POLITECHNIKA WROCELAWSKA
WYDZIAL ELEKTRONIKI

KIERUNEK: Automatyka i Robotyka (AiR)
SPECJALNOSC: Robotyka (ARR)

PRACA DYPLOMOWA
MAGISTERSKA

Wykrywanie 1 parametryzacja ruchu
obiektow na podstawie sekwencji obrazow

Detection and parametrization of objects’
motion on the basis of movie sequence

AUTOR:
Krzysztof Charusta

PROWADZACY PRACE:
dr inz. Marek Wnuk, I-6

OPIEKUN:
dr inz. Marek Wnuk, I-6

OCENA PRACY:

WROCLAW 2007






Prace dedykuje rodzicom.






Rozdzial 1

Wstep

Robotyka jest dziedzing nauki interdyscyplinarna, korzystajaca z wielu dziedzin wiedzy po-
czawszy od mechaniki, poprzez elektronike i informatyke na sztucznej inteligencji koniczac.
Gdzie$ pomigdzy znajduje si¢ dziedzina przetwarzania obrazéw, ktdrej rozwdj jest coraz wigk-
szy. Wraz z upowszechnieniem urzadzen cyfrowej akwizycji obrazu i zwigkszaniem mocy obli-
czeniowej, co ogdlnie mozna nazwa¢ mianem postepu technicznego, rowniez robotycy, a moze
przede wszystkim robotycy, siggaja po systemy cyfrowej analizy obrazu. Mozna bez problemu
wymienié szereg projektow robotycznych wykorzystujacych systemy wizyjne, nierzadko auto-
nomiczne. Do$¢ wspomnieé, ze ladownik Mars Pathfinder wyladowat na czerwonej planecie z
pomoca systemu optycznej korekcji trajektorii ladowania.

Analiza obrazu stwarza mozliwo$¢ nauczenia maszyny postrzegania otoczenia w Sposob
podobny do ludzkiego. Obok statycznych wtasnoSci obrazu jak jasnos¢ czy glebia wyrézniamy
rOwniez dynamiczne, znacznie bardziej istotne, bo wzbogacajace wiedz¢ systemu wizyjnego
o zmiany zachodzace w otoczeniu. Nalezy pamigtac, ze obraz niesie ze soba ilos¢ informacji
zbyt duza do calosciowej analizy. Z tego wzgledu witasciwa, selektywna i skuteczna analiza
informacji jest istotna. Wykrywanie ruchu jest wtasnie taka analiza.

1.1 Cele i zalozenia

Temat niniejszej pracy wychodzi naprzeciw zagadnieniom wspotczesnej robotyki, jego opraco-
wanie ma na celu przyblizenie mozliwosci wykrywania ruchu w zastosowaniach robotycznych.
Gtéwnym celem pracy bylo zapoznanie si¢ z metodami wykrywania ruchu obiektéw przez sys-
temy wizyjne pod katem zastosowan robotycznych. Inspiracja do pracy byt projekt autono-
micznego systemu wizyjnego pracujacego pod zarzadzaniem mikrokontrolera. Niezbedne wigc
bylo poszukiwanie metody efektywnej obliczeniowo oraz tatwej w implementacji na mikrokon-
trolery. Temat pracy zaktada przetwarzanie przez system wizyjny obrazu w celu wykrywania
poruszajacych si¢ obiektow i parametryzacj¢ tego ruchu, jednak w trakcie zgtebiania wiedzy
o zagadnieniu wykrystalizowaly si¢ bardziej spdjne cele i zatozenia dotyczace systemu wizyj-
nego:

1. system wizyjny bedzie oparty na kamerze internetowej (z uwagi na niska ceng i dostgp-
nos¢),

2. system wizyjny ma by¢ odporny na niewielka liczbe klatek i zaszumiony obraz,

3. system wizyjny bedzie umozliwial wykrywanie 1 parametryzacj¢ ruchu obserwowanych
obiektow,
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4. stworzony system wizyjny bedzie umozliwiat badanie zaproponowanych metod i testo-
wanie ich przydatnosci na rzeczywistych sekwencjach,

5. obserwowany obiekt bedzie robotem mobilnym,

6. wybrana metoda estymacji ruchu bedzie elastyczna, umozliwiajaca prace w niskiej roz-
dzielczoSci, z zaszumionym obrazem,

7. wybrana metoda bedzie efektywna obliczeniowo,

8. nie jest potrzebne wykrywanie ruchu subpikselowego.

1.2 Zawarto$¢ pracy

Praca poswigcona jest wykrywaniu ruchu w sekwencjach obrazéw. W kolejnych rozdziatach
zostaly przedstawione ogdlne podejscie do zagadnienia oraz szczegélowa analiza obejmujaca
metody realizujace przedstawione wyzej cele 1 zatozenia.

Rozdziat 2] zawiera przeglad metod wykrywania ruchu obiektéw. Na poczatku (2.2)) przed-
stawiono istotne problemy zwiazane z przetwarzaniem obrazu w celu wykrywania ruchu, na-
stepnie zostaly przedstawione i scharakteryzowane metody gradientowe ([2.3.1)), czestotliwo-
Sciowe (2.3.2)), korelacyjne ([2.3.3)) i oparte na obrazie historii ruchu (2.3.4). Nastepnie, po-
wyzsze grupy metod zostaty poréwnane pod katem przedstawionych celéw - rozdziat 2.4] a
wybrana metoda doktadnie opisana (2.5 2.6). Kolejny rozdziat (B) to opis stworzonego sys-
temu wizyjnego i implementacji wybranych metod wykrywania ruchu. Przedostatni rozdziat
to przeprowadzone badania i testy (). W ostatnim rozdziale (3) podsumowano zrealizowany
projekt wraz z najistotniejszymi wnioskami. Dodatek [A] zawiera pomoc uzytkownika dla stwo-
rzonych programéw.



Rozdzial 2

Podstawy teoretyczne

2.1 Pole ruchu a przeplyw optyczny

Wykrywanie ruchu obiektéw i jego parametryzacja na podstawie sekwencji obrazu jest pro-
cesem wyznaczania wektora ruchu pomigdzy dwoma obrazami z sekwencji, wystepujacymi
po sobie. Przetwarzanie obrazu zyskato na popularnoSci w ostatnich czasach, poniewaz po-
wszechny stat si¢ obraz cyfrowy. Ze wzgledu na rosnaca z kazdym rokiem moc obliczeniowa
komputeréw, przetwarzanie obrazu staje si¢ coraz fatwiejsze. Praktycznie kazdy dysponujacy
domowym komputerem i kamera internetowa moze probowac swoich sit w cyfrowym przetwa-
rzaniu obrazu. Ponizej zostang przedstawione podstawowe pojecia dotyczace zagadnienia.

Pole ruchu(ang. motion field) jest pojeciem czysto geometrycznym. Definiowane jest
jako zrzutowanie przestrzeni rzeczywistych trojwymiarowych wektoréw na ptaszczyzng ob-
razu. Operacja ta daje poglad o sktadowej wektora ruchu obiektéw réwnoleglej do ptaszczyzny
obrazu. W zwiazku z tym odtworzenie pierwotnej informacji — oryginalnych wektoréw, jest
niemozliwe.

Przepltyw optyczny(ang. optical flow) jest réwniez polem wektorowym, zawierajacym in-
formacje pozwalajace przeksztalci¢ obraz pierwszy w obraz drugi, zgodnie z kierunkiem prze-
ptywu. Przeplyw optyczny nie jest SciSle zdeterminowany, wigc istnieje wiele pdl przeptywu
pozwalajacych uzyskac obraz drugi z obrazu pierwszego.

2.2 Problemy estymacji przeptywu optycznego

W ponizszej czgsci zostang przedstawione najwazniejsze problemy z jakimi nalezy si¢ zmierzy¢
podczas préb wyznaczania przeplywu optycznego. Wszystkie pociagaja za soba pewne zatoze-
nia idealizujace obraz obserwowany. Aby spetni¢ wszystkie zalozenia nalezaloby obserwowac
sztuczny obraz, ktdry trudny jest do osiagnigcia w rzeczywistosci.

e Znalezienie wartosci predkosci optycznej w najlepszym przypadku odzwierciedla jedynie
sktadowa ruchu obiektu prostopadta do ptaszczyzny obrazu. Poza tym, znalezienie wek-
tora przeptywu nie gwarantuje poprawnego wykrycia wektora ruchu. Moze si¢ zdarzy¢,
ze w wyniku ruchu obrotowego, nagtych zmian oSwietlenia sceny lub innych nieprzewi-
dzianych zjawisk wektor zostanie wskazany nieprawidtowo.

e Problem szczelinowy(ang. aperture problem). Zjawisko wystepuje, gdy lokalne zmiany
jasnosci obrazu maja charakter jednowymiarowy, wtedy wyznaczenie pelnego wektora
predkosci jest niemozliwe [18]. Doskonale to obrazuje rysunek 2.1} gdzie w szczelinach
1 1 3 mozemy zaobserwowac predkosci optyczne jedynie w kierunkach normalnych do
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krawedzi kwadratu. Przez szczeling 2 umieszczong w narozniku mozemy zmierzy¢ petng
predkosé.

B )
C

Rysunek 2.1: Problem szczelinowy.

P

a) b)

Rysunek 2.2: Przyktad wykrywania ruchu i problem szczelinowy dla obiektu jednolitego ko-
loru(Metoda Horna i Shuncka [5]]), a) klatka oryginalna, b) wykryty ruch w miejscu pojawiania
si¢ i zanikania obiektu (sekwencja baranl.avi).

e Brak teksturowania lub przezroczystoS¢ obiektu moze prowadzi¢ do biednego wykrycia
ruchu lub tylko czgSciowego — na konturach, w miejscy pojawiania si¢ i znikania obiektu
na obrazie. W ekstremalnym wypadku mozemy wyobrazié sobie obracajaca si¢ kulg o
jednolitym kolorze.

e Zmienne o$wietlenie moze doprowadzi¢ do wykrycia pozornego ruchu niezaleznie od
zastosowanej metody. Mozna w tym wypadku kompensowac oSwietlenie jesli kamera
jest statyczna lub postugiwac si¢ kolorem obrazu w dziedzinie HSV, co poprawia odczyt.

e Specyficzne teksturowanie obiektu moze by¢ problematyczne. Jesli wyobrazimy sobie
obracajacy si¢ walec z naniesionymi spiralnie pasami i 0§ obrotu bgdzie pionowa, to
zwrot wektora predkosci pozornej (obserwowanej) bedzie réwnolegly z osig pionowa.

e Zachodzenie obiektéw na siebie, powoduje znikanie i pojawianie si¢ fragmentéw obrazu
lub niespodziewane zmiany jasno$ci. W tym przypadku wskazanie wektoréw predkosci
moze by¢ ktopotliwe.

Jak wida¢ wyznaczenie przeplywu optycznego nie jest mozliwe bez pewnym zatozen i uprosz-
czen, stad postulaty idealizujace:

e jednolite oSwietlenie sceny i obiektu,
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e obiekt o niejednolitym wzorze - teksturowany,
e obiekt nieprzeZroczysty i niezlewajacy si¢ z ttem,
e idealne rozproszenie Swiatta na powierzchni obiektu,

e plaszczyzna przemieszczenia obiektu rownolegta do powierzchni obrazu.

2.3 Przeglad metod

Wykrywanie ruchu mozna realizowac na wiele sposobéw. Cecha wsp6lng wszystkich metod
jest wykrywanie pola przeptywu optycznego. Generalnie metody mozna podzieli¢ na gradien-
towe, czestotliwosciowe, korelacyjne. Choc réznig si¢ one podejsciem, mozna wydzieli¢ pod-
stawowe etapy estymacji:

1. filtrowanie oraz wygtadzanie wstepne filtrami dolno- i pasmowo-przepustowymi w celu
wyodrebnienia interesujacego sygnatu — zwigkszenia odstepu sygnatu od szumu SNR(ang.
Signal to Noise Ratio),

2. uzyskanie podstawowych cech obrazu, t.j. pochodne lub powierzchnie korelacji,
3. integracji uzyskanych cech i wartoSci w celu stworzenia dwuwymiarowego obrazu.

W kolejnych podrozdziatach zostang przedstawione i oméwione pokrétce wspomniane grupy
metod.

2.3.1 Metody gradientowe

Bodaj najstarsza i wciaz bardzo popularng i rozwijana metoda estymacji optycznego przeptywu
jest metoda gradientowa, w ktdrej przeplyw optyczny wyznaczany jest w oparciu o pochodne
przestrzenne i czasowe obrazu. Konieczne jest zatozenie ciaglo$¢ dziedziny, co pozwala na
rézniczkowanie. Metody z tej grupy dzielone sa ze wzgledu na rzad wykorzystywanych po-
chodnych, a najczesciej spotykane sa metody pierwszego rzedu.

Metody pierwszego rzedu opieraja si¢ na zalozeniu niezmiennoSci jasnoSci punktu zrzuto-
wanego na ptaszczyzng obrazu, co opisuje wzor:

dl (X ,t)

=0 2.1
7 ; 2.1)

gdzie I (X', t) jest funkcja intensywnosci obrazu w punkcie ¥ i w chwili t. Powyzsze zatozenie
wynika bezposrednio z definicji przeptywu optycznego danej wzorem:

.
1(%,1) z[<7+8x,t+5t>, 2.2)

Spetnienie warunku (2.1) jest prawdziwe w przypadku jednolitego oSwietlenia i niewielkiej
wartoSci przemieszczenia. Z rozwinigcia Taylora prawej strony réwnania otrzymujemy:

1<?+§c,t+&) — (1) + (VI)T 8x + 811, + 02, 2.3)

gdzie VI = (Ix,Iy)T i I, to pochodna rzedu pierwszego funkcji intensywnosci I( ' ,1) wzgledem
t, pochodne wyzszych rzedéw sa zawarte w O?. Ostatecznie, po uwzglednieniu (Z.2) i odjeciu
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od obu stron réwnania wyrazu I(x',t), pominigciu O? i podzieleniu przez 8t otrzymujemy
rOwnanie ograniczenia gradientu, zwane rowniez rOwnaniem przeptywu optycznego:

(VDI +1, =0, (2.4)

gdzie V' = (u,v)7 jest predkoscia przeptywu optycznego, a wyrazenie VI = (I,(x,t),1y(x,1))"
nazywane jest planarnym gradientem intensywnosci. Réwnanie (2.4) nie jest wystarczajace do
okreslenia obu sktadowych predkosci V', poniewaz niewiadome sa dwie sktadowe, a dyspo-
nujemy pojedynczym réwnaniem liniowy. W rzeczywisto$ci rownanie (2.2)) definiuje jedynie
prosta ograniczajaca w przestrzeni predkosSci optycznej (rys. 2.3). Prosta otrzymujemy liczac

wektor normalny predkos$ci optyczne;j:
N —I,VI
S 25)
V1113

Wyznaczenie petnej predkosci wymaga przyjecia dalszych zatozen.

Y

i

Rysunek 2.3: Prosta ograniczajaca predkos¢ optyczna.

W przypadku metod gradientowych rzgdu drugiego jako ograniczenie predkosSci optycznej
wykorzystywana jest pochodna rzedu drugiego — Hesjan funkcji intensywnosci 1( X, 1):

Lo(X 1) Ln(3,1) u I(xX,t)] (0 2.6)

Ly(X,1) Ly(X 1) v Ly(¥,t) |\ 0 '
Powyzsze rownanie wynika z zatozenia bazowego dla metod drugiego rzedu, ze gradient inten-
sywnosci, dany wzorem jest staty.

dvI(X,t)
dt

Ograniczenie (2.7) jest silniejsze niz ograniczenie (2.4) co prowadzi do zmniejszenia zakresu
zastosowan tych metod zwtaszcza dla ruchu obrotowego czy skalowania [[11]].
Idealny obraz wejsciowy dla metod gradientowych posiada nastgpujace cechy:

=0 (2.7)

e liniowy charakter zmian intensywnosci,

e predkos¢ optyczna nie przekraczajaca jednego punktu na ramke.

Dwie najbardziej znane metody gradientowe to metoda Horna i Schuncka(HS) [S]] oraz Lucasa
i Kanade (LK) [6], sa one reprezentantami odpowiednio podejscia globalnego i lokalnego w
metodach gradientowych.
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Metoda Horna i Schuncka

Metody globalne dodaja do ograniczenia dodatkowe ograniczenie, zazwyczaj na gtadkos¢.
Metoda HS jako pierwsza wykorzystywata ograniczenie z gory szybkosci zmian predkosci prze-
plywu optycznego. W potaczeniu z ograniczeniem (2.4)) dawata funkcjonat:

/D((VI>T7 1)+ A2 (||Vul B+ [VV3) d 7, 2.8)

ktéry minimalizowany na przestrzeni dziedziny D, pozwalat odnaleZ¢ predkosci dla poszczegdl-
nych punktéw [18]]. We wzorze (2.8) A jest wspétczynnikiem wagowym cztonu ograniczajacego
gtadkosc.

Metoda Lucasa i Kanade

W metodzie lokalnej opracowanej przez Lucasa i Kanade [6] do minimalizacji, dajacej szukang
warto$¢ predkosci optycznej, wykorzystuje si¢ predkosci normalne z sasiedztwa, co daje po-
szukiwang warto$¢ predkoSci. W metodach tych zaklada sig, ze punkty sasiednie poruszajq si¢
w tym samym kierunku. W przypadku LK funkcjonat ma postaé:

Y WX (%) [(VI(?,t))T (70, 2.9)

XER

gdzie W(X) oznacza funkcje okna zmniejszajaca znaczenie dalszego sasiedztwa.
Metody gradientowe nie beda dalej wykorzystywane, dalsze szczegéty mozna znalezé w
(615,111, 118].

2.3.2 Metody czestotliwosciowe

Kolejna grupa algorytméw sa metody wyznaczania przeptywu optycznego w oparciu o filtry
czestotliwosciowe, ktdre sa czule na kierunek ruchu. Jedna z wazniejszych cech tych metod
jest mechanizm wykrywania ruchu operujacy na czasowo-przestrzennym rozktadzie energii w
przestrzeni fourierowskiej, ktory daje mozliwo$¢ wykrywania ruchu na obrazie, niewykrywal-
nego przez zwykle dopasowanie [[18]].

Dla przyktadu, losowy uktad punktéw moze by¢ trudny do wychwycenia metoda gradien-
towa lub korelacyjng, natomiast w dziedzinie transformaty Fouriera, wyjSciowy parametr —
ukierunkowana energia, moze by¢ tatwo wyznaczona w celu okreSlenia kierunku.

Transformata Fouriera przesuwajacego si¢ dwuwymiarowego sygnalu intensywnosci ob-
razu (2.2) ma postac:

a(?¢@::3<%js(7”%7+m>, (2.10)

A . . s . .
gdzie Iy( k) to transformata Fouriera intensywnosci obrazu I(x",0). & oznacza delte Diraca,
—

k = (kx,ky)T czestosé przestrzenna i o to czgstotliwosé czasowa.
Prowadzi to do réwnania ograniczenia przeptywu optycznego w dziedzinie czgstotliwo$ciowe;j:

YTk +0=0. 2.11)

Widzimy, ze predkoS¢ przesuwajacego si¢ obiektu w przestrzeni dwuwymiarowej jest funkcja
jej czasowo-przestrzennej czgstotliwosci i tworzy plaszczyzne w obrazie Zrodlowym dla prze-
strzeni fourierowskiej [18]].

Metody czestotliwo$ciowe mozna generalnie podzieli¢ na bazujace na filtrach czestotliwo-
Sciowych — analizie rozkladu energii w przestrzeni fourierowskiej (metoda Adelsona i Bergena),
oraz metody bazujace na analizie fazy sygnatlu w tej przestrzeni (metoda Fleeta i Jepsona).
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Metody bazujace na filtrach czestotliwoSciowych

Adelson 1 Bergen zaproponowali grupe algorytméw wykorzystujacych fakt, ze rozpoznawa-
nie ruchu na obrazie jest rOwnoznaczne z wykorzystaniem czasowo-przestrzennej orientacji.
Aby to osiagnaé czgsto wykorzystywany jest filtr Gabora, umozliwiajacy ekstrakcje czasowo-
przestrzennej energii w przestrzeni fourierowskiej. Filtr Gabora jest funkcja Gaussa pomnozona
przez funkcje sinusoidalna, wigcej szczegétéw mozna znalez¢é w [[18]].

Techniki bazujace na filtrach czgstotliwoSciowych sa tez czgsto przedstawiane jako model
ludzkiego sposobu postrzegania ruchu [[18]].

Metody bazujace na filtrach fazowych

Druga wspomniana podgrupa metod czestotliwoSciowych sa metody bazujace na filtrach fazo-
wych, nazwanych tak, poniewaz predkos¢ definiuje si¢ w kategoriach zmian fazy sygnatu. Sa to
sposoby opracowane przez Fleeta i Jepsona oparte na pasmowo-przepustowych, dostrojonych
do predkosci, filtrach fazowych Gabora, przeksztatcajacych sygnat wejsciowy zgodnie ze skala,
predkoscia 1 orientacja. Metoda definiuje predkos¢ sktadowq jako chwilowa zmiang obwiedni
fazy na wyjsciu filtru [11]. Kazdy filtr w wyniku daje wielkoS¢ zespolong postaci:

R(X,1) = p(F,1)e(T), (2.12)

gdzie p(x,7) i ¢(x,t) to amplituda i faza sygnatu wyjsciowego. Predkos¢ normalna obwiedni
fazy sygnatu jest dana wzorem:
L —o(F,0)Ve(F 1)

= — , 2.13
= T Ve 219

gdzie ¢,(x',t) jest pochodna po czasie z fazy, natomiast Vo(x',¢) jest gradientem przestrzen-
nym. Gradient fazy mozna wyznaczy¢ z wzoru:

Im[R* (X ,t)VR(X ,1)]

V=T R e

(2.14)

gdzie R* jest zespolonym sprzezeniem R(x,?),VR(x,t) jest gradientem R(x,?), a Im oznacza
czg$¢ urojong liczby zespolonej. Autorzy tej metody powiazali prgdko$¢ ze zmiang fazy po-
niewaz bardziej stabilna niz zmiana amplitudy kiedy mate odchylenia od kierunku translacji
pojawiaja si¢ regularnie na tréjwymiarowym obrazie.

Filtry fazowe sa bardziej efektywne niz metody gradientowe (wspomniane w rozdziale
2.3.1) lub oparte na analizie rozktadu energii w przypadku zmiennego o$wietlenia sceny. In-
tuicyjnie mozna to pojaé patrzac na sygnat Acos(®r 4+ ¢). Zmiana amplitudy zmieni warto$¢
pochodnej lub energii w przestrzeni czgstotliwosci, natomiast faza pozostanie bez zmian. Me-
tody oparte na filtrach fazowych sa réwniez bardziej czule przy okresleniu predkosci obiektow
przezroczystych lub przestanianych.

2.3.3 Metody korelacyjne

W tej metodzie definiujemy przemieszczenie wyznaczane na podstawie najlepszego dopasowa-
nia regionéw obrazéw nastgpujacych po sobie w czasie. Dopasowanie najczesciej rozumiane
jest jako maksymalizacja pewnej miary podobienstwa. W szczeg6lnoSci wspoétczynnik korelacji
pomigdzy dwiema funkcjami f i g mozna zdefiniowac jako:

/Df(7+§c>g(?)d?. 2.15)
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Znalezienie dx, ktére maksymalizuje (2.13]) pozwala znalez¢ przemieszczenie pomigdzy f i g.

Kryteria korelacji moga przybiera¢ rézne formy, t.j.: korelacji bezposredniej, gdzie war-
toSci odpowiednich punktéw w obszarze okna sg przez siebie mnozone, a nast¢pnie sumowane;
korelacji znormalizowanej Sredniej, gdzie od wartosci punktow odejmowana jest Srednia war-
tos¢ intensywnosci wyliczona dla danego okna, a nastgpnie sa one mnozone i sumowane; sumy
kwadratow roéznic, gdzie sumowane sa kwadraty réznic intensywnosci odpowiednich pikseli.

Najczgsciej, te metody sa odpowiednie gdy obraz jest zaszumiony, dysponujemy ograni-
czong iloscig klatek lub wystgpuje aliasing przestrzenny lub czasowy podczas akwizycji da-
nych. W tych wypadkach wyliczenie z odpowiednia precyzja pochodnych przestrzennych i
czasowych moze by¢ niemozliwe, co czyni bezuzytecznymi zaréwno metody gradientowe jak i
czestotliwosciowe [[11]].

Podobnie jak w przypadku wczesniejszych metod tak i tutaj mozemy podzieli¢ metody ko-
relacyjne na grupy. Pierwsze bazuja na korelacji fragmentéw obrazu. Metody z drugiej grupy
koreluja pewne wybrane, szczegdlne cechy obrazu.

Korelacja fragmentéw obrazu

W przypadku korelacji obrazu nalezy zatozyC, ze sasiednie punkty naleza do tego samego
obiektu, zatozenie to jest w przyblizeniu spetniane rowniez w przypadku skalowania lub ob-
rotu, jesli rozpatrujemy czeSci widocznego obiektu. Rozmiar 1 potozenie obszaru poszukiwan
wplywa na skuteczno$¢, wydajnos¢ i zakres zastosowan danej metody. Jest to metoda bardzo
wszechstronna.

Rysunek 2.4: Wykrywanie ruchu metoda dopasowania blokéw przy ruchu obrotowym.

Najbardziej rozpowszechniona metoda korelacyjna jest algorytm dopasowywania blokéw
BMA(ang. Block Matching Algorithm) szeroko spotykana w kompresji wideo.

Korelacja cech

Ciekawa odmiang jest korelacja cech charakterystycznych obrazu. Metoda ta bazuje na analizie
obrazu pod katem cech wyzszego poziomu, a nastgpnie opisaniu uzyskanych cech za pomoca
struktur geometrycznych i teksturowania. Zaktada sig, ze struktury sa tatwe do odnalezienia na
obrazie referencyjnym nawet w przypadku ruchu obrotowego lub skalowania.

Z tego typu wykrywania korzysta kompresja wideo drugiej generacji, gdzie poprzez analiz¢
systemu wizyjnego cztowieka, wysnuto wnioski, ze:

e informacja krawedziowa 1 konturowa jest istotna dla HVS(ang. Human Vision System) 1
percepcji,
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¢ informacja o teksturze jest wzglednie wazna,
e obraz wielu naturalnych obiektéw mozna przyblizaé przez fraktale deterministyczne [[17].

Pozwolito to na zaproponowanie koncepcji kodowania ruchu kontur i tekstury. Trzeba zazna-
czyC, ze ta dziedzina jest mloda i wcigz rozwijana i w wypadku kiedy cecha jest skomplikowana
to jej analiza moze powodowac duze obcigzenie obliczeniowe. Przyktad metody dziatajacej na
podobnej zasadzie mozna znalez¢é w [[16]].

Metody korelacyjne we wspélczesnych zastosowaniach

W ostatnich latach, wraz ze wzrostem mocy obliczeniowej komputeréw, sekwencje wideo na
stale zagoScily na dyskach komputeréw. Ekspansja internetu doprowadzita do do rozwoju me-
tod kompresji wideo 1 opracowania coraz szybszych metod kodowania. Wyznaczanie prze-
ptywu optycznego jest obecne w kompresji MPEG -1/2/4 oraz H.261/263/264, gdzie obraz jest
kodowany metoda inter, ktéra bazuje na zalozeniu, ze klatki wystgpujace obok siebie w czasie
sa podobne, wigc mozna zakodowaé jedynie czg¢$¢ z nich, a resztg odtworzy¢ majac wektory
przemieszczen fragmentéw obrazu, swoiste pole optycznego przeptywu [[17].

Kompensacja ruchu w kodowaniu jest bardzo czasochtonna i moze zabieraé nawet 41%, w
przypadku kodowania H.264, potrzebnej mocy obliczeniowe;j [9], dlatego duzo uwagi poswig-
cono opracowaniu szybkich metod estymacji. Najczgsciej stosowany jest algorytm dopasowy-
wania blokéw 1 jego szybkie sprzgtowe implementacje.

2.3.4 Metoda budowania obrazu historii ruchu

Kolejna metoda estymacji ruchu jest budowanie obrazu MHI (ang. Motion History Image) -
obrazu historii ruchu [[7]. W tym podejsciu poruszajacy si¢ obiekt pozostawia, w kazdej préb-
kowanej chwili czasowej, sylwetke (lub réznice sylwetek) rzutowana na ptaszczyzng obrazu,
ktérej wartosci pikseli odpowiadaja aktualnej chwili czasowej. Taka sylwetka uaktualnia obraz
historii MHI. Kierunek przemieszczania okreslany jest na podstawie gradientu obrazu MHI.

b)

Rysunek 2.5: Tworzenie historiit MHI dla sekwencji ukazka2.avi. a) Ostatnia klatka obrazu, b)
obraz historii ruchu MHI.

Reprezentacja za pomoca obrazu MHI ma tg zalete, ze pewien zakres ramek obrazu zawie-
rajacych ruch moze by¢ zawarty w pojedynczym obrazie, co jest istotne kiedy chcemy obserwo-
wac ruch wolnozmienny, np.: ruch ludzki, co wigcej pamig¢ obrazu MHI mozna regulowac [7]].
Poza tym, metode ta cechuje dos$¢ duza szybkoScig dzialania w poréwnaniu z np.: metodami
gradientowymi, co pokazano w rozdziale 2.4.11
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2.3.5 PodejScie hierarchiczne

Nalezy jeszcze wspomnieC o technice wspomagajacej wszystkie wymienione metody. Podej-
Scie hierarchiczne polega na dekompozycji obrazu, pozwala uzyskac kilka obrazéw o réznych
rozmiarach (rozdzielczoSciach), na ktérych jest prowadzona estymacja ruchu. Dekompozy-
cja realizowana jest przez interpolacje obrazu (resampling), ktére powoduje zmniejszenie jego
rozmiaréw, bez ryzyka powstania znieksztalcen, ktore pojawiaja si¢ podczas zmniejszaniu roz-
dzielczosci bez filtrowania. Dzigki tej metodzie mozliwe jest wykrywanie nawet intensywnego
ruchu, gdy proces jest kosztowny obliczeniowo.

2.4 Wybor metody

W czesci 2.3 niniejszej pracy zostaty przedstawione metody estymacji przeptywu optycznego.
Poszczegdlne algorytmy wyznaczania ruchu byty tworzone pod katem réznych zastosowan, ich
pomystodawcy opierali si¢ na réznych zalozeniach, tak aby optymalnie wykorzysta¢ dostgpna
informacjg¢ o ruchu widocznym na obrazie. Akceptacja tych zalozen wiaze si¢ z ograniczeniami,
ktérym nalezy si¢ podporzadkowaé aby dana metoda dziatata poprawnie i dawata oczekiwane
wyniki. Nie ma algorytméw wolnych od ograniczen, a jedynie bardziej i mniej elastyczne.

Nalezaloby wybrac¢ kryteria, pozwalajace na wyszczegdlnienie odpowiedniej metody esty-
macji ruchu.

o Wydajnos$¢ w najprostszej formie rozumiana jako czas obliczen. Jednak rozsadne wydaje
sie uwzglednienie takiego aspektu jak opdZnienie pomigdzy akwizycja danych i otrzyma-
niem rezultatéw, wystepujace w przypadku metody historii ruchu. Czas jest szczegdlnie
istotny w przypadku zastosowan w aplikacjach czasu rzeczywistego.

e Jakos¢ uzyskiwanego pola wektorowego definiowana jako: jego spdjnos¢, potrzebna
przy dalszej obrébce (np.: segmentacji), odzwierciedlenie rzeczywistych przemieszczen.

e Elastycznos$¢ jest kolejna cecha, ktdra daje poréwnanie poszczeg6lnych metod. Wszech-
stronno$¢ jest okreslana jako mozliwo$¢ zastosowana w roznych warunkach zaréwno eks-
pozycji, zaktécen jak i rodzaju przemieszczen.

W pracy [11] przeprowadzono poréwnanie metod na obrazach pét-syntetycznych i synte-
tycznych. Ponizej przytoczono najwazniejsze wnioski. Gléwnymi trudnosciami metod gradien-
towych jest ciagto$¢ czasowo-przestrzenna oraz wiasciwy wyboér metody rézniczkowania nu-
merycznego wrazliwego na zaszumiony obraz niepozbawiony efektu aliasingu. Sposréd metod
gradientowych, autorzy pracy [11], proponuja metody gradientowe lokalne jako wydajniejsze
obliczeniowo i bardziej efektywne oraz pierwszego rzgdu jako mniej podatne na ruch obrotowy
i skalowanie.

Kolejna grupa to metody czestotliwoSciowe, ktére analizowane w [11]] nie daty dobrych re-
zultatéw zaréwno pod wzgledem efektywnosci wydajnosci, jednak sa rozsadne w wykrywaniu
ruchéw nieuchwytnych innymi metodami.

Metody korelacyjne okreSlane sa w pracy [[11] jako generalnie mniej skuteczne w przypadku
niewielkiego ruchu z uwagi na niemozno$¢ okreslania predkosci subpikselowych. Trzeba jed-
nak zaznaczyC, ze testy prowadzone przez autorOw wspomnianej pracy byly robione na ob-
razach syntetycznych lub p6t-syntetycznych, pozbawionych szuméw, co premiowato metody
gradientowe. Autorzy wspominaja rowniez, ze metody korelacyjne daja lepsze rezultaty dla
wigkszych predkosci. W metodach korelacyjnych ograniczeniem jest ciaglosci sasiedztwa.
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2.4.1 Wstepne testy metod

Dla potwierdzenia wnioskow literaturowych przeprowadzono wstgpne badania metod oblicza-
nia przeptywu optycznego. W testach wykorzystano funkcje biblioteki OpenCV, o ktorej sze-
rzej traktuje czg$¢ 3.7l Poréwnano metody gradientowe: globalng HS, lokalng LK, metodg
wyznaczania obrazu MHI oraz korelacyjna dopasowywania blokéw (ang. Block Matching).
Wszystkie funkcje opisane sa w pomocy biblioteki OpenCV [1]. Badania przeprowadzono
na dwoéch sekwencjach testowych ukazka2.avi oraz baranl.avi. Testy wykazaty, ze najszyb-

| Metoda |HS |LK | MHI [ BM |

sekwencja ukazka2.avi

kl/s 9.5 \ 20.4 \ 27.4 \ 27
sekwencja. baran2.avi

kl/s 12.5 \ 22.4 \ 27 \ 30.7

Tablica 2.1: Wstgpne poréwnie wydajnosci dostgpnych metod.

sza z metod jest dopasowywanie blokéw, niezaleznie od regulacji parametréw poszczegdlnych
metod. Najsprawniej liczyta metoda korelacyjna dokonujaca pelnego przegladu z wczesnym
kryterium konczacym. Jako$¢ otrzymanych segmentéw rowniez w przypadku metod BM byta
najlepsza. W sekwencji baranl.avi tylko MHI dato spdjny obszar, cho¢ nie na catej dlugosci
filmu (Jest to efekt wystgpowania problemu szczelinowego), z pozostatych, metoda BM spisata
sie najlepiej. W analizie filmu ukazka2.avi metoda BM oraz MHI daty spdjny obszar. Ten krotki
test wskazal na problem poruszony juz wcze$niej w rozwazaniach teoretycznych, mianowicie
podatnos$¢ na zaktécenia. Pod tym wzgledem najgorzej spisata si¢ metoda lokalna LK, nawet
dla duzych sasiedztw szumy wystegpowaly i1 byly rozpoznawane jako komponenty podobne do
tych wykrywanych na obiekcie.

Majac na uwadze wspomniane wczesniej kryteria i rozwazania oraz przeprowadzone wstgpne
testy zdecydowano si¢ na wykorzystanie metody korelacyjnej dopasowywania blokéw (BMA).
Istotne cechy, na ktére zwrécono uwagg to dosy¢ duza odporno$¢ na szumy, a przede wszystkim
duza ilos¢ ramek. Prostota implementacji, szybkoS¢ i elastycznos$¢ dostgpna dzigki mozliwosci
zmian czeSci parametrow, takich jak rozmiar obszaru poszukiwan, makrobloku. Intensywne
prace nad zwigkszeniem wydajnoSci tych metod, gtéwnie w dziedzinie szybkich algorytméw
centralnie ukierunkowanych, czynia je tym bardziej atrakcyjnym do omdwienia, poznania i
wykorzystania na polu robotyki. W pracach [3, [13]] prowadzono badania nad wykorzystaniem
BMA w §ledzeniu obiektéw, wskazujac celowos¢ dalszych badan w tej dziedzinie. Poza tym
mozna si¢ spodziewaé nowych szybszych algorytmoéw, a przede wszystkim, ich sprzgtowych
implementacji.

2.5 Teoria estymacji pola ruchu metoda dopasowywania blo-
kow (Block Matching)

Wykrywanie ruchu obiektéw w sekwencji obrazéw jest zagadnieniem, do ktérego mozna po-
dejs¢ z wielu stron. W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na wykorzystanie metod powszechnie
stosowanych w kompresji wideo MPEG, mianowicie, dopasowywanie blokow BM(ang. Block
Matching). Podstawowymi cechami jest szybko$¢ dziatania oraz prostota implementacji. Za-
sada dziatania jest intuicyjna i opiera si¢ na poszukiwaniu fragmentu obrazu, z klatki aktualne;j,
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na obrazie referencyjnym, ktry wystapil wczesniej, patrz rys.

Rysunek 2.6: Idea dziatania metody dopasowania blokéw. Zaznaczono obszar poszukiwan i
szukany fragment, a) klatka referencyjna b) klatka aktualna !

Btad dopasowania makroblokéw tworzy powierzchnig¢ btedéw na oknie poszukiwar i glo-
balne minimum odpowiada najlepszemu dopasowaniu makrobloku z obrazu aktualnego i refe-
rencyjnego, co jednoczesnie stanowi znaleziony wektor ruchu. Poniewaz powierzchnia btedu
jest zazwyczaj niemonotoniczna, wigc mozliwe jest wystgpowanie wielu lokalnych miniméw
w szczeg6lnosci dla tych sekwencji obrazu z duza intensywnoscia ruchu [20].

Podstawowymi parametrami charakteryzujacymi metod¢ dopasowywania blokéw sa: wiel-
koS¢ obszaru poszukiwan fragmentu obrazu — w, wielko$¢ makrobloku — n czyli wielko$¢ po-
szukiwanego fragmentu oraz ggsto$¢ poszukiwan — r, odpowiadajaca gestosci utozenia wekto-
row ruchu w polu wektorowym. Wszystkie wielkosci wyrazone sa w pikselach. W kodowaniu
MPEG przyjeto zalozenie, ze makrobloki nie nachodza na siebie, wigc r = n, jednak dla celow
badawczych i ten parametr jest istotny. Wymienione wyzej cechy obrazuje rysunek 2.5

Rysunek 2.7: Podstawowe parametry metody dopasowywania blokéw: w - okno poszukiwan,
n - makroblok, r - gesto§¢. Numerami oznaczono kolejne makrobloki.

2.5.1 Miary bledu

Poniewaz dla rzeczywistej sekwencji, obarczonej zaktdceniami, prawdopodobienstwo znalezie-
nia identycznego fragmentu w klatce referencyjnej réwne jest zero , stosuje si¢ miarg korelacji,

I'Sekwencje pobrane ze strony |nttp://i21www.ira.uka.de/image_sequences/
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wspomniang wczesniej w ogélnym wzorze (2.15)).

Powszechnie w estymacji pola ruchu stosuje si¢ rézne miary btedu MAD (ang. Mean Abso-
lute Distortion), SAD (ang. Sum of Absolute Difference) — interesujaca w przypadku obliczen
numerycznych gdyz nie wymaga dzielenia. Dla przyktadu, w réwnaniu (2.16) pokazano, zasade
wyliczania blgdu MAD:

—1N-1

MAD(Ax. &y) = -3 Z Z (x4 i,y +1) — fr(x+Ax+i,y+ Ay + j)|, (2.16)
i=0 j=

gdzie (x,y) to wspdtrzedne makrobloku, N jego wielkosé, f i f, to odpowiednio obraz biezacy
i referencyjny. We wzorze (2.16) przesunigcie A jest ograniczone oknem poszukiwan, musi ono
zostaé ograniczone do sensownej wielkoSci z powodu ztozonosci obliczeniowej. W kodowaniu
MPEG za rozsadne uznaje si¢ obszar poszukiwan wielkosci (x+ 16,y + 16) pomigdzy dwoma
kolejnym klatkami obrazu [[17]. Jednak nawet przy tej wielkoSci okna przy zastosowania me-
tody pelnego przeszukiwania (ang. FS - Full Search) ztozono$¢ obliczeniowa jest bardzo duza.
Dla przyktadu:

P
T <N ]%) (2W +1)2(2N? —1) =2 8TPOW? 2 6.3 - 10°, (2.17)
gdzie ilos¢ klatek T = 30kl /s, wielko$¢ okna P = 288 i Q = 360 pikseli oraz maksymalne prze-
sunigcie W = 16 pikseli.

2.5.2 Szybkie metody estymacji

Petny przeglad(FS) jest metoda najprostsza, globalng w zakresie okna poszukiwan ale sitowa,
co wida¢ w réwnaniu (2.17). Dlatego zaczeto poszukiwaé metod wydajnych i efektywnych
obliczeniowo przy zachowaniu jakoSci przegladu zupelnego. Opracowanie szybszych metod
niz FS, nie byloby mozliwe, gdyby nie pewne zalozenia oparte na badaniach. Mozna przytoczy¢
kilka podstawowych postulatéw i wnioskow.

Podwaliny szybkich algorytmoéw

1. Wigkszos¢ rzeczywistych sekwencji wideo ma centralnie zgrupowana dystrybucje wek-
toréw ruchu. Badania wykazaty, ze nawet przy sekwencjach z meczu pitkarskiego, gdzie
mamy do czynienia z duza iloScia poruszajacych si¢ obiektéw, wigcej niz 80% blokéw
jest stacjonarna lub quasi-stacjonarna, co oznacza, ze ruch wystgpuje najczesciej w za-
kresie centralnego obszaru 3x3. Przy wolnej sekwencji 90-99% wektorow nie przekracza
3 pikseli [10]. Algorytmy takie jak TSS(New Three Step Search) [14] , 4SS (Four Step
Search), DS (Diamod Search) [20] sa centralnie ukierunkowane.

2. Ograniczenie iloSci pikseli w makrobloku bioracych udzial w okre§laniu wartosci biedu
dopasowania przyspiesza dziatanie algorytmu. Wybierajac powiedzmy co drugi, bezpo-
Srednio zmniejszamy liczbg wykonywanych operacji. Réwniez przerywanie obliczen gdy
wartoS¢ biedu przekroczy pewien zdefiniowany wczesniej na sztywno (metoda MVFAST
(ang. Motion Vector Field Adaptive Search Technique) [8]) lub wyliczany adaptacyjnie
prog [4], przynosi pozadane efekty.

3. Redukcjarozdzielczo$ci w oczywisty sposob zmniejsza pole poszukiwan, jednak bardziej
wyrafinowane metody stosuja tg¢ technike do zgrubnego wyznaczenia obszaru poszuki-
waf, a nastgpnie interpoluja znaleziony wektor do rozmiaru oryginalnego. Wspomniano
te technike w rozdziale



2.6 Przeszukiwanie karo - tajniki szybkiego algorytmu 15

4. Predykcja, na podstawie wektoréw z poprzedniego wyliczonego pola ruchu lub z przysta-
jacych makroblokéw, pozwala na ukierunkowanie poszukiwan. Mozemy tak robic przy
zatozeniu, ze kazdy obiekt posiada pewna bezwladnos¢ poruszania si¢ a tym samym jego
potozenie jest przewidywalne.

Wspomniany wyzej w czgsci wniosek o centralnie zgrupowanej dystrybucji wektoréw
ruchu byt podstawowym zalozeniem algorytmow centralnie ukierunkowanych(zero ukierunko-
wanych) W tych metodach zaktada si¢ niewielki ruch i wystgpowanie globalnego minimum
bledu estymacji w najblizszym otoczeniu punktu (Ax,Ay) = (0,0). W najprostszym przypadku
mozna sprawdzac wszystkie punkty kolejno od (0,0) poruszajac si¢ makroblokiem na obrazie
referencyjnym ruchem spiralnym, az do krawedzi okna poszukiwai. W momencie napotka-
nia wartosci btgdu SAD ponizej wartosci progowej algorytm, koniczytby dziatanie a wskazany
wektor bytby ostatecznym, (metoda stosowana w bibliotece OpenCV, w pracy oznaczona jako
FS*).

Jednak, generalnie rzecz ujmujac, wzor przeszukiwania i rozmiar okna poszukiwan wyko-
rzystywane w szybkich algorytmach determinuja nie tylko szybko$¢ przeszukiwania ale i ja-
kos¢, dlatego zaczeto poszukiwac bardziej wyrafinowanych metod, ktére analizujac niewielka
liczbe punktéw wpadaja w globalne minimum.

Ponizej zostanie przedstawiona zasada dziatania obu zaimplementowanych algorytmow:
DS 1 zbudowanego na jego podstawie PMVFAST.

2.6 Przeszukiwanie karo - tajniki szybkiego algorytmu

Shan Zhu and Kai-Kuang jako pierwsi zaproponowali algorytm DS, w ktérym przeszukiwane
miejsca tworzyly ksztatt karcianego karo — warstwice metryki Manhattan [20]. Badania poka-
zaty [10} 20, 4, [8], ze algorytmy bazujace na przeszukiwaniu karo sg szybkie, jednak uzyski-
wana jakoééﬂ nie jest zadowalajaca w poréwnaniu do petnego przegladu. Dlatego wprowadzano
kolejne modyfikacje co doprowadzito do powstania algorytmu PMVFAST [4]].

2.6.1 Algorytm DS

Ponizej przedstawiono kilka poje¢ definiujacych przeszukiwane karo. Przyjmijmy, ze obszar
poszukiwari jest siatka miejsc zdefiniowana réwnaniem (2.18]).

S={s1,82,---,5} (2.18)
Natomiast (2.19)) jest przyjetym systemem sasiedztwa
N? ={N¢ ;s =(i,j) € S}, (2.19)
zdefiniowanym jako:
N, ={r=(k,))eS | [k—i|+|l—j|=0}. (2.20)

W algorytmie wykorzystuje si¢ dwa rozmiary szablonéw poszukiwan, ktére mozna zdefinio-
wac jako sgsiedztwa piksela wraz z miejscem centralnym. Duze karo o rozpigtosci 5 pikseli
(rys. 2.8b) oraz mate wielkosci 3 piksele (rys. 2.8h), ktére sa odpowiednio sasiedztwami rzedu
pierwszego i drugiego miejsca s, zgodnie z definicja (2.20).

'Spotykane w literaturze tradycyjne miary jakosci dla skompresowanego obrazu: PSNR(ang. peak signal to
noise ratio) oraz MSE(ang. mean square error).
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Rysunek 2.8: Sasiedztwo. e — miejsce od ktérego liczone jest sasiedztwo, a) sasiedztwo 1.
rzedu(mate karo), b) sasiedztwo 2. rzedu(duze karo).

Dziatanie algorytmu rozpoczynamy umieszczajac duzy romb na obrazie referencyjnym w
miejscu odpowiadajacym wektorowi przesunigcia (0,0), wigc w Srodku okna poszukiwania.
Sposrdd dziewieciu punktow zostaje wybrany punkt z najmniejsza wartoscia MAD 1 on okresla
tymczasowy wektor przesunigcia(Ax,Ay). W wypadku jesli MAD znaleziono na brzegu karo,
centrum duzego szablonu jest przesuwane w to miejsce i krok 1. jest powtarzany. Jesli mi-
nimum znajduje si¢ w §rodku karo, to w nastgpnym kroku zmieniamy wielko$¢ szablonu na
maty (rysunek 2.8h), aby zbadaé pod katem istnienia MAD bezposrednie sasiedztwo 1. rzedu
punktu wskazywanego przez wektor (Ax,Ay). Znalezienie minimum w matym rombie koriczy
dziatanie algorytmu, miejsce jego wystapienia okresla wektor przemieszczenia. Przechodzimy

do nastgpnego makrobloku.
Mate karo

w centrum

Duze karo

na brzegu

Rysunek 2.9: Schemat dziatania algorytmu przeszukiwania karo.
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Rysunek 2.10: Przesunigcie szablonu karo w zaleznosci od miejsca wystapienia punktu (x) —
minMAD.

Tymczasowy wektor przemieszczenia przesuwa si¢ po $ciezce nierosnacych wartosci btedu
dopasowania. Ta wlasciwoS¢ w potaczeniu z gwarancja natrafienia na globalne minimum, co
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przy zatozeniu centralnie zgrupowanego ruchu jest spelnione, pozwala poprawnie wyznaczy¢
wartos$¢ przemieszczenia. O testach i badaniach tej metody mozna przeczytaé w rozdziale [4

Nalezy zauwazyC, ze w zaleznoSci od miejsca wystapienia minimum liczba nowo wyli-
czonych warto§ci MAD mozna ograniczy¢ do 3. lub 5., co znacznie przyspiesza dziatanie
algorytmu. Obrazuja to rysunki2.10k, 2.10b.

2.6.2 Algorytm PMVFAST

Metoda PMVFAST zaproponowana w pracy [4]] bazuje na algorytmie MVFAST (8] 1 modyfi-
kuje przedstawiony wyzej algorytm dodajac do niego elementy predykcji i adaptacji. Algorytm
w poréwnaniu do DS jest skuteczniejszy, biorac pod uwage zaréwno wydajnos¢ jak i jakosc.
Ponizej przedstawiono jego strukturg i cechy.

Do algorytmu DS wprowadzono wstgpna analiz¢ wektoréw predykcji czasowej i przestrzen-
nej, do ktérych zaliczajg sie:

_
e 00 - wektor (0,0),

° 7), Z), TR - najlepsze wektory z trzech przystajacych makroblokéw: gérnego, lewego i
gbrnego z prawej (patrz rys. 2.11) — region wsparcia.

o M - mediana trzech poprzednich punktéw, poniewaz rozktad wektoréw ruchu skupia si¢
wlasnie wokoét tej wartoSci [4] (w zwiazku z tym algorytm PMVFAST nazywany jest
medianowo ukierunkowanym),

o 1 - wektor uzyskany dla tego makrobloku w poprzedniej estymacji.

Rysunek 2.11: Region wsparcia dla aktualnego makrobloku.

Na poczatku PMVFAST liczy SAD dla wektora M 1 zatrzymuje 51@ gdy spetniony jest Jeden
z dwoéch warunkéw stopu. Pierwszy zachodzi, jesli M=_1iSADM jest mniejszy niz w 1.
Drugie kryterium jest spetnione, gdy SAD M jest mniejsze od wartosci progowe;.

Nastepnie PMVFAST liczy SAD dla kilku bardzo prawdopodobnych wektoréw przemiesz-

- = == — T —
czenia (L, T, TR, —1, (0,0), M) i zatrzymuje si¢ w momencie spetnienia jednego z dwéch
warunkéw. Pierwszy wystepuje, gdy najlepszy wektor ruchu réwny jest wektorowi “1 i dodat-
kowo minimalne SAD jest mniejsze niz dla 1. Drugie kryterium zachodzi, gdy najmniejszy
btad dopasowania jest mniejszy od wartosci progowe;j.

Trzecim punktem algorytmu po zakoficzeniu etapu wczesnej terminacji poszukiwan, jest
wyznaczenie wektora ruchu zgodnie z minimum SAD i rozpoczecie przeszukiwania karo. Wy-
bér rozmiaru karo nastgpuje po przeanalizowaniu warunkéw. Jesli M jest réwny (TOS 1 wek-
tory trzech przystajacych blokéw sa takie same, a warto$¢ progu predykcyjnego powiazanego
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z tymi wektorami jest duza, to minimum SAD poszukiwane jest duzym karo. W przeciwnym

razie,

gdy wektory z przystajacych blokéw sa réwne wektorowi — 1, wykorzystywany jest mate

karo 1 wykonywana jest tylko jedna iteracja. W innym wypadku, minimum jest poszukiwane z
uzyciem matego rombu.

Ponizej przedstawiono algorytm krok po kroku. WartoSci progéw wykorzystywane w MPEG,
zgodne ze standardem ISO [2].

Dzialanie algorytmu krok po kroku

(Inicjacja)

K1

Ustaw parametry progowania Tla, T1b:
if (pierwsza kolumna, pierwszy wiersz) then 7'la = 512, T1b = 1024;
else T'la = mingap(T,L,TR), T1b = T'1a+ 256;
if Tla <512 then T'la = 512.
if T1a > 1024 then T'1a = 1024
If716 > 1792 then T'1b = 1792.
Ustaw Found = 0 and PredEq =0

— - — =
Wyznacz M jako med(T ,TR, L)

- = — X .

Wyznacz predyktory: L, T, TR, if makroblok jest na krawedzi:

e if blok w pierwszej kolumnie then L = (0,0).

. . — —>
e if blok w pierwszym wierszu then7 = (0,0), TR = (0,0).
e if blok w ostatniej kolumnie przyjmij then TR = (0,0).

- = =
if T =TR= L then
é ﬁ
PredEq=1,Pred =T

(Wstepne liczenie predyktora)

K2

K3

K4

KS

K6

Policz |]ﬁ| |, gdzie M jest wektorem mediany.
if PredEq = 1 and Pred = —1, ustaw Found=2

if [|M]| > 0 or T1b < 1536 or PredEq = 1
wybierz mate karo else wybierz duze karo

Pohcz SAD dla wektora M MinSAD = SAD
if M = —1 and MinSAD < PrevFrmSAD goto K10.
if SAD < 256 goto K10.

_ ——

Policz SADdla L, T, TR, —1, (0,0).
— ——> — T2 =
MinSAD = mmSAD(L, T,TR,—1,(0,0),M)

_>_1>—>

— — =
MYV oznacza najlepszy wektorz L, T, TR, —1, (0,0)

if MinSAD < T1a goto K10.
—_— —
if MV = —1 and MinSAD < PrevFrmSAD goto K10.

(Przeszukiwanie karo)

K7

Wykonuj przeszukiwanie w karo duzym (K9) lub matym (K8).
if Found = 2 przeszukaj karo jeden raz goto K10
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K8 if przeszukiwanie matego karo, wykonuj kolejne iteracje, az wektor w Srodku karo. goto
K10

K9 if przeszukiwanie duze karo, wykonuj kolejne iteracje, az wektor w §rodku karo, popraw
matym rabem. goto K10.

(Ostatni krok. Wykorzystaj wyliczony najlepszy wektor)

K10 Wektor ruchu wybrany jest zgodnie z najmniejszym SAD - MinSAD.
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Rozdziat 3
System wizyjny - implementacja

W tym rozdziale oméwiono programowa, jak i sprzgtowa realizacja skonstruowanego systemu
wizyjnego. W kolejnych punktach oméwiono poszczegdlne etapy napisanego programu prze-
twarzania obrazu, poczawszy od wstepnej analizy i filtracji, poprzez znalezienie interesujacego
pola ruchu, az po wykorzystanie uzyskanych parametréw do okreslania przewidywanej trajek-
torii poruszania si¢ obiektu. Na koniec przedstawiono sprzgtowa czesS¢ projektu i wykorzystane
narzedzia.

Zadaniem stworzonego systemu wizyjnego byto wykrywanie obiektéw z mozliwoscia pre-
dykcji zachowan. Generalng zasade dziatania programu mozna sprowadzi¢ do trzech punktow:

1. obliczenie pola ruchu,
2. znalezienie obiektu,

3. predykcja i okreslenie pozycji.

3.1 Obliczenie pola ruchu

Podstawowg funkcja jest znalezienie pola ruchu. W tym celu wykorzystane zostaty trzy metody
omoéwione w rozdziale Wspomniane metody to: pelny przeglad z wczesnym warunkiem
konca(FS*), zaimplementowany w bibliotece OpenCV [1], oraz dwa szybkie algorytmy zaim-
plementowane przez autora: przeszukiwanie karo (DS) oraz PMVFAST.

Funkcje zostaly napisane zgodne ze standardem OpenCV, tak, by stanowily rozszerzenie
bibiloteki. Co wigcej, umozliwiaja one dobor parametrow r, n 1 w, ktére omowiono w rozdziale
Poniewaz funkcja FS z bibioteki OpenCV nie byta w petni konfigurowalna, stworzono
rowniez metode FS dajaca szersze pole zmian parametrow.

Efektem dziatania wszystkich wspomnianych metod sa macierze wektoréw przesunigé ma-
kroblokéw w osi x 1y (velx, vely). Nastgpnie niezbgdne jest przetransformowanie tych wek-
toréw ze wspotrzednych kartezjanskich do biegunowych, a otrzymane w ten sposéb macierze
orientacji (orient) i warto$ci wektorow (mag) sa podstawa do dalszego etapu pracy.

Do wyliczania pola wektorowego wykorzystywane sa dwie ramki(imgl, img2) obrazu na-
stepujace po sobie w czasie . Obrazy sa transformowane do skali szarosci i wstgpnie progowane
filtrem lokalna mediana wielkosci 3x3 w celu wyeliminowania szuméw wysokiej czgstotliwo-
Sci. Nalezy wspomnie¢, ze funkcje estymacji przeptywu optycznego zwracaja obrazy w roz-
dzielczos$ci mniejszej niz oryginalny obraz imgl, img2. Zaktadajac, ze makroblok jest kwadra-
tem o rozmiarze n X n, a odlegto§¢ pomigdzy kolejnymi makroblokami w pionie i poziomie to
r, wielko$¢ obrazu wynikowego mozna wyliczy¢ wzorem Syesx vely = (Simgl,img2 — /7). Mozna
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powiedzieé, ze jest to istotna informacja, bo nasze wyliczanie pola wektorowego zostata wy-
konana z ziarnem r 1 wprawdzie tracimy cze$¢ informacji, ale dzigki temu dalsze obliczenia
prowadzone sa szybciej, bo na mniejszym obrazie.

3.2 Znalezienie obiektu

Macierz wartosci wektoréw (mag) jest nastgpnie progowana w celu uzyskania sylwetki poru-
szajacego si¢ obiektu (silh). Obcinane sa w ten sposob wszystkie wartosci pikseli réwne zero.
Sylwetka jest nastgpnie poddawana transformacji lokalne minimum o rozmiarze 3x3 piksele w
celu odfiltrowania jednostkowych wektoréw ruchu nie tworzacych wigkszych pol.

Tak otrzymany binarny obraz sylwetki, ktéry ma warto$¢ 1 dla miejsc ruchomych obrazu
oraz 0 dla stacjonarnych, jest poddawany segmentacji. Na obrazie znajdowane sa wszystkie
komponenty, jednak wektor kierunku dla obiektu liczony jest jedynie dla pél wektorowych
odpowiadajacych wielkoscia szukanemu obiektowi. Jesli wigc suma wymiaru X i y szukanego
obiektu miesci si¢ w zadeklarowanym przedziale algorytm decyduje, ze jest to szukany obiekt.

Nalezy rowniez zaznaczy¢, ze jesli iloS¢€ znalezionych komponent na obrazie bedzie wigksza
od wartoSci granicznej dana klatka sekwencji jest pomijana, celem wyeliminowania z obrébki
obrazow o bardzo duzym zaszumieniu.

3.3 Wyznaczanie wektora przemieszczenia dla obiektu

Kolejne operacje na obrazach orient oraz mag zawierajacych odpowiednio orientacje wektoréw
i ich wartosci, wykonywane sa jedynie na punktach znajdujacych si¢ pod maska silh i naleza-
cych do znalezionego obiektu. Z wszystkich wektoréw orientacji wyznaczonych wczesniej,
wyliczany jest ogllny kierunek charakteryzujacy caly obiekt. Otrzymany w ten sposéb wektor
dla catego obiektu umieszczany jest w punkcie Srodka masy znalezionego obiektu. W tym celu
liczone sa momenty rzedu zerowego (3.1)) i pierwszego (3.2):

M—1N-1
moo= Y, Y xu(xy) (3.1
x=0 y=0
M—1N-1 M—1N-1
mio= Y, Y xwEyxmi=Y Y xwxyy (3.2)
x=0 y=0 x=0 y=0

gdzie xy to funkcja charakterystyczna sylwetki U (maski). Ostateczne Srodek sylwetki wyzna-
czany jest jako us = (xy,y5), gdzie x; = % . %

Przyjeto dwie proste metody okreslania kierunku: liczenie maksimum histogramu 1 liczenie
Sredniej wartoSci. Ponizej przedstawiono dwie badane metody okreslania wektora dla obiektu.

3.3.1 Maksimum histogramu

W pracy [13] zaproponowano metodg poprawiania kierunku wektoréw w komponencie do tego
najbardziej reprezentowanego. Jak pokazaty badania pola ruchu na obrazach syntetycznych
oraz analiza histograméw orientacji wektoréw z rzeczywistych sekwencji, wektory nalezace
do jednego obiektu generalnie maja tendencj¢ do wskazywania jednego kierunku. Jedynie na
krawgdziach wystepuja zaburzenia i bledne wskazania, co wida¢ na rysunku[3.3l Dlatego posta-
nowiono, jako gtéwny kierunek dla obiektu wybiera¢ warto$¢ kata otrzymang jako maksimum
z histogramu wartoS$ci orientacji, znajdujacych si¢ pod sylwetka danej komponenty, bez po-
prawiania reszty jak w [13]. Ogdlna wartoS¢ wektora obliczano jako Srednia z tych wartoSci,
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ktorych odpowiadajace wektory kierunku byly w maksimum histogramu. Uzyskany w ten spo-
s6b kierunek nie zmieniat si¢ ptynnie. Jak zaobserwowano, czasami histogram kierunku majacy
zdecydowane maksimum osiagal kolejne zdecydowane maksimum po kilku klatkach, w ciagu
ktérych nie bylo jednej dominujacej wartosci. Doprowadzito to do podejscia usredniajacego
warto$¢ kierunku.

(5;5)

.

ey
.

B
o
5

(0;0

Rysunek 3.1: Przyktad estymacji ruchu. Metoda FS. Widoczne btedne dopasowania na krawe-
dziach pola wektorowego.

3.3.2 Srednia warto$é

Drugim badanym podejSciem jest wyliczanie Sredniej z wszystkich wektoréw znajdujacych sig¢
pod sylwetka komponenty zaréwno dla wartoSci kierunku jak i dtugosci wektora. Ta metoda
zaktada wplyw btedéw estymacji na otrzymywany kierunek jak i warto$¢, poniewaz nie eli-
minujemy wektoréw wskazujacych btedny kierunek. Przyniosto to jednak korzy$¢ poniewaz
zmian kierunku w sekwencji byta bardziej ptynna. Srednia byla liczona z uwzglednieniem
skoku wartosci kata z 360° na 0° w poczatku uktadu wspétrzednych biegunowych (cyklicznosé
sktadowej katowej).

3.4 Predykcja trajektorii

Aby pozytecznie wykorzystaé uzyskane parametry, system wizyjny zostat zaprojektowany, tak,
aby mogt przewidywac trajektori¢ obserwowanego obiektu. Przewidywanie zachowania obiektu
jest mozliwe dzigki pamigci zmian orientacji obiektu i ostatnich wartosci translacji. Program
zapamigtuje wskazang liczbg m ostatnich zmian orientacji w postaci wektora zmian:

A: [6n76n—17-~-78n—m]a (33)
gdzie n to numer aktualnej ramki obrazu. Podobny wektor:
T= [tnvtnfl;---ytnfm]; (34)

stworzono z m ostatnich wartosci przemieszczen.
W badaniach poréwnano dwie metody wyznaczania trajektorii:

e oparta na usSrednionych wartoSciach wektoréow A 1T,
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e bazujacq na wazonej Sredniej wartoSci wektoréow A1 T.

W obu przypadkach otrzymujemy wartosci 9, it,. Krzywa predykcji zbudowana jest z rekuren-
cyjnie wyliczanych punktéw predykcji. P = (xpp,ypp) 0 Wspétrzednych ekranowych wyliczo-
nych na podstawie wzoru (3.3)), kt6rych kazdy kolejny odpowiada przypuszczalnemu potozeniu
obiektu w nastgpnej klatce obrazu i wyliczany jest wzgledem wczesniej wyliczonego punku

predykcji P! = (x;l} , y;l} ).

O, *T
_ -1 r
Xpp = Round (pr +trcos <W)> )
O, T
1 .
Ypp = Round (ypp — t,sin ( {80 >> , 3.5

Parametrami wptywajacymi na dzialanie predykcji sa: rozmiar bufora historii - m i dtugosé
czasu predykcji - p. Zaréwno jedna jak i druga podawana jest jako liczba klatek. Ponadto
sposéb liczenia Sredniej wartosci O, i t, ma réwniez znaczenie. Badania tych probleméw prze-
prowadzono w rozdziale [l

3.5 Dzialanie programu - ilustracje

FW, e

c) d)

Rysunek 3.2: Kolejne kroki programu. a) Obraz wejSciowy, b)wyznaczone pole ruchu,
c)okreslony wektor dla obiektu, d) predykcja.
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3.6 Transformacja ukladu wspétrzednych

Zaproponowany system wizyjny sklada si¢ z kamery internetowej umieszczonej nad scena opi-
sanej szerzej w rozdziale 3.7] traktujacym o stanowisku pomiarowym. Aby mozna byto wska-
zaé potozenie robota w uktadzie wspotrzednych sceny niezbgdna jest transformacja do uktadu
kamery. Przyjeto zalozenie, ze kamera jest umieszczona nad sceng tak, aby wskazanie po-
zycji tréjwymiarowego obiektu widzianego na dwuwymiarowym obrazie bylo jak najbardziej
doktadne. Pozbyto si¢ w ten sposéb jednego wymiaru, a wigc, rozwigzano problem wspétplasz-
czyznoSci wektoréw predkosci obiektu i przeptywu optycznego.

u
>

Rysunek 3.3: Idealne rzutowanie sceny na plaszczyzne obrazu.

W idealnym przypadku, o§ optyczna kamery jest prostopadia do powierzchni okreslonej
osiami X 1 Y stanowiacej ptaszczyzne sceny. Przy takim zalozeniu wystarczajaca jest trans-
formacja dwuwymiarowa opisana macierza (3.6), zawierajaca translacje w plaszczyznie XY
oraz rotacj¢ wokot osi Z. Poniewaz, osie Z uktadu kamery i sceny maja przeciwne kierunki
niezbedny jest jeszcze obrot wokoét osi X. Ostatecznie macierz ma postac:

Cq, Sa ty
T = Sa —Cq ty . (36)
0o 0 1

3.6.1 Metoda kalibracji

Standardowo w wizji cyfrowej kalibracja polega na wyznaczeniu dwoch macierzy: P - para-
metréw wewnetrznych oraz K — parametréw zewnetrznych kamery (3.7). Wewnetrzne opisuja
cechy wtasciwe kamerze t.j. rozmiar piksela, dtugo$¢ ogniskowej, optyczny Srodek obrazu cy-
frowego, natomiast zewngtrzne to transformacja wspoétrzgdnych z uktadu otoczenia do uktadu
kamery [15]].

W = PK7¥ (3.7)

Poniewaz ostatecznie wszystkie te cechy zawarte sa w jednej ostatecznej macierzy transformacji
T (3.6), mozliwe jest inne podejscie do problemu.

Jesli wektor (B.8) traktowaé jako wspétrzedne uogélnione punktu w uktadzie kamery (wi-
zji), natomiast wektor (3.9) bedzie reprezentowaé potozenie punktu w uktadzie zewngtrznym to
dysponujac serig pomiarowa wspotrzednych odpowiednich punktéw mozliwa bedzie identyfi-
kacja macierzy transformacji.

w = [u,v,1]7 (3.8)

r=pe,y1)" (3.9)
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potoZenie w pofozenie 2
uktadzie kamery modelu
W T
Model

r

Transformacja

poioZenie
rzeczywiste

Rysunek 3.4: Model transformacji

Model transformacji mozna przedstawié¢ blokowo jak na diagramie [3.4
w=TF (3.10)

W celu uzyskania transformacji migdzy uktadami (3.10) nalezy przeprowadzi¢ seri¢ p po-
miaréw, dzigki czemu otrzymamy wektory oraz (3.12), ktére reprezentuja, odpowiednio,
seri¢ pomiarow we wspotrzednych uktadu wizyjnego oraz uktadu sceny, gdzie elementami sa

wektory (3.8) i (3.9).
Wy =[wi,...,wp) (3.11)

Ry =[r1,...,1rp) (3.12)

(ri—Tw)" (r; — Twy). (3.13)

-

I
—

0=
1
Kryterium jakosci Q (3.13) jest btgdem Srednio-kwadratowym i dopasowanie modelu do trans-

formacji jest tym lepsze im mniejszy jest btad. Po zrézniczkowaniu otrzymujemy macierz
transformacji (3.14). Z minimalizacji kryterium (3.13)) otrzymujemy [19].

T, =R,W, (W,W, ). (3.14)

W przeprowadzonych badaniach jako$ciowych jako kryterium przyjeto bezwzgledny btad.

3.6.2 Wzorce kalibracji

Na potrzeby zaprojektowanego systemu wizyjnego zaproponowano wzorce kalibracji, ktore po-
stuzyly do identyfikowania przeksztatcenia uktadu wspétrzednych. Do badan jakoSciowych
wykorzystano wzorzec sktadajacy si¢ z 19 punktéw tworzacych siatkg. Poszczegdlne punkty
ponumerowane sa od 0 do 18 i oddalone od siebie o Scm. Siatka przedstawiona jest na rysunku
[3.3h. Ulozenie siatki na powierzchni sceny determinuje orientacje uktadu wspétrzednych. Wa-
runkiem koniecznym jest niewspotliniowo$¢ punktéw wchodzacych do préby tak aby macierz
(WprT) byla odwracalna. Badania doktadnosci kalibracji znajduja si¢ w rozdziale

Druga siatka (rys. 3.3b) zostata stworzona w celu zautomatyzowania identyfikacji przebie-
gajacej praktycznie bez udziatu uzytkownika, sktada si¢ z dziesigciu punkéw tworzacych wzor
rozpoznawalny przez program auto detekcji. oméwiony ponizej. Poniewaz punkty w zatozeniu
sa wieksze niz 1 piksel, wigc wspétrzedne ekranowe okreslane sg jako Srodek masy punktu.
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Rysunek 3.5: Szablony kalibracji, a) szablon testowy, b) szablon auto-identyfikacji.

3.6.3 Automatyczna detekcja wzorca

Kalibracja kamery przy pomocy wzorca ztozonego z punktéw wymaga podania wspétrzednych
punktéw przy kazdej zmianie orientacji uktadu wspétrzednych lub zapamigtania ich i pracy
w jednym ustawieniu. Aby zautomatyzowaé dziatanie programu i odciazy¢ uzytkownika od
mozolnego podawania wspétrzednych punktéw wskazywanych przez komputer, program zostat
wyposazony w mozliwos¢ automatycznej detekcji wzorca.

Aby automatyczne wykrycie punktéw byto mozliwe, nalezy przeprowadzi¢ wstgpna ob-
rébke obrazu. Punkty powinny by¢ biate, mie¢ wzér zgodny z rysukiem i znajdowac sig
na najwigkszym czarnym obszarze widzianym obiektywem kamery.

Program rozpoczyna dziatanie od wstgpnego progowania obrazu w skali szaros$ci warto-
Scig podang przez uzytkownika(na tym konczy si¢ jego udzial). Akceptowane sa te piksele,
ktérych wartoSci sa mniejsze od zadeklarowanego progu W ten spos6b otrzymujemy maske ne-
gatywowa(mask), docelowo tto/scena, do ktérej tymczasowo nie wchodza kontrastowe punkty.
Taka sama operacja, tylko z odwrotnym progiem, daje sylwetke z punktami silh. Obydwa ob-
razy moga zaklasyfikowaé niepotrzebne elementu otoczenia, ktére nalezy usunac z obrazéw.
Obraz mask poddawany jest transformacji lokalna mediana, w otoczeniu 9 x 9, aby wlaczy¢
piksele punktéw do sylwetki, a nastgpnie znajdowana jest najwigksza komponenta na obrazie,
w celu wydzielenia obszaru zainteresowania poszukiwania punktéw. Dlatego istotne jest, zeby
punkty znajdowaty si¢ na stosunkowo najwigkszym czarnym tle. Jedyne co pozostaje to filtrem
lokalne minimum(x4) zmniejszy¢ maske mask i na obu obrazach mask i silh wykona¢ operacj¢
logicznej sumy, wydzielone zostang wtedy te obszary, ktére odpowiadaja za punkty z szablonu
1 znajduja si¢ pod maska mask.

Zaproponowany szablon z punktami (rys. [3.3b) sktada si¢ z 10 punktéw i jest wykrywany
automatycznie po wstgpnym progowaniu obrazu przy udziale uzytkownika. Rzeczywiste poto-
zenie punktow z szablonu sa zapisane w programie, po odczycie wspotrzednych ekranowych
zidentyfikowanych punktéw program uzywa metody kalibracji kamery przedstawionej w roz-
dziale [3.6.1] Detekcja przebiega wedtug nastgpujacego algorytmu:

Algorytm krok po kroku

K1 ZnajdZ punkty na obrazie.
Umies$¢ punkty na liscie punktéw [1 ... 10].
Umies¢ najwigkszy punkt na pierwszej pozycji listy

K2 Szukaj punktu 2,3 - najblizsze punktowi 1 umies¢ na liscie.

K3 Znajdz punkt 4’ - najblizszy do 2 sposrod [4 ... 10]
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Znajdz punkt 4” najblizszy do 3 posrod [4 ... 10]

_— s —

K4 if ||(34”7)|| < ||(247)|| then 4" staje si¢ punktem 4. na liScie.
else zamien punkty 2. i 3. miejscami na liScie, 4’ staje si¢ 4.

K4 znajdz X € [5...10]spetniajace warunek:

—_— —

kat((13),(1X)) = 0; dostang 5.

K5 znajdz X € [6,7,8,9, 10] spetniajace warunek:

—

—
kat((12),(1X)) = 0; dostane 9.

K6 znajdz X,Y € [6,7,8,10] spetniajace warunek:
—_— — — —

kat((19),(5X) = 0, kat((19), (5Y) = 0; dostang 6.,7. (Rozpoznane po odlegtosci od 5).

K7 znajdz X € [8,10]X spetniajace warunek:
—_—

kat((15),(9X) = 0, dostane 8.

K8 ostatnig wartoScia jest punkt 10.

3.7 Stanowisko pomiarowe

Badania przeprowadzono na wczesniej zaprojektowanym stanowisku pomiarowym w ktérego
sktad wchodzi:

e kamera internetowa,

komputer z biblioteka OpenCYV,

robot Ukazka klasy mini-sumo,

dohyo - ring.

Wyglad stanowiska przedstawiono na rysunku

Rysunek 3.6: Pogladowy rysunek stanowiska pomiarowego.
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3.7.1 Kamera internetowa

System wizyjny oparto na powszechnie dostepnej kamerze internetowej Creative Live Cam
Vista IM o oznaczeniu 041e:4052 z matryca CMOS VGA, z maksymalng wydajnosScia 30kl/s
przy rozdzielczoSci 352x288 pikseli. Zaréwno zasilanie jak 1 komunikacja z komputerem od-
bywa si¢ przez tacze USB.

Poniewaz jednym z zalozen byta praca w otwartym Srodowisku np. Linux, niezbgdne byto
znalezienie odpowiednich sterownikow. Baza sterownikéw do urzadzen wideo pracujacych
pod otwartym oprogramowaniem nie jest tak tak szeroka jak pod systemem Windows, gdzie
przede wszystkim producenci troszcza si¢ o oprogramowanie dla swoich urzadzen. Jednak,
sytuacja darmowego oprogramowania wciaz si¢ poprawia i bazy obstugiwanych urzadzen ste-
rownikoéw t.j.: Gspca/SpcaSxx — http://mxhaard.free.fr/spcabxx.html , OmniVision —
http://www.wifi.com.ar/doc/webcam/ov5llcameras.html , staja si¢ coraz wigksze.

Trzeba zaznaczy¢, ze firma Creative wyprodukowala wspomniang kamer¢ z r6znymi chip-
setami ale pod ta sama nazwa, dlatego nalezy zwrdcic¢ szczegllna uwage przy wyborze odpo-
wiednich sterownikéw. Zastosowano zewnetrzne sterowniki OmniVision ov51x L, pozwalajace
na prac¢ kamery w rozdzielczosci VGA. przy 25kl/s. Pomimo, ze sterowniki umozliwiaty
pobieranie obrazu z predkoscia 25kl/s to biblioteka OpenCV w wersji 1.0.0 naktada ogranicze-
nie do 15kl/s, a funkcja cvSetCaptureProperty , szerzej opisana w [1]], nie daje mozliwosci
zmiany ilosci kl/s. Podczas badan wykorzystywano wczesniej nagrane sekwencje w rozdziel-
czosci 352x288 1 30kl/s, natomiast przy pracy w czasie rzeczywistym strumien ma 15kl/s.

3.7.2 Biblioteka OpenCV

Otwarte oprogramowanie OpenCV jest biblioteka funkcji C/C++ stworzona przez firme Intel na
potrzeby obrdbki obrazu w czasie rzeczywistym. Przyktadowe zastosowania to HCI (Human-
Computer Interaction), Identyfikacja obiektow, segmentacja, rozpoznawanie, rozpoznawanie
twarzy, gestow, Sledzenie ruchu. Wigcej szczeg6tow mozna znalez¢ pod adresami http://
opencvlibrary.sourceforge.net/ orazhttp://www.1intel.com/technology/computing/
opencv/ .

Biblioteka jest wciaz rozwijana i modyfikowana dlatego pomigdzy poszczegdlnymi wer-
sjami moga istnieC istotne réznice dziatania poszczegdlnych funkcji. Co wigcej, dokumentacja
[1], cho¢ obszerna nie jest pozbawiona btedoéw, wigc sugerowane jest poleganie na obszernych
Zrédtach internetowych.

Wykorzystano komputer klasy PC z procesorem Athlon2k XP, wyposazony w 515MB RAM,
system operacyjny Linux Gentoo(2.6.19).

3.7.3 Robot Ukazka

Poczatkowo badania prowadzone byly na obrazach sztucznych 1 sekwencjach dostgpnych w
internecie?.

W ostatecznej formie obiektem zainteresowania systemu wizyjnego stat si¢ robot Ukazka.
Jest to autonomiczny robot mini-sumo stworzony przez grupe studentéw: Krzysztofa Charuste,
Pawta Kung, Andrzeja Uramka, ktéry odnosit sukcesy w ogdlnopolskich zawodach robotow
mini-sumo, we Wroctawiu 3., w Gdarsku 1.. Robot porusza si¢ autonomiczne po ringu, orien-
tujac si¢ w otoczeniu za pomocg czujnikow zewngtrznych. Wigcej o robocie klasy mini-sumo
mozna przeczyta¢ w pracy [12].

Uhttp://www.qoik.ch/usb/devices/showdr . php?id=121
ZPokazny zbiér sekwencji i zdje¢ do testowania systeméw wizyjnych: |http://www.cs.cmu.edu/~cil/
v-images.html


http://mxhaard.free.fr/spca5xx.html
http://www.wifi.com.ar/doc/webcam/ov511cameras.html
http://opencvlibrary.sourceforge.net/
http://opencvlibrary.sourceforge.net/
http://www.intel.com/technology/computing/opencv/
http://www.intel.com/technology/computing/opencv/
http://www.qbik.ch/usb/devices/showdr.php?id=121
http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-images.html
http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-images.html
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Rysunek 3.7: Ukdzka — autonomiczny robot minisumo.

Baran

Interesujacym obiektem obserwacji okazata si¢ maskotka, z uwaga na sw@j jednolity kolor stata
si¢ wymagajacym obiektem obserwacji.

Rysunek 3.8: Baran testowy.



Rozdzial 4
Wyniki eksperymentow

Przedstawiony w rozdziale 3] system wizyjny w zatozeniu miat postuzy¢ badaniom mozliwosci
wykrywania ruchu i jego parametryzacji. W niniejszej pracy, z powodow wymienionych w
rozdziale 2.4 nacisk potozono na wykorzystanie metod korelacyjnych, a w szczegdlnosci metod
bazujacych na dopasowywaniu blokéw. Przeprowadzono seri¢ testow i badan pozwalajacych
wychwyci¢ istotne wtasciwosci i cechy zaproponowanych metod. Ponizej przestawione zostaty
scharakteryzowane zdjgcia i sekwencje testowe oraz, w dalszej czgSci przeprowadzone na nich
badania i eksperymenty.

W tym rozdziale przyjeto oznaczenia skrétowe metod: FS - pelny przeglad, FS* - petny
przeglad z wczesnym progiem konca, DS - algorytm przeszukiwania karo, PMVFAST - prze-
szukiwania karo z predykcja i adaptacja.

4.1 Obrazy testowe

Badania prowadzono na specjalnie przygotowanych statycznych obrazach testowych oraz se-
kwencjach stworzonych przez autora. Ponizej zostang przedstawione ich charakterystyki bez
zdjec, gdyz w catej pracy mozna znaleZ¢ przyktady ich wykorzystania wraz ze stosownym opi-
sem. Interesujacy i bardzo obszerny zbiér filméw do testowania systemoéw wizyjnych mozna
znaleZ¢ na stronie http://www.cs.cmu.edu/~cil/v—images.html

4.1.1 Obrazy statyczne

o ettling Dwie klatki z sekwencji ettling(skrzyzowanie w miescie Ettling), http://121www.
ira.uka.de/image_sequences/ . Cechy: réznorodnos$¢ rozmiaréw obiektéw od 10 do
70 pikseli, wystepuja naturalne szumy, autobus wykonuje ruch wigkszy niz 7 pikseli,
256x233, skala szaroSci.

e onera Dwa zdjecia satelitarne huraganu, http://www.onera.fr/ | Cechy: ruch rota-
cyjny, 256x256, skala szaroSci.

e papryki Dwie pary sztucznie wygenerowanych obrazkéw papryk przesunigtych o okre-
Slone wektory. Cechy: znane translacje, obraz bez szuméw. 352x288, skala szarosci.

e punkty 19 punktéw testowych. Dwie pary klatek: z kamery umieszczone nad linig ringu
1 w rzucie izometrycznym. Cechy: 352x288, kolor.


http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-images.html
http://i21www.ira.uka.de/image_sequences/
http://i21www.ira.uka.de/image_sequences/
http://www.onera.fr/
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4.1.2 Sekwencje filmowe

e ukazka2 Robot Ukdzka poruszajacy si¢ po kotowej trajektorii. Cechy: liczba ramek: 222,
30kl/s, 352x288, skala szaroSci.

e ukazka5 Robot Ukazka poruszajacy si¢ po trajektorii famanej (zwrot w okolicach 70
ramki). Cechy: liczba ramek: 133; 30kl/s, 352x288, kolor, znacznie wigksze zaszu-
mienie, niz ukazka2.avi.

e baranl Bialy baranek poruszajacy si¢ po prostej. Cechy: liczba ramek: 208, 30kl/s,
352x288, skala szaroSci, obiekt wlasciwie jednolitego koloru.

e baran2 Bialy baranek poruszajacy si¢ po prostej z zatrzymaniem. Cechy: liczba ramek:
331, 30kl/s, 352x288, skala szarosci, obiekt wtasciwie jednolitego koloru.

4.2 Badanie kalibracji ukladu kamery

Przeprowadzono badania skutecznosci dzialania wybranej metody identyfikacji uktadu kamery
ze wzgledu na liczbe punktéw pomiarowych oraz umiejscowienie kamery nad sceng. Stwo-
rzono szablon testowy widoczny na rysunku tworzacy siatke punktéw o znanych wspét-
rzgdnych.

4

2) b)

Rysunek 4.1: a) Obraz z kamery nad linia, b) wyselekcjonowane punkty.

Testy prowadzono dla préby réznej wielkosci z kamera umieszczonag w dwdéch pozycjach:
nad linig ringu oraz w rzucie izometrycznym. Miarg jakosci transformacji byl bezwzgledny
btad.

Przeprowadzono 5 serii pomiarowych dla kazdego z dwdéch badanych ustawiet kamery, z
inng orientacja punktéw w kazdej z nich. W kazdej serii pomiarowej zmieniano wielkosS¢ proby
od 3 do 19 punktéw. Jako seri¢ testowa wykorzystano inne punkty o znanych wspétrzednych.

Przedstawione ponizej tablice 1] 43| 4.4 przedstawiaja btad bezwzgledny wyliczony
z réznicy wskazan polozenia punktow serii testowej wzgledem rzeczywistego potozenia dla
zsumowanych wynikéw z wszystkich pigciu serii. Jak mozna byto przewidzie¢, doktadnos¢
transformacji ro$nie wraz ze zwigkszeniem wielkosci proby. Co ciekawe, nawet dla niewiel-
kiej proby (n = 3) doktadno$¢ dopasowania dla kamery umieszczonej nad krawedzia ringu jest
bliska wielkosSci piksela. Odchylenie standardowe rowniez si¢ zmniejsza jednak jego wartos¢
nie przekracza wielkosci piksela. Trzeba pamigtac, ze system wizyjny pracuje w rozdzielczosci
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352x288 1 rzeczywisty rozmiar piksela to 0.24cm dlatego odchylenie tej wielkosci jest uzasad-
nione. Jak widac¢ w tabeli 4.2l przy 19 prébach system wyznacza dtugosé piksela z bardzo dobra

doktadnoScia.

Srednia [cm]

odchylenie [cm]

no|x y X y

3 10.2370 | 0.2950 | 0.3043 | 0.3793
5 10.2142 | 0.2403 | 0.2870 | 0.3299
7 |1 0.1749 | 0.2016 | 0.2465 | 0.2926
10 | 0.1874 | 0.1898 | 0.2599 | 0.2712
19 | 0.1634 | 0.1740 | 0.2354 | 0.2498

Tablica 4.1: Sredni btad i odchylenie standardowe dla wszystkich préb. Kamera nad linia

koncowa.

n | wyliczonalcm] | rzeczywista|cm]
3 10.2377 0.2356
5 10.2390 0.2356
7 10.2361 0.2356
10 | 0.2403 0.2356
19 | 0.2353 0.2356

Tablica 4.2: Wielkos¢ piksela w zaleznosci od wielkosSci préby. Kamera nad linia.

Badania przeprowadzone dla kamery umieszczonej poza obrysem ringu, pokazaty, ze uzy-
skana doktadnos¢ jest mniejsza, ale miesci si¢ w rozsadnych granicach jesli uwzglednié nie-
wielka rozdzielczos¢ kamery. Ten wniosek jest istotny o tyle, ze dopuszcza mozliwoSci prowa-
dzenia badan, gdy kamera nie jest umieszczona centralnie nad scena, co czasami jest trudne do

spetnienia.

Srednia [cm]

odchylenie [cm]

no|x y by y

3 10.1892 | 0.5023 | 0.1856 | 0.4518
5 10.2032 | 0.3659 | 0.2450 | 0.4610
7 10.1877 | 0.2931 | 0.2325 | 0.4221
10 | 0.2213 | 0.2677 | 0.2793 | 0.3866
19 | 0.1960 | 0.2381 | 0.2547 | 0.3456

Tablica 4.3: Sredni biad i odchylenie standardowe dla wszystkich préb. Kamera w rzucie izo-

metrycznym.

4.3 Badania podstawowych cechy metody BM

Na poczatek przystapiono do sprawdzenie ogélnych wtasnosci metody BM. Jak mozna prze-
czyta¢ w rozdziale tej pracy, trzema parametrami, ktérymi mozna wptywaé na dziatanie
algorytmu sa: wielkoS¢ obszaru poszukiwan fragmentu obrazu — w, wielkos¢ makrobloku —
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n | wyliczonalcm| | rzeczywistalcm]
1] 0.2845 0.2690
210.2784 0.2690
310.2734 0.2690
4 10.2754 0.2690
51 0.2695 0.2690

Tablica 4.4: WielkoS¢ piksela w zaleznosci od wielkoSci proby. Kamera w rzucie izometrycz-
nym.

n (wielko$¢ poszukiwanego fragmentu) oraz gesto$¢ poszukiwan — r, odpowiadajaca gestosci
utozenia wektoréw ruchu w polu ruchu. Wyniki badar tych parametréw mozna znalezZ¢ ponize;j.

Badania poczatkowo prowadzone byly na statycznych obrazach testowych zaréwno sztucz-
nych jak i rzeczywistych. Aby zapewni¢ najbardziej wiarygodne wyniki wykorzystano metode
petnego przegladu(FS) z wczesnym progiem zakonczenia.

4.3.1 Wielkos¢ obszaru poszukiwan

Z tym parametrem powiazane sg dwie wielkosci: czas obliczen oraz predko$¢ poruszajacego
si¢ obiektu. Zasadniczo, obszar poszukiwain wplywa bezposrednio na szybko$¢ algorytmu.
Pamigtajac, ze wielko§¢ okna okreslana jest wzorem (2w + 1), mozna przypuszczaé, ze nawet
niewielkie zmniejszenie okna przyspiesza dzialanie. W eksperymentach zmieniano parametr
w w zakresie od (2...15) i mierzono uzyskiwang predkos¢ dziatania. Pozostale parametry
r = n = 5 nie byly zmieniane. Tablica 4.5 pokazuje uzyskane wyniki.

Metoda FS*

wpix] 2 [3 [4 |5 |7 |15
sekwencja ukazka2.avi

kl/s 36 [44.4 36631 |274]138
sekwencja. baran2.avi

kl/s 41541 [341[303[295]17

Tablica 4.5: 1loS¢ uzyskiwanych klatek na sekundg w zaleznosci od obszaru poszukiwan.

W ramach tego eksperymentu przeprowadzono rowniez pomiary wielkoSci Sredniej i mak-
symalnej wektora kierunku dla obiektu. Wynosily one odpowiednio 1.88 oraz 2.44 piksela
dla sekwencji ukazka2.avi oraz 1.93 i 2.88 piksela dla sekwencji baranl.avi. Wida¢ wigc, ze
wektory ruchu sa centralnie zgrupowane i w zasadzie niewielkie okno poszukiwan jest wystar-
czajace. Problem pojawia si¢ przy zmniejszonej liczbie klatek. Przeprowadzono eksperyment
polegajacy na eliminacji ramek z sekwencji. Eliminujac co druga ramke obrazu zmniejszano
czestoS¢ probkowania sygnatu w dziedzinie czasu, co jest jednoznaczne ze zwigkszeniem od-
legtoSci pomigdzy odpowiadajacymi sobie fragmentami obrazu. Nie prowadzito to jednak do
btednego wskazania kierunku, co moze by¢ zwiazane z wielkoScia makrobloku, ktéry choé
przesuwany w zakresie okna poszukiwar, jednak obejmowat szukany fragment obrazu referen-
cyjnego. Dopiero pozostawienie co trzeciej klatki, prowadzito do czgSciowo biednej estymacji
kierunku ruchu, jest to szczegdlnie widoczne, kiedy chcemy dokonac predykc;ji.
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Rysunek 4.2: Problem niewielkiej liczby klatek na sekunde lub zbyt matego okna poszukiwan.
Metoda FS, n=16,r=16;a)w="7,b) w = 15.

4.3.2 Wielko$¢ makrobloku

Wielkos¢ makrobloku byta zmieniana w zakresie od 5 do 16 pikseli. Znamienne jest, ze wiel-
kos¢ makrobloku pociagata za soba zwigkszenie czasu dziatania. Pomimo wigkszej doktadnosci
dopasowania 1 pozbycia si¢ efektu szczelinowego, co widac na sekwencji baranl.avi, relatyw-
nie duze makrobloki nie sa wiasciwe, gdyz tracimy kontur obiektu. Wielkos¢ blokéw nalezy
przede wszystkim dopasowac do wielko$ci obiektu, tak aby ich liczba przypadajaca na obiekt
byta dostatecznie duza, a dopasowanie doktadne. Eksperymentalnie sprawdzono, ze na sekwen-
cjach ukazka, gdzie robot byl wielkoSci 40x40 pikseli, zadowalajaca wielko§¢ makrobloku to
5 pikseli. Komponenta, ztozona z takich blokéw, tworzyta na dobrze teksturowanym obiekcie
spojny obszar. Wydaje si¢ stuszna teza, ze mate bloki sg bardziej podatne na zaktécenia obrazu.

Nalezy zaznaczy¢, ze w przypadku metod centralnie ukierunkowanych wielko$¢ makro-
bloku ma znaczenie z uwagi na mozliwo$¢ wykrycia jedynie lokalnego minimum zwlaszcza w
zwyklej metodzie DS.

a) b)

Rysunek 4.3: Wykrywany obiekt w zaleznoSci od rozmiaru makrobloku a) n = 5 (istotnie duzy
efekt szczelinowy), b) n = 20.
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4.3.3 Gestos¢ wektorow

Ten parametr w zasadzie mozna uzna¢ za pomocniczy i nadmiarowy. Gdy przyjmiemy, ze r = n
to caty obraz bedzie pokryty blokami. Testy pokazaty, ze nie ma on wigkszego znaczenia, jest
istotny jedynie, gdy bloki sg relatywnie duze w stosunku do obiektu. W powyzszym wypadku
mozna bloki zagesci¢ aby uzyskac doktadniejsze kontury, prowadzi to jednak do powstawania
sylwetek obiektow wigkszych niz rzeczywiste, a wektory na krawgdziach moga wskazywac
btedny kierunek co moze mie€ znaczenie gdy tlo nie jest jednolite.

4.3.4 Proég nieczulo$ci w metodzie FS

Kolejnym parametrem, ktéry okazal si¢ niezbedny w rzeczywistych zastosowaniach metody
dopasowywania blokéw, jest prog nieczutosci. Jest to warto$¢ okreslajaca o ile mniejsze musi
by¢ znalezione minimum od wartosci SAD wystgpujacej w punkcie (0,0). W momencie kiedy
warto$¢ k dana wzorem (4.1 bedzie mniejsza od zadanego progu nalezy przyjac, ze wykryte
minimum nie jest dostatecznie ,,gtgbokie® i umiesci¢ wektor w punkcie (0,0).

k = |SAD 0,0) — SAD ()| (4.1)

Préby na sztucznym obrazie ettling pokazaty, ze jest to niezbedne w celu pozbycie si¢
szuméw. Dobranie poziomy progu jest istotne, a uzywane sztywno zadeklarowanej wartosci
mija si¢ z celem. Zaré6wno wczesne kryterium terminacji, oraz progi adaptacyjne w metodzie
PMVFAST s3a odpowiednikami przedstawionego progu nieczutosci.

4.3.5 Ruch rotacyjny

Kolejna cecha wymagajaca testow byta mozliwos¢ wykrywania ruchu rotacyjnego. Jako obraz
testowy postuzyl huragan z obrazu onera. Otrzymane wyniki sugeruja, ze o jakoSci wykry-
tego ruch decyduje wielkos¢ makrobloku i nalezy go dostosowa¢ do wielkoSci obserwowanego
obiektu. Na fotografii 4.4l metoda nie wykrywa ruchu na granicy oka cyklonu z powodu zbyt
duzych blokéw, natomiast uzywanie matych makroblokéw n = 5 niesie za soba ryzyko zlego
dopasowania, wigc warunkiem koniecznym jest duza rozdzielczos¢ obrazu, aby uzycie duzych
(>10pikseli) blokéw bylo mozliwe. Przeptyw optyczny sprowadza wszystko do translacji, wigc
dalsza obrobka pola wektorowego jest konieczna aby zapobiec wzajemnemu znoszeniu wekto-
réw.

- 3[_.:-

Rysunek 4.4: Ruch rotacyjny. Metoda FS, n = 16, r = 16, w = 14.
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4.4 Badania szybkich algorytmow

44.1 DS

Zaimplementowano dwa szybkie algorytmy: DS i PMVFAST. Testy na obrazach syntetycznych
papryki pokazaty, ze metoda DS dziata catkiem poprawnie, a wyniki sa porownywalne z pelnym
przegladem. Jednak juz testy na obrazach rzeczywistych ettling i sekwencjach ukazka zweryfi-
kowaly powyzsza tezg. Podstawowa wada DS jest brak jakiegokolwiek kryterium preferujacego
punkt (0,0). Zaszumiony obraz rzeczywisty generuje niewielkie ruchy pozorne réwnoznaczne
z lokalnym minimum, osigganym przez algorytm, gdy brak jasno okreslonego kierunku wek-
tora. Z uwagi na powyzsze wady wyprébowano bardziej wyrafinowanej metody.

4.4.2 PMVFAST

Rysunek 4.5: Wykryty ruch w parze obrazéw z sekwencji ettling, w = 29, n = 16, r =16. a)
Metoda FS b) Metoda PMVFAST

Metoda PMVFAST dawata z kolei gorsze rezultaty na obrazach sztucznych, gdyz wektory
z przystajacych blokéw generowaly niepozadany ruch dla aktualnie liczonego wektora (rys.
4.6). Jednak z powodzeniem stosowano ja w sekwencjach rzeczywistych. Jak wspomniano,
pozadang cechg jest aby wykrywany obiekt byt pokryty w miar¢ dobrze dopasowang sylwetka.
Proby zmiany wielkoSci makrobloku z poczatkowej 16 x 16 na mniejsze przynosily marne re-
zultaty, w postaci niespdjnego obszaru i wykrywana btednego kierunku. Problemem byly Zle
dobrane wartoSci progéw. Poniewaz, zaproponowane przez autoréw w [4] i wprowadzone w
normie ISO [2]], wartosci progowe adekwatne sa jedynie dla makroblokéw wielkosci 16 x 16,
zdecydowano si¢ na skalowanie tych wielkosci proporcjonalnie do powierzchni makrobloku, co
przyniosto pozadany efekt w postaci wigkszej czutosci na ruch, a algorytm nie koriczyt dziatania
przedwczes$nie w poczatkowych fazach.

4.5 Badania szybkoSci dzialania algorytmow

Wspomniane algorytmy FS, FS*, DS oraz PMVFAST poddano badaniom efektywnosci. Ponie-
waz metody BM miata by¢ narzgdziem do zastosowan robotycznych, autorowi nie zalezato na
powielaniu testéw przeprowadzonych w pracach [[10, 20, 4, Ol (8, [14]]. Postanowiono sprawdzié
wydajnos¢ metod w systemie wizyjnym opisanym w rozdziale[3.7l Jak juz zostato wspomniane,
celem bylo wykrywanie ruchu obiektoéw i na tej podstawie predykcja zachowan. Postanowiono
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Rysunek 4.6: Dziatanie DS i PMVFAST na obrazie syntetycznym. Na rzeczywistych sekwen-
cjach daja catkiem odmienne rezultaty

wigc mierzy¢ czas potrzebny na obliczenia, gdy parametry danej metody beda dawaty satys-
fakcjonujace rezultaty. Przyjeto, za wystarczajace, gdy metoda zwracata spdjny obszar w se-
kwencji oraz liczba blokéw tworzacych byta wigksza niz 10. Wyniki przedstawiono w tabeli
W metodzie pelnego przegladu (FS) wykorzystywano makrobloki rozmiaru 5 X 5 podobnie
jak w FS*. DS nie zwracat poprawnych wynikéw, natomiast w PMVFAST wykorzystano bloki
wielkoSci 16 x 16 nachodzace na siebie z r = 15.

sekwencja ukazka2.avi
Metoda ES | FS* | DS | PMVFAST
kl/s 951274 | x 36

Tablica 4.6: Ilo$¢ uzyskiwanych klatek na sekund¢ w zaleznosci od wykorzystanego algorytmu.
Sekwencja ukazka?2.avi.

4.6 Badanie predykcji

Poniewaz, jedng z wazniejszych cech zaproponowanego systemu wizyjnego jest przewidywa-
nie trajektorii poruszajacego si¢ obiektu w zadanym horyzoncie czasowym, przeprowadzono
badania mozliwosci jakie daje stworzony system wizyjny. Do badania wykorzystano dwie se-
kwencje ukazka?2.avi, gdzie robot porusza si¢ po okrggu oraz ukazka5.avi, z nagtlym zwrotem.

Przeprowadzono badanie poprawnosci predykcji poprzez pomiar bezwzglednego btedu wska-
zania pozycji. Wartos$ci pozycji na koncu przewidywanej trajektorii byly zapamigtywane i po-
rOwnywane z rzeczywiscie uzyskanymi przez system wizyjny, w ten sposéb powstaly wykresy
4.7 Na wykresach widaé¢ bezwzgledny btad predykcji, ktéry moze byé bezposrednio postrze-
gany jako odlegtos¢ od przewidywanej pozycji do rzeczywistej. Widaé, ze w okolicach 60.
ramki (odcigto poczatkowe 10 klatek) obrazu robot zmienia kierunek poruszania sig¢, co na-
tychmiast wptywa na zwigkszenie blgdu. Widaé réwniez, ze usrednianie zapamigtanych zmian
katéw daje najbardziej stabilng krzywa biedu, réwniez Sredni btad jest najmniejszy i wynosi
11.4 piksela.

Wyliczanie Sredniej wazonej z historii zmian i z aktualnej wartos$ci dawato poréwnywalne
badZ gorsze rezultaty. Na wykresach 4.7b i 4.7k przedstawiono btedy dla algorytméw bazuja-
cych na Sredniej wazonej, promujacej odpowiednio ostatni pomiar oraz dane z wektora historii.



4.6 Badanie predykcji 39

blad —— blad ——

d |piz]
d lpix]

. . . . . . .
o jai) 40 [=1) & 1m 120 o pail 40 & =) 1o 120
#[frama] f[frame]

a) b)

T T T
Trapkiorns zeczywisla
predykeja

dlpis]
1 r @
=] tn &
vlpid
8 B
T
F“\Hxﬁ\
]

15 140 | | .
¥ =
i} 120 = 4
%
5 100 X> 4
0 L . @ L
] m 40 £ 10 120 100 120 140 18D 140 200 220 240 0 280
+frame] #lpi]

Rysunek 4.7: Btad predykcji w czasie, dla sekwencji ukazka5.avi, horyzont predykcji 10 kl.,
pamig¢ zmian 20 kl., metoda liczenia Sredniej: a)Srednia arytmetyczna, b)Srednia wazona 2:8,
c¢) Srednia wazona 8:2. d) Trajektorie rzeczywista i przewidywana dla powyzszego przypadku i
Sredniej arytmetycznej.

Podobne rezultaty otrzymano dla sekwencji ukazka2. Nalezy zaznaczyC, ze uzyskane prognozy

zm T T T 0 T T T T T T T
blad —— rajekioria rzeczywita
pradyko
20 |
200
20
150
= - e
2 & 180 T
E & o
100 T
S
100 =
el f
T i
= D s
ol
o MWMMM 0 . . . . . . .
o 50 100 150 200 250 120 140 160 180 200 220 240 260 280
£ frams] H[pis]

Rysunek 4.8: Btad predykcji dla sekwencji ukazka2.avi, horyzont predykcji 10 kl., pamigc
zmian 10kl., a)Metoda liczenia Sredniej Srednia wazonej z waga 0.1 dla ostatniego pomiaru i
0.9 dla historii.

trajektorii maja charakter jedynie zgrubny, jak wida¢ na wykresach, btad jest dosy¢ duzy, nie-
zaleznie od tego czy robot porusza si¢ po stalej trajektorii czy zmienia szybko kierunek. Jest
to spowodowane kilkoma czynnikami takimi jak: wysoki poziom szumdéw utrudniajacy esty-
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macje, niska rozdzielczo$¢ kamery, a przede wszystkim, niska rozdzielczoS¢ metody. Mozliwe
rOwniez, ze bardziej zaawansowane, adaptacyjne metody predykcji datyby lepsze rezultaty.

Mimo to, predykcja zgrubna moze by¢ bardzo przydatna w wielu zastosowaniach, gdzie
duza doktadnos$¢ nie jest konieczna. Pamigtajmy, ze obserwowany robot w obiektywie kamery
jest wielkoSci 40 na 40 pikseli co przy Srednim bezwzglgdnym biedzie na poziomie 7.5 piksela
dla sekwencji ukazka2, przy dobrze dobranych parametrach, jest catkiem dobrym wynikiem.
Nawet w przypadku sekwencji ukazka5 maksymalne odchylenie sigga jedynie 45 pikseli.

W ramach testéow sprawdzano réwniez jaki wplyw ma zmniejszona liczba klatek na se-
kundg na predykcje. W przypadku gdy robot poruszat si¢ po okrggu, zaobserwowano jedynie
niewielki wzrost btedu predykcji. Znaczny spadek doktadnosci odnotowano natomiast na dru-
giej sekwencji, szczegdlnie w okolicach zwrotu, najlepszy uzyskany rezultat maksymalnego
btedu to 60 pikseli dla dwukrotnie mniejszej czestotliwosci probkowania.



Rozdzial 5

Podsumowanie

W niniejszej pracy, w czgsci teoretycznej przedstawiono szerzej metod wykrywania przeptywu
optycznego wraz z ich charakterystyka. Podstawowe grupy to: metody gradientowe, czgsto-
tliwoSciowe, korelacyjne i oparte na historii ruchu. Przedstawione zostaly ich najwazniejsze
cechy, podstawy teoretyczne i obszary zastosowania. Przeglad literatury miat na celu zapozna-
nie si¢ z wiedza w tym zakresie, a nastgpnie wybranie metody, ktéra pozwolitaby zrealizowac
zatozone cele. Po analizie teoretycznej jak i praktycznym pordwnaniu sposobow estymacji
przeptywu optycznego, wybrano metode dopasowywania blokéw jako godna uwagi, szczegol-
nie ze wzgledu na: szybkos$¢ dziatania, prostotg implementacji, efektywnos¢ i elastycznos¢.

Wynikiem praktycznej czeéci pracy jest system wizyjny wykonany na potrzeby badan i
testow, bazujacy na popularnej kamerze internetowej i bibliotece OpenCV. Czg$¢ badawcza
stworzonego systemu pozwala na testowanie wybranych i zaimplementowanych szybkich al-
gorytmow z grupy metod korelacyjnych. Oprogramowanie daje mozliwos¢ badania wptywu
wszystkich istotnych parametréw zaimplementowanych metod i testowanie ich, zaréwno na
pojedynczych klatkach obrazu, jak i na sekwencjach. Czgs$¢ uzytkowa umozliwia §ledzenie
obiektow poruszajacych si¢ po scenie, np. robota minisumo znajdujacego si¢ na ringu oraz
predykcje jego trajektorii.

Skonstruowany system cechuje:

1. mozliwo$¢ wykrywania ruchu obiektéw,

2. praca w czasie rzeczywistym,

3. mozliwo$¢ pracy na zaszumionym obrazie w niskiej rozdzielczoSci,
4. mozliwos¢ okreSlania tendencji poruszania si¢ obiektu.

Gl6owna inspiracja do stworzenia wspomnianego systemu byla che¢ poglebienia wiedzy z
zakresu wizji cyfrowej oraz wyszukanie szybkich metod wykrywania i parametryzacji ruchu,
majac na uwadze mozliwosci péZniejszej sprzgtowej implementacji. W pracy pokazano, ze wy-
korzystanie metod korelacyjnych na polu robotyki jest optacalne i dalsze prace w tym kierunku
powinny by¢ prowadzone.

Zachecajacy jest fakt dziatania metody dopasowywania blokOw w czasie rzeczywistym, co
stwarza mozliwoSci zastosowania w szerokiej gamie projektow robotycznych opierajacych si¢
na wizji. Generalnie, rozsadne jest prowadzenie dalszych ulepszen systemu wizyjnego w celu
poprawienia szybkosci dziatania. Ciekawa wydaje si¢ perspektywa wykorzystania podejScia
hierarchicznego wspomnianego w rozdziale Pociagnetoby to za soba dalsze zwigksze-
nie predkosci dzialania. Wspomniane obserwacje, w perspektywie sprzetowej implementacji
systemu wizyjnego na mikrokontrolerach, sg bardzo obiecujace.
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Niniejsza praca daje szerokie mozliwosci dalszego badania problemu wykrywania ruchu
w sekwencjach obrazu. Jedna ze Sciezek dalszych badan moze by¢ zwigkszenie poprawnosci
predykcji oraz rozszerzenie jej horyzontu czasowego. Moze to prowadzi¢ do bardziej wyrafi-
nowanych zadan, takich jak przewidywanie schematéw zachowan.

Poza tym, znajac nawet niewielkie tendencje ruchu obiektéw, tatwo sobie wyobrazié, ze
system wizyjny sam zaweza obszar zainteresowania na obrazie 1 analizuje jedynie fragmenty
klatki, na ktérych znalazly si¢ Sledzone obiekty. Przyniesie to oszczednosci obliczeniowe ale
rowniez redukcje iloSci transmitowanych danych, co bgdzie szczegdlnie istotne jesli odczyt da-
nych z kamery bgdzie odbywat si¢ waskim kanalem transmisyjnym. Nalezy rowniez pamigtac,
ze coraz czgsciej spotykanym standardem w kamerach jest mozliwo$¢ sprzetowego wyznacze-
nia regionu zainteresowania, wigc rozsadne moze byC zaprojektowanie algorytmu predykcji
wlasnie pod taka kamerg, o bardzo duzej rozdzielczosci, ale z wybieralnym regionem zainte-
resowania. Jesli nawet kamera nie dawalaby takiej mozliwosci, to przewidywanie potozenia
obiektu pozwala na optyczne powigkszenie danego fragmentu sceny i doglgbng analizg §le-
dzonego celu. Do tego pomocna bedzie transformacja uktadu wspotrzednych sceny do uktadu
kamery. Podobnych przyktadéw zastosowan i rozwinig¢ tematu mozna mnozy¢ wiele.

Podsumowujac, wykryty ruch w sekwencji obrazéw, jako informacja obrazowa jest bar-
dzo istotny, z szerokimi mozliwo$ciami zastosowan w robotyce. Proponuje si¢ dalsze badania
metod dopasowywania blokéw, w szczegdlnosci ich sprz¢towe implementacje.



Dodatek A

Oprogramowanie i materialy dodatkowe

A.1 Oprogramowanie

opticalf2_ BM

nazwa

opticalf2 BM - system wizyjny
synopsis

$ opticalf2_BM [opcie] <plik_we>
opis

Program pobiera obraz z kamery lub wskazanej sekwencji 1 zaczyna wykrywac ruch zgodnie z
zadanymi parametrami (mozlowo$¢ wykonania wcze$niejszej kalibracji). Efekty pracy mozna
obserwowac na ekranie, zostana tez zapisane do pliku out.avi.

opcje

-c — przechwytywanie z kamery jesli taka jest dostepna

-m <metoda> — wybdr metody, dostepne to: FS, FS*, DS, PMVFAST

-p <r> <w> <n> <pr> - parametry metody jesli brak to tadowane standardowe

-h — pomoc

-k — pierwszym etapem programu bedzie auto-kalibracja kamery

opticalf2s

nazwa

opticalf2s - testowanie metody na statycznych obrazach
synopsis

$ opticalf2s <r> <w> <n> <pr> <obrazl> <obraz2>

opis

Program do testowania metod na obrazach statycznych, wynik zapisywany do pliku out.png,
dostgpne metody to: FS, DS, FS*, PMVFAST.

opcje

<r> — gestos¢ wektoréw

<w> — obszar poszukiwan

<n> — wielko§¢ makrobloku

<pr> — warto$¢ progu wczesnego konica
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opticalf_CV

nazwa

opticalf CV - prezentacja metod dostgpnych w bibliotece OpenCV
synopsis

$ opticalf CVE [opcie] <komenda>

opis

Program do testowania metod z OpenCV(FS*, LK, HS) na sekwencjach wideo, wynik zapisy-
wany do pliku out.avi.
opcje

kalibracja

nazwa

kalibracja - kalibracja uktadu kamery systemu wizyjnego

synopsis

$ kalibracja [opcje] <plik we> [plik_wy]

opis

Funkcja do testowania kalibracji. Na wejsciu oczekuje <plik_we> pliku .png z obrazem, na
ktérym znajduja sie punkty pomiarowe, [plik wy] to nazwa pliku do ktérego beda zapisane
dane z kalibracji.

opcje

-h — wySwietlenie pomocy

-a — zezwolenie na prace automatyczng (niezbedny specjalny wzorzec)

histogram

nazwa

histogram - rysuje histogram obrazka

synopsis

$ histogram [opcje] <pd> <pg> <pojemniki> <cbraz>

opis

Rysuje histogram jasnoS$ci obrazka o zadanej nazwie i zapisuje wynik w pliku hist.png. Nalezy
podaé niezbgdne parametry tj, zakres wartosci i ilo§¢ pojemminkéw. Przed obrébka obraz
bedzie tranformowany do skali szarosci.

opcje

-h — wySwietlenie pomocy

<pd> — dolna granica warto$c¢i

<pg> — gbrna granica wartosci

<pojemniki> - liczba pojemnikéw

<obraz> - obraz Zrédiwy histogramu

histogram_avi

nazwa

histogram avi - rysuje histogram kolejnych klatek

synopsis

$ histogram avi [opcie] <pd> <pg> <pojemniki> <sekwencija>
opis
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Wecezytuje kolejne klatki pliku wideo 1 wySwietla histogram jasnosci.
opcje

-h — wySwietlenie pomocy

<pd> — dolna granica warto$ci

<pg> — gbrna granica wartosci

<pojemniki> —liczba pojemnikéw

<sekwencja> - film z ktérego beda pobierane klatki 1 liczony histogram

A.2 Pliki

Makefile histogram histogram avi kalibracija
opticalf CV
opticalf2 BM opticalf2s

src/ - pliki Zrédlowe
ine/ - pliki nagtéwkowe
seq/ - pliki sekwencji testowych

ukazkal.avi ukazka?.avi ukazkab.avi baranl.avi
img/ - obrazy testowe

ettlingl.png ettling?.png oneral.png onera?.png
papryki_01.png papryki_02.png pl9_0.png

pl9_1.png P19 _2.png pl9_3.png

doc/ - literatura w formacie pdf

baran2.avi
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