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Uvod

V soucasnosti jsou k preddvani informaci o dané scéné nejcastéji vyuzivany sekvence snimkii. Na-
ptiklad v Iékafském oboru jsou mnohé ndstroje zaloZzeny na zpracovani snimku a dal$i praci s vystupy
toho zpracovani [1]]. Je proto potfeba umét snimky analyzovat.

K problému zpracovavani snimkli miizeme pristupovat riiznymi zpasoby. V této praci se zaméfime
na informaci o pohybu na scéné, respektive o zdanlivém pohybu bodl na jednom ¢i vice objektech, ktery
vznika z relativniho pohybu objektu a pozorovatele [2], [3].

K ziskani informaci o pohybu objektu budeme hledat opticky tok, tedy pohyb intenzit bodi na sek-
venci snimkd, které zachycuji pohyb na scéné.

Znalost optického toku 1ze aplikovat na Siroké spektrum problém, napiiklad navigaci [4], segmen-
taci videi [3[], odhad posunu objektu pouze z jednoho snimku [6], sledovdni pohybu bunék, naptiklad
cervenych krvinek, v lidském téle [7]], a mnoho dal$iho.

Pokusy o urceni optického toku probihaji uz par desitek let, bylo pfedstaveno a vyzkouSeno mnoho
metod, které toto vektorové pole pocitaji. Asi nejzndméjsi z nich jsou metoda Horna a Schuncka [2] a
metoda Lucase a Kanadeho [8]], jez opticky tok pocitaji s pomoci diferencidlnich rovnic.

V této bakalarské praci uvedeme metodu, kterd opticky tok urCuje na celé posloupnosti obrazi s
omezenimi danymi parcidlnimi diferencidlnimi derivacemi. Ulohu ndsledné budeme diskretizovat a zku-
sime implementovat ve formé feSi¢e v programovacim jazyce C++. Nakonec zanalyzujeme vystupy
programu.



Kapitola 1

Opticky tok

Opticky tok je vektorové pole, které znazornuje zdanlivy pohyb objekti na scéné [2]], respektive po-
hyb bod s riiznou svételnou intenzitou na kazdém snimku ze sekvence obrazi. Podle Horna a Schuncka
muzZe toto rychlostni pole vzniknout z ,, relativniho pohybu objektii a pozorovatele“, ,,miiZe podat diile-
Zité informace o prostorovém uspordddni pozorovanych objektii a miru zmény tohoto uspovdadadni* [2].

Abychom mohli pohyb daného objektu pozorovat a naméfit, definujeme funkci svételné intenzity na
snimku [[1[]-[3]], [9]—[L1]]

I:Qx{0,T)—(0,1), (1.1

tedy funkci, kterd popisuje svételnou intenzitu daného bodu x = (x,y) € Q na konkrétnim snimku ze
sekvence v konkrétnim Case ¢ € (0, 7). MnoZina Q zna¢i mnozinu v$ech bodi na daném snimku. Plati
Q =(0,1) x(0, 1).

Pro zjednoduseni vypoctu optického toku je potieba zavést uréitd omezeni. Jeden predpoklad, s nimz
se setkdme u vSech metod vypoctu predstavenych v této praci, je predpoklad zachovdni intenzity 2],
[11]], tedy Ze plati ndsledujici vztah:

I(x,y,t) = I(x + 0x,y + Oy, t + O1), (1.2)

kde I(x,y, t) zna¢i danou intenzitu v bodu (x, y) v ¢ase t a I(x + dx,y + dy, t + Ot) pfedstavuje intenzitu
v bodu, ktery se posunul o dx ve sméru osy x a o oy ve sméru osy y v Case dt. Tento predpoklad ndm
fikd, Ze kazdy bod na snimku si pfi svém pohybu zachovdva svou intenzitu, to znamend, Ze napiiklad
osvétleni na znazornéné scéné se nemeni [2].

1.1 Omezeni z predpokladu zachovani intenzity

Predpoklddejme, Ze mame posloupnost snimkd s pohybujicim se objektem. Zkoumame pohyb kon-
krétniho bodu x(¢) = (x(¢), y(t)) z mnoziny bodd Q = (0, 1) x (0, 1), kde Q obsahuje vSechny body
jednoho konkrétniho snimku ze sekvence. Je-li I1(x(?), ) svételnd intenzita bodu x(#) na snimku v Case
t € (0, T), ptedpoklddame, Ze

d
—I(x(1),1) =0, 1.3
7 (x(0),1) (1.3)

tedy Ze intenzita bodu je b€hem jeho pohybu na sekvenci snimki konstantn{ [[2].
RozepiSeme derivaci na levé strané rovnice:
oldx dldy 0l
—— +t—— 4+ — =
oxdt Oydt Ot
8

(1.4)
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Déle podle [2] necht’

ol
I, = —, 1.5
x =5 (L.5)
ol
I, = —, 1.6
ol
I = —, 1.7
(=5 (L.7)
a d d
X Y
-2t - 1.
ay = 4= (1.3)
pak ziskdme nasledujici rovnici:
I.a; +Iya2+l,=0. (19)
Pfepsanim rovnice do nésledujiciho tvaru ziskdme rovnici gradientniho omezeni [1]-[3]l, [9]1-[11]:
VIix,t)-a+ I;(x,1) =0, (1.10)

kde I,(x, f) zna&i parcidlni derivaci funkce I(x, 1) podle ¢, a = (ay,a»)” je opticky tok, tedy vektor, jehoz
slozky hledame, VI(x, 1) = (I(x,1), 1,(X, 1)) je prostorovy gradient funkce /(x, ) a VI-a je skaldrni souCin.
Pokud vyraz upravime do tvaru

(I, Iy) -a =1, (1.11)

muizeme podle [12] vidét, Ze sloZky nemohou byt nezdvisle vypocitany, pokud je I; rovno nule, tedy
pokud je (Iy, 1,) kolmé na a, protoze bychom méli pouze jednu rovnici pro dv€ nezndmé [1]. Tento
fakt je v anglické literatufe oznaCovan jako aperture problem a je zptsoben nedostateCnym omezenim
optického toku [2], samotné gradientni omezeni tedy k vypoctu toku nestac¢i. V ndsledujici kapitole
uvidime, Ze feSeni optického toku spociva ve zvoleni vhodného pfedpokladu, z néjZ vyplyne omezeni na
tok, diky némuZ jej bude mozné jednoznacné urcit.



Kapitola 2

Metody vypoctu optického toku

V této kapitole si predstavime dvé z nejznaméjsich metod vypoctu optického toku, a sice metodu
Horna a Schuncka a metodu Lucase a Kanadeho.

Pro vypocet klademe na opticky tok dvé omezeni. Prvni omezeni je odvozené z predpokladu zacho-
vani intenzity. Druhé omezeni je pro kazdou diferencni metodu riizné.

2.1 Metoda Horna a Schuncka

Tato metoda pocitd opticky tok pro kazdy pixel na snimku (tedy k problému pfistupuje globdlné).
Podrobnéji je postup popsén B. K. P. Hornem a B. G. Schunckem v [2].

M¢éjme snimek a na ném pixel x = (x,y) s intenzitou /(x, r). Chceme vypocitat opticky tok tohoto
pixelu. Abychom jej mohli vypocitat, potfebujeme urcitd omezeni na opticky tok. Jedno omezeni (I.10)
jsme si jiz zavedli, potfebujeme jesté druhé.

Za timto tcelem budeme predpoklddat, Ze vSechny pixely v okoli pixelu w se budou pohybovat s po-
dobnou rychlosti, tedy Ze ,, rychlostni pole intenzit pixelii v tomto okoli se méni hladce skoro vsude “ [2]).
Toto pozorovani se shoduje se zkuSenostmi s pohybem objektli nebo jejich deformacemi - tato podminka
je v mnoha pripadech pfirozené dodrzena.

Druhé omezeni na opticky tok tedy definujeme podle [2] jako minimum nésledujicich vyrazii:

6a1 2 6a1 2
() ()

2 2
6a2 6a2
= + (=], 2.2
(&) - (&) e
kde ay, a> znadi slozky optického toku a aaix], aaiyl, %, %—“; jsou slozky prostorového gradientu optického
toku.
Abychom mohli vypocitat opticky tok, musime nejprve odhadnout derivace intenzity pomoci dis-

krétni mnoZiny dostupnych naméfenych hodnot [2]]. Horn a Schunck navrhuji tyto odhady:

1
Iy = Z(Iiﬂ,j,k = Lijjk + Livt jor ke — Lijrik + Livt ket = Lijker + Livt jat et — Lijr1ke1)s
1
Iy = Z(Ii,f’rl,k = Lijk + Livt jor ke = Livjie + Lijrrker = Lijker + Lt jat ke — Livt jkr1)s (2.3)

Iy = Z(Ii,j,kﬂ —Lijk + Lijprgerr = Lijrik + Livt jker = Livt ke + Livt it et — Livd je1k)s

10
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pricemz
liju = 1(, J, k), 2.4

kde index i oznacuje x-ovou slozku uzlu daného snimku, j y-ovou slozku uzlu a k je pofadi snimku.
Vyznam i a j je zde oproti [2]] prohozen.
Kazda parcidlni derivace intenzity [ je tedy odhadnuta osmi naméfenymi hodnotami /.

Nyni chceme minimalizovat chybu danou dvéma omezenimi [2]], [9], [[10]:

E*= f (PE? + E}) dx, (2.5)
Q
kde x = (x,y) € Q, Ej znaci chybu v rovnici gradientniho omezeni:
E, =1La + [,/az + I, (2.6)

E. je chyba v podmince hladkosti optického toku:

2 2 2 2
0aq oay oay day
El=—| +|=—]| +|=]| +[Z= 2.7
() (&) () (G @
a & znadi vdhovy parametr, ktery urcuje vliv ¢lenu s podminkou hladkosti [10].
Pro nalezeni minima pouZijeme podle [2] variani pocet, tak ziskdme ndsledujici soustavu rovnic:

I,%al + leyaZ = a2v2a1 - I, (2.8)
Ll,a; + Iy2a2 = a’V’a, - L1, ‘

kde V2ay, V2a, je znaleni pro Laplacidn optického toku, presnéji

d%a d%a
2 _ 1 1
Vea, = _(9)(2 + _(9y2 s
62612 62612
Via) = —= + =—=.
2T o2 oy?

(2.9)

Laplacian v soustavé nahradime nasledujicim odhadem podle [2]:

2 —
Voa) = k(ay; jx — ajr)s
5 _ (2.10)
Voay = k(az jx — az;i jk)»
kde lokalni priméry a; a a; jsou

1
ap = g(al;i—l,j,k + At j+1k + il jk + aij-1k) + E(al;i—l,j—l,k +Anist etk F Qs ekt AL -10;

_ 1
@2 = gl@nictjk ¥ Gzijetk + it jh ¥ G2 j1k) ¥ 5 (0201 L+ O2i-1jlk + O2ia1 jelk + B2l j-10)
(2.11)

kde

ayjx = a1(i, j, k), (2.12)
az jk = ax(i, j, k), (2.13)
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indexy i, j opét koresponduji se slozkami bodu na ose x, y, k zna¢i postup v Case.
Po nahrazeni Laplacidnu a; a a; podle (2.10) a dpravéach ziskdme nasledujici soustavu [2]:

@ + I} + [ay = (& + Iay — Llya, — L,

_ _ (2.14)
@ + I + Iay = —LIyay + (&2 + [Day — 1],
Soustavu rovnic pak feSime iterativné pomoci Gauss-Seidelovy metody [2]], [9]], [10]:
atl o Ix(Ixﬁrl‘ + Iyﬁg + 1)
@ =a - 2,712 72
(@*+ I+ 1)
Y (2.15)
wrl o LIy + 1,a5 + 1)
2 T4

(@+2+1)

kde n oznacuje n-tou iteraci metody.

2.2 Metoda Lucase a Kanadeho

Dalsi metoda pro vypocet optického toku je metoda Lucase a Kanadeho. V [8] je tato metoda popsana
pro registraci snimku. V této sekci popiSeme jeji aplikaci pro vypocet optického toku podle [3] a [11]].

Opét pracujeme s gradientnim omezenim (I.10). Jako druhou podminku na opticky tok si vezmeme
predpoklad, Ze opticky tok (ay,az)! je konstantni pro viechny body v okoli daného bodu x = (x,y).
Gradientni omezen{ tedy lze zapsat ndsledujicim systémem rovnic [3]]:

Ix(zl, [)al + Iy(Zl, t)aZ + 1(117 t) = 0’

(22, yay + 1,22, Dy + 1(22,1) = 0,
(2.16)

Ix(zll’ t)al + Iy(zn, [)az + I(Zn, t) = 0’

na w X0, T'), kde w oznacuje okoli daného bodu x, vektory z; oznaCuji body v okoli w a I.(z;, 1), I,(z;, 1),
1,(z;, t) oznaCuje parcidlni derivace intenzity v bodu z okoli w pixelu x na konkrétnim snimku, tedy v
konkrétnim Case ¢. Pro jednoduchost budeme psat /(z) misto /(z, ). Hledame opticky tok, tedy hodnoty
ap, a. Systém lze zapsat i takto:

Aa=0b, (2.17)

kde A je matice obsahujici slozky gradientu intenzity I v kazdém bodé okoli, opticky tok je vektor
a = (a1,ay)” a prava strana soustavy rovnic obsahuje ¢asové derivace intenzity I v kazdém bodu okolf
Q [3]. Tuto soustavu fesime podle [3[] a [11] metodou nejmensich Ctverct.

Vyslednd soustava pak vypada takto:

(al) [z HONED 1x<z)1y<z>]1 [z Ix(zﬂt(z)]

- S 1@ ()

2.1
;Ix(z)ly(z) gzj(z) (2.18)

a

Podle [[11]] musi byt matice A reguldrni. Pokud by matice byla singularni, tedy jedno nebo vice vlastnich
¢isel ze spektra o(A) by bylo nulové, pak by opticky tok v daném misté nebylo mozné touto metodou
vypocitat [11]]. Nulové vlastni ¢islo ukazuje bud’ na pfili§ jednotné okoli, nebo na hranu [11]]. Z toho
vyplyva, Ze pro vypocet optického toku pomoci této metody je potieba takové okoli w, které obsahuje

dostate¢né rizné hodnoty intenzity.
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Abychom metodu zbavili zavislosti na vlastnostech intenzity v daném okoli w, pfiddme podle [8[]-
[10] do soustavy vdhovou funkci W = W(x, y), kterd kazdému bodu z okoli w pridéluje vahu podle jeho
polohy v okoli w - pokud je blizko centra okoli, ma vdhu vétsi. Soustava tedy po pfidani funkce W vypada
nasledovné:

ATWAa=ATWb, (2.19)
s feSenim
a=(ATWAa)'ATwb. (2.20)



Kapitola 3

Metoda gradientniho sestupu

V predchozi kapitole jsme popsali rizné metody vypoctu optického toku ze sekvence urcitého poctu
snimkil. Metody urcovaly tok pouze na zakladé dvou po sobé€ jdoucich obrazi nebo pouze pro malé okoli
jednoho bodu na sekvenci. V této kapitole bude predstaven pristup, ktery Ize aplikovat na celou sekvenci
snimkd.

3.1 Optimaliza¢ni metoda

Nejprve si predstavime zdkladni matematické pojmy spojené s optimalizacnimi metodami. Podrobny
popis lze najit naptiklad v [1]].

V této praci se budeme zabyvat tilohou hleddni minima daného funkciondlu. Obecné lze tuto tlohu
zapsat [[1]

}Crel)f( F(x), 3.1

kde X je Banachiv prostor, F : X — R.
Obecné se tato uloha fesi pomoci primé metody variacniho poctu, kterd se podle [[1]] skldda z nésle-
dujicich krokd:

o Sestrojeni posloupnosti x,, € X, pro niZ plati

lim F(x,) = inf F(x). 3.2)
n—+oo xeX
e Pokud je
lim F(x) = +oo, 3.3)
n—+o0o

lze ziskat |x,|x < C. Pokud je X reflexivni prostor, pak podle [1]] existuji xo € X a podposloupnost
Xn; takové, Ze

Xn; 7 X0- 3.4

e Pokud plati

lim  F(xy,) > F(xo), @3.5)
xn_/7x0 X

14
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pak
F(xo) = min F(x), (3.6)
minimum je tedy nalezeno.
Pokud je F konvexni, pak feseni u, kde
F'(u) =0, (3.7)

je feSeni minimaliza¢ni dlohy [1]]. Naopak, pokud existuje w € X’ takové, Ze
F'(u;v) = w(v) Yv e X, (3.8)

kde
F(u+ Av) — F(u)

F'(u;v) = i , 39
(o) = fig, == 69
a pokud ma tloha (3.1) feSeni u, pak plati (3.7).
Rovnice (3.7) se nazyva Eulerova-Lagrangeova rovnice |1[.
Necht’
F(u) = f J X, u(x), Vu(x))dx, (3.10)
Q

kde x € Q, Q c R" je omezend mnoZina, f € C' vzhledem k (u, &) a spliiuje podminky rozvedené v [1]).
Pak mé Eulerova-Lagrangeova rovnice tvar [1]]

of & o (af
F'(u) = =— Vu) - ) —| == v 3.11
() = (%, u, Vi) Zl 7 g % Vo | (3.11)
Minimaliza¢n{ dloha s podminkami danymi parcidlnimi diferencidlnim rovnicemi je obecné [1]]:
0
a—l:(x, N+ Fx,u(x, 1), Vu(x, 1), Vzu(x, H)=0 na Q x(0,7), 3.12)
o ty=0 na dQ x (0, T) (3.13)
aN ’ - ’ ’ .
u(x,0) = up(x) (3.14)

kde (3.13)) je Neumannova okrajovd podminka a (3.14) je pocate¢ni podminka.

3.2 Uloha

Hleddme odhad optického toku a, s nimZ bude moZné rekonstruovat pohyb bodu ve scéné, tedy Ze
rozdil naméfené intenzity bodu na snimku ze sekvence a jejitho odhadu ziskaného z pfedchozich vypocti
bude minimélni. Resime tudiz

min ||u(x, t,a) — I(X, 1)|| na Qx{0,T), (3.15)
a
kde x = (x,y) € Q je bod na snimku, Q = (0, 1) x (0, 1) je mnoZina v§ech bodl na jednom snimku,

I: Qx{0,T)—(0,1) (3.16)
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je dand intenzita bodu na obrazku a
u: Qx0,Ty— (0,1) (3.17)

je odhad intenzity bodu, se kterym srovndvame naméfenou intenzitu 1.
Tuto tlohu rozd€lime na nésledujici casti:

. vypocet primdrni tlohy,
. vypocet adjungované tlohy,

. aktualizace odhadu optického toku a

3.3 Metoda gradientniho sestupu

Gradientni sestup (angl. gradient descent) je metoda, s niZ hleddme minimum tcelové funkce F'(x) s
parametry X tak, Ze od sloZek parametrd x odecitame gradient ticelové funkce VXF(x).
Meéjme funkci F, kterd je diferencovatelnd na okoli bodu x = (x, y) € Q. Podle [13]] se nejjednoduse;ji

posuneme z bodu x’ k niz§f hodnoté funkce F v bodu x**!, pokud

x = x! — 5, VF(x)), (3.18)

kde 6y € (0, 1) je velikost kroku iterace. V naSich vypoctech bude platit 6y =6 Yk € INUO0.

Pii vypoctu optického toku hleddme minimdln{ rozdil mezi danou a napocitanou hodnotou intenzity
bodu na snimku, za pouZiti znaceni v pfedchozim odstavci tedy hleddme funkciondl F(a) vyjadieny
nésledovné:

F(a) := rr;in lu(x, t,a) — I(x, 1)]|. (3.19)

Gradientn{ sestup tohoto funkciondlu vypadd takto:
al*!' = a' - §V,F(@@), (3.20)

kde a je rychlostni pole, V,F(a') je gradient funkciondlu F(a) v I-té iteraci metody gradientniho sestupu
aoe(0,1).

3.4 Primarni uloha

V primarni dloze poc¢itaime odhad intenzity u pomoci odhadu optického toku a ziskaného z minulych
iteraci. Jinymi slovy, touto metodou vypocteny opticky tok aplikujeme na hodnoty intenzity ze sekvence
snimki. V prvni iteraci metody pouzijeme pocateéni odhad a, v dal$ich iteracich pouzivame jiZ napoci-
tané hodnoty. Ulohu definujeme nasledovné:

% +a(x,)Vu = 0 na Q x (0, T), (3.21)
u(x,0) = Ip(x) na Q, (3.22)

kde (3.21)) je primdrni rovnice, (3.22)) je pocatec¢ni podminka pro odhad u, a = (ai,az) je opticky tok
napocitany v minulé iteraci metody, X = (x, y) € Q je bod na snimku ze sekvence a u je odhad intenzity,
ktery v této rovnici hleddme.

Miizeme vidé€t, Ze primarni rovnici je samotna podminka gradientniho omezeni (1.10).
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3.4.1 Vstupni data

Na zacatku vypoctu pouzijeme naméefené hodnoty intenzity, které oznacime
I(x,1): (0, 1) x(0,1) x (0, Ty =0, 1) (3.23)

s pocatecni podminkou
Io(x) : (0,1) x(0,1) =0, 1). (3.24)

Vstupni data pro naSe vypocty jsou popsdna v 5. kapitole.

3.5 Adjungovana tloha

V metodé gradientniho sestupu je na$im cilem rekonstruovat opticky tok, tedy rychlostni pole po-
hybujiciho se objektu na sekvenci snimkd. Abychom mohli uréit opticky tok podle (3.20), potiebujeme
zndt samotny gradient V, F'(a).

Pro tento tcel si uvédomime, Ze

a=a(0), (3.25)

kde 6 jsou parametry, na nichz optick}’/ tok a zavisi. Budeme tedy hledat gradient VyF, presnéji jej
budeme hledat po slozkach, tedy & % , kde 6 = (6)).

Pomoci vypocitané rychlosti sp001tame intenzitu konkrétniho bodu na objektu, kterou oznacime
u(x,t,a) a porovndvame ji s naméfenou intenzitou toho samého bodu I(x, r). Rozdil napocitané a na-
méfené intenzity se snazime minimalizovat.

Budeme tedy fesit ndsledujici dlohu

min || u(x, ,a) — I(x, 1) |I3 (3.26)
a
s podminkami
ou
o +ax,1,H)Vu =0 na Q x{0,T), (3.27)
u(x,0,a)—I1(x,0) =0 na Q, (3.28)

kde a = a(x, t, ) je odhad optického toku ziskany z minulé iterace metody, @ = (6;) znaci parametry, na
nichz rychlostni pole a zdvisi, intenzita u = u(X, ¢, @) je napo¢itand pomoci primarni rovnice (3.21)), tedy
intenzita spocitand pomoci odhadu optického toku z minulé iterace metody, a I = I(x,t) je nameiena
intenzita.

Funkciondl, jehoZ gradient chceme najit, je tedy

T T
F((x,1),0) = jo‘ |lu(x,t,a) — I(x, t)||% dt+£ L%(W +a(x, 1, HVu(x,t, a)) dxdt

(3.29)
+ f yz(u(x,(),a)—I(X,O))dX,
Q
kde 1, y2 jsou parametry optimaliza¢ni dlohy, y;2 : QX (0,T) — R.
Zderivujeme proto funkciondl podle proménnych 6;
Oa 0 ou
- I)dxdt+ —V+—V dxdt+ —| d
f f a6, ~ DX f f”(atao AT ”) ¥ fgnaei o

(3.30)



KAPITOLA 3. METODA GRADIENTNIHO SESTUPU 18

a rozepiSeme druhy integral

f f (u—I)dxdt+f fyla—%udxdt+f f’y]—Vudxdt
ff 1a—Vudxdt+fyza

V nésledujici dpravé pouZijeme prvni Greenovu identitu podle vzorce

dx. 3.31)
t=0

fVgnds - f VfVgdx = f fAgdx (3.32)
Q Q

0Q

na ¢tvrty séitanec v pfedchozim vyrazu, tedy

ou ou d
f ayla—gnds f aVyla—edx f yiagVuds, (3.33)

kde n = (n1, ny) je vnéjsi jednotkova normala 9Q.
Po aplikovani Greenovy identity na Etvrty sCitanec ziskdme ndsledujici vyraz

f f—(Zu—ZI)dxdt+f fyla—ﬁudxdt+foyl%?d dt
f fyl%%dyd f fal%g—gd dt+f Lgalyl—nldS dt (3.34)
—f(; f g%g—ed dt+f Lgazyl—nzdet+fyzg—l
Déle upravime druhy s¢itanec pomoci per partes
g_ngo | Fgeu-2naxar | yl_“] f | o dt+f IRE A
+£Tfy1%z—3d dt — fo %g—ud dt+f Lgalylg—gin]det

dax.
=0

T dy1 Ou ou
- 2——d dt+f f azyl—nzdS dl‘+f dax.
L f oy 06 80, /=0
(3.35)
Nakonec ddme cleny dohromady
F T T
—=f f& 214—21—%—611%—611 dxdt+ yla—a-Vudxdt
ot ox dy o Ja  00;
(3.36)
f f —yl(a n)dsS dt+f f vo—| dx.
90 0 o 06|, 0
Ziskdvame vyslednou adjungovanou tilohu:
i _
— +ax,H)Vy; = 2u(x,t) - 2I(x, 1) na Q x (0, T) 3.37)

ot



KAPITOLA 3. METODA GRADIENTNIHO SESTUPU 19

s podminkami:

71(x,T)=0 na Q, (3.38)
71(x,0) = y2(x,0) na Q, (3.39)
y1=0 nebo a-n=0 na 0Q x (0, T), (3.40)

kde y; je parametr optimalizacni tlohy, a je odhad optického toku a u je feSeni primarni rovnice.
Déle ziskavame adjungovanou rovnici

oL r oa
& R Sudxdr. 341
6, fo Ly‘ae,- uax (3.41)

Resenim adjungované tdlohy dostaneme odhad parametru y;, ktery pak miizeme dosadit do adjungo-

vané rovnice (3.41).



Kapitola 4

Numericky vypocet metody gradientniho
sestupu

V této kapitole popiSeme diskretizaci metody gradientniho sestupu pro numericky vypocet optického
toku.

4.1 Diskretizace snimku

Pro numericky vypocet optického toku na sekvenci snimki je nejprve potfeba diskretizovat parcialni
derivace intenzity u = u(X,t) a parametru y; = yi(X,?) podle ¢asu a sloZek vektoru x, pfesncji nahradit
je diferencemi. Za timto icelem si mnoZzinu vsech pixeld Q = (0, W) x (0, H) na kazdém snimku rovno-
mérné rozdélime na sit’ uzli Q;, o rozmérech (W + 1) X (H + 1), kde W je Sitka sité a H je vySka sité.
Dadle necht’ je pocet snimki v sekvenci K a celkovy Cas, béhem néjz sekvence probéhne, je T. Pak 7 = %
je ¢asovy krok mezi snimky k a k + 1 ze sekvence, kde k = 0, ..., K — 1. Na této siti {0, pak nahradime

derivace u bud’ dopiednymi diferencemi:

k k
P ut - ut.
_M ~ i+1,j i,J + O(hy), 4.1)
Ox|; 1 hy
sJ»
k k
6 u. . —Uu. .
8—” A ) 4.2)
Ylijk hy
k+1 k
a u. . —Uu..
H LW o), (4.3)
ot .. T
l’]?
nebo zpétnymi diferencemi:
k k
o uy . —u;
==L o), (4.4)
ox ik hy
k k
P uy —ut .
oy LB it | O(h,), (4.5)
M| hy
k k=1
a u..—u..
S I s Y 5 ) (4.6)
or|, ., T
L, ],

20
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kde
uf ; = ulihy, jhy, k1), 4.7)
(ihy, jhy) jsou vnitini uzly sit€ Qy,
i=1,...,W-1, 4.8)
j=1...,H-1, (4.9)
k=0,...,K—-1. (4.10)

hy a hy jsou prostorové kroky ve sméru os x a y:

@.11)
4.12)

a k je potradi snimku ze sekvence.
Doptedné a zpétné diference pro y; sestavime podobné.

4.2 Upwind schéma

Pro feSeni primdrni a adjungované rovnice vyuZijeme schématu typu upwind, diskretizani metody
pro numerické feSeni hyperbolickych parcidlnich derivaci.

4.2.1 Advekeni rovnice

Méjme jednorozmérnou advekcni rovnici s konstatnimi koeficienty

o , 49 _

o T age =0, 4.13)

kde f = f(x,1) je tok veliCiny, jenZ se pohybuje konstantni rychlosti a. Tvar této rovnice je odvozen
napriklad v [14].
Jednorozmérnou advekéni rovnici miZeme podle [[14]] fesit dosazenim za f(x, 1):

f(x,0) = fo(x - an), (4.14)
pro rovnici pak plati

dfo(x — at) . Ofo(x — at)
o1 ok

= fo(x —at)(=a) + afj(x — at) = 0, (4.15)
kde fy = fo(x) je pocateni podminka pro advekeni rovnici, tj.

f(x,0) = fo(x). (4.16)

Vyraz fo(x — at) je tedy feSenim advekéni rovnice.
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4.2.2 Metoda upwind pro jednorozmérnou advekéni rovnici

Metoda upwind prvniho Fddu pro rovnici (.13)) ma podle [[14] tvar
S S Uil (4.17)

kde fl.k = f(ih, kT), T je Casovy krok, & je prostorovy krok a rychlost a > 0. Pro zapornou rychlost je tvar
metody podobny, zpétnou diferenci v v8ak nahradime dopfednou

= pE= - 1. (*.18)
Souhrnny tvar upwind schématu podle [14] je:
7 = = e = )+ - 1) (419
kde
a® = max(a, 0), a~ = min(a, 0). (4.20)

V této praci budeme pouZivat ndsledujici zdpis metody upwind:

i.j ij fE=rk

it}
o gr ] 0 POASO @.21)
“—+= proa>0.

Smér rychlosti a tedy urcuje pouZiti dopfedné nebo zpétné diference pfi nahrazovani derivaci.

4.2.3 CFL podminka

Aby upwind schéma bylo stabilni, tedy aby poddvalo spravné vysledky, je potfeba splnit uréitou
podminku, kterd je odvozena od podminky Courant-Friedrich-Lewyho (CFL) definované v [14]. Tato
podminka pro konvergenci dané metody poZaduje, aby vSechny vlivné body dané parcidlni diferencidlni
rovnice byly obsazeny v diskretizované oblasti, na niZ je vypocet provadeén.

V pripadé advek¢ni rovnice se tato podminka tykd bodu x — at, jelikoZz plati a [@.15). Podle
CFL podminky a [14]] pak mus{ platit

h h
—(x—-H<x—at<—(x+1), 4.22)
T T

tedy

(4.23)

kde v je Courantovo cislo.
Pro upwind schéma je CFL podminka konkrétné [[14]:

0< ‘;—T <1 proa > 0, (4.24)
1< ‘;—T <0 pro a < 0. (4.25)
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4.3 Primarni uloha

Pro priméarni rovnici, tedy dvourozmérnou advekcni rovnici s intenzitou u = u(x, f) a rychlosti a =
(a1, az), vypada upwind schéma takto:

k k k k

a Uin1,j~Hij Uija1 Ui 0 0
\T—j— — T——— proa <Uaapx <V,
X Y
k ik Lk
alTLli’j RER g azr—u”"+' G proa; >0aa; <0
R P by - ’ (4.26)
b b iy U G 0 >0 '
al‘rT—az‘r Ty proa; <Vaaz; 2V,
a Uij % Ui j~Hij-1 >0 >0
1T T artT ) proa; 2zVaaz; 20,

kde a; = a’f;i’j, a, = a’é;i’j, (ihy, jhy) jsou vnitini body sité, i = 1,..., W -1, =1,....H-1,a
k=0,...,K -1 jsou poradi snimkd.
Okrajova podminka je:
Wt =k, na dQ,, 4.27)

pocétecni podminka, tedy pocatecni odhad optického toku, je:

ui; =1 na . (4.28)

4.4 Adjungovana uloha

Tvar schématu upwind pro adjungovanou rovnici je podobny tomu pro primdrni rovnici, adjungovana
rovnice md vSak nenulovou pravou stranu:

k k ¢
Yiivl,j Vi —a VII

k
=Y
a|T 27—”’”2 Lej 4 ZT(If‘j - uf.‘j) proa; <0aap <0,
y > D

hy
k k Ak
Vi Moty Yisijirt Vi k k
ol . QIT% _ azr% + 2T(Ii,j — ui,j) proa; 20aa; <0, 429)
Yiij = Vi Yiisr i Y M1 k k '
i L + 2T(Ii,j - ui’j) proa; <0aa; 20,
k . k k
o= o=
a7 Ll A Lo gy p bl TLhL - AL 2T(If‘j - ufj) proa; 20aap >0,
X Y 9, 9,

kde u je feSeni primdrni tlohy, y; je feseni adjungované dlohy, a; = a’f;i’j, ap = ag;i,j jsou slozky odhadu
optického toku, (ihy, jhy) jsou vnitini body sité, i = 1,..., W-1,j=1,...., H-1,ak=0,...,K-1
jsou poradi snimk.

Diskrétni poc¢ateni podminky adjungované tlohy jsou tyto:

Viaj =0 na (4.30)
7(1);1',1' = 73;:‘, j na €y, (4.31)

okrajovd podminka je:
Vlf;i,j =0 nebo alf;i,j”]f;i,j + aé;i,jnlﬁ;i,j =0 (4.32)

proi=0vi=WvVvj=0vj=Haprok=0,...,K—-1.
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4.5 Aktualizace rychlostniho pole
Opticky tok diskretizujeme nasledovné:

k . . k k
a,‘j = a(ihy, ]hy’ kt) = (al;i,j’ az;,‘,j)’

kde (ihy, jh,) jsou body na siti Q, k je pofadi snimku.
Prvni slozku optického toku 1ze rozepsat pomoci parametri 6; z adjungované dlohy:

K H W
— ko k
aiiy = ), 0, ), hasthy

k=1 j=1 i=1

kde pro v platl

k
v (XY, 1) = {0 inak

Tedy slozka vf?j je rovna jedné pouze pro pixel (ihy, jh,) na snimku k.
Dosazenim do adjungované rovnice dostaneme:

(991 f fyl—Vudxdt
:f fylvﬁjVudxdt
0 Jo

JelikoZ pro v platl ll ziskame ndsledujici rovnost:

(k+1)T (j+Dhy (i+1)hy ou
f f f yi—dxdt
601 kt ihy ihy ox

Vyraz napravo miiZeme diskretizovat:

oL
96,

ljk

pro parametry pro a(x, y, t). Podobny postup provedeme pro a;(x, y, t).

1, pokud x € (ihy, (i + Dhy) Ay € (jhy, (j+ Dhy) At € (kt, (k + 1)1),

24

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.38)

(4.39)

Takto jsme diskretizovali gradient funkciondlu F. Nyni jiZ mdme vyraz, jim7 aktualizujeme opticky

tok v kazdé iteraci metody gradientniho sestupu:

Lk _ Lk
N SN H+1j iy
1;i,j 1;i,j 1;i,j hx ’
Lk ul;k
I+1:k Lk Lk _ihjtl ]
a2 i,j (12 i 1;i,j h ’
y

kde ! znaci [-tou iteraci metody a ¢ je parametr gradientniho sestupu.

(4.40)

(4.41)
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4.5.1 Tichonova regularizace

Jak je ukdzano v kapitole 5, hodnoty ve vystupu programu divergovaly. Abychom tuto divergenci
zmirnili, pfedstavime si Tichonovu regularizaci. Podrobnéji je regularizace popsédna v [[15].
Meéjme tlohu tvaru

min || Ax —b ||, (4.42)
xeR”

ktera je Spatné poloZend, tedy nestabilni. Pak Tichonova regularizace pro tuto obecnou tlohu vypada
podle [15]] nasledovné:

min{|| Ax —b |* + || Lx |[*}, (4.43)
xeR”

kde matice IL,, je tzv. matice regularizace.
Aplikovanim Tichonovy regularizace na tdlohu definovanou v (3.19) ziskdme

min|| u(a) = 1 [}3 + || oda 13}, (4.44)

v na$f tloze tedy plati 4 = @, I, = I, kde I znaci jednotkovou matici.
Po zderivovéni tohoto funkciondlu stejnym postupem jako v kapitole 3 ziskdme nové vzorce pro
aktualizaci rychlostniho pole a:

Lk Lk
1; ; oLy T ;
alf Kk — al’.k. . — lk — — afal’,k. . (4.45)
Liij Liij Liij h Liij
X
Lk Lk
I+1:k _ Lk Lk ij+1 i.J Lk
2 = 25 "V g ¥ty o (4.46)
y
2 o , 0 1ews v Lk Lk
které se od ptivodnich vzorcu lisi pouze Cleny aa;.. ., aa;. ..
BN 21,

Rozdil mezi vysledky vypocti s a bez Tichonovy regularizace jsou popsany v nasledujici kapitole.

4.6 Indexy

Pfi vypoctu v programu budeme uklddat proménné do jednoho pole. Proto je potfeba zkombinovat
indexy i, j, k do jednoho indexu

N=i+j-W+k-W-H, (4.47)

kde ih, je slozka uzlu na ose x, jh, je slozka uzlu na ose y, k je pofadi snimku, W je Siika snimku, H je
vySka snimku. Zpétné lze prvky i, j, k ziskat nasledovné:

k:L, (4.48)
W-H
N-k-W-H
- , 4.49
J % (4.49)
i=N-k-W-H-j-W (4.50)

= N mod W. 4.51)



Kapitola 5
Vypocetni studie

V této Casti prace se budeme vénovat vystuptim z programu vypracovaném v jazyce C++. V cyklu
gradientniho sestupu provddime vypocet primérni rovnice (funkce PrimaryU), vypocet adjungované rov-
nice (funkce AdjointGamma) a aktualizaci rychlostniho pole pro dalsi cyklus (funkce VelocityUpdate).
Program je dostupny na GitHubu: https://github.com/marie-bbb/Gradient_Descent.

5.1 Popis kédu

Jako pocatecni data pro vypocet jsme zvolili sekvenci dvaceti PGM obrazkd o velikosti 50x50 pixeld,
na nichZ se pohybuje kolecko ve sméru osy x. Kolecko se na kazdé dvojici snimkii posune o mii neZ 1
pixel. V k6du jsme k nacteni dat z PGM souborl pouzili metodu ReadPGM, kterd pochdzi ze stranek
doc. Oberhubera.

Pohyb kolecka jsme pocitali pro nasledujici parametry:

. initialTime = 0,
. finalTime = 1,
. a=0.0,

« delta = 0.0009,
. alpha =0.01,

kde initialTime a finalTime urcuji Casovy rozmér dlohy, parametr a slouZi k nastaveni poc¢atecniho odhadu
optického toku, delta je parametr gradientniho sestupu a alpha je parametr pro Tichonovu regularizaci.
Casovy krok byl nastaven jako dvojndsobek prostorového kroku /.

V kdédu, podobné jako v této praci, oznacuje I danou intenzitu, tedy v nasem piipadé hodnoty ko-
leCka, u zna¢i odhad intenzity napocitany v primarni dloze, gammal feSeni adjungované tlohy a al, a2
zastupuji slozZky odhadu optického toku.

Pocatecni odhad u, gammal a a jsme nastavili na nulu.

V metod€ PrimaryU fe$ime primdrni ulohu, kde nejprve inicializujeme u pomoci metody SetIni-
tData. Nasleduje for cyklus, kde se postupné vypocitdvaji prvky u pro uzel (ihy, jh,, kt) ze sité uzld
ulohy pomoci upwind schématu. Podrobnéji je diskretizace dlohy a jeji indexovani popsdno v pfedchozi
kapitole. Nakonec jsou napocitané hodnoty uloZeny do textového souboru.

Podobnym zptisobem ziskdme hodnoty gammal za pomoci metody AdjointGamma.

Metoda VelocityUpdate aktualizuje odhad rychlostného pole a opét vypocty uklada.

Ve funkci main nateme obrazky a provadime iterace gradientniho sestupu.
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5.2 Vypocty

V této sekci si ukdZeme vystupy vypoctu zndzornéné na grafech vytvorenych v programu gnuplot.
Pro zrychleni vypoctd jsme uklddali hodnoty do souboru pouze pro kazdou desatou iteraci. Vypoclty
jsme provadéli pro az 3000 iteraci gradientniho sestupu. Po mnoha zkouskach nam jako nejlepsi hodnota
parametru delta vysla hodnota 0.0009.

Program vraci v zdsadé dva druhy vysledku. Bud’ se koleCko odhadnutych intenzit neposouvd, ale
sviij tvar si priblizné zachovd, nebo hodnoty napocitanych intenzit diverguji. To samé plati pro odhad
optického toku, ktery Casto ukazuje smér, kterym se ptivodni kolecko intenzit nepohybuje. Body repre-
zentované vypoctenou intenzitou se neposunou na findlni misto pivodniho kolecka Casto ani po tisici
iteracich.

Na nésledujicich snimcich uvidime rozdil mezi vypocty pivodni metody a metody upravené Ticho-
novou regularizaci, kterd je popsand v predchozi kapitole.

5.2.1 Pocatecni podminky

Pocate¢ni podminka v primdrni dloze, tedy prvni odhad intenzity u, je kolecko pohybujici se na siti
Q= (0, 1)%(0, 1), kde hodnoty intenzity bodu kolecka jsou rovny nule, hodnoty intenzity mimo kolecko
jsou rovny jedné. Na ndsledujicich grafech 1ze vidét pohyb pocétecni podminky ze dvou riiznych tGhld.

1 1
09 09
0.8 0.8
0.7 07 F
0.6 0.6 F
05 05
0.4 04
03 03 F
02 02
0.1 - 0.1 F
0 | HHHH 0+ A
11— 11
0 0102 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0102 03 04 0506 07 08 09 1

Obrézek 5.1: Pocatecni podminka pro primdrni dlohu, prvni (vlevo) a posledni snimek (vpravo) - pohled
ze strany. Kolecko se posunulo o pfiblizné 0.2 smérem na ose X, coZ lze vidét z posunu nulovych hodnot
intenzity.



KAPITOLA 5. VYPOCETNI STUDIE 28

TT T T T T
TTTTTTTT

COO0000O00
oMW
OOO0000000
oRNWIUIONL-

1 1

% 05 06 0.7 0.8 0.9 2035 06 0.7 0.8 0.9

Obrazek 5.2: Pocate¢ni podminka pro primarni dlohu, prvni (vlevo) a posledni snimek (vpravo) - pohled
seshora.

5.2.2 Aktualizace odhadu toku pomoci gradientu funkcionalu

Obecné program vraci divergujici vysledky. Kolecko z prvniho snimku se neposouva z mista a na
misté se béhem vypoctu rozpada. Po urcitém poctu iteraci pak zacne odhad intenzity a optického toku
nabyvat i hodnoty mimo urceny interval {0, 1). V této podsekci tyto vysledky okomentujeme.

Nejprve se podivdme na vysledky vypoctu primérni dlohy, z niZ jsme ziskali odhad intenzity u.

1 T 1 HitH
09 - 0.9 | L
0.8 - 0.8 +, *
07 07 F + . 7
0.6 - - ++ 0.6 +
0.5 ++++++ et 0.5 N & . + *
0.4 0.4 +
03 " 03 [+, .,
0.2 *+ 0.2 4 + + + +
0.(1) r f 0.(1) = gt
11+ 1+
0o 0102 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1

Obréazek 5.3: Vystup z vypoctu primdrni dlohy, 20. snimek ze sekvence, v 10. (vlevo) a 100. iteraci
(vpravo). Pohled ze strany.

Na snimcich vidime, Ze koleCko se na misté rozpadd. Na dalsi dvojici obrazku se ukdze, Ze rozpadani
se déje ze zacatku zejména v bodech, které tvoii okraj kolecka.
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Obrazek 5.4: Vystup z vypoctu primarni tlohy, 20. snimek ze sekvence, v 10. (vlevo) a 100. iteraci
(vpravo). Pohled se shora.

Vystup z adjungované dlohy, z niZ jsme ziskali odhad parametru vy, je ndsledujici. Z pohledu ze
strany vidime, Ze v pozdg&jsi iteraci nabyva y; riznych hodnot podle toho, jak se riizni hodnoty napocitané
intenzity, tedy podle toho, jak moc se kolecko v krajich rozpada.
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Obrazek 5.5: Vystup z vypoctu adjungované ulohy, 20. snimek ze sekvence, v 10. (vlevo) a 100. iteraci
(vpravo). Pohled ze strany.

V pohledu seshora miizeme vidét, Ze hodnoty y; nabyvaji hodnot jinych nez nula zejména v okrajich

kolecka bud’ pocate¢niho, nebo vypocitaného.
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Obrazek 5.6: Vystup z vypoCtu adjungované udlohy, 20. snimek ze sekvence, v 10. iteraci. Dva rizné
pohledy.

V bodech, kde se hodnoty napocitané intenzity rovnaji hodnotdim naméfené intenzity, je hodnota
parametru y; nulova, coz jsou zpravidla body, v nichZ nenastivd zadny pohyb ani v ptivodnim ani v
napocitaném odhadu intenzity.

Daile 1ze vidét prechod z mensich hodnot pfesahujicich interval (0, 1) do velmi vysokych v radmci
jedné az dvou iteraci. Hodnoty vétSinou diverguji pouze v par bodech, které tvoii okraj kolecka. Nésleduji
dvojice snimkd, kde jeden snimek je vystup z primdrni Glohy a druhy z adjungované dlohy.
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Obrazek 5.7: Vystupy v Case k = 20 v 865. iteraci z primdrni dlohy (vlevo) a z adjungované tdlohy
(vpravo). Pohled ze strany.
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Obrazek 5.8: Vystupy v ¢ase k = 20 v 866. iteraci z primarni dlohy (vlevo) a z adjungované dlohy
(vpravo). Pohled ze strany.
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Obrazek 5.9: Vystupy v Case k = 20 v 867. iteraci z primdrni tlohy (vlevo) a z adjungované ulohy
(vpravo). Pohled ze strany.

Odhad optického toku je provdzany s vysledky primdrni a adjungované dlohy podle (#.43)) a (4.46).
Kdyz se mnohonasobné zvétsi hodnoty u nebo vy, narostou podobnym zptisobem i hodnoty sloZek toku

ay, ay.

JiZ po prvnich iteracich metody je odhad toku neptesny, jelikoZ samotny tok by mél smérovat spiSe
ve sméru pocatecniho kolecka, Cili ve sméru osy x, na grafu ve sméru horizontalni osy.
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Obrazek 5.11: Odhad optického toku v case k = 20 po 865. iteraci.
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Obréizek 5.12: Odhad optického toku v case k = 20 po 866. iteraci.
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Obrazek 5.13: Odhad optického toku v ¢ase k = 20 po 867. iteraci.

5.2.3 Aktualizace odhadu toku pomoci gradientu funkcionalu s Tichonovou regularizaci

Tichonova regularizace se na vysledcich projevila vyrazné - béhem 3000 iteraci hodnoty zdaleka
tak nedivergovaly jako ve vypoCtech bez regularizace. Ani timto zpisobem se ale nepodafilo koleCko
posunout na misto, kam se posunulo ve vstupnich datech. Kolecko spiSe zlstdva na misté a zejména v
okrajich ztraci svij tvar. Po priblizné 1000. iteraci zistavaji hodnoty stejné az do konce vypoctu.

Na prvni a druhé dvojici snimkt miZeme vidét postupny rozpad koleCka béhem vypoctu, kde inten-
zita nabyva rtiznych hodnot z intervalu (0, 1) zejména na okrajich pozorovaného objektu.
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Obrazek 5.14: Vystup z vypocétu primarni tlohy v metodé s Tichonovou regularizaci, 20. snimek ze
sekvence, v 10. iteraci (vlevo) a 3000. iteraci metody (vpravo). Pohled ze strany. KoleCko zlistava na tom
samém misté v okrajich nabyva i jinych hodnot néz {0, 1}.
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Obréazek 5.15: Vystup z vypoctu primérni dlohy v metod¢ s Tichonovou regularizaci, 20. snimek ze
sekvence, v 10. iteraci (vlevo) a 3000. iteraci metody (vpravo). Pohled seshora. KoleCko ziistdva na tom
samém misté a v okrajich nabyva i jinych hodnot néz {0, 1}.

Nyni porovname 20. snimky sekvence pro pocate¢ni odhad intenzity a pro 3000. iteraci metody, opét
ze dvou thld pohledu.
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Obrazek 5.16: Porovnani pocatecniho odhadu intenzity a odhadu vypocteného ve 3000. iteraci metody.
Posledni snimky sekvence, pohled ze strany.
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Obrazek 5.17: Porovnani pocatecniho odhadu intenzity a odhadu vypocteného ve 3000. iteraci metody.
Posledni snimky sekvence, pohled seshora.

Body s nulovou intenzitou se ani po 3000. iteraci neposouvaji ve sméru pocatecni intenzity. Narozdil
od prvotniho odhadu nabyv4 napocitany odhad i hodnot z vnitfku intervalu (0, 1).

Rozdil pocatecniho a napocitaného odhadu intenzity miZeme vidét i na nésledujici dvojici grafii, na
nichZ je vyobrazen vystup z vypoctu adjungované dlohy v ¢ase k = 20 v 10. (vlevo) a 3000. (vpravo)
iteraci. Cim jsou hodnoty vzdalen&jsi od nuly, tim v&t§i je v tom bod& rozdil mezi polohou koletka
napocitaného v dané iteraci a pocatecniho.
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Obrazek 5.18

strany.

Nakonec si ukdZeme samotny odhad optického toku.
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Obrazek 5.19: Vypocteny opticky tok v ¢ase k = 20 po probéhnuti 10. (vlevo) a 3000. iteraci (vpravo).

Na obrazku vlevo lze opét vidét nepfesny odhad intenzity jiZ v pocateCnich iteracich.
Kvili pfitomnosti ¢lenu daného Tichonovou regularizaci pfi napocitavani slozek toku je narozdil od
vysledki v predchozi sekci odhad stejny pfiblizné od 1000. iterace metody az do konce vypoctu, jak
vidime na nasledujici dvojici grafi.
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Obrazek 5.20: Vypocteny opticky tok v ¢ase k = 20 po probehnuti 1000. (vlevo) a 3000. iteraci (vpravo).



Zaver

V této prici jsme predstavili opticky tok a metody jeho vypocltu. Zaméfili jsme se na metody vy-
uzivajici feSeni diferencidlnich rovnic k uréeni optického toku, pomoci nichz jsme hledali rozdil mezi
napocitanymi a naméfenymi hodnotami funkce svételné intenzity.

Metoda Horna a Schuncka ptedstavila feseni s omezenim homogenity optického toku, metoda Lucase
a Kanadeho pfedpoklddala konstantni rychlost bodi v malém okoli. Obé metody vyuzivaly k vypoctu
pouze dvojice snimkil naraz.

Dile jsme predstavili metodu, jeZ na rozdil od predchozich metod pocitala s hodnotami intenzity ze
vSech snimki z posloupnosti v rdmci jedné iterace. V jedné iteraci metody se provedl vypocet primarn{
ulohy, jejimz vysledkem byl odhad intenzity, dale se vypocitala adjungovand tiloha, diky niZ jsme ziskali
odhad gradientu, kterym jsme aktualizovali hodnoty odhadu optického toku.

Metodu jsme zkusili implementovat ve formé feSice v programovacim jazyce C++, ten vracel ne-
spravné vysledky, které jsme zhodnotili ve vypocetni studii. Porovnali jsme vypocet metody ptivodni a
metody upravené Tichonovou regularizaci, kterd méla velky vliv na vysledné chovani hodnot.
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