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Abstrakt

Cilem této bakalarska prace je vytvorit
algoritmus, ktery bude schopen detekovat
pohybujici se objekty dynamicky se pohy-
bujici kamerou. Algoritmus byl vytvoren
v programovacim jazyce C++ s vyuzitim
byla optimalizovina pro objekty malé ve-
likosti vzhledem k velikosti obrazu, aby
mohla byt kamera umisténa na dronu ¢i
helikoptére. Hlavnim stavebnim kamenem
algoritmu je metoda vypoctu optického
toku, kterad se snazi odhadnout vektor
rychlosti daného pixelu. Celd metoda je
rozdélena do ¢tyT nezavislych bloki, které
zjednodusuji implementaci.
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Abstract

The goal of this bachelor thesis is to create
an algorithm, which can detect moving
object from a dynamic moving camera.
The algorithm was developed in program-
ming language C++ using freely available
library OpenCV. The method was opti-
mazed for small object relative to the size
of an image. The main method used in
these thesis is optical flow, which tries
to estimate velocity vector of given pixel.
The algorithm was divided into four inde-
pendent parts, which simplify the imple-
mentation.

Keywords: computer vision , camera
calibration, dynamic camera movement
detection, optical flow

Title translation: Moving Object
Detection in an Image from a Moving
Camera
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je vytvorit algoritmus oblasti pocitacového vidéni, ktery
bude schopen detekovat pohybujici se objekty béznou kamerou. Kamera se
bude moci pohybovat, proto se bude muset vliv pohybu kamery na detekci
eliminovat. Metoda bude optimalizovana pro objekty malé velikosti vzhledem
k velikosti obrazu, jelikoz objekty budou zachyceny z vysky. Algoritmus bude
implementovan s vyuzitim volné dostupné knihovny OpenCV Vv progra-
movacim jazyce C++. Hlavnim stavebnim kamenem algoritmu bude metoda
vypoctu optického toku [8], kterd se snazi odhadnout pohyb jednotlivych
pixeltl mezi dvéma obrazky. Mozné vyuziti vysledku prace muze byt napt.
hlidani rozsahlych Gzemi z vysky autonomnimi helikoptérami ¢i drony, které
usetii praci lidskym hlidkam.

Prace bude rozdélena na nékolik ¢asti. V kapitole 2| budou uvedeny teore-
tické predpoklady k vytvoreni algoritmu (napft. dostupné metody ¢i kalibrace
kamery). V kapitole 3 bude popsan postup kalibrace kamery v OpenCV a
také detailné popsan pouzity algoritmus. V zévéru 4 prace budou provedeny
praktické experimenty a bude diskutovana funkcnost a tspésnost algoritmu.






Kapitola 2

Teoreticka cast

Metody pro detekci pohybu kamerou 1ze rozdélit na dva typy tloh dle pohybu
pouzité kamery. V prvni skupiné metod pouzivame statickou kameru (kamera
je stéle na jednom misté). Tomuto tématu se napt. vénuje ¢lanek Image
Difference Threshold Strategies and Shadow Detection [10], kde je pouzita
metoda obrazkové diference (modifikovana verze je popsana v kapitole .
K tomuto ucelu lze také pouzit odecitani pozadi ﬂgﬂ, kterd se snazi ze sekvence
obrazku odebrat pozadi (statické objekty). Tyto metody lze napt. pouzit ke
sledovani hustoty dopravy statickou kamerou.

Ve druhé skupiné tloh se kamera pohybuje. Tento tikol je znacné slozitéjsi
nez predchozi. Zde se vyskytuji dva nezavislé pohyby - pohyb kamery a
pohyb samotnych objekti. Tyto pohyby jsou smichany dohromady, a proto se
musi pri detekci pohybu rozlisit. Z tohoto divodu nejsou metody z predchozi
skupiny pro tento ucel vhodné, nebo je nutné je znacné modifikovat. Tomuto
ukolu se napf. vénuje ¢lanek Detecting moving objects using a single camera
on a mobile robot in an outdoor environment @, kde je diskutovano pouziti

detektoru priznaku (kapitola 2.1.1)) a optického toku (kapitola [2.1.2)).

B 21 Dostupné metody

Metody na feseni problému detekce pohybu v obraze pohybujici se kamerou
lze rozdélit na 2 hlavni skupiny. Prvni skupinu tvori metody, které pracuji se
dvéma popt. vice po sobé jdoucimi snimky. Snimky je tfeba srovnat tak, aby
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2. Teoreticka cast

se pohybujici objekty vyskytovaly na snimcich na stejném misté (kompenzovat
pohyb kamery). Na tyto snimky je poté pouzita metoda obrazkové diference
(viz kapitola 2.1.1)).

Do druhé skupiny lze zaradit metody, které pracuji na jiném principu nez
je obréazkova diference (hleddni pfiznaki, objektt nebo dale pouzity opticky
tok). Pro spravnou funkci vsech nize uvedenych metod je tfeba kompenzovat
zkresleni zpusobené kamerou. K tomuto tucelu slouzi proces kalibrace (viz
kapitola 2.2).

B 2.1.1 Metoda obrazkové diference

Kazdy obrazek velikosti w a h lze reprezentovat matici A € M*". Proto je
v nékterych pripadech mozné pracovat s obrazky podobné jako s maticemi.
Toho vyuziva nasledujici metoda zalozena na odcitani odpovidacich si pixeli
ve dvou po sobé jdoucich obrazki. Necht A, B,C € M™" jsou obrazky, M je
matice, kterd 1ikd, zda se dany pixel pohybuje.

Algoritmus 1 Obréazkova diference

Require: Images A, B
Ensure: Move map M
C <+ |A-B|
for i = 0 to ImageWidth do
for i = 0 to ImageHeight do
if C;; > treshold then
M; j <+ true
end if
end for
end for

Jak je vidét, algoritmus provede rozdil obrazku A a B. Pixel i, j je kla-
sifikovan jako pohyblivy, je- li hodnota rozdilu vétsi nez predem stanovena
hodnota (treshold).

Tato metoda funguje spolehlivé jen za predpokladu, Ze obrazky jsou dobre
srovnané, tzn. nepohybujici se objekty lezi v obrazku na stejném misté, tzn. ze
se kamera nepohybuje. Pokud tento predpoklad splnén neni, 1ze korespondenci
snimkl zajistit napr. nékterou z nize uvedenych metod.



2.1. Dostupné metody

B 2D Korelace

Miru podobnosti dvou obrazku lze definovat diskrétni 2D korelaci.
Definice 2.1. Necht f, g € M"" pak definujeme korelaci (f * Day =
_ h—ii
;U:o1 (ijé fig 9i+a:7j+y)

Tam, kde korelace nabyva svého maxima, jsou si obrazky nejvice podobné.
Ke srovnani obrazkt je tedy nutné vypocitat korelaci dvou obrazkt a nasledné
stary obrazek posunout o argument maxima maz, Ymaz VySe uvedené funkce.
K detekci pohybu na téchto obrazcich je pak mozné pouzit napt. metodu
obrézkové diference (viz kapitola . Touto metodou lze detekovat pouze
posun, nikoliv rotaci ¢i dalsi transformace. Jeji velkou nevyhodou je také
velkd vypocetni narocnost.

B Detektor piznakii

Funkce metody je zalozena na hledani dobte sledovatelnych boda ve dvou po
sobé jdoucich obrazcich. Jelikoz mezi priznaky nalezené v obrazcich neexistuje
zaddnd vazba, je nutné je sparovat, tzn. priradit k sobé korespondujici priznaky.
Po sparovani bodi dochazi k velkému mnozstvi chyb, proto je nutné brat na
chyby ohled.

Obrézek 2.1: Ukézka detektoru pifznaki '

Existuje velké mnozstvi riznych detektora (napt. SIFT , SURF ), které
1ze k této funkei pouzit. Na obrdzku 2.1 je ukdzka detektoru SURF. S vyuzitim
téchto detektori a nalezenych dvojic lze najit obecnou transformaci, kterou

!Obrézek prevzat z dokumentace OpenCV [https://docs.opencv.org/3.0-beta/doc/
py_tutorials/py_feature2d/py_surf_intro/py_surf_intro.html|
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2. Teoreticka cast

lze srovnat pouzité obrazky. K nalezeni této transformace je mozné pouzit
napt. algoritmus RANSAC (Random Sample Consensus) [14], ktery je odolny

vvvvvv

(nejen posun, ale i rotace, zkoseni ¢i zména méritka).

B 2.1.2 Opticky tok

Tato metoda bude déle pouzita, proto popisu vsechny jeji principy podrobnéji.
Metoda se snazi odhadnout vektor rychlosti pro dané pixely. Z velikosti téchto
vektorli lze zjistit, jak moc se dany pixel pohnul. Pokud bude pohyb velky,
1ze ho vyhodnotit jako redlny. Princip metody je nésledujici |[15]: souradnice
jednotlivych pixelfi oznac¢ime [z y]7, intenzitu pixelu v case t I(z,y,t). Za
¢as At se pixel [z y]T posune o [Az Ay]”, tedy mizeme psat

I(z,y,t) = I(z + Az,y + Ay, t + At) (2.1)

Predpokladejme, ze pohyb pixeld je maly. Intenzitu pixelu mizeme aproxi-
movat Taylorovym polynomem prvniho radu:

ol ol ol
1 A Ay, t+ At)=1 t)+ —A —A — At 2.2
7 vyse uvedenych rovnic plyne
ol ol ol
—A —A — At =
gr ot T gAY T At =0

ol Az I Ay 9l At

or Al oy At T oAt (2.3)
ol ol ol

kde V a V,, jsou slozky vektoru rychlosti ve sméru osy x resp. y. Oznacime-li
piislusné derivace obrazku I, I, a I;, pak vyse uvedenou rovnici miiZzeme
prepsat nasledovné



2.1. Dostupné metody
VIV = -1, (2.4)

Coz nam dava vyslednou rovnici s neznamym vektorem V. Jelikoz vyse
uvedena rovnice méa 2 neznamé, nelze tuto rovnici resit bez dalsich podminek.
Volbou téchto podminek dostavame rtzné varianty metody.

Metoda, kterd bude déle pouzita, byla publikovina Brucem D. Lucasem a
Takeo Kanadem [8]. Metoda vyuziva skupiny (tzv. okna) sousednich pixela
v obrazku. Oznac¢ime-li souradnice pixeli v okné g;, pak dle rovnice 2.4 plati

Le(q)Ve + Ly (g)Vy = =1y

(@)1 (q2) Ve + 1y(q2)Vyy = —1i(q2)
(2.5)

L (qn) Ve + Iy(Qn)Vy = —1It(qn)

Uvedené rovnice lze prepsat jako soustavu linedrnich rovnic Az = b, kde

L(q1) Iy(Ql) —Ii(q1)
Iy(g2) Iy(q2) —Ii(q2) -
A= , b= . ,x—le] (2.6)
) ) y
Iy(‘]n) Iy(Qn) —Ii(qn)

Jedna se o predurcenou soustavu, kterou lze piiblizné fesit metodou nejmen-
sich ¢tvercii. Vysledny vektor rychlosti je roven

v = [V] — (AT A)1 AT, (2.7)



2. Teoreticka cast

B 2.1.3 Detektor objekti

Kromé pfiznaka (viz kapitola , lze v obraze detekovat samotné objekty
(budovy, auta, lidi, ...). K tomuto tcelu lze pouzit nékterou jiz sestavenou neu-
ronovou sit (napt. R-CNN [5]), nau¢enou na detekei téchto objektt. K tomuto
ucelu je potfeba velké mnozstvi obrazku (trénovaci mnoziny), na kterych
jsou objekty ru¢né oznaceny. Ukazka funkce neuronové sité je zobrazena na
obrazku . Tato sif se pouzije na nalezeni objekt na snimcich a podobné
jako u predchoziho algoritmu je mezi sebou sparovat. Tato metoda je odolnéjsi
proti faleSnym detekcim nez predchozi metody, avsak je mozné pouzit ji jen
na specifické (predem zndmé) druhy objektu. Jeji nevyhodou je také jeji velkd
vypocetni narocnost, proto se touto metodou nebudu zabyvat.

Obrazek 2.2: Detekce aut neuronovou siti H

B 2.2 Kalibrace kamery

Aby bylo mozno nékterou z vyse uvedenych metod pouzit, je nejdiive nutné
kameru zkalibrovat, coz znamenda zjistit parametry kamery jako je napr.
ohniskova vzdélenost a kompenzovat radidlni a tangetdlni zkresleni. Jako
model kamery pouzijeme tzv. dirkovou kameru , ktera dobre reprezentuje
vétsinu modernich kamer. Tento model se sklada z bodového zdroje svétla,
zobrazovaného objektu a samotné kamery.
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2.2. Kalibrace kamery

N4

o

Obrazek 2.3: Dirkovd kamera [16]

Ke zvyseni viditelnosti zobrazovaného objektu v kamere lze zvétsit primeér
dirky, coz sice zlepsi viditelnost objektu, ale také ho rozostti. To je zpusobeno
tim, Ze paprsky, které by mély dopadat na stejné misto, jiz dopadaji jinam
z divodu vétsi dirky. Ke zaostieni obrazu je tfeba pouzit spojnou c¢ocku,
ktera ale do obrazu vnasi dalsi zkresleni. S vyuzitim obrazku [2.4

M
X, =Y
]
- IO -
I Y e

Obrazek 2.4: Dirkova kamera se spojnou ¢oc¢kou [16]

odvodime zobrazovaci rovnici kamery. Oznacime-li soutadnice bodu v pro-
storu X, Y, Z a souradnice bodu v kamere x, y, pak plati:

9



2. Teoreticka cast

tanoz:z:y
z f
Az = fX (2.8)
Ay =fY
AN=Z

Kde X je skdalovaci faktor reprezentujici nejednoznacnost transformace
(vSechny body na spojnici zobrazované bodu a stfedu ¢ocky se zobrazi do
stejného bodu). Rovnice [2.8| 1ze zapsat maticové

>
> >R
|
S O
= O O

X
Y (2.9)
Z

O - O

Jelikoz zadna cocka neni dokonald (ohniskova vzdalenost neni ve vsech
smérech konstantni), prepiSeme rovnici 2.9 nasledovné

x fr 0 o] | X
MMyl =10 fy oy| |Y (2.10)
1 0O 0 1 Z

kde f, a f, jsou ohniskové vzdalenosti ve smérech os x resp. y a bod [0, oy]T
je opticky stfed cocky. Déle je tfeba kompenzovat radidlni zkresleni, které
bude hledéno ve tvaru [1]

Topravene | _ (14 kr? + kor* + k3r®) (2.11)
Yopravené y(l + k'l"”2 + k’27“4 + k3r6) ‘

a tangentdlni zkresleni ve tvaru
Topravené _ T+ [2]91903/ + p2(7"2 + 2$2)] (2 12)
Yopravené Y+ [pl (T2 + 2y2) + 2p296y]

10



2.2. Kalibrace kamery

kde r je vzdalenost bodu od optického stfedu a

[k1 k2 k3 p1 p2] (2.13)

jsou parametry zkresleni pouzité kamery. Navod, jak tyto parametry zjistit,
bude uveden v kapitole [3.2

11
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Kapitola 3

Implementacni cast

VsSechny algoritmy, které budou pouzity k detekci pohybu, budou implemen-
tovany s vyuzitim knihovny OpenCV . OpenCV je multiplatformni volné
sititelnd knihovna, kterd obsahuje mnoho algoritmu a funkci, které si tykaji
pocitacového vidéni a strojového uceni. Vétsina funkcﬂ podléha licenci BSD,
z ¢ehoz plyne, Ze je mozné knihovnu pouzit zdarma i komer¢éné. Obsahuje
funkce k nacitani a uklddani obrazku (core.hpp), jejich zpracovani (img-
proc.hpp), ¢i grafické prostredi urcené k interakci s uzivatelem (highGUTLhpp).
APT knihovny je dostupné v mnoha programovacich jazycich (C++, Python,
Java ¢i MATLAB). Ke zrychleni je také mozné vyuzit GPU akceleraci. Timto
se vsak tato prace nebude zabyvat. K implementaci bude pouzito nativni
C++ API z divodu pozadavku na zpracovani obrazu v redlném case.

'Napt. detektory SURF & SIFT jsou $ifeny pod jinou licenci

13
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3. Implementacni cast

B 3.1 Ukazkovy kéd OpenCV

Nésledujici kod provede nacteni obrazku a jeho zobrazeni v okné. Priklad je
prevzat z dokumentace OpenCV .

#include <opencv2/core/core.hpp>
#include <opencv2/highgui/highgui.hpp>
#include <iostream>

using namespace cvV;
using namespace std;

int main( int argc, char** argv )

{

if ( argec != 2)
{
cout <<"_ Usage:_ display_image
ImageTolLoadAndDisplay" << endl;
return -1;

}

Mat image;
// Nadteni obrdazku ze souboru
image = imread(argv[1], CV_LOAD_IMAGE_COLOR);

// Kontrola wvstupu

if (! image.data )

{
cout << "Couldnot openyor,find,the ;image" <<
std::endl ;
return -1;
}

// Vytvofent okna pro zobrazeni obrdzku

namedWindow ( "Display_window", WINDOW_AUTOSIZE );
// Zobrazeni obrazku v~okné
imshow( "Display,window", image );

// Cekdni na stisk kldvesy

waitKey (0) ;
return O;

Zhttps://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/introduction/display_image/

display_image.html

14


https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/introduction/display_image/display_image.html
https://docs.opencv.org/2.4/doc/tutorials/introduction/display_image/display_image.html

3.2. Kalibrace kamery v OpenCV

B 3.2 Kalibrace kamery v OpenCV

V sekci 2.2 byl popsan teoreticky postup, jak lze kameru zkalibrovat. Jak
jiz bylo feceno, dobra kalibrace kamery je dulezitym krokem pii zpracovani
obrazu. Kalibraci 1ze provadét manudlné ¢i automaticky. Proces vétsinou
spociva ve vytvoreni snimk urcitého objektu z riznych vzdalenosti a thlu.
Pri manualni kalibraci se uzivatel dle svého uvazeni snazi priradit urcitym
bodum na objektu souradnice pivodniho bodu ve 3D svété. Tento proces je
pracny, a neni moc presny, protoze je ovlivnén lidskym faktorem. Z téchto
davodi je vhodné tento proces zautomatizovat.

S vyuzitim knihovny OpenCV bude navrzen program s nasledujicimi funk-
cemi:

® Nacteni obrazku ze slozky, nebo jejich vytvoreni web kamerou
® Nalezeni parametri kamery (2.10) a matice kamery (2.13)

® UlozZeni téchto parametri do YAML souboru pro pozdéjsi pouziti

Kalibraci kamery lze rozdélit na nékolik tkont, které budou nadéle popsany.
Jesté je treba si zavést 2 soutadnicové systémy, ve kterém budeme body
popisovat - svétovy souradnicovy systém pevné spojen se zemi a souradnicovy
systém kamery spojen s obrazkem.

B 3.2.1 Snimky kalibraéniho obrazce

Aby bylo mozné zautomatizovat prifazeni souradnic bodd v souradnicovém
systému kamery a redlného svéta, je nutné pii kalibraci pracovat s presné
definovanymi objekty. OpenCV umi pracovat se dvéma objekty - Sachovnice
a kruznice. V této praci se bude pracovat se Sachovnici.

Prvnim bodem kalibrace je vytvoreni dostatecného mnozstvi snimki stejné
Sachovnice. Je nutné, aby se snimky lisily nejen vzdalenosti od Ssachovnice,
ale aby byly vyfoceny s rtznych uhli. Dobré je také pracovat s obdélnikovou
sachovnici lichych rozméri.
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3. Implementacni cast

B 3.2.2 P¥ifazeni soufadnic

Jako body, které budeme hledat pro kalibraci, si vybereme rohy Sachovnice.
K nalezeni téchto bodu v obrazku nam mohou pomoci 2 funkce v OpenCV,
cv::findChessboardCorners a cv::cornerSubPiz. Prvni z vyjmenovanych funkeci
nalezne souradnice roht v sachovnici danych rozmért, druha funkce slouzi ke
zpresnéni téchto souradnic. Vstupni obrazek musi byt cernobily. Ke konverzi
barevného obrazku do cernobilého lze vyuzit funkci cv::cvtColor. Sourad-
nice rohu Sachovnice ve svétovém souradnicovém systém systému lze zvolit
jednoduse, naprt [0, 0], [0, 1] atd.

Obrazek 3.1: Nalezené rohy sachovnice

B 3.2.3 Kalibrace kamery

Poslednim bodem kalibrace je nalezeni parametri kamery (rovnice .
K tomu nam poslouzi funkce cv::calibrateCamera. Vstupem jsou jiz ziskané
(kapitola soufadnice bodi ve svétovém soufadnicovém systému a sou-
fadnicovém systému kamery. Vystupem této funkce jsou parametry kamery a
také transformacni matice pouzitych souradnicovych systémii.
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3.3. Detekovani pohybu pohyblivou kamerou

B 3.2.4 Ukazkovy kéd

Na zavér této casti uvedu c¢ast kddu, ktery je urcen ke kalibraci kamery. Méné
dilezité ¢asti budou vynechany. Cely kéd bude uveden v ptiloze.

for (auto path: paths){
// Nacéteni obrazku
img = imread(path) ;
// Pfevedeni na do Eernobile
cvtColor (img, grey, CV_BGR2GRAY);
// Nalezeni Tohiu
if (bool ret = findChessboardCorners(grey, Size(w, h),
cornerBuf) ) {
// Zptesnéni soutadnic Tohi
cornerSubPix (grey, cornerBuf, Size(10, 10),
Size(-1, -1), TermCriteria (CV_TERMCRIT_EPS +
CV_TERMCRIT _ITER, 30, 0.1));
// UloZeni soutadnic
corners.push_back (cornerBuf) ;
worldPoints.push_back(worldBuf) ;
}
\\ Kalibrace kamery
calibrateCamera(worldPoints, corners, grey.size(),
camMtx, distCoeffs, rvecs, tvecs);
\\ UloZzeni parametrid kamery do souboru
FileStorage fs(savePath, FileStorage::WRITE) ;
fs << "cameraMatrix" << camMtx;
fs << "distCoeffs" << distCoeffs;

B 3.3 Detekovani pohybu pohyblivou kamerou

Zakladnim stavebnim kamenem celého algoritmu bude metoda optického toku
popsana v kapitole 2.1.2] kterou lze pouzit i pii pohybu kamery. Vysledkem
tohoto algoritmu je jedna skupina bodi, ve které jsou body, jejichz pohyb
byl zptisoben pohybem kamery a body, které se opravdu pohybuji. Tyto
body je tfeba rozdélit. Dale budeme pracovat jen se druhou skupinou. Jelikoz
sledovanych bodu je stéle velké mnozstvi, budou body seskupeny do skupin

17



3. Implementacni cast

dle objektti, na kterych se nachézeji. Tato skupina bude nahrazena jednim
reprezentativnim prvkem. Poslednim bodem detekce je kontinualni sledovani
a vyhodnocovani pohybu za tcelem eliminace faleSnych detekci. Z téchto
divodi bude algoritmus rozdélen na néasledujici ¢tyri ¢asti:

Generovani bodu podezielych z pohybu (kapitola 3.3.1)

Separace bodu dle ptuvodu pohybu (kapitola 3.3.2)

Rozdéleni bodu do skupin (kapitola 3.3.3)

Kontinuélni sledovani (kapitola [3.3.4)

Tyto ¢asti budou feseny oddélené. Podrobnéjsi popis jednotlivych c¢asti
bude rozebran v nasledujicich kapitolach.

B 3.3.1 Generovani bodii podezielych z pohybu

Generovani bodl bude provedeno s vyuzitim optického toku. V OpenCV je
tato metoda implementovana ve funkei cv:calcOpticalFlowL K, jejichz vstupem
jsou 2 obrazky a soufadnice bodii, které chceme sledovat. Vystupem této
funkce jsou souradnice posunutych vstupnich boda. Ne vSechny body jsou
vhodné ke sledovani. Nékteré body se sleduji 1épe napt. rohy. Ke zjisténi
dobre sledovatelnych bodu lze vyuzit funkci cv::goodFeaturesTo Track, ktera
nam tyto body v daném obrazku poskytne. Tato funkce hledd rohy v daném
obrazku metodou minimélnich vlastnich ¢isel gradientni matice [11].

B 3.3.2 Separace bodii dle piivodu pohybu

Vysledkem predchoziho kroku je jedna skupina pohybujicich se bodu, ktera
zahrnuje pohyb objektt i pohyb zpiisoben kamerou. Pro dalsi praci je treba
tyto skupiny oddélit. Budeme predpokladat, ze mnozstvi bodu, jejichz pohyb
je zpusoben kamerou je znacné vétsi, nez pocet bodi, které se opravdu
pohybuji. Separace bodi bude provedena na zakladé hledani majoritniho
pohybu. Budeme vychéazet z publikace [12]. Pohyb bodi [z, y] v ¢ase t — 1
do bodt v case t lze aproximovat transformaci, reprezentovanou matici H ve
tvaru:
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3.3. Detekovani pohybu pohyblivou kamerou

Obrazek 3.2: Rozdéleni bodt na dvé skupiny

—x"dh/{‘d(t) hoo hor hoz| |z(t—1)
yodh;\,d(t) = th hll h12 y(t — ]_) (31)
A\ hao ha1  hoo 1

kde A = 1/(h20-Zodhad(t) + h21-Yodhad(t) + ho2). Tato transformace byla
odhadnuta algoritmem RANSAC . Vstupem tohoto algoritmu jsou dveé
skupiny bodu, mezi kterymi je tfeba najit transformaci. Vystupem je matice
H. Chybu této transformace odhadu lze definovat jako:

E(p(t - 1)apodhad(t)= H) = ||p(t - 1) - podhad(t)“ (32)

Idealné bude tato chyba nulova. Pokud bude chyba odhadu vétsi nez Ej.csh,
lze prepokladat, Ze pohyb nebyl zptsoben kamerou. Na zakladé experimentu
byla stanovena hodnota, ktera je vhodna pro vétsinu videl Ey..sp, = 0,7. Na
obrazku je zobrazena ukéazka separace bodii na dvé skupiny. Cervené body
reprezentuji pohyb zptisobeny kamerou, zelené body reprezentuji pohybujici
se objekty.
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3. Implementacni cast

B 3.3.3 Rozdéleni bodii do skupin

7 divodu zjednoduseni sledovani bodi je tieba zredukovat jejich velky pocet.
Body budou sdruzeny do skupin dle prislusnych objekti a celd skupina
bude nahrazena jednim reprezentativnim bodem tzv. pivotem. Bude vyuzito
modifikované verze algoritmu Mean-Shift Clustering.

Definice 3.1. Necht N je pocet skupin a N; je pocet bodu v i-té skupiné.
Prvky i-té skupiny oznac¢ime :):}'ﬂ, kde k =1, ..., N;. Pak je pivot i-té skupiny

LNV
Pi = 7; 2pe1 T

Dale celkovy pocet bodi oznac¢ime P. Vsechny body jsou rozdéleny do
skupin s vyuzitim pravidel [3.3 a |3.4.

N; i .

r;lzafc 2% — pil] < Riresn i=1,..,N (3.3)
N i i
ain(llzf — pyl) = |k = ill K =1,..,P (3.4)

Konstantu Ry.sp, je tfeba zvolit na zakladé velikosti sledovanych objekt.
Za predpokladu, ze sledujici objekty jsou malé vzhledem k velikosti obrazu,
bylo zvoleno Ry .sp, = 50. Z rovnice 3.3 plyne, ze maximalni vzdalenost bodu
a:é od pivota skupiny p; je shora omezena Ry.csn. Timto omezime maximélni
velikost skupiny. Rovnice |3.4] ndm zajistuje, ze body lezi v optimélni skupiné
tzn. ze vzdalenost bodu x; od pivotu své skupiny p; je minimalni.

B 3.3.4 Kontinudlni sledovani

K omezeni falesnych detekcich je treba kontinualné sledovat vyskyty sledova-
nych bodt a vyhodnotit, zda se objekty skute¢né pohnuly. V kapitole [3.3.3
jsme zredukovali pocet bodi, které je nutné sledovat, jen na pivoty, kterych je
podobny pocet jako pohybujicich se objektti. K tomuto tc¢elu byly vyzkouseny
dva zpusoby - sledovani bodu v uréené oblasti (mfiZce) a piimé sledovani
pivottu (objekti).
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3.3. Detekovani pohybu pohyblivou kamerou

B Siledovani pomoci m¥izky

Prvnim ze zptsobu, ktery byl aplikovan na kontinualni sledovani bodi, je
rozdéleni obrazku miizkou na mensi obdélniky malé velikosti. V téchto obdél-
nicich byl pocitan pocet vyskyti pivotti béhem sledovani. Pokud byl pivot
detekovan vice nez Gyesp, krat po sobé jdoucich snimcich, byl pivot klasi-
fikovan jako pohybujici se a byl vykreslen. Experimentalné bylo stanoveno
Giresh = 3. Nejvétsim problémem byl prechod pivoti do sousednich obdélnik.
Pokud byl pohyb piilis rychly, bod nebyl v obdélniku vice nez Giesp krat
a pohyb nebyl vyhodnocen. Tento problém lze ¢astecné Tesit kontrolovanim
sousednich obdélnikil, nicméné tato metoda nedédvala dobré vysledky. Proto
bylo ptistoupeno k nasledujici metodé.

B P#imé sledovani pivotd

Problém pfechodu pivotid mezi obdélniky byl vyfesen pfimym sledovanim
pivott. Bude pocitana délka souvislého vyskytu pivotti v po sobé jdoucich
snimcich. Jednotlivé pivoty mezi snimky bylo nejdrive nutné sparovat. Ozna-
¢ime pivoty ve snimcich postupné p;(t) a p;(t — 1). Bylo vyuzito transformace
3.1 ke zmenseni vlivu pohybu kamery. Pivoty p;(t) byly transformovany na
body pf(t) = Hp;(t). Poté byly pivoty sparovany s vyuzitim relace 3.5 (znak
~ zna¢i prifazeni):

N
pi(t> ~ pj(t_l) <=> ’pi(t) —p;-(t—l’ - Iknzlrll ’pi(t> _p;c(t_l)’ < DtTesh (35)

Relace 3.5/ nam 1ika, ze pivoty jsou sparovany, pokud je jejich vzdalenost
nejmensi a zdroven mensi nez Dy,es,. Konstanta Dy,..sp, 0mezuje maximélni
zmeénu, o kterou se muze pivot pohnout. Experimentalné bylo stanoveno
Dyresn = 20. Nésledné bude pocitan pocet vyskytu jednotlivych pivoti ve
snimcich. Pokud je pivot ztracen, pocet jeho vyskyti je resetovan. Pokud je
pivot detekovan vice nez Ci,..sp, krat, je vyhodnocen pohyb. Experimentalné
bylo stanoveno Ciesn, = 3.
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3. Implementacni cast

B 3.3.5 Piehled parametrii algoritmu

V zavéru této kapitoly bude uveden prehled vsSech parametri algoritmu,
jejich vyznam a vliv zmény na funkénost algoritmu. Optimalni parametry
byly otestovany na videosekvenci s rozlisenim 640x480 pixela a se snimkovou
frekvenci 30 snimku za sekundu.

. Etresh

Vyznam: Minimélni chyba transformace H (viz rovnice 3.1) k separaci bodu
Optimalni hodnota: 0.7

Vliv zmenseni: Zmenseni rychlosti objekti, kterou algoritmus detekuje; vice
falesnych detekci

Vliv zvétseni: Zvétseni rychlosti objekti, kterou algoritmus detekuje; méné
falesnych detekei

. Rt’r(’,sh,

Vyznam: Velikost detekovanych objektu (viz rovnice 3.3)
Optimalni hodnota: 50 px

Vliv zmenseni: Zmenseni velikosti detekujicich objektt
Vliv zvétseni: Zvétseni velikosti detekujicich objektt

. Gtresh

Vyznam: Minimalni pocet po sobé jdoucich detekci pivoti v miizce nutnych
k vyhodnoceni pohybu (viz kapitola 3.3.4))

Optimalni hodnota: 3

Vliv zmensSeni: Zmenseni zpozdéni algoritmu; vice falesnych detekci

Vliv zvétseni: Zvétseni zpozdéni algoritmu; méné falesnych detekci
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3.3. Detekovani pohybu pohyblivou kamerou

. Dtresh

Vyznam: Maximalni rychlost objekti, kterd je detekovana (viz rovnice [3.5)
Optimélni hodnota: 20 frzfne

Vliv zmenseni: Zmenseni rychlosti objekti, ktera je detekovana; zmenseni
falesnych detekci

Vliv zvétseni: Zvétseni rychlosti objektt, ktera je detekovana; zvétseni fa-

lesnych detekci

. Ch'csh

Vyznam: Minimalni poc¢et po sobé jdoucich detekci pivoti nutnych k vyhod-
noceni pohybu (metoda primého sledovani pivoti, viz kapitola 3.3.4)
Optimalni hodnota: 3

Vliv zmenseni: Zmenseni zpozdéni algoritmu; vice faleSnych detekci

Vliv zvétseni: Zvétseni zpozdéni algoritmu; méné falesnych detekci
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Kapitola 4

Vysledky

V zavéru této prace budou navrhnuty a provedeny experimenty, které ovéri
uspésnost algoritmu a uréi podminky, za kterych pracuje spolehlivé. K testu
budou pouzity optimélni parametry, které jsou uvedeny v kapitole |3.3.5

B 4.1 Viiv rychlosti pohybu objektii

V tomto experimentu bude zkouméan vliv rychlosti objektd na funkcénost
algoritmu. K testu bude pouzito uméle generované video s vyuziti nasledujici
funkce v Matlabu. Videa byla generovana v rozliSeni 640x480 px a s frekvenci
30 snimk za sekundu.

Creates speed test for movement tracking algorithm
inputs: speed - objects speed

background - path to backround image
fileName - path, where created video is stored

function createSpeedTest (speed, background, fileName)

close all;

video = VideoWriter (fileName, ’Uncompressed AVI’);
open(video) ;

img = imrotate(imread (background), 180) ;
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4. Vysledky

pos = 10;
set(gca, ’visible’, ’off’);
for k=1:(400/speed)
hold on;
image (img) ;
plot (100, pos, ’xr’, ’MarkerSize’, 20,
'LineWidth’, 5);
hold off;
pos = pos + speed;
writeVideo(video, getframe(gcf));
end
close(video) ;
close all;
end

Funkce vytvori video se zvolenou rychlosti pohybu objektu (v fr]Zz ). Jeho
pozadi tvori staticky obrézek a jako pohybujici se objekt je zvolen kiiz. Ukazka
tohoto videa je na obrazku 4.1. Toto video je poté vyzkouseno algoritmem a
je vyhodnocen pomér poctu detekei a celkového poctu snimku. Vysledky jsou

uvedeny v tabulce 4.1L

DT
frame]

rychlost | tspésnost [%]
34.8
80.5
79.5
77.0
71.3
66.0
57.8
56.0

37.5

0N | W N~

—_
ot

Tabulka 4.1: Vysledky testu vlivu rychlosti objektti na funkénost algoritmu

Z tabulky je patrné, Ze nejlépe algoritmus detekuje rychlosti od 2 +2%— do

frame

4 frflfm, kde jsou vysledky témér srovnatelné. Dolni mez souvisi s parametrem

Eiresy. Horni mez je ovlivnéna parametrem Dy,..qp, ale také se snimkovou
frekvenci videa, jejiz vliv bude zkouman v kapitole 4.2
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4.2. Vliv snimkové frekvence videa

Obrazek 4.1: Ukazka testu vlivu rychlosti objektt

. 4.2 Vliv snimkové frekvence videa

Opticky tok (kapitola , ktery je stavebnim kamenem algoritmu urceného
k detekci pohybu, pracuje spravné za predpokladu, ze zmény mezi jednotlivymi
snimky nejsou prilis velké. To souvisi se snimkovou frekvenci videa. V tomto
testu bude zjisténa minimalni snimkovéa frekvence, pti které algoritmus jesté
pracuje dostatecné spolehlivé. K testu budou pouzity sekvence snimku ulice,
na které se pohybuji auta a chodci. Ze sekvence budou postupné vyrazovany
jednotlivé snimky az do doby, kdy algoritmus prestane pracovat spravné.
Vysledky byly porovnény s referenénim videem se 24 fps. Zavéry experimentu
jsou zobrazeny v tabulce [4.2]

FPS | Typy detekovanych objekty
12 chodci, auta
8 chodci, néktera auta
5 chodci
4 nékteti chodci
2 zédné

Tabulka 4.2: Vysledky testu vlivu fps na funk¢nost algoritmu

7 tabulky je patrné, ze algoritmus pracuje spravné, pokud je snimkova
frekvence videa alespon 12 fps. Pokud je frekvence nizsi, zac¢inaji se nejdiive
ztracet detekce rychleji se pohybujicich objektu (8 fps) a poté i pomalejsich
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4. Vysledky

Obrazek 4.2: Ukéazka testu vlivu fps videa (Vlevo 12 fps, vpravo 8 fps)

objektu (4 fps). Algoritmus nedetekuje zadné objekty, pokud je snimkova
frekvence videa mensi nez 3 fps. Tento jev je pozorovatelny na obrazku
U videa s 12 fps je detekovano auto i chodci, u videa s 8 fps jen chodec.

B 13 Uspésnost algoritmu

Poslednim experimentem, ktery bude proveden, je zjisténi pravdépodobnosti
detekce pohybu. K tomuto ticelu bude pouzit UCF Aerial Action Data Set .
Data set tvori videa s auty a chodci zachycené z vysky. K experimentu
budou pouzity 2 videosekvence o délce 15 s, rozlisenim 640x480 px a se
snimkovou frekvenci 24 fps. Videosekvence priblizné splnuji podminky, za
kterych algoritmus pracuje optimalné (viz kapitoly a . K ovéreni
funkénosti algoritmu je nejdiive nutné pohyb ve videu ruéné oznacit. S témito
daty bude nasledné porovnan vystup algoritmu.

Detekce algoritmu

Cislo testu | Celkem detekei | Spravné | Falesné negativni | Falesné pozitivni
1 1200 699 501 23
901 638 263 61

Tabulka 4.3: Vysledky testu uspésnosti algoritmu

K ru¢nimu oznaceni dat byl vytvoren nastroj v Matlabu. V tomto nastroji
je mozné prochézet jednotlivé snimky videa a oznacit pohybujici se objekty.
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4.3. Uspésnost algoritmu

Pro zjednoduseni je rucné oznacen jen kazdy paty snimek videa. Pohyb mezi
témito snimky bude oznacen linearni interpolaci. Detekce byla vyhodnocovana
pro kazdy snimek zvlast. Vysledky experimentt jsou uvedeny v tabulce 4.3
V tabulce je uveden celkovy (ru¢éné oznaceny) pocet detekei a pocet, ktery
oznadil algoritmus. Déle jsou zde uvedeny dva druhy chyb - falesné pozitivni
a faleSné negativni detekce. Falesné pozitivni detekce oznadil algoritmus jako
pohybujici se objekty, i kdyz se ve skutecnosti nepohybovaly. Falesné negativni
detekce je druh chyby, kdy metoda nenasla pohybujici se objekt. Ukazky
testu 1. sekvence jsou zobrazeny na obrazcich ukazky testu 2.

sekvence na obrézcich

Obrazek 4.3: Ukazka testu tspésnosti algoritmu (sekvence ¢. 1, snimek ¢. 1)

Obrazek 4.4: Ukazka testu tspéSnosti algoritmu (sekvence ¢. 1, snimek ¢. 2)
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4. Vysledky

Obrazek 4.5: Ukazka testu tspésnosti algoritmu (sekvence ¢. 1, snimek ¢. 3)

Obrazek 4.6: Ukédzka testu Uspésnosti algoritmu (sekvence €. 2, snimek €. 1)

=

Obrazek 4.7: Ukazka testu tspésnosti algoritmu (sekvence ¢. 2, snimek ¢. 2)
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4.3. Uspésnost algoritmu

Obrazek 4.8: Ukazka testu tspésnosti algoritmu (sekvence ¢. 2, snimek ¢. 3)

V 1. sekvenci detekoval algoritmus spravné pohybujici se objekt v 58 %
vSech pripadi, v druhé sekvenci 71 % piipadu. Mnozstvi falesné pozitivnich
detekci je vzhledem k velkému poctu detekci zanedbatelné. Je také nutné
zminit, ze kvili kontinudlnimu vyhodnocovani pohybu (kapitola dochazi
pti detekci ke zpozdéni - objekt neni pri vstupu do scény detekovan okamzité.
Tato skutecnost snizuje tispésnost algoritmu v navrzeném testu.
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Kapitola 5
Zavér

Na zakladé analyzy metod, které jsou schopny detekovat pohybujici se objekty
v obraze z pohyblivé kamery byl vytvoren algoritmus, ktery je schopen tento
problém resit. K jeho implementaci byla vybrana volné dostupné knihovna
OpenCV a jako programovaci jazyk byl zvolen C++. Cely algoritmus byl
rozdélen na nékolik ¢asti, které usnadnuji jeho implementaci.

Metoda k detekovani pohybu se sklada ze ctyr c¢asti - generovani bodu
podeztelych z pohybu optickym tokem, separace bodu dle puvodu jejich
pohybu, rozdéleni bodt do skupin a kontinualni sledovani.

Algoritmus je schopen zpracovat video v redlném case, vytvorend aplikace je
funkéni a detekuje vétsinu objektt. K ovéreni funkénosti metody a stanoveni
podminek, za kterych pracuje spolehlivé bylo navrhnuto a provedeno nékolik
experimentu. Algoritmus nejlépe detekuje objekty pohybujici se rychlostmi
mezi 2 frzzme a 4 fr%a;ne' V realnych podminkéch je nutné, aby zdrojova
videosekvence méla snimkovou frekvenci alespon 12 snimkt za sekundu.
Algoritmus je schopen detekovat pohybujici se objekty s pravdépodobnosti
asi P ~ 64% a chybou asi F' ~ 4%. Za chyby jsou zde povazovany falesné
pozitivni detekce. Aplikace funguje 1épe pokud je video kvalitni, pohybujici
se objekty dostatecné velké a pohyb kamery je pomaly a plynuly.
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P¥iloha B

Obsah DVD

Ptilozené DVD obsahuje zdrojové kédy prace pro systém KTEX | text baka-
larské prace, zdrojové kédy programu v jazyce C++ a Matlabovské skripty
urcéené k testovani programu. Soucasti jsou také pouzitd testovaci videa.
Adresarova struktura DVD je zobrazena v tabulce

Adresar ‘ obsah
\doc zdrojové kody préce
\src zdrojové kédy aplikace
\scripts testovaci skripty
\videos testovaci videa

Tabulka B.1: Adresirova struktura DVD
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