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Abstrakt

Tato prace se zabyva geometrickou kalib-
raci stereo termokamery a nasledného od-
hadovani vzdalenosti teplych objektu od
soustavy. Stereo termokamera se sklada
ze dvou kamer FLIR LEPTON 3.5 s rozli-
senim 160x120 pixelt. Stereo vidéni u ka-
mer pracujicich ve viditelném spektru je
velmi dobfe prozkoumany jev, ale vyuziti
termokamer pro tento typ vidéni niko-
liv. V praci je predstavena metoda, ktera
umoznuje geometrickou kalibraci termoka-
mer a naslednou kalibraci celé stereo sou-
stavy. Tato metoda je zalozena na bézné
pouzivaném kalibracnim vzoru, ktery je
zahfivan pomoci slunec¢niho zareni.

Nasledné je vyuzito kalibrovanych ka-
mer k odhadu vzdalenosti teplych objekt
od zakladny kamery. Tyto objekty jsou
detekovany a lokalizovany za pomoci tep-
lotniho prahovani. Pro odhadovani vzdale-
nosti objektu jsou vyuzity rizné metody,
které jsou mezi sebou porovnany.

Kli¢ova slova: termokamera, stereo
termokamera, LEPTON 3.5, geometrickd
kalibrace, detekce

Vedouci: RNDr. Petr Stépan, Ph.D.
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Abstract

This thesis deals with the geometric cali-
bration of a stereo thermal camera and the
subsequent estimation of the distance of
warm objects from the system. The stereo
thermal camera consists of two FLIR LEP-
TON 3.5 cameras with 160x120 pixel reso-
lution. Stereo vision u cameras operating
in the visible spectrum is a well-studied
phenomenon, but the use of thermal cam-
eras for this type of vision is not. In this
paper, a method is presented that allows
geometric calibration of thermal cameras
and subsequent calibration of the entire
stereo array. This method is based on a
commonly used calibration pattern that
is heated by solar radiation.

The calibrated cameras are then used to
estimate the distance of the warm objects
from the camera base. These objects are
detected and located using temperature
thresholding. Different methods are used
to estimate the object distance and are
compared with each other.

Keywords: thermographic camera,
thermal camera, stereo thermal camera,
LEPTON 3.5, geometric calibration,
detection

Title translation:
Stereo Thermal-Camera
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Kapitola 1

Uvod

S rozvojem bezpilotnich dront, autonomnich aut nebo bezpecnostnich systému
rostou naroky na ziskdvani informaci o okolnim prostiedi. Jednim z obori,
ktery se zabyva primarné ziskavanim informaci o vnéjsim svété, je pocitacové
vidéni. Tento obor pracuje s velkou mnozinou senzorti, které maji rtizné
vlastnosti. Metody pocitacového vidéni jsou velice zavislé na vstupnich datech,
af uz se jedna o samotny obraz, parametry kamery a prostiedi nebo vlastnosti
snimanych objektu. V této bakalarské préci je hlavnim vstupnim senzorem
dvojice termokamer od spole¢nosti FLIR. Termokamery v obecné roviné maji
podobné vlastnosti jako kamery pracujici ve viditelném spektru, ale s tim
rozdilem, ze obraz je generovan na zakladé teploty prostiedi. Z této vlastnosti
vyplyva mnozstvi vyhod, ale i nevyhod. Hlavni vyhodou je, Ze se tyto kamery
daji pouzit za Spatné viditelnosti nebo v noci. Nejvétsi nevyhodou je mnozstvi
sumu, ztrata textur a kontrastu pokud maji objekty podobnou teplotu.

Stereo soustavy slozené ze dvou a vice RGB kamer jsou velmi dobte zndmym
a prozkoumanym senzorem v pocitacovém vidéni. Pouzivaji se pro odhad
vzdalenosti objekttl nebo na detekci objektt a to vcéetné lidi ¢i prekazek.
Velkou vyhodou je, ze zde existuje celd fada algoritmi, které umi tyto tlohy
resit. Pouziti termokamer do stereo soustav neni bézné, hlavnim divodem
byla v minulosti jejich vysokéd cena, vdha a citlivost na vnéjsi podminky.
S prichodem pomérné levnych, lehkych a nechlazenych termokamer se tento
trend zac¢ina obracet.

Typickym pouzitim termokamer v dnesni dobé je kombinace jedné ¢i vice
termokamer se senzorem Light Detection And Ranging (LIDAR) nebo se
stereo parem klasickych kamer [I]. Pouziti samotného paru termokamer



1. Uvod

neni bézné. Jednim z prvnich projektt, kde byla nasazena samotna stereo
termokamera byla vizualni odometrie [7].

Cilem této prace je sestavit stereo termokameru z levnych senzoru FLIR
Lepton 3.5, provést geometrickou kalibraci jednotlivych kamer, provést kalib-
raci stereo soustavy a nasledné otestovat presnost odhadu vzdalenosti teplého
objektu nebo ¢lovéka od zakladny kamery.



Kapitola 2

Kamera

B 21 Dirkovy model kamery

Kamery, které jsem pouzival v této praci, odpovidaji dirkovému modelu. Jedna
se o velmi jednoduchy, ale presto hojné pouzivany koncept, ktery mapuje
body v redlném svété na body ve 2D prostoru. [4]

V redlném svété je dirkovy model modelovan pomoci uzaviené komory
s malym otvorem (pinhole) v predni ¢asti. Paprsky od objekti z redlného
svéta prochézeji skrze tuto stérbinu a formuji obraz na tmavé strané komory
(obrazova rovina). Z této konstrukce jasné vyplyva, ze obraz je prevracen
oproti predloze, tento princip je zndzornén na obrizku [11]. Misto toho
muzeme uvazovat o takzvaném virtudlnim obrazu tak, ze presuneme obrazovou
plochu pred samotnou stérbinu. Neni mozné zkonstruovat kameru s virtualnim

Obrazek 2.1: Projekce vzoru do obrazu (2D) [4]
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Opticky stied

Obrazova rovina

Obrazek 2.2: Nakres dirkové kamery s virtudlni obrazovou rovinou

obrazem, ale tento pristup je matematicky ekvivalentni se skute¢nou dirkovou
kamerou s tim rozdilem, Ze je pifmocafejsi na pochopeni. Stérbina (pinhole) se
taktéz oznacuje jako opticky stted obrazu. Opticky stied také definuje pocatek
kartézského souradnicového systému, ve kterém jsou body reprezentovany
t¥i-dimenzionalnim vektorem X = [u,v,w]?. Virtualni obrazova plocha je
posunuta oproti pocatku ve sméru osy W (taktéz nazyvana jako optickd osa),
tento princip je znazornén na ndkresu 2.2, Vzdalenost, o kterou je virtualni
obraz posunut od pocétku, je rovna ohniskové vzdalenosti - f [11].

Poslednim tikolem je uréit pozici x = [z,y]?, kam se zobraz{ bod X =
[u, v, w]T. Nejjednodussim zplisobem je spojit bod X s optickym centrem
(stfed soufadnicového systému) a nasledné nalézt pruseéik s plochou virtudl-
niho obrazu.

Dale uvazujme, ze obrazova rovina bude ve vzdalenosti 1 a nikoliv f. Pfevod
bodu X tedy bude vypadat nasledovné (svétové souradnice vlevo, obrazové
souradnice vpravo):

u fru/w| |z
g -

Souvisejicim problémem je, ze pii vyrobé redlnych kamer nemusi byt pixely
¢tvercové, coz lze vytesit riaznymi ohniskovymi vzdalenostmi pro rtizné osy,
takze vznika novy vztah:

u
v| — lff ' Z?ﬂ = M . (2.2)
w Y y

Jelikoz konvence nepredpokladé zacatek souradnicového systému v optickém

stfedu, ale v levém hornim rohu obrazové roviny, je nutné pridat vzdéle-

4



2.1. Dirkovy model kamery

nost bodu od priniku optické osy s rovinou obrazu. Upravou vztahu [2.2| je
ziskan novy

. — lf”“/wj%‘” (2.3)

fy-v/w+cy

w
V literature se jesté objevuje jeden parametr s (anglicky skew), ktery davd do

vztahu zéavislost pozici z v zévislosti na vysce v ve svétovych souradnicich [I1].
V této praci budu uvazovat s = 0. Rovnice pro prevod [2.3| jsou nasledujici:

(2.4)

Parametry kamery se daji zapsat do matice K, kterd se nazyva matice
vnitinich parametri nebo také matice parametri kamery

fu 0 ¢y
K=|0 f, cf. (2.5)
0 0 1

B 2.1.1 Pozice a rotace kamery

Stred souradnicového systému kamery neni vzdy ve stfedu souradnicového
systému okolniho svéta [I1]. Dalsim problémem je sdileni souradnic mezi
vice kamerami, proto je nutné definovat souradnicovy systém, ktery budou
vSechny kamery sdilet. Z tohoto divodu mohou byt predchozi rovnice roz-
sifeny o transformaci soucasnic kamery do téchto novych (sdilenych). Tato
transformace souradnic zahrnuje rotaci bodt a naslednou translaci:

¥ =Rx+t (2.6)
x’Z[R|t]m (2.7)
u
o w1l wi2 wiz b1 v
’U/ = (W21 W22 W23 tQ w y (2.8)
w' w31 W32 w33 t3 1

kde 2’ je transformovany bod, R odpovid4 matici rotace a t je translacni
vektor. Matice [ R | t ] se oznacuje jako vnéjsi parametry kamery.

5



2. Kamera

B 2.1.2 Projekéni matice

Po spojeni predchozich rovnic a jejich prepsani do homogennich soutradnic
dostavame novy vztah:

. fi 0 ey O 511 512 513 il Z
AMyl=10 £ e o0 21 W22 Wa3 t2 (2.9)
1 0 0 1 of|wst w2 ws iz} |w
0 0 0 1 1
nebo v maticovém zépisu
u
Q 7| |v
Mx = |K 0] [OT 1] " (2.10)
1
Az = PX. (2.11)

Souc¢inem prvnich dvou matic vznikne matice P, kterd se nazyva projekéni
matice kamery.

. 2.2 Distorze

Dirkové kamery se mohou potykat s riznymi typy distorze, hlavnimi jsou
radidlni a tangencidlni. Prvni z nich, radialni distorze zptsobuje to, Ze se rovné
kiivky (linie) zakulacuji. Timto typem distorze jsou nejvice ovlivnény body
na okrajich, jelikoz radidlni distorze se zvétsuje smérem od stfedu do kraju
[12]. Tento princip muze byt popsan pomoci rovnic 2.12. U radidln{ distorze
¢asto rozliSujeme soudkovitost (nafouknuti stfedu snimku) a poduskovitost
(vztaZzené rohy). Tento rozdil je zobrazen na obrazku 2.3/

Taist = T(1 4 k1r® + kor® + ksrg) (2.12)
Yaist = Y(1 + kir? + kor® + kgre) (2.13)

Tangencialni distorze je zpusobena tim, ze ¢ocka (senzor kamery), neni
rovnobézny s projekéni rovinou. To zplisobuje, ze se nékteré Casti obrazu
zdaji byt blize nebo naopak dale nez je oc¢ekdvano [12]. Opét muze byt tento
jev popsan pomoci rovnic:

Tagist = T + [2p12y + pa(r? + 22%)) (2.14)

yaist = y + [p1(r? + 2%) + pay). (2.15)
Ve vysledku je nutné nalézt pét parametru, které se nazyvaji distorzni koefi-
cienty: [ k1 k2 p1 p2 k3 |[10].



2.3. Geometricka kalibrace kamer

Bez distorze Soudkovitost Poduskovitost

Obrazek 2.3: Radialn{ distorze, prevzato z [12]

Obrazek 2.4: Tangenciélni distorze, prevzato z [13]

. 2.3 Geometricka kalibrace kamer

Kalibrace kamer slouzi k nalezeni konkrétnich parametra fyzickych kamer.
Nasledné Ize pomoci nalezenych parametra odstranit distorzi ¢ocky, urcovat
velikost objekti nebo odvodit pozici kamery v prostoru. Tyto informace jsou
hojné vyuzivany v poéitacovém vidéni [5].

Parametry kamery obsahuji vnitini, vnéjsi parametry a distorzni koeficienty.
K nalezeni téchto parametru slouzi kalibra¢ni vzor, u kterého zname vsechny
potfebné vlastnosti, jako je napiiklad velikost a rozlozeni. V pocitacovém
vidéni 1ze nalézt velké mnozstvi rtiznych kalibrac¢nich vzort, ale nejcastéji
pouzivanym je vzor zalozeny na vzhledu sachovnice. Dilezity je takovy vzor,
u kterého je mozno detekovat urcité signifikantni body. Napriklad u sachov-
nice jsou tim rohy jednotlivych policek. Nasnimanim vzoru z rtznych dhla
lze parametry kamery odhadnout. Jednim z algoritmu pro odhad parametri

7



2. Kamera

kamery je DLT (direct linear transformation). V. mém pripadé byla vyu-
zita funkce z knihovny openCV, kterda pouziva odlisny pristup zalozeny na
modifikované verzi Zhangovy metody |'|

Vnitini parametry popisuji vlastnosti kamery, kterymi jsou opticky stfed
a ohniskova vzdédlenost. Vnéjsi uréuji polohu kamery v redlném svété (3D).
Prevod bodu z realného svéta na body v obrazku muze byt popsan nasledujici
rovnici:

x=PX (2.16)

Kde z jsou souradnice bodu v obraze, X jsou souradnice bodu z redlného svéta
a P je projekéni matice. Zde je dilezité zduraznit, ze jsou pouzity homogenni
souradnice, a to jak pro obrazkové souradnice, tak i pro ty z redlného svéta.
Pokud tedy rovnici [2.16| rozepiseme, dostaneme:

b1 P2 P3 P4
= |P5s Ps P7 P8
P9 Pio P11 P12

(2.17)

>
— e 8
& < g

Dulezitou metrikou pro urceni, jak dobie byla kalibrace provedena, je
prumérnd reprojekéni chyba (MRE).

B 24 FLIR LEPTON 3.5

Jednd se o nechlazenou termokameru s rozlisenim 160x120 pixelt. Velikost
jednoho pixelu uddvana vyrobcem je 12 um s efektivni obnovovaci frekvenci
8.7 Hz. Vystup kamery lze ¢ist ve dvou formétech. Prvnim je ¢teni forméatu
Raw14, kde je ulozena hodnota teploty kazdého pixelu. Tato hodnota je
reprezentovana 16bitovym celym ¢éislem. Hodnoty jsou udavany v kelvinech,
posledni dvé ¢islice (raw formatu) odpovidaji hodnoté za desetinnou éarkou
realnych hodnot. Druhym zptisobem c¢teni je obarveny vystup za pomoci
modulu kamery AGC (automatic gaint control), ktery generuje barevny
obrazek v takzvanych falesnych barvich [§]. To znamend, ze barevny rozsah
se méni v zavislosti na teploté objekti, které kamera snima. Pri tomto typu
¢teni je ztracena informace o teploté jednotlivych pixeli.

Pomérné malé rozliseni zpusobuje problémy, které jsou spojeny s geomet-
rickou kalibraci kamery. Proto jsem musel vytesit jak dosdhnout co nejlepsich

"https://docs.opency.org/4.x/d9/d0c/group__calib3d.html

8



2.4. FLIR LEPTON 3.5

2200mm

30.00mm

18.00mm

Obrazek 2.5: Termokamera FLIR lepton 3.5 na platformé PureThermal 2

vysledkt kalibrace a minimalizovat reprojekéni chyby. Rozliseni kamery ne-
komplikuje pouze jeji kalibraci, ale i aplikaci dalsich metod pocitacového
vidéni, které byly pouzity.

Na obréazku|2.5|je kamera FLIR Lepton 3.5, ktera je pripevnéna na platformé
PureThermal 2 Smart I/0O. Tato deska umoziuje ¢teni dat z kamery pomoci
USB nebo pomoci rozhrani UART. V mém ptipadé bylo vyuzito pripojeni
kamery pomoci USB. Deska PureThermal je predkonfigurovan, tak aby
fungovala v rezimu plug-and-play.

B 2.4.1 Ctenidat z kamery

Jak jsem driive zminil, kamera se pro operacni systém jevi jako kazda jina
web kamera, jelikoz je takto PureThermal nakonfigurovan. Z tohoto divodu
je mozné ji bez vétsich problému pouzit za pouziti napriklad softwaru VLC
media player, pro ktery poskytuje obraz ve falesnych barvach. Sama spole¢nost
vyrabéjici platformu PureThermal, poskytuje vlastni nastroj pro ¢teni dat
z kamery. Tento néstroj je open-source a je mozné ho dale vyuzivat.

V mém pripadé jsem vyuzival knihovny openCV pro python, ktera nabizi
velké mnozstvi funkei na praci s obrazem obecné. Pro ¢teni dat z kamery jsem
pouzival komponentu VideoCapture z openCV, které je potieba nastavit cestu
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2. Kamera

ke kamere. Ta se mize lisit v zavislosti na opera¢nim systému, v mém pripadé
(ubuntu 20.04 LTS) se jednd napiiklad o /dev/video2 nebo /dev/video4 v
zavislosti na tom, zda se jedna o levou ¢i pravou kameru. Typické chovani
mého operac¢niho systému bylo takové, ze zalezelo na poradi pripojeni kamer.
Prvni zapojend kamera se mapovala na /dev/video2 a druhd na /dev/video.
Dalsim dulezitym krokem je nastaveni parametru souvisejicimi s formatem
¢teni. Jelikoz VideoCapture musi mit nastaveno kédovani, ve kterém bude
dand data ¢ist. Jednd se konkrétné o parametry CAP__PROP_FOURCC a
CAP_PROP_CONVERT RGB. Pro ¢teni teplotnich dat musi byt zptisob
kédovani (kodek) nastaven na Y16 a pro ¢teni ve falesnych barvich YUVY.

# reading image from camera false colors / raw data
cam = cv2.VideoCapture(cam_path)
if raw: #temperature data
cam.set (cv2.CAP_PROP_FOURCC,
cv2.VideoWriter.fourcc('Y', '1', '6', ' '))
cam.left_cam.set(cv2.CAP_PROP_CONVERT_RGB, 0)
else: #false colors
cam.set (cv2.CAP_PROP_FOURCC,
cv2.VideoWriter.fourcc('Y', 'U', 'V', 'Y'))
cam.set (cv2.CAP_PROP_CONVERT_RGB, 1)

#read img from camera
succ, img = cam.read()

Kdyz je zvolen teplotni format, tak data nelze primo zobrazit v obrazové
formé, jelikoz se jedna o 16 bitové hodnoty. Z toho divodu je dtlezité je
néjakym zpusobem prevést na barevnou skalu. Téchto barevnych skal muzeme
mit velkou fadu a kazda odpovida jinému pouziti. Jednim z nejpiimocarejsich
zobrazeni je to, kde jsou teplotni data prevedeny do odstind sedé. Existuje
mnozstvi takovychto transformaci, ale idedlnim prikladem, ktery jsem vyuzival
i ja, je linedrni mapovani. Zde je vybran maximalni a minimdalni prvek
z teplotnich dat a nasledné jsou ostatni prevedeny do rozmezi 0 - 255 (hodnota
Sedi).

def linear_mapping(data, rgb_output=True):
cv2.normalize(data, data, 0, 255, cv2.NORM_MINMAX)
if rgb_output:
out = cv2.cvtColor(np.uint8(data), cv2.COLOR_GRAY2RGB)
return out
return np.uint8(data)
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2.4. FLIR LEPTON 3.5

I kdyz mé kamera rozliseni 160x120 pixelti, teplotni data maji velikost
160x122. To je zptisobeno tim, ze posledni dva fadky obsahuji telemetricka
data, jako je ¢as béhu kamer, status a dalsi [§].
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Kapitola 3

Geometricka kalibrace termokamery

. 3.1 Geometricka kalibrace RGB kamer

Geometricka kalibrace kamer pracujicich ve viditelném spektru je velice
dobre zdokumentovand a znama véc. Existuje fada metod, kterymi 1ze nalézt
projekéni matici kamery. Jednou z nejrozsifenéjsich knihoven pouzivanych
v pocitacovém vidéni je openCV, jejiz soucdsti je i implementace algoritmu
pro geometrickou kalibraci kamery. Souc¢asti této knihovny je taktéz detektor
signifikantnich bodt kalibra¢niho vzoru, pro sachovnicové vzory to jsou rohy
jednotlivych policek. Implementace detekce roht v openCV vyzaduje, aby
sachovnicovy vzor byl ¢erno-bily s tim, ze vzor je na bilém podkladu (okolo
sachovnice je bily okraj).

. 3.2 Kalibrace termokamer

Na rozdil od RGB kamer je kalibrace termokamer o néco slozitéjsi, jelikoz
tyto senzory generuji vystupni obraz na zdkladé teploty. Proto zde nelze
pouzit bézné pouzivané kalibra¢ni vzory jako u béznych kamer. Obecné se
nabizeji dvé metody, jak dosdhnout toho, aby byl kalibra¢ni vzor viditelny.
Prvni metodou je pasivni zahiivani a druhou aktivni zahiivani.
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3. Geometricka kalibrace termokamery

dlcaas i

(a) : Klasicky vzor (b) : Upravend Sachovnice

Obrazek 3.1: Sachovnicové kalibra¢ni vzory

B 3.2.1 Aktivné zah¥ivané vzory

Aktivné zahiivané zdroje jsou vétsinou konstrukéné ndrocénéjsi a existuje
zde velkd variabilita. Piikladem takového vzoru mtize byt miizka slozend
ze Zzarovek, které generuji teplo [3]. Souvisejicim problémem je nalezeni
signifikantnich bodu kalibra¢niho vzoru. V uvedené publikaci [3] Zoetgnande
s tymem tento problém vyftesil pomoci prahovani a néslednym dopocitanim

tézist jednotlivych segmentovanych bodu. Obecné jsou aktivné zahrivané
vzory robustnéjsi, jelikoz zde neni prima zavislost na prostredi.

B 3.2.2 Pasivné zahtivané vzory

Hlavni vyhodou pasivniho zahtivani je jeho jednoduchost, jelikoz je mozné
pouzivat klasické kalibracni vzory a nasledné vyuzivat vSech vyhod knihoven,
které se pouzivaji v pocitacovém vidéni. Obecné tento pristup vyuziva riznych
vlastnosti materialti a barev, ze kterych jsou kalibraéni vzory vyrobeny. Uplné
nejjednodussim a nejprimocarejsim pristupem je vyuziti klasické ¢erno-bilé
Sachovnice, kterd je zahidta externim zdrojem, tim mize byt lampa nebo
slune¢ni svit [2]. Vlastnosti barev zapri¢ini to, Ze jednotlivé barevné ¢asti,
¢ernd a bild, nebudou dosahovat stejné teploty [3]. Diky tomuto jevu je mozné
nasnimat kalibra¢ni vzor tak, aby byl viditelny na termokamefe.
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3.3. Uprava a vylepseni kalibracniho vzoru

(a) : Falesné barvy (b) : Grayscale (c) : Invertované barvy

Obrazek 3.2: Odraz teplého objektu na kalibra¢ni desce, ohranicen bilym obdél-
nikem

N 33 Uprava a vylepseni kalibraéniho vzoru

Pro kalibraci kamery, kterou jsem pouzival, jsem zvolil pasivné zahiivany
vzor Sachovnice. V prvni fazi jsem pouzil neupravenou sachovnici o velikosti
pole 2 cm a s rozloZzenim 5x6 poli. Pouziti neupraveného vzoru vedlo k velmi
spatné detekci rohii policek a nasledné ke Spatnym vysledkiam celkové kalibrace.
Proto musel byt vzor vylepsen, aby rozdily teplot mezi sousednimi policky
byl viznamnéjsi. Uprava kalibraéni desky byla provedena za pomoci hlinikové
folie, kterou byly vsechny bilé ¢asti polepeny. Diivodem pouziti této folie je, ze
mé velmi vysokou odrazivost. Vyuziti této vlastnosti a efektu studené oblohy
[7] pomohlo zvyseni kontrastu pofizovanych snimku. Takto upravenou desku
je mozné pouzit pro kalibraci, pricemz nejlepsich vysledki je dosahovano, kdyz
je kalibra¢ni deska umisténa na misto, kde odrazi chladnou oblohu (venku)
a zaroven na ni mohou dopadat slune¢ni paprsky. Na obrazku|3.3|je zobrazena
zahratd kalibracni deska s naslednym aplikovanim algoritmu na detekci rohti
jednotlivych poli. Tento postup je nachylny na umisténi vzoru, jelikoz pri
sniméani kalibra¢ni desky kamerou muze hlinikova f6lie odrazet i teplé objekty,
jako jsou napriklad budovy, na obrazku je takovy odraz vidét. Tento jev
miize byt jednoduse prirovnan k odrazu objekt pomoci zrcadla. Nejlepsi
podminky pro kalibraci kamer jsou dny s malou obla¢nosti, silnym slunec¢nim
svétlem a bez vétru, kdy je velky teplotni rozdil mezi zahifatymi ¢ernymi
policky od slunce a policky, které jsou pokryté folii a odrazeji oblohu.

Tato kombinace jevi umoznuje nasnimat kalibracni vzor v dostatecné
velkém kontrastu, aby byl zpracovatelny bézné pouzivanymi algoritmy pro
kalibraci kamer. V mém pripadé byla pouzita knihovna openCV. Jelikoz
pouzité kamery maji pomérné malé rozliseni, musely byt vystupni obrazky
zvétseny tak, aby je mohl zpracovat algoritmus na detekovani roht policek
sachovnice. Konkrétné byly obrazky zvétsovany koeficientem 2, 3, 4 a 5,
nasledné byly souradnice detekovanych rohti opét prevedeny do ptvodniho

v/

méritka. Vysledky kalibrace pro razné zvétseni jsou uvedena v tabulce
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3. Geometricka kalibrace termokamery

‘ Detected points W Checkerboard origin

|

Obrazek 3.3: Obrazek kalibra¢ni desky po zpracovani algoritmem na detekci rohi

Pro zvétsovani obrazkt jsem pouzival nasledujici funkci z openCV:

img = cv2.resize(img, None, fx=MULT_FACTOR, fy=MULT_FACTOR,
interpolation=cv2.INTER_CUBIC)

Knihovna na detekei rohti na vstupu pozaduje ¢erné policka na bilém podkladu,
jelikoz jsem pouzival vystup kamery ve falesnych barvach, musel jsem barvy
invertovat. Z tohoto diivodu jsou ¢ernd policka ¢ernd, i kdyz by méla byt tepla
(a proto svétld). Druhym problémem je Sum, zptisobeny nedokonalosti samotné
kamery [6]. Ve svém pristupu jsem se tento jev snazil zmirnit pouzitim velkého
data-setu fotografii zachycujici kalibra¢ni vzor.

Vyhodou pouziti takto upraveného kalibra¢niho vzoru je moznost pouzit
stejny vzor jak pro termokamery, tak pro kamery pracujici ve viditelném spek-
tru. Této vlastnosti se da vyuzit napriklad pti kombinaci stereo termokamer
s RGB kamerou nebo kamerami.

. 3.4 Kovalita kalibrace

Kdyz jsou parametry kamery nalezeny, je dilezité urcit zda byla kalibrace
provedena dobre nebo ne. Hlavnim ukazatelem je primérnd reprojekéni
chyba (MRE), kterad je definovana jako prumérna euklidovskd vzdélenost
mezi souradnicemi projektovanych bodl a témi, které byly detekovany na
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3.4. Kvalita kalibrace

Zvétseni 1 2 3 4 5
pramerné MRE v datasetu | 0.14 0.14 0.08 0.05 0.05
max MRE v datasetu 0.24 0.20 0.17 0.10 0.10
pomér detekei rohtu 50/70 | 57/70 | 60/70 | 60/70 | 55/70

Tabulka 3.1: Tabulka reprojekénich chyb

referenénim snimku. Tato primérna chyba je méfena pro jeden konkrétni
snimek. Zde je vyuzito toho, Ze kalibra¢ni vzor mé svuj levy horni roh ve
stfedu globalnich souradnic. Jelikoz je znamé velikost tohoto vzoru a rozlozeni,
naptiklad Sachovnice s velikosti pole 7 cm a rozlozenim 4x5 poli, mizeme tyto
body z redlného svéta projektovat do souradnic v obrazku. MRE je mérena
v pixelech, obecné se za dobre kalibrovanou kameru povazuje odchylka, ktera
je mensi nez 1 px.

Hodnoty pramérnych reprojekénich chyb (MRE) pro jednotlivé zvétseni
na stejné sadé snimki jsou ulozeny v tabulce (3.1, taktéz je zde zobrazena
maximéalni spo¢itand hodnota MRE v datové sadé.
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Kapitola 4

Stereo kamera

. 4.1 Stereo vidéni

Koncept stereo vidéni je inspirovan biologii ¢lovéka, jelikoz pri projekci bodu
z realného svéta do obrazovych souradnic dochazi ke ztraté informace o vzda-
lenosti bodu od kamery, to stejné se déje u ¢lovéka, kdyz se diva pouze jednim
okem. Systém dvou a vice kamer, které jsou od sebe vzdéaleny o urcitou
vzdélenost znacenou jako b, se v pocitacovém vidéni nazyva stereo soustava
(stereo kamera) a snazi se informaci o vzdalenosti bodu od kamery odhadnou.

Stereo kamery mohou mit velké mnozstvi konfiguraci (vzdalenost od sebe,
pocet kamer nebo tithel mezi obrazovymi plochami kamer), jedna z konfiguraci
je vidét na obrazku V obecném smyslu se ¢asto jedna o dvé a vice kamer,
které maji stejné vlastnosti, témi jsou napriklad rozliseni, ohniskové vzdalenost
nebo barevna hloubka. Samozrejmé existuji soustavy, kde je vyuzito rozdilnych
kamer, ale jednd se prevazné o specifické pouziti. V této praci jsem pouzil
dvojici kamer se stejnymi parametry (FLIR Lepton 3.5), které byly umistény
v jedné roviné. Casto se tato konfigurace nazjva jako jednoduchy stereo
systém. Vystupem stereo kamery je rozdilovd mapa (disparity map), ktera
poskytuje informaci o tom, o kolik pixeli se lisi pozice jednotlivych objektt
v levém a pravém obrazku. Obecné plati, Zze objekty které jsou blize k zakladné
kamery se lisi o vétsi vzdédlenost nez ty, které jsou dale. Objekty, které lezi ve
velké vzdélenosti (jsou nekone¢né daleko), by se nemély vibec vzdalenostné
lisit. Ke generovani hloubkovych map z dvojice obrazkt se pouzivaji stereo
matching algoritmy.
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4. Stereo kamera

35 cm

FLIR Lepton 3.5

FLIR Lepton 3.5

_
R

A

Obrazek 4.2: Kalibra¢ni deska ve stereo soustavé - vytez (vlevo levd kamera,
vpravo pravd)

B 42 Kalibrace stereokamery

K tomu aby bylo mozné spravné rekonstruovat 3D prostor je nutné provést
kalibraci stereo kamery. Ta je opét zaloZena na stejném kalibraénim vzoru
jako geometrickd kalibrace jedné kamery s tim rozdilem, Ze soustava musi
snimat stejnou kalibra¢ni desku ve stejny cas, toto zobrazuje obrazek 4.2,
V mém pristupu jsem uz pii snimani kalibra¢ni desky pro jednu kameru
ukladal snimky z obou kamer, tak aby bylo mozno se stejnym datasetem
kalibrovat jednu kameru nebo obé zaroven. Zaroven neni nutné opét detekovat
rohy Sachovnice a je mozné pouzit vystupy kalibraci jednotlivych kamer.

Parametry, které chceme o stereo soustavé zjistit jsou rotace a posunuti
jednotlivych kamer. Tyto informace je mozné zjistit, jelikoz zname velikost
kalibraéniho vzoru a jeho umisténi v prostoru. I kdyz pouzivam jednoduchou
stereo soustavu neni rotace nulové, jelikoz upevnéni samotnych kamer ke
konstrukci neni presné, taktéz samotné ulozeni FLIR kamery v platformé Pu-
reThermal neni rovnéz zcela presné. Dalsim parametrem, ktery nalezne stereo
kalibrace je fundamentalni matice. Ta je dilezita pro dalsi vlastnost, kterou
stereokamera ma, tou jsou epipolarni roviny. S nalezenou rotaci, translaci,
maticemi obou kamer a distorznimi parametry muzeme provést rektifikaci
neboli opravu. Pro kalibraci soustavy byla vyuzita funkce z knihovny openCV
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4.3. Epipolarni geometrie

stereoCalibrate, jejiz vstupem jsou souradnice bodu v prostoru (levy horni
roh sachovnice je v poc¢atku), detekované rohy sachovnice na levém a pravém
obraze, parametry kamer (matice kamery a distorzni parametry). Jelikoz
jsem provadeél stereo kalibraci s jiz znamymi parametry kamery, pouzival jsem
prepinac¢ pro pouziti téchto parametrﬁﬂ

B a3 Epipolarni geometrie

Zakladni geometrii ve stereo systému se nazyva epipolarni geometrie. Tato
geometrie kombinuje dva dirkové modely (jeden pro kazdou kameru). Pro
kazdou kameru mame vlastni centrum projekce O; a O,, a také prislusné
projekéni roviny II; a IT,. (viz obrézek. Bod P z realného svéta se projektuje
na kazdou z téchto ploch (znacené jako p; a p,). Jako epipdly jsou oznaceny
body, které je obrazem spojnice stiedu projekce obou kamer (znaceni ¢; a e;.)).
Plocha, kterd vznikne v prostoru mezi epipély a bode P se nazyvé epipolarni
rovina (plocha). Piimky na kterych lezi p; respektive p, a e; respektive e, se

nazyvaji epipolary [13].

Obrazek 4.3: Epipoldrn{ geometrie, prevzato z [13]

Lunkce stereoCalibrate umi tyto parametry spoéitat, pokud nejsou zndmy
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4. Stereo kamera

vvvvvv

obrazku na piimku v pravém (a opacné). Toto je urceno vnitinimi geometric-
kymi vlastnostmi, jez jsou interpretovany tak zvanou fundamentdlni matici
F [15]. Pro kazdé dva body, x, a x;, které jsou projekei stejného bodu X
(z redlného svéta) plati:

el Fay =0 (4.1)
l, = Fax (4.2)
I = Fz,, (4.3)

kde I, respektive [; jsou epipolary odpovidajici bodu x; respektive x,. Pokud
jsou obé optické osy rovnobézné, pak odpovidajici body z levého obrazku lezi
ve stejném Fadku pravého obrazku [14]. Tim paddem jsou epipoléry rovnobézné
se spodnim a hornim okrajem obrazku.

B 4.4 Rektifikace obrazu

Ze znalosti rotace a translace pomoci stereo kalibrace soustavy a znalosti
parametri kamer je mozné provést stereo rektifikaci. Rektifikace slouzi k tomu,
aby epipolary byly rovnobézné se spodnim okrajem obrazu. V disledku této
transformace je mozné hledat korespondujici body jen v radku a vypocet
se tim velice zjednodusi. Opét byla vyuzita funkce z knihovny openCV,
konkrétné se jednd o stereoRectify. Parametry, které jsou timto ziskany je
mozné z porizeného obrizku odstranit distorzi a nésledné vyrovnat epipoléry,
tento princip je ukazan na obréazku |4.4.

Pro dcely znazornéni principu rektifikace v obrazku 4.4, musely byt pavodni
obrazky zvétseny a ofiznuty tak, aby bylo mozné ukédzat detailné rozdil
v epipolarach.
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4.4. Rektifikace obrazu

Lo
s

detail levého detail pravého
snimku snimku

B Leva kamera |l Bl Pravé kamera |

o

Deformace zptusobena rektifikaci |

Obrazek 4.4: Proces rektifikace
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4. Stereo kamera

B 45 Stereo matching algoritmy

Existuje mnozstvi metod pro nalezeni stereo para bodi, obecné je délime do
dvou kategorii a to plosné a ty zalozené na rysech. Z epipolarni geometrie
je znamo, ze dva korespondujici body v levém a pravém obrazu musi lezet
na epilolare. Déle se pouzivaji i jind omezeni jako je Castecnda spojitost rozdi-
lovych map, jedinecnost - kazdému pixelu z levého obrazu odpovida prave
jeden z pravého a poradi pixelu (poradi z levého odpovidd tomu v pravému).
Vstupem pro tyto metody, ¢asto byvaji rektifikované snimky tak, aby epipo-
larni primky na sebe navazovaly a hledani stereo paru bodi se zjednodusilo
na hledani odpovidajictho bodu v radku.

B 4.5.1 Plo$né metody

P1i pouziti plosnych metod pro hledani stereo paru bodi, popisuje tento pixel
jeho malé okoli. Kdyz je vstupem rektifikovany obrazek, je mozné néasledné
prohledat odpovidajici fadek v druhém obrazku a najit takovy, ktery ma
co nejpodobnéjsi popis. Pro nalezeni odpovidajicitho korespondenéniho bodu
slouzi rtzné funkce, prikladem takovéto funkce muze byt soucet absolutnich
rozdili intenzit (SAD - sum of absolute intensity differneces) [18].

> gz, y) — I(z+d,y)| (4.4)
(z,y)eW

Kde I(z,y) je intenzita daného pixelu a d je posun ve druhém obrézku. Jak
uz jsem zde uvedl, existuje fada modifikaci jako soucet kvadratu rozdilt
intenzit a dalsi. Obecné tento typ algoritmi funguje velmi dobre, ale potyka
se s problémy na obrazcich, které obsahuji opakujici se vzor a je tak velmi
tézké urcit odpovidajici pary.

B 4.5.2 Porovnavani rysii

Pri pouziti této metody, je dilezité nalezeni signifikantnich bodu, které jsou
na obou snimcich stejné. Muzou to byt hrany nebo rohy nasledné mutzeme
tyto vétsi celky rozlozit na mensi a u nich urc¢it o jakou vzdalenost se lisi.
Pro nasledny popis téchto klicovych bodi mtzeme vyuzit napriklad SIFT,
SURF nebo BRIEF [19]. Dalsim krokem je jejich parovani, jelikoz neméame
jistotu, ze klicovych bodt bude stejné mnozstvi, nebo ze kazdy klicovy bod
bude mit odpovidajici korespondujici bod, ve druhém obrazku musime tyto

24



4.6. Vlypocet vzdalenosti

omezeni néjak vyresit. Opét zde hraji velkou roli epipolary, na kterych dany
bod musi lezet. Nasledné mtizeme pouzit pomoci popisovacich algoritmu najit
ten, ktery lezi na epipolarni roviné a nejvice odpovidéd danému bodu (pomoci
K-NN)[14]. Nejvétsim problémem, pfi hledéni signifikantnich bodu mutze byt
to, ze jich neni nalezeno dost nebo jich je jen malé mnozstvi. Na obrazku 4.5
lze vidét, jak funguje porovnavani rysu na snimcich ze stereo termokamery.

Obrazek 4.5: Porovnavani rysu - stereo termokamera 2x FLIR Lepton 3.5

B 4.6 Vypocet vzdalenosti

Konfigurace pouzivana v této praci je slozena ze dvou kamer v jednoduchém
stereo systému, které jsou od sebe vzdédlené o 35 cm znacend jako b (to
se nazyva baze nebo baseline), jedné se o soustavu z obrazku 4.1, Pomoci
rozdilovych map, které generuji stereo matching algoritmy je mozné zjistit
o kolik pixeli se lisi jednotlivé objekty v levém a pravém obraze. Ze znalosti
parametru stereo soustavy jako je ohniskova vzdélenost, velikosti zakladny
a podobnosti trojuhelniku (které vyplyvaji z epipoldrni geometrie) je mozné
odvodit nasledujici vztah:

Z (4.5)

kde Z odpovida vzdalenosti bodu od kamery, = je x-ova pozice v levém
obrazku, x’ je x-ova pozice v pravém obrazku a d muze byt ziskan z rozdilové
mapy (viz. obrazek |4.6)).
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4. Stereo kamera

0)

baseline

Obrazek 4.6: Odhad vzdalenosti pomoci triangulace [9]

B 4.7 Piesnost stereo soustavy

Dilezitym méritkem stereo kamery je to, jak dobre dokaze soustava odhadovat
vzdélenost bodu od zdkladny kamery. K takovému méreni jsem vyuzil teply
objekt, v mém pripadé se jednalo o opakovatelné pouzitelné tepelné polstarky
na ohtati rukou (ktery se pouziva v outdoorovych sportech). Ten dosahuje
teploty az 54°C' a jeho rozmeéry jsou 90 mm x 90 mm. Nésledné jsem tento

v kazdém obrazku. Jelikoz se jednalo o jediny teply bod na scéné, bylo mozné
pomoci prahovani separovat tento objekt. Z parametri ziskané stereo kalibraci
a rozdiltu stredti objektil jsem ziskal vzdalenost. Tato vzdalenost je vynesena

Vvev

v grafu 4.7, konkrétné se jedna o objekt ve vzdélenosti 2 a 4 metry.

Odhad vzdalenosti 2 m

Odhad vzdélenosti 4 m

T T T T T T T T T T T
2,000 | 14,000 3,983 |
1,980 e 1,980 3,962 e
N N b ‘ o
1,980 |- o, "o | 3950 3,938 |
1,060 | 1958 | 3900 |
s S 3,353
& £3,850 | |
1,940 | } 3,811 3,811
3,800 | |
1,920 | 1,916 |
1,908 H 1,906| 3,750 | 3731 i
T N R N B A AR
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 7

(a) : teply objekt ve vzdalenosti 2 m

(b) : teply objekt ve vzdalenosti 4 m

Obrazek 4.7: Odhad vzdélenosti teplého objektu
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4.7. Presnost stereo soustavy
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2 4 6 8 10

Vzdélenost Z v metrech

Obrazek 4.8: Idedlni priubéh disparity v zavislosti na vzdédlenosti

Idealni prubch rozdilu z — 2’ v zavislosti na vzdélenosti je pro nasi stereo
soustavu zobrazen na obrazku|4.8. Z grafu lze vyc¢ist, ze rozdil korespondujicich
bodu se ve vétsi vzddlenosti bude lisit jen mirné a tim padem se i presnost
odhadu vzdélenosti bude zhorsovat. To klade velké naroky na stereo matching
algoritmy, aby spravné a pfesné urcovali odpovidajici stereo pary bodu. Dalsi
dulezitou véci je, ze rozdil  — 2’ by mél nabyvat jen celo¢iselnych hodnot.
V mém pripadé predchozi véta neni zcela pravdiva, jelikoz jsem pouzival

Vvev

rozdil tézist, kterd ve vétsiné pripadiu nevychazeji celociselné.

Jak uz jsem jiz diive zminil, hledani korespondujicich bodi z levého a pra-
vého snimku by mélo byt maximalné pfesné. Na grafech [4.9] je zobrazeno, jak
se zméni odhad vzdalenosti objektu, pokud je chyba detekce rozdilu x-ovych
souradnic rovna +1 px. Zde je jasné vidét, ze s klesajici disparitou roste vliv
chyby na presnost odhadu vzdélenosti.
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4. Stereo kamera
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Obrazek 4.9: Odhad vzdélenosti pri chybé 1 px pii uréovani stereo paru
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Kapitola 5

Detekce teplych objektii a odhad
vzdalenosti

B 5.1 Detekce objektt

Detekce objektu je v pocitacovém vidéni velmi zhavé téma, které je predmeé-
tem fady zkouméni. Obecné se problém déli do dvou c¢asti a to lokalizace
a klasifikace. Existuje rada metod, jak detekce objektt dosdhnout. V po-
slednich letech se problém detekce ¢asto fesi pomoci neuronovych siti, které
dokézi pri spravné architekture a trénovacich datech velice dobre generalizovat
a diky tomu detekovat i nezndme objekty. Ptikladem takovéto hojné vyuzivané
neuronové sité muze byt YOLO network (You Look Only Ones), kterd se
podle mnohych radi k state-of-the-art metodam v detekei objektti. Problémem
je jejich pomérné vysoky pozadavek na vypocetni silu hardwaru. Samozfejmé
existuji i metody, které nevyzaduji takové mnozstvi vypocetniho vykonu. Mezi
tyto se fadi naptiklad Viola—Jones object detector, ktery vyuziva haarovské
filtry a kaskadovou architekturu.

Jelikoz se vyse zminéné metody pouzivaji na snimky porizené senzory
pracujici ve viditelném spektru, je velmi dobry divod se domnivat, ze budou
fungovat i u termélnich snimki. Jak neuronové sit YOLO [20, 22], tak Viola-
Jones detektor [21] byly jiz pro tuto tloho vyuzity. Zde je nejdiive dulezité
rozhodnout s jakymi hodnotami se bude pracovat, zda piimo s teplotnimi
daty (kde kazdy pixel ma prifazenou teplotu reprezentovanou 2 bajtovym
celym ¢islem) nebo zda bude teplotni obrazek mapovan na néjaké barevné
spektrum.
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5. Detekce teplych objekti a odhad vzdalenosti

Obecné vsechny zminéné metody pracujici s RGB vstupem a rozlisuji
objekty na zakladé trid, které jsou hledany a na kterych jsou uceny. Pokud je
vstupem barevny obrazek, je velice tézké rozhodnou zda je néjaky objekt teply
¢i nikoliv, jelikoz se ¢asto barevné spektrum obrazku odviji od minimalni
a maximalni teploty na scéné. Z tohoto divodu je logické sdhnout po teplotnim
forméatu dat a vyuzivat je.

B 52 Detektor teplych objekti

Pro konstrukei detektoru teplych objekti jsem zvolil velice piimocary pristup,
ktery je zalozen na prahovani. Jelikoz mam pristup k teplotnim datim, je
mozné jednoduse filtrovat pixely, které presahuji predem definovanou teplotni
hodnotu. Tento pristup je velice pfimocary a z toho duvodu existuje uz
fada takovych implementaci. P¥ikladem takového detektoru je [16] ,kde bylo
vyuzito teplotniho prahovani k detekei obli¢eje. Druhym prikladem je [22],
kde byla stejna konstrukce pouzita pro detekci osob.

Muj detektor se skladd z nékolika casti, které jsou za sebou napojeny,
kde vysledkem jsou obdélniky ohranic¢end tepla mista, véetné jejich kontury.
Rozdilem je, ze tuto detekci délam na obou kamerach, tak abych mél kompletni
informaci o scéné. Prubéh detekece (taktéz zndzornén v jednotlivych krocich
na obrazku 5.2):

1. nacteni dat z kamer a nastaveni parametri
2. prahovani teplot

3. cisténi obrazu

4. ohraniceni oblasti konturami

5. filtrovani kontur na zakladé plochy

6. ohraniceni kontur nejmensim moznym obdélnikem (bounding boxes)

B 5.2.1 Naéteni dat z kamer a nastaveni parametrii

Nacteni dat z kamery probiha v teplotnim formatu, zpracovani nacitani je
popséano v [2.4.1l Nésledné jsou oba obrazky zbaveny distorze a rektifikované.

30



5.2. Detektor teplych objekti

Parametry, které je nutné nastavit pro to, aby algoritmus dobte fungoval
jsou minimalni teplota objektu, maximalni teplota objektu, minimalni plocha
objektu a pripadné maximalni plocha. Ve vychozim nastaveni jsou hodnoty
nastaveny na 20°C, 40°C, minimalni plocha je nastavena na 200 a maxim&lni
hodnota neni omezena.

B 5.2.2 Prahovani teplot

Na zakladé nastavenych parametrta teploty se provede prahovani, které je
mozné popsat nasledujicim matematickym vyrazem.

17 kdyi Tmzn S T(aj, y) S Tmax

5.1
0, jinak (5.1)

Mask(z,y) = {

Kde Tynin je minimalni teplota, T4, je maximalni teplota, T'(x,y) je teplota
na pozici (x,y) v obrazku. Timto vznikne maska, kterd je nasledné pouzita
v dalsim procesu.

B 5.2.3 Ciiténi obrazu

Zde je vyuzito binarni matematické morfologie, konkrétné se jedné o otevreni
a zavreni. Implementace téchto funkci je soucasti knihovny openC'V. Jednot-
livé funkce jsem aplikoval v nésledujicim poradi:

1. otevfeni s jadrem o velikosti 3x3
2. zavteni s jadrem o velikosti 5x5
Pythonovsky kéd této funkce vypada nasledovné:

def clear_image(self, mask):
kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)
mask = cv2.morphologyEx(mask, cv2.MORPH_OPEN, kernel)
kernel = np.ones((5,5), np.uint8)
mask = cv2.morphologyEx(mask, cv2.MORPH_CLOSE, kernel)
return mask

31



5. Detekce teplych objekti a odhad vzdalenosti

B Eroze

I kdyz erozi pri ¢isténi primo nepouzivam je dilezité ji zminit. Zakladni
myslenka eroze je stejnd jako eroze pudy, pouze eroduje hranice objektu (vzdy
se snazi zachovat bilé oblasti). Obdobné jako pti 2D konvoluci, jadro eroze
se prilozi na kazdy pixel obrazku a tento pixel bude povazovan za 1 pouze
v pripadé, ze vSechny pixely pod jadrem maji hodnotu 1, v opacném pripadé
se eroduje (vynuluje)[17]. Princip je zndzornén na obrazku

B Dilatace

Je to pravy opak eroze. Casto se pouziva na odstratiovani $umu, ale diky této
vlastnosti rozsiruje bilé oblasti. Taktéz se hodi pro spojovani bilych oblasti,
tak aby vznikl véts{ celek [17]. Princip fungovani je vidét na obrdzku 5.1l

B Otevieni a zavieni

Obecné se da rici, ze otevieni je jiny ndzev pro erozi nasledovanou dila-
taci a naopak zavteni je dilatace nasledovana erozi. Obecné se pouzivaji na
odstranéni Sumu z bindrniho obrazu, jak je vidét na obrizku

B 5.2.4 Ohraniceni oblasti konturami a filtrovani

V této fazi detekce je vstupem jiz vycisténd maska, na kterou jsou pomoci
openCV nalezeny jednotlivé kontury (bile oblasti). Nasledné jsou ohranic¢eny
krivkou a spocitana plocha kterou zabiraji. Pokud-li je plocha vétsi nez
minimalni plocha a zaroven mensi nez maximalni dovolena plocha je tato
kontura ulozena.

Bl 5.2.5 Obhraniéeni kontur bounding boxem

V posledni fazi jsou kontury ohrani¢eny bounding boxy, které mohou byt né-
sledné pouzity na ptvodnim obrazku k ohraniceni teplych objekti. Dalsi véci
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5.3. Vlastnosti detektoru

(a) : Pavodni (b) : Eroze (c) : Dilatace

(d) : Otevieni (e) : Zavieni

Obrazek 5.1: Obrézky filtrace masky, prevzato z [17]

je, ze ze znalosti kontur mizeme jednotlivé teplé objekty v levém a pravém ob-
razku propojit a urcit tak korespondencni body, ze kterych mtzeme odhadnout

v vev

jejich vzdélenost. Témito jsou napriklad tézisté jednotlivych kontur.

. 5.3 Vlastnosti detektoru

Navrzeny algoritmus detekce je nezavisly na tvaru objekti, ale jen na jejich
teploté a velikosti. Vyhodou tohoto pristupu je mald vypocetni naroc¢nost,
kterd dovoluje i pti pouziti standardniho procesoru detekovat objekty v realné
case na obou snimcich. Obecné je zde velké mira presnosti, jelikoz jsou
ohraniéeny jen ty oblasti, které presahuji uréitou teplotu.

Tento zpusob detekce ma i jisté nevyhody, které maji ruzné priciny. Prvni
velkou nevyhodou je vice teplych objekti na jednom misté, kde se jejich
kontury spoji a celd kontura je oznacena jako jeden objekt. Dalsi nevyhoda
je spojena s vlastnosti samotné termokamery, jelikoz se jedna o nechlazenou
kameru, tak samotny snimac se pri pouzivani zahfiva a tim mirné ovlivnuje
ziskdvané teplotni hodnoty. Samotna kamera mé zabudovany mechanismus
na redukci tohoto jevu, ten spociva v zavreni zavérky kamery a upraveni
vnitinich parametri podle teploty snimace. Néasledné je zavérka oteviena, ale
po otevreni trva nékolik sekund nez je kamera opét zcela funkéni a ukazuje
teploty spravné. Tento jev se projevi tak, ze kratky okamzik posune vsechny
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5. Detekce teplych objekti a odhad vzdalenosti

teploty o néjakou hodnotu (vyse nebo nize). Pokud pouzivime mapovani
teplot na barevné spektrum pomoci maximalni a minimélni teploty, tento jev
se v obraze neprojevi.

Leva kamera - rektifikovano Prava kamera - rektifikovano

’ Prahovani teplot ‘

Cisténi masky

’ Bounding boxy ‘

Obrazek 5.2: Postup detekce dle jednotlivych kroku
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5.4. Odhad vzdalenosti teplych objektii

B 5.4 O0dhad vzdalenosti teplych objektii

V této sekci porovnam vyse uvedeny detektor, ktery jsem pouzil pro odhad
vzdalenosti teplych objekti od kamery. Pro porovnani presnosti jednotlivych
metod bylo pouzito teplého objektu ve zndmé vzdalenosti od kamery, ktery
se pohyboval. V tomto pripadé se jednalo o pohybujici ho se ¢lovéka ve
vzdalenosti 2m a 4m. Osoba se pohybovala po kruhové vyseci tak, aby byla
celou dobu na snimcich obou kamer. Porovnani jednotlivych metod je ukazano
v grafu [5.3], kde jsou vyneseny namérené vzdalenosti vsemi metodami. Zde
je dulezité podotknout, ze velké vykyvy jsou zptsobené ¢asovou prodlevou
mezi sejmutim levého a pravého obrazku. V tomto datasetu je snimek porizen
nejdrive levou kamerou a nasledné pravou. V nékterych piipadech se stane,
ze ¢teni druhého snimku trva delsi dobu a to vede k ¢asové prodlevé (kdy se
osoba pohne), kterd je nejspise zpusobend samotnou kamerou nebo deskou
pureThermal. Tento problém jsem se snazil vyresit skrze vice vldken, ale to
casto vedlo k vétsi desynchronizaci obrazu z kamer.

B 5.4.1 Odhad vzdalenosti pfi pouziti algoritmu pro parovani
ryst

Metoda zalozena na hledani vyznamnych bod® na obou snimcich v obecné
roviné funguje velmi dobfe. Problémem tohoto pfistupu je malé mnozstvi na-
lezenych bodu, pro snimky porizené kamerou pracujici ve viditelném spektru,
jsou schopny algoritmy pro hledani vyznamnych boda nalézt velké mnozstvi
téchto bodt. Situace pro teplotni snimky prevedené do odstinti Sedé je ale
horsi a mnozstvi bodu je razantné mensi a v nékterych pripadech nejsou
detekovany zadné body. Dalsim problém je, Ze neni nikterak zaruceno, ze se
budou tyto vyznamné body nachédzet na ¢lovéku. Z tohoto duvodu je nutné
kombinovat tuto metodu s detektorem osob, tim muze byt teplotni (zalo-
zeny na prahovani) nebo neuronova sit YOLO. V mém ptipadé bylo vyuzito
teplotniho detektoru. Nasledné jsou vybrany jen ty body, které lezi uvnitr
obdélnikového ohraniceni Clovéka a na zakladé této informace vypocitana
vzdélenost osoby.

Pro nalezeni a popis jednotlivych bodi jsem pouzival algoritmus SIFT,
ktery je soucasti knihovny openCV. Pro parovani jednotlivych bodt jsem
pouzil hledani nejblizsitho souseda (k-NN) s omezenim. Toto omezeni spocivalo
v tom, Ze body maji stejnou pozici na ose Y na rektifikovanych obréazcich.
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5. Detekce teplych objekti a odhad vzdalenosti

B 5.4.2 Odhad vzdalenosti pfi pouZiti plosného stereo matching
algoritmu

Stejné jako u predchozi metody je nutno nejdiive lokalizoval ¢lovéka (nebo
libovolny objekt) a nasledné nalézt v rozdilové mapé tyto hodnoty a vypo-
¢itat vzdalenost. Jelikoz je rozdilovd mapa nespojita, byly vybrany vsechny
nenulové hodnoty, které se nachazeji uvnitt ohranicujicich obdélniku okolo
teplého objektu a nasledné z nich byl vypocitan priumér. Pro tvorbu rozdilové
mapy jsem pouzival cv2.StereoBM__create(), ktera se fadi do plosnych stereo
matching algoritmti. Pro co nejlepsi vysledek bylo nutno nastavit parametry
algoritmu tak, aby bylo mozné vibec detekovat ¢loveka, jelikoz vystup byl
velmi zasumény. Nastaveni téchto parametrii je k nalezeni v tabulce 5.1
Hodnoty pro pohybujici objekt v grafu [5.3 odpovidaji ¢ervené barve.

Nézev Hodnota
NumDisparities 48
BlockSize 15
UniquenessRatio 10
SpeckleRange 1
SpeckleWindowSize
Disp12MaxDiff 10
MinDisparity 1

Tabulka 5.1: Parametry BM algoritmu

B 5.4.3 Odhad vzdalenosti pFi pouZiti informaci o konturach

Prvnim krokem tohoto detektoru je nalezeni odpovidajicich kontur v pra-
vém a levém snimku, tento postup byl popsan v sekci 5.2 Nasledné bylo
vypocitano tézisté jednotlivych kontur a objekty z levého snimku byly spo-
jeny s odpovidajicimi tvary z pravého snimku. Byl vypocitan rozdil tézist a
vypocitana vzdalenost objektti. Hodnoty pro pohybujici objekt v grafu[5.3
odpovidaji modré barvé.

Dale jsem poutil jesté druhy zpusob odhadu vzdalenosti zaloZeny na infor-
macich o konturdch. Zde jsem vzal odpovidajici konturu z levého a pravého
snimku a spocital vzddlenost hrany kontury na levé a pravé strané v kazdém
radku. Nasledné jsem z kazdého fadku na kterém se nachazela kontura vy-
pocital dvé vzdalenosti (levy kraj, pravy kraj) a vypocital medidn za vSech
radka. Tuto hodnotu jsem taktéz vynesl do grafu 5.3, kde odpovida ¢erné
barvé.
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5.4. Odhad vzdalenosti teplych objektii

51 —o— rozdil tézist

—=— plosny stereo matching
451 —e—  priznakové body
—x— porovnani hran

| | | |
0 50 100 150 200 250
(a) : 2 metry

]- 2 T T T T T

—o— rozdil tézist

1 —a— plosny stereo matching
—e—  priznakové body
—— porovnani hran

10 -

\ \ | \
0 50 100 150 200 250
(b) : 4 metry

Obrazek 5.3: Porovnéni algoritmt pro urcovani vzdalenosti pohybujictho se
¢loveka
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5. Detekce teplych objekti a odhad vzdalenosti

. 5.5 Zhodnoceni jednotlivych algoritmi pro odhad
vzdalenosti

Jak uz jsem zminil v sekci |5.4], nejvétsi chybu generuje desynchronizace snimkt
mezi kamerami. Chyba pti pohybu objektu ve vzdalenosti dva metry muze
dosahovat vice jak 2 metri. Ve vyse zminéném grafu 5.3, konkrétné mezi
snimky 100 az 170 se osoba pohybovala zprava doleva, a tim padem vznika
tato chyba. Pro objekty ve vzdalenosti 4 metry zptsobuje tento jev daleko
vétsi chybu, konkrétné je tato chyba vidét mezi snimky 150 az 175 a okolo
snimku 200.

Naopak se da konstatovat, ze vsechny vysSe navrzené algoritmy dosahuji
podobnych vysledki a neni mezi nimi velky rozdil. Toto tvrzeni podkladaji
grafy v|5.3, kde je vidét vysoka korelace mezi metodami. Obecné se da taktéz
konstatovat, ze na statickych scénach tato stereo soustava funguje dobfe
a dosahuje dobrych vysledki. Vizualizace jednotlivych metod je zobrazena na
obrazku [5.4. Porovnani narocnosti vypoctu a jejich doba trvani je k nalezeni
v tabulce 5.2, méfeni bylo provedeno na procesoru Intel® Core™ i5-8265U.
Vzhledem k tomu, ze maximélni obnovovaci frekvence kamer je mensi nez
9 Hz je mozné pouzit vSechny metody bez omezeni.

Rozdil | Plosné | Ptriznakové | Porovnani
tézist | metoda body hran
Doba vypoctu
jednoho paru | 0.005 s | 0.006 s 0.067 s 0.01s
snimki
FPS 200 166.67 14.93 100

Tabulka 5.2: Porovnani rychlosti jednotlivych metod
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5.5. Zhodnocenr jednotlivych algoritmi(i pro odhad vzdalenosti

(a) : detekee teplého objektu (leva ka- (b) : stereo péry bodu
mera,)

(c) : detekce teplého objektu (leva ka- (d) : disperzn{ mapa
mera)

(e) : detekce teplého objektu (leva ka-  (f) : detekce teplého objektu (pravé
mera) kamera)

(g) : detekce kontur (levd kamera) (h) : detekce kontur (prava kamera)

Obrazek 5.4: Vizualizace jednotlivych metod pouzitych pro odhad vzdélenosti
(v fadku vzdy jedna metoda).
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Kapitola 0
Zaveér

V této praci jsem se seznamil s termokamerou FLIR Lepton 3.5 a nasledné
vyuzil znalosti o této kamere ke tvorbé stereo termokamery, kterd je slozena
ze dvou téchto kamer. Vystupem této kamery je moznost odhadu vzdalenosti
teplych objektt od zdkladny stereo soustavy.

Pro praci s obrazem jsem vyuzival hlavné nastroje z knihovny OpenCV.
Pro presny odhad vzdélenosti objekti je dulezité provést kalibraci jednot-
livych kamer a taktéz kalibraci celé stereo soustavy. Jelikoz termokamera
generuje obraz na zakladé teploty, musel byt vzor pouzivany pro kalibraci
upraven tak, aby byl viditelny na termokamere. Bylo zvoleno, ze vzor bude
zahtivan pasivné pomoci sluneéniho svétla. Jako kalibra¢ni vzor byl zvolen
vzor na zakladé sachovnice o velikosti 5x6 poli. Kazdé pole mélo velikost
7 cm a vSechny puvodné bilé ¢asti byly potazeny hlinikovou f6lii, kterd ma
velmi vysokou odrazivost a z tohoto duvodu, zde vznika dostatecné velky
teplotni rozdil, aby mohl byt vzor pouzit pro kalibraci. Zaroven lze stejny
vzor pouzit i pro kalibrace kamer pracujicich ve viditelném spektru. Mnou
pouzivané termokamery maji pomérné malé rozliseni 160x120 pixelt, které
pusobi problémy pri detekci sachovnice a nasledné kalibraci. Tento problém
jsem vyTtesil zvétSenim vystupu z kamery na ¢tyrnasobek a néasledné jsem
prepocital pozice detekovanych rohii do puvodnich soutadnic. Jak zvétsovani
tak samotna kamera vnasi do obrazu Sum, jeho vliv na kalibraci jsem se sna-
zil minimalizovat pouzitim velkého mnozstvi snimkt. Primérna reprojekéni
chyba kalibraci obou kamer byla mensi nez 1 px.

Pro detekci teplych objektt nebo oblasti bylo zvoleno teplotni prahovani,
kde byly vybrany jen ty oblasti které presahovali uréitou teplotu. Tento pfistup
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6. Zavér

umoznuje provadét detekci v redlném case s malou vypocetni narocénosti.
Vyhodou oproti jinym detektori, kde je vstupem obraz, je absence trénovacich
dat. Jelikoz obecné nedokazeme definovat, ktery objekt mtize byt teply ¢i
nikoliv, bézné se detektory uci detekovat odlisné predmeéty /tiidy. Naopak
detektor zaostava v situacich, kde se teplé objekty jen dotykaji nebo prekryvaji.
V takovém pripadé mnou navrzeny detektor oznaci oba objekty jako jeden
celek.

Pro detekei specifickych objekti, jako jsou treba lidé, je lepsi pouzit jiny de-
tektor napiiklad YOLO nebo Viola-Jones detektor. Vyhodou tohoto ptistupu
je, ze existuje obsahly dataset termalnich dat, vytvoreny primo spole¢nosti
FLIR, ktery je mozné pouzit k uceni odlisnych detektorii objektt.

Co se tyce odhadu vzdalenosti objektti od zdkladny kamery, porovnal
jsem odlisné metody pro tento odhad. Prvni metodou bylo pouziti plosného
matchovani, druhd metoda vyuzivala body nalezeni algoritmem SIFT a né-
sledného parovani téchto bodu a posledni dvé metody vyuzivaly informace
o jednotlivych konturdch. Lze konstatovat, ze v jednotlivych metodach nejsou
velké rozdily a odhad vzdélenosti funguje pomérné presné. Naopak nejveétsi
problémy piisobi ¢teni dat z kamer, které zptisobuje velké skokové chyby pri
odhadu vzdalenosti. Jadro problému je v tom, Ze jsou data nactena nejprve
z levé kamery a nasledné z pravé. Skokova chyba se objevuje v dobé, kdy ¢teni
z jedné kamery trva lehce delsi dobu nez z prvni, a zaroven se snimany objekt
pohybuje. Tento nedostatek jsem se snazil vyresit vicevlaknovym piistupem,
ale to vedlo k vétsim a cCastéjsim skokovym chybam. Vse nasvédcuje tomu, ze
desynchronizace je zplusobena senzorem a zpusobem jeho ¢innosti.

Obecné je mozné tuto stereo soustavu pouzit pro odhad vzdéalenosti do
4 m, jelikoz ve vetsi vzdalenosti velice roste vliv chyby na odhad vzdalenosti.
Toto je zptisobeno malym rozliSenim kamer, kde jiz chyba jeden pixel, pri
urc¢ovani korespondencénich bodti, pisobi velké nepresnosti.
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