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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou trasovani bodl ziskanych
z videosekvence kamery, kterd je drZena rukou. Price je zaméfena na ptipad
pohybujici se kamery a statického pozadi a jevil, které jsou s timto piipadem
spojeny a mohou nastat. Je zde zkouman pohyb kamery, ktery je dan jeho smérem
a rychlosti. Jsou zde popisovany riizné¢ metody trasovani vyznamnych bodl a
objektii a také moznosti jejich pouziti. Cilem této prace je zvoleni a nasledna
implementace tfi principialné odlisnych metod, vhodnych k trasovani vyznamnych
bodii pro piipad pohybujici se kamery a jejich nasledné srovnani podle danych
kritérii. Implementované metody byly detailné popsany spolu s nastavitelnymi
parametry metod. Byl ukazan vliv pohybového zkresleni na kvalitu snimku. Také
byly pofizeny Ctyfi videosekvence za ucelem testovani metod dle zvolenych
kritérii. Na zaklad¢ téchto kritérii jsou srovnany jednotlivé vyhody i nedostatky
zvolenych algoritmi a také popsany moZnosti uplatnéni zvolenych metod.

Kli¢ova slova

trasovani, vyznamny bod, KLT, vektor pohybu, pohybové zkresleni, popis
scény, IPAN, RC, videosekvence.

Abstract

The thesis deals with the issue of tracking feature points earned from
videosequences of hand helded camera. The work is focused on the case of moving
camera and static background, and events that are associated with this case and can
occur. There is studied the movement of the camera, which is given its direction
and speed. The aim of this work is the election and the subsequent implementation
of three fundamentally different methods suitable for tracking feature points in
case of moving camera and their comparison according to set criteria. Implemented
methods have been described in detail, along with adjustable parameters methods.
It shows the influence of the motion blur on picture quality. Also were taken four
movies for the purpose of testing methods according to selected criteria. On the
basis of these criteria are compared individual advantages and disadvantages of
selected algorithms and also discussed possibilities of selected methods.

Keywords

tracking, features, KLT , motion vector, motion blur, scene description, IPAN,
RC, video sequence.
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1 UVOD

Pocitacové vidéni je védni disciplinou, ktera se zabyva napodobenim lidského
zraku strojovymi technikami. Technika pro snimani obrazu je nyni jiZ na vysoké
urovni, at’ uz ve statické podobé¢ (fotografie) nebo v dynamické (videosekvence).
Problém zpracovéani obrazu je v tom, Ze neexistuji jednoznané postupy pro
jednotlivé ulohy. Jinymi slovy, kvili rozmanitosti svéta je obtizné definovat
univerzalni feSeni. To plati i pro ptipad trasovani bodi ve videosekvenci.

Ukolem diplomové prace je implementovat algoritmy, které jsou schopny ze dvou
(¢i vice) po sobé jdoucich snimku z videosekvence zjistit vzajemny posun jejich
vyznamnych bodl a umoznit tak trasovani. Pfedpoklada se, ze pokud se ve scén¢
nenachazi pohyblivé objekty, a pokud ano jsou ve stacionarnim stavu. Jediny
objekt, ktery se bude pohybovat, je kamera. Protoze vSak bude kamera drzena
rukou, mize dochdzet ke zkresleni obrazu, jehoz pfiCiny a dusledky budou
probrany.

Usporadani této prace je takové, ze po uvodu do problematiky tohoto tématu
nasleduje seznameni a popis jednotlivych metod, které by mohly byt pouzity
k trasovani a detekci vyznamnych bodi ve videosekvenci. A také mozné
pozadavky, které klade feseni tlohy z této oblasti. Dale nasleduje implementace
vybranych metod a nasledné porovnani téchto algoritmi z hlediska zvolenych
kritérii. Zakladem navrZzenych algoritmii je, Ze jejich vystupem je mnoZzina
trajektorii vyznamnych bodi. Pfi zpracovéani téchto vystupu je také mozné
rozpoznat, jakym smérem se kamera pohybuje. Implementované algoritmy by
mély byt co nejvice odolné vici ptipadnym zkreslenim, které mohou pfi této
situaci nastat (pohybové zkresleni).
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2 ROZBOR PROBLEMATIKY

V této Casti prace bude proveden uvod do problematiky, kterd bude muset byt
feSena pii zpracovani a implementovani trasovacich metod. Bude zde vysvétlen
pojem videosekvence, popis moznych zkresleni, kter¢ mohou nastat vlivem drzeni
kamery rukou a také teoretické seznameni s moznymi druhy trasovani a riznymi
situacemi, které mohou nastat mezi kamerou a pozadim. Dalsi kapitola pak bude
vénovana podrobné¢ nékterym druhiim trasovacich algoritmii a detekcim
vyznamnych bodi, které byly zvaZzovany pro pouZiti v této praci.

2.1 Videosekvence

Na videosekvenci 1ze pohlizet jako na rychly sled po sobé jdoucich statickych
snimkd. Zpracovani a piehravani dynamickych obrazovych dat (videosekvence)
bylo dlouhou dobu velkym problémem, na rozdil od potizovani fotografii. Jiz od
vzniku prvnich zafizeni pro pifehravani dynamickych obrazkti se vyuzivalo
nedokonalosti lidského zraku (setrvacnosti zrakového vjemu, rozliSovaci
schopnosti oka). Osvétlenim oka dochazi v sitnici k podrazdéni nervovych
zakoncCeni, které je v mozku vnimano jako zrakovy vjem. Zrakovy vjem nevznika
ani nezanikd soucasné s jeho vyvolanim, ale o néco pozd¢ji (obnova podrazdénych
zakonceni), tudiz pfi rychlych zménach jasu dopadajiciho svétla dochazi ke
slouceni s pfedchozim vjemem. Lidsky mozek dokdze vnimat pouze stfedni
hodnotu jasu, pokud je frekvence impulsti dopadajici na oko nad urcitou hranici.
Jinymi slovy pro vznik vnimani souvislého pfechodu mezi statickymi obrazy staci
lidskému zraku vystavovat scénu po urcitou dobu v rychlém sledu [1]. Filmova
kinematografie zjistila, ze pro vnimani plynulého pohybu je minimalni hodnota
snimkové frekvence 25 — 30 snimk za sekundu.

2.2 Ukel a vyuZiti trasovani ve videosekvenci

Trasovani (sledovani) vyznamnych bodi je jednou z Giloh z oblasti po¢itacového
vidéni. Cilem trasovani (z angl. tracking) je pouziti metod, kterymi lze nalézt a
sledovat pohyb bodi/objektd ve scéné snimané kamerou. Zakladem uspéSného
trasovani je nalézt a popsat algoritmus, ktery je schopen ze dvou po sob¢ jdoucich
snimk z videosekvence zjistit vzajemny posun mezi jednotlivymi body,
respektive omezenymi oblastmi, pfipadné nalézt body v jednotlivych snimcich.
Z takovychto dat by poté bylo mozné sjednotit body ve snimcich. Pfi zjisténi
vzajemného posuvu ziskame vektor pohybu jednotlivych bodli ze snimkl. Pro

11



detekci pohybu lze také pouzit opticky tok. VSechny tyto metody a moznosti budou
popsany pozd¢ji. Sledovani objektd ma mnoho aplikaci v praxi.

Zjisténi pohybu mezi snimky mtize byt vyuzito v riznych oblastech, napiiklad:
1. Telematika (dohled nad silni¢nim provozem, poruseni pravidel)

Lékarstvi (laparoskopie, endoskopie)

Zabezpecovaci technika (kamery pro detekci pohybu)

Automatické fizeni stroju (fizeni robottli, sond, umistovani DPS)

Videokomunikace (komprese dat)

Pocita¢ova technika (rozsifena realita)

Meteorologie (sledovani pohybu oblak)

© N oo g bk~ w DN

3D rekonstrukce prostiedi a dalsi

Jako zajimava ukézka vyuziti trasovani se jevi 3D rekonstrukce prostiedi. Pii 3D
rekonstrukci jde o ziskani informaci o trojdimenzionalni scéné¢ pomoci
geometrického popisu vztahii mezi scénou a kamerami. Oblast, ktera se timto
geometrickym popisem zabyva, se nazyva vicepohledova geometrie "Multiple
view geometry", pomoci niz lze urcit naptiklad:

1. rekonstrukce prostiedi z pohybu (SfM "Structure from motion")
2. rekonstrukce prostiedi ze dvou snimku (“Stereo vision™) .

3. 3D rekonstrukce scény nebo urceni pozice kamery ("Simultaneous
localization and mapping").

Ptiklad praktického vyuziti je na Obrazek ¢. 1.

Obrazek ¢. 1 Structure from motion (ukazka) [2]
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2.3 Vyznamny bod v obraze

Tato sekce je vénovana definici vyznamnych bodi, jejich detekci a metodam
hledani, které budou podrobné€ji popsany pozdéji. Nalezeni, popis a nasledné
porovnani mezi jednotlivymi snimky je stézejni Cast této prace, proto budou
metody, které budou v praci implementovany podrobné popsany.

2.3.1 Vyznamny bod — definice

Pti zpracovani obrazu hraje detekce vyznamnych bodil velkou roli. Vyznamné
body jsou pouzivany pii predzpracovani obrazu, mohou byt vyuzity naptiklad pro
rozpoznavani objektli, spojovani obrazli, tvorbu panoramat, rekonstrukci tvart
objektli ve 3D a samoziejmé také pifi sledovani trajektorie (trasovani) pohybu
riznych bodi/objektl. Hlavnim principem algoritmli pro detekci vyznamnych
bodil je to, Ze se nezabyvaji obrazem jako celkem, ale pouze oblastmi, které nesou
néjaké vyznamné informace, diky nimz je tento bod a jeho okoli odlisné a miize
mit vyznam pro dal§i zpracovani obrazu. Takovymto bodi se fikd vyznamné body
(z anglické literatury image features). Vyznam téchto bodu je zna¢né urychleni
zpracovavani obrazovych dat, jelikoz je zpracovani obrazovych dat vypocetné
naro¢né, je jednodussi misto porovnavani pixelu po pixelu porovnavat pouze tyto
definované body a jejich blizké okoli.

Vyznamny bod Vv obrazu je misto, které je co nejméné podobné svému blizkému
okoli. Typickym piedstavitelem vyznamného bodu je roh, coZ je obrazovy bod,
kde se sbihaji dvé hrany dohromady. Detekce hran a rohti je zobrazena na Obrazek
¢. 2, dalsimi predstaviteli jsou vrcholy, hranice a podobné. V téchto bodech ma
obrazova funkce velky gradient jasové funkce, proto je vyhodné hledat vyznamné
body pravé pomoci gradientu. Vyznamny bod [3] tedy zna¢i misto v obraze, které
ma:

* jasnou a matematicky dobte podlozenou definici pro jejich nalezeni

* jasn¢ definovanou pozici v obrazovém prostoru

« okoli v obraze u vyznamného bodu, které je bohaté na informace vhodné pro
pozd¢jsi zpracovani

* je stabilni z hlediska plisobeni lokélnich a globalnich deformaci v obrazové
doméng, tak aby byl bod opét nalezen s vysokym stupném opakovatelnosti. Jinymi
slovy je dillezité, aby byl stejny vyznamny bod nalezen ve stejném obraze i1 po
pusobeni fotometrickych zmén (napf. pii rizné intenzité svétla nebo jasu) a také
pii pusobeni transformaci obrazu (zména méfitka, pooto¢eni obrazu, zkoseni, atd.).
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Obrazek ¢. 2 Ukazka detekce nékterych vyznamnych bodu [4]

2.3.2 Detektory vyznamnych bodu

Pozadavky kladené na vyznamny bod jsou nyni definovany, dalsi pozadavky jsou
kladeny také na detektory téchto vyznamnych bodid. Mezi tyto pozadavky patii
napftiklad souvisejici podminka detekce vSech spravnych bodii a vyhnuti se detekci
faleSnych rohd (plisobenim Sumu, stinu atd.). Stabilita a robustnost detektoru
S ohledem na Sum, obrazové a fotometrické deformace vyplyva ptimo z poZzadavkl
na detekci vyznamnych bodi. Tyto zdsady pomdhaji pfi nasledném urcovani
korespondence mezi dvéma obrazy. Posledni pozadavek na detektor je jeho
rychlost a efektivita vypoctu, ptipadné pouziti v real-time aplikacich. Jeho duraz
je vSak zavisly ptimo na aplikacich jeho pouziti.

Detektory téchto vyznamnych bodi 1ze rozdélit na nékolik skupin [5] podle toho,
co jednotlivé detektory v obraze hledaji. MoZzné oblasti zajmi mohou byt rohy
(corners), hrany (edges), dale metody, které hledaji regiony, vykazujici ve svém
okoli podobné vlastnosti jako napf. barva, jas (ty regiony se oznacuji v angl.
literatute jako blob) a také metody pracuji na principu sledovani zmén zakiiveni
hran (ridges). Prehled detektorii vyznamnych bodi s rozdélenim detekované
oblasti zajmu je znazornéna v Tabulka 1. V této tabulce je zobrazen pichled
nejcastéji pouzivanych detektori vyznamnych bodu, nejsou zde vSak uvedeny
vSechny, kvili neustale se rozSifujicim metoddm a vylepSenim. Jako ptiklad
relativné nové, avSak velmi pouzivané metody je metoda SURF prezentovana
poprvé v roce 2006. Jednotlivé metody V této casti, které budou pouzity pii
implementaci, budou podrobnéji rozepsany v kapitole Metody trasovani bodu.
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Feature detector Edge | Corner | Blob | Ridge

Canny

Sobel, Prewitt, Roberts

Deriche

Differential

Kayyali

Harris & Stephens / Plessey

SUSAN

Shi & Tomasi

Level curve curvature

FAST

Laplacian of Gaussian

Difference of Gaussian

Determinant of Hessian

MSER

PCBR

Grey-level blobs

Hough transform X

Structure tensor X
Tabulka 1 Piehled detektorti vyznamnych bodu [5]

X X | X[ X | X| X | X

XX | X[ X | XX | X[ X

X[ X | X[ X | X X | X

Problémy p¥i detekci vyznamnych bodu u nestacionarni kamery

Pti hledani korespondenci mezi dvéma nalezenymi vyznamnymi body vSak mtze
dojit, vlivem plisobeni rozmazani pii pohybu kamery (motion blur), K nespravné
detekci bodu vlivem piasobeni PSF funkce. Podrobnéji bude tento problém popsan
v kapitole 2.6.4. Vysledkem ptisobeni tohoto zkresleni je vSak moznost rozptylu
bodu a jeho okoli ve sméru pohybu kamery, coz pii nasledném hledani
vyznamného bodu v takto rozmazaném obrazu mize vést k detekci jin¢ho
vyznamného bodu. Tim bychom pfisli o jeden, ¢i vice vyznamnych bodi, které by
mohly korespondovat s body nalezenymi v nezkresleném obraze. Jelikoz by
detektor mohl nalézt vlivem rozptylu zcela jiné body, nez ty, jejichz ,,vyznamnost*
by byla za normélnich podminek ziejma.

2.4 Vektor pohybu, metody nalezeni vektoru pohybu

V tomto tseku bude vysvétlen pojem vektor pohybu a jeho vztah ke sledovani
pohybu. Déle zde budou piedstaveny metody, kterymi se d4 pohybovy vektor
nalézt. N&které z téchto metod budou také pouzity pii trasovani vyznamnych bodu.
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Déle zde budou uvedeny obecné piedpoklady pro zjednoduseni detekce pohybu
V obraze a tim 1 detekce vyznamnych bod.

2.4.1 Vektor pohybu

Jednim z dilezitych parametri pro sledovani pohybu vyznamného bodu je
pohybovy vektor. Kazdy pohyb v obraze ma totiZ svoji velikost a smér, prave tyto
parametry by mél pohybovy vektor popisovat. Pohybovy vektor se da urcit ze dvou
po sobé jdoucich snimku z videosekvence, na které se bud’ pohybuje bod, nebo
jako v nasem ptipadé kamera. Pfi pouziti detektoru vyznamnych bodu a nalezeni
korespondence mezi 2 body z rozdilnych snimki Ize tedy uréit velikost a smér
posuvu bodi z jednoho snimku na druhy. Pohybovy vektor miize popisovat vztah
mezi celou scénou, mezi uréitymi objekty nebo jednotlivymi pixely (vyznamné
body). Nevyhodou je to, Ze pohyb zachyceny na kamete je pouze 2D, zatimco
skutecné vykonany pohyb se uskuteciiuje ve 3D. Pro hledani pohybu v roving (2D)
by stacilo hledat pohyb v osach X, Y jako kombinace translace a rotace. V nasem
ptipad¢ se vSak ptfedpoklada 3D pohyb kamery a model pohybového vektoru bude
hledan jako kombinace rotace a translace ve 3D a pfiblizeni s kamerou, nikoliv
zoom kamery. Lze ptedpokladat, Ze jeden bod se mezi dvéma obrazy posune jen o
urcitou relativné malou vzdalenost.

2.4.2 Metody nalezeni pohybového vektoru (analyzy pohybu)

V této sekci budou popsany metody, které jsou pouzivany pro analyzu pohybu.
Metody jsou rozdéleny do 2 oblasti podle vztahu k poloze objektu, a to bud’
zavislé, nebo nezavislé na objektu.

Nezavisla analyza pohybu je provadéna bez ohledu na polohu pohybujicich se
objekti/bodil. V této kategorii jsou nejCastéji pouzivany metody optického toku,
které Ize diky své rozmanitosti a obsahlosti povazovat za vlastni kategorii.

Naopak u zavislé analyzy je metoda zavisla na detekci polohy objekti. U této
metody se bud’ detekuji vyznamné body v obraze, nebo mista, kde nastal pohyb.

A poté se hleda souhlas mezi takto nalezenymi oblastmi ¢i body, pfikladem mize
byt pouziti Harrisonova detektoru a nasledného hledani korespondenci.

V této ¢asti budou vypsany pouze metody pouzivané pro analyzu pohybu, v dalsi
kapitole budou vybrané metody popsany podrobnéji. Druhy analyzy jsou [6]:

1. Nezavislé (na objektu)
e Bodové (pixelove) orientované

1. Opticky tok (Lucas-Kanade, Horn-Schunck)
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2. fazova korelace, metody typu SoAD
e Blokov¢ orientované (blokové porovnavani, sub-prostorové omezeni)
2. Zavislé (na objektu)
e Korespondence bodu (detekce vyznamnych bodi + korespondence)
e Rychlostni pole
e Rozdilové metody
U objektove zavislé analyzy je vyhodné stanovit nasledujici predpoklady [6]:

e Maximalni rychlost — objekt/bod se mtize na nasledujicim obrazu zobrazit
jen do omezeného okoli jeho pfedchozi polohy. Toto okoli je urceno
kruhem o poloméru v-dt se sttedem v plivodni pozici bodu, kde v znaci
predpokladanou maximalni rychlost pohybu objektu/bodu.

e Maximalni zrychleni — velikost zmény polohy mezi 2 po sob¢ jdoucimi
okamzZiky je omezeno velikosti zmény polohy pfedchozich okamziki.

e Pohybova korespondence — topologické vlastnosti objektu se neméni (tuha
télesa maji stabilni konfiguraci bodi, které se pohybuji stejnym smérem.

2.5 Popis scény

V tomto tseku budou popsany veskeré¢ situace, které mohou pii snimani pohybu
v rukou drzené kamery nastat. Dale budou popsany kombinace vzajemného
postaveni kamera-snimand scéna a popsany problémy, které mohou nastat pfi
obecné analyze pohybu (aperturni problém, problém projekce). Poté popiseme
efekty, které mohou nastat pii situaci, kdy je kamera v pohybu a navic drzena
rukou, coz je jednim ze zadani této prace. Pii této situaci muze nastat zkresleni,
které bude popsano pozdéji.

2.5.1 Situace umisténi kamery a snimané scény

Pti analyze pohybu mohou nastat celkem 3 ptipady relativniho pohybu soustavy
kamera-objekty, které maji také vliv na pouzité metody detekce pohybu. Tyto
situace jsou [6]:

e Kamera v klidu, objekty v pohybu
e Kamera v pohybu, objekty v klidu
e Kamera v pohybu, objekty v pohybu
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Situaci, kterou se bude tato diplomova prace zabyvat, je pfipad, kdy se bude
pohybovat pouze kamerou a predpoklad statického pozadi (objektlt), neboli druhy
piipad. V nékterych pfipadech jsou na pohybujici se objekty kladeny urcité
pozadavky nebo se zavadi jist¢ piedpoklady o objektu a pozadi. Idedlnimi
podminkami pro analyzu pohybu je neménné pozadi (barva, jas konstantni 1 pii
pfesunu objektil) a hlediska objektl jsou nejvhodné;si, kdyZ je v obraze jeden ¢i
vice pohybujicich se objektl, které jsou vzijemné oddélitelné a rozpoznatelné
(konstantni jas a barva je u objekti pfedpokladana také). V praktickém pouziti
vsak vznikaji situace, které tyto predpoklady nespliuji. Vlivem:

e Pisobeni Sumu v obraze.
e Pocasi (ndhld zména jasu zpisobena sluncem, oblaky, destém).
e Osvétlenim (zména jasu vlivem rozsviceni/zhasnuti svétel).

e Vlivem tzv. pohyblivych stind, kdy vlivem zmény uhlu osvétleni miize
dojit k prodlouzeni/zkraceni stint, které se v obraze mutize registrovat jako
pohyb, ackoliv v redlném svéte k pohybu nedoslo.

e Mijeni objektli, slouceni objektll, ztrata objektu za statickou prekazkou.

e Pohyb kamery (umisténi na automobil, otfesy zptisobené drzenim rukou).

2.5.2 Pohyb kamery (scény), pohyb objektu

Pohyb scény mlize byt zpusoben tiemi situacemi. Prvni situaci je pohyb objektu
uvniti scény pii statické kamete. Druhy piipad, kterym se bude tato prace zabyvat,

vvvvvv

moznosti je kombinace obou téchto pohybi. Vysledkem zjisténi pohybu v obrazu
je pohybovy vektor, ve kterém je pfifazeno umisténi a smér posunu kazdému bodu,
u které¢ho se povedlo zjistit pohyb. Po ziskani tohoto vektoru pro vSechny body se
provede popis pohybu za pomoci vyhodnoceni velikosti a sméru posunu.
Vyhodnotit jakykoliv pohyb objektu v prostoru Ize pomoci sloZzeni pohybu
Z kombinace zakladnich 5 druhti pohybu [7].

Tyto zékladni pohyby jsou zobrazeny na Obrazek ¢. 3 a jsou to:
1. Translace v konstantni vzdalenosti

2. Rotace v konstantni vzdalenosti

3. Rotace kolem osy kolmé na osu objektivu

4. Translace do dalky

5

. Zkoseni
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Obrazek ¢. 3 Zakladni druhy pohybu [7]

Translacni pohyb bude pouzit, pokud bude mit zjistény pohyb bodt v obraze ve
vSech bodech piiblizné stejny posun a velikost v jednom sméru.

Pro piiblizeni resp. oddaleni kamery od scény se pfedpokladd zvétSeni resp.
zmenSeni velikosti objektu (po¢tu bodl) a tim posuv bodid do vSech smért.
V tomto ptipad¢€ se pouzije translace do dalky.

Pro rotacni pohyb by musel mit posuv bodii v obraze stejnou velikost do vSech
smérd, ale s konstantnim thlem natoceni. U rotacniho pohybu se neméni poloha
centra projekce. Popis rotace kolem osy kolmé na osu objektivu se pouziva napf.
pfi tvorbé panoramat, kdy dochazi k otaceni kamery kolem své osy z 1 mista.

V této sekci bude jesté provedeno srovnani 2 jiz zminénych druhti pohybu scény
(pohyb objektu, kamery) a popis pohybovych vektori u obou téchto ptipadi. Pro
srovnani jednotlivych pohybii slouzi Obrazek €. 4. Na snimcich je postupné
zobrazen pohyb objektu a nasledné pohyb kamery.

POHYB OBJEKTU

Na prvnim a druhém snimku je zobrazen ptipad, kdy je pohybujici se objekt
zobrazen pii statickém umisténi kamery (kamera na stativu). Mezi t€émito snimky
je Casova prodleva 1 sekunda, kdy doslo k posunuti kelimku. Pokud bychom pro
tyto 2 snimky vytvoftili snimek rozdilovy, bylo by zfejmé, Ze k pohybu doslo pouze
mezi novou a starou pozici kelimku, pficemz pozadi zistava statické. Pro toto
pozadi bude pohybovy vektor nulovy, jelikoz zde k pohybu nedoslo. Naopak na
mistech kde k pohybu doslo (kelimek), bude mit pohybovy vektor svij smér a
velikost, a to pro kazdy bod kde k tomuto pohybu doslo.

POHYB KAMERY

Na druhém a tfetim obrazku naopak objekty zlstavaji statické, a dochazi pouze
k pohybu kamery do strany. Jelikoz totiz v obrazu doslo k posunuti v§ech bodi na
jednu stranu, zda se, jako kdyby doslo k pohybu celé snimané scény. VSechny
body téchto jednotlivych snimkii ovSem budou posunuty soucasn¢ a budou mit
shodnou velikost i smér. Proto 1ze pohyb kamery popsat pouze jednim vektorem
pro cely snimek. Smér tohoto vektoru bude opaény, nez vektor pohybu kamery.
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V tomto piipadé vsak sice dochazi k pohybu kamery, ale ta je stale umisténa na
stativu, pficemz se predpoklada jeji stdld vodorovna poloha. V naSem piipadé
(drzeni kamery rukou) vSak bude dochazet, vlivem otiest a chvéni téla (viz. dale),
k pohybu jak ve vertikalni, tak horizontalni ose. I kdyz nemusi byt chvéni ve videu
ziejmé, mize se v rozdilovém snimku projevit jako detekovani pohybu na hranéch,
kde dochazi k velkému rozdilu jasovych nebo barevnych hodnot.

Obrazek €. 4 Srovnani pohybu objektu a pohybu kamery
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2.6 Zkresleni vznikajici u nestacionarni videosekvence

Tato kapitola je vénovana zkresleni, které nastava pii drzeni kamery rukou a které
je oznacovano jako pohybové zkresleni, nebo pohybové rozmazani (z angl. motion
blur). Bude vysvétleno, kdy k tomuto jevu dochazi, pti¢iny jeho vzniku, parametry
které¢ tento jev ovliviiuji a také metody, které pomahaji tento nezadouci jev
eliminovat. Odstranénim tohoto nezadouciho jevu se zabyva odvétvi stabilizace
obrazu. Protoze se vSak v této praci budeme zabyvat situaci, kdy kameru drzime
rukou, ¢imZ odpadd moznost mechanické stabilizace. JelikoZ se jednd o
videosekvenci, odpadd ndm moZnost softwarové stabilizace obrazu, z diivodu
velké vypocetni néarocCnosti zpracovani. Proto mohou byt pouzity metody
restaurovani obrazu, které dokdzi obnovit plivodni obraz z obrazu rozmazané¢ho
pohybovym zkreslenim. OvSem i tyto metody jsou narocné.

2.6.1 Princip odstranéni zkresleni z obrazu [8]

Pted vysvétlenim rtiznych rusivych jevi, jako naptiklad tfes kamery nebo praveé
pohybové rozmazani, bude obecné vysvétleno, jak se u takto ovlivnénych zabért
da puasobeni téchto negativnich parametri odstranit. K tomuto odstranéni slouzi
metody restaurovani obrazu, jejichZ princip bude struéné ptedstaven.

Nejprve se vSak seznamime se systémem pro odstranéni rusivych signali (Sum,
pohybové rozmazani atd.) a obnoveni piivodniho obrazu (nebo jeho odhadu) pied
plsobenim toho signalu znamého jako restaurovani obrazu. Cilem restaurace je
odstranit zjisténé zkresleni z pozorovan¢ho (observed) obrazu g, a tak poskytovat
nejlepsi mozny odhad f originalniho nezkresleného obrazu f. Pozorovany obraz
muze byt zkreslen rozmazénim vlivem pohybu, geometrickymi deformacemi,
nelinearnim pienosem kontrastu atd. a je obvykle déale degradovan ptidavnym
nebo jinak souvisejicim Sumem V. Identifikace vlastnosti zkresleni (4.
zkreslujiciho systému, ruSivého Sumu) proto tvoii podstatnou cast procesu
restaurace. Po popsani zkresleni formalné¢ matematickym modelem, S méfenymi
nebo odhadnutymi parametry, se muzeme pokusit invertovat model a ziskat
restaurovany obraz (odhadnuty z originalu) jako vysledek aplikovani inverzni
procedury K pozorovanému (méfenému, ziskanému) obrazu. Schématicka
reprezentace zkresleni a restaura¢niho procesu je vysvétlena na Obrazek €. 5.
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original observed estimate
image _ . image _ of original
—— distortion = restoration - -
f 9 f
noise

Obrazek ¢. 5 Schématické znazornéni procesu restaurace [8]

Metody 1identifikovani modelli a parametrii zkresleni jsou specifické vici
individudlnim druhim zkresleni.

V podstaté jsou v restaurovani pouzivany 2 pristupy. Koncepcné jednodussi z nich
znamena formulovani modelt zkresleni, které mohou byt primo invertovdny (jako
napt. Cisté linedrni zkresleni); vyfeSeni systému rovnic nebo pouziti uzavienych
formuli ziskanych inverzi pak piimo poskytuje odhad originalniho obrazu. Pokud
Sum nemuze byt zanedban, exaktni inverze je nemozna, protoze Sum piedstavuje
neznamou stochastickou slozku. V téchto ptipadech je vyzadovana piiblizna
inverze minimalizujici vliv Sumu; bézné pouzivany piistup je nejmensi chyba
ctverclt (LMS), ktera miize vést také k uzavienému vzorci (napt. Wienerv typ
filtrovani).

Casto jsou viak realné modely zkresleni tak sloZité (strukturalné a/nebo
matematicky), ze pfima inverze neni proveditelna, nebo trpi piili§ vysokymi
chybami. Proto se pouziva druhy piipad, kdy se osvédcila postupna optimalizace
zaméiena na extrémy z kriteridlni funkce odvozené z modelu zkresleni. Vyhody
optimalizaéni teorie a iterativnich algoritm v kombinaci s teorii signali tak
poskytuji silny nastroj, ktery Casto umoZzZnuje obnoveni uziteCné informace
dokonce i z velmi zkreslenych obraza.

2.6.2 Vznik tresu kamery [9]

Pfi pofizovani zaznamu na kameru/fotoaparat ma na fotografa/kameramana vliv
také okolni prostiedi a také jako v naSem ptipadé jeho télo. Tyto vlivy narusuji
podobu snimaného zabéru, ktery se zkresluje. Témito vlivy mize byt napiiklad
foukajici vitr, automobil pii nataceni za jizdy, anebo jako v naSem ptipad¢ samotné
drZeni kamery rukou, které zplisobuje otfes kamery. V lidském téle totiZ neustéle
dochazi k ptirozenému svalovému tiesu (napf. ties kosterniho svalstva, odolavani
pusobeni gravitace), 1 kdyz se zda, ze se ¢lovek nebo jeho ruka nepohybuje a je ve
stalé poloze. Druhy jev se projevuje pii nataeni videozaznamu za chtize nebo
béhu. Télo ¢loveéka pii chlizi, nebo béhu se totiz nepohybuje po piimé trajektorii,
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ale dochazi k pohybu v horizontalnim i vertikalnim sméru zaroven a pravé tyto
pohyby zplsobuji moZné rozmazéani zabéru. Tento tfes téla je v redlnych
podminkach u videozaznamu zietelny pii sledovani krokovaného zabéru.
K odstranéni tohoto tfesu ze snimku slouzi stabilizace obrazu.

2.6.3 Vznik, pric¢iny, parametry pohybového rozmazani [8,11]

Nyni kdyz vime, za jakych situaci dochazi ke vzniku tfesu kamery, musime jesté
zminit, za jakych podminek dochazi k jiz zminiovanému pohybovému rozmazani.
Jak jiz nazev napovid4, pohybové rozmazani (motion blur dale jen MB) vznika pti
pohybu. Timto pohybem miZe byt pravé zmifovany tfes kamery, ale také
obyCejny pohyb kamerou pii otoCeni nebo premisténi. Dalsi moznosti je pohyb
snimaného objektu/bodu. K MB dojde tehdy, pokud je néktery z téchto pohybi
vykondn béhem expozi¢niho casu (elektronicky interval uzavérky) pfi sniméni
kamery. Da se tedy fict, Ze MB je funkci expozi¢niho ¢asu periody jednotlivych
pixelt a pohybu/rychlosti pohybu (pohybového vektoru). Jelikoz je expozi¢ni doba
parametr, ktery 1ze jednoduse nastavit a zménit, je dobré védeét, jak ovliviiuje toto
zkresleni. Expozi¢ni Cas je totiz striktné spojen s MB a Sumem. Pfi€emz plati, Ze
zvoleni této doby je vZdy urcity kompromis mezi:

e Kiratkou dobou expozice — mensi moznost vyskytu/redukce MB (moznost
zanedbani), za cenu vys$s$iho mnozstvi Sumu.

e Dlouhou dobou expozice — redukuje Sum, za cenu moznosti MB.

Proto je pfi foceni/nataCeni nutno zvazit, zda mize dojit k MB (kvili pohybu
kamery/scény) a podle toho opatrné volit expozi¢ni ¢as. Casto se viak nepodaii
najit optimalni nastaveni. MB ovliviiuje velkou fadu algoritm, které se zabyvaji
pohybujicimi sensory (registrace SFM, otfesy kamery, video analyza).

2.6.4 PSF, restaurovani obrazu [8,10]

MB tedy zavisi na expozi¢nim Case a na pohybu, a to pomoci tzv. point spread
function (PSF), neboli rozptylové funkci bodu. Tato funkce nam v podstaté tika,
kam a jak dalece se muze jednotlivy bod pfi rozmazani rozptylit do svého okoli.
Jak si nyni dokaZeme, rozmazany obraz vznika konvoluci originalniho (vstupniho)
obrazu sPSF. Rozmazani je zpusobeno Vlivem libovolného transla¢niho
paralelniho pohybu celého obrazu f (X, Y) s ohledem na pole sensoru (nebo filmu)
béhem doby expozice t € < 0,T >. Pokud se pocatek obrazovych soutadnic (X,
Y) pfesouva do senzorovych soufadnic (x, y) dle x = X(t), y = Y(t). Ziskany
rozmazany obraz je zjevn¢:
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T
g(x,y}:Jf(x—X(t),y—Y(t))dt. (1)
0

Spektrum takovéhoto obrazu je:

e oo [T
G(u,v)=FT,plglx,y) = j j jf(x —X(8),y-Y (@) dt [e 7= dx dy (2)
—o—oa| 0

T o oo
- je‘ﬂ“x””“’m”dt J j FE e Pasdny = H(u,v)FT,,{f (u,v)}.
0 —co —oo

Vyuzili jsme zde vzajemnou vyménu integraéniho pofadi a substituci § = x-X(t),
n=y-Y(t). Pak mize byt integral rozdélen do 2 vyrazi, zavisejicich jenna §, nat.
To znamena4, Ze spektrum rozmazaného obrazu je tvofeno spektrem originalniho
obrazu s n&jakou frekvenéni pienosovou funkci H (u, V), ktera je pIné urcena
pohybem béhem expozice. Proto je rozmazani opravdu konvoluéni.

Aktualni PSF je Casto neptfedvidatelna, jelikoZz se méni s ohledem na vSech 6
stupnd volnosti pohybu kamery. Nicméné existuji tyto techniky k odhadu PSF:

e analyzou samotného zachyceného obrazu
e pomoci vystupu akcelerometrt a gyroskopt
e dodatecnym extrémné zaSuménym obrazem s nizkou dobou expozice.

Pristupy zavisi na jednotlivych (rozmazanych) obrazech a ¢asto vyzaduji iterativni
postupy s alternativnim odhadem PSF, zatimco restaurovany obraz je vzdy ziskan
dekonvoluci ziskaného obrazu a PSF (sledovanim a naslednym odhadem).
Restaurace provedend jakymkoliv algoritmem zavisi na nékolika souvisejicich
faktorech:

vvvvvv

e NejdulezitéjSim je Cas expozice, ktery urcuje vyrovnanost mnozstvi MB a
Sumu. Je dulezité zdlraznit, Ze restaurovany rozmazany obraz neni nikdy
bez Sumu, a dokonce male mnozstvi Sumu muze narusit efektivnost
algoritmu restaurovani.

e Dalsi prvky, jako scéna nebo konkrétni trajektorie generujici PSF, mohou
vyznamné ovlivnit provedeni restaurace, ale jsou (narozdil od doby
expozice) t€z§i k ovladani. Zejména v fizenych obrazovych scénafich, kde
vyvoj PSF trajektorie mize byt spolu s expozi¢nim Casem Statisticky
studovan nebo vyjadien analyticky, miize model restauracni chyby fict, zda
zde existuje optimdlni expozice (tj. expozicni Cas, ktery minimalizuje
restauracni chybu).
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3 METODY TRASOVANI BODU

Tato kapitola je vénovana trasovacim metodam a algoritmtim, které jsou zalozeny
na detekci vyznamnych bodl. Budou zde také ptredstaveny jiné obecné metody,
kter¢ jsou pouzivany k trasovani (bodi, objektli, vizualni, oblicejove, videa) a také
jen struéné popsany metody spojené spojeny s analyzou pohybu, pro kterou jsou
pouzivany podobné algoritmy, pouzivané i pro trasovani (korespondence bodi,
metody optického toku). Nasledn€¢ budou vybrany 3 principialné odliSné
algoritmy, které budou dale podrobné popsany a poté v druhé casti této prace
implementovany do programu. Pro popis téchto trasovacich metod bude jesté blize
vysvétlen princip detektori vyznamnych bodi, které budou pouzity za ucelem
trasovani.

3.1 Metody analyzy pohybu

V této casti budou stru¢né predstaveny piistupy slouzici K analyze pohybu.
Neékteré metody, které k této analyze slouZi, jsou totiz vyuzivany také pti trasovani
bodt, jsou to naptiklad metody optického toku (Lucas-Kanade vyuzivany pro
algoritmus KLT), korespondence vyznamnych bodii. Kromé pfistupi uvedenych
v 2.4.2, které byly déleny podle zavislosti/ nezavislosti na objektu, se d4 analyza
pohybu rozd¢lit také podle metod, které jsou k této analyze pouzivany. Mezi tyto
metody patii [12]:

e Rozdilové metody (jednostranny, oboustranny, kumulovany snimek)

e Opticky tok (Lucas-Kanade, Horn-Schunck, Buxton-Buxton, Black-
Jepson a dalsi)

e Korespondence bodu (detekce vyznamnych boda + ptitazeni)
e Detekce specifickych znakii pohybu (SLAM)

e Video tracking (kernel tracking — mean shift, contour tracking)
e Pohybové modely (Kalmaniv filtr, Particle filter)

Metody, které nebudou pouzity pro trasovani vyznamnych bodt, nebudou déle
popisovany. Mezi tyto metody patii: rozdilové metody, detekce specifickych
znakli pohybu, video tracking a pohybové modely. Naopak budou piedstaveny
metody, které v této praci budou alesponi trochu zastoupeny tedy metody optického
toku a korespondence vyznamnych bodu.
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3.1.1 Opticky tok [12,13]

Opticky tok slouzi pro ur¢eni pohybu a vysledkem jeho vypoctu je vektorové pole.
Toto pole je slozeno z dvojrozmérnych vektord rychlosti, které pro kazdy bod
obrazu uréuji velikost a smér pohybu bodu, vzhledem k bodu na dalsim snimku.
Tyto vektory nemusi byt uréeny pro kazdy bod obrazu, ale je mozné je urcit jen
pro nékteré vyznamné body. Opticky tok ndm ovSem dava informace pouze o
pohybu, ktery nastal v obraze, nikoliv o redlném pohybu ve snimané scéné.
Korespondence s vektorovym polem pohybu (angl. motion field), které
reprezentuje skuteCny pohyb ve scéné, zavisi na povaze snimané scény a zplisobu
snimani. Opticky tok tedy zachycuje vSechny zmény v obraze za ¢as dt. OvSem
jedinou informaci, ze které lze opticky tok pocitat, je intenzita, kterd se v Case
meéni. Lze tedy Fict, Ze opticky tok vyjadiuje posun intenzity v obraze. Tento posun
vSak mlZeme sledovat pouze tam, kde obraz obsahuje né&jaké vyznamné
informace, neboli v mistech, kde je gradient intenzity nenulovy. Po vypoctu
optického toku Ize od sebe rozlisit zakladni pohyby popsané v kapitole 2.5.2.

Opticky tok je metoda, ktera je zalozena na dvou piedpokladech, kterymi jsou:

» Konstantni intenzita - pixely ve scéné se skokové neméni, mezi jednotlivymi
snimky si uchovavaji relativné stejny jas.

* Sousedni body (nalezici jednomu objektu/bodu) se pohybuji stejnym smérem.

Na prvni podmince je zalozena cela myslenka vypoctu optického toku a vyjadiuje
tzv. predpoklad zachovani intenzity. Tento piedpoklad zavadi pro dynamicky
obraz jasovou funkci I(x, y, t), ktera uruje jas v misté (X, y), v ¢ase t. Pro
nasledujici snimek tedy musi byt splnéna rovnice, ktera vychazi z tohoto
predpokladu tato rovnice je:

I(x+dx,y+dy, t+dt)=1(x,y,t) (3)

Cilem vypoctu optického toku je pro kazdy bod obrazu nalézt vektor pohybu, ktery
je definovan jako:

=(dx dy (4)

—,— =,V
dt dt) (w.v)
Pokud by tento pfedpoklad nebyl dodrzen, mize dojit k chybné detekci pohybu.
Druhy predpoklad je vyuzivan pro moznost rozpozndni jednotlivych bodd,
objektt, které se mohou v obraze nachazet a které 1ze diky rozdilnému optickému
toku dobte vzajemné rozlisit.
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Opticky tok lze pocitat pomoci dvou zékladnich pfistupt.

Prvni ptistup spociva ve vypoctu optického toku pro kazdy bod obrazu (z angl.
Dense optical flow). Tento ptistup je ovSem pomérné slozity a predevsim Casove
naro¢ny, zvlast pokud se v obraze vyskytuji pfedméty s homogenni plochou, u
kterych dochazi k vypoctu optického toku pouze na hranach objektu.
Piedstavitelem tohoto typu algoritmu je metoda Horn-Schunck.

Druhy piistup vychazi z predpokladu, Ze bude opticky tok pocitdn pouze pro body,
které nesou diilezitou informaci a daji se sledovat (vyznamné body). Algoritmim
tohoto typu se fika ,,sparse optical flow*, jejichZ ¢asova naro¢nost je podstatné
krats$i, nez u algoritmi ,,dense optical flow*. Nejznamé;si ptedstavitel tohoto typu
je metoda Lucas-Kanade, ktera bude dale popsana, jelikoz je zakladem trasovaciho
algoritmu pouzitého v této praci (KLT algoritmus).

3.1.1.1 Metoda Lucas Kanade [14]

Metoda Lucas Kanade (dale jen LK) je Siroce vyuzivana diferencidlni metoda
optického toku typu ,,sparse optical flow*, ktera dokaze urcit pohyb vyznamnych
bodl v obraze. Tato metoda ptedpoklada, Ze tok je ptiblizné konstantni v blizkém
okoli kolem uvaZzovaného vyznamného bodu. Pii vypoctu optického toku se
vyuziva pouze malé okoli kolem vyznamného bodu, tzv. integraéni okno. Toto
okno urcuje velikost okoli kolem vyznamného bodu, jelikoz samotny bod nema
velkou informaéni hodnotu. Proto je nutné uvaZovat i blizké okoli kolem
vyznamného bodu. Metoda je méng¢ citliva na obrazovy Sum, ale protoZe se jedna
o Cisté lokalni metodu, nemiize poskytnout informace o toku uvnitf jednotného
celistvého objektu (napt. bily papir), ale pouze na jeho hranach. Pro vypocet
optického toku musi byt opét splnény pozadavky na opticky tok (konstantni jas a
malé vzdalenost mezi snimky, pohyb bodu podobny jako pohyb okoli). Druha
podminka, ktera souvisi v diferencidlné malym pohybem mezi jednotlivymi
snimky mize byt zapsana formou rovnic. Vznikne nam tedy soustava rovnic, ktera
bude mit takovou velikost, jaké je velikost zvoleného okna kolem vyznamného
bodu (napft. pro okno 5x5 vznikne soustava 25 rovnic) ve tvaru:

L(q1 - qn) ~u+ 1,(q1 - qn) " v = —1:(q1 - @) (5)
Kde: q4, q2- - q, pixely uvnitf okna.

Tyto rovnice Ize piepsat do matice ve form¢:

—1
Ix(lh) I}’(lh) 1% _It(th)
A-v=B,  kded= =l = T (e
Ix(‘ln) I}’(Qn) Y _It(qn)
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Hledany vektor rychlosti v lIze tedy vyjadfit z této rovnice ve tvaru:
v=(AT-A)"1A"-B (7)

Toto feSeni lze rozepsat do tvaru:

- n n - - n .
2
Z Lo 2 Liao Iyao| |~ Z Lqo * Tean
i i ) i
n n , n ( 8 )
Z I * Tyan Z en - z Iyqp " Teqp
L i : LT -

Pokud je AT - A invertibilni, m4 tato rovnice feSeni, a to za predpokladu, ze je

v:] =

plného tadu, to znamena fadu dva. To plati, pokud se v ni vyskytuji dvé velka
vlastni Cisla (A1, A2). Tato vlastni ¢isla jsou shodna s vlastnimi Cisly, ktera bychom
obdrzeli pfi vypocétu vyznamnych bodl, pomoci Harrisova detektoru. Pokud jsou
tedy ob¢ tato vlastni ¢isla velka, jedna se o velky gradient jasu ve dvou na sebe
kolmych smeérech (roh). Body (rohy), které toto kritérium spliiuji, jsou
nejvhodnéj$imi kandidaty k trasovani a tento algoritmus je schopny s takovymi
body pracovat. Tato metoda je vyuzivana u KLT trasovani.

Nevyhoda tohoto piistupu spociva v pocitani optického toku pouze pro malé
zmeény toku a to pouze do velikosti integracniho okna. Rozsireni, které tento
problém, tesi je pouziti pyramidové implementace. Ta umoziuje zachytit i daleko
vetsi pohyby nez je samotné integracni okno.

3.1.2 Analyza na zaklad¢ korespondence vyznamnych bodu [12]

Zéklad této metody spociva ve spravné detekci vyznamnych bodii a ndsledném
nalezeni odpovidajicich si bodii v posloupnosti obrazi. Jinymi slovy je potieba
V po sob¢ jdoucich snimcich nalézt vyznamné body (které se vyskytuji v obou
obrazech) a na zaklad¢ téchto bodl nalézt korespondenci mezi nimi. Jakmile mame
vyznamné body detekované, sestavi se dvojice potencionalné korespondujicich
bodii. Poté se iteratni metodou pocitd pro kazdou dvojici pravdépodobnost
vzajemné korespondence, az do doby kdy, pro kazdy bod existuje znané vyssi
pravdépodobnost korespondence, nez s jinymi vyznamnymi body z posloupnosti.
Na zacatku hledani korespondenci se mohou vytadit ty body, které nespliiuji
zakladni pfedpoklady o pohybu tuhych téles (napt. maximalni rychlost téles). Tato
metoda se ovSem pouziva pro snimky, kde je ¢asové zpozdéni mezi snimky velké.
Proto tato metoda nebude pouzita, jelikoz u videosekvence je Casovy interval
snimani velmi kratky. Korespondenci tedy stac¢i hledat pouze v blizkém okoli
pfedchoziho snimku, nikoliv v celém obraze.
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3.2 Metody trasovani objektu (object motion tracking) [15]

Utelem trasovani vyznamnych bodi je uréit informace o pohybu kamery nebo
pohybu objektu/bodu. Po detekci bodii mtizeme zmapovat trajektorii, kterou objekt
nebo nékteré vyznamné body ze scény pii pohybu vykonaly. Diky této trajektorii
lze ziskat informace o piedeslém pohybu. Diky témto informacim poté mizeme
nasledné predpovidat nebo odhadovat piisti pohyb nebo také pozici objektu, bodu,
nebo kamery. Aby bylo toto trasovani podle vyznamnych bodu Gspé$né, musime
tyto body nalézt v aktuidlnim a také ptredchozim obraze, abychom mohli urcit
pohybovy vektor a tim 1 urcit pohyb, ktery mezi snimky nastal. Podle soutfadnic
téchto bodii mizeme poté urcit vyslednou trajektorii a zmapovat vykonany pohyb.
Jednou z motivaci pro pouziti trasovacich algoritmil je t0, Ze samotna detekce
objektu/bodu je ¢asto vypocetné naro¢na nebo nachylna k chybam. Trasovani vSak
mize vyznamné omezit oblast vyhledavani bodu/objektu, a tim urychlit vypocet.
Vystup trasovacich algoritmti zalezi na aplikaci a pouzité reprezentaci k popisu
sledovaného bodu/objektu. V nasem piipad¢ (trasovani vyznamnych bodl) vsak
bude hlavnim vystupem trajektorie vyznamnych bodu. Trasovani bodi/objektli ma
Siroké vyuziti v oblastech jako napiiklad:

e Rozhrani cloveék-stroj — trasovani spojeno s analyzou pohybu clovéka,
rozpoznanim feci, gest, vyrazl tvare atd.

e Bezpecnostni odvétvi — monitorovani bank, obchodut, parkovist’ a s nimi
spojena detekce pohybu, ptipadné tvare.

e Virtualni realita, pocitacova grafika — pocitacové hry, spojeni pohybu
¢lovéka s virtudlni postavou.

e Kodovani obrazu — efektivnéjsi skladovani a ptenos videa u telefont.
e Lékafstvi — urceni diagndzy a ohrozeni zdravi.

Trasovani bodt z videosekvence je jen jedna z mnoha technik ur¢enych pro
trasovani objektli. Patii do $irs§i skupiny pasivnich technik objektového trasovani,
které je zaloZzeno na méfeni signali (svétlo, zvuk). Dalsi Sirokou technikou
trasovani objekti je aktivni trasovani, které zahrnuje umisténi senzorli na objekt,
piipadné 1 kameru. Mezi aktivni trasovani patfi mechanické, vnitini, ultrasonické,
magnetické radiové a hybridni trasovani. Tyto techniky jsou vypsany jen pro
ziskani ptehledu o moZnostech trasovani a dale nebudou rozebirany.
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Algoritmy trasovani pohyblivého objektu Ize zatadit do 2 zakladnich skupin:

e 2D objektové trasovani — ziskani informace o pohybu objektu/bodu, ktery
se obecné pohybuje ve 3D prostoru z potizené¢ho 2D obrazu.

e 3D objektové trasovani — odhad skute¢ného 3D pohybu objektu/bodu
s vyuzitim informaci z obrazové sekvence (2D).

Oblast naseho zajmu bude pouze ve 2D objektovém trasovani deformovatelnych a
tuhych objekti. Trasovani 2D tuhych objektli se snazi urcit pohyb objekti/boda
z obrazu, respektive posun pozice objektu/bodu za ¢as. Trasovaci algoritmy Ize
také tadit podle charakterizujicich prvkd, které jednotlivé metody pouzivaji.
Mohou to byt naptiklad:

e Trasovani urc¢itého objektu — auto, ¢ast lidského téla atd.

e Pocet pohledl (jedno-pohledova, vice-pohledova, v§esmerova technika)
e Stav kamery (pohybujici se, stacionarni)

e Prostredi trasovani (vnitini, venkovni)

e Pocet trasovanych objektl (jeden, vice objektli, skupina objektit) atd.

Pti trasovani v navazujicich snimcich z videosekvence musime pouzit urcity druh
informace, ktery nam pomuze ke spravnému sesouhlaseni objektii/bodii mezi
snimky. Musime tedy ve snimcich nalézt a identifikovat vzijemné informace o
obraze, které se vyskytuji mezi snimky. Témito informacemi mohou byt naptiklad
pozice, rychlost, barva, tvar a textura objektu/bodu. Na zakladé téchto informaci
lze poté rozdelit trasovaci algoritmy, podle typu informaci a ndstroji, které
vyuzivaji pii pfifazovani mezi jednotlivymi snimky. Rozdéleni podle t&chto
nastrojl je:

e Metody zalozené na regionech (Region-based)

e Metody zalozené na konturach (Contour-based)

e Metody zalozené na Sablonach (Template-based)

e Metody zalozené na vyznamnych bodech (Feature-based)

V nasledujicich ¢astech budou kratce popsany a vysvétleny principy prvnich 3

vvvvvv

bodech bude vysvétlena a probrana podrobnéji. Po probrani téchto metod budou
popsany 3 principidlné odlisné metody, které budou v této praci implementovany
a testovany.
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3.2.1 Metody zalozené na regionech [15,17]

Tato trasovaci metoda je vhodna k interpretaci a analyze pohybu ziskané¢ho
z videosekvence. Je zalozena na detekci regiont objektu, pii¢emz pojmem region
se rozumi sada pixelil, které ma;ji stejné (homogenni) vlastnosti. Tyto vlastnosti
mohou byt ziskany pomoci segmentace objektu pomoci charakteristickych rysii
objektu (barva, hrany), pfipadné na pohybu ziskaném z videosekvence. Pojem
region tedy znaci oblast obrazu, ktera pokryva objekt, jenz chceme sledovat.

Mezi nejvice pouzivané metody patii ty, které jsou zalozeny na informaci o barvé
(Color-based). Mezi ty patii napiiklad: histogram barev a Pfinder, metody
zalozené na zvoleni barevného prostoru (RGB, HSV, CMY atd.). Barevna
informace se ukazala jako velice efektivni, protoze umoznuje rychlé zpracovani,
pficemz jsou vysledky dostate¢né¢ robustni pro provedeni real-time trasovani.
Hlavnim problémem u metod zaloZenych na segmentaci barvy a trasovani je
zajistit robustnost vi¢i zménam podminek (odraz svétla, stiny, tma), coz je
Vv otevieném prostiedi velice obtizné.

Dalsi pouzivanou metodou je rozdilovd metoda zalozend na od¢itani pozadi
(Background subtraction). Tato metoda vychazi z detekce pohybu. V prvnim
kroku je vytvofen model scény bez pohybujicich se objektii tzv. pozadi a toto
pozadi zlstava statické béhem videosekvence. Nésledujici snimky jsou odecitany
od pozadi, ¢imz dochézi k detekci pouze pohybujicich se objekti. Nicméné touto
metodou je obtizné ziskat Cisté informace vlivem prostredi scény a Sumu kamery.
Tento problém se Casto fesi pouzitim morfologickych operaci (dilatace, eroze).
Uvedené metody patii mezi nejpouzivanéjsi, existuje vSak spousta dalSich metod.

3.2.2 Metody zalozené na konturach [15, 16]

Jinou cestou jak zprostredkovat trasovani objektu je modelovani objektu pomoci
informaci o rysech kontury objektu a jejich sledovani ve videosekvenci. Vystup
této metody je uzaviena kiivka, kterd kopiruje objekt. Tato kontura sleduje pozici
1 tvar trasovaného objektu. Tato metoda je sice komplikovangj§i nez trasovani
pomoci regiond, nicméné je mnohem robustnéj$i. Vyuziva se napt. v Iékarstvi,
bezpecnostnim odvétvi atd. Nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi trasovani je pomoci
metody aktivnich kontur. Jedna se o iterativni postup minimalizace energie
kontury, ktera se deformuje vlivem vnitinich, vnéjSich a obrazovych sil. Jinou
moznosti je pouziti B-spline ktivek, clustering a dalsich.
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3.2.3 Metody zalozené na Sablonach [15]

Technika této metody je zalozena na principu piifazovani Sablony k objektu
(template matching) pouzivaném pii rozpozndvani objektu. Template matching
mize byt definovan jako proces hledani cilového obrazu (z videosekvence), jehoz
region nejvice odpovidd regionu Sablony. Pfi tomto procesu se vyuZiva
transformace geometrickych soutadnic tak, aby byla minimalizovana vzdalenost
mezi Sablonou a obrazem. V prvnim kroku je nutné vytvorit model objektu, ktery
chceme trasovat. V nejcéastéj$im piipad¢ se tato metoda vyuziva u trasovani lidské
tvare. V tomto piipadé€ lze vytvofit Sablonu online (napt. sledovani tvate uzivatele
po urcitou dobu), nebo offline (vytvofeni Sablony z databaze obliceji). Po
vytvofeni Sablony se poté provede template matching, pii kterém se pouzivaji
rizné metriky vzdalenosti, aby byla minimalizovana odchylka od Sablony napf.
Hammingova vzdalenost, SSD, normalizovana korelace a dalsi. Detekce objektu
je vSak vypocetné velmi naro¢nd a kvalita pfifazeni zavisi na detailech a stupni
ptesnosti Sablony. Dalsi ¢asté vyuziti je pfi trasovani dopravnich znacek atd.

3.2.4 Metody zalozené na vyznamnych bodech (Feature-based)

Nyni se dostdvame k metodam, které tvoti zaklad této diplomové prace. Bude zde
podrobnéji vysvétlen princip trasovaci metody zaloZené na vyznamnych bodech a
také uvedeny metody, které byly nalezeny na zakladé literarni reSerse. Nakonec
budou podrobné popsany 3 metody, které budou implementovany.

Trasovani tohoto typu mize byt definovano jako pokus o ziskani parametrt
pohybu z vyznamnych bodii ziskanych z videosekvence. Konkrétnéji jde o ziskani
parametri spojenych s rovinnou translaci bodi, pfi¢emz body v 2D prostoru se
mohou posouvat, nebo rotovat s ohledem na hloubku. Jinymi slovy je ukolem
trasovani tohoto typu ziskat pohybovy vektor z vyznamnych bodl nalezenych
v aktualnim a pfedeslém snimku. Tak aby byla splnéna rovnice [15]:

Kde: m; je pozice vyznamného bodu aktudlniho snimku
m;_, je pozice vyznamného bodu piedeslého snimku
d; je vypoCteny pohybovy vektor

Toto trasovani miiZze byt implementovano velmi efektivné, i pfes nachylnost bodl
K posunu pfi trasovani (tracking drift). Nejvétsim problémem trasovani
vyznamnych bodl je vSak spravné urcit a nasledné sledovat charakteristicky bod
obrazu tak, aby tento bod byl na vSech snimcich stejny (stejny roh, hrana).
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Obecné tedy pii této metode trasovani musime nalézt a zvolit pixely, které obsahuji
n¢jakou vyznamnou informaci (rohy, hrany atd.) s ohledem na jejich okoli (jas,
kontrast atd.), jelikoZ informace pouze z jednoho pixelu je nulova. Nejrozsifend;si
metodou pro ur¢eni vyznamnych bodiu vhodnych pro trasovani je metoda s detekce
minimalnich hodnot vlastnich ¢isel matice, oznacovana jako Shi & Thomasi
detektor, popsana v ,,good features to track* [18], ktera vychazi z detekce roht
pouzitim Harrisova detektoru, ze které¢ho Ize ziskat Harrisovu matici ve tvaru:

St N

w w

St 3
w w

Kde: I, I, jsou gradienty obrazu pro uvazovany bod ve sméru x, y

Clx,y) = (10)

W je okno o rozméru n x n, které ma stred ve vyznamném bod¢.

Pokud provedeme vypocet vlastnich Cisel této matice, ziskame rovnici pro detekci
pfitomnosti vyznamného bodu ve tvaru:

HALA) = A A — k- (A +21,)2 (11)
V tomto ptipad¢ mohou nastat celkem 3 piipady velikosti vlastnich ¢isel:
(A1, Ay) = 0 pak pixel (X, y) z okna je konstantni (zadny vyznamny bod).
(A1,A;) ma jednu hodnotu blizkou nule, druhou vysokou, jde 0 hranu v obrazu.
(A1, A;) ma ob¢ hodnoty vlastnich ¢isel vysoké, jedna se o roh v obrazu.
Pozdéji byl vypocet pritomnosti z rovnice ( 11 ) upraven (Shi & Tomasi) na tvar:
H(A1,42) = min((A4,23)) (12)

Jako bod vhodny pro trasovani je uznan ten bod, ktery vyhovuje této podmince a
je vyssi, nez urcitd hodnota zvoleného prahu. Tato podminka by méla zajistit, aby
byl kazdy detekovany vyznamny bod z videosekvence vice stabilni. Na zakladé
této podminky budou vyhledany vyznamné body v této praci. Pro méteni kvality
vyznamného bodu obrazu béhem trasovani a jistotu, ze je sledovan stale stejny bod
z videosekvence, se méfi rozdilnost bodu, ktera odrazi zménu vzhledu bodu mezi
prvnim a aktudlnim snimkem.

Dalsi metoda, kteréd je spojend s procesem vybéru vhodného bodu, je popsana v
[19]. Je zde feSen problém s hledanim posunuti bodu o vzdalenost d z jednoho
snimku na dalsi a problém toho, Ze nelze trasovat pouze jediny pixel (Sum, zména
podminek atd.), ale i jeho blizké okoli, které je definovano pravé oknem pixelt.
Tento problém je rozdélen na 2 sméry. Prvni smér se zabyva otazkou, jak poznat,
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Ze trasujeme stale stejné okno, pokud se méni ¢asem obsah obrazu. Tento problém
je teSen pomoci sledovani rezidui funkce, pii kterém se sleduje, zda se pftili§
neméni vzhled pozorovaného okna. Druhy smér, kterym se prace ubira, je spojeny
s méfenim posunuti okna d. Otazka je, jak se pii tomto posunuti kombinuji rozdilné
vektory rychlosti, abychom nakonec dostali jeden vysledny. Reseni spodiva v
modelovani zmén okna pfi komplexnéjSich transformacich nez translace naptiklad
pomoci afinnich map.

Dalsi zpusob [20] pro trasovani vyznamného bodu ze dvou po sobé jdoucich
snimk je pfi pouZiti kiizové korelace, kde je provadéna korelace mezi nalezenymi
vyznamnymi body a jejich okny ve snimcich. Pro kazdy bod v novém snimku je
ve ctvercovém hledan okoli nejlepSi kandidat, ktery nejvice odpovidd bodu
Z predchoziho snimku. Nalezeni nejvhodnéjsiho bodu je na zdkladé maxima této
korelace. Tato metoda je urCena pro malé posuny ve snimcich (maximalné 10
pixelll). Pfesnost metody zalezi na pfesnosti pixeld.

Jiny ptistup k ziskani informaci o typu objektu je uveden v [21]. Je zde pouzita
kombinace adaptivni Houghovy transformace spolecné s metodou aktivnich
kontur k ziskani vyznamnych ryst z obrazu obliceje.

Tyto metody jsou strué¢né popsany v [15]. Nyni jiz existuje spousta novych metod,
které z téchto uvedenych vychazeji. Naptiklad existuje spousta variaci a Gprav
metody KLT v jeji zdkladni form¢. Prehled zakladnich trasovacich algoritmu a
metod, které byly nalezeny v ramci reSerse literatury je vypsan v Tabulka 2, ze
které jsou vybrany 3 principialné odlisné metody. Tato tabulka obsahuje seznam
metod ziskanych z [22, 23] a ostatnich ¢lanki. Metody uvedené v této tabulce byly
ziskany v ramci literarni reSerSe, existuje ovSem spousta dalSich metod a
algoritmil, které pouzivaji nékteré z uvedenych metod a vylepsSuji je, piipadné jsou
kombinacemi metod trasovani vyznamnych bodid a napf. trasovani pomoci
regiontl. Existuje také spousta novych a odlisSnych algoritmti, které se jiz v ramci
reSerSe literatury nepodafilo dohledat, ptipadné prostudovat a sepsat, jelikoz
spousta metod je kombinaci vice pfistupl trasovani. Zvolené algoritmy, které
budou déle rozepsany a implementovany v praci jsou:

e KLT tracker
e |IPAN algoritmus

e Feature tracking through subspace constraints
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Nazev ¢lanku s metodami trasovani Autori Rok
1, An Iterative Image Registration 1, Bruce D. Lucas and Takeo 1981
Technique with  an Application to Kanade
Stereo Vision 2, Carlo Tomasi and Takeo Kanade | 1991
2, Detection and Tracking of Point
Features

,,KLT tracker*
Tracking feature points: A new algorithm. | Chetverikov and Verestoy 1998
,IPAN IP97*
Better feature tracking through subspace Bryan Poling, Gilad Lerman, etc 2014
constraints
Finding trajectories of feature pointsina | Sethi and Jain 1987
monocular image sequence.
Tracking feature points in time-varying Hwang 1989
images using an opportunistic selection
approach.
Feature Point Correspondence in the Salari and Sethi 1990
Presence of Occlusion
Establishing motion correspondece Rangarajan and Shah 1991
Tracking a Dynamic Set of Feature Points | Yi-Sheng Yao, Rama Chellappa, 1995

etc
A feature tracking algortithm using Yen-Kuang Chen, Yun-Ting Lin, 1996
neighborhood relaxation with multi- etc
candidate pre-screening
A Fast and Robust Point Tracking Veenman-Reinders and Baker 1998
Algorithm
Feature point tracking and trajectory I.F. Sbalzarini, P. Koumoutsakos 2005
analysis for video imaging in cell biology
A feature-based tracking algorithm Nicolas Saunier and Tarek Sayed 2006
for vehicles in intersections
Feature points tracking: robustness to M. Gouies, Christophe Collewet 2006
specular highlights and lighting changes
Stable 2D feature tracking for long video Jong-Seung Park, Jong-Hyun 2008
Yoon, etc

Robust feature tracking in image J. Lawver, A. Yilmaz 2013
sequences using view geometric
constraints
Robust Self Localization by Edge Feature | Sezal Jain, Disha Prakash, 2013
Tracking Venkatesh K Subramanian
Eigenspace-based Tracking for Feature Chen PENG, Qian CHEN, etc 2014

Points

Tabulka 2 Piehled trasovacich metod ziskanych z reserSe literatury
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3.3 metoda Kanade-Lucas-Tomasi (KLT)

Trasovaci algoritmus KLT patii mezi nejpouzivanéjsi algoritmy, je rozsifeny a
jeho implementaci v dnesni dob¢ obsahuje kazdy programovy jazyk s toolboxy na
pocitacoveé vidéni (C, Matlab atd.), pficemz se jednotlivé ptistupy k této metodé
mohou liSit vlivem riznych vylepSeni této metody (pyramidova implementace,
kompozi¢ni, aditivni algoritmus a dalsi jak uvadi [24]). V této kapitole bude
detailn€ popsan zakladni algoritmus této metody.

Zaklad toho algoritmu tvoii diivejsi prace Lucase a Kanadeho uvedena v publikaci
[25], ktera fesi otazku, jak trasovat body z jednotlivych po sob¢ jdoucich snimcich
a navrhli metodu pro trasovani oblasti (patch) v obrazu. Pozdé&ji byl algoritmus
plné rozvinut v ¢lanku [19], pfic¢emz v této publikaci byla navrhnuta metoda, jak
nejlépe zvolit vyznamny bod (feature). Vysledny algoritmus je jasné vysvétlen v
¢lanku [18] s upfesnénim algoritmu pro nejvhodnéjsi body k trasovani. Algoritmus
popsany v [19] je povazovan za zakladni (origindlni) KL T algoritmus, ktery bude
v této kapitole popsan. Existuje vsak mnoho vylepseni toho algoritmu, jak bylo
uvedeno vyse.

Algoritmus je zaloZen na n¢kolika krocich. Prvnim je nalezeni bodii vhodnych pro
trasovani, jenz jsou nalezeny pomoci minima vlastnich hodnot matice, stru¢né
popsané v 3.2.4. Dal§im krokem je trasovani bodi, které spliuji toto kritérium
pomoci iteracni metody Newton-Raphson, ktera minimalizuje rozdil mezi dvéma
okny. Jinymi slovy tento algoritmus méti podobnost oken, pomoci kvadratu L2
normy a to tak, ze minimalizuje chybu mezi obrazovym vzorem a vstupnim
obrazem pomoci iterativni metody.

Cilem tohoto algoritmu je pfifadit Sablonu obrazu (ziskanou v piedeslém obraze)
ke vstupnimu (aktualnimu) obrazu pomoci okénka. K dispozici tedy mame:

e T(x) — Sablona obrazu ziskdna vybranim okénka, které piekryva nalezeny
vyznamny bod (pfipadné objekt) a to v Case t.

e I(x) — okénko z nasledujiciho obrazu, které je ve stejné pozici jako okénko
Sablony, ovSem je ziskano z obrazu v case t + 1. V tomto Case se jiz
sledovany bod posunul do jiné pozice.

e x = [x,y]" — sloupcovy vektor soufadnic v obraze.
e W(x;p) =[x+ py;y+p,]" — mnozina dovolenych translaci okénka.

* D,y — posunuti bodu ve sméru x, y o hodnotu p (parameter pohybu).
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Nyni se algoritmus snazi posouvat okénkem tak, aby doslo k minimalizaci rozdilu
mezi touto dvojici okének, pfi¢emz posouvani okénka je vymezeno matici
W (x; p), ktera uréuje veSkeré mozné posunuti. Jelikoz je v této situaci k dispozici
vice rovnic nez proménnych, hleda se podobnost okének T(x) a I(x) pomoci
metody nejmensich ¢tvercll. Nejlepsi pozice je ur€ena pomoci gradientni iterativni
metody Newton-Raphson, kdy se okénkem posunuje v kazdé iteraci do doby, nez
je minimalizovana kvadraticka odchylka mezi T (x) a I(x). Tuto situaci popisuje
rovnice ( 13 ):

> W) -TW P (13)

X

K minimalizaci dojde pfi posunuti okénka o optimalni velikost Ap, viz( 14 ):

> HWep +8p) = TCO) (14)
X

Tento vyraz je nelinearni, 1 kdyz jsou dovolené translace linedrni, hodnota pixel
obecné linearni neni, protoze v podstaté nesouvisi s x. Tuto rovnici tedy pouzitim
Taylorova rozvoje prvniho tadu linearizujeme vzhledem k Ap, ¢imz dostaneme:

ow 15
> WG p)) + V15 8p = T() P ()
x p
ol 0dI, . .
Kde: VI = [a , 5] - je gradient obrazu ve smérech x, y vypocteny z W (x; p)

ow _ dlx+pxy+pyl” _ 1 0
ap A pxivylT 0 1

] je Jacobiho matice translaci ve sméru x, y.

Pro nalezeni minima vyrazu derivujeme rovnici ( 15 ) podle Ap, tim ziskame:

ow ow 16
2 zx[w %]T[ I(W(x;p))) + W%AP —T(x)] (16)

Vyjéadienim posunuti Ap z této rovnice dostaneme tvar:
ow 17
dp=H ) VI ATITG) — 1(W i) ()
X

lexz lex'ly
lex'ly leyz

— je aproximace Hessovy matice, kterd je stejna jako Harrisova matice. Na tomto

Kde: H =3I " V157 = %o 0 1l [1] lo (1)]

zaklad¢ je vytvofena podminka pro vybér vhodnych bodi k trasovani, jak jiz bylo
uvedeno v kapitole 3.2.4.
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Vypocet posunuti z rovnice ( 17 ) je pocitano v kazdé iteraci. Jakmile je posunuti
spocitano, mizeme aktualizovat parametr celkového posunuti okna ve smyslu:

p->p+Ap (18)
Ukoncit aktualizace parametru miiZzeme naptiklad podminkou konvergence:
lApll <€ (19)

Pro spravnou funkci tohoto algoritmu je nutné pracovat v subpixelové piesnosti.
V opacném piipadée vétSinou algoritmus selhava. Pokud algoritmus v daném poctu
krokti nekonverguje, je lepsi tento bod z dalSiho sledovani vyfadit, protoze s
velkou pravdépodobnosti jsme nalezli jiny nez skutecny posun. Cely algoritmus
1ze shrnout do n¢kolika nésledujicich krokii:

Najit vhodné body X K trasovani pomoci Harrisovy matice tak, aby vyhovovaly
rovnici H(Ay,A,) = min((A;,2,)). Poté zvolit vzorek T(x) v okoli vyznamného
bodu x v minulém obrazku, nastavit posunuti P = [0: 0] a jterovat:

1. Vyber vzorek 1{W(x; P)) z nového obrazku v okoli harrisova bodu x S
uvazovanim aktualniho posunuti p

2. Vypoiti obrazovou chybu E = I{W(x;p)) — T'(x)
3. Vypoéti gradienty V1 s translaci W (x; p),

4. Vypotti Jakobian Z—‘;’vbodé (x; D)
.. .. ow
5. Vypocti matici [VI a]

6. Aproximuj Hessovu matici H skalarnim souginem H = > . [VI]* [V1]
7. Odhadni translaci Ap = H " 3 [VI][T(x) — I{W(x; p))]

8. Aktualizuj parametry pouzitim P < P + Ap

9. Testuj konvergenci (iteruj), dokud neni splnéno ||AP|| = e

Poté nastavit novou pozici Harrisova bodu x < x + p a proces opakovat pro dalsi
obraz. Tento algoritmus je shrnut v [24] spolu s dal$imi upravami.

Implementace tohoto algoritmu bude vyuzita v této praci, pro srovnani s dal§imi
vybranymi metodami. Implementace bude provedena s pouzitim optimalizované
funkce pro vypocet toho algoritmu v programovacim jazyku Matlab, ptipadné C.
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3.4 Trasovaci algoritmus IPAN 1P97 [23, 26]

Tento algoritmus je zaloZen na trasovani vyznamnych bodu (feature point- based)
v dlouhych videosekvencich. Je ur¢en pro dynamické scény s uvazovanim vice
nezavisle na sob¢ se pohybujicich pfedmétech, ve kterych mohou vyznamné body
vstoupit, chvilkové zmizet a opustit zorné pole. Nékteré existujici algoritmy pro
trasovani vyznamnych bodu (Sethi & Jain, Hwang, Rang. & Shah, Salari & Sethi)
maji omezené moznosti pro zvladani neuplnych trajektorii, zeyména pokud je pocet
bodil a jejich rychlost pohybu vysoka a ma nejednoznacnou trajektorii. Tento
algoritmus byl navrzen tak, aby tyto nejednoznacnosti €innég tesil. Zaklad tohoto
algoritmu je uveden v [26] a také stru¢né popsan v [23].

Zakladni myslenka IPAN algoritmu spociva (podobné jako u vétSiny trasovacich
algoritmil) v pfedpokladu, Ze trasovany bod mize patiit pouze k jediné trajektorii.
Dalsi dilezity ptedpoklad, ktery tento algoritmus vyuziva, je pouziti odhadu pro
maximalni rychlost Vmax pohybu objektu/bodu. Doba trvani zastinéni objektu/bodu
je omezena na 2 snimky, toto omezeni se ovSem muze zvysit. Algoritmus je
zalozen na myslence konkurujicich si trajektoriich. Korespondence s pifedchozim
a nasledujicim snimkem jsou stanoveny jako vysledek procesu testovani
konkurenc¢nich hypotéz, které jsou podobné hypotéze pouzité v originalnim
procesu prifazovani 2 snimka [27]. Zakladnim rozdilem je, Ze tii po sobé jdouci
snimky jsou nyni pouzivany k ziskani dvou vektord posunu potiebnych
k vytvofeni hodnocené funkce ,,cost function” zalozené na hladkosti.

Prifazovaci algoritmus ma nasledujici tfi kroky:
e Inicializaci
e Zpracovani naslednych snimkt
e Post-processing.

Proces inicializace pracuje s prvnimi tfemi snimky a zahajuje proces trasovani.
Body ve snimku F2 jsou spojeny s odpovidajicimi si body v F1 a F3. Zacatek
trasovani startuje snimkem F3, kdy se zacind pouzivat jiny postup pfifazovani
(matching). Jakmile jsou pfifazeny vSechny snimky, je pouzit post-processing
postup, aby se piehodnotili body, které docasné zmizeli a pozdéji se znovu
objevily. Tento postup se pokousi spojit korespondujici koncové body
Z prerusenych trajektorii. Jednotlivé kroky budou dale popsany.
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3.4.1 Inicializace

Prvnim krokem algoritmu je inicializace, kterd je znazornéna na Obrazek €. 6. PIné
kruhy jsou pohyblivé body, prazdné kruhy jejich piedpokladané umisténi v
sousednich snimcich. PIné ¢ary ukazuji konkurencni trajektorie a pferuSované ¢ary
znazoriiuji vytvotfeni vyhledavacich oblasti.

Obrazek ¢. 6 Proces inicializace [26]

Vezméme libovolny bod P2, ve snimku F2, a pokusme se najit korespondujici body
v F1 a Fs. Pti pouziti predpokladu o omezeni maximalni rychlosti, se projevi mozné
umisténi bodu P2, na snimcich F1 a F3 a tim se ur¢i oblast vyhledavani bodu P2 ve
snimcich F1 a Fs, jako ty regiony, kter¢é mohou obsahovat kandidaty
korespondujicich bodd k P2i. Ozna¢me Sy ; a S ; jako vyhledavaci oblasti P i v Fk-
1 @ Fk+1. Polomér téchto kruhovych oblasti je definovan jako maximalni rychlost

Vmax.

Pak se vezmou v tivahu vSechny mozné trojice boda (P, P2,i, P3m), kde Pin
€ S5, Pam € S3;, které mohou obsahovat bod P2i. Poté se najde trojice (P1a, P2i,
Psp), kterd pro k = 2 minimalizuje cost funkci & (Pk-1n, Pk,i, Pk+1,m).

Hodnotici cost funkce vyhodnocuje lokalni odchylku od hladkosti kiivky a
penalizuje zmény v obou smérech a velikosti vektoru rychlosti. Hodnota funkce je
normalizovana tak, aby byla v rozmezi [0,1], pfi¢emz 0 znamena bez zmény.

Zvolime trojici (P14, P2,i, P3b) jako pocateéni hypotézu a zatadime zbyvajici trojice
podle hodnot jejich hodnotici funkce (jsou uznany jen trojice s & < Opqx)-
Otestujeme pocatecni hypotézu prohledanim S3, (hledaci oblasti Pspz F2). Necht
je P2gbod v S3,,. Pokud S; , mé bod Py takovy, Ze § (P1y, P2q, P3p) < 8(P1a, P2,
Pspb), je pocatecni hypotéza zamitnuta a je testovana druha nejlépe hodnocena
hypotéza. V opacném piipadé pokracuje testovani pocatecni hypotézy s kontrolou
bodu P1. stejnym zptisobem. Pokud je i tato kontrola Gspésna, je (Pia, P2, P3p)
vystupem pocatecni ¢asti trajektorie P1a. Stanovené korespondence se pii dal§im
zpracovani nemént.
40



Pokud jsou vSechny hypotézy pro P2,i zamitnuty, neni tento bod pfifazen k F1 ani
Fs. Je vSak stile mozné, ze P, bude ptitazen k F3 pii pozd¢jSim zpracovani.
V takovém piipadé se P2 objevi a otevird trajektorii. Kdyz jsou zpracovany
vSechny body snimku F2, mohou nékteré body v sousednich snimcich zistat
nepiifazeny. Bod v F1, ktery neni pfifazen zddnému bodu v F2, mizi, to znamena,
ze bud’ opustil zorné pole, nebo docasné zmizel ze snimku (naptiklad kvili
zastinéni). Nepfifazeny bod v F3 miize pozdéji oteviit trajektorii. Ve vyse
uvedeném popisu procesu testovani hypotéz mize byt ptivodni hypotéza okamzité
zamitnuta, pokud bude nalezena ,,silnéjsi* trojice (P1r, P2,g, P3p). Nicméné trojice
(Pwr, P2g, P3p) miize byt stale predb&hnuta jinou trojici. Pokud ovéfovaci proces
pti testovani (Pir, P24, P3p) bude obdobny, miize se prepnout zpét k F> a Fas.
Piivodni hypotézu Ize ptipadné obnovit. Toto hlubsi ovétovani ptedpoklada delsi
videosekvence s podobnymi udalostmi, jejichz pravdépodobnost klesa s hloubkou
overeni Nver. V této sekci je pouzito Nver = 1.

3.4.2 Zpracovani naslednych snimki

Tento algoritmus se pouziva po inicializaci, a pracuje s nasledujicimi snimky po
prvnich tfech snimcich (F1, F2, F3). Bod v kazdém snimku mize mit nejvyse 2
linky (jednu doptedou, jednu zpétnou). Linka znaci, ze bod je propojen se
sousednim snimkem. Kazda linka ma pfifazeny vektor posunuti. Postup
pfifazovani pro k > 2 také pracuje se 3 po sobé¢ jdoucimi snimky. Pracuje s
aktualnim snimkem F, K > 2 a uvazuje, ze predchozi snimek F.1 byl zpracovan.
V Fk-1 se objevuji body s nulovou (zadnou) linkou (Z-body), k t¢émto bodtiim muize
byt stanovena potencionalni korespondence v Fk. VSechny body s jednou linkou
jsou spojeny s Fk-2, to znamena, ze jsou zpétn€ propojené body (zkracené B-body).
Tyto body jsou oznaceny jako zmizelé a jsou zvazovany pouze v kroku post-
processingu. VétSina bodii ma obvykle dvé linky, které indikuji pokracujici
trajektorii. V Fx mtze mit bod bud’ zpétny, nebo zadny odkaz. V F+1 jsou vSechny
body volné (jak ukazuje Obrazek €. 7).

P;L_; Fk H'+I
— 00— —a -
-
—0— —= »
- — =& -
- - -

Obrazek ¢. 7 Proces zpracovani snimku [26]
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Vyznamné body v Fk jsou zpracovany podobné jako v kroku inicializace popsané
vyse. Jediny rozdil je ten, ze pokud jsou k dispozici, jsou jiz pouzity stanovené
korespondence. Tyto korespondence nejsou upravovany. V disledku toho, béhem
testovani hypotéz B-bodi z Fx snimku, podporuje jejich piedchozi posunuti,
zatimco Z-body jsou promitany zpétné na Fk-1 snimek, aby nalezli jejich kandidaty
k posunu. V Fi.1 jsou zvazovany pouze Z-body. Tyto body mohou byt spojeny v Fk
a stat se dopfednymi linkami (F-body).

Tento postup poskytuje prirozeny zplisob jak zvladnout objevujici se a mizici body
vcetn¢ pohybu pres hranice obrazu. Pohybujici se body navazuji své linky v
procesu soutézeni, ktery se vyviji s rostouci trajektorii. Kdyz je zpracovan posledni
snimek, body dvojitymi linkami vytvari pokracujici trajektorii. B-body jsou
mizejici, F-body se objevuji.

3.4.3 Post-processing ztracenych trajektorii

Tento postup se snazi propojit trajektorie, které byly ztraceny (rozbité). Na
Obrazek ¢. 8 je ukazka rozbité trajektorie Spolu s 2 moznostmi (pokracujici, nebo
oddélend) pokracujici trajektorie. Zvazme B-bod Pe s piichozi rychlosti v, a F-bod
Ps s odchozi rychlosti v,. Kandidat zastinéného bodu je hledan v prise¢iku dvou
vyhledavacich oblasti S a S, .

Frame: &  k+1 k+2 k+3  k+4  k+5

Obrazek ¢. 8 Post-processing [26]
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Oblasti hledani jsou v podstaté definovany pomoci hodnotici funkce (limit
hodnoty a limit rychlosti). Kromé& toho tento postup vyuziva fakt, Ze soucasné
zastinéni a prudké otoceni jsou vzacné. Aby bylo zajisténo pokrac¢ovani sméru
ztracené trajektorie, pranik S N S, je omezen vice, nez je piedepsano limitem
hodnoty. Pokud je prinik Sf N S, prazdny, trajektorie zistava ztracena.
V opaéném piipadé¢ je nalezen bod, ktery minimalizuje hodnotu pro
interpolovanou trajektorii. To se provadi dikladnym prohledavanim priniku S} N
S. S vhodnym prostorovym rozliSenim. Pro zahrnuji mozného zastinéni 2 snimkii,
je kazdy bod z SS (S;) rozsifen stejnym zplsobem do vyhledavaci oblasti
v dal8im (pfedchozim) snimku a primérnd hodnota je minimalizovana.

3.4.4 Hodnotici funkce ,,cost function

IPAN Tracker pouziva hodnotici funkci uvedenou v [28]. Tato funkce je
definovana rovnici ( 20 ).

85s(Pr—1.n Peis Pe+1,m)
_ < Pe—100 Pri” Pry Prvim )
=w;|1

- ”Pk—l,n: Pk,l” ' ”Pk,u Pk+1,m||
4 ( 2[1Pe=i Prc| - ||Pr Pk+1,m||]1/2> (20)
wy(1-—
”Pk—l,n'Pk,L” + ”Pk,u Pk+1,m||

Kde: w; = 0.1 prvni vaha, w, = 0.9. Prvni vyraz je nastaven na 0, pokud je jeden
zZ vektort nulovy.

Px—11 Piy @ Pty Pry1m jsou vektory ukazujici z Py_q, Na Py ; (Z Py NA Pryqm)
Prvni vyraz penalizuje zmény ve sméru, druhy ve velikosti vektoru rychlosti.
K této funkci jsou Vv [28] vazany nasledujici predpoklady:

e Ptiinicializaci - zadné prekryti v F1, F2, F3. Korespondence mezi F1 a F2 je

e Strategie linkovani — pouzit iterativni ,,greedy exchange® algoritmus
Vv dopfedném 1 zpétném sméru.

e Zvladnuti prekryti — piekryti je indikovano v Fk, kdyz Nk-1>Nk. Posledni
viditelny bod v rozbité trajektorii je nalezen v Fk-1, jako bod, ktery neuspél
pii linkovani pomoci extrapolace bodu z F.
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V piipadé IPAN algoritmu, v sekci post-processingu je vyhleddvaci oblast S
ziskana pouzivanim limity hodnoty 6,,,, na dva oddélené vyrazy z hodnotové
funkce (w1, w2).

Prvni vyraz tedy omezuje smér, jako 8 € [6,, 0,]. Druhy vyraz, spole¢né s limitem
rychlosti Vmax, omezuje rychlost jako v € [vy,v,] N[0, V4] Jak jiz bylo
zminéno v 3.4.3, mens$i odchylka od hladkosti je pro hypoteticky zastinény bod
povolena, na rozdil od aktualn¢ pozorovaného bodu. Matematicky je smérova
kontinuita ztracené trajektorie vynucovana omezovanim vyraza rovnice ( 20 ). V
ramci tohoto omezeni je snadné odvodit, Ze:

01, = 6, + arccos(1 — Opay) (21)
v _ Ve(lxy Smax(2—6max))* ( 22 )
1z ™ (1-8max)?

Kde: 6, je smér, v, velikost pfichazejiciho vektoru rychlosti v,.

Z téchto rovnic lze urcit, ze maximalni povolend zména sméru ztracené trajektorie
je /2, kdyz 8,4 =1. Pokud je 6,4, = 0.5 limit zmény je /3.

- Limity rychlosti jsou 0 < v; < v,, zatimco v, = v,.
- Pokud je §,,,, nastavena blizko k hodnoté 1, v; = 0,v, > v,

- Vyhledavaci oblast S; je ziskana podobné jako pro piipad S.

3.4.5 Nastaveni parametrll trasovaciho algoritmu

Tento algoritmus mé 3 dilezité parametry, jejichz nastaveni ovlivni trasovani.

e Limit nejvyssi rychlosti vmax — jedna se o kriticky parametr. Cim lepsi bude
odhad tohoto parametru, tim lepsi bude vysledek (kvality, ¢asu). Pokud je
rychlost v mensi, nez aktualni budou né¢které linky ztraceny, protoze
nebudou spadat do oblasti vyhleddavani. Nastavenim rychlosti na
“bezpecnou” vysokou hodnotu také neni spravné, protoze €as zpracovani
roste spolu s pravdépodobnosti pfifazeni Spatné linky.

e Hloubka ovétovani nver - je vhodné nastavit na nver = 2 (piesnost).

e Limit hodnoty §8,,,, - zalezi na charakteru pohybu. Pro plynulé pohyby
miiZze byt nastaven relativné nizko. Pro povoleni rychlych otoceni a zmény
pohybu by mél byt nastaven blize k 1.

Pii spravném nastaveni vSech tézko parametrti by mél algoritmus byt schopen
sledovat body, které se mohou v obraze i docasné ztratit a poté objevit.
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3.5 Trasovani pomoci sub-prostorového omezeni, RC (rank

constrained) [29]

Obvykle je trasovaci problém feSen trasovanim vice jednotlivych vyznamnych
bodd najednou, pii pouziti trackeru jako naptiklad KLT, nebo nékterym z néj
odvozenym. | kdyZ tento pfistup funguje dobie pii zpracovani vysoce kvalitnich
videi a ,,silnych* bodi, obcas selze, kdyz se potyka s temnymi a zaSuménymi
videosekvencemi obsahujici nepfili§ kvalitni body. Tato metoda je navrzena pro
spolecné trasovani sady vyznamnych bodi, kterd umoznuje sdileni informaci mezi
riznymi vyznamnymi body ve scéné. Metoda muze byt pouZita pro trasovani
tuhych i pruznych pohybt téles (ptipadné pary pohybujicich se téles) dokonce, i
kdyz je nektery bod zastinén. Kromé toho, mtize byt pouzit k vyraznému zlepseni
vysledkll trasovani v nedostatecné osvétlenych scénach (kde je mix silnych a
slabych bodl). Tento piistup nevyzaduje ptimé modelovani struktury, nebo
pohybu scény.

3.5.1 Seznameni s problémem

Existuje nékolik realnych situaci, kdy KLT a mnoho jeho alternativ nefunguje
spravné: slabé osvétleni, zaSuménd videa, a kdyZ existuji prechodné zastinéni
(occlusions), které by mély byt ignorovany. S cilem vypotadat se s takovymito
ptipady vice robustné, by bylo vhodné povolit vyznamnym bodim komunikovat
mezi sebou (mezi jednotlivymi body), k rozhodnuti jak se budou pohybovat jako
skupina, tak aby respektovaly zdkladni 3D geometricky pohyb ve scéng.

Tato zékladni geometrie omezuje trajektorie trasovanych bodi, aby mély strukturu
s nizkou trovni/hodnosti (low-rank). Tato metoda kombinuje low-rank geometrii
skupiny trasovanych bodu spolu s ispé$nym nelinearnim trasovanim jednotlivych
bodd v ramci prace Lucas Canade, a to pomoci ptidani low-rank regulariza¢ni
penalizace pro optimalizaci trasovani. Pro pfizplsobeni dynamickym scénam s
netrivialnim pohybem je pouzito omezeni s nizkou urovni pfes posuvné okno tak,
abychom uvazovali pouze maly pocet snimku za dany ¢as (to je spole¢na myslenka
pro praci i s pruznymi pohyby).

Pti odhadu optického toku je cilem najit posunuti bodti, mezi po sob¢ jdoucimi
snimky, za pfedpokladu, Ze pole toku je lokaln& témét konstantni. I kdyz je
problém pfi trasovani bodi podobny, nevyzaduje odhadovani toku vynucovanim
omezeni neménnosti jasu. Nicméng, male chyby v optickém poli v kazdém snimku
v tomto pfistupu vedou k hromadéni chyb v trajektoriich ziskanych integraci toku.
Tyto chyby jsou pfi trasovani nepfijatelné.
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3.5.2 Trajektorie bodu s nizkou trovni

V afinnim modelu kamery by pro trajektorii jednoho bodu ze sady bodi z tuhych
téles mél existovat afinni podprostor 3. dimenze, nebo linearni podprostor 4.
dimenze. Nicméné podprostory odpovidajici velmi degenerovanym pohyblim maji
niz$i aroven, nez ty, které¢ odpovidaji obecnym pohybim.

Uvazujeme doc¢asné posuvné okno, kde je pii kratkém trvani pohyb jednoduchy a
trajektorie bodu ma nizkou urovenn. Omezeni délky trajektoric bodu muze také
pomoci ve vyhovéni pro aproximaci lokalniho afinniho modelu kamery ve
scénach, které porusuji afinni model kamery. Nakonec, dokonce i v piipad¢ vice
pohybujici se tuhych objektt je sada trajektorii stale s nizkou urovni.

3.5.3 Trasovani bodu

Lokace vyznamného bodu z; € R? v daném N; X N, snimku z N; X N, X Nj
videa je charakterizovana Sablonou T, ktera je n X n pod-obraz tohoto snimku se
sttedem v bod¢ z;(n je malé celé Cislo, obecné liché, takze Sablona ma centralni
pixel). Pokud z; nema celé (integer) soufadnice, T je interpolovana z obrazu.
Oznac¢ime Q = {1,..,n} X {1,..,n} a parametrizujeme T tak, ze jeho pixelova
hodnota je ziskana podle {T (u)},eq-

Klasickd formulace problému trasovéani jednotlivych bodi spocivd v hledani
translace x; takové, ze minimalizuje vzdalenost mezi Sablonou bodu T v daném
snimku a dal$im snimkem videa vypocteném dle x,; oznacime tento dalsi snimek
jako I. To znamena, ze minimalizujeme funkci energie jednotlivych vyznamnych
bodi c(x,).

1
C(xl) = F Z lp(T(u) - I(u+x1)) (23)

ue
Kde, naptiklad ¥ (x) = |x|, nebo ¥ (x) = x2. Pro aplikovani spojité optimalizace
se koukame na x; jako na spojitou proménnou, a mohli tak pohlizet na T a | jako
na funkce pfes spojitou doménu (implementovanou s bilinearni interpolaci).

3.5.4 Regularizace s nizkou trovni

Pokud chceme podpofit strukturu nizké tirovné V trajektorii, nemizeme pohlizet
na trasovani rozdilnych vyznamnych boda jako na oddéleny problém. Pro f €
{1,2 ..., F} oznacme X jako pozici vyznamného bodu f v aktudlnim snimku (v
obrazovych soufadnicich) a x = (xq, Xy, ..., Xg) € R*f 0znacime jako spole¢ny
stav v8ech bodil ve scéné. Mizeme definovat celkovou energii jako:
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F (24)

=7z 2 V(T )~ wrep)

f:
Kde: Tr @ je Sablona pro bod f. Nyni mizeme stanovit pozadované vztahy mezi

vyznamnymi body ve scéné pomoci stanoveni omezeni na oblasti optimalizace
rovnice ( 24 ). Namisto prosazovani tvrdého omezeni, my pfidavame penaliza¢ni
termin k (24 ), ktery zvySuje cenu stavu, které jsou v rozporu s pohybem s nizkou
urovni. Konkrétné definujeme:

Clx) = az Z ¥ (Tr oy~ Iussp)) + PO

=1ue

(25)

Kde: P (x) je odhad z aproximace, nebo aproximace pro dimenzi sady trajektorii
bodl ptes poslednich nékolik snimki z videa (k minulym pozicim bodim se
chovame jako ke konstantam, €ili toto je funkce pouze soucasnych stavi x). Faktor

s 1 . o .1
mgéfitka oz byl nahrazen konstantou a, protoZze tento koeficient je nyni také

odpovédny za tizeni relativni sily penalizacniho vyrazu.

Tato prace dava vzniknout 2 rliznym feSenim, charakteristickym podle sily
penaliza¢niho vyrazu a. Kazda z nich ma uzite¢né vyuziti v real-time trasovacich
aplikacich. V prvnim ptipadé, predpokladdme, ze vétSina (ale ne nutné vSechny)
bodii ve scéné piiblizné odpovidaji modelu s nizkou urovni. To je vhodné
Vv ptipad¢€, ze scéna obsahuje netuhé, nebo vice pohybujicich se téles. Miizeme
stanovit slabé omezeni tim, ze ud€lame penalizani vyraz nizky v porovnani
S ostatnimi vyrazy @,,.q- Pokud je vyznamny bod silny, bude s jistotou trasovat
bod ignorovanim omezeni (bez ohledu na to, zda je pohyb v souladu s ostatnimi
pohyby ve scéné). Pokud je bod slaby, ve smyslu, Ze nemtizeme zcela urcit jeho
skuteCnou pozici, poté se stane penaliza¢ni termin vice vyznamny a bude
podporovat bod, aby jeho pohyb souhlasil s pohybem ostatnich bodl ve scéng.

Ve druhém ptipad€ (@strong) predpokladame, Ze vSechny body ve scén€ by
mély souhlasit s modelem s nizkou urovni (a odchylky od tohoto modelu jsou
pouze orientacni chyby trasovani). Miizeme stanovit silné omezeni udélanim
penaliza¢niho vyrazu velkym v porovnani s ostatnimi vyrazy. Zadna mala sada
bodl nemtize pfemoct omezeni, bez ohledu na to, jak silné body jsou. To pfinuti
vSechny body pohybovat se stejnym smérem, ktery je v souladu s jednoduchymi
pohyby. Tak mize byt maly pocet bodii dokonce na chvili ztracen, a jejich pozice
bude predikovana pomoci pohybu ostatnich bodl ve scéné.
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3.5.5 Konkrétni volby nizko-urovinové regularizace

Omezime se na ukazani vysledku s pouzitim 2 moznosti pro P popsanych nize.
Kazda volba definuje P (x) ve vyrazu jako matici M. Je to 2(L + 1) x F matice,
jejiz f -ty sloupec obsahuje trajektorii bodu pro bod f uvnitt posuvného okna pro
L+1 po sob¢ jdoucich snimkt (soucasny a L minulych snimki).

Konkrétng, M = [m, ;], kde (mg s, m; )" je soucasna (proménnd) pozice bodu f a
(Myp41 5 Morear)”, kde | = 1,2 ... L obsahuji x a y soufadnice pixelu bodu f z
piedchozich | snimkt (k minulym pozicim bodu se chovame jako ke konstanté).
Jednou moznou alternativou je soustiedit/centrovat sloupce z M pomoci od¢itani
pramérné hodnoty vSech sloupct z kazdého sloupce. VéEtSina omezeni odvozenych
pro trajektorie (za pfedpokladu naptiklad tuhych pohybi) ve skute¢nosti omezuji
trajektorie na nizko-uroviiovy afinni podprostor (narozdil od linedrniho
podprostoru). Centrovani sloupcti z M transformuje afinni omezeni na linearni.
Druhou alternativou je moznost upustit od centrovani a pohlizet na afinni omezeni
jako na linearni omezeni o jednu dimenzi vyssi.

3.55.1 Explicit Factorizations

Jednoduchou metodou pro vynuceni omezeni struktury je napsat M = BC, kde B
je 2(L+1)xd matice, a € je d X F matice. Nicméné, jak bylo zminéno
v predeslé sekci, protoze trasovany bod Casto nelezi ptesné v podprostoru kviili
odchylkam z modelu kamery, nebo netuhosti, konkrétni omezeni v této podobé
neni vhodné. Nicméné explicitni faktorizace mize byt pouzita v penalizatnim
vyrazu pomoci méfeni odchylky od M v néjaké normé, zjeji aproximace
faktorizace nizké urovné (low rank faktorizace). Naptiklad, pokud

M=uUzvT (26)
Oznacime (4) jako SVD z M (singular value decompozition), mtzeme Sstanovit:
P(x) = ||BC — M]|. (27)

kde: B jsou prvni 3, nebo 4 slupce z U, C jsou prvni 3, nebo 4 fadky z ZVT. Poté
toto P koresponduje s penaliza¢ni matici M skrz ¥5_,., o;, kde 0; = Z;; je i-ta
singularni hodnota z M. Protoze historie je pevna U, %, VT jsou funkce pouze x.

Tento pristup predpoklada znalost o hodnosti (low-rank) d. Pro jednoduchost
predpokladame blizky tuhy model a tak nastavujeme d = 3 pokud centrujeme M
a d = 4 pokud necentrujeme.

48



3.55.2 Nuclear norm

Popularni alternativou k explicitnimu udrzeni trasovani nejlépe vyhovujiciho
nizko-urovitového podprostoru k M je pouzit nuklearni normu matice:

P(x) = |IM]l. = [loll (28)
Tohle je konvexni aproximace pro hodnost z M.

Zde 0 = (01 03 ... 0541yF)" je vektor singuldrnich hodnot z M, a ||.||; je I1
norma. Na rozdil od explicitni faktorizace, kde je penalizovana pouze energie
mimo prvnich d principialnich komponent z M, nuklearni norma upiednostiiuje M
s nizkou hodnosti pied M s vysokou hodnosti dokonce 1 kdyZz obé matice maji
hodnost <d. Tak, pouzitim tohoto druhu penalizace budou upifednostiiovany
jednodussi pohyby trasovanych bodil pied komplexnéj§imi, dokonce, 1 kdyz jsou
oba technicky ptipustné.

3.5.6 Detaily implementace

Funkce ¥ (x) v rovnici ( 25 ) byla ponechana ve tvaru i(x) = |x|. Tato forma pro
Y byla pouzita pro celou rovnici, takze vSechny vyrazy v celkové funkci energie
se chovaji linearné ve zndmém rozsahu hodnot. Byl stanoven pevny parametr m
pro kazdou formu penalizace (zvolené empiricky — viz doplitkovy materidl autori

Clanku v priloze), ktery urCuje silu penalizace. Silné a slabé regularizacni
1

. , . 1
parametry jsou nastaveny jako: @yeqx = — 8 Astrong = ———

n2
Slaby parametr méfitka (a4, ) Znamena, ze perfektné shodujici se body piispéji
nulou k totalni energii, a slabé shodujici se body piispéji ¢astkou v fadu 1/m k
celkové energii. Penalizacni vyraz bude piispivat v fddu jednotek k celkové
energii. ProtoZze nemtizeme délit ptispévky kazdého bodu poctem vSech bodi,
ptispévky penaliza¢niho vyrazu jsou srovnatelné velikosti jednotlivych bodii.

Silny parametr méfitka (@s¢rong) naznaCuje, ze penalizani vyraz je ve stejném

méfitku, jako soucet ptispévkll ze vSech bodi ve scéné.

Ke zhodnoceni metody autofi provedli testy na nékolika redlnych videosekvencich
za podminek, které jsou obtizné pro trasovani. Ty zahrnuji roztfesené zabéry ve
Spatnych svételnych podminkach. Vyslednd videa obsahuji tmavé mista s par
dobrymi body a nestabilni pohyb kamery se Spatnym osvétlenim zavadi Casove
proménné pohybové zkresleni.
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4 NAVRH KRITERIA HODNOCENI,
EXPERIMENT PRO REALIZACI

Cilem této kapitoly je vytvoieni experimentu, ktery bude zahrnovat testovani
jednotlivych trasovacich algoritmi, zejména jejich vlastnosti a schopnosti si
poradit s riiznymi situacemi (zmizeni bodu/objektu, prekryti bodu/objektu, zména
osvétleni a dalsi). DalSi ¢asti této kapitoly bude navrhnuti kritéria, podle kterého
meieni odchylky od trasovaného vyznamného bodu, poté mize byt hodnocena
schopnost nalezeni novych vhodnych bodd, jejich udrzeni atd. Po definici tohoto
kritéria a pofizeni snimkil k jeho realizaci budou zvolené algoritmy
implementovany a srovnany z hlediska tohoto kritéria.

4.1 Navrh kritéria hodnoceni

Navrzené kritérium bude ovliviiovat vysledné hodnoceni jednotlivych trasovacich
algoritmi. A na zaklad¢€ tohoto kritéria bude také celkové zhodnocena kvalita
téchto algoritmi. Jak jiz bylo uvedeno v predeslé kapitole, ucelem trasovani je
zaznamenavani trajektorii pohybu vyznamnych boda neboli tras. V podstaté se
jedna o zaznamenani veskerych pozic, kterymi bod prosel. Poloha sledovan¢ho
bodu muze byt vyjadiena napiiklad pozici prostiedniho pixelu vyhledavaciho
okénka v obraze. Tyto soufadnice se mohou ukladat do fetézce, ktery obsahuje
veskeré pozice, kterym pozorovany bod prosel, pti¢emz kazdy bod ma svij fetézec
(svou trasu). Tyto fetézce lze vzajemné pozorovat.

Pokud bychom tedy méli urCité referencni a spravné oznacené trajektorie
(respektive posloupnost sttedovych bodil), bylo by mozné porovnavat jednotlivé
trajektorie riznych trasovacich algoritmii a ur€it jejich odchylky a vzdalenosti
téchto odchylek vzhledem k referencni trajektorii. Pokud bychom tedy od zac¢atku
méli definované body, které chceme sledovat, miizeme porovnavat mezi sebou
schopnosti trasovacich algoritmti pro sledovani bodt. Tyto body lze definovat
v n¢kolika uvodnich snimcich videosekvence, napiiklad pii pouziti Shi & Thomasi
detektoru, pfipadné jinych detektorti vyznamnych bodu. Po ziskani téchto bodu je
jiz mozné je ve videosekvenci sledovat. Jedno z kritérii pro hodnoceni algoritmu
tedy bude odchylka od referen¢ni trajektorie. Referen¢ni trajektorie bude urcena
tak, Ze budou z prvnich snimkl nalezeny body vhodné pro trasovani, a poté
postupné pro kazdy snimek pevné a ruéné€ oznaceny a definovany. Odchylka od
této referencni trajektorie mize byt definovana pomoci riznych kritérii, nez jen
pouhou vzdalenosti mezi jednotlivymi stiedy.
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Tato kritéria lze tadit pomoci zvolenych metrik pouzivanych v ortogondlnim
rastru, ty jsou definované pomoci Minskowského vzdalenosti. Ta obsahuje typy
vzdalenosti jako napi. Chebyshev, Cityblock a Euklidovskou vzdalenost, ktera
bude pravé pouzita pro ohodnoceni vzdalenosti mezi trasovanym a referenénim
bodem. Jedna se o soucet kvadratu odchylek vzdalenosti definovanych jako:

d2(x,y) = \[Zi(r; — 52 = [ Ctrer — X)2 + Wrey — ¥)? (29)

Dle této vzdalenosti bude stanovena velikost odchylky trasovaného bodu.

Velmi vyznamnym parametrem pro algoritmy je robustnost trasovani, ktera bude
hodnocena a souvisi s odolnosti algoritmd vici zménam podminek. Mezi tyto
zmény lze zaradit geometrické transformace, jako jsou napiiklad translace, rotace
kamery a zména méftitka. Tato odolnost totiz také ovlivituje schopnost algoritmt
sledovat vyznamné body. Ptedevs§im pii zméné métitka mize dochéazet ke ztraté
trasovaného bodu piipadné k velké odchylce od pozice. Také zména prostiedi pii
snimani ma velky vliv na kvalitu trasovaciho algoritmu a odolnost vici témto
zméndm je Zadouci. Mezi takové zmény lze pocitat pfedevSim zménu osvétleni
scény, at’ jiz osvétleni mistnosti pomoci svétel, nebo 1 osvétleni venkovniho
prostiedi (slunce, lampy). S timto osvétlenim je také spojeny vznik stinti, které
mohou vrhat objekty (pohyblivé, statické stiny). Dalsi problém, jehoz zvladnuti
zvySuje robustnost algoritmil, je schopnost odoldvat Sumu, ktery miize byt
zpusobeny bud’ kamerou (vadné bunky snimace), nebo miize byt zplsobeny
pohybem kamery (jiz zmifiovany motion blur), cozZ miZe byt problém v zavislosti
na rychlosti pohybu pro ptipad ru¢né drzené kamery. DalSim parametrem, ktery
muze pusobit potize, je zména vzhledu bodi/objektu v pribéhu trasovani. Tato
zména muze byt zplisobend naptiklad pouhou rotaci objektu (napf. rotace mice),
deformaci objektu (pfi narazu) a dalsi. Usp&sné zvladnuti viech moZny puisobicich
zmén je obtizné, ovSem pokud si algoritmus dokdze s t€émito situacemi poradit,
bude velmi robustni a jeho pouzitelnost bude vysoka.

Dal§im kritériem, kterym lze hodnotit trasovaci algoritmy, mize byt schopnost
spravné nalézt a udrzet si trasovani boda v pribéhu videosekvence. Tato vlastnost
souvisi se stabilitou trasovani, jelikoZ spravné nalezeni a detekce konkrétniho bodu
ptes celou videosekvenci znaci, ze algoritmus je spolehlivy. Pokud ovSem dojde
ke ztraté trasovaného bodu (chybou algoritmu, piekrytim bodu/objektu, zménou
podminek), je dilezité také jak dlouho je algoritmus schopen vyznamny bod
sledovat. Tato doba také souvisi se stabilitou, zejména pro dlouhé videosekvence,
kde je vhodné, aby byl trasovany bod udrzeny co nejdéle.
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Jinou moznosti hodnoceni kvality algoritmtl je sledovat pocet ztracenych bodu,
ktery souvisi s robustnosti a stabilitou. Pokud totiz nebude trasovaci algoritmus
odolny vuci zménam, nebo bude nepiesny, dojde ke ztraté bodu pti trasovani. Mezi
moznosti, které mohou vést ke ztrat¢ bodi, patii trasovani nevhodnych bodu
(falesna detekce, zastinény bod). Dale trasovani bodi, které se ukazaly byt
nestabilni pro videosekvence (kratkd doba trasovani, velké vzdalenosti od
referen¢nich trasovanych bodl). Také body, které byly ztraceny naptiklad kvili
piekryti prekazkou, nebo kvili velké zméné tvaru objektu a jiz se nepodatily znovu
nalézt. Pripadn¢ kviali Sumu, Spatnému osvétleni nebo Spatné kvalité
videosekvence. Dalsi moznosti, diky které lze ztratit body, je pii prudké zméné
sméru pohybu bodu/objektu nebo kamery, jelikoz v tomto ptipadé muize dojit
k Spatné predikci nasledujiciho stavu a tim padem vyhledavani bodu v mistech,
kde se tento bod nenachazi, coz vede tak ke ztraté toho bodu. Pro toto kritérium
nebude dilezité, pii které udalosti doslo ke ztraté bodu, ale kolik boda celkové
bylo v prubéhu trasovani ztraceno. Tento pocet bude vyjadien procentualné.

Kritérium, které Ize hodnotit u trasovani, je také schopnost algoritmt znovu nalézt
bod, ktery byl ztraceny. Vétsinou je mozné ztraceny bod najit, pokud se v obraze
po par snimcich bod znovu objevi (napf. kvili prekryti sloupem) na
pfedpokladaném misté. Takovy bod mohou najit algoritmy, které pracuji
s trajektoriemi bodu/objektu, bod ovS§em nesmi byt ztraceny pfili§ dlouho. Tato
schopnost je vyhodna, pro pozorovani daného objekt celou dobu trasovani.

Poslednim duleZitym kritériem, které bude hodnoceno u vybranych algoritmd, je
jejich vypocetni rychlost (naro¢nost), jedna se o parametr, ktery je dilezity
predevsim pro nasazeni aplikaci v praxi, pfipadné pro real-time zpracovani. Jedna
se o dobu, ktera je nutnd ke zpracovani jednoho snimku, neboli jde o parametr,
ktery ur€uje, jakou maximalni frekvenci snimani algoritmus umoznuje.

Vysledna kritéria tedy jsou:
e Odchylka trasovaného bodu od referen¢niho (pomoci kvadratu odchylek)

e Odolnost algoritmii vi¢i zménam podminek = robustnost (osvétleni, stin,
motion blur, zména vzhledu objektu, geometrické transformace, drift)

e Pocet a doba Uspésné trasovanych bodl = stabilita

e Procentudlni pocet ztracenych bodli (zmény podminek, prudkd zména
sméru pohybu kamery, objektu)

e Schopnost znovu nalézt a trasovat ztraceny bod (napf. pti prekryti)
e Vypocetni naro¢nost algoritmu
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4.2 Navrh experimentu pro realizaci trasovani

Cilem toho experimentu bude ovéfit a porovnat vlastnosti vybranych trasovacich
algoritmii a na zdkladé¢ vysledkli téchto experimentli algoritmy zhodnotit.
Experiment je rozdélen do dvou fazi.

V prvni fazi se bude testovat hlavné schopnost algoritmil udrzet a trasovat dany
bod a bude zkoumdna odchylka od vyznacenych referencnich bodi a to
Vv pfitomnosti geometrickych transformaci (translace, rotace, zména méftitka). Dale
bude zkoumana 1 stabilita algoritmi (pocet a doba uspé$ného trasovani).

V druhé fazi poté budou testovany dohromady ostatni vlastnosti algoritmi,
ptedevsim robustnost (odolnost algoritmil vii¢i zménam) a schopnost znovu nalézt
ztraceny bod.

V obou ptipadech testovani bude vyhodnocen procentudlni pocet ztracenych bodii
a také vypocetni rychlost algoritmi. To vSe pfi nataceni videosekvence z rukou
drzené kamery. Pro tento experiment bude pouzito vice kamer s rozdilnymi
parametry (nastaveni doby expozice, pocet snimki/s, rozliSeni atd.). Tyto
parametry jsou pichledné zobrazeny v Tabulka 3.

Zavizeni Doba Snimkii/s | RozliSeni
expozice
Fotoaparat mobilniho telefonu Automaticka 30 320x576

HUAWEI Y530 (MOBIL)

Fotoaparat Olympus VG-130 Automaticka 30 720x1280

Tabulka 3: Parametry pouzitych zatizeni k tvorbé testovacich videosekvenci

Doba expozice byla nastavena na automatickou (proménnou) hodnotu. Pro
trasovaci algoritmy je jednodussi se vypotadat s Sumem, ktery je zpiisoben nizkou
hodnotou doby expozice (vétsinou bodové znehodnoceni pixelu), nez
s pohybovym zkreslenim zplisobenym dlouhou dobou expozice (celkové
rozmazani a znehodnoceni obrazu). Automaticka doba expozice je volena jako
kompromis mezi Sumem a zkreslenim pohybem. Nyni se jiz dostdvame k popisu
obou fazi experimentu.
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4.2.1 Test odchylek od referen¢nich bodu + (pfesnost, stabilita)

Jak jiz bylo zminéno vySe, videosekvence potizené pro tento test slouzi predevsim
k ovéfeni schopnosti udrzet nalezeny bod po celou dobu trasovani (pokud je
k dispozici), dale k urCeni piesnosti sjakou je bod trasovan (odchylka od
referencniho bodu) a také je zde testovan na odolnost vic¢i geometrickym
translacim. V prvni ¢asti videosekvence je trasovaci algoritmus testovdn pro
translaci (pohyb zleva doprava), poté je testovan viici zméné mefitka (odstoupeni
od objektu), nasledné rotace kolem osy kolmé na osu objektivu (oteceni s kamerou
doprava a zpét) a poté rotace kamery (natoceni kamery o 90° a zpét). Nakonec je
testovana opét translace (zprava doleva), ale zaroven schopnost algoritmi nalézt
body, které byly pfedtim ztraceny (avSak nikoliv kvili prekryti, ale kvili ztraté
bodu z dosahu snimani). Ukazka obrazka z této videosekvence je zobrazena na
Obrazek ¢. 9. Horni obrazek je snimek z mobilniho telefonu, spodni obrazek
zachycuje snimek z fotoaparatu.

[ Al
4 Video Player [i‘ﬂlﬂ
File Tools View Playback Help ~

O aa @ o

Processing 1:320x576 295

(S 4

- -
4. Video Player M

File Tools View Playback Help N

IEEE T=E

Processing 1720x1280 385

Obrazek €. 9 Snimky z pribéhu videosekvence
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4.2.2 Test robustnosti (odolnosti viici zménam, chybam atd.)

Tato druhd videosekvence slouzi k testovani robustnosti algoritmd a jejich
odolnosti vi¢i riznym zméndm. Na zacatku videosekvence se testuje schopnost
algoritml znovu nalézt ztracené body a jejich spravna detekce. K tomuto ovéieni
slouZzi prekryti pomoci dvou kovovych ty€i, které maji stejnou velikost, ale jsou
od sebe vzdaleny tak, aby se zdaly jinak Siroké (jedna ty¢ blize ke kamete, druha
ty¢€ vzdalena od kamery). Rlizné vzdélenost tyCi slouzi pfedevsim k testovani toho,
zda si algoritmy dokazi poradit se zakrytim, které prekryva vyznamny bod ve 3 a
vice snimcich (bliZsi ty€), ptipadné zda zvladnou opét nalézt bod, ktery je prekryty
pies jeden nebo 2 snimky (vzdalenéjsi ty¢). Nasledné je po kratkém piesunu
testovana odolnost vi¢i Sumu, piesnéji vuci pohybovému zkresleni, které je
simulovano rychlymi pohyby kamerou do stran. Pfi téchto rychlych pohybech
dochazi k celkovému rozmazani obrazu, které je testovano pro nalezeni bodi (i
pies rozmazani). V dalsi ¢asti je testovdna odolnost algoritmu vii¢i ndhlé zméné
svételnych podminek, kterd obnasi vypnuti a nasledné zapnuti svétel, kdy by mél
byt algoritmus schopny spravné detekovat trasované body i navzdory témto
svételnym vlivim. Nakonec je testovana schopnost algoritmili vypotadat se
S postupnou zménou svételnych podminek, ktera je simulovdna postupnym
pohledem do okna, na které sviti slunce ptes zavésy. Jak Ize vidét, tak je na kazdém
snimku jina Uroven osvétleni pii postupném pohledu do okna a je testovano, zda
algoritmy dokazi 1 ptes tyto postupné zmény udrzet trasované body. Ukazky z této
videosekvence Ize vidét na Obrazek ¢. 10

.
4 Video Player E=EE
File Tools View Playback Help N
O aa @ (s

:

L4

Processing 1:320x576 76
Obrazek ¢. 10 Ukazka z videosekvence pro testovani robustnosti
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4.3 Ukazka vlivu pohybového zkresleni na videosekvenci

Tato Cast je vénovana diikazu o pfitomnosti pohybového zkresleni v testovacich
videosekvencich. Pro potvrzeni o vyskytu MB byla zvolena prvni testovaci
videosekvence, ktera byla potizena fotoaparadtem a na které 1ze vliv MB nejlépe 1
okem pozorovat. Pro tyto ucely byly vybrany dva po sob¢ jdouci snimky z prub&hu
natdCeni a na oba tyto snimky (ostry 1 zasumény) byl aplikovan detektor
vyznamnych bodt s cilem nalézt stejné body na obou snimcich. Tyto snimky se
nachazi na Obrazek €. 11 (horni 1 spodni obrazek).

Obrazek €. 11 Ukéazka vlivu MB na 2 po sobé& jdouci snimky
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Na prvni obrazku je vidét 10 nalezenych vyznamnych bodi, ovsem hned na
nasledujicim snimku, na ktery byl aplikovan detektor vyznamnych bodu (se
stejnymi parametry), lze pozorovat, Ze spousta bodl jiz nemohla byt detekovana
na stejném misté. Tudiz byly tyto body nalezeny na jinych vhodnych oblastech
(body jsou oznacené cCervené), body které byly spravné nalezeny na obou
snimcich, jsou oznaceny zelen€. To, Ze se na ndsledujicim snimku body ztratily, je
vysledek pohybového zkresleni, které 1ze vidét jak pouhym okem pii pozorovani
zmén obrazu a také pii piiblizeni v okoli vyznamného bodu. Pro detailni pohled,
jak piisobi pohybové zkresleni na snimek, jsem vybral bod, ktery je v obrazku
oznacen Cislem 1. Pfi detailnim ptiblizeni na tento vyznamny bod, které je ukdzano
na Obrazek ¢. 12 lze pozorovat, ze na levém (ostiejSim obraze, kdy jest¢ doslo
k pohybu a tim ani k vlivu MB) lze vidét napis ,,LUCY*, ovSem na druhém
obrazku, ktery je zobrazen vpravo (snimek nasledujici, na kterém doslo k pohybu
kamery a tim 1 k MB) lze vidét, Ze ndpis je jiz tak rozmazany, Ze jeho pfecteni je
témef nemozné. Tato vlastnost tedy zplsobi rozprostieni pixelit po okoli kolem
textu, a tim 1 kolem vyznamného bodu, coz nevede k tomu, Ze na tomto snimku jiz
nelze detekovat stejny bod.

|4 Figure 1 o | E [t

File Edit WView Insert Tools Desktop Window Help

n_bllﬁﬂxt}! [:3 .{\-I%\-{fr?@@ﬁ'ﬁ_.ﬂ DIE»

Obrazek €. 12 Detailni vliv ptisobeni MB na okoli vyznamného bodu

MB je zpusobené pohybem, nebo spiSe posunem kamery (v tomto piipadé
doprava) v prub¢hu doby expozice, coz ma znatelny a viditelny vliv na celkové
rozmazani obrazu, hlavné potom okoli vyznamného bodu, coz muze zplisobit
ztratu tohoto bodu. S timto problémem se také potyka trasovani vyznamnych bodu
a predpoklada se, ze toto pohybové zkresleni nezptisobi ztratu vyznamného bodu
ve snimku v Zadné trasovaci metod¢, jelikoz by mél byt trasovaci algoritmus vici

tomuto Sumu odolny.
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4.4 Tmplementace zvolenych algoritmi a jejich popis

Tato sekce je vénovana popisu implementovanych metod. Kazdd metoda bude
podrobné popsana svoji funkcnosti 1 spolu s pfidanymi funkcemi, ktery byly
vytvofeny v prubéhu implementace jednotlivych metod. VSechny 3
implementované algoritmy byly vytvoreny v prostiedi Matlab. VSechny metody
maji spole¢nou prvni ¢ast, ktera se sklada z inicializace (a vytvoreni detektoru
vyznamnych bodu dle zadanych parametrtr), kdy se pro zacatek trasovani naleznou
V prvnim (pro IPAN v druhém) snimku vyznamné body (metodou minima vlastni
hodnot), které slouzi jako pocate¢ni body jednotlivych trajektorii. V prvnim kroku
tedy nastavime parametry detektoru (maximalni pocet bodu, potlacované okoli,
prahy) a nalezneme vyznamné body v prvnim (druhém) snimku. Dalsi ¢asti je
inicializace videoprehrdvace, ve kterém budou zobrazeny veskeré nalezené body.
Ptehravani videosekvence probiha ve while smycce do doby, nez je videosekvence
na poslednim snimku. Po piehrani videosekvence jest¢ probiha postprocessing,
ktery poté jeSté pracuje s nalezenymi body. V piipadé IPAN metody je
V postprocessingu jesté implementovana funkce na zpétné dohledani ztracenych
bodd, jak je popsano v sekci Post-processing ztracenych trajektorii a bude jesté
probrano dale. Kromé tohoto zpétného dohledani ztracenych bodti maji vsechny
algoritmy spole¢né funkce, které slouzi k porovnéani s referenénimi body.
K tomuto porovnani slouzi vytvorené funkce DeviatonOfRefer, ktera na zaklade
zadan¢ho polomér potlaCovanych bodl (vzdalenost, ve které by se nemél nachéazet
zadny jiny bod, pokud je v té oblasti jiz néjaky bod nalezen) nalezne nejblizsi bod,
jehoz vzdélenost nepiesahuje dany polomér (jinymi slovy bod, ktery je nejblize
referenénimu bodu). Ostatni body, které nejsou v blizkosti poloméru a nelze je tak
s referencnimi porovndvat maji hodnotu NaN. Po ziskani vSech bodi, které 1ze
srovnavat je spocitana odchylka kazdého bodu od svého referen¢niho bodu. Tato
odchylka je jednim z hlavnich hodnoticich kritérii a bude v dalsi sekci ukazana a
porovnavana. Funkce poté vraci trajektorii, kterd odpovida bodiim, které jsou
blizké referencnim a ostatni body jsou nulovany. Na zaklad¢ téchto odchylek poté
bude vyhodnocena schopnost metody udrzet si své stabilni body (pokud budou
body tzv. ,driftovat* bude jejich stabilita vyrazné horsi, nez u ostatnich metod,
protoze trasovaci metody by mély sviyj bod drzet v nejlepsi pozici). Toto je seznam
funkci, které jsou spole¢né pro vSechny 3 algoritmy. Kromé téchto funkci mé poté
kazdy algoritmus své vlastni funkce, které budou popsany. Veskeré nalezené a
trasované body se poté ukladaji do proménné point_overview.
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4.4.1 Implementace metody KLT

Metoda KLT patiii v soucasné dobé mezi jednu z nejpouzivanégjSich a pritom stale
spolehlivou a vcelku robustni metodu. Diky velké rozsifenosti tohoto algoritmu se
pro nas stava spise referencnim, se kterym budeme porovnavat zbylé 2 metody, 1
kdyz budou srovnavany vSechny metody spolecné. JelikoZ je tato metoda
implementovana 1 jako funkce v matlabu je zde také pouzivana. Pro pouzitim této
metody si nejdiive musime definovat tfidu tohoto trackeru a definovat jeho
parametry, mezi kter¢ patii: maximalni pocet pyramid, maximdlni chyba
V dopredném i zpétném sméru, velikost bloku (rozméry Sablony), maximalni pocet
iteraci veskeré tyto parametry byly pro trasovani ponechdny na svych piivodnich
hodnotach. Prvnim krokem pro trasovani timto algoritmem byla inicializace
trackeru pomoci funkce initialize, do které vstupovaly body nalezené v prvnim
snimku a také prvni snimek. Funkce slouzi k zapoceti trajektorie bodti, od kterych
se zafne trasovat. Po inicializaci tohoto trackeru nastdva samotné trasovani
vyznamnych bodi, ke kterému slouzi ptikaz step, ve kterém jsou jako parametry
nasledujici snimek a body nalezené v pfedchozim snimku, které jsou zaznamenany
ptimo v objektu pointTracker. Vystupem této funkce jsou nalezené body v novém
snimku, a také proménna isFound, ktera tika, které body se nepodafilo trasovat
(ztraceny bod). Pokud tedy dojde ke ztraté trasovaného bodu, jsou pomoci
detektoru dle minima vlastnich hodnot nalezeny dal§i vyznamné body. Jelikoz
funkce obsahuje maximalni pocet bodi, které lze trasovat a také potlacovany
polomér, je pouzita vytvorena funkce findbestpoint3, ktera ma jako své vstupni
proménné tyto 2 parametry a také pocet ztracenych bodi pii trasovani a nove
nalezené body pomoci detektoru spolu s jejich ,,silou” metrikou. Ukolem této
funkce je nalézt body, které nezasahuji do okoli kolem vyznamnych bodl
definovaného polomérem radius a zaroven jsou nejsilnéjsi (maji nejvyssi hodnost
metriky), aby bylo zajisténo co nejkvalitnéjsi trasovani. Funkce nejprve ve for
cyklu hledd body (adepty), které spliuji predpoklad spravné vzdalenosti od jiz
nalezenych bodi. Po nalezeni téchto vhodnych adeptli jsou nové nalezené body
sefazeny podle jejich sily. Pro nejsiln€jsi body poté opét probihd kontrola
vzdalenosti, ale tentokrat mezi jednotlivymi nalezenymi body (ne starymi
trasovanymi), kvili tomu, abychom neméli nékolik nejsilnéj$i bodli umisténych
hned vedle sebe, ale v definované (prazdné) oblasti. Poté jsou tyto body vybrany
jako nejlepsi nalezené body. Takto nalezené body poté nahradi misto, kde doslo
ke ztraté bodu a pouzije se funkce setPoint, do které vstupuji body, které byly
nalezeny pii trasovani a také body, které nahradily misto po ztracenych bodech,
posledni parametr je pointValidy, ktery oznamuje, které body maji byt trasovany.
Cely tento algoritmus pracuje v hlavni smycce videopiehravace.
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4.4.2 Implementace metody IPAN

Tato metoda je zaloZena na trajektorii vyznamnych boda, kterou ovliviiyje ,,cost®
funkce, ktera penalizuje zmény ve sméru a rychlosti bodu. Na tuto metodu ma
velky vliv pohybové zkresleni, protoZe je nutné v kazdém snimku nalézt nové
body, které slouZi jako vstupy do této funkce. Tento problém je vSak v metodé
feSen postprocessingem, o jehoz pribéhu se jest¢ zminime. Jako u kazdé
z vybranych metod se i u této zafina procesem inicializace, kde se detekuji
pocatecni body. U této metody se detekuji vyznamné body az na 2. snimku jak
bylo uvedeno v teoretické ¢asti.

Poté je pouzita funkce FindAllCandidatelnital, ktera ma jako vstupni
parametry maximalni pocet trasovanych bodid, maximalni pocet kandidati, snimek
ve kterém se kandidati hledaji, nalezen¢ body, prah pro detektor a odhad
maximalni rychlosti, a jako posledni pfiznak initial, ktery signalizuje, Ze se hledaji
body v 1. a 3. snimku pro zajisténi pocate¢nich kandidati v dané oblasti Vmax
kolem bodi nalezenych ve druhém snimku. Uvniti této funkce se nejprve pro
kazdy jednotlivy bod nalezeny bud’ ve druhém snimku (initial=1), nebo prvnim,
druhém (initial=0) snimku nalezena oblast ROI, ktera slouzi k ohrani¢eni oblasti,
ve které se hledaji vyznamné body na danych snimcich (jako parametry funkce
FindAllCandidatelnital).

Hledani této oblasti probiha ve vytvofené funkci FindROI, ktera ze zadaného
poloméru (Vmax) a nalezenych bodl v pfedchozim snimku vypoc€itad oblast
V obraze, ve které se budou hledat vyznamné body, tato funkce obsahuje i oSetieni
okrajii obrazu (maléd/velka Sitka, mala/velka vyska a vSechny jejich kombinace).
Vystupem funkce FindROI jsou tedy soufadnice v obraze, které piedstavuji oblast
hledani. Poté jsou v této vymezené oblasti nalezeny vyznamné body dle detektoru
minima vlastnich hodnot s prahem. Tyto body jsou také
zaroven vystupem z funkce FindAllCandidatelnital. Pokud jiz mame nalezeny
tyto pocatecni body, je tato funkce aplikovana jesté celkem 4x pro smér od prvniho
obrazu ke tfetimu (aplikace na 2. a tieti obraz) a obracené vse s hodnotu initial=0.
Jediny rozdil je v tom, Ze oblast je pocitana pro kazdy nalezeny bod z daného okoli
a pro kazdy bod se vypocita (a tim i roz$ifuje) oblast hledani. Jako ptiklad mizeme
piedpokladat 5 nalezenych bodii v prvnim snimku, pifi hledani kandidati ve
druhém snimku miiZe byt pro kazdy bod nalezeno naptiklad také 5 bodd v dané
oblasti (pro druhy snimek tedy v tomto ptipade 25 bodl) a pro tfeti snimek muze
byt pro kazdy bod také nalezeno 5 bodli (moZnost nalezeni az 125 bodit). VétSinou
vSak 2 kandidati pro kazdy bod. Pocet kandidatl je ur€ovan jako parametr této
funkce.
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Poté je pouzita funkce PointSumlnitial, kterd ma za ukol sloucit veskeré
nalezené body v danych snimcich pro danou oblast a zaroven eliminovat body,
které jsou detektorem nalezeny vickrat (pomoci funkce unique) vSechny vytiidéné
a sjednocené¢ body pro dany snimek v danych oblastech jsou nastaveny jako
vystupni parametry této funkce. DalSim vystupnim parametrem je pocet
nalezenych bodii v jednotlivych snimcich (F1-F3) pro dané oblasti
(1:MaxNrTrackedPts), jako posledni vystupni parametr je po¢et kombinaci pro
dané oblasti, kterymi 1ze kombinovat veskeré nalezené body, aby z nich byla jedna
trajektorie, napiiklad pokud budou v dané oblasti nalezeni 2 kandidati, mame 23
moZnych kombinaci bod1, tak aby pokazdé tvoftily jedinou trajektorii.

Dale v programu je for cyklus, ktery pokud v dané oblasti neni nalezen dalsi
bod, tak v tomto mist¢ uméle navysi hodnotu na 1, aby mohly tyto parametry
pokracovat do nasledujici funkce, ve které se jiz pocita ,,cost funkce, ktera tyto
body nakonec sice stejn¢ vytadi, jelikoZ nebude nalezena vhodna trajektorie, ale
také se v tomto for cyklu jiz za¢inaji pocitat ztracené body.

Nyni slouzi vypoctené parametry jako vstupy do funkce findbestcandidateinitial,
kdy jsou v celkem 4 for cyklech (3 pro kazdy snimek F1-F3, 1 pro danou oblast)
skladany veskeré mozné trajektorie, které slouzi jako vstupy pro funkci
TestHypotesis spolu s nastavenim vah w1, w2 uvedené v teoretické casti. Tato
funkce implementuje ,,cost* funkci penalizujici zmény trajektorie. Vystupem této
funkce je pak ¢iselnd hodnota ,,ceny* jednotlivych trajektorii. Po skonceni 3 for
cykli (pro vSechny snimky F1-F3) ziskame hodnoty ,,ceny* vSech kombinaci
trajektorii v dané oblasti. Dale uvniti funkce findbestcandidateinitial tedy hledame
takovou trajektorii, kterd ma nejnizsi ,,cenu a tu poté oznacime jako zacatek
trajektorie. Funkce dale oSetfuje ptipady, kdy neni nalezena zddna vhodné
trajektorie. Vystupem funkce je poté seznam indexd, které tikaji, jakd kombinace
je nejvhodnéjsi pro danou oblast.

Po ziskani této kombinace se ve for cyklu vytvofi a ulozi nalezena optimalni
trajektorie, a zaznamenaji se body, které byly ztraceny, jelikoZ se nepodafilo
sestavit odpovidajici trajektorii. Nalezené body se poté ukladdaji do proménné
s prehledem vSech bodd, ztracené do proménné B_body.

Nyni se jiz dostdvame do smycky videopiehravace, ve kterém se na zacatku
kazdé iterace ziskavaji body z minulého snimku a body ze snimku pied timto
snimkem (minuly a pfedminuly). Pokud doslo v minulém snimku ke ztraté¢ bodu,
jsou hodnoty z predminulého snimku uméle nulovany, a jako bod v pfedminulém
snimku je povaZovan bod, ktery byl nalezen na konci smycky, za ptfedpokladu ze
vV minulém snimku byl ztracen bod, a byl nalezen jiny vhodny kandidat. Pokud byl
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vV minulém snimku tento kandidat nalezen, byl ulozen do proménné
point_overview_full a v aktualnim snimku je tedy pouzit jako vychozi bod, protoze
cost funkce potiebuje minimaln¢ 2 nalezené body, aby mohla byt sestrojena
trajektorie. Do proménné point_overview_help jsou tedy ukladany hodnoty pied
nalezenim novych bodd, abychom védéli, ze doSlo ke ztrat€é bodu a z této
proménné se také ziskavaji body z minulého snimku (abychom mohli sndze
detekovat ztratu).

Po ziskani veskerych bodu je provedeno hledani bodii v aktudlnim snimku
S nastavenymi hodnotami prahu. Po nalezeni veskerych bodi z aktudlniho snimku
je pouzita funkce FindallCandidateLoop, ktera ma za ukol nalézt body, které se
vyskytuji v oblasti bodli z minulého snimku vymezené polomérem (Vmax).
Funkce tedy jiz nehleda kombinaci vSech moznych bodd, ale pocita s minulymi a
pfedminulymi body jako spevnymi hodnotami a hledd kandidaty pouze
v aktudlnim snimku a vyfazuje body, které nejsou uvnitt vymezené oblasti.
Nasledné je pouzita funkce PointsumLoop, ktera seskupuje vSechny nalezené
kandidaty do jedné proménné. Dale je opét ve funkci for cyklus pro umélé
navySeni ztracenych bodii. A nasledné je pouzita funkce findbestcandidateloop,
ktera opét pocita hodnotu cost funkce pro danou trajektorii, ovSem jelikoZ je
s pfedchozimi hodnotami nakladano jako s konstantami, hled4 pouze kombinace
s aktualné nalezenymi body a na zdkladé nejmensi ,,ceny* trajektorie je opé&t
vybran nejvhodnéjsi bod a ostatni body, u kterych nebyla trajektorie nalezena, jsou
ztraceny (B_body).

Pokud byl v aktualnim snimku néktery bod z dané oblasti ztracen, nebo
nebyl ani nalezen, pfichazi na fadu druhy detektor, ktery hledd vyznamné body
v celém obrazu. Po jejich nalezeni je na tyto body aplikovana funkce
FindBestPooint, ktera je stejna jako funkce findbestpoint3 a ma za ukol nalézt
nejsilngjsi body a okoli, do kterého nezasahuji zadné jiz nalezené body. Poté je na
nalezené body v aktualnim snimku, a na body ztracené v pfedchozich snimcich
(B_body) aplikovana funkce ChooseBestRow, ktera se snazi nalézt body, které
maji soufadnice blizké bodiim ztracenym (protoze kviili MB mohlo dojit ke ztraté
bodu pouze v 1 snimku, ale ve druhém jiz mohl byt nalezen) a pokud tyto body
nalezne, snazi se preskladat nalezené body v trajektorii tak, aby setadila ztracené
a nalezené body do stejnych tadka (kvili lepsi ptehlednosti), aniz by zasahla do
spravnych trajektorii. Jako vstupni parametr vstupuje proménna B_body
Z pfedchoziho snimku, ovSem pokud je v této proménné soutadnice ztraceného
bodu, znamena to, Ze posedni zndma pozice tohoto bodu byla v pfedeslém snimku
(¢ili porovnavame aktualni a predminulé pozice).
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V tomto okamziku (po nalezeni spravnych tadki) jiz v hlavni smycce
probéhne pfifazeni novych bodli na misto ztracenych do proménné
point_overview_full a také do proménné F_body, ve které se nachazeji nalezené a
pouzité¢ body v aktualnim obraze. Poté probéhne zobrazeni trasovanych bodi a
hlavni smycka pokraCuje v dalsi iteraci. Po skonceni hlavni smycky nasleduje
proces postprocessing, ktery se snazi spojit ztracené trajektorie a doplnit chybéjici
body v této chybéjici trajektorii (doplnéni boda probiha s malou hodnotou prahu
detektoru v definovaném malém okoli mezi ztracenym a nalezenym bodem). Vice
bude tento proces popsan nize.

Jako prvni je volana funkce Trajectory2, kterd z dostupnych nalezenych
bodli a poloméru, které jsou zaroven vstupni funkce, rozlozi skupiny bodu
Z danych oblasti na jednotlivé trajektorie. Pti kazdé ztraté bodu se tedy s dalsim
nalezenym bodem v dané oblasti zacne tvofit nova trajektorie, do doby nez jsou
vytvofeny vSechny trajektorie. Na zacatku této funkce se nejprve ulozi do
proménné Xchange c¢isla snimk, ve kterych dochazi ke ztraté trajektorie, zaroven
se do proménné last_trajectory ulozi hodnota posledniho snimku, na kterém byla
nalezena trajektorie a do proménné last_poss se ulozi pocet trajektorii v daném
fadku (ten je dan délkou proménné Xchange). Dale se ze zjisténého poctu poctu
trajektorii pocitd délka jednotlivych trajektorii, které jsou ulozeny v proménné
Xdiff. Dale se poté vytvoii trojrozmérna matice, do které se ukladaji za sebe
jednotlivé trajektorie pro dany fadek (danou oblast)do proménné alltraject.
Nakonec je vytvorena z této matice dvourozmérna matice, kterd obsahuje veskeré
trajektorie, které jsou poskladdny za sebe a lze si tak prohlédnout délku (pocet
snimk) a také pocet trajektorii.

Dale nasleduje funkce CompleteTraject, ktera se snazi z vystupu predchozi
funkce nalézt trajektorie, které ndlezi stejnému trasovanému bodu a spoji je
dohromady. Hledani téchto trajektorii probihd od konce jedné trajektorie a
vyhledava se v nasledujicich 1:max snimcich, zda nebude nalezen bod, ktery svoji
vzdalenosti jeSté¢ naleZzi do dané oblasti. Tim Ze je jeho vzdalenost blizka
v definovaném okoli znamena, Ze by se mélo jednat o stejny trasovany bod, ktery
mohl byt kvili MB na chvili ztracen. Je-li takovy bod nalezen, je zafazen za
aktualni zkoumanou trajektorii na pfislusné cislo snimku. V trajektorii tedy
vznikne dira, kterd mize byt v rozmezi 1:max-1 snimku. Na konci funkce se jesté
zkouma, zda nedosSlo k detekci stejnych bodt v jednom snimku, coz by
signalizovalo, ze tento bod miize nélezet vice trajektoriim, coZ by se stat nemélo.

63



Dalsi funkci, ktera nasleduje je funkce FillHole, kterd se snazi vyplnit diry
Vv jednotlivych trajektoriich, jelikoZ kazda trajektorie ma svij vlastni sloupec a
obsahuje pouze jednu jedinou trajektorii, tak tato funkce se snazi nalézt diry
V jednotlivych trajektoriich. Tyto diry v trajektoriich signalizuji, Zze v nich byl
ztracen bod a za né€kolik snimkl opét nalezen jak bylo feceno vyse. Funkce zacina
detekci poctu dér a mista, ve kterém se dira nachazi (snimek, Cislo trajektorie) ve
for cyklu pro jednotlivé sloupce. Poté nasleduje dalsi for cyklus, ktery se pokousi
nahradit detekované diry pomoci posledniho zndmého bodu, nebo prvniho
nalezeného (pokud je vice dér v jedné trajektorii, najde nejbliZsi posledni/zacinaji
bod konkrétni trajektorie). Pro tento bod se aplikuje jiz znama funkce FindROI,
ktera vymezuje oblast hledani nového bodu a je vypocitana pomoci zadaného
poloméru rychlosti. V této oblasti je hledan bod bez jakychkoliv prahti. Pokud je
nalezeno vice vyznamnych bodl, miiZeme v této oblasti nalézt nejvhodnéjsi bod
bud’ podle vzdalenosti od posledniho znamého bodu (method=1), nebo nalézt
nejsilngjsi bod z nalezenych (method=0). Pokud neni nalezen zadny bod, funkce
pokracuje k dalsi dife aZ po posledni trajektorii.

Nasleduje funkce pro spojeni vytvotfenych trajektorii zpét do piivodni
formy. Ktomu je vyuzivana funkce MergeTraject kvili tomu, Ze jsme vSak
zaplnili diry, ziskali jsme v n€kterych snimcich vice bodl, nez zadany maximalni
pocet, jelikoz se pii ztraté automaticky hledaly dalsi body. Tim dochéazi k tomu, ze
v né¢kterych mistech mame vice trajektorii, nez zadany pocet trajektorie, které jsou
navic, maji sice vétSinu svého mista prazdné, nicméné jsou stale soucasti skupiny
trajektorii a tato funkce se snazi posklddat vSechny trajektorie do minimalniho
poctu fadkl. Zacatek funkce zacind detekci hlavni a vedlejsi trajektorie, kterou
zprostiedkovava funkce MainOtherTrajectoryDetect. Tato funkce nalezne
jakmile jsou nalezeny hlavni trajektorie je pomoci proménné other=1 hledana
vedlejsi trajektorie (opet nejnizsi Cislo snimku) toto hledani trajektorii je neustale
aktualizovdno, jelikoz se trajektorie v pribéhu funkce neustale skladaji a
minimalizuji, proto je nutné hledat hlavni 1 vedlejsi trajektorie pii kazdé iteraci. Po
nalezeni hlavnich trajektorii se naleznou pocatky a konce jednotlivych trajektorii
v aktualni iteraci pomoci funkce startendtrajectory, ktera vraci pocatecni a
koncové hodnoty snimku téchto trajektorii. Pti ziskani konce jedné trajektorie se
hleda, ktery zacatek trajektorie je nejblize a celd tato nejblizSi trajektorie je
pfesunuta za aktudlni trajektorii, pfiCemz misto ptesunuté trajektorie je nulovano
a vymazano (redukce). To je také divod neustalého hledani nového zacatku a
konce trajektorii. Cely tento proces se opakuje do doby, nez jsou vSechny
trajektorie v minimalnim poctu.
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Nakonec je pouzita funkce resizepoint, ktera presklada trajektorie zpét do
stavu, ktery obsahuje pro konkrétni snimek veskeré nalezené body (téch ovSem
muze byt vice, nez maximalni pocet). Tato funkce pteskladd body do takové
proménné, ktera poté umoziuje nasledné porovnani s referencnimi body. Po
skonCeni této funkce tedy program porovndva nalezené body stejné jako
Vv ostatnich pouzitych metodach.

4.4.3 Implementace metody RC (rank/subspace constraint)

Posledni implementovanou metodou je metoda zamezeni na omezeni
geometrického pohybu, pomoci penalizaéniho vyrazu. Metoda je z uvedenych
nejnovejsi a je zalozena na principu pohybu bodi jako skupiny. Zakladni proces
inicializace je stejny, jako bylo uvedeno pfti celkovém popisu metod. Rozdil zac¢ina
az uvniti hlavni smycky, kde je za¢ina vytvareni proménnych predchoziho (lold)
a soucasného (Inew) snimku a také pribéznym vytvarenim history_matrix v tvaru
pozadovaném pro posuvné okno uvedené v popisu metody 2(L + 1)xF. Poté
nasleduje definice celkem 4 proménnych, které rozhoduji o vysledném vypoctu
penaliza¢niho vyrazu P a také o zplisobu vyhodnoceni celkové energie, ktera vSak
nebyla v ¢lanku, ale byla pfidana pro ovéfeni, jak pracuje metoda, pokud sice
pocitame celkovou energii, ale posouvame kazdym bodem zvlast tak, aby se co
nejvice shodoval s Sablonou. Po definici vSech proménnych, které jsou zaroven
vstupem funkce, se vypocita celkova energie srovnani Sablon pomoci funkce
Evaluate_Energy. Na zacatku této funkce se pomoci zadanych parametr zvoli
hodnota normaliza¢niho koeficientu m, ktery uvadé&ji autofi v dopliujicich
materidlech a také je vypocten koeficient a. V nasledujici ¢asti jsou vytvoieny
pevné Sablony, které jsou ziskany z pozice vyznamného bodu v minulém snimku
s pevné definovanou velikosti, kterd je parametrem funkce. Vytvéfeni Sablony
probiha 2 zplisoby. Prvnim zpisobem je pouziti funkce genMesh, ktera na zaklad¢e
zadanych hodnot rozméru Sablony vygeneruje pottebné soufadnice, od kterych lze
vyfiznout Sablonu z obrazu, takto vyfiznuta Sablona je poté interpolovana, pokud
nema celoc¢iselné soutadnice. Druhy zplisob nastane tehdy, pokud vygenerované
soutfadnice presahuji pres okraj obrazu. V tomto piipad¢ je pouzita funkce
findROloldTemplate, ktera osetfuje piekrocené hodnoty Sablony tim, Ze vytvori
stejné¢ velkou Sablonu a hodnoty, které piesahuji pies obraz, jsou naplnény
hodnotami NaN. Dale nasleduje detektor vyznamnych bodu, ktery slouzi
k odstranéni Sablon, které se kvuli skupinovému pohybu dostaly do mist, na
kterych by nemély byt (napf. sténa, rovna plocha skiin€), protoze se v okoli
nenachazi zadny vyznamny bod. Odstranéni probiha tak, ze se detektor s velmi
nizkym prahem pokusi nalézt v Sabloné¢ vyznamny bod a pokud nebude zadny
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nalezen, pfedpoklada se, Ze Sablona je mimo vyznamny bod. Toto odstranéni je
Vv této funkci také navic. Na zavér jsou vypocitany hodnoty startovnich soutadnic
startstred2, od kterych se bude pohybovat Sablona pii hledani optimalni polohy,
kterd nejvice odpovidd Sablon¢ z ptfedchoziho snimku. Toto vyiezani Sablon je
provadéno ve for cyklu. Po jeho skonceni nasleduji dalsi 2 for cykly, které maji za
ukol posouvat Sablonami v X a Y ose (Sifka, vyska). Pro kazdy posun je vypocitan
aktualni spole¢ny stav/pozice bodu joint_state.

Uvniti této smycky je pouzita funkce pro vycisleni penaliza¢niho vyrazu
Evaluate_P. Funkce po ziskani dostate¢ného mnozstvi snimka (L) vytvofi matici,
ktera se sklada z L minulych hodnot a pfidani k této pozici jesté aktualni pozice,
které jsou proménné v zavislosti na posunu. Vytvofime tedy matici M o rozmérech
2(L 4+ 1)xF. Pokud v pribéhu L snimkd doslo ke ztraté néjaké bodu, je cela
trajektorie z L prvkl vyrazena z této matice. Pokud je povoleno centrovani matice
(center=1) je od kazdé hodnoty X, Y v jednotlivych sloupcich od¢itana jejich
pramérna hodnota, pokud je centrovani zakdzano, hodnoty zlistavaji. Poté je
pocitan rozklad singularnich hodnot této matice (SVD) a podle zadanych
parametrl (center, method) je vypocitana hodnota penaliza¢niho vyrazu P podle
vzorcl uvedenych v teoretickém rozboru.

Po skonceni vypoctu penalizacni funkce nasleduje vytezavani Sablon pro
aktudlni  pozici  jednotlivych  nalezenych  bodi  pomoci  funkce
findROlactualTemplate, ktera je velmi podobna ptechozi funkci na vyfezavani
Sablon li8i se pouze ve zplsobu generovani rozsahu a umoziuje generovat rozsah
pro body, které piekrocily okraj obrazu i pro body, které obraz nepiekroc€ily. Poté
je spocitana obrazova chyba (chyba $ablon) z dvojic vyiezanych Sablon. Pokud
k prekroc¢eni doslo, program vypocita pocet hodnot, které piekroCily obraz a
normalizuje chybu Sablon tak, ze podéli vyslednou hodnotu chyby procentem
neztracenych bodi, aby nedoslo k tomu, Ze obraz, ktery bude mit vétSinu bodi
ofezanych, byl vyhodnocen jako nejvhodnéjsi. Kazda hodnota této chyby je potom
ukladana do vektoru podle piislusného posunuti. Poté se podle volby proménné
total ur¢i, zda se bude pocitat globalni funkce energie (total=1), ktera pouziva
pouze 1 vektor, kde se veskeré chyby na ptislusnych pozicich s¢itaji, nebo se bude
pocitat obrazova chyba pro kazdy obraz zvlast’ (total=0). Poté jsou hodnoty energii
nasobeny koeficientem a zvolenym v parametrech a také se k tomuto vyrazu pficte
proménna P. Poté je pomoci proménné total také rozhodnuto o zptisobu posouvani
bodd, zda se bude s body posouvat jako v celkem total=1, nebo s kazdym bodem
zvlast total=0. Tim kon¢i funkce Evaluate_Energy. Zbytek programu jiz obsahuje
pouze hledani novych bodti pomoci znamé funkce findbestpoint3, ktery je umistén
V hlavni smycce.

66



4.5 Popis vlivu jednotlivych parametri metod na trasovani

Tento oddil je zaméfen na zkoumani nastaveni parametrii jednotlivych metod a
jejich dopad na trasovani. Kazda zména nékterého parametru totiz mize trasovani
ovlivnit pfiznivé 1 nepfiznivé a tento vliv bude popsan pro kazdou metodu zvlast
s cilem nalézt nejlepsi nastaveni pro jednotlivé metody.

Prvni parametr, ktery sice neovliviiuje schopnost algoritml trasovat, ale je
piitomny v kazdém algoritmu, je proménna MaxNrTrackedPTs, kterd urCuje
maximalni pocet bodi, které se budou trasovat. Tato hodnota byla u potizenych
videosekvenci volena nejcastéji kolem hodnoty 10, 1ze vSak trasovat mnohem vice
bodi. S touto hodnotu je také Castecné spojena proménna neighborhood, ktera
urc¢uje okoli, ve kterém dochézi k potla¢eni vyznamnych bodi tak, aby kazdy
vyznamny bod byl v tomto okoli jediny. Toto potlacované okoli je voleno hlavné
Z diivodu, abychom pfi trasovani a mozném driftu trasovanych hodnot nezacaly
trasovat 2 stejné body. Tento parametr je také spjat s hodnotou poctu trasovanych
bodil, obecné plati, ze ¢im vice bodi chceme trasovat, tim mensi by m¢la byt
hodnota tohoto okoli, ziistane-1i hodnota okoli velka a budeme chtit trasovat velky
pocet bodi, dojdu k tomu, Ze ani nebudeme schopni v zadném snimku dosahnout
maximalniho poc¢tu bodi. S hodnotou okoli je také spojena hodnota radius, ktera
ma polovicni hodnotu a urcuji polomér tohoto okoli. DalS§im dilezitym
parametrem pii trasovani je hodnota threshold, kterd ur¢uje minimalni prah, ktery
musi splnit ,,sila* vyznamného bodu, aby byl povazovan za nalezeny. Tato hodnota
je vétSinou nastavena pro inicializaci na vySs$i hodnotu, abychom jiz od zacatku
inicializace sledovali kvalitni body. Tato hodnota je vétSinou volena kolem
hodnoty 1000. Dalsim parametrem je threshold2, ktera opét urcuje prah detektoru
vyznamnych bodi, tentokrat vSak pro trasovani v hlavni smycce, a proto je
vétSinou tento parametr nastavovan na nizs§i hodnotu, aby byl schopen nalézt vice
bodl, ze kterych si jiz algoritmy zvoli nejvhodnéjsi pro své pouziti, protoze
spolecné s body lze ziskat 1 jejich ,,silu. Tato hodnota je obvykle volena kolem
0.1 pro detekci 1 velmi slabych bodt, pfipadné hran a poté kolem hodnoty 0.6 a
vyse pro detekci kvalitnéjSich bodi. Volba tohoto parametru zavisi na konkrétnim
algoritmu.
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4.5.1 Voliteln¢ parametry metody KLT

Tato implementace obsahuje nékolik volitelnych parametri, které ovliviiuji
trasovani.  Mezi zakladni patfi jiz zminovana volba prahu detektoru threshold2,
ktera byla zkoumana pro celkem 4 hodnoty vzdalené od sebe po nasobcich 10,
nebo 5 tak, aby byla viditelnd zména tohoto parametru. Pfi nastaveni tohoto
parametru na velmi nizkou hodnotu (0.001) je trasovani uspésné jen pro body
nalezené pii inicializaci s vysokym parametrem prahu prvniho detektoru,
v momenté kdy jsou tyto silné body ztraceny a hledaji se nové, jsou vétSinou
nalezeny body, které jsou k trasovani nevhodné (sténa, plochy na kterych nelze
n¢jaky bod zachytit) a trasovani v tomto piipad¢ 1 s velmi piesnymi parametry
nedokaze udrzet bod, jelikoz jeho trasovani je velmi obtizné. Pro vyssi parametr
(0.01) je trasovani bodt jiz vyrazné lep$i, nejen po inicializaci, ale 1 v pribéhu
trasovani je obCas nalezen néktery silny bod, ktery se da tspésné trasovat. Nicméné
stale dochazi k nalezeni bodu, jejichz vyznamnost a kvalita je velmi slaba,
nalezené jsou uz ale naptiklad hrany, coz je v jistych ohledech lepsi, nez sténa. Pro
vys$i parametr (0.1) jiz trasovani probiha velmi dobfe, jsou trasovany body, které
vykazuji vysokou kvalitu a v pribéhu trasovani vétSinou nejsou ztraceny a detekce
nevyznamnych bodi (stény) jiz nenastane, stale je ale ob¢as nalezena silna hrana.
U zvoleni jeste vyssiho parametru (0.5) z rozsahu <0,1> probih4 jiz trasovani na
velmi vysoké trovni i1 pro vysoky pocet bodl. I kdyZz pro vysoky pocet bodi
dochazi k detekci hran, algoritmus je schopen i tyto hrany udrzet a spravné
trasovat. Toto nastaveni tohoto parametru obecné plati pro vSechny 3 algoritmy a
u ostatnich jiz nebude popisovan.

Dal$im vyznamnym parametrem je NumPyramidLevels, ktery uréuje, zda
bude trasovani probihat pyramidalné, a kolik pyramid bude pouZzito pro toto
trasovani, hodnoty této proménné by meély byt voleny v rozsahu <1-4>, vice
pyramid je jiz zbytecné pouZzivat, protoze tento pocet pyramid je vyhovujici. Vétsi
pocet pyramid je schopen nalézt a zachytit probihajici pohyb ve velkém métitku
(velkych vzdalenostech od posledni zndmé hodnoty). Pokud neni pouzita
pyramidalni reprezentace (pyramid=1), muze dojit k tomu, Zze pokud ve
videosekvenci prudce pohneme kamerou, nebude algoritmus schopen kviili vysoké
rychlosti pohybu, zachytit trasovany bod, protoze jeho vzdalenost bude pftilis
velka. Pfi pouziti alespoil jedné a vice pyramid vSak jiz jsme schopni takovyto
pohyb nalézt, jelikoz skazdou pyramidou se zvySuje rozsah pro vyhledani
obrazové Sablony. Pozorovani zmény je nejvhodnéjsi bud’ pro Zadnou pyramidu,
nebo napft. pro 3 pyramidy. S pouzitim pyramidalni interpretace jsme tedy schopni
zachytit vétSi vzdalenosti, ovSem za cenu zvySeni vypocetniho vykonu.

V experimentu je pocet pyramid 3, pro nejlepsi zachyceni pohybu.
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Nasleduje parametr MaxBidirectionalError, ktery urcuje hodnotu prahu
chyby pfi dopfedném-zpétném trasovani. Tento druh parametru spoc¢iva v tom, Ze
se nejprve standartné trasuje bod z prechoziho snimku na aktualni, ovSem poté se
stejny nalezeny bod trasuje z aktudlniho obrazu zpét. Hodnota rozdilu poctu pixelt
téchto dvou trasovanych bodii musi byt mensi, nez zadané¢ Cislo (vhodné hodnoty
jsou mezi 0 az 3 pixely, pfi¢emz pii nastaveni Inf tento parametry neni pocitan.
Pouziti tohoto parametru je UCinny zpiisob jak odstranit body, které nejsou vhodné
pro trasovani. Tato hodnota je nastavena na Inf pfi testovani.

Nasledujici volitelny parametr je BlockSize, jenz urCuje rozméry okoli,
kolem kter¢ho budou body trasovany (jinymi slovy rozméry Sablony). Tyto
hodnoty musi byt liché, aby méli centrdlni pixel. S vysokou hodnotou rozmért
Sablony vSak roste vypocetni narocnost. Pokud je vSak tato hodnota nastavena na
nejniz$i moznou [5,5] dochézi pii trasovani k tzv. driftu bodl, zeyména pii detekci
hran. ProtoZe mé Sablona male rozméry a vétSina hran je v jistém okoli velmi
podobna, dochazi k tomu, Ze trasovany bod rizné¢ putuje po okoli této hrany. V
idedlnim ptipadé je dobré volit rozmeéry této Sablony vétsi, kolem hodnoty [21,21]
kdy je jiz okoli Sablony tak velké, Ze dochazi k ispéSnému trasovani, zeyména
u slabsich bodt (hrany), jelikoz je pocitany rozdil mezi Spatnymi Sablonami véEtsi.
Pfi experimentech je hodnota nastavena na [31 31].

Posledni nastavitelnym parametrem je Maxlterations, ktery urCuje
maximalni pocet iteraci, kterymi je omezena metoda pro nalezeni nejoptimalné;jsi
polohy trasovaného bodu v aktudlnim snimku. Algoritmus vétSinou konverguje
Vv okoli hodnoty 10, pfi nastaveni hodnoty na nizkou trovenn mize dojit k tomu, ze
pozice nalezeného bodu v aktualnim obraze nebude uplné piesna, ale jen ptiblizna.
Pfi nastaveni vySs$i hodnoty jsou poté soufadnice nalezeny s nejvys$i moZnou
ptesnosti, za predpokladu, Zze dany bod lze nalézt. Tato hodnota je nastavena
Vv nasich testovacich podminkach na 30.

4.5.2 Volitelné parametry metody IPAN

vvvvvv

vyhledavaci oblasti vyznamného bodu. Jedna se o odhad rychlosti pohybu
VvV obrazovych soufadnicich (rychlost piedstavuje pocet pixell), ktery vymezuje
hledany okruh. Parametr je podobny pouziti pyramidalni implementace, pokud je
jeho hodnota nastavena na vyssi hodnotu (také je schopen zachytit rychly pohyb).
Tento parametr ndm totiz v podstaté fika, jak velka ma byt hodnota oblasti, ve které
vyhledavame trasovany bod. Cim je tato oblast v&tsi, tim vét§i je Sance, Ze
nalezneme tento bod pii prudkém, nebo zvyseném pohybu. OvSem s touto vysokou

hodnotou je také spojena vypocetni nadro¢nost. Tato proménna je pouzita také pii
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trasovani pomoci tfeti metody (RC tracking). Nastaveni t€chto hodnot se mtize lisit
pti inicializaci, kdy pro co nejpiesnéjsi pocatek trajektorie volime hledaci oblast
vys$i, a v prubéhu hlavni smycky, kde byva hodnota vétSinou volena niZsi,
Z ditvodu sniZeni vypocetni naro¢nosti. Pfi inicializaci je tato hodnota nastavena
jako Vmax=20. V prubé¢hu hlavni smycky ma volba velikosti této proménné
zasadni vliv na trasovani. Pokud je hodnota nastavena jako Vmax < 5 je kvalita
trasovani vyhovujici pouze, pokud je pohyb s kamerou velmi pomaly a nedochazi
ani k pohybovému zkresleni, v momenté kdy vSak pohyb za¢ne byt rychlejsi,
nedokaze algoritmus jiz zachytit hledany bod, ani v pfipad¢, Ze je dobte
trasovatelny, protoZe neptedpoklada takovou prudkou zménu soutadnic a spousta
bodl v pribehu tohoto prudkého pohybu se ztracena. I kdyZ jsou nalezeny nové
body, jsou vétSinou také okamzité ztraceny, dokud se pohyb trochu neustéli, pro
tyto parametry tedy trasovani nefunguje ptilis dobfte. Pii volbé Vmax > 5 a zaroven
Vmax <16 se pro testované videosekvence ukazalo, Ze tento rozsah parametrt je
nevhodnéjsi z hlediska kompromisu mezi vypocetni naro¢nosti a kvalité trasovani.
Pro tyto hodnoty je totiz trasovani jiz na urovni, ze pokud nedochazi k velkému
vlivu MB (ktery tesi postprocessing), tak je algoritmus schopen nalézt vétSinu
vyznamnych bodu 1 pii prudkych pohybech. Pficemz je vypocetni naro¢nost stale
jesté ve vyhovujicich mezich. Pro nastaveni tohoto parametru Vmax >16 jiz doba
vypoctu pii jednotlivych vypoctech stoupa, a pocet zachycenych bodd pfi
prudkych pohybech neni o mnohem vys$i. Proto je pfi experimentech tento
parametr nastaven na hodnotu Vmax=15.

Dalsim nastavitelnym parametrem je MaxCandidates, ktery ur¢i maximum
poctu kandidati vhodnych pro sestrojeni trajektorie. Minimalni hodnota pro tento
parametr je 1. Pfi experimentech vSak vétSinou stacilo mit tuto hodnotu nastavenou
na 2-3 kandidaty, jelikoZ tento pocet byl vétSinou dostacujici a vice kandidatl na
danou trajektorii se vétSinou ani nepodafilo ziskat, protoze vétSina bodi se
opakovala. Hodnota tedy byla nastavena jako MaxCandidates=3.

Vyznamnymi parametry v tomto algoritmu jsou také parametry threshold2,
threshold3, které opét urcuji prah pro detektor vyznamnych bodi. Opét je zde jina
hodnota pro inicializaci, kde je potfeba detekovat co mozna nejsiln€jsi body a
proto je nastaven parametr threshold2=0.6 pro detekci kvalitnéjsich bodi. Pokud
se ovSem program nachdzi v hlavni smycce, jsou parametry téchto dvou
proménnych ménény. Tyto parametry jsou odli$né z toho divodu, Ze metoda IPAN
nijak nehledi na kvalitu vyznamnych bodi, ale penalizuje pouze zmény ve sméru
a velikosti bodu. Z tohoto diivodu je vhodné nastavovat parametr threshold2 na co
nejnizsi troven tak, aby bylo nalezeno co nejvice moZznych bodi, ze kterych si
poté cost funkce zvoli nejvhodné&jsi. Pfi nastaveni parametri na pftili§ nizkou
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hodnotu (kolem 0.02) se vSak vétSinou stava, ze jsou zvoleny nevhodné body a
trasovani driftuje, nebo se zaCne trasovat Spatny bod, ktery je velmi blizko
piedchozimu. Naopak pii nastaveni vysSich hodnot (kolem 0.2) dochazi k tomu,
ze cost funkce nema moc adeptl, protoze se kvili MB nemusi podafit najit
dostate¢né silny bod pro nalezeni optimalniho a to mize vést také ke Spatnému
trasovani. Proto byla zvolena hodnota pro testovani threshold2=0.1, tak aby byl
zajistén dostateény pocet kandidati a zaroven jejich jista kvalita. Naopak pro
detekci novych bodu, které zaplni misto po ztracenych bodech je vhodné mit
parametr pro detektor threshold3 nastaven na vyssi Groven tak, abychom vytvorili
alesponn pro zacatek trasované trajektorie silny bod. Pro tento parametr byla
zvolena hodnota threshold3=0.4, ktera zajistuje jistou spolehlivost bodil pii
trasovani a zaroven lze pii vys$Sim poctu bodl nalézt dostatecny pocet kandidati
pro vytvoreni nové trajektorie.

Poslednim a také velmi diilezitym parametrem této metody je nastaveni vah
pro cost funkci wl a w2, které jsou spolu spojeny tak, ze kvtili normalizaci by méli
dohromady davat hodnotu 1. Proto budeme popisovat pouze nastaveni parametru
vahy wl a parametr w2 bude dopocet do hodnoty 1 od této hodnoty. Parametr wl
penalizuje zménu sméru bodu, parametr w2 naopak rychlost pohybu bodu. Pokud
je parametr wl nastaven na pfili§ malou hodnotu (0.1,0.2) dochazi pii trasovani
Casto ke ztraté trasovaného bodu, a musi se nalézt jiny bod, to je zpisobeno hlavné
pii vyssich rychlostech, na kter¢ je kladen pti tomto nastaveni diiraz. Pfi nastaveni
tohoto parametru na pfili§ vysokou hodnotu (0.8,0.9) naopak déavame
pfednost nejmensi zméné ve sméru trajektorie, coZ sice nevede vétSinou ke ztraté
bodu, ale k situaci Ze trasovany bod se snazi udrzet svoji polohu, ¢imz dochazi
v mnoha pfipadech k driftovani bodu. Proto byla tato hodnota pti hledani
nejoptimalnéjsich parametrti pro videosekvence nastavena na hodnotu w1=0.4.

4.5.3 Volitelné parametry metody RC (rank constrained)

Hlavni mySlenkou této metody je piedpoklad, Ze pohyb bodl bude skupinovy a
body se budou pohybovat stejn¢, pokud se bude predpokladat, ze ve scéné se
nenachazi pohybuyjici se télesa (astrong=1). Pokud se bude pfedpokladat, ze se télesa
mohou pohybovat rliznym smérem, je vhodné volit parametr (ostrong=0), pti nasich
definovanych podminkach vSak scéna neobsahuje Zadné pohybujici se télesa a
pohybuje se pouze kamera se statickou scénou. Proto bude tento parametr testovan
pouze pro hodnotu (0ostrong=1).
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Dal$im velmi dilezitym parametrem je opét nastaveni prahu detektoru
threshold2, threshold3. Tieti prah urCuje minimalni hodnotu kvalitu nové
nalezenych bodl, pokud dojde ke ztraté nékterého bodu, z tohoto divodu je
nastaven na vyssi hodnotu tak, aby nalezl kvalitni body, které budeme trasovat,
jelikoz tato metoda potiebuje alespon par silnych bodud, aby dokézala spravné
pohybovat body. Proto je tato hodnota nastavena jako threshold3=0.3.

Druhym parametrem je threshold2, ktery v tomto piipadé slouzi k vytazeni
bodi, které se z divodu skupinového posuvu dostaly mimo svoji oblast (naptiklad
se posunuly na sténu) a negativné ovliviyji vysledky trasovani, protoze nemaji
jednu nejvhodné;jsi polohu, ale vétSinou takovému bodu vyhovuje spousta posuvii.
Tento zplisob vytazeni je provizorni, jelikoz autofi ¢lanku neuvedli metodu, kterou
odstrafiuji Spatné trasované body. Hodnoty tohoto parametru jsou vSak velmi
proménné, pro nékteré videosekvence staci nizké hodnoty (0.05-0.1) a pro nékteré
videosekvence, kter¢ vykazuji znaény MB a velmi prudké pohyby kamerou,
dosahuji hodnoty az (0.9) a stale nejsou veskeré nevhodné body vytazeny. Jelikoz
metoda potiebuje alespon par sledovatelnych bodu k spravné funkci, je v téchto
piipadech trasovani velmi nekvalitni.

Dalsi parametr je hodnota délky historie L, kterd urcuje velikost posuvného
okna pfes posledni historii L snimkti. Na tomto zakladé se pocita penalizacni vyraz
P. Autofi ve svém clanku uvadi doporuc¢ené hodnoty v rozsahu 5 az 10. Pro
hodnotu 10 se vSak ptedpoklada, Ze v pribehu 10 bodl nebyl bod ztracen, a tak
byla zvolena kviili riznorodym videosekvencim hodnota L=5. Nastaveni tohoto
parametru ovliviiuje vypocet vyrazu P, protoze algoritmus pomoci této délky
historie odhaduje a omezuje geometricky pohyb a také pomoci této hodnoty
odvozuje model kamery pomoci vypoctl uvedenych v ¢lanku.

Nasledujici parametr je center, jez slouzi jako proménna, ktera fika, zda se
bude matice historie centrovat (center=1), nebo nikoliv (center=0). Centrovani
matice pomaha pii odhadu modelu kamery, jelikoz transformuje afinni omezeni
pohybu na line4rni a poméha tak 1épe urcit hodnotu vyrazu P. Jelikoz je proto lepsi
pouzit centrovani z divodu vétSi piesnosti bude tento parametr nastaven pii
testovani na hodnotu (center=1).

Method je dalsi nastavitelny parametr, ktery urcuje metodu, kterou
pouzivaji autofi ¢lanku method=0 je zvoleni explicitni faktorizace. Jde o zplsob
vyhodnoceni penaliza¢niho vyrazu P, kdy je penalizovana energie ktera se nachazi
mimo predpoklddanou dimenzi (pfedpoklad dimenze je zavisly na centrovani).
Tato energie je nizsi, neZ uvniti této dimenze, protoze je zde predpoklad, Ze body
»Z1j1° uvnitf této dimenze a energie mimo tuto dimenzi je spiSe odchylka. Nizsi
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energie je vSak zohlednéna parametrem m. Pii volbé této metody Pti zvoleni
method=1 je vybran vypocet penalizacniho vyrazu pomoci nuklearni normy, ktera
penalizuje celkovou energii, kterou body a model kamery vykazuji. K vypoctu je
pouzit soucet singularnich hodnot SVD. Pro testovani bude pouzito method=1,
protoze obé metody vykazuji mal€ rozdily vysledki.

Parametr, ktery je shodny s parametrem popsanym u metody IPAN,
oznacovany jako Vmax znamena op¢t predpoklad o maximalni obrazoveé rychlosti,
jakou se miize bod pohybovat. JelikoZ vytvofena funkce neobsahuje pyramidalni
interpretaci, je vhodné volit tuto hodnotu vyssi (kolem 30), aby bylo mozno
porovnavany. Pokud bude tato hodnota mal4, bude dochazet ke ztraté bodt, nebo
Spatné polohy vyznamnych bodii, coz by vedlo 1 ke §patnému vytvoteni Sablony a
tim padem by byl bod Spatné trasovany. Vysoka hodnota vSak na druhou stranu
velmi vyrazn€ zvysuje vypocetni vykon. Proto je tato hodnota v algoritmu volena
jako Vmax=30.

Posledni parametr, ktery také vyrazn€ ovliviiuje jenom kvalitu, ale i
vypocetni rychlost algoritmu je tempsize, jedna se o hodnotu velikosti Sablony,
ktera je vyfezavana pro predchozi 1 aktualni body. Hodnoty této proménné by mély
byt liché, aby Sablona mé¢la stiedovy pixel. Pokud budou hodnoty voleny malé
(tempsize<9), mize dochazet k tomu, Ze rozdily v obrazové chybé budou velmi
nizké 1 pro nespravnou pozici Sablony, ¢imz miiZe pfi takové Spatné detekci vést
k nespravnému vyhodnoceni pohybu, a body mohou byt posunuty na nespravna
mista, coz by mélo za vysledek Spatné trasovéani. Pfi zvoleni vysoké hodnoty
(tempsize>21) vsak dochazi ke zna¢nému narGstu vypocetni doby. Proto je
hodnota volena jako kompromis mezi témito parametry na (tempsize=15).
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5 SROVNANI JEDNOTLIVYCH METOD

Zdejsi ¢ast je vénovana porovnavani jednotlivych implementovanych algoritmii.
Porovnavany budou veskeré vlastnosti a parametry, které jsou uvedeny v sekci
Navrh kritéria hodnoceni. Porovnavani bude probihat podle danych kritérii
postupné, pro vsechny videa a zaroven pro vSechny algoritmy s jejich nejlepSimi
nastavenymi parametry. Aby bylo dosazené jisté normalizace, budou vSechny
dalezité parametry nastaveny na stejnou hodnotu, aby byly zajiStény stejné
podminky pro vSechny metody i1 videosekvence. CoZ znamend nastaveni
parametru MaxNrTrackedPts =10. A hodnota okoli Neighborhood=31 pro videa
nataCené mobilem a Neighborhood=51 pro videa pofizené z fotoaparatu.
Parametry praht detektorii a ostatnich hodnot budou nastaveny na hodnoty, pfi
kterych trasovani probiha nejlépe, a tyto parametry jsou ptrednastaveny. Z divodu
nutnych Gprav programu pro spravné testovani byly vytvoteny 2 slozky, které
budou na CD k dispozici. Prvni slozka samostatné vyhledavani obsahuje zcela
samostatné verze jednotlivych metod, které si sami hledaji nové body pii ztraté
nekteré¢ho trasovaného bodu. Druhd slozka S referencnimi body byla vytvotfena
zamérné kvili testovani. Slozka obsahuje opét vSechny implementované metody,
ovSem s drobnymi Upravami a to tak, aby pfi ztraté¢ nekterého trasovaného bodu
metoda pouZila pro za¢atek trasovani néktery z bodl referencnich, ktery je ovSem
v aktualnim snimku také nalezen (nelze vzit referen¢ni bod, ktery jiz ma trajektorii
Vv prub¢hu, ale pouze ten bod, jehoz trajektorie zac¢ind na daném snimku). Témito
upravami jsou zajistény stejné podminky pro vSechny metody a zajisténi toho, ze
budou porovnavany vzdy jen referenc¢ni body a lze tak snadno pozorovat které
metody trasuji bod déle nez by méli, ptipadné kdy metoda ztrati bod diive nez by
mé¢l byt ztraceny, pfipadné¢ kdy dojde k trasovani jiného bodu (napt. kvuli
prekryti). VSechny metody v obou slozkach byly také na zacatku doplnény
moznosti vybéru jednotlivych videi a s timto vybérem jsou také ptednastaveny
hodnoty parametrii (Ize zménit). Ve slozce pro srovnani referen¢nich bodu je také
na zacatku trasovani pouzita funkce traject2 pro ziskani referencni trajektorie a
také funkce startendtrajectory pro ziskani snimku, na kterém zacinaji a konéi
jednotlivé trajektorie (kvuli nahradé bodu referenénimi). Dale obsahuje kazdy
algoritmus smycku pro odstranéni bodii, jez nespliuji predpoklad potlacovaného
okoli a ptekryvaji se. Poté je do hlavni smycky pfidana smycka, kterad zajistuje
praveé hledani novych referen¢nich bodt, které mohou byt pouzity, pokud dojde ke
ztraté trasovaného bodu. Byla také upravena inicializace tak, aby v§echny metody
mély stejné vychozi podminky a to tim zplisobem, ze byly pouzity referenéni body.
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Pro tvorbu referenénich bodl byla pouzita metoda KLT s nastavenym maximalnim
poctem 30 trasovanych bodid. Poté byly ruéné vytazeny body, kde metoda
selhavala (Spatné osvétleni, detekce hran), nebo kde byly trasovany body, které
mély byt ztraceny (pfekryti, zména vzhledu Sablony), nebo nepiesné body (z
divodi pohybového zkresleni, kdy se body dostaly mimo trasovany bod). Slozka
tvorba refer, ve které probihalo manualni odstranéni bodi je také obsahem CD,
avSak tvoii pouze doplnék a s metodami trasovani nesouvisi. Tato slozka je
obsazena uvniti slozKy samostatné vyhleddvani. VSechny algoritmy také obsahuji
testovaci €ast, ktera je umisténa na konci kazdého programu. Zde je proveden
vypocet odchylek od referencnich trajektorii, prehled, zobrazeni grafii pro tyto
odchylky (pro jednotlivé trajektorie, pro celkovou odchylku), ptehrani videa spolu
S trasovanymi a referencnimi body (které byly uspésné trasované) a také vypocet
dalSich kritérii hodnoceni algoritmi (pocet trasovanych bodt atd.).

Pro urCeni odchylky od referen¢nich bodi byla pouZita funkce
DeviationOfRefer_last, ktera po zadani referenc¢nich, trasovanych bodli a
poloméru vypocitd pro kazdy jednotlivy trasovany bod odchylku od vSech
referenénich bodt (proménna dista2) a body, které piesahuji polomér
potlaCovanych bodi, nebo jsou ztraceny (nulové) ziskaji hodnotu NaN (dista2).
Poté je pro kazdy jednotlivy bod vybran referencni bod (pokud existuje), ktery ma
nejmensi odchylku od daného bodu a je uloZzen do proménné ClosesTraj tato
proménna tedy obsahuje pouze body, které byly trasovdny, ale zaroven byly
shodné s referencnimi, pokud se neshodovaly, byly nulovany. Na stejném principu
je zalozena i proménna ClosesReferTraj, ktera ale naopak obsahuje pouze
referencnimi body, které se shodovaly s trasovanymi, zbytek je nulovan. Dale jsou
v této funkci je pouzita proménna deviationNaN, ktera pro vSechny body, kdy
doslo ke ztraté, nebo Spatnému trasovani, obsahuje maximalni moznou odchylku
od trajektorie. Dale proménnou deviation, ktera obsahuje pouze odchylky
jednotlivych bodii od jejich nalezenych odpovidajicich referencnich bodu (pii
ztraté je hodnota rovna nule). Posledni proménna deviation_for_group, obsahuje
stejné hodnoty, jako proménna deviation, ovsem hodnoty kdy doslo ke ztraté, jsou
nastaveny jako maximalni mozné odchylka (velikost poloméru). Tyto 2 proménné
slouzi ke zhodnoceni celkové odchylky pro jednotlivé snimky.

Déle v programu poté probihd vykresleni odchylek jednotlivych trajektorii
od referen¢nich bodi, jak lze vidét na Obrazek ¢. 13. Zelené vyznacené jsou
velikosti odchylek od referen¢nich bodii pro jednotlivy snimek. Cervena barva
signalizuje ztratu bodu od referencni trajektorie v daném snimku.
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Obrazek ¢. 13 Ukazka odchylek od referenénich bodi pro jednotlivé trajektorie

Nasledné je vykreslen graf, ktery znazoriiuje sumu vSech odchylek pro jednotlivé
snimky (pro kazdy snimek soucet odchylky). Jak 1ze vidét na Obrazek ¢. 14. Graf
ukazuje hodnotu odchylek, kdy hodnotam, které byly ztraceny, nebo Spatné
trasovany je pfifazena maximalni mozna odchylka (radius). Lze tak z grafu vy¢ist,
ve které obrazu doSlo ke ztrat€ bodi, piipadné zvySeni odchylky.
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Obrazek ¢. 14 Suma odchylek pro jednotlivé snimky
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Nyni je pocitana suma vSech odchylek ptes vSechny snimky tak, abychom v zévéru
ziskali pouze jednu hodnotu deviation_all, ktera reprezentuje, jak dobfte algoritmus
Vv pribé¢hu celého videa zvladal udrzet referencni na jejich definovanych pozicich
tak, aby mél co nejmensi odchylku mezi témito pozicemi.

Poté je znovu spustén videopiehravac, ktery prehraje znovu celé video, na
némz vSak kromé bodl ziskanych algoritmem jsou zobrazeny také referencni
body, které jsou touto metodou UspésSné trasovany (pouze uspesné, ne vSechny
referenéni). Pro nazornost je na Obrazek ¢. 15 zobrazen pribéh z tohoto videa. Jak
Ize pozorovat, zelené jsou zobrazeny vSechny body, které metoda trasovala (tyto
body ovSem nemusi byt shodné s referen¢nimi, jak 1ze vidét na obrazku u bilého
gisla 1). Cervené jsou zobrazeny body, které metoda trasovala, a zarovei jsou
shodné s referen¢nimi body. Nakonec modre jsou zobrazeny vSechny referencni
body, které metoda Gspesné trasovala (ale na jejich referen¢ni pozici viz obrazek
S bilym Cislem 2), tim miZeme vidét odchylku mezi referen¢nim a trasovanym
bodem. V idealnim piipadé se vSechny 3 kruhy piekryvaji, coz znaci, Ze je bod
spravné trasovany (viz. Obrazek).

r
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Processing RGB:320x576 (175

Obrazek ¢. 15 Ukazka pro srovnani trasovanych a referencnich bodt
Poté jiz nasleduje tsek vypocth dalsich jednotlivych kritérii hodnoceni algoritmt
jako naptiklad doba tispésné a neuspésné trasovanych bodi (v po¢tu snimkii), nebo
pocet UspéSné trasovanych trajektorii a také procentudlni doba, kdy ve
videosekvenci byly ztraceny, nebo trasovany (Uspésné€ i netispésné) body.
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5.1 Podminky pro splnéni jednotlivych kritérii

Odolnost viaéi zméné osvétleni:

Algoritmus je odolny vii¢i zmeéné osvétleni, pokud pii nédhlé, nebo postupné zméné
osvétleni nebudou ztraceny vSechny trasované body, ale zlistane 1 nadale skrze tuto
zménu trasovano alespon 25% bodd.

Odolnost viaéi motion blur:

Algoritmus je povazovan za odolny vici pohybovému zkresleni, pokud bude
splnéna nasledujici podminka. Pokud pfi vzniku pohybového zkresleni nedojde
k tomu, ze se ztrati trasované body a trasovani za¢ne po skonceni tohoto jevu.
Pokud bude ztraceno vétsi mnozstvi, nez 25% bodu je algoritmus povazovan za
neucinny vici tomuto vlivu. DalS§i moznosti je ¢astecna odolnost, kdy sice dojde
ke ztrat¢ bodu, ale algoritmus je schopen tyto ztracené body zpétné dohledat, nebo
je algoritmus schopen za urcitych podminek toto zkresleni zvladat.

Odolnost vici zméné vzhledu objektu:

Algoritmus je povazovan za odolny vii¢i zméné vzhledu objektu, pokud je schopen
trasovat ¢ast objektu navzdory priubézné zméné vzhledu tohoto objektu.

Odolnost vuci stinim, odleskiim:

Splnéni této podminky je podminéno tim, Ze pii detekci vyznamného bodu na
nekterém objektu musi byt tento bod trasovan i v piipad¢, Ze na tomto objektu bude
dochazet k vytvaieni odleski, ptipadné stintl.

Odolnost vii¢i geometrickym transformacim:

Odolnost algoritmu je splnéna v ptipadé, ze pii jakychkoliv definovanych
transformacich je algoritmus schopen udrzet trasovani daného bodu, pokud je to
mozné (napf. dokud nedojde k ptekroceni bodu za okraj obrazu, piekryti okoli).

Odolnost vuéi driftu bodu:

Odolnost algoritmu je podminéna tim, aby pii trasovani bodi nedochazelo
K neustalému putovani bodl kolem definované polohy ve snaze nalézt optimalni
umisténi bodu, ale byla udrzovana stala poloha na nalezeném misté.

4, Schopnost znovu nalézt ztraceny bod: ANO

Pokud dojde ke ztraté bodu (napft. kvtli piekryti) a algoritmus dokéze po objeveni
se tohoto bodu zpét ve scéné tento bod znovu detekovat a trasovat.
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5.2 Kritéria metody KLL'T

V této podkapitole budou popsany veskera kritéria hodnoceni metody KLT. Pokud
bude potieba, budou k danému kritériu hodnoceni popsany podminky, pii kterych
je nebo neni kritérium spravné, nebo odpovidajici.
1, Velikost odchylek pro jednotlivé videosekvence (suma odchylek)

Tabulka 4 Odchylky bodi metody KLT

Cislo videosekvence Celkova odchylka [px]
Videosekvence 1 (mobil) 2,8040- 103
Videosekvence 2 (fotoaparat) 2,2813-103
Videosekvence 3 (mobil) 6,2252 - 103
Videosekvence 4 (fotoaparat) 2,2884 - 10*

2, Pocet a doba uspéSné a nedspésné trasovanych bodi

Tabulka 5 Uspésnost trasovani metody KLT

Cislo videosekvence Videol | Video2 | Video3 | Video4
Maximalni pocet bodt 4820 4800 4590 5100
Pocet ztracenych bodu 300 199 346 522
Pocet trasovanych bodi 4520 4601 4244 4578
Pocet Gspésné trasovanych 4435 4558 3926 3784
Pocet netispésné trasovanych 85 43 318 794
Procentualni doba ztracenych 6,22% | 4,14% | 7,54% | 10,24%
Procentualni doba trasovani 93,77% | 95,86% | 92,46% | 89,76%
Procentudlni doba tspésného 98,11% | 99,06% | 92,50% | 82,65%
trasovani (z doby pribéhu trasovani)

3, Odolnost algoritmi vii¢i zménam podminek
Odolnost vii¢i zméné osvétleni: NE

Videosekvence Cislo 3 a 4 byla zamé&fena na testovani schopnosti algoritmii poradit
si s nahlou i postupnou zménou osvétleni. Pfi nahlé zméné osvétleni vsak doslo ke
ztraté vSech trasovanych boda. Teprve pifi postupném rozsvécovani svétel
v mistnosti dochazelo k nalezeni vyznamnych bod, které si jiz algoritmus dokazal
udrzet, nicméné pii ztraté téchto bodl byly nalezeny i pies silny prah detektoru
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Spatné body, které poté byly Spatné trasovany, dokud se svételné podminky
nezacaly postupné ustalovat.

Odolnost vici motion blur: ANO

Videosekvence 2 a 4 vykazovaly silnou pfitomnost pohybového zkresleni pii
prudkém otaceni, nebo rychlou chlizi s fotoaparatem. Nicméné tento trasovaci
algoritmus si ve vétSin¢ piipadli dokazal brilantné poradit s timto problémem,
dokonce i pfi velmi silném zkresleni. Existovaly ale i Gseky, kdy kvili velkému
zkresleni doslo ke Spatnému urceni Sablony, a trasovany bod (a tedy i Sablona) se
posunul naptiklad na hranu trasovan¢ho objektu (nasténka ve videosekvenci 4),
nebo zcela mimo trasovany prostor (zed’ 4. videosekvence). K tomuto ovsem doslo
jen v par pripadech a pii velmi zkreslenych snimcich.

Odolnost vii¢i zméné vzhledu objektu: ANO

Za zménu vzhledu objektu lze do jisté miry povazovat postupné obejiti zelezné
ty€e uprostied mistnosti ve videosekvenci €islo 3. Pti obchédzeni lze pozorovat
zmény vzhledu, jelikoz lze nejprve pozorovat, ze ty¢€ je na vrcholu zdvojend, ale
pii postupném obchdzeni a je jedna ¢ast zakrytd. Algoritmus vSak bod nalezeny na
vrcholu této tyCe tuspésné sleduje po celou dobu, kdy je ty¢ v zabéru (s jednou
vyjimkou ptekryti ty¢e druhou tyci).

Odolnost vuéi stintim, odleskim: ANO

Ve videosekvencich 1, 2 lze pozorovat vyskyt odleski svétla n¢kolika nadob.

Navzdory tomu, Ze se odlesk od téchto nadob pribézné meéni (zvysuje se, ztraci
se) je algoritmus i pfesto schopen sledovat detekovany vyznamny bod.

Odolnost vii¢i geometrickym transformacim: ANO

PredevSim videosekvence 1 a 2 byly zaméfeny na testovani geometrickych
transformaci (méfitko, rotace kamery do stran, rotace s kamerou, posuv, zkoseni)
algoritmus si se vS§emi pohyby poradil a byl schopen Uspésné trasovat body.

Odolnost viéi driftu bodu: ANO

Algoritmus byl schopen udrzet body na jejich vychozi pozici bez toho, aby se
béhem trasovani ménila pozice od spravného mista bodi. K vyraznym posuniim
bodii dochéazelo pouze v ptipadé, kdy byla detekovana hrana, ptipadné kdy se kviili
zkresleni bod dostal zcela mimo Sablonu (videosekvence 3 a 4). Jinak byl schopen
udrzovat trasovany bod bez skokovych odchylek od spravné pozice.
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4, Schopnost znovu nalézt ztraceny bod: ANO

Ukazka schopnosti znovu nalézt ztraceny bod je ve videosekvencich 3 a 4, kde
dojde k piekryti kovové tyCe jinou ty¢i a na nékolik snimku je ty¢ ztracena.
Nicméné jakmile dojde k jejimu objeveni, metoda tento bod nalezne a sleduje.

5, Vypocetni narocnost algoritmii

Tabulka 6 Vypocetni naroc¢nost metody KLT

Cislo videosekvence Primérny pocet snimku zpracovanych
za vtefinu [snimku/s]
Sekvence 1 (mobil, 482 snimkii) 48,39
Sekvence 2 (fotoaparat, 480 snimki) 11,17
Sekvence 3 (mobil, 459 snimkit) 44,47
Sekvence 4 (fotoaparat, 510 snimk) 10,80

Jak lze vidét z tabulky pro zjisténi doby trvani zpracovani jednotlivych videi, Ize
pozorovat, Ze pro sekvence s nizkym rozliSenim (sekvence 1 a 3) dokdzi byt
zpracovany rychleji, nez je jejich rychlost snimkovani, pii kterém byly potizeny
(30 snimki/s). Videa s vysSim rozliSenim (2,4) algoritmus zpracovava déle,
nicméné 1 tato rychlost zpracovani je v porovnani s ostatnimi velmi rychla.

5.3 Kritéria metody IPAN

Podkapitola shrnuje veskera kritéria hodnoceni metody IPAN. Pokud bude
potieba, budou k danému kritériu hodnoceni popsany podminky, pii kterych je
nebo neni kritérium spravné, nebo odpovidajici.

1, Velikost odchylek pro jednotlivé videosekvence (suma odchylek)
Tabulka 7 Odchylky bodi metody IPAN

Cislo videosekvence Celkova odchylka [px]
Videosekvence 1 (mobil) 7,6698 - 10*
Videosekvence 2 (fotoaparat) 1,5729 - 10°
Videosekvence 3 (mobil) 8,2692 - 10*
Videosekvence 4 (fotoaparat) 1,5258 - 10°

Vysoké hodnoty odchylek od referencnich bodii jsou zplisobeny predevsSim

velkym driftem jednotlivych boda, jelikoZ metoda nezohlediuje Zadnou

podobnost s obrazem, ale vychazi pouze z detekovanych bodu a podle nich také
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hled4 nejoptimalnéjsi pozici v aktudlnim snimku. Tyto hodnoty odchylek jsou tedy

vysoké 1 navzdory tomu, Ze byl relativné velky pocet bodl ztracen.

2, Pocet a doba uspéSné a netdspésné trasovanych bodi

Tabulka 8 Uspé&snost trasovani metodou IPAN

Cislo videosekvence Videol | Video2 | Video3 | Video4
Maximalni pocet bodt 4820 4800 4590 5100
Pocet ztracenych bodu 1447 2620 1217 2726
Pocet trasovanych bodi 3373 2180 3373 2374
Pocet uspésné trasovanych 2934 1923 2570 1388
Pocet neuspesné trasovanych 439 257 803 1026
Procentualni doba ztracenych 30,02% | 54,58% | 26,51% | 53,45%
Procentualni doba trasovani 69,98% | 45,42% | 73,49% | 46,55%
Procentualni doba tispésného 86,98% | 88,21% | 76,20% | 58,46%
trasovani (z doby pribéhu trasovani)

Velky pocet ztracenych bodil je zpisoben ptredevs§im tim, Ze metoda je nachylna
na pohybové zkresleni a je velmi zavisld na schopnosti detektoru vyznamnych
bodl nalézt n¢jaké body. A to se 1 pfes velmi nizky prah detektoru pii velkém
zkresleni nedaii, kdyby byl prah snizen jesté vic, mohly by byt detekovany také
hrany a mista, kde se zddné opravdu vyznamné body nenachézi.

3, Odolnost algoritmi vii¢i zménam podminek
Odolnost vii¢i zméné osvétleni: ANO

Ve videosekvenci 3 a 4, které byly zaméfeny na testovani téchto vlivl lze
pozorovat, ze i pfi nahlé i postupné zméné byl algoritmus schopen si udrzovat vice
nez 25% bodu, které byly trasovany pred touto zménou, 1 kdyZ nebyly soucasti
referen¢nich bodl, nicméné jejich pozice byla stald 1 tuto pres zménu.

Odolnost viuci motion blur: Casteéné

Schopnost algoritmu vypotadat se s pohybovym zkreslenim je pouze ¢astecna.
Metoda je totiz velmi silné zavisla a nalezeni vyznamnych bodu a tedy i na prahu
detektoru, nicméné pii piitomnosti pohybového zkresleni je velmi obtizné nalézt
néjaké body, které by se daly trasovat. JelikoZ pii tomto zkresleni i pokud jsou
body nalezeny, nedaji se ptilis uspésné a dlouze trasovat. V. moment¢ kdy k tomuto
zkresleni dochézi, jsou body trasované metodou vétSinou ztraceny a to 1 pres velmi

nizky prah. Metoda v8ak fesi problém pohybového zkresleni v post-processingu,
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kdy jsou zpétn¢ hledany body, které se nachazi uvnitt spojené trajektorie, ktera
obsahuje ,,diry* v podob¢ téchto ztracenych bodil. Jednd se o zpétné spojovani
trajektorie, ktera ovSem vyzaduje neustalé hledani novych bodi v kazdém snimku
(v celém snimku maximalni pocet bodl), pokud dojde k jejich ztraté. Z téchto
bodii si poté algoritmus zvoli ty, které odpovidaji nastavenym parametrim.
Vysledky této metody jsou tedy zkreslene€, protoZe pti ztraté boda algoritmus
nehleda aktivné nové body, ale ¢ekd az na ptichod nové nalezenych referenc¢nich
bodi, které pokud je trajektorie dlouha mohou pfijit az za dobu, kdy neptijde
trajektorii zpétn¢ doplnit (omezeno na 6 snimku). Proto metoda s aktivnim
vyhledavanim boda vykazuje lepsi vysledky. Nicméné kvuli zajisténi stejnych
podminek pro kazdy algoritmus je hledani novych bodii omezeno. Z tohoto
davodu algoritmus nemuze doplnit chybé&jici trajektorie, jelikoz ve vétsing pripad
ani nedojde k vytvoreni téchto ,,dér v trajektorii.

Odolnost vi¢i zméné vzhledu objektu: ANO castecné

Algoritmus je schopny trasovat vyznamny bod nékterého objektu 1 ptes postupnou
zménu vzhledu tohoto objektu, pokud pfi této zméné vzhledu vSak nedojde ke
ztraté bodu (pohybovym zkreslenim). Pokud je splnéna podminka, Ze K této ztraté
bodu nedojde, je algoritmus schopen tento bod sledovat.

Odolnost vuéi stintim, odleskim: ANO

Ve videosekvenci 1 a 2, kde k tomuto jevu dochazi 1ze pozorovat, ze i pies znaény
drift bodi v okoli kolem objektu, kde nastal odlesk je algoritmus schopen tispésné
sledovat tento bod. Toho trasovani probiha Gispésné i ptes postupné rozsifovani a
zkracovani se odlesku od pfedmétu.

Odolnost vii¢i geometrickym transformacim: ANO

Algoritmus byl schopen i pfes puasobici geometrické transformace zplsobené
riznymi pohyby schopen udrzet pozici vyznamnych bodi.

Odolnost vi€i driftu bodu: NE

Ve vsech porizenych videosekvencich lze pozorovat velky vyskyt driftu bodu. Je
to zplisobeno tim, Ze metoda vypocitava pozici nového bodu k trasovani pouze
pomoci penalizace bodu pfi zméné sméru a velikosti. Pokud je tedy nalezen jen
maly pocet bodii v mozném okoli, nebo pokud je nalezen pouze jeden bod
Vv piipustném okoli, je bod povazovan za soucast trajektorie trasovaného.
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4, Schopnost znovu nalézt ztraceny bod: ANO

Ve videosekvencich je mozno pozorovat, ze pti piekryti objektu, na kterém byl
trasovan bod, dojde k jeho odkryti k jeho naslednému sledovani. Pokud vsSak
nedojde Kk jeho trasovani ihned, ale aZz po uréité chvili, je mozné, Ze bod bude
trasovan zpétn€ po dokonceni post-processingu ztracenych trajektorii.

5, Vypocetni narocnost algoritmii

Tabulka 9 Vypocetni naro¢nost metody IPAN

Cislo videosekvence Primérny pocet snimki zpracovanych
za vtefinu [SnimKku/s]
Sekvence 1 (mobil, 482 snimk) 15,71
Sekvence 2 (fotoaparat, 480 snimkil) 3,69
Sekvence 3 (mobil, 459 snimk) 14,65
Sekvence 4 (fotoaparat, 510 snimkil) 3,90

Jak lze pozorovat z vyse uvedené tabulky je vypocetni naroCnost zpracovani
jednotlivych snimki podstatné vétsi, nez u metody KLT. Pro sekvence s nizkym
rozliSenim je algoritmus schopen zpracovavat snimky s polovi¢ni rychlosti, nez se
kterou byly pofizeny. Pro sekvence s vyS$im rozliSenim je rychlost zpracovani
podstatné nizsi a to az 10x pomalejsi, nez rychlost, kterou byly snimky pofizeny.

5.4 Kritéria metody RC (rank constrained)

Podkapitola shrnuje veskerd kritéria hodnoceni metody RC. Pokud bude potieba,
budou k danému kritériu hodnoceni popsany podminky, pii kterych je nebo neni
kritérium spravné, nebo odpovidajici.
1, Velikost odchylek pro jednotlivé videosekvence (suma odchylek)

Tabulka 10 Odchylky bodti metody RC

Cislo videosekvence Celkova odchylka [px]
Videosekvence 1 (mobil) 4,5622 - 10*
Videosekvence 2 (fotoaparat) 8,6001 - 10*
Videosekvence 3 (mobil) 3,6232-10*
Videosekvence 4 (fotoaparat) 8,9563 - 10*
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2, Pocet a doba GspéSné a neuspésSné trasovanych bodi

Tabulka 11 Uspésnost trasovani metodou RC

Cislo videosekvence Videol | Video2 | Video3 | Video4
Maximalni pocet bodt 4820 4800 4590 5100
Pocet ztracenych bodii 955 2639 990 2608
Pocet trasovanych bodi 3865 2161 3600 2492
Pocet Gspésné trasovanych 2871 1762 2873 1825
Pocet neuspésné trasovanych 994 399 727 667
Procentualni doba ztracenych 19,81% |54,98% | 21,57% | 51,14%
Procentualni doba trasovani 80,19% | 45,02% | 78,43% | 48,86%
Procentualni doba uspésného 74,28% | 81,53% | 79,80% | 73,23%
trasovani (z doby prib&hu trasovani)

Velky pocet ztracenych bodl je zplisoben pomaly a postupnych driftem bodii
Z jejich vychozich pozic v diisledku skupinového pohybu vSech bodi. Jelikoz také
nebyla urcena strategie vytazovani bodl, byl zvolen pro kazdou Sablonu velmi
nizkych prah detektoru vyznamnych bodi, kdy musi byt nalezen alespoii jeden bod
Vv celé Sablong, aby nedoslo k jejimu vytazeni. Z tohoto diivodu dochazi pii vétsi
odchylce od pozice vyznamného bodu k vyrazeni tohoto bodu z trasovani. Poté
musi dojit k nalezeni dal§iho referen¢niho bodu v aktudlnim, nebo nésledujicich
snimcich k zapoceti dalSiho trasovani.

3, Odolnost algoritmi vii¢i zménam podminek
Odolnost vuci zméné osvétleni: ANO, ¢asteéné

Algoritmus ve videosekvenci €. 3 sice dokazal pfi prudké zméné osvétleni udrzet
vice nez 25% trasovanych bodii, ovSem ve videosekvenci €. 4 doslo ke ztraté vSech
trasovanych bodt. Z tohoto diivodu algoritmus povazovat za ¢aste¢né odolny vuci
zméng osvétleni. Odolngj$im by se mohl algoritmus stat v pfipad¢, ze i v pribéhu
prudké zmény osvétleni by byl schopen nalézt alesponi par silnych bodi, které by
odolaly vytazovaci podmince. V tomto piipad¢ by doslo k tomu, Ze by silné body
dokézaly udrzet pozice slabSich boda (pokud by nedoslo k jejich vytazeni). Tyto
podminky vSak nelze vzdy zarucit.
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Odolnost vii¢i motion blur: Casteéné ANO

Schopnost algoritmu odolavat vlivim pohybového zkresleni je podminéna
existenci alespoi nékolika silnych bodi, které by dokazaly udrzet pozice slabsich
bodii na spravném misté. Pokud tedy nedochazi k ptili§ velkému zkresleni, jaké je
pozorovatelné napiiklad u videosekvenci €. 4. Je algoritmus pii vyskytu mensiho
zkresleni a zaji$téni alespon jednoho silného bodu na jeho zaklad¢ posouvat ostatni
body do nejoptimalnéjSich pozic. Nicmén¢ i tento posuv je vétSinou nespravnych,
jelikoz se algoritmus pohybuje pouze podle par silnych bodl, a tim zanedbava
nékteré geometrické transformace (hlavné u vzdalengjSich bodi tim dochazi ke
zna¢né chyb¢é v posunu).

Odolnost vii¢i zméné vzhledu objektu: ANO

Ve videosekvencich ¢. 3 a 4 kde dochazelo k nejvétsim zménam vzhledu objektu
(kvlili obchazeni kolem objektu) Ize pozorovat, Ze algoritmus je schopen sledovat
body 1 pfes tuto zménu. Trasovani jiz zminéné tyce, kterd pribézné méni vzhled,
sice nevyslo, kvili pfedCasné ztraté tohoto bodu, ale pii sledovani zelezné
konstrukce za touto tyci potvrdilo schopnost metody tuto zménu respektovat. Pti
celkovém obchdzeni této konstrukce byl algoritmus schopen sledovat body
nachazejici se na ni nezavisle na vzhledu.

Odolnost vii¢i geometrickym transformacim: ANO, ¢aste¢né

V pritb¢hu trasovani predevsim ve videosekvencich 1 a 2 1ze pozorovat nejcastéji
pro situace, kdy je kamerou naklanéno do stran, Ze spousta bodi piestava reagovat
byt trasovana a vzdaluje se od tvych vychozich pozic. Je to zplisobeno tim, Ze
algoritmus je viuci geometrickym transformacim odolnym jen ¢astecné, a to z toho
divodu, Ze posouvani vsech bodii je provadéno jen podle nejsiln€jSich a nejvice
padnoucich bodi do jejich Sablon. V tomto ptipadé tedy dochazi k tomu, Ze je
pohyb ostatnich bodid zavisly na nékolika velmi silnych bodech, kde doslo
k nejmensi obrazové chybé a podle téchto bodd je pohybovano se vSemi. V tom
ptipad¢ tedy dochazi k velkym chybdm, jelikoz zanedbavame rizné vzdalenosti
od kamery (méfitko, z-0sa) a pohybuje v§emi body stejné. Jisté vylepSeni by také
(hlavné pro zménu méftitka) bylo pouziti pyramidové implementace, ktera dokaze
tyto pohyby zachytit. Nicmén¢ toto zanedbavani riznych vzdalenosti je nejvetsi
nevyhodou tohoto algoritmu, jelikoz dochéazi k velkym chybam. Jisté zlepSeni
tohoto problému by bylo nastavit parametr total=0, kdy algoritmus posouva
kazdym bodem zvlast. Nelze ovSem tvrdit, Ze algoritmus vaci témto
transformacim odolny neni, jen posouva vSemi body podle téchto transformaci
v zavislosti na n¢kolika bodech.
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Odolnost vudi stiniim, odleskim: ANO

Jak lze pozorovat na videosekvenci 1 a 2 kde je pfitomen vznik odleskll na
objektech. Je algoritmus schopen tomuto jevu odolavat a pii pfes vznik a zanik
tohoto odlesku sledovat nalezeny vyznamny bod.

Odolnost viuéi driftu bodu: NE

Algoritmus je nachylny na driftovani bodd. Je to zplisobeno predevsim
zanedbavani riznych vzdalenosti jednotlivych bodi a posouvanim vsech bodl
jednim smérem ignorovanim téchto vzdalenosti. Dochazi tedy poté k drobnym
odchylkam od spravné pozice, které se ovSem s kazdym snimkem vétSinou
zvetSuyi, poté je kvili zvySené odchylce také Spatné posunuta Sablona coz vede
opét k chybé, jelikoz algoritmus naleze nejvhodnéjsi pozici, ov§em pro nepiesnou
Sablonu. Resenim toho problému by bylo jemnéjsi a piesnéjsi posouvani $ablon
(na sub-pixelové trovni). Nicméné i pii tomto feSeni by dochazelo k pomalému
driftovani bodl z divodu zanedbavani vzdalenosti.

4, Schopnost znovu nalézt ztraceny bod: ANO

Na videosekvencich 3 a 4, kde dochazi k chvilkové ztraté bodi z diivodu prekryti,
1ze pozorovat schopnost algoritmu vypotadat se s timto problémem. Nejlépe 1ze
vidét tuto schopnost opét na jiz zminéné konstrukci, kterou pritbéZzné prekryvaji 2
tyCe (na riznou dobu). V této situaci lze vidét velkou silu tohoto algoritmu, jelikoz
je schopen v zavislosti na ostatnich bodech posouvat pozici i chvilkové ztraceného
bodu tak, aby pfi jeho objeveni byla nalezena jeho pozice. Toto ovSem plati pro
ptipad, kdy detektor nevytadi chvilkové ztraceny bod. Pokud ovSem k vytazeni
nedojde lze trasovat bod i pfi doCasné ztraté ze snimku.

5, Vypocetni naroc¢nost algoritmi

Cislo videosekvence Primérny pocet snimki zpracovanych
za vtefinu [snimku/s]
Sekvence 1 (mobil, 482 snimki) 2,97
Sekvence 2 (fotoaparat, 480 snimkil) 3,13
Sekvence 3 (mobil, 459 snimki) 3,09
Sekvence 4 (fotoaparat, 510 snimki) 3,26

Jak 1ze vidét z vySe uvedené tabulky, je tato implementovand metoda z ostatnich
nejpomalejsi. Rychlost je zavisla na volbé¢ velikosti Sablon, po¢tu posunuti Sablon
do rznych smért, délce historie a dal$ich parametrti. Vyrazného zrychleni by bylo
dosazeno pomoci iteraéni metody, ktera by snizila pocet posouvani Sablony.
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5.5 Srovnani implementovanych metod

V této sekci budou srovnany jednotlivé metody z hlediska jejich vlastnosti a vyhod

a nevyhod, pfipadn¢ bude uveden priiklad, ve kterém by bylo vhodné pouzit
jednotlivou metodu. Bude zde také uvedena tabulka, ktera shrnuje jednotlivé

parametry pouzitych metod do jedné pro vSechny videosekvence. A také tabulka,

shrnujici jednotlivé odolnosti vii¢i nepfiznivym testovanym vliviim.

Tabulka 12 Tabulka srovnani parametru stability v§ech metod

Parametr Metoda Cislo videosekvence
1 2 3 4

Celkova odchylka [px] [KLT [28-10% | 23-10% | 6,2-103 | 2,3-10*

IPAN |7,7-10*| 1,6-10° | 83-10* | 1,5-10°

RC 4,6-10* | 8,6-10* | 3,6-10* | 8,9-10*
Procentualni doba KLT 6,22% 4,14% 7,54% 10,24%
ztracenych IPAN | 30,02% | 54,58% | 26,51% | 53,45%

RC 19,81% | 54,98% | 2157% | 51,14%
Procentualni doba KLT 93,77% 95,86% 92,46% 89,76%
trasovani IPAN | 69,98% | 4542% | 7349% | 46,55%

RC 80,19% | 45,02% | 78,43% | 48,86%
Procentualni doba KLT 98,11% | 99,06% | 92,50% | 82,65%
uspéSného trasovani 5 ANTT[T8608% | 88,21% | 76,20% | 58,46%

RC 74,28% | 81,53% | 79,80% | 73,23%
Primérny pocet KLT 48,39 11,17 44,47 10,80
snimkit zpracovanych 5 A T8 71 3,69 14,65 3,90
za vterinu [snimKkii/s]

RC 2,97 3,13 3,09 3,26

Dalsi parametry pro kompletni srovnani jsou uvedeny niZe.
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Tabulka 13 Celkové srovnani parametrd robustnosti algoritmu

Parametr Metoda, hodnoceni

KLT IPAN RC
Odolnost vii¢i zméné osvétleni NE ANO | Casteéné
Odolnost vii¢i motion blur ANO | Casteéné | Casteéné
Odolnost vi¢i zméné vzhledu objektu ANO | Casteéné | ANO
Odolnost viéi stinim, odleskiim ANO ANO ANO
Odolnost vii¢i geometrickym ANO ANO | Castecné
transformacim
Odolnost vi¢i driftu boda ANO NE NE
Schopnost znovu nalézt ztraceny bod ANO ANO ANO

5.5.1 Hodnoceni metody KLT

Jak lze pozorovat z vyse uvedenych tabulek, nejlepsich vysledki ve vSech
parametrech, ohledné¢ stability a vypocetni naro¢nosti dosahuje metoda KLT. Je to
¢astecné zpusobeno 1 tim, Ze referencni body byly tvofeny pomoci této metody a
nevhodné body byly ofezany. Navzdory tomuto faktu vSak metoda stale vykazuje
ve vSech smérech nejlepsich vysledki. A to 1 co se tyc¢e délky udrzeni trasovanych
bodii. Metoda je schopna udrzet trasovany bod po dlouhou dobu trvani
videosekvence, vétSinou az do doby, nez dojde ke ztraté bodu za okraj obrazu,
nebo pokud je ztracena jeho poloha nejcastéji kvili silnému pohybovému
zkresleni. Metoda dosahovala také nejmensich procent ztracenych bodi a zdroven
nejpfesnéj$i uspésné sledovani jednotlivych bodii s nejmensimi odchylkami.
Kromé nahlych zmén osvétleni v mistnosti metoda vykazuje 1 silné kladné
vlastnosti robustnosti, se kterymi si dokazala poradit. Metoda také vykazuje
nejlepsich vysledkii ve vypocetni narocnosti, jelikoz je optimalizovana pomoci
pyramidalni implementace a iteraCnich metod k zajiSténi co nejrychlejsi
konvergence pro nalezeni optimalni pozice v aktualnim snimku. Algoritmus je
vhodny pouzit naptiklad pro video stabilizaci, pfipadn¢ odhad pohybu kamery a
trasovani objektu. Tato metoda je i pies dlouhou dobu, od svého publikovani, diky
svym vysledkim stale jednou z nejpouzivanéjSich metod pro trasovani.
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5.5.2 Hodnoceni metody IPAN

Nejvétsi nevyhodou této metody je, Ze je siln€ zavisla na detektoru vyznamnych
bodili, a také na nastaveni svych parametrti. Metoda pouziva k nalezeni nové
vhodné pozice hodnotici funkce, ktera penalizuje zmény ve sméru a velikosti
trajektorie bodu sloZzen¢ vzdy z 3 bodi, které postupné tvoii trajektorii. Metoda
tedy nezohlediiuje Zadnou podobnost bodu v piedchozich snimcich a pouze na
zéklad¢ nalezenych bodl voli nejoptimalnéjsi polohu aktualniho bodu. Pokud tedy
dojde knalezeni pouze jednoho bodu v dané vymezené oblasti, bude bod
povazovan za optimalni, jelikoZ nebude mit konkurenta. Toto chovani je také
disledkem nejvyssich hodnot odchylek od referenc¢nich bodi, jelikoz dochazi
k driftovani bodl podle poc¢tu nalezenych bodu. JelikoZz je metoda nachylna na
pohybové zkresleni, dochazi pifi tomto jevu vétSinou ke ztrat€¢ bodu, jelikoz
detektor bodi 1 pfes nizky prah vétSinou neni schopen nalézt bod, ktery by se dal
trasovat. Algoritmus je sice schopen se vyporadat stimto jevem v post-
processingu, nicméné délka trvani tohoto jevu je omezena na 5 snimkd, poté jiz
algoritmus nedokéaZe spojit pierusené trajektorie, jelikoZ se za tuto dobu muze
velmi zménit pozice vyznamného bodu i1 s predpokladem maximalni rychlosti. .
Nicméné pokud je k dispozici v kazdém snimku dostatek vhodnych bodi je
schopen algoritmus uspésné sledovat body bez vétsich odchylek. K tomuto vsak
pottebuje kvalitni videosekvence, na nichZ ma pohybové zkresleni vliv jen
minimalné, nejlépe vibec. Vypocetni doba je vyrazné pomalejsi, nez u KLT,
nicméné je rychlejsi nez u metody RC. Pro videa s malym rozlisenim je vypocetni
rychlost vyssi. Vyssi doba vypoctu je zplisobena tim, ze metoda v kazdém snimku
hled4d neomezené mnoZstvi bodl s velmi nizkym prahem a algoritmus pro nalezeni
optimalnich bodii probiha v n€kolika cyklech a to vSechny body Vv definované
oblasti. Nicméné si algoritmus dokaZze poradit se zménami svételnych podminek,
diky nizkému prahu detektoru a tim nalezeni vhodnych bodu v okoli pfed touto
zménou. Stejné tak lze sledovat body, na kterych se mohou vyskytovat odrazy,
odlesky a je také odolny vii¢i geometrickym transformacim, jelikoz nové body je
hledaji detektorem a nedochézi ke kolizim (napf. pii zméné métitka) mezi dvéma
Sablonami. Vyhodou je také vlastnost algoritmu nalézt jiz jedno ztraceny bod, diky
své sekci post-processingu, ktera umoznuje spojit diry uvnitf jednotlivych
trajektorii zpétné. Toto je jednou z nejvétsich vyhod, kterou autoti uvadi a navrhuji
pouziti své metody nejcastéji pro videosekvence, kde k takovym docasnym
ztratdm objektu dochéazi napt. pro bezpecnostni monitorovani, nebo spravu video
databazi.
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5.5.3 Hodnoceni metody RC

Metoda je zaloZena na myslence spole¢ného stavu a posunu bodi na zakladé¢
minimalizace obrazové funkce a penalizatni funkce a nalezeni minima této
energie. Nejdulezitéjsim predpokladem pro spravnou funkci tohoto algoritmu je
existence alespon par silnych bodi, které budou diktovat smér posunu i pro slabsi
body, jejichz posun miize obecn¢ vyhovovat vice smérim (hrany), v tomto ptipadé
metoda vykazuje velmi silné vysledky, protoze napiiklad ve srovnani s metodou
KLT by pfi detekci a trasovani hrany objektu bod zna¢né driftoval. Pii zajisténi
téchto podminek vSak algoritmus dokaze sledovat 1 hrany objektu mez driftu bodd.
Nicméné vzhledem k tomu, Ze je k jednotlivym bodim pfistupovano jako k jedné
skuping, ktera se pohybuje v jednom sméru dochazi k ignorovani vzdalenosti mezi
jednotlivymi body. Coz vede ke spravnému posunu vétSinou pouze nejsilnéjSich
bodii a posun pro ostatni body, které se nachazi na jinych vzdéalenostech od
kamery, dochazi ke Spatnému posunu, coz ma za nasledek drift bodt po malych
vzdélenostech od spravné pozice, ktery se vSak postupné zvétSuje. Ignorovani této
vzdalenosti je nejvétSi nevyhodou této metody. Zamezeni ignorovani téchto
geometrickych transformaci dojde pii nastaveni proménné total=0, ktera bude
pohybovat kazdym bodem zvlast’ a zohledni tak rtizné vzdalenosti od kamery.
V tom ptipadé vsak budeme pristupovat k bodiim jednotlivé, misto jako k jednomu
celku. Pfi pouZiti této metody dochdzi k mensi ztraté bodi, nez metodou IPAN a i
pres fakt, Ze je uspe€sSnost trasovani vyssi u metody IPAN, je procentualni ispéSnost
ovlivnéna poctem trasovanych bodl. Z toho vyplyva, ze i kdyZ ma metoda RC
niz8i troven uspésSného trasovani, diky vyss§imu poctu trasovanych bodi Ize fici,
Ze uspésnost je podobna, pripadné vyssi. Podobné je to 1 s velikosti odchylky od
referen¢nich bodi, kdy metoda také vykazuje lepSich vysledki. Algoritmus je diky
témto vlastnostem také schopen znovu nalézt ztraceny bod a odolavat odleskiim a
dokonce 1 zménadm svételnych podminek, ovSem musi byt vzdy ptfitomen par
silnych bodi a ptizplisoben prah pro odstranéni Spatnych bodi. V téchto ptipadech
lze odolavat 1 pohybovému zkresleni, ovSem pii pfitomnosti téchto bodi,
V opacném piipad¢ dochazi k nekontrolovatelnému pohybu bodl jednim smérem
zcela mimo spravné pozice. Nicméné vypocetni naro¢nost této metody je velka, i
kdyZz pii pouziti pyramidalni implementaci a itera¢nich metod by se dalo docilit
radové lepSich vysledkli. Algoritmus tedy lze pouzit i pro videosekvence, které
vykazuji nizsi kvalitu a slabé body, ovSem za podminek, Ze budou existovat silné
body, které tyto body dokazi udrzet.
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6 ZAVER

V zékladni ¢asti této prace byly popsany obecné a zdsadni pojmy, které souviseji
s problematikou trasovani bodl (videosekvence, vektor pohybu, ptedpoklady
pohybu tuhych téles). Dale byly popsany situace, které mohou nastat pii pohybu

objektu, pripadné¢ kamery. Byl proveden popis scény, a jevl, které mohou
vzniknout pti pohybu kamery drZené rukou (motion blur).

Dale v této praci byly popsany metody pro trasovani objektu a predevsim také
metody pro trasovani vyznamnych bodl, coz bylo hlavni naplni této casti.
Jednotlivé trasovaci metody byly stru¢né popsany, pfiCemz metoda pro trasovani
vyznamnych bodd byla popsdna podrobnéji. V praci poté byla vypracovdna
tabulka s dostupnymi ¢lanky, které se tykaji metod pro trasovani a které byly
zpracovany v ramci literarni reSerSe. Na zaklad¢ této reserSe poté byly zvoleny 3
principialné odlisné metody pro trasovani vyznamnych bodt (KLT, IPAN, RC)
s rozestupem kolem 10 let mezi publikacemi.

Dalsi casti bylo vytvoreni kritérii, kterymi budou implementované¢ metody
hodnoceny. Kritéria byla pfedev§im zaméfena na testovani stability a robustnosti
jednotlivych algoritmt, stejné jako vypocetni narocnosti. Byly také vytvoreny 4
videosekvence, které mély rozdilné parametry a byly uréeny pro testovani
zvolenych kritérii. Byl také ukdzan vliv pohybového zkresleni na kvalitu po sobé
jdoucich snimcich ve videosekvenci.  Nasledné piiSla na tfadu samotnd
implementace vSech tfi zvolenych algoritmt. Po uspésné implementaci byl
vytvotfen popis veskerych metod spolu s nastavitelnymi parametry a dusledky,
které vyplyvaji ze zmény jednotlivych parametri. Nasledné byly zvoleny nejlepsi
parametry pro jednotlivé metody, se kterymi byly testovany.

Dalsi ¢asti bylo vytvoreni referencnich bodu, které byly vytvoreny pomoci metody
KLT a ruéné odstranény body, které se nenachdzely na spravnych pozicich (napf.
vlivem zmény osvétleni atd.). Po vytvofeni téchto referenénich bodi byly
testovany algoritmy postupné podle vSech zvolenych kritérii a byly také popsany
podminky, pfi kterych algoritmus pracuje spravné, bylo-li to potieba.

Nasledné byla vytvorena Tabulka 12 a Tabulka 13, ktera shrnovala dosazené
vysledky vSech algoritmd a umoznila tak jejich porovnani z tohoto hlediska. Po
srovnani téchto metod byly zhodnoceny klady a zapory jednotlivych metod
s definovanim podminek pro spravnou funkc¢nost, pfipadné moznosti pouziti
téchto metod v riuznych oblastech, nebo zplsoby mozného vylepseni.
Implementované algoritmy se nachéazi v ptilohach spolu s dodate¢nou slozkou, ve
které byly tvoteny referencni body.
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Seznam zkratek
MB Motion Blur

Seznam priloh

A Obsah ptilozeného CD
B ZIP soubor METODY obsahujici jednotlivé algoritmy odevzdany do IS
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Slozka samostatné vyhledavani
- BERUfotak1seda.mp4
- BERUfotak2seda.mp4
- BERUmobillseda.mp4
- BERUmobil2seda.mp4
- HANDreferfotakl.mat
- HANDreferfotak2.mat
- HANDrefermobill.mat
- HANDrefermobil2.mat
- Slozka IPAN
- DeviationOfRefer_last.m
- FillHole.m
- FindAllCandidatelnitial.m
- FindAllCandidateLoop.m
- findbestcandidatelnitial.m
- findbestcandidateLoop.m
- FindBestPoint.m
- FindROL.m
- ChooseBestRow.m
- MAIN_IPAN.m
- MainOtherTrajectoryDetect.m
- MergeTraject.m
- Pointsuminitial.m
- Pointsumloop.m
- resizepoint.m
- startendtrajectory.m
- TestHypotesis.m
- Trajectory2.m
- Slozka KLT
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- MAIN_KLT.m
- startendtrajectory.m
- Trajectory2.m
- Slozka RC
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- MAIN_RC.m
- startendtrajectory.m
- Trajectory2.m
- Evaluate_P.m
- Evaluate_Energy.m
- findROIActual Template.m
- findROloldTemplate.m
- genMesh.m
Diplomova prace_el.verze.pdf
Slozka — s referencnimi body
- BERUfotak1seda.mp4
- BERUfotak2seda.mp4
- BERUmobillseda.mp4
- BERUmobil2seda.mp4
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- HANDreferfotak1.mat
- HANDreferfotak2.mat
- HANDrefermobill.mat
- HANDrefermobil2.mat
- Slozka IPAN
- DeviationOfRefer_last.m
- FillHole.m
- FindAllCandidatelnitial.m
- FindAllCandidateLoop.m
- findbestcandidatelnitial.m
- findbestcandidateLoop.m
- FindBestPoint.m
- FindROIL.m
- ChooseBestRow.m
- MAIN_IPAN.m
- MainOtherTrajectoryDetect.m
- MergeTraject.m
- Pointsuminitial.m
- Pointsumloop.m
- resizepoint.m
- startendtrajectory.m
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- Trajectory2.m
- Slozka KLT
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- MAIN_KLT.m
- startendtrajectory.m
- Trajectory2.m
- Slozka RC
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- MAIN_RC.m
- startendtrajectory.m
- Trajectory2.m
- Evaluate_P.m
- Evaluate_Energy.m
- findROIActual Template.m
- findROloldTemplate.m
- genMesh.m
- Slozka tvorba refer
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- Trajectory2.m
- referencni_bez_vyrazovani_pro_doplneni.m
- referencni_s_vyrazovanim_pro_doplneni.m
- Vyrazovani
Soubory uréené pro spusténi maji pred nazvem ,,MAIN“ napi. MAIN KLT.m
Program byl vytvaren v programu Matlab R2015b

98



B ZIP soubor METODY

- Slozka IPAN
- DeviationOfRefer_last.m
- FillHole.m
- FindAllCandidatelnitial.m
- FindAllCandidateLoop.m
- findbestcandidatelnitial.m
- findbestcandidateLoop.m
- FindBestPoint.m
- FindROL.m
- ChooseBestRow.m
- MAIN_IPAN.m
- MainOtherTrajectoryDetect.m
- MergeTraject.m
- Pointsuminitial.m
- Pointsumloop.m
- resizepoint.m
- startendtrajectory.m
- TestHypotesis.m
- Trajectory2.m

- Slozka KLT
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- MAIN_KLT.m
- startendtrajectory.m
- Trajectory2.m

- Slozka RC
- DeviationOfRefer_last.m
- findbestpoint3.m
- MAIN_RC.m
- startendtrajectory.m
- Trajectory2.m
- Evaluate_P.m
- Evaluate_Energy.m
- findROIActualTemplate.m
- findROloldTemplate.m
- genMesh.m

Soubory uréené pro spusténi maji pred nazvem ,,MAIN* napi. MAIN KLT.m
Program byl vytvafen v programu Matlab R2015b
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