — L,pp +wu +1) X (py —wy — L,p, +wy + 1) (4.9)
Az, y) = I*(z,y)
V(x,y) € (Po — Wa, P + wa) X (py — Wy, Py + wy) (4.10)

,B(z,y) = J"(x+ g7,y +9y)

Pro vypocet vektoru d plati, Ze v idedlnim piipadé bude derivace € nulova, tedy

Oe(d)
a(d)

= (0,0), (4.11)
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jejiz rozepsani je

a Pz twe Dy twy

) o) A (:c+d$,y+d))<aa—f,aa—]j)

T=Pg—Wg Y=Py —Wy

Dalsi tpravou (odkaz literatura.....) se tvar méni na

110" 0
2{8((1)} ~Gd—b (4.12)

z ¢ehoz lze s ohledem na (4.11) vy¢ist
d,p = G 'b, (4.13)
kde

piz pfy { I ] (4.14)

T=Pg—Wg Y=Py—Wy

Px+wx Py twy SI [x ( 15)
X=Px—Wx Y=Py Wy

pricemz ¢/ a parcidlni derivace I, I, jsou definovany takto:

0 = A(x,y) — B(x,y) (4.16)
L(z.y) = 814;9;, Y) _ Az + 1,vy) ; Alx — 1,y) (117)
L(zy) aAéxy, Y) _ Az, y+1) ; A(z,y —1) (4.18)

Rovnice (4.13) je standardni Lucas-Kanadeho rovnice pro vypocet optického toku. Je ale
platna pouze pro malé posuvy, proto je nezbytné v praxi tento postup nékolikrat iterovat.
Iteracni index bude znacen k, na poc¢atku ma hodnotu 1. Necht probéhly piedchozi vy-
poéty a z iteraci 1,2,...,k - 1 mskaly odhad d*~! = (k! dk 1) pro posun d. Nové ziskany
obraz s pfihlédnutim na odhad g*~! je znacem B a platl

V(2,y) € (Pr — Wa Po +wa) X (py —wy, py +wy), Br(z,y) = Bz + g5y +g57") (4.19)

Cilem je tedy vypocitat vektor posunu d¥, ktery minimalizuje chybovou funkci

Patwa Pytwy

ef(dh) = dh,df) o )Y (A — Bi(z +di,y + db))? (4.20)

T=Pr— Wz Y=Py—Wy

Tato minimalizace mize byt vypocitdna pomoci standardni Lucas-Kanadeho rovnice
(4.13), do které pridame itera¢ni index k

d* = G 'b* (4.21)
,kde je vektor by definovan jako
Pztwz Pytwy
=3 ¥ (422
0I1,
T=Pr —Wz Y=Py —Wy
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a diference k-tého obrazku §1; je rovna

5Ik(x7y) = A(I,y) - Bk(lf,y),\V/(fE,y) € (pl’ — Wz, Pz +wm) X (py - wy7py + wy) (423)

Dilezité je poznamenat, Ze parcidlni derivace I, a I, i matice G se pocitaji pouze jednou
na pocatku algoritmu a pres cely proces se neméni. Je tedy nutné pri kazdé iteraci k
piepotitat pouze vektor b* a obrazovou diferenci 1%, coz velmi Setii vypocetni ¢as.
Jakmile je vypocitdn pomoci rovnice (4.21) opticky tok d”*, vypoéita se aktudlni odhad
pro dalsi iteraci k + 1

gh =gkt 4 d* (4.24)

Itera¢ni proces pokracuje, dokud nedosdhne zadaného poctu iteraci, nebo vypocitany
opticky tok d* je mensi nez tolerance. Necht cely proces probéhl v K iteracich. Pak
vysledny opticky tok je roven

K
d=g=>) da~ (4.25)
k=1

Tento vektor minimalizuje chybovou funkci € popsanou jiz mnohokrat vyse[4].
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Kapitola 5

Hlavnim tkolem navrhovaného softwaru je pomoci vy$e zminénych metod zjistit vy-
sku snimaciho ¢lenu nad povrchem. Jako snimaci ¢len slouzi bézna kamera nebo webka-
mera. V prvnim, jednodussim, ptripadé se natoci video a zpétné se analyzuje na pocitaci.
venci v readlném case. Jsou zde tedy mnohem vétsi ndroky na vypoctovou narocnost, aby
se obraz analyzoval plynule a bez zpozdéni. VySkomér vyuziva vySe zminéné metody pro
analyzu obrazu.

5.1 Princip funkce

Hlavni myslenkou je rozdilnost rychlosti pohybu bodu pii riiznych vzdalenostech od
snimaciho ¢lenu. Je to stejné, jako kdyz jede clovék v auté a diva se bocnim okénkem
ven. Stromy kolem silnice ubihaji velmi rychle, ze je ani téméf nepostiehne. Naopak
stromy ve vétsi vzdalenosti se pohybuji o poznani pomaleji. VSe je samoziejmé relativni k
rychlosti, pokud se bude auto pohybovat minimalni rychlosti, i stromy u silnice se budou
pohybovat pomalu. Je tedy ziejmé, ze bude potfeba znat néjakou vychozi podminku pro
urceni zbylych veli¢in, coz bude v tomto pfipadé rychlost pohybujici se kamery.

5.2 Vyuziti vySkoméru

Vysledny software se da pouzit pro urceni vzdalenosti od libovolné ploché prekazky,
pokud se snimaci ¢len pohybuje podél této prekazky. Lze to tedy pouzit jako vySkomér
pro 1étajici modely nebo na ur¢ovani vzdalenosti pozemniho modelu ode zdi, pro vyhnuti
se srazce apod. Dilezitou podminkou je ale, aby model ktery nese snimaci c¢len, byl
schopen urcit svoji okamzitou rychlost, poptipadé aby dokazal udrzovat predem zadanou
konstantni rychlost.
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Kapitola 6

Realizace softwaru

6.1 EmguCV a jeho metody

Ve

pro praci s videem. Vychdzi z knihovny OpenCV, jejiZ je wrapper pro programovaci jazyk
C# .OpenCV je totiz naprogramované pro C++ a Javu. EmguCV obsahuje vSechny drive
zminéné algoritmy a metody v optimalizovaném tvaru, proto jsou idealni pro vyuziti v
navrhovaném softwaru, a diky tomu tyto metody spotiebuji minimum vypocetni kapacity
procesoru. V celém textu jsou vyuzity pojmy z prostiedi objektového programovani. Pro
nalezeni vyznacnych bodi je pouzit jiz vySe popsany algoritmus, v EmguCV je definovan
pod jménem GoodFeaturesToTrack. Parametry jsou vysvétleny nize a jejich pouziti je
podle kapitoly 3.2

Good Features To Track

public Point2D<float>[ ][ ] GoodFeaturesToTrack(
int maxFeaturesPerChannel,

double qualityLevel,

double minDistance,

int blockSize)

maxFeaturesPerChannel || maximéalni pocet vyznac¢nych bodi

qualityLevel specifikuje nejnizsi povolenou kvalitu bodi

minDistance nejmensi vzajemna euklidovska vzdalenost
mezi jednotlivymi body

blockSize velikost porovnavaciho okna

Déle je vyuzit Lucas Kanadeho pyramidovy intera¢ni algoritmus pro nalezeni posunu
vyznacného bodu. Ten je v EmguCV naprogramovan jako soucdst tridy OpticalFlow.
Parametry jsou pouzity podle kapitoly 4.
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Pyramidal Lucas Kanade algorithm

public static void PyrLK(
Image<Gray, byte> prev,
Image<Gray, byte> curr,
PointF| | prevFeatures,
Size winSize,

int level,

MCvTermCriteria criteria,
out PointF[ | currFeatures,
out byte[ | status,

out float| | trackError)

prev prvni Sedoténovy obrazek (v case t)

curr druhy Sedoténovy obrazek (v ¢ase t + dt)
prevFeatures || pole bodi, které chceme sledovat

winSize velikost integrac¢niho okna

level max. pyramidova troven (0 zna¢i nevyuziti pyramid)
criteria specifikuje, za jakych podminek se ukon¢i itera¢ni proces

(poCet iteraci, presnost)
currFeatures | vystup, nové body nalezené trasovacim algoritmem

status vystup, pole jednic¢ek a nul, obsahuje informace o tom,
které body se podarilo trasovat
trackError ¢isla pole vyjadiuji zménu okoli mezi origindlnimi a posunutymi body

6.2 Popis grafického rozhrani

Software je naprogramovan v programovacim jazyce C# s vyuzitim knihovny Em-
guCV a NET frameworku. Maximalné je pii tom vyuzit objektovy potencidl jazyka,
proto kazda vyznamnd ¢ast programu ma svoji tiidu. Jako vyvojové prostiedi poslouzilo
Microsoft Visual Studio, které je v distribuci Ezpress poskytovano zdarma. Vizualné je
software TeSen v rozhrani Windows Forms.

Na obrazku 6.1 je zobrazeno ovladaci rozhrani softwaru. Na obrazku je oznaceno né-
kolik diulezitych oblasti a zde je jejich popis.

1) Sekce upravuje zdroj videa. Jsou zde na vybér dvé moznosti, webkamera a soubor
na disku. V kolonce Input je aktualni cesta k souboru, tlac¢itkem Browse milizeme soubor
lehce vybrat. Pokud je aktivni rezim webkamery, objevi se vybér ¢isla kamery. Napiiklad
u notebooktli s vestavénou kamerou plati, Ze tato kamera ma c¢islo 0, jiné kamery, napf.
pripojené pres USB maji ¢isla vyssi.

2) Zde se zatrhnutim aktivuje délkovy filtr. Vice v sekci 6.4

3) Zde lze ménit parametry metody GoodFeaturesToTrack, presnéji pocet bodi, kva-
litu a minimalni vzdalenost. Vse Ize ménit i pti probihajicim zpracovavani videa.

4) Velké pismeno R predstavuje odhad typu pohybu. Dokaze rozliSit mezi translac-
nim(7T) a rota¢nim(R). Cisla niZe piedstavuji aktualni pocet sledovanych bodi a celkovy
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Obréazek 6.1: Ovladdaci rozhrani softwaru

pocet bodii odstranénych délkovym filtrem.

5) Dale 1ze také ménit barvu a velikost vykreslovanych bodi, vektori a hlavnich vy-
chylek.
6) Toto textové pole je pro zadani cesty k vystupnimu textovému souboru pro vypis

zpracovanych dat. Tomuto je vénovana sekce 6.5. Tlacitkem Browse se da opét lehce sou-
bor vybrat.

7) Zde je mozné zapnout vyskomér. jak bylo feceno v kapitole 5, je nutné znat aktu-
alni rychlost snimaciho ¢lenu. Jelikoz je predpokladem konstantni rychlost, zde je nutné
tuto rychlost uvést.

8) V posledni ¢asti je tlacitko Start/Pause pro spusténi/zastaveni price softwaru.
Nakonec po stisknuti ¢erveného tlacitka zacne uklddani dat do vystupniho textového sou-
boru.

Dalsi ¢asti okenni aplikace je vystup pro video. Ten je zobrazen na obrazku 4.2.
Zobrazuji se zde tii vystupy. Modrou barvou jsou vyznaceny nalezené vyznacné body
(viz kap. 3). Cervenou barvou jsou vyznaceny optické toky téchto bodi, p¥icem# vychozi
vyzna¢ny bod je pocatednim bodem vektoru. Uprostied se zobrazuje hlavni (primérna)
vychylka a je oddélené v z-ové a y-ové ose. Plati, zZe tato vychylka urcuje redlny posun
kamery, ne obrazu. Tedy ve vyobrazeném piipadé se kamera posunuje doli a vzorova
Sachovnice vii¢i kamefe nahoru.

19



Obrézek 6.2: Videovystup softwaru

6.3 Vstupy

Jak uz bylo feceno, vstupni video je mozné ziskat ze dvou zdroji. O nacteni video-
soubort ¢i videa z realtimové kamery se stara tiida Capture, kterd je soucasti knihovny
EmguCV. Ta poté pomoci metody QueryFrame ziské jeden ze snimki videa. Pokud pou-
zivame jako zdroj webkameru, pak nacte obraz, ktery kamera vidi v okamziku odeslani
pozadavku. V opac¢ném piipadé nacte snimek, ktery nasleduje v poradi.

6.4 Zpracovani videa, filtry a ukladani

V nésledujicim odstavei bude vysvétleno jadro softwaru, tedy zpracovani videa. To
je TeSeno pomoci vytvorené tiidy ImgProcess a jeji metody Processlmage. Tato metoda
je volana pokazdé, kdyz se nacte novy obrazek videa. Nejprve nalezne pomoci metody
GoodFeaturesToTrack() vyznaéné body na predchozim obrazku (s parametry zadanymi
v grafickém rozhrani) a jejich posun metodou OpticalFlow.PyrLK(). Hlavnimi vystupy
téchto metod jsou t¥i pole (podle odstavce 6.1 - prevFeatures, currFeatures a status). Pro
jednodussi praci jsou tato pole prevedena na generické listy. Dalsim krokem je odstranéni
bodi, které se nepovedlo sledovat. Tato informace je v poli status, kde se na proble-
matickych indexech vyskytuji nuly. Body z témito indexy jsou tedy odstranény z obou
kolekci bodt. I kdyz se nékteré body povedlo "sparovat”, mohou nastat urcité problémy
a vysledné vektory jsou nesmyslné velké ¢i nesmyslné umisténé. Takova situace je zobra-
zena na obr 6.2 Jde napriklad o situace, kdy vyznacny bod zmizi ze zabiraného okna. Je
samoziejmé nezadouci ukladat tyto vektory, navic by zkreslovaly primérnou délku pohy-
bového vektoru. Pro ucely filtrace byla vytvorena tiida Filter. Predpokladem je fakt, ze
pohybové vektory budou pti translaci priblizné stejné velké, proto staci vypocitat median
ze vSech velikosti a odstranit vektory, které se od medianu vyrazné odlisuji, nebo presnéji,
které jsou mnohem delsi. Median je pouzit kviili tomu, Ze jeho hodnota neni ovlivnéna
dlouhymi chybnymi vektory. Oproti tomu aritmeticky primeér by byl zna¢né deformovan.
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Obrazek 6.3: Nalezené posuvy bez délkové filtrace

Jelikoz je filtr aktivni i pfi rotacnim pohybu, je nutné ponechat vektory, které jsou vy-
razné mensi nez median(obr. 6.1). Divodem je fakt, Ze pii rotaci se objevuje Siroka skala
délek vektorli s minimem ve stfedu otaceni. Vyrazné velké vektory se odstrani a malé po-
nechaji. Tyto vektory totiz nejsou zpravidla chybné a prii jejich odstranéni by se vyrazné
snizil pocet ponechanych vektori, coz neni zadouci.

Ukladani dat je teseno tfidou Data. Vystupnim souborem je textovy soubor, odkud
se daji hodnoty lehce nacist z libovolného softwaru pro praci s daty, napi. Excel nebo
Matlab. Pfimo v kédu lze nastavit v jakém tvaru se budou vektory ukladat.

6.5 Kalibrace vyskomeéru

Pro jednoznac¢né urceni vysky je nutné znat dva parametry pohybu. V prvni radé ak-

tualni, presnou rychlost pohybu kamery. Tato nutné znalost je velmi problematicka, jelikoz
je obtizné jednoduchym zptisobem urcit rychlost pohybu. Plyne to z pouziti vySkoméru pro
mobilni roboty, které v naprosté vétsiné pripad nenesou zarizeni pro zjisténi rychlosti.
Dalsim nutnym vstupem je velikost vektort optického toku ziskanych z navrhovaného
softwaru. Ze znalosti téchto dvou parametrii je mozné ziskat aktudlni vysku/vzdalenost
od povrchu.
NejptesnéjsSim zplsobem Feseni je simulace sniméni plochy pfi zndmé rychlosti. Z namére-
nych dat lze ziskat data o optickém toku v obrazu. Pti dostatecném mnozstvi méreni je
poté mozné ziskat grafy pro konstantni rychlosti a z nich urcovat vysky pro dané velikosti
optického toku.
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Simulace

Pro simulaci métreni vysky bylo nutné pouzit nosi¢ kamery, u kterého je mozné co
nejpiesnéjsi urceni rychlosti. Pro tento tcel je vyuzit model buginy, ktery dokaze udrzovat
témér konstantni rychlost a smér jizdy. Na tento model byla pridana kamera pro snimani
povrchu s ¢lenitym Sachovnicovym vzorem pro rtzné vzdalenosti od prekazky. Po sérii
meéfeni byla natocend videa zpracovana vytvorenym softwarem, ziskana data zpriméro-
vana a zakreslena do grafti. Prikladem je graf na obrazku 6.4, kde jsou hodnoty naméteny
pfi rychlosti 0,668 m/s. Pfi vét§im mnozstvi naméienych grafi a jejich prolozenim vhod-
nou kfivkou lze vysku vypocitat pro libovolny bod v namérené oblasti interpolaci. Pro
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Obrazek 6.4: Graf zavislosti velikosti optického toku na vzdalenosti od ptekazky pii kon-
stantni rychlosti

nizké rychlosti (pfiblizné do 0,8 m/s) byla ziskanad data pomérné presnd, ale pro vyssi
rychlosti se do vysledku promitaly nezadouci okolnosti. Hlavnim problémem byla doba,
nez model dosahl konstantni rychlosti. Po dobu méreni se rychlost pohybu lehce zvySovala.
Druhym problémem byly vibrace prenasené z odpruzeni podvozku pres drzak kamery. Tim
bylo video také dost negativné ovlivnéno.

Pro vyuziti softwaru jako presného a univerzalniho vyskoméru je nutna kalibrace pro
odpovidajici rychlosti a odpovidajici vysky. S tim souvisi zajisténi dostatecné presného a
stabilniho nosice kamery pti vyssich rychlostech pohybu.
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Z,aveér

Predkladana prace je vénovana navrhu vyskoméru, ktery je zalozen na analyze optic-
kého toku v obraze snimaném kamerou. Zacatek prace je vénovan teoretickému popisu
algoritmii. V kapitole 2 jsou popsany metody vhodné pro zpracovani optického toku, de-
tailnéji jsou popsany metody diferen¢ni a vyhledavani oblasti. Kapitola 3 pojednava o
vyhledavani vyznacnych bodl pres Harrisiv operator a metodu GoodFeaturesToTrack.
Jadro urcovani optického toku je Lucas-Kanadeho iterac¢ni algoritmus, ktery je popsan v
kapitole 4. VSechny tyto oddily byly matematicky popsany pro lepsi pochopeni celé pro-
blematiky. Dale byl vytvoren software v programovacim jazyce C# s vyuzitim knihovny
EmguCV, ktery vyuzival vSechny popsané poznatky. Jeho hlavni funkei bylo nalezeni
optického toku pro vstupni videosekvenci. Dale dokazal urcit smér translacniho pohybu
kamery a vykreslit jej do grafického vystupu. Ve vstupni videosekvenci také dokazal urcit
typ pohybu, rotaci a translaci. Vystup softwaru ve tvaru vektori optického toku byl poté
vyuzit pro navrh funkce vyskoméru. Byla provedena méreni, ktera méla urcit zavislost
velikosti optického toku a vzdalenosti snimaciho ¢lenu od prekazky. O vysledcich méreni
pojednava kapitola 6. Pro nizké rychlosti byly nalezeny pomérné piesné mocninné za-
vislostni grafy, ale pro vyssi rychlosti se ukazalo velmi problematické vlastni mechanické
pripevnéni kamery k buginé. Vysledkem préce je tedy navrh systému, na jehoz principu
mize pracovat redlny vyskomér.

Dalsi vyvoj softwaru by mél jit smérem rozsiteni pracovni oblasti, v idedlnim pripadé
ziskat data pro libovolnou rozumnou rychlost a vzdalenost. Pro tato méfeni je ovsem
nutné obstarat dostate¢né presny a stabilni snimaci ¢len a jeho upevnéni na pojezdu.
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