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Abstrakt

Tato diplomová práce se zabývá implementaćı KL sledovaćıho algoritmu
do kamerové hlavice s inerciálńı stabilizaćı a obrazovou zpětnou vazbou.
KL algoritmus byl zvolen pro nahrazeńı stávaj́ıćıho algoritmu SSD (Sum
of Square Differences). Algoritmus KL má menš́ı výpočetńı a časovou
náročnost než algoritmus SSD, č́ımž dosáhneme kratš́ıho dopravńıho zpož-
děńı pro obrazovou zpětnou vazbu.

Implementaci provedeme s využit́ım funkćı z knihovny OpenCV do
stávaj́ıćıho kódu programu systému vizuálńıho sledováńı. Testováńı prove-
deme na vybraných sekvenćıch a na reálné kameře.

Stávaj́ıćı algoritmus i implementaci navrženého algoritmu KL uprav́ıme
tak, aby byla přeložitelná na platformách s operačńımi systémy Windows
i Linux.

Kĺıčová slova: KL algoritmus, Kanade-Lucas algoritmus, pohyblivá
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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3 Navržený algoritmus sledováńı 9
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Kapitola 1

Úvod

Pro pozorováńı objekt̊u z pohybuj́ıćıch se dopravńıch či bezpilotńıch prostředk̊u se
často použ́ıvaj́ı stabilizované kamery (kamerové hlavice). Př́ıkladem je kamerová hlavice
M120 (obrázek 1)1. Existuje a použ́ıvá se několik druh̊u zavěšeńı kamer:
• bez stabilizace - otočné zavěšeńı bez stabilizace kamery (např. v pr̊umyslu)

• mechanická stabilizace - využ́ıvá se v př́ıpadech bez nároku na prostor a vlivy
prostřed́ı (letecké sńımkováńı a filmový pr̊umysl)

• elektromechanická stabilizace - použ́ıvá se v kombinaci s ř́ıd́ıćım systémem hlavně
ve vojenstv́ı a u bezpečnostńıch složek

Hlavice zajǐst’uje kameře stabilizaci s využit́ım údaj̊u z gyroskopických senzor̊u.
Užitečnou a v tomto př́ıpadě realizovatelnou součást́ı vybaveńı kamerové hlavice je
vizuálńı systém pro sledováńı objektu v obraze. Při pohybu objektu v omezeném zorném
poli kamery je těžké pro operátora objekt sledovat. Systém sledováńı sńıž́ı náročnost
a umožńı operátorovi věnovat pozornost vizuálńımu sledováńı předevš́ım systémových
údaj̊u. Pro sledováńı objektu je pak nutné, aby ř́ıd́ıćı systém kamerové hlavice minimali-
zoval odchylku ε polohy sledovaného objektu ve sńımku z kamery od polohy operátorem
požadované, v praxi nejčastěji střed sńımku.

Obrázek 1: Použitá kamerová hlavice a jej́ı instalace na podvozku letounu MANTA

Kamera se pak stává součást́ı zpětnovazebńı smyčky, kterou můžeme vidět na obrázku
(2)2. Součást́ı této smyčky je zmiňovaný sledovaćı algoritmus (Tracker), který posky-

1foto: Ing. Jan Salášek
2Schéma použito z projektu MAGYSKA
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1.0 ÚVOD

tuje minimálńı hodnotu odchylky ε. Výpočet této odchylky záviśı na použitém algoritmu
sledováńı, jeho náročnosti a také na jeho robustnosti. Pro ř́ızeńı je d̊uležité dopravńı
zpožděńı. Toto zpožděńı je předevš́ım dáno rychlost́ı zpracováńı př́ıchoźıch obraz̊u a
snaž́ıme se jej proto minimalizovat.

V následuj́ıćı kapitole si poṕı̌seme stávaj́ıćı SSD algoritmus a představ́ıme obecný
KL algoritmus. V kapitole třet́ı uvedeme a poṕı̌seme navržený algoritmus založený na
KLT, jeho úpravy a doplněńı. Ve čtvrté kapitole si stručně projdeme implementaci
navrženého algoritmu do kamerové hlavice a v páté kapitole si porovnáme výsledky
p̊uvodńıho algoritmu SSD s navrženými variantami KLT algoritmu sledováńı.

Obrázek 2: Schéma obrazové zpětné vazby. Tracker představuje vizuálńı sledovaćı al-
goritmus a G pak stabilizovanou kamerovou hlavici jako celek. Bloky Cθ, Cψ jsou po-
lohovými regulátory a bloky CωEL, CωCEL regulátory rychlostńımi pro osy azimut a
elevace.
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Kapitola 2

Stávaj́ıćı algoritmus sledováńı

2.1 Hlavice

V současné době máme k dispozici kamerovou hlavici z projektu MAGYSKA (č́ıslo
projektu TA02010887), v ńıž je nainstalována RGB kamera s možnost́ı jej́ı mecha-
nické výměny, např. za termokameru. Samotná hlavice může být nainstalována na nosič
(např. na autě, pod vrtulńıkem) a má možnost rotačńıho pohybu v osách azimut a ele-
vace za pomoci elektromotor̊u ř́ızených pulzně-̌śı̌rkovou modulaćı. Jako výpočetńı a
komunikačńı jednotka je v hlavici uložen poč́ıtačový modul, který se svými periferiemi
komunikuje pomoćı sběrnice CAN. Ř́ızeńı zajǐst’uje ř́ıd́ıćı systém, který se skládá ze
dvou část́ı: inerciálńı stabilizace a obrazové zpětné vazby.

2.1.1 Systém inerciálńı stabilizace

Ćılem inerciálńı stabilizace optické osy je udržeńı této osy v klidu, zat́ımco se nosič,
k němuž je kamera připevněna, pohybuje nežádoućım zp̊usobem. Systém ř́ıd́ı polohu
kamery v̊uči tomuto pohybuj́ıćımu se nosiči. V hlavici je použita hmotnostńı stabilizace3,
rychlost́ı zpětná vazba (kompenzuj́ıćı rušivý točivý moment přenášený do kamery z
nosiče) a proudová zpětná vazba.

2.1.2 Obrazová zpětná vazba

Samotné sledováńı hlavićı je určeno k tomu, aby se vybraný objekt vždy nacházel
uprostřed zorného pole kamery, a my tak měli přehled o jeho okoĺı. V př́ıpadě, že se
pohybuje ćıl, kamera, př́ıpadně ćıl s kamerou zároveň, je třeba mı́t dostatečně veliký
odstup od okraj̊u sńımk̊u videa. Pro kompenzaci těchto pohyb̊u zde slouž́ı již zmı́něné
motory, které natáčej́ı kamerovou hlavici ve směru pohybu ćıle, či ve směru opačném
ke změně polohy nosiče hlavice.

2.1.3 Sběrnice CAN

Hlavńı ř́ıdićı sběrnićı systému je sběrnice CAN. V hlavici jsou implementovány dva
oddělené kanály pr̊umyslové sběrnice CAN 2.0A, vnitřńı a vněǰśı. Sběrnice vnitřńı je
použ́ıvána pro přenos dat týkaj́ıćıch se všech měřeńı z instalovaných senzor̊u, akčńıch
zásah̊u a daľśı informace o chováńı ř́ıd́ıćıch smyček. Po této sběrnici se pośılaj́ı zprávy o

3Stabilizovaný předmět se snaž́ı setrvat v klidu ve vztahu k inerciálńı vztažné soustavě, zat́ımco se
nosič pohybuje.
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2.2 ALGORITMUS SLEDOVÁNÍ SSD

ovládáńı kamery, nastaveńı konstant použitých PID regulátor̊u, atd. Rychlost sběrnice
je 1Mb/s. Po vněǰśı sběrnici jsou pośılány zprávy z / do operátorské konzole, např.
přeṕınáńı režimů, inicializováńı a ovládáńı hlavice. Rychlost sběrnice je 250kbit/s.
Odděleńı sběrnic je realizováno z d̊uvodu separace dat, které nejsou bezprostředně nutné
pro ovládáńı hlavice a tak nesnižuj́ı datovou propustnost. Přenos zpráv mezi sběrnicemi
je realizován pomoćı mikrokontroléru oddělovače.

Pro správnou velikost natočeńı motor̊u v jednotlivých osách, beroućı ohled na pohyb
objektu ve videu4, aktuálńı zoom čočky kamery a akčńı zásah motoru, je zde použita ex-
plicitně stanovená převodńı tabulka s odpov́ıdaj́ıćımi veličinami (kalibrace kamery, resp.
ohniskové vzdálenosti). Tyto stanovené hodnoty je možné v př́ıpadě změny komponent
zař́ızeńı upravit kalibraćı.

Jako sledovaćı algoritmus použ́ıváme SSD tracker (Sum of Square Differences) -
suma rozd́ıl̊u čtverc̊u, který podrobněji poṕı̌seme a vysvětĺıme v následuj́ıćım textu.

2.1.4 Konzole operátora

Aby mohla hlavice sloužit pro vizuálńı sledováńı (trackováńı) vybraného objektu, je
potřeba předat ř́ıd́ıćımu systému informaci o tom, jaký ćıl sledovat. Tento výběr učińı
operátor pomoćı svého terminálu, na němž vid́ı např. informace o GPS poloze vrtulńıku,
jeho rychlosti a zoom kamery zároveň s aktuálńım video výstupem z kamery. Operátor
může kontrolovat zda je zvolený objekt sledován správně, př́ıpadně svoji volbu upřesnit
či změnit. Dále může upravit rychlost elektromotor̊u nebo zoom čočky kamery, atd..

2.2 Algoritmus sledováńı SSD

Mějme video poř́ızené kamerou, která se skládá ze sekvence sńımk̊u. Z této sekvence
vyberme dvojici po sobě jdoućıch sńımk̊u a označme je It−1 a It, odpov́ıdaj́ıćı pořad́ı

sńımku v sekvenci. Mějme dále polohu sledovaného objektu u =
(
ux uy

)T
v souřadném

systému sńımku I. Definujme si modelM sledovaného objektu jako uspořádanou množinu
obrazových bod̊u, definovaných svoj́ı polohou xi v souřadném systému modelu v̊uči po-
loze objektu u a intenzitou5. Pro přepočet mezi souřadným systémem modelu M a
sńımku I použijeme vztah M(xi) = I(u + xi)

Algoritmus SSD sledováńı pracuje s aktuálńım sńımkem poř́ızeným kamerou, v němž
vždy prob́ıhá hledáńı aktuálńı polohy sledovaného objektu zájmu pomoćı modelu tohoto
objektu, který jsme vytvořili při inicializaci algoritmu.

4V jednotkách obrazových bod̊u (pixel̊u)
5Použité sńımky pro sledováńı, vstupńı i patř́ıćı modelu, jsou uchovávány a zpracovávány jako pole

celoč́ıselných intenzit, v rozsahu od 0 do 255 (Př́ıpadně od 0 do 1, v kroćıch po 1
255 ), při zobrazeńı se

jedná o stupně šedi.

4/35



2.2 ALGORITMUS SLEDOVÁNÍ SSD

(a) Sńımek It

(b) Model sledovaného objektu
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(c) Kriteriálńı chybová funkce

Obrázek 3: Ukázka sńımku It, bĺızkého okoĺı sledovaného bodu a kriteriálńı chybové
funkce

2.2.1 Princip SSD

Uvažujte sńımek It a jemu odpov́ıdaj́ıćı model Mt−1 a polohu sledovaného bodu u.
Můžeme pak obecně definovat chybovou (kriteriálńı) funkci f jako

f(It,Mt−1,u) =
1

n

n∑
i=1

[It(u + xi)−Mt−1(xi)]
2 , (1)

kde u je poloha zvoleného bodu ve sńımku I a n je počet obrazových bod̊u modelu.
Pokud je objekt ve sńımku It−1 na pozici ut−1, pak ve sńımku It jeho souřadnice ut
stanov́ı jako

ut = arg min
u∈Ωt

f(It,Mt−1,u), (2)

kde Ωt představuje množinu všech prohledávaných pozic, např. 2D kruhové či čtvercové
okoĺı bodu ut−1. Př́ıklad objektu, modelu a kriteriálńı funkce s lokálńım minimem je
na obrázku (3)

2.2.2 Aktualizace modelu

Objekt se při změně polohy měńı. SSD algoritmus takové změny nemůže postihnout bez
úpravy modelu a proto jej upravujeme. Tato změna prob́ıhá pomoćı exponenciálńıho
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2.3 ALGORITMUS SLEDOVÁNÍ KLT

zapomı́náńı:

Mt = αIinput(ut) + (1− α)Mt−1, (3)

které vždy aktualizuje model Mt pro použit́ı k daľśım kroku sledováńı (t + 1 ) tak,
že model Mt−1 uprav́ı váhovým koeficientem α a aktualizuje jej část́ı sńımku It v
mı́stě lokalizovaného objektu. Velikost α představuje rychlost zapomı́náńı modelu a jeho
přizp̊usobováńı se aktuálńımu sńımku. Pro př́ılǐs vysoké hodnoty to může představovat
riziko ztráty sledovaného objektu při špatném určeńı pozice objektu.

Sledováńı objektu je možné za předpokladu, že je v kameře dostatečně viditelný,
vzhledově či tvarově se měńı pouze pomalu a je jednoduše rozlǐsitelný od zbylých část́ı
sńımku. Pokud algoritmus sledováńı neńı schopen jednoznačně určit pozici objektu,
považujeme jej za ztracený. V takovém př́ıpadě je sledováńı přerušeno (stejně tak ak-
tualizováńı modelu M.

2.3 Algoritmus sledováńı KLT

Metoda sledováńı objektu popsané poprvé v článku [1], nazývané Kanade-Lucas-(Takeo)
algoritmus (zkráceně budeme použ́ıvat KL či KLT tracker, algoritmus). Tato metoda
se v mnoha ohledech odlǐsuje od SSD algoritmu shrnuté v předchoźı části (2.2). Stejně
jako zmiňovaný SSD tracker pracuje ve své základńı a neupravené podobě pouze s
obrázky v odst́ınech šedi.

KLT pracuje také s použit́ım modelu sledovaného objektu jako SSD, tedy přǐrazeńı

modelu M vstupńımu sńımku I, a u =
(
ux uy

)T
odpov́ıdá souřadnićım sledovaného

objektu ve sńımku I. KLT je definován jako algoritmus pro výpočet optického toku
mezi sńımky It−1 a It, kde modelem je okoĺı každého bodu u, obvykle definované jako
čtvercové okoĺı 5×5 nebo 10×10 obrazových bod̊u. Okoĺı Ω je tvořeno obrazovými body
s relativńımi souřadnicemi x1 . . .xn, kde xi ∈ Ω. Pohyb (uvažujeme pouze posunut́ı)
můžeme parametricky zapsat jako

W(u,d) =

(
ux + d1

uy + d2

)
, (4)

kde d představuje posunut́ı (hledaný opticky tok) v obou osách tak, aby platilo, že
W(u, d) převezme polohu objektu u v souřadnićıch modelu It−1 a namapuje ji na
sub-pixelovou6 pozici ve sńımku It. Budeme předpokládat, že model Mt−1 odpov́ıdá při
startu celému sńımku It−1 a provád́ıme jeho aktualizaci dle vztahu (3).

Ćılem KLT algoritmu je minimalizováńı sumy kvadrát̊u chyb mezi modelem M a
vstupńım sńımkem I, při přepočtu souřadnic vzhledem k modelu M :

f(It,Mt−1,u,d) =
∑
xi

[It (W(u + xi,d))−Mt−1(u + xi)]
2 . (5)

6Sub-pixel představuje pozici mezi jednotlivými obrazovými body, nejedná se tedy dále pouze o
celoč́ıselné souřadnice, ale pro zvýšeńı přesnosti se využ́ıvaj́ı hodnoty reálné.
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2.3 ALGORITMUS SLEDOVÁNÍ KLT

Minimalizace rovnice (5) je prováděna s ohledem na d a suma je poč́ıtána přes všechny
body xi. Samotná minimalizačńı úloha je nelineárńı, i když vektor deformace W(u, d)
je lineárńım v d, ale sńımek I(u) je nelineárńım v u. Hodnoty jednotlivých obrazových
bod̊u, z nichž se skládá I(u) obecně nemaj́ı vztah k souřadnićım u. Pro optimalizaci
výrazu v rovnici (5), KL algoritmus předpokládá, že odhad d je znám a dále je řešitelný
pomoćı inkrementace parametrem ∆d, což můžeme zapsat jako

f(It,Mt−1,u,d,∆d) =
∑
xi

[It (W(u + xi,d + ∆d))−Mt−1(u + xi)]
2 . (6)

Aktualizaci parametru d zaṕı̌seme

d← d + ∆d. (7)

Iteraci provád́ıme přes kroky (6, 7) tak dlouho, dokud parametr d konverguje. Jako test
konvergence je libovolná norma vektoru ∆d, která je menš́ı než stanovený práh ε, např.∥∥∆d

∥∥ ≤ ε.

2.3.1 Odvozeńı KL algoritmu

KL algoritmus je variantou Gauss-Newtonova gradientńı klesaj́ıćı nelineárńı optima-
lizačńı úlohy. Nelineárńı rovnici (6) linearizujeme Taylorovým polynomem prvńıho řádu
členu I (W(u,d + ∆d)) a źıskáme

f(It,Mt−1,u,d,∆d) =
∑
xi

[
It (W(u + xi,d)) +∇I ∂W

∂d
∆d−Mt−1(u + xi)

]2

. (8)

V této rovnici (8) výraz ∇I =
(
∂I
∂x
, ∂I
∂y

)
představuje gradient sńımku I spočtený v bodě

W(u,d), tzn.∇I je spočten v souřadném systému I a poté dosazen zpátky do souřadnic
modelu M s použit́ım aktuálńıho odhadu toku W(u,d). Výraz ∂W

∂d
je Jakobián tohoto

toku. Předpokládejme W(u,d) = (Wx(u,d)
Wy(u,d)

, pak pro 2D plat́ı

∂W

∂d
=

(
∂Wx

∂p1
∂Wx

∂p2
∂Wy

∂p1

∂Wy

∂p2
.

)
(9)

Minimalizace rovnice (8) je problém nejmenš́ıch čtverc̊u a řešeńı můžeme odvodit násle-
dovně. Parciálńı derivace rovnice (8) vzhledem k ∆d je

∂f

∂∆d
= 2

∑
xi

(
∇I ∂W

∂d

)T (
It (W(u + xi,d)) +∇I ∂W

∂d
∆d−Mt−1(u + xi)

)
, (10)

kde člen ∇I ∂W
∂d

∆d odpov́ıdá směru nejstrměǰśıho poklesu mezi sńımky. Pokud tento
vztah polož́ıme roven nule, spočteńı nám poskytuje konečné řešeńı pro minimálńı hod-
notu výrazu v rovnici (8) jako

∆d = H−1
∑
xi

(
∇I ∂W

∂d

)T
(Mt−1(u + xi)− It (W(u + xi,d))), (11)
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2.3 ALGORITMUS SLEDOVÁNÍ KLT

kde H je pro 2D Hessova matice

H =
∑
xi

(
∇I ∂W

∂d

)T (
∇I ∂W

∂d

)
(12)

Člen
∑

xi

(
∇I ∂W

∂d

)T
(Mt−1(u+xi)−It (W(u + xi,d))) odpov́ıdá aktualizaci parametru

nejstrměǰśıho poklesu. Z rovnice (11) můžeme ř́ıci, že parametr ∆d je právě aktualizace
parametru nejstrměǰśıho poklesu vynásobená inverzńı Hessovou matićı. Samotný KL
algoritmus se skládá z iterativńıho aplikováńı rovnic (7) a (11).

Z předchoźıch rovnic vid́ıme, že gradient ∇I muśı být spočten pro použit́ı v W(u,d)
a Jakobián ∂W

∂d
v d, oboj́ı obecně záviśı na d. V některých př́ıpadech (pro optické toky

složené pouze z translace či toky afinńı) může být Jakobián konstantńı, nicméně pro
úplnost je třeba všechny kroky výpočtu algoritmu v každém kroku opakovat a toto
zjednodušeńı vyloučit. Odhad parametru d se může lǐsit mezi jednotlivými iteracemi.

Pro optické toky W(u,d) máme pouze požadavek, aby byly diferencovatelné vzhle-
dem k parametru d, což potřebujeme ke spočteńı Jakobiánu ∂W

∂d
. Obecně jsou tyto toky

diferencovatelné dle u, ale tato podmı́nka neńı nutná.

2.3.2 Varianty KLT

V praxi se použ́ıvaj́ı nejčastěji čtyři varianty algoritmu, které se lǐśı v záměně roĺı modelu
M a sńımku I ve výpočtu a také zp̊usobem aktualizace odhadu pohybu při iteraci.
Původńı algoritmus a daľśı tři odvozené od tohoto obecného algoritmu. Tyto varianty
poskytuj́ı jistá zjednodušeńı pro výpočet optických tok̊u t́ım, že upravuj́ı tvar rovnice
pro minimalizaci 6 a krok změnu parametru d v kroku iterace. Tyto varianty jsou bĺıže
popsané a odvozené v článku ([2]) a poskytuj́ı empiricky podložené shodné výsledky (bez
přidaného šumu). Pokud zahrneme do procesu vyšš́ı hladinu šumu, zvyšuje se nutný
počet iteraćı k dosáhnut́ı konvergence a při zvyšuj́ıćıch se hodnotách mı́ra úspěšnosti
konvergence klesá. Jednotlivé algoritmy se lǐśı pouze v požadavćıch na optické toky a
na výpočetńı náročnost, 6.

Zrychleńım a zjednodušeńım výpočtu může být aproximace gradientu poklesu hod-
noty kriteriálńı funkce. Většina nelineárńıch optimalizaćı a algoritmů pro odhad pa-
rametr̊u pracuje s iteraćı skládaj́ıćı se ze dvou krok̊u. Prvńım krokem je přibližný
lokálńı odhad kriteriálńı funkce, nejčastěji pomoćı lineárńı či kvadratické aproximace
v okoĺı aktuálńıho odhadu parametr̊u. Druhým krokem je poté aktualizace odhad̊u
těchto parametr̊u na základě odhadu kriteriálńı funkce. V základńım algoritmu KLT je
použita Gauss-Newtonova metoda minimalizace, ale můžeme např́ıklad použ́ıt Gauss-
Newtonovu minimalizaci s diagonalizaćı Hessovy matice, Levenberg-Marquardtovu či
Newtonovu metodu minimalizace. Mimo těchto postup̊u existuje nespočet daľśıch, ne
všechny jsou však pro svoj́ı citlivost na šum vhodné pro obecné př́ıpady či jsou významně
rychleǰśı než Gauss-Newtonova metoda.

Algoritmy sledováńı založené na KLT jsou obvykle popsány pro intenzitńı sńımky.
Existuj́ı však postupy, které použ́ıvaj́ı informaci o barvě či barevnosti obrázku (př́ıpadně
jeho jednotlivých část́ı), např. ([3]) nebo využit́ı nikoliv jednotlivých barev, ale ba-
revného histogramu, popsaného v ([4]).
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Kapitola 3

Navržený algoritmus sledováńı

V této kapitole podrobněji poṕı̌seme konkrétńı použit́ı KLT a jaké jsme provedli
jeho dodatečné úpravy při řešeńı naš́ı úlohy.

3.1 Upravený algoritmus KLT

Jak již bylo v předchoźı kapitole uvedeno, existuj́ı r̊uzné varianty KLT algoritmu, které
matematicky poskytuj́ı shodné či dostatečně bĺızké výsledky, a které se lǐśı převážně
v rozd́ılných minimalizaćıch. Našim potřebám nejv́ıce vyhovoval KL algoritmus ve va-
riantě dopředné sč́ıtaćı(

”
Forward additive“ ) s použit́ım Gauss-Newtonovy metody

minimalizace. Tato varianta poskytuje vysokou robustnost při zachováńı přiměřené
výpočetńı náročnosti. Vybrali jsme si implementaci metody popsané v článku [5].

3.1.1 Popis algoritmu

Mějme dvojici 2D sńımk̊u v odst́ınech šedi poř́ızených kamerou, a označme je It−1 a It.
Jako prvńı sńımek budeme považovat sńımek It−1 a jako druhý It. Intenzitu v libovolném
bodě takovýchto šedých sńımk̊u můžeme lokalizovat jako It−1(x, y), př́ıpadně It(x, y),
kde souřadnice x představuje vodorovnou osu a y osu svislou, s počátkem v levém
horńım rohu sńımku.

Máme-li náš sledovaný objekt na pozici u =
(
ux uy

)T
ve sńımku It−1, ćılem algo-

ritmu je nalézt jeho pozici v = u + d =

(
ux + dx
uy + dy

)
ve sńımku It, předpokládáme, že

It−1(u) a It(v) jsou
”
shodné“. Jelikož v praxi nechceme sledovat pouze objekt o velikosti

jednoho obrazového bodu, budeme předpokládat, že má určitou velikost, popsanou jako
čtverec o hraně q se středem v bodě u, a budeme jej pokládat za model daného objektu,
(2.2.2). Pro hledáńı bodu u, respektive v, použijeme zmenšenou oblast sńımku It, jej́ıž
rozměry poṕı̌seme pro jednotlivé osy jako (2 · ωx + 1) a (2 · ωy + 1), a dále ji budeme
nazývat prohledávaná oblast a značit jako Ω. Rozměry ωx a ωy odpov́ıdaj́ı vzdálenosti
středového obrazového bodu od hrany této oblasti.

Ćılem algoritmu bude minimalizovat chybovou funkci ε popsanou jako

ε(d) = ε(dx, dy) =
∑
xi∈Ω

[It−1(u + xi)− It+1(u + xi + d)]2 . (13)

Obecně předpokládáme, že velikost posunut́ı d bude v jednotlivých osách nejh̊uře
shodná jako jsou rozměry prohledávané oblasti, tedy dx ≤ ωx a dy ≤ ωy.

Pro zajǐstěńı co největš́ı robustnosti vzhledem k rychlosti algoritmu, je zde použita
pyramidová implementace KLT.

9/35
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3.1.2 Sledováńı objektu s použit́ım pyramidové repre-
zentace

Definujme si pyramidovou reprezentaci sńımku I o rozměrech nx × ny. Mějme I0 = I,
jakožto

”
nultou“ úroveň sńımku (v p̊uvodńım, maximálńım rozlǐseńı - n0

x = nx a n0
y =

ny). Pyramidová reprezentace poté spoč́ıvá v postupném výpočtu I1 z I0, poté I2 z I1,
I3 z I2, atd.. Mějme L = 1, 2, ..., odpov́ıdaj́ıćı úrovńım pyramidy, pak IL−1 odpov́ıdá
sńımku na úrovni L − 1 a nL−1

x , nL−1
y je pak š́ı̌rka, resp. výška sńımku IL−1. Sńımek

IL−1 poté definujeme jako

IL(x, y) =
1

4
IL−1+

1

8

[
L−1(2x− 1, 2y) + IL−1(2x+ 1, 2y) + IL−1(2x, 2y − 1) + IL−1(2x, 2y + 1)

]
+

1

16

[
IL−1(2x− 1, 2y − 1) + IL−1(2x+ 1, 2y + 1)

]
+

1

16

[
IL−1(2x− 1, 2y + 1) + IL−1(2x+ 1, 2y − 1)

]
(14)

Aby byla dodržena podmı́nka pro rozměry sńımk̊u mezi úrovněmi, muśı platit

nLx ≤
nL−1
x + 1

2
nLy ≤

nL−1
y + 1

2
(15)

Ćılem pyramidové reprezentace je zvládnout větš́ı pohyby mezi sńımky It−1 a It, i pokud
by byly větš́ı než je prohledávaná oblast. V praxi neńı potřeba volit vyšš́ı úroveň než
L = 4, při němž docháźı k 16 násobnému sńıžeńı rozlǐseńı sńımku.

Vzhledem k tomu, že se měńı rozlǐseńı použitých sńımk̊u na jednotlivých úrovńıch

pyramidy, je třeba měnit i souřadnice sledovaného bodu u. Mějme uL =
(
uLx uLy

)T
pro danou úroveň pyramidy L, mezi jednotlivými úrovněmi můžeme přecházet pomoćı
přepočtu uL = u

2L
pro u0 = u.

Samotné sledováńı objektu pomoćı pyramid prob́ıhá tak, že se spočte pohyb (posu-
nut́ı) na nejhlubš́ı úrovni pyramidy Lm, tedy na sńımku s nejnižš́ım rozlǐseńım. Poté se
výsledek výpočtu propaguje na úroveň vyšš́ı (Lm − 1) jako počátečńı odhad posunut́ı
d pro úroveň (Lm − 1). Tento proces se opakuje až na úroveň L = 0, tedy na p̊uvodńı
rozlǐseńı vstupńıho sńımku.

Mějme počátečńı odhad optického toku na úrovni L, gL =
(
gLx gLy

)T
, který jsme si

spočetli na úrovni L+ 1. Poté pro spočteńı optického toku pro úroveň L muśıme určit
vektor zbytkového posunut́ı dL, pro který je chybová funkce εL minimálńı

εL(dL) = εL(dLx , d
L
y ) =

∑
xi∈Ω

[
ILt−1(xi)− ILt (xi + gL + dL)

]2
. (16)

Velikost integračńıho okna (2ωx + 1)× (2ωy + 1) se mezi jednotlivými úrovněmi neměńı
a počátečńı odhad změny polohy gL je použit pro předzpracováńı sńımku It. Vektor
zbytkového posunut́ı dL je následně malý a je jednodušš́ı jej spoč́ıst skrze standardńı
krok KL algoritmu.
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Optický tok mezi jednotlivými úrovněmi lze přepoč́ıst pomoćı vztahu gL−1 = 2(gL+

dL), kde jako počátečńı podmı́nku pro nejhlubš́ı úroveň Lm voĺıme gLm =
(
0 0

)T
. Pro

spočteńı vektoru dL−1 je nutné znovu provést minimalizaci rovnice (16), εL−1(d)L−1.
Výsledný vektor zbytkového posunut́ı d můžeme určit jako d =

∑Lm

L=0 2LdL.
Významnou výhodou pyramidové implementace je při výpočtu vektoru dL, který

může být pro jednotlivé úrovně malý, ale v celkovém součtu d může dosahovat vysokých
hodnot, při zachováńı relativně malého integračńıho okna.

3.1.3 Iterativńı KLT

Na každé úrovni L je ćılem nalézt vektor dL minimalizuj́ıćı funkci εL (16). Z d̊uvod̊u
opakováńı shodných operaćı na každé úrovni L nyńı provedeme odstraněńı indexu L a
uprav́ıme si použité sńımky

∀(x, y) ∈ [px − ωx − 1, px + ωx + 1]× [py − ωy − 1, py + ωy + 1] ,

A(x, y)
.
= ILt−1(x, y) (17)

∀(x, y) ∈ [px − ωx, px + ωx]× [py − ωy, py + ωy] ,

B(x, y)
.
= ILt (x+ gLx , y + gLy ) (18)

Pro sńımek A(x, y) dojde ke zvětšeńı rozsahu integračńıho okna na (2ωx+3)×(2ωy+3),
což využijeme dále v rovnici (19). Abychom zamezili chybám, provedeme změnu značeńı

i pro vektor posunut́ı ν̄ =
(
νx νy

)T
= dL a pro pozici sledovaného objektu p =(

px py
)T

= uL. S t́ımto novým značeńım provedeme úpravu rovnice (16) na

ε(ν̄) = ε(νx, νy) =

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(A(x, y)−B(x+ νx, y + νy))
2 (19)

V optimu této rovnice plat́ı ∂ε(ν̄)
∂(ν̄)

∣∣∣∣
ν̄=ν̄opt

=
(
0 0

)T
, po dosazeńı a upraveńı rovnice (19)

źıskáme

∂ε(ν̄)

∂(ν̄)

∣∣∣∣
ν̄=ν̄opt

= −2

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(A(x, y)−B(x+ νx, y + νy)) ·
(
∂B
∂x

∂B
∂y

)
(20)

Sńımek B(x + νx, y + νy) nyńı rozvineme v Taylor̊uv polynom prvńıho řádu v bodě

ν̄ =
(
0 0

)T
, což můžeme provést s vysokou pravděpodobnost́ı na správné aproximace,

protože očekáváme pouze malý vektor posunut́ı (kv̊uli použit́ı pyramid)

∂ε(ν̄)

∂(ν̄)
≈ −2

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(
A(x, y)−B(x, y)−

(
∂B
∂x

∂B
∂y

)
ν̄
)
·
(
∂B
∂x

∂B
∂y

)
, (21)

kde matice
(
∂B
∂x

∂B
∂y

)
představuje vektor gradientu sńımku. Vztah (A(x, y) − B(x, y))

můžeme chápat jako derivaci sńımku v čase v bodě
(
x y

)T
∀(x, y) ∈ (px − ωx, px + ωx)× (py − ωy, py + ωy),

δI(x, y)
.
= A(x, y)−B(x, y) (22)
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3.1 UPRAVENÝ ALGORITMUS KLT

Nyńı si označme

∇I =

(
Ix
Iy

)
.
=

(
∂B
∂x
∂B
∂y

)
(23)

Derivace sńımku Ix a Iy můžeme spoč́ıst př́ımo ze sńımku A(x, y), přes okoĺı (2ωx +
1)× (2ωy + 1) bodu p, nezávisle na sńımku B(x, y). Přeṕı̌seme rovnici (21) do tvaru

1

2

∂ε(ν̄)

∂ν̄
≈

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(∇IT ν̄ − δI)∇IT ,

1

2

(
∂ε(ν̄)

∂ν̄

)T
≈

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

((
I2
x IxIy

IxIy I2
y

)
ν̄ −

(
δIIx
δIIy

))
(24)

Zavedeme si substituci

G
.
=

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(
I2
x IxIy

IxIy I2
y

)
b̄
.
=

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(
δIIx
δIIy

)
(25)

Rovnici (24) s pomoćı této substituce můžeme přepsat do tvaru

1

2

(
∂ε(ν̄)

∂ν̄

)T
≈ Gν̄ − b̄. (26)

Z této rovnice pak můžeme určit optimálńı vektor optického toku jako ν̄opt = G−1b̄.
Tento vztah plat́ı pouze za předpokladu, že matice G je invertovatelná, což odpov́ıdá
tomu, že sńımek A(x, y) obsahuje informace o gradientu v obou osách x, y pro okoĺı
bodu p. Tento výraz je základńı rovnice KL algoritmu pro optický tok, plat́ıćı pro
malá posunut́ı, kv̊uli použit́ı Taylorova rozvoje prvńıho řádu. V praxi je pro dosažeńı
výsledku třeba iterovat několikrát (Newton-Raphsonova metoda).
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3.1 UPRAVENÝ ALGORITMUS KLT

Nyńı si poṕı̌seme samotný iterativńı algoritmus:

1. Mějme index iterace k s počátečńı hodnotou 1. Pro k ≥ 1 pak předpokládejme

počátečńı odhad vektoru posunut́ı ν̄k−1 =

(
νk−1
x

νk−1
y

)
, pro který mějme nový posu-

nutý sńımek Bk

∀(x, y) ∈ (px − ωx, px + ωx)× (py − ωy, py + ωy),

Bk(x, y) = B(x+ νk−1
x , y + νk−1

y ). (27)

2. Ćılem je určit vektor zbytkového posunut́ı η̄k =

(
ηkx
ηky

)
minimalizuj́ıćı chybovou

funkci

εk(η̄k) = εk(ηkx, η
k
y) =

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(
A(x, y)−Bk(x+ ηkx, y + ηky))

)2
. (28)

3. Řešeńım této minimalizace je (podobně jako dř́ıve uvedeno) vztah η̄k = G−1b̄k,
kde b̄k je dvouřádkový sloupcový vektor

b̄k =

px+ωx∑
x=px−ωx

py+ωy∑
y=py−ωy

(
δIk(x, y)Ix(x, y)
δIk(x, y)Iy(x, y)

)
, (29)

kde δIk představuje k-tý rozd́ılový sńımek definovaný jako

∀(x, y) ∈ (px − ωx, px + ωx)× (py − ωy, py + ωy),

δIk(x, y) = A(x, y)−Bk(x, y). (30)

4. Před začátkem iterace si můžeme spoč́ıst derivace sńımk̊u Ix a Iy (v okoĺı bodu
p) a matici G, která také z̊ustává konstantńı např́ıč iteracemi. Dı́ky tomuto zjed-
nodušeńı budeme v pr̊uběhu iterováńı během kroku k přepoč́ıtávat pouze vektory
b̄k a ν̄k−1. Po spočteńı zbytkového optického toku η̄k provedeme aktualizaci od-
hadu vektoru posunut́ı ν̄k pro daľśı krok iterace k + 1 jako ν̄k = ν̄k−1 + η̄k.

Iterováńı provád́ıme tak dlouho, dokud neńı zbytkový vektor posunut́ı menš́ı než sta-
novená mez, př́ıpadně neńı dosaženo určitého počtu krok̊u iterace. V prvńım kroku

iterace pro k = 1 si stanov́ıme počátečńı odhad ν̄0 =
(
0 0

)T
. Předpokládejme, že jsme

k dosažeńı konvergence potřebovali celkem K krok̊u, výsledné řešeńı můžeme zapsat
jako

ν̄ = dL = ν̄K =
K∑
k=1

η̄k. (31)
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3.1 UPRAVENÝ ALGORITMUS KLT

3.1.4 Sledováńı objektu pobĺıž okraj̊u sńımku

Pro sledovaćı algoritmus je užitečné, aby byl schopný sledovat vybraný objekt v celém
vstupńım sńımku, tedy i v jeho okraj́ıch. Pokud máme Lm jakožto nejhlubš́ı úroveň
pyramidy a integračńı okno o velikosti (2ωx + 1) × (2ωy + 1), pak

”
zakázaná oblast“

zasahuje 2Lmωx (resp. 2Lmωy)
7 obrazových bod̊u od okraje minulého sńımku. V této

oblasti pokračuje algoritmus upraveným zp̊usobem, a to tak, že výpočet prob́ıhá přes
obrazové body sńımku, které jsou na pr̊uniku integračńıho okna a platných obrazových
bod̊u uvnitř sńımku (nepřesáhneme při výpočtu sum přes okraj). Toto se týká sńımk̊u
Ix(x, y), Iy(x, y) a δIk(x, y). Také při každé iteraci bude potřeba provést přepočteńı
matice G a následně vektor b̄k, protože již nadále matice G nebude konstantńı.

Pokud ovšem sledovaný objekt, představovaný bodem p =
(
px py

)T
opust́ı sńımek

ILt−1, př́ıpadně jemu odpov́ıdaj́ıćı vyhledávaný bod

(
px + gLx + νk−1

x

py + gLy + νk−1
y

)
opust́ı sńımek ILt ,

prohlašujeme objekt za ztracený.

3.1.5 Prohlášeńı objektu za ztracený

Jak bylo zmı́něno v podkapitole výše (3.1.4), objekt prohláśıme za ztracený, pokud
opust́ı jeden ze sńımk̊u ILt−1, I

L
t . Dále můžeme prohlásit objekt za ztracený, pokud chy-

bová funkce ε(d) v rovnici (13) je vyšš́ı, než je definovaná mez. Tuto mez je obt́ıžné
pevně stanovit, proto voĺıme dynamicky stanovenou dle postupu, který je uvedený
v bakalářské práci [6]. Ta vycháźı z posledńıch 10 hodnot chybové funkce z nichž si
vypoč́ıtáme pr̊uměr ē a maximálńı hodnotu z 10 chyb max10(e). Tuto dvojici hodnot
dosad́ıme do vzorce:

gmez =
max(e) + ē

m
, (32)

kde gmez je stanovená mez a m pak empiricky určená hodnota, dle bakalářské práce
m = 2, 5. S touto meźı pak můžeme pro každou sekvenci lépe stanovit, kdy je objekt
ztracený a kdy nikoliv.

7Pro každou úroveň pyramidy se jedná o ωx, resp. ωy obrazových bod̊u.
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Kapitola 4

Implementace

Zvolený algoritmus, popsaný v kapitole 3 (2.3.2), jsme implementovali do stávaj́ıćıho
kódu SSD algoritmu tak, aby oba algoritmy byly od sebe oddělené. Tato implemen-
tace je realizována s použit́ım knihovny OpenCV pro jazyk C++, v němž je napsaný
výsledný algoritmus. Z knihovny jsme využili části funkćı, které se týkaj́ı KL algoritmu.

Implementaci jsme provedli tak, aby výsledný program byl přeložitelný pro dvě
požadované platformy, Windows a Linux. V kódu jsme provedli dodatečné změny, např.
sledováńı vybraného objektu na úrovni sub-pixel̊u, spuštěńı algoritmu z v́ıce bod̊u a
nač́ıtáńı sekvenćı ze souboru.

4.1 Implementace navrženého algoritmu

4.1.1 Původńı schéma programu

Strukturu programu na obrázku (4) můžeme rozdělit na vněǰśı a vnitřńı část. Ve
vněǰśı části je převodńık USB/CAN slouž́ıćı pro komunikaci ř́ıd́ıćım systémem kame-
rové hlavice a digitizér analogového signálu pro převod vstupńıho videosignálu ka-
mery do digitálńıho signálu zpracovávaného poč́ıtačem. Ve vnitřńı části jsou funkce
čtveřice hlavńıch vláken (označené textem

”
Thread“) a dvojice rozhrańı (

”
interface“)

zastřešuj́ıćı sledovaćı algoritmus, resp. dva r̊uzné druhy použ́ıvaných USB/CAN převod-
ńık̊u. V následuj́ıćıch odstavćıch si poṕı̌seme čtveřici hlavńıch vláken programu a použ́ı-
vané struktury v p̊uvodńım programu s SSD sledovaćım algoritmem.

4.1.1.1 Vlákno ThrTracking

Součást́ı tohoto vlákna je funkce ProcThreadTrack uvedená ve schématu (4), která za
svého pr̊uběhu volá funkci processTrack. Tato funkce jako vstupńı proměnné přij́ımá
rozměry sńımku image act, v němž hledáme sledovaný objekt. ProcessTrack je stavový
automat bez návratové hodnoty, který rozlǐsuje šestici stav̊u:

1. Začátek sledováńı

2. Úspěšné nalezeńı sledovaného objektu ve sńımku z kamery

3. Částečná ztráta sledovaného objektu (např. krátkodobý zákryt)

4. Úplná ztráta sledovaného objektu (objekt nebyl nalezen v pr̊uběhu 5 sńımk̊u,
zat́ımco byl ve stavu 3)

5. Chyba, jej́ımž d̊usledkem je sledovaný objekt považován za ztracený
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRŽENÉHO ALGORITMU

Obrázek 4: Blokové schéma proces̊u v programu obrazové zpětné vazby, převzato z
dokumentace projektu MAGYSKA.

6. Zastaveńı sledováńı

Za běhu stavového automatu docháźı k voláńı funkce objectTrack, jej́ımž vstupem je
odkaz do operačńı paměti poč́ıtače s uloženým aktuálńım sńımkem z kamery (v němž
budeme hledat sledovaný objekt) a rozměry tohoto sńımku. V této funkci použ́ıváme
lineárńıho prediktoru budoućı polohy sledovaného objektu z jeho předchoźıho pohybu.
Pokud je stav automatu 2 nebo 3, prob́ıhá hlavńı funkce sledovaćıho algoritmu SSD
locateGrayModel. Při stavu automatu 2 prob́ıhá aktualizováńı modelu sledovaného ob-
jektu pomoćı vztahu (3). Pokud došlo v pr̊uběhu sledováńı ke změně zoomu kamery,
dojde k přepočteńı poloh intenzit v modelu s využit́ım referenčńı tabulky pro přepočet.

LocateGrayModel jako vstupńı parametry přij́ımá aktuálńı sńımek, model sledo-
vaného objektu a polohu sledovaného objektu z předchoźıho kroku. V této funkci imple-
mentujeme rovnici vyjádřenou matematicky v (1), jej́ı návratová hodnota je nalezená
pozice sledovaného objektu v aktuálńım sńımku a j́ı odpov́ıdaj́ıćı hodnota kriteriálńı
chybové funkce. Pokud hodnota chybové funkce je vyšš́ı než stanovená v konfiguračńım
souboru, či nedošlo k nalezeńı sledovaného objektu, přepneme stav stavového automatu
z 2 na 3 za předpokladu, že ve stavu 3 již neńı.

Za běhu tohoto vlákna docháźı ke přepisováńı parametr̊u struktur track cmd a
track stat, které v sobě maj́ı uloženou konfiguraci sledovaćıho algoritmu, polohu sle-
dovaného objektu, atd.

4.1.1.2 Vlákno ThrCapture

Toto vlákno má na starost zpracováńı př́ıchoźıch dat z digitizéru analogového signálu,
do nějž vstupuj́ı analogová video data pořizovaná kamerou. Základńı funkce ProcThread-
Capture kontroluje aktuálńı stav komunikace s digitizérem a konzistenci včetně platnosti

16/35



4.1 IMPLEMENTACE NAVRŽENÉHO ALGORITMU

přij́ımaných dat. Přij́ımaná data jsou ukládána do zásobńıku dat, z nějž se při ověřeńı
kompletnosti a správných rozměr̊u ulož́ı do datového pole act image.

Poř́ızená data jsou uložená jako tř́ırozměrná matice o rozměrech š́ı̌rka×výška×3, kde
každá ze tř́ı vrstev obsahuje intenzity v obrazových bodech pro základńı barvy RGB8.
Tuto tř́ıvrstvou matici převedeme do matice jednovrstvé obsahuj́ıćı pouze odst́ıny šedi.
Přepočet provedeme pomoćı vzorce

Hšedá = 0, 2989 ·R + 0, 5870 ·G+ 0, 1140 ·B, (33)

kde hodnota šedého obrazového bodu Hšedá odpov́ıdá postupnému sečteńı jednotlivých
hodnot obrazového bodu z jeho tř́ı hodnot vyjadřuj́ıćıch barvu. T́ımto výpočtem do-
staneme matici obsahuj́ıćı intenzity obrazových bod̊u z načteného sńımku v rozsahu 0
až 255, které ulož́ıme do proměnné pImgDir.

Při použit́ı programu pod operačńım systémem Windows je zde k dispozici gra-
fické uživatelské rozhrańı, v němž je zobrazeno video pořizované kamerou (aktuálńı
sńımek act image). Přes toto video (5) je zobrazena současná poloha sledovaného ob-
jektu (čtverec odpov́ıdaj́ıćı velikosti sledovaného objektu) a stav stavového automatu
(vyjádřeno barvou čtverce). V grafickém rozhrańı jsou dále kontrolńı tlač́ıtka pro ovládá-
ńı sledovaćıho algoritmu:

• Volba velikosti sledovaného objektu (velikost okoĺı)

• Zapnut́ı / vypnut́ı sledovaćıho algoritmu

• Inicializováńı kalibračńıho pohybu kamerové hlavice

4.1.1.3 Vlákna ThrCommTx a ThrCommRx

Tato dvojice vláken zajǐst’uje komunikaci sleduj́ıćıho algoritmu pomoćı rozhrańı Trac-
kerInterface s rozhrańım CANInterface. Ve schématu (4) jim odpov́ıdaj́ı hlavńı funkce
ProcThreadTx a ProcThreadRx. Rozhrańı CANInterface obsahuje funkce pro obousměrnou
komunikaci sledovaćıho algoritmu s ř́ıd́ıćım systémem kamerové hlavice pomoćı speci-
fických zpráv pro čteńı a zápis hodnot z CAN sběrnice. Toto čteńı a zápis prob́ıhá
pomoćı funkćı v souborech CANCanlab.cpp a CANKvaser.cpp pro použité převodńıky
USB/CAN. Funkce v těchto souborech obsahuj́ı upravené zprávy pro použit́ı ovladač̊u
třet́ıch stran pro každý použitý převodńık. Konkrétńı převodńık USB/CAN a jeho pa-
rametry nastavujeme v konfiguračńım souboru pomoćı proměnných:

• CAN device - převodńık Kvaser nebo Canlab

• CAN port - přednastavené č́ıslo komunikačńıho portu

• CAN speed - nastaveńı komunikačńı rychlosti použité CAN sběrnice v KB/s

8R - červená (red), G - zelená (green) a B - modrá (blue)
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4.1 IMPLEMENTACE NAVRŽENÉHO ALGORITMU

Obrázek 5: Grafické uživatelské rozhrańı se zobrazeńım sledovaného objektu. Zelená
barva čtverce odpov́ıdá stavu automatu 1 a 2, žlutá by odpov́ıdala stavu 6, fialová 3 a
červená stav̊um 4 a 5.

4.1.2 Využit́ı knihovny OpenCV

Nově jsme pro práci s obrazem použili knihovnu OpenCV. Knihovnu OpenCV jsme
zvolili z d̊uvodu velkého množstv́ı implementovaných funkćı pro práci se sńımky a kv̊uli
přenositelnosti kódu mezi platformami (v našem př́ıpadě mezi platformou využ́ıvaj́ıćı
operačńı systém Windows a Linux).

Naš́ım požadavkem byla možnost volby přenášet tento výsledný soubor mezi zař́ıze-
ńımi bez nutnosti instalovat OpenCV knihovnu, použ́ıváme nikoliv dynamických, ale
statických knihoven. Nutnost instalace OpenCV do poč́ıtače v kamerové hlavici by
byla omezuj́ıćı, protože se jedná o nepř́ılǐs výkonné zař́ızeńı s malou úložnou kapacitou.
Statické knihovny se při překladu kódu zahrnuj́ı do programu již při kompilováńı do
spustitelného souboru, nikoliv jako knihovny dynamické, které jsou volány spuštěným
souborem až při jejich prvńım použit́ı. Statické knihovny zvětš́ı velikost výsledného
souboru, ale zajist́ı, že pro spouštěńı programu se sledovaćım algoritmem nebude třeba
dodatečných soubor̊u.

Pro tuto aplikaci jsme použili v́ıcevláknovou realizaci, které spolu sd́ıĺı několik
proměnných. Tyto proměnné použ́ıváme pro definováńı stavu algoritmu, komunikace
s ř́ıd́ıćım systémem a operátorem. Abychom zamezili vzájemnému přepisováńı těchto
hodnot a problémům, použ́ıváme zamykáńı vybraných úsek̊u kódu pro to vlákno, které
bude přistupovat ke sd́ıleným proměnným a č́ıst či měnit jejich hodnoty.

Pro naše řešeńı je použita verze OpenCV ve verzi 2.4.10 z ř́ıjna roku 2014.
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4.1.3 Upravené schéma programu

Vycháźıme z p̊uvodńı implementace SSD algoritmu a programu, do které zakompo-
nováváme naš́ı implementaci KL algoritmu. Z p̊uvodńıho kódu SSD algoritmu použ́ıváme
pouze funkce pracuj́ıćı s modelem M (natáčeńı, aktualizace při změně zoomu). Veškeré
proměnné a datové typy jsme přepsali do takových, se kterými pracuj́ı funkce OpenCV.
Do vnitřńıch funkćı této knihovny jsme nezasahovali, pouze jsme lokálně upravili funkce
sledováńı objektu tak, aby splňovali naše požadavky.

V následuj́ıćıch odstavćıch si porovnáme, jak se lǐśı implementace p̊uvodńıho SSD a
KLT algoritmů sledováńı. Původńı schéma programu (4 z̊ustává nezměněné. Vstupńı
proměnné upravených funkćı z̊ustávaj́ı shodné s p̊uvodńı implementaćı, lǐśı se pouze v
použitých datových typech.

4.1.3.1 Vlákno ThrTracking

Implementace KLT algoritmu se v tomto vlákně a vnořených funkćıch lǐśı v použitých
datových strukturách pro uložeńı a práci se sńımky, nepouž́ıváme tedy dynamicky alo-
kovaná pole 8 bitových hodnot, ale struktury Mat z knihovny OpenCV. Př́ınosem této
struktury jsou přidané obslužné funkce, slouž́ıćı mimo jiné k jednoduchému př́ıstupu k
rozměru uloženého sńımku, koṕırováńı dat tohoto sńımku či jednoduchý výběr podob-
lasti sńımku.

Funkce objectTrack z̊ustala prakticky nezměněná, lǐśı se pouze t́ım, jak jsme použili
model pro KL algoritmus. Předpokládali jsme, že pro sledováńı použ́ıváme z dvojice
sńımk̊u jeden jako model a druhý pro vyhledáńı nové polohy sledovaného objektu. Při
implementaci neprovád́ıme aktualizaci modelu přes celou jeho velikost, ale pouze přes
okoĺı polohy sledovaného objektu v předchoźım sńımku. T́ımto si ušetř́ıme výpočetńı
kapacitu a zameźıme přepisováńı celé matice intenzit modelu.

Funkci LocateGrayModel jsme nahradili funkćı KLDiffImg cv, která obsahuje námi
upravenou implementaćı KLT algoritmu (funkce calcOpticalFlowPyrLK), která je součást́ı
knihovny OpenCV (4.1.3.4).

4.1.3.2 Vlákno ThrCapture

V tomto vlákně použ́ıváme stejně jako v ostatńıch částech kódu strukturu Mat pro
ukládáńı a práci se sńımky. Vstupńı sńımek act image je tř́ırozměrná matice Mat, kterou
pomoćı funkce ImportRGB24 cv naplńıme. Tuto matici pak pomoćı funkce cvtColor z
knihovny OpenCV převedeme do matice intenzit se stejnou š́ı̌rkou a délkou.

Při použit́ı na poč́ıtači s operačńım systémem Windows zobrazujeme při zachováńı
p̊uvodńı funkcionality také aktuálńı model sledovaného objektu v levém horńım rohu
grafického uživatelského rozhrańı, obrázek (4).

4.1.3.3 Vlákno ThrCommTx a ThrCommRx

Komunikačńı vlákna z̊ustala shodná s p̊uvodńı implementaćı, pouze byla doplněna a
přepsána tak, aby použ́ıvala na platformě nezávislou knihovnu Pthread pro správu
vláken a jejich komunikaci.

19/35



4.1 IMPLEMENTACE NAVRŽENÉHO ALGORITMU

4.1.3.4 Funkce KLDiffImg cv a calcOpticalFlowPyrLK

Implementace funkce KLDiffImg cv nab́ıźı možnost výběru typu sledovaćıho algoritmu
KL dle počtu startovńıch pozic (4.2.1), které jsme zvolili v hlavičkovém souboru Con-
figDef.h(4.4). Spuštěńı algoritmu z v́ıce startovńıch poloh (4.2.1) je implementováno
pro hodnoty 1,9,25,36,49 a 81, ze kterých použ́ıváme nejjednodušš́ı start z jedné po-
lohy (shodné s p̊uvodńı implementaćı calcOpticalFlowPyrLK) a z 25 bod̊u. Tyto body
jsou vyb́ırány tak, aby byly rovnoměrně rozmı́stěny po celé prohledávané oblasti. Pro-
hledávaná oblast je obdélńık v konfiguračńım souboru nastavitelná hodnotami proměn-
ných search height pro výšku a search width pro š́ı̌rku oblasti. Při spuštěńı algoritmu z
jedné startovńı polohy vrát́ıme souřadnici sledovaného objektu s minimálńı hodnotou
chybové funkce (6). Pokud jsme vybrali start z v́ıce než jedné pozice, provád́ıme výběr
takové nalezené souřadnice sledovaného objektu z uložených poloh, pro něž hodnota
kriteriálńı funkce (6) minimálńı ze všech uložených hodnot pro jednotlivé souřadnice
bod̊u. Jako návratovou hodnotu funkce KLDiffImg cv pak nastavujeme polohu, pro ńıž
byla chybová funkce minimálńı.

Upravená funkce calcOpticalFlowPyrKL umožňuje upraveńı zvlášt’ velikosti okoĺı sle-
dovaného objektu a prohledávané oblasti pro nalezeńı souřadnic objektu. V pr̊uběhu
funkce dojde k vypoč́ıtáńı pyramidové konstrukce pro oba vstupńı sńımky, po které do-
jde ke spuštěńı gradientńıho algoritmu. Algoritmus je spouštěn ze zadaného počtu bod̊u
rozmı́stěných v prohledávané oblasti. Pro každý bod proběhne minimalizačńı gradientńı
algoritmus, který vrát́ı souřadnici objektu s minimálńı hodnotou chybové funkce (6) po
skončeńı iterováńı. Pro všechny body si ulož́ıme hodnotu chybové funkce a nalezené
souřadnice.

4.1.4 Nač́ıtáńı ze souboru

Pro potřeby testováńı algoritmu KLT i SSD jsme přidali možnost nač́ıtáńı sekvenćı
sńımk̊u ze složky s lokálně uloženými daty. Při inicializaci programu je potřeba zvo-
lit pouze ćılovou složku v poč́ıtači, počátečńı sńımek sekvence a polohu sledovaného
objektu v souřadnićıch vzhledem k levému horńımu rohu sńımku. Tyto parametry na-
stav́ıme v konfiguračńım souboru Ini parameter.par pomoćı proměnných data path, trac-
king col a tracking row. Proměnné data path předáme cestu k prvńımu sńımku nač́ıtané
sekvence v absolutńı podobě ( data path = C:\Data\Sekvence\01-00%003d.png) či v re-
lativńı ( data path = ..\.\Sekvence\01-00%003d.png). Zadáńı prvńıho sńımku sekvence
prob́ıhá pomoćı konstrukce 01-00%003d.png, která se skládá ze začátku názvu (01-00,
který se u každého sńımku opakuje), z pořadového č́ısla sńımku sekvence (%003d)9 a
dále datového typu sńımku (.png). U sekvenćı předpokládáme, že jsou sńımky č́ıslované
od č́ısla 1 a v č́ıselné sekvenci jejich pořad́ı nejsou mezery. Zadáńı počátečńı polohy
sledovaného objektu provád́ıme vzhledem k prvńımu sńımku sekvence. Proměnná trac-
king row (resp. tracking col) obsahuje řádkovou (resp. sloupcovou) souřadnici sledo-
vaného objektu v celých č́ıslech. Oba algoritmy poté od prvńıho sńımku sleduj́ı vybraný

9Zadáńım této konstrukce ř́ıkáme, že chceme, aby program dále nač́ıtal sńımky s č́ıslem od 1(resp.
0) do 999. Tato konstrukce lze dle potřeby upravit, tvoř́ı se podobně jako formátovaný výstup v
programovaćım jazyce C++.
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objekt např́ıč celou zvolenou sekvenćı, dokud sekvence neskonč́ı či nedojde ke ztrátě
sledovaného objektu. Nač́ıtáńı sńımk̊u prob́ıhá pomoćı funkce (sequence) z knihovny
OpenCV, která načte celou sekvenci sńımk̊u a z ńıž postupně vyč́ıtáme sńımky do
struktury Mat patř́ıćı knihovně OpenCV.

4.2 Daľśı úpravy algoritmu

4.2.1 Vyhledáváńı z v́ıce pozic

Při rychlém pohybu kamery i sledovaného objektu může objekt mezi sńımky vykonat
velký pohyb (posun) a KL algoritmus sledováńı by mohl objekt prohlásit za ztracený.
Dále ke ztrátě může doj́ıt, pokud se sledovaný objekt překrývá s aktuálńım modelem z
menš́ı části jak 50 procent délky modelu, pokud je v dostatečné bĺızkosti aktuálńı polohy
dostatečně podobný objekt námi sledovanému. Abychom takto zp̊usobenou ztrátou sle-
dovaného objektu zabránili, rozš́ı̌rili jsme KLT algoritmus tak, aby predikci počátečńı
polohy ve sńımku nebral pouze polohu sledovaného objektu ve sńımku předchoźım.
Rozš́ı̌reńı spoč́ıvá v tom, že jako predikovanou polohu voĺıme postupně z v́ıce bod̊u rov-
noměrně rozmı́stěných po celé prohledávané oblasti v předchoźım sńımku. Každá tato
startovńı predikovaná poloha po dokončeńı iterováńı (3.1.3) jako výsledek vrát́ı polohu
s minimálńı hodnotou kriteriálńı chybové funkce (13). Z těchto všech vrácených minim,
která ve většině př́ıpad̊u odpov́ıdaj́ı stejné poloze, vybereme to s nejnižš́ı hodnotou.
Dı́ky zvětšeńı počtu startovńıch poloh pro predikci můžeme předpokládat, že sledovaćı
algoritmus neskonč́ı v lokálńım minimu, ale v minimu globálńım.

4.2.2 Použit́ı pohyblivé desetinné čárky

Oproti implementaci SSD použ́ıváme při sledováńı a práci se sńımky souřadnic s po-
hyblivou desetinnou čárkou, namı́sto p̊uvodńıch celoč́ıselných souřadnic. Toto zvýšeńı
přesnosti zlepšilo chováńı sledovaćıho algoritmu při velmi malých posunech mezi sńımky,
což zp̊usobovalo opakované změny polohy v rozsahu jednoho obrazového bodu. Takovéto
časté a malé změny vyvolávaly zbytečné odchylky pro ř́ıd́ıćı systém.

4.3 Implementace pro Linux

V rámci práce bylo také ćılem upravit algoritmus i samotný program tak, aby byl
spustitelný na ř́ıd́ıćı jednotce kamerové hlavice, která funguje s operačńım systémem
Linux. Došlo tedy k odděleńı p̊uvodńıch vláken aplikace a vytvořeńı vláken nových,
s využit́ım knihovny Pthread [7], poskytuj́ıćı Linuxovou správu vláken do operačńıho
systému Windows. Dále došlo k úpravě některých datových typ̊u a funkćı, které jsou
vázané na operačńı systém Windows tak, aby výsledný kód mohl být přeložitelný na
zař́ızeńı s OS Linux. Pro následné spuštěńı algoritmu př́ımo na kamerové hlavici je třeba
vždy kód upravit tak, aby odpov́ıdal potřebám použitého HW vybaveńı (komunikace
programu a HW, atd.).
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Verze překládaná pod operačńım systémem nemá, na rozd́ıl od verze pro OS Win-
dows, grafické uživatelské rozhrańı a program běž́ı pouze v př́ıkazové řádce (terminálové
okno pro OS Linux). Toto snižuje výpočetńı a grafické nároky na HW vybaveńı v ka-
merové hlavici, která pak může komunikovat pouze pomoćı textového výpisu. Veškeré
nastavováńı prob́ıhá čteńım dat z konfiguračńıho souboru nebo konfiguračńımi zprávami
z terminálu operátora.

4.4 Překlad

Implementaci navrženého algoritmu a změn jsme provedli tak, aby byla od p̊uvodńıho
kódu kompletně oddělena a my jsme si mohli při kompilováńı zvolit, který algorit-
mus a jaké jeho varianty si přejeme použ́ıt. Tato možnost výběru je umožněna d́ıky
hlavičkovému souboru ConfigDef.h. Tento výběr můžeme učinit vybráńım proměnné
kĺıčovým slovem #define:

• OFFLINE TRACK - slouž́ı k nač́ıtáńı připravených sekvenćı z uložených dat na
disku poč́ıtače specifikovaných v souboru Ini parameters.par (4.1.4)

• KL TRACKER - použit́ı navrženého KL algoritmu namı́sto p̊uvodńıho SSD

• TIME MEASURE - měřeńı doby pr̊uběhu algoritmu sledováńı a uložeńı naměře-
ných hodnot do souboru timemeasure.txt

• ALLOWED ROTATE MODEL - povoleńı dodatečného natáčeńı modelu po na-
lezeńı polohy sledovaného objektu pro přesněǰśı aktualizováńı modelu objektu
(použitelné pro algoritmus SSD)

• KL TRACKER i - zvoleńı počtu startovaćıch pozic algoritmu pro nalezeńı souřad-
nic objektu ve sńımku (4.2.1). Implementováno pro hodnoty i = 1, 9, 25, 36, 49, 81,
použ́ıváme pro hodnoty 1 a 25.

• OPEN CV TRACKER - pro použit́ı knihovny OpenCV, pro KL algoritmus je
nutné použ́ıt. Slouž́ı k přeṕınáńı p̊uvodńı implementace SSD algoritmu v jazyce
C/C++ a implementace s použit́ım knihovny OpenCV.

Využit́ım direktiv preprocesoru v jazyce C++ (#define, #ifdef, atd.) pro tvorbu podmı́-
něných překlad̊u (v závislosti na volbě parametru z výše uvedeného seznamu) sńıž́ıme
velikost výsledného programu po kompilace zdrojových kódu s v́ıce algoritmy.

4.5 Výběr vhodného objektu ke sledováńı

Jako sledovaný objekt nejčastěji chceme zvolit takový, který se dostatečně odlǐsuje od
svého okoĺı a d́ıky čemuž bude dobře sledovatelný. Při souběžném pohybu kamerové
hlavice i objektu pro operátora u terminálu neńı jednoduché přesně zvolit objekt, co
chce sledovat10. Aby algoritmus sledoval opravdu objekt, který chtěl operátor a ne

10Objekt ke sledováńı operátor vyb́ırá postupným natáčeńım kamery tak, aby byl objekt uprostřed
zorného pole kamery, nebo př́ımou volbou objektu na dotykovém displeji terminálu.
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pouze jeho část s okoĺım, použijeme metodu popsanou v článku [8]. Článek vycháźı
z toho, že použit́ı pouze hranového detektoru pro nalezeńı nejlépe sledovatelného ob-
jektu neńı dostatečné, protože např. objekt s pouze svislými hranami nemuśı být dobře
sledovatelný. V článku je tato metoda rozš́ı̌rená o výpočet

”
rozd́ılnosti“ bod̊u zájmu

mezi dvojićı sńımk̊u, zkouš́ı tedy sledovat detekované rohy z prvńıho sńımku do sńımku
druhého. Tato metoda vybere nejlépe sledovatelnou oblast ve sńımku, tedy takovou,
kterou bychom chtěli pravděpodobně sledovat. Taková oblast nemuśı být pouze jedna,
ale ve sńımku jich může být několik.

Pro náš kód jsme zvolili implementaci v knihovně OpenCV, kterou jsme upravili tak,
aby nám vyhovovala. Tato upravená metoda při zadáńı počátečńı polohy sledovaného
objektu prohledá jeho nejbližš́ı okoĺı (10× 10 obrazových bod̊u od startovńı polohy) a
vybere takovou oblast, která bude nejlépe sledovatelná v algoritmu. Poloha této oblasti
s vysokou pravděpodobnost́ı bude představovat náš zvolený objekt ke sledováńı.

Na obrázku (6) porovnáváme volbu sledovaného objektu operátorem (červený čtve-
rec) a nejlépe sledovatelnou oblast zvolenou algoritmem (zelený čtverec).

Obrázek 6: Volba sledovaného objektu pomoćı funkce goodFeaturesToTrack, červený
čtverec představuje volbu operátora a zelený čtverec upravené souřadnice objektu.
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Kapitola 5

Experimentálńı výsledky (testováńı
algoritmu)

Implementovaný algoritmus jsme testovali na 16 sekvenćıch sńımk̊u poř́ızených z
videozáznamů, které byly poř́ızeny při testovaćıch letech kamerové hlavice při zavěšeńı
na spodńı části vrtulńıku. V těchto sekvenćıch je vždy sledován objekt zájmu, u nějž
předpokládáme dostatečnou odlǐsitelnost od pozad́ı a který se pohybuje pobĺıž středu
sńımku.

Použité sńımky jsou uloženy ve formátu PNG pro zachováńı vyšš́ı kvality sńımk̊u.
Rozlǐseńı sńımk̊u je dáno použitou kamerou 704× 576 obrazových bod̊u. Sekvence jsou
uložené v oddělené složce na poč́ıtači Data\Sekvence a jsou č́ıslovány ve tvaru č́ıslo
sekvence-pořad́ı sńımku. Pro každou sekvenci je d̊uležité dodržeńı inkrementace pořad́ı
sńımku o 1 a č́ısla (názvu) sekvence.

Algoritmus pro porovnáńı algoritmů SSD a KLT nač́ıtá sekvence po jednom sńımku.
Z každé sekvence je na obrázku (např. 7) zobrazen sledovaný objekt (resp. jeho model),
který jsme inicializovali na počátku sekvence. Sledovali jsme např. jedoućı automobil,
část tepelné elektrárny, d̊um na samotě, hrad a osoby. Kromě sekvenćı s jedoućımi au-
tomobily jsou všechny objekty stacionárńı a k pohybu docháźı pouze vlivem pohybuj́ıćı
se kamery. U sekvenćı s jedoućımi automobily docháźı k pohybu sledovaného objektu i
kamery.

Velikost sledovaného objektu použ́ıváme čtverec 40 × 40 obrazových bod̊u, model
sledovaného objektu (okoĺı polohy objektu, které aktualizujeme) použ́ıváme 60 × 60
obrazových bod̊u a velikost prohledávané oblasti, v ńıž hledáme sledovaný objekt je
čtverec o rozměrech 50×50 obrazových bod̊u. S rostoućı velikost́ı modelu a prohledávané
oblasti kvadraticky stoupá náročnost algoritmu a t́ım i doba běhu algoritmu. Při zvoleńı
menš́ı velikosti sledovaného objektu, dosáhneme výrazné časové i výpočetńı úspory,
ale jsme schopni pomoćı algoritmu sledovat pouze objekty srovnatelně veliké jako je
nastavená velikost okoĺı polohy objektu.

Pro aktualizováńı modelu sledovaného objektu dle rovnice (3) použ́ıváme hodnotu
konstanty α = 0, 01. Tato hodnota odpov́ıdá velmi pomalému zapomı́náńı p̊uvodńıho
modelu (měńı se pouze 1% modelu). Pro př́ıpady námi sledovaných objekt̊u předpoklá-
dáme, že jejich velikost, struktura a tvar se nebudou v čase rychle měnit.

5.1 Sekvence

V sekvenćıch sńımk̊u je sledován r̊uzný druh zvolených objekt̊u pro ověřeńı kvality algo-
ritmu. Pro testováńı algoritmu bylo použit 7 videozáznamů ze zkušebńıch let̊u vrtulńıku
s kamerovou hlavićı. Záznamy jsme rozdělili do sekvenćı sńımk̊u, které obsahuj́ı všechny
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(a)

(b)

(c)

Obrázek 7: Sekvence č́ıslo 1: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku sek-
vence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část obrazu)

sńımky. Z těchto sekvenćı jsme poté použili kratš́ı úseky (porovnávané sekvence s č́ısly
1 až 10) a deľśı úseky (sekvence s č́ısly 11 až 16).

Sekvence s č́ısly 1,2 a 12 jsou vybrány jako úseky shodného videozáznamu. V těchto
sekvenćıch sledujeme automobil (pro sekvence 2 a 12 shodný) jedoućı po rychlostńı ko-
munikaci. V pr̊uběhu sekvenćı kamera sleduje směr jedoućıho automobilu, vzdálenost se
ale kv̊uli vyšš́ı rychlosti pohybu kamery v̊uči automobilu postupně zvětšuje. V sekvenci
(obrázek 7) sledujeme b́ılý nákladńı automobil, v sekvenćıch 2 a 12 sledujeme vozidlo
dálkové přepravy (obrázek 8).

V sekvenćıch 3,4 a 14 je použit videozáznam pr̊uletu vrtulńıku okolo tepelné elektrár-
ny (obrázek 9). Jako sledovaný objekt jsme zvolili patu chlad́ıćıch komı́n̊u u okraje
budovy. Sekvence 3 a 4 obsahuj́ı část pr̊uletu okolo elektrárny, v sekvenci 14 je opakovaný
pr̊ulet se změnou zoomu.

Sekvence 5 a 15 sleduj́ı d̊um obklopený loukami (obrázek 10), který je velmi dobře
odlǐsitelný od pozad́ı sńımku. Sekvence 5 je kratš́ı část sekvence 15, v ńıž docháźı k
postupnému oddalováńı sledovaného objektu.

V sekvenćıch 6 a 16 kamera prolétá okolo hradu na kopci (obrázek 11), který nesle-
dujeme celý kv̊uli jeho velikosti, ale pouze levou stěnu. V sekvenci 16 docháźı ke změně
použitého zoomu a t́ım ke změně sledovaného velikosti objektu.

Sekvence 7,8,10 a 11 sleduj́ı osoby, které jsou velmi dobře odlǐsitelné od okolńıho
prostřed́ı. Sekvence 7 a 8 jsou úseky shodného videozáznamu (obrázek 12), v němž došlo
k významné změně intenzity osvětleńı scény. Tato změna se vyskytuje právě mezi těmito
sekvencemi a přes tuto skokovou změnu nešlo provádět sledováńı vybraného objektu.
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5.1 SEKVENCE

(a)

(b)

(c)

Obrázek 8: Sekvence č́ıslo 2 a 12: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku
sekvence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část ob-
razu)

(a)

(b)

(c)

Obrázek 9: Sekvence č́ıslo 3 a 14: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku
sekvence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část ob-
razu)
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5.1 SEKVENCE

(a)

(b)

(c)

Obrázek 10: Sekvence č́ıslo 5 a 15: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku
sekvence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část ob-
razu)

(a)

(b)

(c)

Obrázek 11: Sekvence č́ıslo 6 a 16: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku
sekvence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část ob-
razu)
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5.2 POROVNÁNÍ ALGORITMŮ

(a)

(b)

(c)

Obrázek 12: Sekvence č́ıslo 7 a 8: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku
sekvence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část ob-
razu)

Sekvence 10 (obrázek 13) je vybrána jako stabilńı část sekvence 11, v ńıž docháźı ke
změně zoomu kamery.

V sekvenci 9 (obrázek 14) sledujeme budovu v prostorách letǐstě, přes ńıž je prováděn
přelet vrtulńıku s kamerou. Dı́ky pr̊uletu docháźı ke změně velikosti sledovaného objektu
a kv̊uli rychlosti letu i k chvěńı poř́ızeného videozáznamu.

Sekvence s č́ıslem 13 (obrázek 15) je odlǐsná od všech ostatńıch, sledujeme v ńı vy-
sokou chlad́ıćı věž elektrárny, která je obklopena daľśımi věžemi. V pr̊uběhu sekvence
docháźı k opakované změně zoomu kamery a pohybu sledovaného objektu. Jako sle-
dovaný objekt voĺıme hranu vrcholu chlad́ıćı věže v jej́ımž okoĺı se nacházej́ı vizuálně
podobné objekty.

5.2 Porovnáńı algoritmů

Porovnáńı funkčnosti algoritmu SSD a KL je vidět v tabulce (1). KL algoritmus sle-
dováńı je porovnáván při spouštěńı z jedné startovńı pozice a z 25 pozic. Těchto 25
pozic je rovnoměrně rozmı́stěno v prohledávané oblasti. Tato prohledávaná oblast pro
KL je shodná s prohledávanou oblast́ı KL algoritmu.

U KL algoritmu v sekvenci 1 na obrázku (7) došlo ke ztrátě sledovaného ćıle t́ım,
že v jeho těsné bĺızkosti projel automobil s velmi podobnou strukturou jako sledovaný
objekt. V sekvenci č́ıslo 7 došlo ke ztrátě sledovaného objektu v d̊usledku výrazné
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5.2 POROVNÁNÍ ALGORITMŮ

(a)

(b)

(c)

Obrázek 13: Sekvence č́ıslo 10 a 11: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku
sekvence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část ob-
razu)

(a)

(b)

(c)

Obrázek 14: Sekvence č́ıslo 9: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku sek-
vence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část obrazu)
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5.2 POROVNÁNÍ ALGORITMŮ

(a)

(b)

(c)

Obrázek 15: Sekvence č́ıslo 13: (a) úvodńı sńımek, (b) sledovaný objekt na začátku sek-
vence, (c) sledovaný objekt na konci sekvence (zeleně označena sledovaná část obrazu)

skokové změny scény ve sńımku mezi sńımky. Pro sekvence 10 − 16 poskytuje KL
algoritmus s 25 startovńımi polohami lepš́ı výsledky než SSD algoritmus, docháźı zde
ke kmitavým (opakuj́ıćım se tam a zpět) změnám polohy objektu a zkresleńı celého
sńımku, oproti čemuž je KLT algoritmus robustněǰśı. Pro sekvenci 14 je algoritmus KL
s 25 startovńımi polohami lepš́ı a s jednou startovńı polohou horš́ı než algoritmus SSD.
Tento rozd́ıl je zp̊usoben změnou zoomu kamery a t́ım i velikosti sledovaného objektu.

Zvolené testovaćı sekvence maj́ı odlǐsné délky (počty sńımk̊u), sekvence s č́ısly 1-10
jsou kratš́ı části vybrané z vidéı, sekvence s č́ısly 11-16 obsahuj́ı deľśı úseky vybrané z
vidéı poř́ızených kamerou.

V tabulce (1) porovnáváme č́ıslo sńımku, v němž algoritmus sledovaný objekt ztratil
a čas, který v pr̊uměru potřeboval na jeden pr̊uběh sledovaćıho algoritmu. Jako jeden
pr̊uběh uvažujeme načteńı dvojice po sobě jdoućıch sńımk̊u, inicializace algoritmu ze
startovńı polohy, výpočet polohy ve sńımku z minimálńı hodnoty (minimálńıch hodnot)
kriteriálńı chybové funkce (6). Pokud algoritmus skončil dř́ıve, než je délka sekvence,
pr̊uměrná doba běhu je poč́ıtána z čas̊u do doby ztraceńı objektu.

Objekt považujeme za ztracený, pokud při jeho sledováńı došlo ke vzdáleńı se pre-
dikované polohy od sledovaného objektu o v́ıce než 20 obrazových bod̊u bez návratu
na správnou souřadnici ve sńımku v pr̊uběhu následuj́ıćıch 3 sńımk̊u. Pokud algoritmus
oznámı́ ztrátu sledovaného objektu, docháźı k pozastaveńı aktualizace modelu objektu
a po 5 sekundách bez opětovného nalezeńı objektu se algoritmus přepne do stavu 5.
Ověřeńı, že je v testovaných sekvenćıch stále sledován vybraný objekt na správných
souřadnićıch, provád́ı člověk.
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5.3 ZHODNOCENÍ VÝSLEDKŮ

Podstatným parametrem pro porovnáńı algoritmů je rychlost algoritmu při výpočtu
polohy sledovaného objektu v novém sńımku. Měřeńı doby pr̊uběhu algoritmu jsme
prováděli pomoćı funkćı QueryPerformanceCounter a QueryPerformanceFrequency. Funkce
QueryPerformanceCounter jako návratovou hodnotu vraćı obsah č́ıtače výkonu, kterou
si poprvé ulož́ıme při startu algoritmu a podruhé při navráceńı predikované polohy
sledovaného objektu. Pokud rozd́ıl těchto dvou hodnot vyděĺıme frekvenćı procesoru,
na němž prob́ıhal výpočet11(kterou vraćı funkce QueryPerformanceFrequency), źıskáme
dobu běhu algoritmu v mikrosekundách. Přesnost funkce QueryPerformanceCounter je
v dokumentaci uváděna pod 1µs, d́ıky čemuž můžeme považovat naměřené hodnoty
za dostatečně přesné. Dvojice použitých funkćı je použitelná pouze při běhu programu
na operačńım systému Windows (využ́ıvaj́ı soubor windows.h). Pro operačńı systém
nepředpokládáme výrazný rozd́ıl měřených čas̊u, použ́ıváme minimum funkćı závislých
na konkrétńım operačńım systému a výsledky v tabulce (1) považujeme za platné pro
Windows i Linux.

Výpočet naměřených hodnot jsme prováděli tak, že jsme měřili pro každý sńımek
dobu pr̊uběhu algoritmu zvlášt’ a ze všech hodnot pro sńımky, v nichž byl objekt úspěšně
sledován, jsme vypoč́ıtali pr̊uměr. Očekáváme, že při zakomponováváńı KL algoritmu
do p̊uvodńıho programu se doba běhu zbylých část́ı programu výrazně neměnila a tud́ıž
pro porovnáváńı neměla vypov́ıdaj́ıćı hodnotu.

5.3 Zhodnoceńı výsledk̊u

Porovnáme-li dobu jednoho pr̊uběhu SSD a KLT algoritmu s jedńım startovńım bodem,
pak je KLT algoritmus výrazně rychleǰśı. Výrazná rozd́ılnost je zp̊usobena t́ım, že SSD
algoritmus je kompletńı a KL je algoritmem gradientńım. Při startu z 25 bod̊u je doba
běhu algoritmu KL srovnatelná s SSD algoritmem. SSD algoritmus použ́ıvá při výpočtu
minimálńı hodnoty chybové funkce polovičńı rozlǐseńı sńımku i modelu. Tohoto sńıžeńı
velikosti sńımku a modelu na čtvrtinu originálńı velikosti je použito pro zvýšeńı rychlosti
algoritmu s t́ım, že poč́ıtáme se sńıžeńım přesnosti algoritmu pro určeńı nové polohy
objektu na polovinu. Pokud bychom použ́ıvali pro SSD algoritmus sńımky v plném
rozlǐseńı, došlo by ke znatelnému zpomaleńı a sńıžeńı počtu sńımk̊u, v nichž jsme za
vteřinu schopni nalézt sledovaný objekt. Pro algoritmus KLT použ́ıváme sńımky v
plném rozlǐseńı (704×576). Pr̊uměrné doby běhu jednoho kroku uvedené v tabulce jsou
uvedeny pro SSD se zmenšenými sńımky a pro KLT s originálńı velikost́ı sńımk̊u.

Při porovnáńı KL algoritmu s 1 a 25 startovńımi polohami se čas pr̊uběhu navýšil
pouze dvakrát. Nejvyšš́ı výpočetńı náročnost představuje předběžné vypoč́ıtáńı pyrami-
dové konstrukce pro dvojici sńımk̊u. Následné vyhledáńı minimálńı hodnoty kriteriálńı
chybové funkce pro jednotlivý startovńı bod trvá přibližně 2ms.

Z tabulky (1) můžeme vidět, že délka úspěšného sledováńı objektu pomoćı algoritmu
KLT je srovnatelná s SSD algoritmem. V 6 sekvenćıch z 15 je KL algoritmus (1 a 25
startovńıch pozic) stejně úspěšný při sledováńı vybraného objektu jako algoritmus SSD.

11Pro v́ıce jádrové procesory funkce vraćı shodné hodnoty. Při testováńı jsme použ́ıvali procesor Intel
Core i3 s taktovaćı frekvenćı 2,13GHz.
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5.3 ZHODNOCENÍ VÝSLEDKŮ

Pro 2 sekvence z 15 je KL algoritmus horš́ı než SSD algoritmus sledováńı. KL algoritmus
v 7 sekvenćıch sleduje objekt déle než SSD algoritmus, z nichž ve 3 sekvenćıch je rozd́ıl
v délce úspěšnosti sledováńı jednoznačný (sekvence 11, 13 a 16).

Testováńı prob́ıhalo nejenom na datech uložených v poč́ıtači, ale ověřili jsme funkč-
nost i na exterńı kameře. Použitá kamera je Mintron OS-45D, jej́ıž analogový obraz
procháźı do poč́ıtače skrze digitizér videosignálu Sensoray 2255S v rozlǐseńım 704 ×
576 obrazových bod̊u. Ověřováńı prob́ıhalo sledováńım shodných objekt̊u v reálném
prostřed́ı, v němž výsledky byly srovnatelné pro trojici porovnávaných algoritmů. Doby
pr̊uběh̊u algoritmů zachovávaj́ı shodné poměry jako v tabulce (1).

č́ıslo délka SSD KL(1) KL(25)
sekvence sekvence sńımk̊u [ms] sńımk̊u [ms] sńımk̊u [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 81 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: Porovnáńı funkčnosti algoritmů SSD a KL (start z 1 a 25 bod̊u). Počet
sńımk̊u odpov́ıdá, jak dlouho algoritmus v dané sekvenci sledoval objekt. Čas v [ms] je
pr̊uměrná doba běhu algoritmu na jeden sńımek.
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Kapitola 6

Závěr

V pr̊uběhu práce jsme navrhli algoritmus založený na metodě popsané [1], který
vybrali kv̊uli nižš́ım výpočetńım nárok̊um oproti stávaj́ıćımu a použ́ıvanému algoritmu
založeném na metodě SSD. Při návrhu jsme vycházeli z daľśıch článk̊u ([2], [9], [10],
[11] a [8]), návrh jsme upravili tak, aby vyhovoval požadavk̊um pro použit́ı na kamerové
hlavici M120 projektu MAGYSKA.

Implementaci navrženého algoritmu jsme provedli v programovaćım jazyce C++
s využit́ım knihovny OpenCV a jej́ıch datových typ̊u a struktur, z nichž jsme využili
části některých funkćı, které jsme si upravili. Mezi tyto úpravy patř́ı např́ıklad upraveńı
souřadnic sledovaného objektu po zadáńı operátora (dle metody [8]), zpřesněńı výsledk̊u
algoritmu použit́ım reálných č́ısel (namı́sto celých) v souřadném systému sńımku a
možnost nač́ıtat sńımky z připravených sekvenćı. Původńı algoritmus SSD jsme přepsali
tak, aby využ́ıval knihovny OpenCV.

Implementaci navrženého i p̊uvodńıho algoritmu jsme předělali tak, aby programový
kód byl přeložitelný na platformách operačńıch systémů Windows a Linux. Operačńı
systém Windows byl použit pro testováńı algoritmu na stolńım poč́ıtači s použit́ım
připravených sekvenćı sńımk̊u. Upravený kód a výsledný program pro operačńı systém
Linux bude použit pro instalaci na výpočetńı jednotku kamerové hlavice. Pro tuto
úpravu jsme použili knihovnu Pthread [7] pro správu vláken a mezivláknovou komuni-
kaci.

Testováńı algoritmu jsme prováděli na připravených sekvenćıch sńımk̊u z videozáz-
namů a exterńı kameře připojené k poč́ıtači. Při porovnáńı algoritmů SSD a KL jsme
ověřili, že KL algoritmus je stejně rychlý jako SSD (př́ıpadně rychleǰśı v závislosti
na počtu startovńıch poloh). Délka sledováńı objektu v testovaćıch sekvenćıch byla
pro algoritmus KL shodná či deľśı ve většině př́ıpad̊u v porovnáńı s SSD. Dodržeńım
požadavk̊u na zvýšeńı rychlosti sledovaćıho algoritmu a zachováńı shodné (či deľśı) doby
sledováńı jako při použit́ı algoritmu SSD bylo dle našeho názoru splněno zadáńı této
práce.

Ověřeńı funkčnosti a použitelnosti navrženého algoritmu proběhne v bĺızké době
na kamerové hlavici M120 po dodatečné úpravě kódu pro konkrétńı použité technické
vybaveńı hlavice.
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Obsah DVD

K této diplomové práci je přiloženo DVD, na kterém je elektronická verze odevzdané
práce ve formátu PDF, zdrojové kódy programu v jazyce C++, sekvence sńımk̊u, vi-
deozáznamy z nichž byly vytvořeny sekvence sńımk̊u a spustitelný program pro prostřed́ı
Windows s konfiguračńım souborem.

Složky na přiloženém médiu s obsahem:
• PDF - diplomová práce ve formátu PDF

• Program - 2 spustitelné soubory SPTtracker online.exe a SPTracker offline.exe zkom-
pilované pro start s 25 body pro spuštěńı s připojenou kamerou, resp. s uloženými
sekvencemi. Konfiguračńı soubor Ini parameters.par je přiložen.

• Sekvence - sekvence sńımk̊u ve formátu PNG použité pro testováńı

• Videa - videozáznamy poř́ızené kamerou, z nichž byly sekvence sńımk̊u vytvořeny

• Zdrojové kódy - *.cpp a *.h zdrojové kódy programu a projektové soubory pro
vývojové prostřed́ı Visual Studio 2013
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