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Abstrakt

Tato diplomova préace se zabyva implementaci KL sledovaciho algoritmu
do kamerové hlavice s inercialni stabilizaci a obrazovou zpétnou vazbou.
KL algoritmus byl zvolen pro nahrazeni stéavajictho algoritmu SSD (Sum
of Square Differences). Algoritmus KL ma mensi vypocetni a ¢asovou
naroc¢nost nez algoritmus SSD, ¢imz dosdhneme kratsitho dopravniho zpoz-
déni pro obrazovou zpétnou vazbu.

Implementaci provedeme s vyuzitim funkei z knihovny OpenCV do
stavajiciho kédu programu systému vizualniho sledovani. Testovani prove-
deme na vybranych sekvencich a na realné kamere.

Stavajici algoritmus i implementaci navrzeného algoritmu KL upravime
tak, aby byla prelozitelna na platformach s opera¢nimi systémy Windows
i Linux.

Klicova slova: KL algoritmus, Kanade-Lucas algoritmus, pohybliva
kamera, OpenCV knihovna, knihovna Pthread

Abstract

This thesis propose implementation KL tracking algorithm to camera head
with inertial stabilization and visual feedback. KL algorithm was chosen to
replace an existing algorithm SSD (Sum of Square Differences). The algo-
rithm KL has smaller computing and time-consuming requirements than
the algorithm SSD, thus achieving shorter time delay for visual feedback.

For implementation we will use functions from the library OpenCV
in the existing program code of visual tracking. We perform testing on
selected sequences and a real camera.

Existing algorithms and implementation of the proposed algorithm KL
adjust so that was translatable platforms with operating systems Windows
and Linux.

Keywords: KL algorithm, Kanade-Lucas algorithm, moving camera,
OpenCV library, Pthread library
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Kapitola 1

Uvod

Pro pozorovani objektu z pohybujicich se dopravnich ¢ bezpilotnich prostredku se
¢asto pouzivaji stabilizované kamery (kamerové hlavice). Piikladem je kamerova hlavice
M120 (obrazek 1)'. Existuje a pouzivd se nékolik druhtu zavéseni kamer:

e bez stabilizace - oto¢né zavéseni bez stabilizace kamery (napt. v prumyslu)

e mechanicka stabilizace - vyuziva se v ptripadech bez naroku na prostor a vlivy
prostiedi (letecké snimkovéni a filmovy prumysl)

e clektromechanicka stabilizace - pouziva se v kombinaci s fidicim systémem hlavné
ve vojenstvi a u bezpecnostnich slozek

Hlavice zajistuje kameie stabilizaci s vyuZitim ddaju z gyroskopickych senzori.
Uzitetnou a v tomto ptipadé realizovatelnou soucédsti vybaveni kamerové hlavice je
vizudlni systém pro sledovani objektu v obraze. Pii pohybu objektu v omezeném zorném
poli kamery je tézké pro operatora objekt sledovat. Systém sledovani snizi naroc¢nost
a umozni operatorovi vénovat pozornost vizualnimu sledovani predevsim systémovych
udaju. Pro sledovani objektu je pak nutné, aby ridici systém kamerové hlavice minimali-
zoval odchylku e polohy sledovaného objektu ve snimku z kamery od polohy operatorem
pozadované, v praxi nejcastéji stted snimku.

Obrazek 1: Pouzita kamerova hlavice a jeji instalace na podvozku letounu MANTA

Kamera se pak stava soucasti zpétnovazebni smycky, kterou muzeme vidét na obrazku
(2)?. Soucdsti této smycky je zminovany sledovaci algoritmus (Tracker), ktery posky-

foto: Ing. Jan Saldsek
2Schéma pouzito z projektu MAGYSKA
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1.0 UVOD

tuje minimalni hodnotu odchylky e. Vypocet této odchylky zavisi na pouzitém algoritmu
sledovani, jeho naro¢nosti a také na jeho robustnosti. Pro fizeni je dulezité dopravni
zpozdéni. Toto zpozdéni je predev§im déno rychlosti zpracovani piichozich obrazu a
snazime se jej proto minimalizovat.

V nasledujici kapitole si popiseme stavajici SSD algoritmus a predstavime obecny
KL algoritmus. V kapitole tfeti uvedeme a popiSeme navrzeny algoritmus zalozeny na
KLT, jeho upravy a doplnéni. Ve ctvrté kapitole si struéné projdeme implementaci
navrzeného algoritmu do kamerové hlavice a v paté kapitole si porovname vysledky
puvodniho algoritmu SSD s navrzenymi variantami KLT algoritmu sledovéani.

P r
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Obréazek 2: Schéma obrazové zpétné vazby. Tracker predstavuje vizualni sledovaci al-
goritmus a G pak stabilizovanou kamerovou hlavici jako celek. Bloky Cy, Cy jsou po-
lohovymi regulatory a bloky C,gr,Coorr regulatory rychlostnimi pro osy azimut a
elevace.
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Kapitola 2
Stavajici algoritmus sledovani

B 2.1 Hilavice

V soucasné dobé mame k dispozici kamerovou hlavici z projektu MAGYSKA (¢islo
projektu TA02010887), v niz je nainstalovdna RGB kamera s moznosti jeji mecha-
nické vymény, napf. za termokameru. Samotna hlavice muze byt nainstalovana na nosic
(napft. na auté, pod vrtulnikem) a ma moznost rotacniho pohybu v oséch azimut a ele-
vace za pomoci elektromotoru fizenych pulzné-sitrkovou modulaci. Jako vypocetni a
komunikacni jednotka je v hlavici ulozen pocitacovy modul, ktery se svymi periferiemi
komunikuje pomoci sbérnice CAN. Rizen{ zajistuje fidici systém, ktery se sklddd ze
dvou ¢ésti: inercidlni stabilizace a obrazové zpétné vazby.

B 2.1.1 Systém inercidlni stabilizace

Cilem inercialni stabilizace optické osy je udrzeni této osy v klidu, zatimco se nosic,
k némuz je kamera pripevnéna, pohybuje nezadoucim zpusobem. Systém tidi polohu
kamery vii¢i tomuto pohybujicimu se nosiéi. V hlavici je pouzita hmotnostn{ stabilizace?,
rychlosti zpétnd vazba (kompenzujici rusivy toc¢ivy moment prendseny do kamery z
nosice) a proudova zpétna vazba.

B 2.1.2 Obrazova zpétna vazba

Samotné sledovani hlavici je uréeno k tomu, aby se vybrany objekt vzdy nachazel
uprostied zorného pole kamery, a my tak méli prehled o jeho okoli. V piipadé, zZe se
pohybuje cil, kamera, ptipadné cil s kamerou zaroven, je tieba mit dostatecné veliky
motory, které nataceji kamerovou hlavici ve sméru pohybu cile, ¢i ve sméru opa¢ném
ke zméné polohy nosice hlavice.

B 2.1.3 Sbérnice CAN

Hlavni idici sbérnici systému je sbérnice CAN. V hlavici jsou implementovany dva
oddélené kanaly prumyslové sbérnice CAN 2.0A, vnitrni a vnéjsi. Sbérnice vnitini je
pouzivana pro prenos dat tykajicich se vSech méreni z instalovanych senzoru, akcénich
zasahu a dalsi informace o chovani fidicich smycek. Po této sbérnici se posilaji zpravy o

3Stabilizovany prfedmét se snazi setrvat v klidu ve vztahu k inercidlni vztazné soustavé, zatimco se
nosi¢ pohybuje.
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2.2 ALGORITMUS SLEDOVANI SSD

ovladani kamery, nastaveni konstant pouzitych PID regulatoru, atd. Rychlost sbérnice
je IMb/s. Po wnéjsi sbérnici jsou posilany zpravy z / do operatorské konzole, napf.
prepindni rezimu, inicializovdni a ovladéni hlavice. Rychlost sbérnice je 250kbit/s.
Oddéleni sbérnic je realizovano z duvodu separace dat, které nejsou bezprostiedné nutné
pro ovladani hlavice a tak nesnizuji datovou propustnost. Pfenos zprav mezi shérnicemi
je realizovan pomoci mikrokontroléru oddélovace.

Pro spravnou velikost natoceni motoru v jednotlivych osach, berouci ohled na pohyb
objektu ve videu*, aktudlni zoom ¢ocky kamery a akéni zdsah motoru, je zde pouzita ex-
plicitné stanovend prevodni tabulka s odpovidajicimi velicinami (kalibrace kamery, resp.
ohniskové vzdélenosti). Tyto stanovené hodnoty je mozné v piipadé zmény komponent
zafizeni upravit kalibraci.

Jako sledovaci algoritmus pouzivame SSD tracker (Sum of Square Differences) -
suma rozdilu ctvercu, ktery podrobnéji popiseme a vysvétlime v nasledujicim textu.

B 2.1.4 Konzole operatora

Aby mohla hlavice slouzit pro vizualni sledovéni (trackovéni) vybraného objektu, je
potieba predat tidicimu systému informaci o tom, jaky cil sledovat. Tento vybér ucini
operator pomoci svého termindlu, na némz vidi napft. informace o GPS poloze vrtulniku,
jeho rychlosti a zoom kamery zaroven s aktudlnim video vystupem z kamery. Operator
muze kontrolovat zda je zvoleny objekt sledovan spravné, pripadné svoji volbu upfresnit
¢i zmeénit. Dale muze upravit rychlost elektromotorti nebo zoom c¢ocky kamery, atd..

B 2.2 Algoritmus sledovani SSD

Méjme video porizené kamerou, ktera se sklada ze sekvence snimku. Z této sekvence
vyberme dvojici po sobé jdoucich snimku a oznac¢me je I;_; a I;, odpovidajici poradi
snimku v sekvenci. M&jme dale polohu sledovaného objektu u = (u, uy)T v souradném
systému snimku 7. Definujme si model M sledovaného objektu jako usporadanou mnozinu
obrazovych bodu, definovanych svoji polohou x; v souradném systému modelu vuci po-
loze objektu u a intenzitou®. Pro pfepocet mezi soufadnym systémem modelu M a
snimku / pouzijeme vztah M(x;) = I(u + x;)

Algoritmus SSD sledovani pracuje s aktualnim snimkem pofizenym kamerou, v némz
vzdy probiha hledani aktualni polohy sledovaného objektu zajmu pomoci modelu tohoto
objektu, ktery jsme vytvorili pfi inicializaci algoritmu.

4V jednotkach obrazovych bodi (pixeli)

5Pouzité snimky pro sledovani, vstupni i patiici modelu, jsou uchovdvany a zpracovavany jako pole
celociselnych intenzit, v rozsahu od 0 do 255 (Piipadné od 0 do 1, v krocich po %), pfi zobrazeni se
jedna o stupné Sedi.
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2.2 ALGORITMUS SLEDOVANI SSD

(b) Model sledovaného objektu
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Obrazek 3: Ukazka snimku I;, blizkého okoli sledovaného bodu a kriteridlni chybové
funkce

B 2.2.1 Princip SSD

Uvazujte snimek [; a jemu odpovidajici model M; ; a polohu sledovaného bodu u.
Muzeme pak obecné definovat chybovou (kriteridlni) funkei f jako

n

£ M) = 37 [l x0) = Mo () 0

=1

kde u je poloha zvoleného bodu ve snimku I a n je pocet obrazovych bodu modelu.
Pokud je objekt ve snimku I;_; na pozici u;_1, pak ve snimku [; jeho soutradnice u;
stanovi jako

u; = arg mglf(fm M;y,u), (2)
ucil

kde €2; predstavuje mnozinu vsech prohledavanych pozic, napi. 2D kruhové ¢i ¢tvercové
okoli bodu u;_;. Priklad objektu, modelu a kriterialni funkce s lokdlnim minimem je
na obrazku (3)

B 2.2.2 Aktualizace modelu

Objekt se pti zméné polohy méni. SSD algoritmus takové zmény nemuze postihnout bez
upravy modelu a proto jej upravujeme. Tato zména probiha pomoci exponencialniho
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2.3 ALGORITMUS SLEDOVANI KLT

zapominani:
Mt == a[input(ut) + (1 - CY)]\4t—17 (3)

které vzdy aktualizuje model M, pro pouziti k dalsim kroku sledovani (¢ + 1) tak,
ze model M, ; upravi vahovym koeficientem « a aktualizuje jej ¢asti snimku [; v
misté lokalizovaného objektu. Velikost o predstavuje rychlost zapominani modelu a jeho
prizpusobovani se aktualnimu snimku. Pro ptilis vysoké hodnoty to muze predstavovat
riziko ztraty sledovaného objektu pii Spatném urceni pozice objektu.

Sledovani objektu je mozné za predpokladu, ze je v kamefe dostatecné viditelny,
vzhledové ¢i tvarové se méni pouze pomalu a je jednoduse rozlisitelny od zbylych ¢asti
snimku. Pokud algoritmus sledovani neni schopen jednoznacné urcit pozici objektu,
povazujeme jej za ztraceny. V takovém piipadé je sledovani preruseno (stejné tak ak-
tualizovani modelu M.

B 2.3 Algoritmus sledovani KLT

Metoda sledovani objektu popsané poprvé v clanku [I], nazyvané Kanade-Lucas-(Takeo)
algoritmus (zkréacené budeme pouzivat KL ¢i KLT tracker, algoritmus). Tato metoda
se v mnoha ohledech odlisuje od SSD algoritmu shrnuté v predchozi ¢asti (2.2). Stejné
jako zminovany SSD tracker pracuje ve své zakladni a neupravené podobé pouze s
obrazky v odstinech Sedi.

KLT pracuje také s pouzitim modelu sledovaného objektu jako SSD, tedy pritazeni
modelu M vstupnimu snimku /, a u = (ux uy)T odpovida souradnicim sledovaného
objektu ve snimku I. KLT je definovan jako algoritmus pro vypocet optického toku
mezi snimky I;_; a I;, kde modelem je okoli kazdého bodu u, obvykle definované jako
¢tvercové okoli 5 x 5 nebo 10 x 10 obrazovych bodu. Okoli €2 je tvoreno obrazovymi body
s relativnimi soufadnicemi x; ...x,, kde x; € Q. Pohyb (uvazujeme pouze posunuti)
muzeme parametricky zapsat jako

W(u,d) (“ + dl) | (4)

Uy+d2

kde d predstavuje posunuti (hledany opticky tok) v obou osach tak, aby platilo, ze
W(u, d) prevezme polohu objektu u v souradnicich modelu I;_; a namapuje ji na
sub-pixelovou® pozici ve snimku I;,. Budeme piedpokladat, Ze model M,;_; odpovidé pii
startu celému snimku I;_; a provadime jeho aktualizaci dle vztahu (3).

Cilem KLT algoritmu je minimalizovani sumy kvadratu chyb mezi modelem M a
vstupnim snimkem [, pii prepoctu soutadnic vzhledem k modelu M:

FU, My_yu,d) = >[I (W +x;,d) — Moy (u+x;)]° (5)

Xi

6Sub-pixel predstavuje pozici mezi jednotlivymi obrazovymi body, nejednd se tedy déle pouze o
celoc¢iselné soutadnice, ale pro zvySeni presnosti se vyuzivaji hodnoty redlné.
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2.3 ALGORITMUS SLEDOVANI KLT

Minimalizace rovnice (5) je provadéna s ohledem na d a suma je pocitdna pres viechny
body x;. Samotnad minimalizacni tloha je nelinedrni, i kdyz vektor deformace W (u, d)
je linedrnim v d, ale snimek 7(u) je nelinedrnim v u. Hodnoty jednotlivych obrazovych
bodu, z nichz se skldda I(u) obecné nemaji vztah k souradnicim u. Pro optimalizaci
vyrazu v rovnici (5), KL algoritmus predpokladd, ze odhad d je znam a déle je fesitelny
pomoci inkrementace parametrem Ad, coz muzeme zapsat jako

FU, My u,d, Ad) =) 0 [L (W +x;,d + Ad)) — Moy (u+x,))°. (6)

Aktualizaci parametru d zapiSeme
d +—d+ Ad. (7)

Iteraci provadime pres kroky (6, 7) tak dlouho, dokud parametr d konverguje. Jako test
konvergence je libovolna norma vektoru Ad, kterd je mensi nez stanoveny prah e, napf.

ad] <<

B 2.3.1 Odvozeni KL algoritmu

KL algoritmus je variantou Gauss-Newtonova gradientni klesajici nelinearni optima-
lizacni ilohy. Nelinearni rovnici (6) linearizujeme Taylorovym polynomem prvniho fadu
¢lenu I (W (u,d + Ad)) a ziskame

2

f([t,Mt_l,u,d,Ad):Z[It(W(quxZ, ))+VI%—‘§Ad M,_j(u+x)| . (8)

V této rovnici (8) vyraz VI = (%, g—;) predstavuje gradient snimku [ spocteny v bodé
W(u,d), tzn. VI je spocten v souradném systému I a poté dosazen zpatky do souradnic
modelu M s pouzitim aktudlniho odhadu toku W (u,d). Vyraz 2% je Jakobin tohoto

toku. Predpokladejme W (u,d) = W“”((l‘;;) , pak pro 2D plati

OW Wy oWy
— = <§z i 9)

od Op1 Op2 -~

Minimalizace rovnice (8) je problém nejmensich ¢tvercu a feseni muzeme odvodit nasle-
dovné. Parcialni derivace rovnice (8) vzhledem k Ad je

8Ad = 22 <v]_)T ([t (W(u+x;,d)) + VI%—?Ad Mt_l(u—i—xi)) . (10)

kde ¢len VI ‘9WAd odpovidd sméru nejstrméjsiho poklesu mezi snimky. Pokud tento
vztah poloznne roven nule, spocteni nam poskytuje konecné tfeseni pro minimalni hod-
notu vyrazu v rovnici (8) jako

Ad=H" 12 (w—)T (My_y(u +x;) — I, (W(u+x;,d))), (11)
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2.3 ALGORITMUS SLEDOVANI KLT

kde H je pro 2D Hessova matice

H= Z(W—) (vz%—?) (12)

Clen Do, (VI%—‘;V)T (M;—1(u+x;) — I (W(u+ x;,d))) odpovida aktualizaci parametru
nejstrmeéjsiho poklesu. Z rovnice (11) muzeme fici, ze parametr Ad je pravé aktualizace
parametru nejstrméjsiho poklesu vynasobend inverzni Hessovou matici. Samotny KL
algoritmus se skladd z iterativniho aplikovani rovnic (7) a (11).

7 pi"edchozfch rovnic vidime, ze gradient VI musi byt spocten pro pouziti v W (u, d)
aJ akoblan v d, oboji obecné zavisi na d. V nékterych pripadech (pro optické toky
slozené pouze z translace ¢i toky afinni) muze byt Jakobidn konstantni, nicméné pro
uplnost je treba vSechny kroky vypoctu algoritmu v kazdém kroku opakovat a toto
zjednoduseni vyloucit. Odhad parametru d se muze lisit mezi jednotlivymi iteracemi.

Pro optické toky W (u, d) mame pouze pozadavek, aby byly diferencovatelné vzhle-
dem k parametru d, coz potiebujeme ke spocteni J akoblanu W Obecné jsou tyto toky
diferencovatelné dle u, ale tato podminka neni nutna.

B 2.3.2 Varianty KLT

V praxi se pouzivaji nejcastéji ¢tyii varianty algoritmu, které se lisi v zdméné roli modelu
M a snimku I ve vypoctu a také zpusobem aktualizace odhadu pohybu pfi iteraci.
Puvodni algoritmus a dalsi tii odvozené od tohoto obecného algoritmu. Tyto varianty
poskytuji jista zjednoduseni pro vypocet optickych toku tim, ze upravuji tvar rovnice
pro minimalizaci 6 a krok zménu parametru d v kroku iterace. Tyto varianty jsou blize
popsané a odvozené v ¢ldnku ([2]) a poskytuji empiricky podlozené shodné vysledky (bez
pridaného sumu). Pokud zahrneme do procesu vyssi hladinu Ssumu, zvySuje se nutny
pocet iteraci k dosdhnuti konvergence a pii zvysujicich se hodnotach mira tspésnosti
konvergence klesa. Jednotlivé algoritmy se lisi pouze v pozadavcich na optické toky a
na vypocetni naroc¢nost, 6.

Zrychlenim a zjednodusenim vypoctu muze byt aproximace gradientu poklesu hod-
noty kriterialni funkce. Vétsina nelinearnich optimalizaci a algoritmu pro odhad pa-
rametru pracuje s iteraci skladajici se ze dvou kroku. Prvnim krokem je ptiblizny
lokalni odhad kriterialni funkce, nejc¢astéji pomoci linedarni ¢i kvadratické aproximace
v okoli aktudlniho odhadu parametru. Druhym krokem je poté aktualizace odhadu
téchto parametru na zakladé odhadu kriterialni funkce. V zédkladnim algoritmu KLT je
pouzita Gauss-Newtonova metoda minimalizace, ale muzeme napiiklad pouzit Gauss-
Newtonovu minimalizaci s diagonalizaci Hessovy matice, Levenberg-Marquardtovu ¢i
Newtonovu metodu minimalizace. Mimo téchto postupu existuje nespocet dalsich, ne
vSechny jsou vSak pro svoji citlivost na Sum vhodné pro obecné ptripady ¢i jsou vyznamné
rychlejsi nez Gauss-Newtonova metoda.

Algoritmy sledovani zalozené na KLT jsou obvykle popsany pro intenzitni snimky.
Existuji vsak postupy, které pouzivaji informaci o barvé ¢i barevnosti obréazku (piipadné
jeho jednotlivych ¢asti), napf. ([3]) nebo vyuziti nikoliv jednotlivych barev, ale ba-
revného histogramu, popsaného v ([4]).
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Kapitola 3
Navrzeny algoritmus sledovani

V této kapitole podrobnéji popiseme konkrétni pouziti KLT a jaké jsme provedli
jeho dodatecné tpravy pii feSeni nasi tlohy.

B 3.1 Upraveny algoritmus KLT

Jak jiz bylo v predchozi kapitole uvedeno, existuji ruzné varianty KLT algoritmu, které
matematicky poskytuji shodné ¢i dostatecné blizké vysledky, a které se lisi prevazné
v rozdilnych minimalizacich. Nasim potfebam nejvice vyhovoval KL algoritmus ve va-
rianté dopredné séitaci( ,Forward additive” ) s pouzitim Gauss-Newtonovy metody
minimalizace. Tato varianta poskytuje vysokou robustnost pii zachovani pfrimérené
vypocetni naro¢nosti. Vybrali jsme si implementaci metody popsané v ¢lanku [5].

B 3.1.1 Popis algoritmu

Méjme dvojici 2D snimku v odstinech sedi porizenych kamerou, a oznacme je I, ;1 a I;.
Jako prvni snimek budeme povazovat snimek [;_; a jako druhy ;. Intenzitu v libovolném
bodé takovychto sedych snimku muzeme lokalizovat jako I;_q(z,y), ptipadné [;(z,y),
kde soutadnice z predstavuje vodorovnou osu a y osu svislou, s pocatkem v levém
hornim rohu snimku.

Mame-li nas sledovany objekt na pozici u = (ux uy)T ve snimku /; 4, cilem algo-
Uy + d,
uy +d,
I;—1(u) a I;(v) jsou ,shodné“. Jelikoz v praxi nechceme sledovat pouze objekt o velikosti
jednoho obrazového bodu, budeme predpokladat, ze ma urcitou velikost, popsanou jako
¢tverec o hrané ¢ se stfedem v bodé u, a budeme jej pokladat za model daného objektu,
(2.2.2). Pro hledani bodu u, respektive v, pouzijeme zmensenou oblast snimku I, jejiz
rozmeéry popiSeme pro jednotlivé osy jako (2w, +1) a (2w, + 1), a dale ji budeme
nazyvat prohleddvand oblast a znacit jako 2. Rozméry w, a w, odpovidaji vzdéalenosti
sttedového obrazového bodu od hrany této oblasti.

Cilem algoritmu bude minimalizovat chybovou funkci € popsanou jako

ritmu je nalézt jeho pozici v=u+d = ( ) ve snimku [;, predpokladame, ze

e(d) = €(da, dy) = > [Lia(u+x;) = L (u+x; +d)J*. (13)

x;€Q

Obecné predpokladame, ze velikost posunuti d bude v jednotlivych osach nejhure
shodnd jako jsou rozméry prohleddvané oblasti, tedy d, < w, a d, < w,.

Pro zajisténi co nejvétsi robustnosti vzhledem k rychlosti algoritmu, je zde pouzita
pyramidova implementace KLT.
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3.1 UPRAVENY ALGORITMUS KLT

B 3.1.2 Sledovéni objektu s pouzitim pyramidové repre-
zentace

Definujme si pyramidovou reprezentaci snimku I o rozmérech n, x n,. M&me I° = I,
jakozto ,nultou troven snimku (v puvodnim, maximalnim rozliSeni - n? = n, a ng =

. / ’ sz / o 1 0 /72 1
ny). Pyramidova reprezentace poté spociva v postupném vypoctu I' z I°, poté I z I',
I? 7z I?, atd.. Mé&jme L = 1,2, ..., odpovidajici tirovnim pyramidy, pak /*~! odpovida
snfmku na trovni L — 1 a nk=1 néil je pak &itka, resp. vyska snimku I*~!. Snimek
I~ poté definujeme jako

1
I(a,y) =317

4

1

S [71@e = 1,2y) + 7122 4 1,29) + 157 (20,29 — 1) + 17 (2,29 + )] +
1

T I e =12y = )+ e L2y + 1)) +

1

1 (15" (2z — 1,2y + 1) + I" ' (22 + 1,2y — 1)] (14)

Aby byla dodrzena podminka pro rozméry snimku mezi irovnémi, musi platit

L—1
L N +1 I
nxg—“”Q n, <

né’l +1

- (15)

Cilem pyramidové reprezentace je zvladnout vétsi pohyby mezi snimky I, _; a I, i pokud
by byly vétsi nez je prohledéavana oblast. V praxi neni potieba volit vyssi uroven nez
L =4, pti némz dochézi k 16 nasobnému snizeni rozliseni snimku.

Vzhledem k tomu, ze se méni rozliSeni pouzitych snimku na jednotlivych trovnich
pyramidy, je tfeba ménit i souradnice sledovaného bodu u. Méjme u’ = (u:]j uzf)T
pro danou uroven pyramidy L, mezi jednotlivymi tirovnémi muzeme prechazet pomoci
prepoctu u” = 3% pro u’ = u.

Samotné sledovani objektu pomoci pyramid probihd tak, ze se spocte pohyb (posu-
vysledek vypoctu propaguje na troven vyssi (L,, — 1) jako pocatecni odhad posunuti
d pro troven (L,, — 1). Tento proces se opakuje az na troven L = 0, tedy na puvodni
rozliSeni vstupniho snimku.

Méjme pocatecni odhad optického toku na trovni L, gl = (gf gyL)T, ktery jsme si
spocetli na urovni L + 1. Poté pro spocteni optického toku pro troven L musime urcit
vektor zbytkového posunuti d”, pro ktery je chybova funkce e& minimaln{

eb(dh) = eH(db,db) = > [IF (xi) — I (xi + g" + d")] (16)
x; €9

Velikost integracniho okna (2w, + 1) x (2w, + 1) se mezi jednotlivymi trovnémi nemeéni
a pocatecni odhad zmény polohy g’ je pouzit pro piedzpracovani snimku I,. Vektor
zbytkového posunuti d” je nasledné maly a je jednodussi jej spocist skrze standardni
krok KL algoritmu.
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3.1 UPRAVENY ALGORITMUS KLT

Opticky tok mezi jednotlivymi irovnémi lze prepoéist pomocf vztahu gl—! = 2(gl+
d?%), kde jako pocatecni podminku pro nejhlubsf troven L,, volime gl = (O O)T Pro
spocteni vektoru dX~! je nutné znovu provést minimalizaci rovnice (16), e“~(d)*~1.
Vysledny vektor zbytkového posunuti d muzeme uréit jako d = Z i 2LdL

Vyznamnou vyhodou pyramidové implementace je pii vypoctu vektoru d”, ktery
muze byt pro jednotlivé irovné maly, ale v celkovém souc¢tu d muze dosahovat vysokych
hodnot, pii zachovani relativné malého integra¢niho okna.

B 3.1.3 Iterativni KLT

Na kazdé trovni L je cilem nalézt vektor d¥ minimalizujici funkci e* (16). Z duvodu
opakovani shodnych operaci na kazdé trovni L nyni provedeme odstranéni indexu L a
upravime si pouzité snimky

V(%Q) S [px_wx_17px+ww+1] X [py_wy_lapy+wy+1]a

V(x,y) S [ r — Wgy P +w:c] X [py - wyapy +wy] )
Blz,y) = I (x + g7,y + gy) (18)

Pro snimek A(z,y) dojde ke zvétseni rozsahu integrac¢niho okna na (2w, +3) x (2w, +3),
coz vyuzijeme dale v rovnici (19). Abychom zamezili chybam, provedeme zménu znaceni

i pro vektor posunuti v = (yx l/y)T = d¥ a pro pozici sledovaného objektu p =
(pw py)T = ul. S timto novym znacenim provedeme tipravu rovnice (16) na

Pz twsz Dy twy

(V) = e(vy, vy) Z Z — B(x 4 v,y + 1)) (19)

T=Pg—Wg Y=Py —Wy

%6((5)) = (0 O)T, po dosazeni a upraveni rovnice (19)
ziskame o
Oe(v) piles Pl 0B on
o) =—2 > > (Awy) - Bla+uy+w)- (5% &)  (20)

v=Vopt =Py —Wa Y=Py—Wy
Snimek B(z + v,y + v,) nyni rozvineme v Tayloruv polynom prvniho fadu v bodé

= (0 O)T, coz muzeme provést s vysokou pravdépodobnosti na spravné aproximace,
protoze ocekavame pouze maly vektor posunuti (kvuli pouziti pyramid)
Patwz Py twy
OB 0B - OB 0B
~=2 > > - Bxy)— (5% 5)7) (5 3). (@1
T=Px —Wg Y=Py —Wy

kde matice (%—f 95 )

predstavuje vektor gradientu snimku. Vztah (A(z,y) — B(z,y))

muzeme chapat Jako derivaci snimku v ¢ase v bodé (x y)

V(%?J) S (p$ — Wz, Pz —|—(Uz) X (py _wyapy +wy>»
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3.1 UPRAVENY ALGORITMUS KLT

Nyni si oznac¢me

- (1) (1

Derivace snimku I, a [, muzeme spocist pfimo ze snimku A(z,y), pres okoli (2w, +
1) x (2w, + 1) bodu p, nezavisle na snimku B(z,y). Pfepiseme rovnici (21) do tvaru

Patw py+w
1 0e(v — =

5 au ~ Y. > (VITr—envI,

T=Pg—Wzg Y=Py —Wy

W5 B (G ) e

T=Pg —Wz Y=Py —Wy

1
2
Zavedeme si substituci
Pxt+we py+wy 2 Pxt+we py+wy
z _ ol1l,
=S Y (A =X Y () @

T=Pg—Wg Y=Py—Wy T=Pz—Wz Y=Py —Wy

Rovnici (24) s pomoci této substituce muzeme prepsat do tvaru

5 (8;(1/)) ~ Gv —D. (26)

Z této rovnice pak muzeme urcit optimalni vektor optického toku jako 7., = G~'b.
Tento vztah plati pouze za predpokladu, ze matice G je invertovatelna, coz odpovida
tomu, ze snimek A(z,y) obsahuje informace o gradientu v obou osach z,y pro okoli
bodu p. Tento vyraz je zakladni rovnice KL algoritmu pro opticky tok, platici pro
mala posunuti, kvuli pouziti Taylorova rozvoje prvniho radu. V praxi je pro dosazeni
vysledku tfeba iterovat nékolikrat (Newton-Raphsonova metoda).
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3.1 UPRAVENY ALGORITMUS KLT

Nyni si popiSeme samotny iterativni algoritmus:

1.

. Cilem je uré¢it vektor zbytkového posunuti 7* = (

Mé¢jme index iterace k s pocateéni hodnotou 1. Pro k > 1 pak predpokladejme

1
pocateéni odhad vektoru posunuti 7*~! = (V 1), pro ktery méjme novy posu-

AN
< >R

nuty snimek By

v(xvy) E (pl" - w:mpx + W:E) X (py - Wyapy +Wy>7
Bi(z,y) = Bz + vy +1,7h). (27)

k
77%) minimalizujici chybovou

y
funkei

Pz +wz Dy Fwy

fy =t = Y Y (Alw,y) - Bue by b))t (28)

T=Px —Wg Y=Py —Wy

. ReSenfm této minimalizace je (podobné jako difve uvedeno) vztah 7* = G~'by,

kde by je dvoufddkovy sloupcovy vektor
Pz twsz Dytwy
. 0li(z,y) o2, y)
b = ’ ’ , 29
' ﬂégzw %ggjw (5L4x,y)f(x,y) (29)

kde 01 predstavuje k-ty rozdilovy snimek definovany jako

V(l’,y) E (px - wz7px + ww) X (py - wyapy +wy>7

. Pfed zacatkem iterace si muzeme spocist derivace snimku I, a I, (v okoli bodu

p) a matici G, ktera také zustava konstantni napfic iteracemi. Diky tomuto zjed-
noduseni budeme v prubéhu iterovani béhem kroku k prepocitavat pouze vektory
by, a 1. Po spoéteni zbytkového optického toku 7* provedeme aktualizaci od-
hadu vektoru posunuti ¥ pro dalsi krok iterace k + 1 jako v* = k=1 + iF.

Iterovani provadime tak dlouho, dokud neni zbytkovy vektor posunuti mensi nez sta-
novena mez, pripadné neni dosazeno urcitého poctu kroku iterace. V prvnim kroku

iterace pro k = 1 si stanovime pocatecni odhad 7° = (0 O)T. Predpokladejme, ze jsme

k dosazeni konvergence potiebovali celkem K kroku, vysledné feseni muzeme zapsat
jako

K
p=d" =" =>"q" (31)

k=1
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3.1 UPRAVENY ALGORITMUS KLT

B 3.1.4 Sledovéni objektu pobliz okraji snimku

Pro sledovaci algoritmus je uziteéné, aby byl schopny sledovat vybrany objekt v celém
vstupnim snimku, tedy i v jeho okrajich. Pokud mame L,, jakozto nejhlubsi droven
pyramidy a integrac¢ni okno o velikosti (2w, + 1) x (2w, + 1), pak ,zakdzand oblast®
zasahuje 2w, (resp. 2fmw,)” obrazovych bodu od okraje minulého snimku. V této
oblasti pokracuje algoritmus upravenym zpusobem, a to tak, ze vypocet probiha pres
obrazové body snimku, které jsou na pruniku integracniho okna a platnych obrazovych
bodu uvniti snimku (nepfeséhneme pii vypoctu sum pies okraj). Toto se tyka snimku
L(x,y), I,(x,y) a 0lx(x,y). Také pii kazdé iteraci bude potfeba provést pfepocteni
matice G a nésledné vektor by, protoze jiz nadale matice G nebude konstantni.

Pokud ovsem sledovany objekt, predstavovany bodem p = (px py)T opusti snimek
pe+ gy + vy

_. | opusti snimek I,
Pyt 9yt 1) t

IL | pifpadné jemu odpovidajici vyhleddvany bod (

prohlasujeme objekt za ztraceny.

B 3.1.5 Prohlaseni objektu za ztraceny

Jak bylo zminéno v podkapitole vyse (3.1.4), objekt prohlasime za ztraceny, pokud
opust{ jeden ze snimku IF |, I'. Déle miuZeme prohlasit objekt za ztraceny, pokud chy-
bova funkce €(d) v rovnici (13) je vyssi, nez je definovana mez. Tuto mez je obtizné
pevné stanovit, proto volime dynamicky stanovenou dle postupu, ktery je uvedeny
v bakalafské praci [6]. Ta vychézi z poslednich 10 hodnot chybové funkce z nichz si
vypoéitame prumeér é a maximalni hodnotu z 10 chyb mazio(e). Tuto dvojici hodnot
dosadime do vzorce:

gy = ) FE (32)

m

kde gpe. je stanovend mez a m pak empiricky urcéena hodnota, dle bakalarské prace
m = 2,5. S touto mezi pak muzeme pro kazdou sekvenci lépe stanovit, kdy je objekt
ztraceny a kdy nikoliv.

"Pro kazdou troveii pyramidy se jednd o wy, resp. w, obrazovych bod.
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Kapitola 4
Implementace

Zvoleny algoritmus, popsany v kapitole 3 (2.3.2), jsme implementovali do stavajiciho
kédu SSD algoritmu tak, aby oba algoritmy byly od sebe oddélené. Tato implemen-
tace je realizovana s pouzitim knihovny OpenCV pro jazyk C++, v némz je napsany
vysledny algoritmus. Z knihovny jsme vyuzili ¢asti funkei, které se tykaji KL algoritmu.

Implementaci jsme provedli tak, aby vysledny program byl prelozitelny pro dveé
pozadované platformy, Windows a Linux. V kodu jsme provedli dodateéné zmény, napf.
sledovani vybraného objektu na trovni sub-pixelu, spusténi algoritmu z vice bodu a
nacitani sekvenci ze souboru.

B 4.1 Implementace navrzeného algoritmu

B 4.1.1 Puvodni schéma programu

Strukturu programu na obrazku (4) muzeme rozdélit na vnéjsi a vnitini ¢ast. Ve
vngjsi ¢asti je prevodnik USB/CAN slouzici pro komunikaci fidicim systémem kame-
rové hlavice a digitizér analogového signalu pro prevod vstupniho videosignalu ka-
mery do digitalniho signalu zpracovavaného pocitacem. Ve vnitini casti jsou funkce
¢tverice hlavnich vldken (oznacené textem ,Thread®) a dvojice rozhrani (,interface)
zastiesujici sledovaci algoritmus, resp. dva ruzné druhy pouzivanych USB/CAN prevod-
niku. V nasledujicich odstavcich si popiseme ctverici hlavnich vlaken programu a pouzi-
vané struktury v puvodnim programu s SSD sledovacim algoritmem.

B 4.1.1.1 Vlikno ThrTracking

Soucésti tohoto vldkna je funkce ProcThreadTrack uvedend ve schématu (4), kterd za
svého prubéhu vola funkci processTrack. Tato funkce jako vstupni proménné piijima
rozmeéry snimku image_act, v némz hledame sledovany objekt. ProcessTrack je stavovy
automat bez navratové hodnoty, ktery rozlisuje Sestici stavu:

1. Zacétek sledovani
2. Uspésné nalezeni sledovaného objektu ve snimku z kamery
3. Céstecnd ztrata sledovaného objektu (napft. kratkodoby zakryt)

4. Upln4 ztrdta sledovaného objektu (objekt nebyl nalezen v prubéhu 5 snimku,
zatimco byl ve stavu 3)

5. Chyba, jejimz dusledkem je sledovany objekt povazovan za ztraceny
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRZENEHO ALGORITMU
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Obrazek 4: Blokové schéma procesu v programu obrazové zpétné vazby, prevzato z
dokumentace projektu MAGYSKA.

6. Zastaveni sledovani

Za béhu stavového automatu dochazi k volani funkce objectTrack, jejimz vstupem je
odkaz do operaéni paméti pocitace s ulozenym aktudlnim snimkem z kamery (v némz
budeme hledat sledovany objekt) a rozmeéry tohoto snimku. V této funkeci pouzivame
linedrniho prediktoru budouci polohy sledovaného objektu z jeho predchoziho pohybu.
Pokud je stav automatu 2 nebo 3, probiha hlavni funkce sledovaciho algoritmu SSD
locateGrayModel. P1i stavu automatu 2 probiha aktualizovani modelu sledovaného ob-
jektu pomoci vztahu (3). Pokud doslo v prubéhu sledovani ke zméné zoomu kamery,
dojde k prepocteni poloh intenzit v modelu s vyuzitim referencni tabulky pro prepocet.

LocateGrayModel jako vstupni parametry prijima aktudlni snimek, model sledo-
vaného objektu a polohu sledovaného objektu z predchoziho kroku. V této funkci imple-
mentujeme rovnici vyjadfenou matematicky v (1), jeji ndvratova hodnota je nalezena
pozice sledovaného objektu v aktualnim snimku a ji odpovidajici hodnota kriteridlni
chybové funkce. Pokud hodnota chybové funkce je vyssi nez stanovend v konfigura¢nim
souboru, ¢i nedoslo k nalezeni sledovaného objektu, prepneme stav stavového automatu
z 2 na 3 za predpokladu, ze ve stavu 3 jiz neni.

Za béhu tohoto vldkna dochazi ke prepisovani parametru struktur track_.cmd a
track_stat, které v sobé maji ulozenou konfiguraci sledovaciho algoritmu, polohu sle-
dovaného objektu, atd.

B 4.1.1.2 Vldkno ThrCapture

Toto vlakno méa na starost zpracovani prichozich dat z digitizéru analogového signélu,
do néjz vstupuji analogova video data potizovana kamerou. Zakladni funkce ProcThread-
Capture kontroluje aktualni stav komunikace s digitizérem a konzistenci véetné platnosti
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRZENEHO ALGORITMU

prijimanych dat. Prijimana data jsou ukladana do zasobniku dat, z néjz se pti ovéreni
kompletnosti a spravnych rozméru ulozi do datového pole act_image.

Potizena data jsou ulozena jako t¥irozmérnd matice o rozmeérech sitka x vyskax 3, kde
kazd4 ze tif vrstev obsahuje intenzity v obrazovych bodech pro zdkladni barvy RGB®.
Tuto trivrstvou matici prevedeme do matice jednovrstvé obsahujici pouze odstiny Sedi.
Ptepocet provedeme pomoci vzorce

Hgeqs = 0,2989 - R+ 10,5870 - G 40,1140 - B, (33)

kde hodnota Ssedého obrazového bodu Hg.q4 odpovida postupnému secteni jednotlivych
hodnot obrazového bodu z jeho tii hodnot vyjadiujicich barvu. Timto vypoctem do-
staneme matici obsahujici intenzity obrazovych bodu z nac¢teného snimku v rozsahu 0
az 255, které ulozime do proménné plmgDir.

Pii pouziti programu pod opera¢nim systémem Windows je zde k dispozici gra-
fické uzivatelské rozhrani, v némz je zobrazeno video porizované kamerou (aktudlni
snimek act_image). Pres toto video (5) je zobrazena soucasna poloha sledovaného ob-
jektu (¢tverec odpovidajici velikosti sledovaného objektu) a stav stavového automatu
(vyjadieno barvou ¢tverce). V grafickém rozhrani jsou dale kontrolni tlacitka pro ovldda-
ni sledovaciho algoritmu:

e Volba velikosti sledovaného objektu (velikost okolf)
e Zapnuti / vypnuti sledovaciho algoritmu

e Inicializovani kalibra¢niho pohybu kamerové hlavice

B 4.1.1.3 VIidkna ThrCommTx a ThrCommRx

Tato dvojice vldken zajistuje komunikaci sledujiciho algoritmu pomoci rozhrani Trac-
kerInterface s rozhranim CANInterface. Ve schématu (4) jim odpovidaji hlavni funkce
ProcThreadTx a ProcThreadRx. Rozhrani CANInterface obsahuje funkce pro obousmérnou
komunikaci sledovaciho algoritmu s fidicim systémem kamerové hlavice pomoci speci-
fickych zprav pro cteni a zapis hodnot z CAN shérnice. Toto ¢teni a zapis probiha
pomoci funkci v souborech CANCanlab.cpp a CANKvaser.cpp pro pouzité prevodniky
USB/CAN. Funkce v téchto souborech obsahuji upravené zpravy pro pouziti ovladacu
tretich stran pro kazdy pouzity prevodnik. Konkrétni prevodnik USB/CAN a jeho pa-
rametry nastavujeme v konfiguraé¢nim souboru pomoci proménnych:

e CAN device - prevodnik Kwvaser nebo Canlab
e CAN_port - prednastavené cislo komunika¢niho portu

e CAN_speed - nastaveni komunikaéni rychlosti pouzité CAN sbérnice v KB/s

8R - cervend (red), G - zelend (green) a B - modré (blue)
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRZENEHO ALGORITMU

Obréazek 5: Grafické uzivatelské rozhrani se zobrazenim sledovaného objektu. Zelena
barva ¢tverce odpovida stavu automatu 1 a 2, zluta by odpovidala stavu 6, fialova 3 a
¢ervena stavam 4 a 5.

B 4.1.2 Vyuziti knihovny OpenCV

Nové jsme pro praci s obrazem pouzili knihovnu OpenCV. Knihovnu OpenCV jsme
zvolili z duvodu velkého mnozstvi implementovanych funkci pro praci se snimky a kvuli
prenositelnosti kédu mezi platformami (v nasem pripadé mezi platformou vyuzivajici
operacni systém Windows a Linux).

Nasim pozadavkem byla moznost volby prenaset tento vysledny soubor mezi zatize-
nimi bez nutnosti instalovat OpenC'V knihovnu, pouzivame nikoliv dynamickych, ale
statickych knihoven. Nutnost instalace OpenCV do pocitace v kamerové hlavici by
byla omezujici, protoze se jedna o nepiilis vykonné zarizeni s malou loznou kapacitou.
Statické knihovny se pii prekladu kodu zahrnuji do programu jiz pti kompilovani do
spustitelného souboru, nikoliv jako knihovny dynamické, které jsou volany spusténym
souborem az pri jejich prvnim pouziti. Statické knihovny zvétsi velikost vysledného
souboru, ale zajisti, Zze pro spousténi programu se sledovacim algoritmem nebude treba
dodatecnych soubort.

Pro tuto aplikaci jsme pouzili vicevlaknovou realizaci, které spolu sdili nékolik
proménnych. Tyto proménné pouzivame pro definovani stavu algoritmu, komunikace
s Tidicim systémem a operatorem. Abychom zamezili vzajemnému piepisovani téchto
hodnot a problémum, pouzivame zamykani vybranych useku kédu pro to vlakno, které
bude pristupovat ke sdilenym proménnym a ¢ist ¢i ménit jejich hodnoty.

Pro nase teseni je pouzita verze OpenCV ve verzi 2.4.10 z ijna roku 2014.
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRZENEHO ALGORITMU

B 4.1.3 Upravené schéma programu

Vychazime z puvodni implementace SSD algoritmu a programu, do které zakompo-
novavame nasi implementaci KL algoritmu. Z puvodniho kédu SSD algoritmu pouzivame
pouze funkce pracujici s modelem M (natéceni, aktualizace pfi zméné zoomu). Veskeré
proménné a datové typy jsme piepsali do takovych, se kterymi pracuji funkce OpenC'V.
Do vnitinich funkei této knihovny jsme nezasahovali, pouze jsme lokalné upravili funkce
sledovani objektu tak, aby splnovali nase pozadavky.

V nasledujicich odstavcich si porovname, jak se lisf implementace puvodniho SSD a
KLT algoritmu sledovéni. Puvodni schéma programu (4 zustava nezménéné. Vstupni
proménné upravenych funkci zustavaji shodné s puvodni implementaci, lis{ se pouze v
pouzitych datovych typech.

B 4.1.3.1 Vlikno ThrTracking

Implementace KLT algoritmu se v tomto vlakné a vnotenych funkcich lisi v pouzitych
datovych strukturach pro ulozeni a praci se snimky, nepouzivame tedy dynamicky alo-
kovana pole 8 bitovych hodnot, ale struktury Mat z knihovny OpenC'V. Piinosem této
struktury jsou pridané obsluzné funkce, slouzici mimo jiné k jednoduchému piistupu k
rozméru ulozeného snimku, kopirovani dat tohoto snimku ¢i jednoduchy vybér podob-
lasti snimku.

Funkce objectTrack zustala prakticky nezménéna, lisi se pouze tim, jak jsme pouzili
model pro KL algoritmus. Predpokladali jsme, Zze pro sledovani pouzivame z dvojice
snimku jeden jako model a druhy pro vyhledani nové polohy sledovaného objektu. Pri
implementaci neprovadime aktualizaci modelu pres celou jeho velikost, ale pouze pres
okoli polohy sledovaného objektu v predchozim snimku. Timto si usetiime vypocetni
kapacitu a zamezime prepisovani celé matice intenzit modelu.

Funkci LocateGrayModel jsme nahradili funkci KLDiffimg_cv, kterda obsahuje nami

upravenou implementaci KLT algoritmu (funkce calcOpticalFlowPyrLK), kterd je soucasti
knihovny OpenCV (4.1.3.4).

B 4.1.3.2 Vlikno ThrCapture

V tomto vlakné pouzivame stejné jako v ostatnich castech kédu strukturu Mat pro
ukladani a praci se snimky. Vstupni snimek act_image je tiirozmérna matice Mat, kterou
pomoci funkce ImportRGB24 _cv naplnime. Tuto matici pak pomoci funkce cvtColor z
knihovny OpenCV pievedeme do matice intenzit se stejnou sitkou a délkou.

Pti pouziti na pocitaci s operacnim systémem Windows zobrazujeme pii zachovani
puvodni funkcionality také aktualni model sledovaného objektu v levém hornim rohu
grafického uzivatelského rozhrani, obréazek (4).

B 4.1.3.3 Vlikno ThrCommTx a ThrCommRx

Komunikac¢ni vldkna zustala shodnd s puvodni implementaci, pouze byla doplnéna a
prepsédna tak, aby pouzivala na platformé nezavislou knihovnu Pthread pro spravu
vlaken a jejich komunikaci.
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRZENEHO ALGORITMU

B 4.1.3.4 Funkce KLDifflmg cv a calcOpticalFlowPyrLK

Implementace funkce KLDifflmg_cv nabizi moznost vybéru typu sledovactho algoritmu
KL dle poctu startovnich pozic (4.2.1), které jsme zvolili v hlavickovém souboru Con-
figDef.h(4.4). Spusténi algoritmu z vice startovnich poloh (4.2.1) je implementovano
pro hodnoty 1,9,25,36,49 a 81, ze kterych pouzivame nejjednodussi start z jedné po-
lohy (shodné s puvodni implementaci calcOpticalFlowPyrLK) a z 25 bodu. Tyto body
jsou vybirany tak, aby byly rovhomérné rozmistény po celé prohledavané oblasti. Pro-
hleddvana oblast je obdélnik v konfigura¢nim souboru nastavitelna hodnotami promén-
nych search_height pro vysku a search_width pro sitku oblasti. Pti spusténi algoritmu z
jedné startovni polohy vratime soutradnici sledovaného objektu s minimalni hodnotou
chybové funkce (6). Pokud jsme vybrali start z vice nez jedné pozice, provadime vybér
takové nalezené soutradnice sledovaného objektu z ulozenych poloh, pro néz hodnota
kriteridlni funkce (6) minimalni ze vSech ulozenych hodnot pro jednotlivé souradnice
bodu. Jako navratovou hodnotu funkce KLDifflmg_cv pak nastavujeme polohu, pro niz
byla chybova funkce minimalni.

Upravend funkce calcOpticalFlowPyrKL umozituje upraveni zvlast velikosti okoli sle-
dovaného objektu a prohledavané oblasti pro nalezeni souradnic objektu. V prubéhu
funkce dojde k vypocitani pyramidové konstrukce pro oba vstupni snimky, po které do-
jde ke spusténi gradientniho algoritmu. Algoritmus je spoustén ze zadaného poc¢tu bodu
rozmisténych v prohleddvané oblasti. Pro kazdy bod probéhne minimalizacni gradientni
algoritmus, ktery vrati souradnici objektu s minimalni hodnotou chybové funkce (6) po
skonceni iterovani. Pro vSechny body si ulozime hodnotu chybové funkce a nalezené
soutfadnice.

B 4.1.4 Naéitani ze souboru

Pro potteby testovani algoritmu KLT i SSD jsme pridali moznost nacitani sekvenci
snimku ze slozky s lokalné ulozenymi daty. Pti inicializaci programu je potieba zvo-
lit pouze cilovou slozku v pocitaci, pocateéni snimek sekvence a polohu sledovaného
objektu v soutadnicich vzhledem k levému hornimu rohu snimku. Tyto parametry na-
stavime v konfigura¢nim souboru Ini_parameter.par pomoci proménnych data_path, trac-
king_col a tracking_row. Proménné data_path predame cestu k prvnimu snimku nacitané
sekvence v absolutni podobé ( data_path = C:\Data\Sekvence\01-00%003d.png) ¢i v re-
lativni ( data_path = ..\.\Sekvence\01-00%003d.png). Zadani prvniho snimku sekvence
probihd pomoci konstrukce 01-00%003d.png, kterd se sklada ze zacdtku nazvu (01-00,
ktery se u kazdého snimku opakuje), z poradového ¢isla snimku sekvence (%003d)° a
déle datového typu snimku (.png). U sekvenci predpokladame, Ze jsou snimky ¢islované
od ¢isla 1 a v ¢iselné sekvenci jejich poradi nejsou mezery. Zadani pocatecni polohy
sledovaného objektu provadime vzhledem k prvnimu snimku sekvence. Proménna trac-
king_row (resp. tracking_col) obsahuje fddkovou (resp. sloupcovou) soufadnici sledo-
vaného objektu v celych ¢islech. Oba algoritmy poté od prvniho snimku sleduji vybrany

9Zad4nim této konstrukce fikdme, Ze chceme, aby program déle nacital snimky s éfslem od 1(resp.
0) do 999. Tato konstrukce lze dle potfeby upravit, tvoif se podobné jako formétovany vystup v
programovacim jazyce C++.
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objekt napii¢ celou zvolenou sekvenci, dokud sekvence neskonci ¢i nedojde ke ztratée
sledovaného objektu. Nac¢itani snimku probihd pomoci funkce (sequence) z knihovny
OpenCV, ktera nacte celou sekvenci snimku a z niz postupné vyéitame snimky do
struktury Mat patiici knihovné OpenC'V.

B 4.2 Dalsi dpravy algoritmu

B 4.2.1 Vyhledavani z vice pozic

Pti rychlém pohybu kamery i sledovaného objektu muze objekt mezi snimky vykonat
velky pohyb (posun) a KL algoritmus sledovani by mohl objekt prohldsit za ztraceny.
Déle ke ztraté muze dojit, pokud se sledovany objekt prekryva s aktualnim modelem z
mensi ¢asti jak 50 procent délky modelu, pokud je v dostatecné blizkosti aktualni polohy
dostatecné podobny objekt ndmi sledovanému. Abychom takto zpusobenou ztratou sle-
dovaného objektu zabrénili, rozsitili jsme KLT algoritmus tak, aby predikci pocatecni
polohy ve snimku nebral pouze polohu sledovaného objektu ve snimku ptfedchozim.
Rozsiteni spoc¢iva v tom, ze jako predikovanou polohu volime postupné z vice bodu rov-
nomérné rozmisténych po celé prohleddvané oblasti v pfedchozim snimku. Kazda tato
startovni predikovand poloha po dokonceni iterovani (3.1.3) jako vysledek vrati polohu
s minimélni hodnotou kriterialni chybové funkce (13). Z téchto vSech vracenych minim,
Diky zvétseni poctu startovnich poloh pro predikci muzeme predpokladat, ze sledovaci
algoritmus neskon¢i v lokdlnim minimu, ale v minimu globalnim.

B 4.2.2 Pouziti pohyblivé desetinné carky

Oproti implementaci SSD pouzivame pii sledovani a praci se snimky soutradnic s po-
hyblivou desetinnou ¢arkou, namisto puvodnich celoc¢iselnych souradnic. Toto zvyseni
presnosti zlepsilo chovani sledovaciho algoritmu pti velmi malych posunech mezi snimky,
coz zpusobovalo opakované zmény polohy v rozsahu jednoho obrazového bodu. Takovéto
casté a malé zmény vyvolavaly zbytecné odchylky pro fidici systém.

B 4.3 Implementace pro Linux

V réamci prace bylo také cilem upravit algoritmus i samotny program tak, aby byl
spustitelny na tidici jednotce kamerové hlavice, ktera funguje s operacnim systémem
Linux. Doslo tedy k oddéleni puvodnich vldken aplikace a vytvoreni vlaken novych,
s vyuzitim knihovny Pthread [7], poskytujici Linuxovou spravu vldken do operacniho
systému Windows. Déle doslo k tpravé nékterych datovych typu a funkci, které jsou
vazané na operacni systém Windows tak, aby vysledny kéd mohl byt prelozitelny na
zafizeni s OS Linux. Pro nasledné spusténi algoritmu piimo na kamerové hlavici je tteba
vzdy kéd upravit tak, aby odpovidal pottebam pouzitého HW vybaveni (komunikace
programu a HW, atd.).
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Verze prekladana pod operacnim systémem nema, na rozdil od verze pro OS Win-
dows, grafické uzivatelské rozhrani a program bézi pouze v piikazové radce (termindlové
okno pro OS Linux). Toto snizuje vypocetni a grafické naroky na HW vybaveni v ka-
merové hlavici, ktera pak muze komunikovat pouze pomoci textového vypisu. Veskeré
nastavovani probiha ¢tenim dat z konfigura¢niho souboru nebo konfigura¢nimi zpravami
z terminalu operatora.

B 4.4 Preklad

Implementaci navrzeného algoritmu a zmén jsme provedli tak, aby byla od puvodniho
kédu kompletné oddélena a my jsme si mohli pii kompilovani zvolit, ktery algorit-
mus a jaké jeho varianty si prejeme pouzit. Tato moznost vybéru je umoznéna diky
hlavickovému souboru ConfigDef.h. Tento vybér muzeme ucinit vybranim promeénné
klicovym slovem #define:

e OFFLINE_-TRACK - slouzi k nacitani pripravenych sekvenci z ulozenych dat na
disku pocitace specifikovanych v souboru Ini_parameters.par (4.1.4)

e KI_TRACKER - pouziti navrzeného KL algoritmu namisto puvodniho SSD

o TIME_MFEASURE - méteni doby prubéhu algoritmu sledovani a ulozeni namérte-
nych hodnot do souboru timemeasure.txt

e ALLOWED_ROTATE_MODEL - povoleni dodateéného nataceni modelu po na-
lezeni polohy sledovaného objektu pro presnéjsi aktualizovani modelu objektu
(pouzitelné pro algoritmus SSD)

e KL TRACKER_ i - zvoleni poctu startovacich pozic algoritmu pro nalezeni soutrad-
nic objektu ve snimku (4.2.1). Implementovéano pro hodnoty i = 1,9, 25, 36, 49, 81,
pouzivame pro hodnoty 1 a 25.

e OPEN_CV_TRACKER - pro pouziti knihovny OpenCV, pro KL algoritmus je
nutné pouzit. Slouzi k prepinani puvodni implementace SSD algoritmu v jazyce
C/C++ a implementace s pouzitim knihovny OpenC'V.

Vyuzitim direktiv preprocesoru v jazyce C++ (F#define, #ifdef, atd.) pro tvorbu podmi-
nénych piekladu (v zdvislosti na volbé parametru z vyse uvedeného seznamu) snizime
velikost vysledného programu po kompilace zdrojovych kédu s vice algoritmy.

B 4.5 Vybér vhodného objektu ke sledovani

Jako sledovany objekt nejcastéji chceme zvolit takovy, ktery se dostatecné odlisuje od
svého okoli a diky ¢emuz bude dobre sledovatelny. Pti soubézném pohybu kamerové
hlavice i objektu pro operatora u terminalu neni jednoduché presné zvolit objekt, co
chce sledovat!’. Aby algoritmus sledoval opravdu objekt, ktery chtél operdtor a ne

100bjekt ke sledovani operdtor vybird postupnym natdéenim kamery tak, aby byl objekt uprostied
zorného pole kamery, nebo primou volbou objektu na dotykovém displeji termindlu.
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4.5 VYBER VHODNEHO OBJEKTU KE SLEDOVANI/

pouze jeho ¢dst s okolim, pouzijeme metodu popsanou v ¢lanku [8]. Clanek vychézi
z toho, ze pouziti pouze hranového detektoru pro nalezeni nejlépe sledovatelného ob-
jektu neni dostatecné, protoze napt. objekt s pouze svislymi hranami nemusi byt dobie
sledovatelny. V clanku je tato metoda rozsitend o vypocet ,rozdilnosti“ bodu zajmu
mezi dvojici snimku, zkousi tedy sledovat detekované rohy z prvniho snimku do snimku
druhého. Tato metoda vybere nejlépe sledovatelnou oblast ve snimku, tedy takovou,
kterou bychom chtéli pravdépodobné sledovat. Takova oblast nemusi byt pouze jedna,
ale ve snimku jich muze byt nékolik.

Pro nas kéd jsme zvolili implementaci v knihovné OpenC'V, kterou jsme upravili tak,
aby nam vyhovovala. Tato upravena metoda pii zadani poc¢atecni polohy sledovaného
objektu prohleda jeho nejblizsi okoli (10 x 10 obrazovych bodu od startovni polohy) a
vybere takovou oblast, kterda bude nejlépe sledovatelna v algoritmu. Poloha této oblasti
s vysokou pravdépodobnosti bude predstavovat nas zvoleny objekt ke sledovani.

Na obrazku (6) porovnavame volbu sledovaného objektu operatorem (¢erveny ¢tve-
rec) a nejlépe sledovatelnou oblast zvolenou algoritmem (zeleny ¢tverec).

Obrazek 6: Volba sledovaného objektu pomoci funkce goodFeaturesToTrack, cerveny
¢tverec predstavuje volbu operatora a zeleny ¢tverec upravené souradnice objektu.
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Kapitola 5
Experimentalni vysledky (testovani
algoritmu)

Implementovany algoritmus jsme testovali na 16 sekvencich snimku potizenych z
videozaznamu, které byly potizeny pii testovacich letech kamerové hlavice pii zavéseni
na spodni ¢asti vrtulniku. V téchto sekvencich je vzdy sledovan objekt zajmu, u néjz
predpokladame dostatecnou odlisitelnost od pozadi a ktery se pohybuje pobliz stredu
snimku.

Pouzité snimky jsou ulozeny ve formatu PNG pro zachovani vyssi kvality snimku.
Rozliseni snimku je dano pouzitou kamerou 704 x 576 obrazovych bodi. Sekvence jsou
ulozené v oddélené slozce na pocitaci Data\Sekvence a jsou ¢islovany ve tvaru éislo
sekvence-poradi snimku. Pro kazdou sekvenci je dulezité dodrzeni inkrementace poradi
snimku o 1 a ¢isla (ndzvu) sekvence.

Algoritmus pro porovnani algoritmu SSD a KLT nacita sekvence po jednom snimku.
Z kazdé sekvence je na obrazku (napf. 7) zobrazen sledovany objekt (resp. jeho model),
ktery jsme inicializovali na pocatku sekvence. Sledovali jsme napi. jedouci automobil,
¢ast tepelné elektrarny, dum na samoté, hrad a osoby. Kromé sekvenci s jedoucimi au-
tomobily jsou vSechny objekty stacionarni a k pohybu dochazi pouze vlivem pohybujici
se kamery. U sekvenci s jedoucimi automobily dochazi k pohybu sledovaného objektu i
kamery.

Velikost sledovaného objektu pouzivame ¢tverec 40 x 40 obrazovych bodi, model
sledovaného objektu (okoli polohy objektu, které aktualizujeme) pouzivame 60 x 60
obrazovych bodu a velikost prohledavané oblasti, v niz hledame sledovany objekt je
¢tverec o rozmérech 50 x50 obrazovych bodi. S rostouci velikosti modelu a prohledavané
oblasti kvadraticky stoupa narocnost algoritmu a tim i doba béhu algoritmu. Pti zvoleni
mensi velikosti sledovaného objektu, dosdhneme vyrazné casové i vypocetni tspory,
ale jsme schopni pomoci algoritmu sledovat pouze objekty srovnatelné veliké jako je
nastavena velikost okoli polohy objektu.

Pro aktualizovani modelu sledovaného objektu dle rovnice (3) pouzivame hodnotu
konstanty a = 0,01. Tato hodnota odpovidd velmi pomalému zapominani puvodniho
modelu (méni se pouze 1% modelu). Pro pfipady nami sledovanych objektu predpokla-
déame, zZe jejich velikost, struktura a tvar se nebudou v case rychle ménit.

B 5.1 Sekvence

V sekvencich snimki je sledovan ruzny druh zvolenych objektu pro ovéreni kvality algo-
ritmu. Pro testovani algoritmu bylo pouzit 7 videozaznamu ze zkusebnich letu vrtulniku
s kamerovou hlavici. Zaznamy jsme rozdélili do sekvenci snimku, které obsahuji vsechny

24/35



5.1 SEKVENCE

(a) (¢)

Obrazek 7: Sekvence ¢islo 1: (a) dvodni snimek, (b) sledovany objekt na zac¢dtku sek-
vence, (c) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ast obrazu)

snimky. Z téchto sekvenci jsme poté pouzili kratsi tseky (porovnavané sekvence s ¢isly
1 az 10) a delsi useky (sekvence s ¢isly 11 az 16).

Sekvence s ¢isly 1,2 a 12 jsou vybrany jako tseky shodného videozaznamu. V téchto
sekvencich sledujeme automobil (pro sekvence 2 a 12 shodny) jedouci po rychlostni ko-
munikaci. V priubéhu sekvenci kamera sleduje smér jedouciho automobilu, vzdalenost se
ale kvuli vyssi rychlosti pohybu kamery viuci automobilu postupné zvétsuje. V sekvenci
(obrazek 7) sledujeme bily nékladni automobil, v sekvencich 2 a 12 sledujeme vozidlo
délkové prepravy (obréazek 8).

V sekvencich 3,4 a 14 je pouzit videozaznam pruletu vrtulniku okolo tepelné elektrar-
ny (obrazek 9). Jako sledovany objekt jsme zvolili patu chladicich kominu u okraje
budovy. Sekvence 3 a 4 obsahuji ¢ast pruletu okolo elektrarny, v sekvenci 14 je opakovany
prulet se zménou zoomu.

Sekvence 5 a 15 sleduji dum obklopeny loukami (obrézek 10), ktery je velmi dobie
odlisitelny od pozadi snimku. Sekvence 5 je kratsi ¢ast sekvence 15, v niz dochazi k
postupnému oddalovani sledovaného objektu.

V sekvencich 6 a 16 kamera prolété okolo hradu na kopci (obrazek 11), ktery nesle-
dujeme cely kvuli jeho velikosti, ale pouze levou sténu. V sekvenci 16 dochazi ke zméné
pouzitého zoomu a tim ke zméné sledovaného velikosti objektu.

Sekvence 7,8,10 a 11 sleduji osoby, které jsou velmi dobfre odlisitelné od okolniho
prostiedi. Sekvence 7 a 8 jsou tiseky shodného videozaznamu (obrazek 12), v némz doslo
k vyznamné zméneé intenzity osvétleni scény. Tato zména se vyskytuje pravé mezi témito
sekvencemi a pres tuto skokovou zménu neslo provadét sledovani vybraného objektu.
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5.1 SEKVENCE

(a)

Obrazek 8: Sekvence ¢islo 2 a 12: (a) Gvodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku
sekvence, (c) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ast ob-
razu)

(a)

Obrazek 9: Sekvence ¢islo 3 a 14: (a) tvodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku
sekvence, (c¢) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ést ob-
razu)
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(a)

Obrazek 10: Sekvence ¢islo 5 a 15: (a) tvodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku
sekvence, (c) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ast ob-
razu)

(a)

Obrazek 11: Sekvence ¢islo 6 a 16: (a) uvodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku
sekvence, (c¢) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ést ob-
razu)
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5.2 POROVNANI ALGORITMU

(a) (¢)

Obrazek 12: Sekvence ¢islo 7 a 8: (a) tvodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku
sekvence, (c) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ést ob-
razu)

Sekvence 10 (obréazek 13) je vybrana jako stabilni ¢dst sekvence 11, v niz dochézi ke
zméné zoomu kamery.

V sekvenci 9 (obrézek 14) sledujeme budovu v prostorach letisté, pres niz je provadeén
prelet vrtulniku s kamerou. Diky pruletu dochazi ke zméné velikosti sledovaného objektu
a kvuli rychlosti letu i k chvéni porizeného videozaznamu.

Sekvence s ¢islem 13 (obrazek 15) je odlisna od vsech ostatnich, sledujeme v ni vy-
sokou chladici véz elektrarny, ktera je obklopena dalsimi vézemi. V prubéhu sekvence
dochézi k opakované zméné zoomu kamery a pohybu sledovaného objektu. Jako sle-
dovany objekt volime hranu vrcholu chladici véze v jejimz okoli se nachazeji vizualné
podobné objekty.

B 5.2 Porovnani algoritmii

Porovnani funkénosti algoritmu SSD a KL je vidét v tabulce (1). KL algoritmus sle-
dovani je porovnavan pii spousténi z jedné startovni pozice a z 25 pozic. Téchto 25
pozic je rovnomérné rozmisténo v prohledavané oblasti. Tato prohledavana oblast pro
KL je shodné s prohledavanou oblasti KL algoritmu.

U KL algoritmu v sekvenci 1 na obrazku (7) doslo ke ztraté sledovaného cile tim,
ze v jeho tésné blizkosti projel automobil s velmi podobnou strukturou jako sledovany
objekt. V sekvenci ¢islo 7 doslo ke ztraté sledovaného objektu v dusledku vyrazné
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5.2 POROVNANI ALGORITMU

(a)

Obrazek 13: Sekvence ¢islo 10 a 11: (a) ivodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku
sekvence, (c) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ast ob-
razu)

(a)

Obrazek 14: Sekvence ¢islo 9: (a) uvodni snimek, (b) sledovany objekt na zacatku sek-
vence, (c) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovana ¢ast obrazu)
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5.2 POROVNANI ALGORITMU

(a) (¢)

Obrazek 15: Sekvence ¢islo 13: (a) uvodni snimek, (b) sledovany objekt na zac¢atku sek-
vence, (c¢) sledovany objekt na konci sekvence (zelené oznacena sledovand ¢éast obrazu)

skokové zmény scény ve snimku mezi snimky. Pro sekvence 10 — 16 poskytuje KL
algoritmus s 25 startovnimi polohami lepsi vysledky nez SSD algoritmus, dochazi zde
ke kmitavym (opakujicim se tam a zpét) zméndm polohy objektu a zkresleni celého
snimku, oproti ¢emuz je KLT algoritmus robustnéjsi. Pro sekvenci 14 je algoritmus KL
s 25 startovnimi polohami lepsi a s jednou startovni polohou horsi nez algoritmus SSD.
Tento rozdil je zpusoben zménou zoomu kamery a tim i velikosti sledovaného objektu.

Zvolené testovaci sekvence maji odlisné délky (poéty snimku), sekvence s ¢isly 1-10
jsou kratsi ¢asti vybrané z videi, sekvence s ¢isly 11-16 obsahuji delsi tiseky vybrané z
videl potizenych kamerou.

V tabulce (1) porovnavéame ¢islo snimku, v némz algoritmus sledovany objekt ztratil
a cas, ktery v pruméru potieboval na jeden prubéh sledovactho algoritmu. Jako jeden
prubéh uvazujeme nacteni dvojice po sobé jdoucich snimku, inicializace algoritmu ze
startovni polohy, vypocet polohy ve snimku z minimélni hodnoty (minimélnich hodnot)
kriteridlni chybové funkce (6). Pokud algoritmus skonéil diive, nez je délka sekvence,
prumérnd doba béhu je poc¢itana z ¢asu do doby ztraceni objektu.

Objekt povazujeme za ztraceny, pokud pri jeho sledovani doslo ke vzdéleni se pre-
dikované polohy od sledovaného objektu o vice nez 20 obrazovych bodu bez navratu
na spravnou soutradnici ve snimku v prubéhu nasledujicich 3 snimku. Pokud algoritmus
oznami ztratu sledovaného objektu, dochézi k pozastaveni aktualizace modelu objektu
a po b sekundéch bez opétovného nalezeni objektu se algoritmus piepne do stavu 5.
Ovéreni, ze je v testovanych sekvencich stale sledovan vybrany objekt na spravnych
soufadnicich, provadi ¢lovek.
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5.3 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Podstatnym parametrem pro porovnani algoritmu je rychlost algoritmu pii vypoctu
polohy sledovaného objektu v novém snimku. Méfeni doby prubéhu algoritmu jsme
provadéli pomoci funkci QueryPerformanceCounter a QueryPerformanceFrequency. Funkce
QueryPerformanceCounter jako navratovou hodnotu vraci obsah citace vykonu, kterou
si poprvé ulozime pii startu algoritmu a podruhé pii navraceni predikované polohy
sledovaného objektu. Pokud rozdil téchto dvou hodnot vydélime frekvenci procesoru,
na némz probihal vypocet!!(kterou vraci funkce QueryPerformanceFrequency), ziskame
dobu béhu algoritmu v mikrosekundach. Presnost funkce QueryPerformanceCounter je
v dokumentaci uvadéna pod 1us, diky ¢emuz muzeme povazovat namérené hodnoty
za dostatecné presné. Dvojice pouzitych funkei je pouzitelnd pouze pii béhu programu
na operacnim systému Windows (vyuzivaji soubor windows.h). Pro operac¢ni systém
nepredpokladame vyrazny rozdil mérenych ¢asu, pouzivame minimum funkei zavislych
na konkrétnim operac¢nim systému a vysledky v tabulce (1) povazujeme za platné pro
Windows i Linux.

Vypocet namérenych hodnot jsme provadéli tak, ze jsme mérili pro kazdy snimek
dobu pritbéhu algoritmu zv1ast a ze vech hodnot pro snimky, v nichz byl objekt tispésné
sledovan, jsme vypocitali prumér. Ocekavame, ze pii zakomponovavani KL algoritmu
do puvodniho programu se doba béhu zbylych ¢asti programu vyrazné nemeénila a tudiz
pro porovnavani neméla vypovidajici hodnotu.

B 5.3 Zhodnoceni vysledkii

Porovname-li dobu jednoho prubéhu SSD a KLT algoritmu s jednim startovnim bodem,
pak je KLT algoritmus vyrazné rychlejsi. Vyrazna rozdilnost je zpusobena tim, ze SSD
algoritmus je kompletni a KL je algoritmem gradientnim. Pti startu z 25 bodu je doba
béhu algoritmu KL srovnatelna s SSD algoritmem. SSD algoritmus pouziva pii vypoctu
minimalni hodnoty chybové funkce poloviéni rozliseni snimku i modelu. Tohoto snizeni
velikosti snimku a modelu na ¢tvrtinu originalni velikosti je pouzito pro zvyseni rychlosti
algoritmu s tim, ze poc¢itame se snizenim piresnosti algoritmu pro urcéeni nové polohy
objektu na polovinu. Pokud bychom pouzivali pro SSD algoritmus snimky v plném
rozlisSeni, doslo by ke znatelnému zpomaleni a snizeni poctu snimku, v nichz jsme za
vtefinu schopni nalézt sledovany objekt. Pro algoritmus KLT pouzivame snimky v
plném rozliseni (704 x 576). Prumérné doby béhu jednoho kroku uvedené v tabulce jsou
uvedeny pro SSD se zmensenymi snimky a pro KLT s originalni velikosti snimkai.

Pii porovnani KL algoritmu s 1 a 25 startovnimi polohami se ¢as prubéhu navysil
pouze dvakrat. Nejvyssi vypocetni naro¢nost predstavuje predbézné vypocitani pyrami-
dové konstrukce pro dvojici snimku. Nésledné vyhledani minimalni hodnoty kriteridlni
chybové funkce pro jednotlivy startovni bod trva priblizné 2ms.

Z tabulky (1) muzeme vidét, ze délka tspésného sledovani objektu pomoci algoritmu
KLT je srovnatelnd s SSD algoritmem. V 6 sekvencich z 15 je KL algoritmus (1 a 25
startovnich pozic) stejné uspésny pii sledovani vybraného objektu jako algoritmus SSD.

1Pro vice jadrové procesory funkce vraci shodné hodnoty. Pfi testovani jsme pouzivali procesor Intel
Core i3 s taktovaci frekvenci 2,13GHz.
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5.3 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Pro 2 sekvence z 15 je KL algoritmus horsi nez SSD algoritmus sledovani. KL algoritmus
v 7 sekvencich sleduje objekt déle nez SSD algoritmus, z nichz ve 3 sekvencich je rozdil
v délce tspésnosti sledovani jednoznacny (sekvence 11, 13 a 16).

Testovani probihalo nejenom na datech ulozenych v poc¢itaci, ale ovérili jsme funké-
nost i na externi kamere. Pouzita kamera je Mintron OS-45D, jejiz analogovy obraz
prochazi do pocitace skrze digitizér videosignalu Sensoray 22555 v rozlisenim 704 x
576 obrazovych bodu. Ovérovani probihalo sledovanim shodnych objektu v redlném
prostiedi, v némz vysledky byly srovnatelné pro trojici porovnavanych algoritmu. Doby
prubéhu algoritmu zachovéavaji shodné poméry jako v tabulce (1).

¢islo délka SSD KL(1) KL(25)
sekvence || sekvence | snimku ‘ [ms| | snimku ‘ [ms| | snimku ‘ [ms]
1 142 142 [69,71| 133 |31,74] 94 | 77.74
2 191 191 69,62 191 31,63 191 67,56
3 151 135 71,11 151 32,06 151 65,27
4 191 191 73,58 191 32,20 191 63,19
5 151 151 | 69,84 | 151 |31,45| 151 | 63,28
6 81 &1 69,23 81 32,38 81 65,12
7 128 116 70,07 117 31,44 76 62,76
8 130 130 71,19 130 31,63 130 64,77
9 112 102 72,53 112 32,23 112 69,70
10 171 70 73,80 171 31,99 171 66,25
11 108 40 70,96 75 31,64 108 66,05
12 276 85 69,85 276 31,87 276 70,25
13 679 289 70,86 355 31,84 679 69,55
14 659 560 69,17 480 32,03 640 70,47
15 321 321 69,93 321 31,93 321 65,39
16 329 15 72,47 90 32,48 329 73,10

Tabulka 1: Porovndni funkénosti algoritmu SSD a KL (start z 1 a 25 bodi). Pocet
snimku odpovida, jak dlouho algoritmus v dané sekvenci sledoval objekt. Cas v [ms] je
prumérnd doba béhu algoritmu na jeden snimek.
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Kapitola 6
Zaveér

V prubéhu préce jsme navrhli algoritmus zalozeny na metodé popsané [I], ktery
vybrali kvuli niz§im vypocetnim narokum oproti stavajicimu a pouzivanému algoritmu
zalozeném na metodé SSD. Pii navrhu jsme vychazeli z dalsich clanka ([2], [9], [I0],
[11] a [§]), navrh jsme upravili tak, aby vyhovoval pozadavkim pro pouziti na kamerové
hlavici M120 projektu MAGYSKA.

Implementaci navrzeného algoritmu jsme provedli v programovacim jazyce C+-+
s vyuzitim knihovny OpenCV a jejich datovych typt a struktur, z nichz jsme vyuzili
casti nekterych funkci, které jsme si upravili. Mezi tyto apravy patii napiiklad upraveni
soutadnic sledovaného objektu po zadani operatora (dle metody []]), zpresnéni vysledku
algoritmu pouzitim redlnych ¢isel (namisto celych) v souradném systému snimku a
moznost nacitat snimky z pripravenych sekvenci. Puvodni algoritmus SSD jsme ptepsali
tak, aby vyuzival knihovny OpenC'V.

Implementaci navrzeného i puvodniho algoritmu jsme predélali tak, aby programovy
kéd byl prelozitelny na platforméch operaénich systému Windows a Linux. Operacni
systém Windows byl pouzit pro testovani algoritmu na stolnim pocita¢i s pouzitim
pripravenych sekvenci snimku. Upraveny kod a vysledny program pro opera¢ni systém
Linux bude pouzit pro instalaci na vypocetni jednotku kamerové hlavice. Pro tuto
tpravu jsme pouzili knihovnu Pthread [7] pro spravu vldken a mezivlaknovou komuni-
kaci.

Testovani algoritmu jsme provadéli na pripravenych sekvencich snimku z videozéaz-
namu a externi kamete ptipojené k pocitaci. PTi porovnani algoritmu SSD a KL jsme
ovérili, ze KL algoritmus je stejné rychly jako SSD (piipadné rychlejsi v zéavislosti
na poctu startovnich poloh). Délka sledovani objektu v testovacich sekvencich byla
pro algoritmus KL shodnd ¢i delsi ve vétsiné pripadu v porovnani s SSD. Dodrzenim
pozadavku na zvyseni rychlosti sledovaciho algoritmu a zachovani shodné (¢i delsi) doby
sledovani jako pti pouziti algoritmu SSD bylo dle naseho nazoru splnéno zadani této
prace.

Ovéreni funkénosti a pouzitelnosti navrzeného algoritmu probéhne v blizké dobé
na kamerové hlavici M120 po dodatecné upravée kodu pro konkrétni pouzité technické
vybaveni hlavice.
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I Obsah DVD

K této diplomové praci je prilozeno DVD, na kterém je elektronicka verze odevzdané
prace ve formatu PDF, zdrojové kédy programu v jazyce C++, sekvence snimku, vi-
deozéaznamy z nichz byly vytvoreny sekvence snimku a spustitelny program pro prostiedi
Windows s konfigura¢nim souborem.

Slozky na prilozeném médiu s obsahem:

PDF - diplomova prace ve formatu PDF

Program - 2 spustitelné soubory SPTtracker_online.exe a SPTracker_offline.exe zkom-
pilované pro start s 25 body pro spusténi s pripojenou kamerou, resp. s ulozenymi
sekvencemi. Konfiguracni soubor Ini_parameters.par je prilozen.

Sekvence - sekvence snimkt ve formatu PNG pouzité pro testovani
Videa - videozaznamy potizené kamerou, z nichz byly sekvence snimku vytvoreny

Zdrojové kédy - *.cpp a *.h zdrojové kédy programu a projektové soubory pro
vyvojové prostiedi Visual Studio 20153
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