ZapadocCeska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych véd

Katedra kybernetiky

Diplomova prace

Metody odhadu polohy pohybujiciho se
objektu na zdkladé€ obrazové informace

PLZEN, 2015 Luk4s Kiral



ZAPADOCESKA UNIVERZITA V PLZNI
Fakulta aplikovanych véd
Akademicky rok: 2014/2015

ZADANI DIPLOMOVE PRACE
(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a pifjmeni: Be. Lukis KIRAT

Osobnf &fslo: A13N0162P

Studijni program:  N3918 Aplikované védy a informatika
Studijni obor: Kybernetika a fidici technika

Naézev tématu: Metody odhadu polohy pohybujiciho se objektu na zakladé
obrazové informace
Zadavajici katedra: Katedra kybernetiky

Zasady pro vypracovani:

1. Seznamte se se zdkladnimi metodami odhadu stavu.
2. Pouzijte tyto metody pro odhad polohy objektu na zékladé obrazové informace.

3. Seznamte se prostfedky pro obecné vypoéty na GPU (GPGPU).



Rozsah grafickych praci: dle potfeby
Rozsah pracovni zprivy: 40-50 stranek A4
Forma zpracovéani diplomové price: tit&na

Seznam odborné literatury:

Dod4a vedouci diplomové price.

Vedouci diplomové préce: Ing. Miroslav Flidr, Ph.D.
Katedra kybernetiky

Datum zadan{ diplomové préce: 1. ¥ijna 2014
Termin odevzdédni diplomové prdce: 15. kvétna 2015

L’?jf g
/ ! ,{;er (/L

Doc. RNDr. Miroslav Léavitka, Ph.D.
dékan

W f
Prof/ Ing. Josef Psutka, CSc.

edouci katedry




PROHLASENI

Pfedkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou praci zpracovanou na zavér studia na Fakulté
aplikovanych véd Zapadoc&eské univerzity v Plzni.

Prohlasuji, ze jsem diplomovou praci vypracoval samostatné a vyhradné s pouzitim odborné literatury a
prament, jejichz Gplny seznam je jeji soucasti.

V Plzni dne 25. 8. 2015

viastnorucni podpis

Podékovani

Timto bych chtél podékovat vedoucimu mé diplomové prace Ing. Miroslavu Flidrovi Ph.D. za
velkou ochotu a trpélivost, poskytnuti informaci i cennych rad.



Anotace

Tato préce se zabyva odhadem polohy pohybujiciho se objektu v prostoru
pomoci Kalmanova filtru, kde jsou jako méfeni pouzity tdaje ziskané na za-
kladé obrazovych dat a ndsledné triangulace. V prvni ¢4sti je uveden prehled
moZnych metod detekce pohybu v obraze. Déle jsou vyuzity dvé kamery pro
triangulaci a ziskédni polohy objektu v prostoru. Tyto soufadnice jsou potom po-

uzity jako méfeni pro Kalmanuv filtr a rozsifeny Kalmandv filtr. Nakonec jsou
zhodnoceny vysledky navrhovaného postupu.

Kli¢ovd slova: pocitaCové vidéni, detekce pohybu, triangulace, Kalmantv
filtr

Abstract

This work deals with the estimation of a moving object position in space
using the Kalman filter, where data based on image and subsequent triangu-
lation are used as measurement. In first part, there is an overview of the possible
methods of motion detection in the image. Then two cameras are used to trian-
gulate and obtain the position of an object in space. These coordinates are used
as measurement for the Kalman filter and the extended Kalman filter. Finally,
the evaluation of the results of the proposed procedure is given.

Keywords: computer vision, motion detection, triangulation, Kalman filter
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Kapitola 1
Uvod

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvorit systém pro lokalizaci robotli v mist-
nosti. Konkrétné bude sledovan robot s automatickym fidicim systémem. Tento sys-
tém bude mit k dispozici informaci o pfiblizné poloze robotu z jeho senzorti. Ukolem
této prace je pridat objektivni informaci vnéj$iho pozorovatele. Vystupem tak budou
soufadnice sledovaného robotu v roving a pfipadné také rychlost jeho pohybu.

Asi nejjednodussim feSenim by bylo vyuZiti GPS. To muZe poskytnout informaci
o poloze s pfesnosti aZ 1 cm. Problém je ale s pfijmem GPS signélu v budovach. Proto
tento pristup nebude vhodny pro vyuziti v mistnosti.

Jako dal$i moZnost se nabizi pouziti kamerového systému. V tomto pfistupu je
mnoho variant, a to jak v oblasti vybéru hardwaru, tak v oblasti softwaru. Cilem této
prace je pravé vyuZiti informaci z kamerového systému.

Vysledny odhad polohy robotu musi spliiovat urcité pozadavky. NejduleZit€jsi je
presnost odhadu. Pro navigaci v mistnosti bude zapotiebi informaci o poloze s pres-
nosti na centimetry. Dal$im poZadavkem je rychlost béhu programu. Pro sledovani
pohybujiciho se objektu v redlném Case bude potieba zpracovat dostate¢né mnozstvi
snimki za sekundu. V piipadé pomalého béhu programu by byla informace o poloze
robota prilis zastarald. Vzhledem k tomu, Ze se z velké Casti jedna o tlohu zpracovani
obrazu, bude mozné vyuZit paralelniho zpracovani pomoci GPU. To bude také jed-
nim z cild préce, stejné jako otevienost a multiplatformnost navrhovaného postupu.

Dals$im hlediskem pfi ndvrhu systému je ekonomickd nirocnost. To je tfeba zo-
hlednit hlavné pfi vybéru hardwaru. Je samozfejmé mozné pouzit velké mnozstvi
kamer a riznych senzort, ale takové feSeni by bylo pfili§ drahé.

Prvni ¢ast prace se bude zabyvat vybérem hardwaru a softwaru. V dalsi kapi-
tole se otestuji rizné metody na detekci pohybu v obraze a jejich implementace. Ve
¢tvrté kapitole bude provedena kalibrace systému a triangulace. Tim budou ziskdny
prostorové souradnice sledovaného objektu. Pata kapitola bude zaméfena na filtraci
naméfenych tdaja.



Kapitola 2

Pouzity hardware a software

Ke sledovéani polohy pohybujiciho se robotu Ize vyuZit mnoho riznych piistupti. Tato
Cast prace se bude zabyvat vybérem vhodnych prostiedkd. Ty 1ze rozdélit do 2 skupin.
Prvni skupinu tvoii hardware - kamery a dalsi vybaveni. Druhou ¢asti je software -
knihovny a ostatni programové prostfedky.

2.1 Hardware

s ¥ 2

Pouzity hardware lze opét rozdélit na 2 ¢asti. Prvni ¢ast je tvofena senzory. Zde byly
pouZzity kamery. Druhou ¢asti je vypocetni hardware. Zdkladem bude samoziejmé
PC. Kromé toho bude pro vypocty mozné vyuzit také fidici jednotku Beaglebone.

Kamery

K urceni soutadnic ur€itého objektu v prostoru je zapotiebi informace z vice zdroju,
proto bude vyuZito vice kamer rozmisténych v mistnosti. Konkrétné budou k dispo-
zici 3 webkamery Logitech ¢525. Ty mohou pracovat az v rozliSeni 720p pfi rychlosti
snimdani 30 snimki za sekundu, ale v této praci je pouZité rozliSeni pouze 640x480 z
divodu rychlejstho zpracovani. Tento piistup bude ale zdroven vyvojové narocnéjsi,
protoZe soufadnice se budou muset ziskdvat minimdlné ze dvou kamer paralelné a
nasledné jesteé triangulovat. Rozmisténim kamer v mistnosti a triangulaci se bude

zabyvat jedna z ndsledujicich kapitol.

Ridici jednotka

Vzhledem k tomu, Ze dilezitym aspektem je také cena, budou otestovany pripadné
moznosti vyuZiti fidici jednotky Beaglebone pro dcely této prace. V podstaté jde o al-
ternativu ke konkurenénimu Raspberry Pi s vykonnéj$im procesorem [1]]. Konkrétné
bude k dispozici BeagleBone Black rev C. Jedna se o levny, ale celkem vykonny
maly pocitac, ktery navic disponuje GPU s podporou OpenGL ES 2.0. Kompletni

specifikace je uvedena na strdnkdch vyrobce [2]. Na Beaglebone je mozné provo-
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zovat operacni systém na bazi linuxu, konkrétné byl zvolen systém Debian. V dobé
psani této prace byla aktudlni verze 8 (Jessie).

2.2 Software

Ackoliv je mozné celou aplikaci zacit psat od nuly, existuje celd fada jiz napsanych
knihoven, které mohou programovani velice usnadnit. Napriklad Processing [3]] nebo
OpenCV [4], pficemZ pravé OpenCV je nejrozsdhlejsi otevienou knihovnou pro pod-
poru pocitacového vidéni. Tato Cast prace predstavi vhodné programové vybaventi, se
kterym se bude déle pracovat.

OpenCV

Asi nejrozsitengjsi knihovnou v oblasti pocitacového vidéni je knihovna OpenCV.
OpenCV je nativné pséna v jazyce c++, ale obsahuje také rozhrani pro jazyky Python
a Java. K dispozici je jak verze pro Windows, tak také pro Linux, Mac OS, iOS a
Android. Knihovna obsahuje fadu moduld zaméfenych na riizné oblasti poéitacového
vidéni. Nésledujici moduly budou zajimavé pro ucely této prace:

e core - The Core Functionality

- obsahuje zakladni funkce pro manipulaci s obrazovymi daty

e imgproc - Image Processing

- obsahuje metody pro zpracovani obrazovych dat

e highgui - High Level GUI and Media

- umoziuje uklddat, nacitat a zobrazovat obrazky a video

e calib3d - Camera calibration and 3D reconstruction

- obrahuje metody potfebné pro kalibraci kamerového systému a triangulaci

e feature2d - 2D Features framework

- obsahuje nékteré detektory a deskriptory

Pro OpenCV je k dispozici také fada piidavnych bali¢ki. Napf. Intel (©) Threading
Building Blocks (TBB) pro vyuziti vice-jadrovych procesord. Knihovna OpenCV
tedy poskytuje vhodny zdklad pro vytvofeni poZadovaného systému pro sledovani
polohy pohybujiciho se robotu v mistnosti.

OpenGL

Knihovna OpenCV sice obsahuje také modul gpu, ktery umozZiiuje akceleraci vypo-
¢th vyuzitim grafické karty. Modul gpu je vSak zaméfen pouze na grafické karty pod-
porujici technologii CUDA. Proto bude ohledné akcelerace vypoctli pomoci GPU
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vyuZzito jiné feSeni. Konkrétné se bude jednat o OpenGL Shadery a jazyk GLSL
(OpenGL Shading Language) [5]. Toto programové vybaveni je sice primdrné ur-
¢eno pro zobrazovani 3D grafiky na monitoru pocitace, ale lze jej vyuZit i pro jiné
ucely. Vzhledem k co nejvetsi volnosti nasazeni vysledného systému se bude praco-
vat pouze se specifikaci OpenGL ES 2.0 (OpenGL for Embedded Systems). Ta by
méla pro ucely této prace bohaté stacit a eventudlné by potom bylo moZzné konecné
reSeni provazovat i na mobilnich zafizenich, podporujicich OpenGL ES ve verzi 2.0
a vyssi.



Kapitola 3

Detekce objektu v obraze

Pfed vlastnim odhadem polohy robotu je potfeba jej v obraze z kamer nalézt. Exis-
tuje velké mnoZstvi metod, které umoznuji detekovat urcité zajimavé oblasti v ob-
raze. Kazdd ma své vyhody i nevyhody a hodi se pro jiné ucely. Pro sledovani po-
hybujiciho se objektu je vhodné hledat v obraze pohyb. Ten se projevuje zménami v
obrazové sekvenci. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je nezdvislost na sloZitosti pozo-
rované scény a také slozitosti sledovaného objektu. Pro tyto ucely lze v zdsadé pouzit
dva rzné piistupy. Jednou moznosti je pfima detekce rozdilt ve dvou nésledujicich
snimcich a druhou je modelovani pozadi. Oba pfistupy byly vyzkouseny ke sledovani
vlacku na obrazku[3.11

Obrazek 3.1: Sledovany objekt

11
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3.1 Rozdil snimku

Vv,

Nejjednodussi zptisob detekce pohybu v obrazové sekvenci je porovnani dvou sou-
sednich snimkd. Pfipadné rozdily mezi nimi pravdépodobné indikuji pohyb. Samo-
ziejme se miZe jednat také o zménu osvétleni nebo automatickou korekci kamery,
ale tyto faktory se objevuji spiSe sporadicky a nemaji dlouhodobéjsi charakter. Proto
budeme predpokladat, Ze rozdily ve snimcich znaci pohybujici se objekt.
Implementace této metody je velice jednoduchd. Sta¢i oba snimky prebarvit do
stupnii Sedé barvy a odeCist. Potom je potfeba urcit prah a pixely s mensi hodnotou
neZ prah obarvit cerné a pixely s vétsi hodnotou obarvit bile. Tento pristup je popsan

rovnici 3.1t

|P[F(t)] — P[F(t—1)]| > T, 3.1

kde P[F(t)] je intenzita pixelu v aktudlnim snimku, P[F' (¢ — 1)] je intenzita pixelu
v predchozim snimku a 7" je zvoleny prah.

Jesté je vhodné pouzit erozni filtr na odstranéni Sumu. Vysledek je vidét na ob-
razku

Obrazek 3.2: Metoda rozdilu v sousednich snimcich

Vysledky tohoto pfistupu jsou celkem uspokojivé. Sledovany objekt neni deteko-
van cely, ale pro ur€eni jeho polohy to neni sté€Zejni. Pfi dostate¢né frekvenci snimkt
za sekundu je i relativné rychly pohyb detekovan dostate¢né pfesné. Je samoziejmé
patrné rozmazani ve sméru pohybu, ale pfi pomalej$Sim pohybu se tento problém ne-
projevi. Také rychlost zpracovani obrazu je velmi vysokd. Algoritmus potfebuje pro
vyhodnoceni pohybu pouze néco malo pfes 1 ms, takZze omezeni vznikne spiSe kvili
snimkovaci frekvenci kamery.
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Problém této metody nastane v okamZiku, kdy se sledovany robot pfestane pohy-
bovat. V tom piipadé jej tato metoda detekovat nebude. To Ize vyfesSit tim, Ze pokud
neni detekovdn zZaddny objekt, budou se za aktudlni polohu hledaného robotu povazo-
vat posledni zndmé soufadnice.

3.2 Modelovani pozadi

Princip modelovéani pozadi spocivd ve vytvoreni referencniho obrazu scény. Ten by
mél obsahovat pouze pozadi scény. Tedy ty casti snimku, které se v Case neméni. Po-
tom by bylo mozné na zdklad¢ rozdilu aktudlniho a referen¢niho snimku lokalizovat
piipadné pohybujici se objekty podle rovnice [3.2

[PIE(t)] — PIB@)]| > T, (3.2)

kde P[F'(t)] je intenzita pixelu v aktudlnim snimku, P[B(t)] je intenzita pixelu v
pozadi a T" je zvoleny préh.

Model pozadi je potieba v Case aktualizovat, protoZe nelze ocekavat, Ze se celd
scéna nebude béhem celého sledovani viibec ménit. Pro aktualizaci pozadi bylo vy-
pracovano velké mnozstvi metod. Nékteré jsou jednoduché, zatimco jiné jsou poné-
kud slozitéjsi. K otestovani riznych metod vyborné poslouzi knihovna BGSLibrary
[6]], kterd ma implementovano vice nez 20 riznych algoritmi na modelovani pozadi.
Pro testovdni bude pouZita jednoduchd scéna na obrazku kde jediny pohybujici
se predmét bude sledovany objekt.

Pro nejjednodussi metody, jako je naptiklad "vaZena stfedni hodnota"nebo "do-
Casna stfedni hodnota"je vysledek prakticky totoZny s metodou rozdilu snimkd. Proto
nemad smysl se t€mito metodami hloubéji zabyvat.
tody modeluji pozadi jednoduchym zpisobem. Nejprve se jako pozadi oznaci prvni
snimek. Nésledné se pozadi postupné "posouvad"”smérem k aktudlnimu snimku, takze
je tvofeno primérem poslednich snimki podle rovnice (3.3

1 N
B(t) = NZF(t — i), (3.3)
i=1

kde B(t) je model pozadi, F'(t) je aktudlni snimek a N je poCet snimkd, ze kterych
se pozadi tvofi.

Do pozadi se tak ¢astecné dostane i sledovany objekt. Vysledek tohoto pristupu
zobrazuje obrazek [3.3]

Tato metoda se hodi zejména pro sledovani rychlych objektd, které piili§ Casto
neopakuji svoji polohu. Pfi pomalejsim pohybu je ziejmé, Ze objekt za sebou za-
nechdva stopu. To je ddno tim, Ze pozadi samotné obsahuje stopu objektu. Pokud
bychom rychlost posouvani pozadi k aktudlnimu snimku zvétSovali, postupné bychom
dostali jako referencni obraz posledni snimek - pfesli bychom do modelu rozdilu sou-
sednich snimkt. Vyhodou tohoto algoritmu je schopnost pozorovat sledovany objekt



KAPITOLA 3. DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE 14

jesté urcitou dobu po zastaveni pohybu. Na druhu stranu, kdyZ se objekt znovu zacne
pohybovat, je také chvili pozorovan na misté, kde predtim stal.

Obrézek 3.3: Metoda adaptivniho pozadi

Dals$im pfistupem je metoda modelovani pozadi pomoci smési gausianti. Zde
existuje mnoho rtznych algoritmt a modifikaci. Tato metoda je popsana napiiklad
v [[7]. Princip je zaloZen na tom, Ze hodnota intenzity kaZzdého pixelu je reprezento-
vdna jako smés n€kolika Gaussovych rozdéleni podle rovnice 3.4}

K
P(Xy) =Y wim(Xy,p,0), (3.4)
1=1

kde P(X}) je intenzita pixelu, K je poCet sm&si gausiand, pfi¢emz se vzhledem k vy-
pocetnim ndrokim pouZivd 3 az 5 téchto smésf, w; ; je vaha dané smési a n(Xy, i, o)
je distribu¢ni funkce normélniho rozdéleni pravdépodobnosti.

Pozadi je potom urceno prvnimi B rozdélenimi, které presdhnout prh podle rov-
nice

b
B = argmin(z wir >T), (3.5)
b=
Ostatni rozdéleni reprezentuji popredi.
Tato metoda je implementovana také v knihovné OpenCV a to hned ve dvou
variantdch. Obé¢ ale maji podobné vysledky, proto je uvedena pouze jedna.
Vysledek je vidét na obrazku[3.4] Sledovany objekt je detekovin téméf cely. Neni
rozmazany a nezobrazuje se ani stopa. Stejné vysledky jsou dosaZeny nezdvisle na
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rychlosti pohybu. Robot je také detekovan jesté nékolik sekund po zastaveni. Nevy-
hodou tohoto pfistupu je vySsi vypocetni narocnost. Pokud se robot zastavi na delsi
dobu, zahrne se do pozadi. Pokud se v takovém pfipadé zacne znovu pohybovat,
bude jej systém néjakou dobu detekovat jak v misté, kde stél, tak také v misté, kde se
skute¢né pohybuje.

Obrazek 3.4: Metoda smési gausianti

V této préaci je pouZzita metoda kterd vychdzi z [8]]. Tento pfistup pocita pro kazdy
pixel vlastni hodnotu rychlosti uceni. Ta je uréena podle dvou parametrd. Prvni para-
metr z4visi na rozdilu mezi aktudlnim snimkem a pozadim. Druhy parametr zavisi na
dobé, kterou je pixel detekovan v pozadi. Timto zptisobem lze eliminovat pripadné
opakujici se pohyby v pozadi (napf. pohyb zptisobeny vétrem, blikdni signalizacnich
diod apod.) Tato metoda byla je$t€ modifikovédna ptfidanim tfettho parametru, ktery
pracuje s dobou, jakou je pixel detekovan v poptedi. To je z toho diivodu, Ze pivodn{
metoda neaktualizuje dany pixel, pokud byl detekovan jako pohybujici se objekt. V
pripadé spravné detekce je to v porddku. Pokud byla ale detekovdna pouze zména
v pozadi, pivodni metoda by zde porad detekovala pohyb. Pokud je tedy urCity pi-
xel detekovan v popfedi delsi dobu, lze predpoklddat Spatnou detekci a pixel bude
preveden do pozadi. Vysledek je vidét na obrazku [3.5] Opét je detekovéan téméf cely
objekt. Vyhodou této metody je také relativné rychly béh a moZnost snadné imple-
mentace paralelniho zpracovani. Algoritmus i jeho implementace bude podrobnéji
vysvétlena v ndsledujici casti.
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Obrazek 3.5: Metoda s riiznou rychlosti uc¢eni

3.3 Algoritmus detekce pohybu

V této préci je tedy pro vytvoreni modelu pozadi pouZity posledni zminény piistup.
Ten je dobre popsan v [8]]. V celém algoritmu se pracuje s obrazem ve stupnich Sedi.
Kamera sice poskytuje barevny RGB obraz, ale pro dcely této prace je vhodné jej
nejprve prebarvit na Sedoténovy obraz. Potom bude kazdy pixel reprezentovan pouze
hodnotou jasu.

Inicializace modelu pozadi

Pred vlastnim sledovanim pohybu je potfeba vytvorit model pozadi. To je celkem
jednoduché. Staci vzit prvnich N snimkl v sekvenci a prostym primérovanim lze
ziskat pocatecni model pozadi. Scéna samoziejmé nesmi obsahovat objekt, ktery po-
tom bude sledovin. Pocédte¢ni model Ize tedy ziskat takto:

N
> Im(,y)

BMy(z,y) = "=

N (3.6)

kde:
e BMy je jasova hodnota pixelu ve vysledném modelu pozadi
e N je pocet snimki, ze kterych se vytvafi pozadi (vhodnou volbou je N = 100)

e [, je jasova hodnota pixelu v m-tém snimku
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Odecitani pozadi

Kdyz je k dispozici pozadi, je potieba urcit kritérium, podle kterého 1ze rozhodovat,
jestli patfi dany pixel aktudlniho snimku do pozadi nebo do popfedi. Nejdiive se musi
vy¢islit hodnota rozdilu mezi aktudlnim snimkem a modelem pozadi:

Dy(z,y) = [Ie(z,y) — BM_1)(2,y)| (3.7
kde:
e D je vysledny rozdil intenzit
e [; je intenzita pixelu v aktudlnim snimku
e BM;_ je intenzita pixelu v poslednim modelu pozad{

Vysledek potom bude porovnan se zvolenym prahem 7'. Pokud bude hodnota D,
veétsi nez prah T, bude pixel detekovan jako objekt v popredi. V opacném piipadé
bude zasazen do pozadi. Hodnotu prahu 7' Ize urcit napiiklad experimentalné tak,
aby v popredi zistal pouze sledovany objekt.

Aktualizace pozadi

ProtoZe se scéna casem méni, model pozadi se musi s kazdym snimkem aktualizo-

vvvvvv NN P4

vat. Toto je nejsloZitéjsi a také vypocetn€ nejnarocnéjsi cast celého algoritmu. Nové
pozadi je vzdy sloZeno ze starého modelu a aktudlniho snimku podle tohoto vztahu:

BMy(z,y) = aaqg (v, y)Iy(z,y) + (1 — qaa(®,y)) BMy 1 (v, y) (3.8)
kde:
e BM je pozadi
e [ je aktudlni snimek
e « je rychlost u¢eni modelu pozadi

Hodnota rychlosti, jakou se aktudlni snimek prendsi do pozadi se zjist'uje pro
kazdy pixel samostatné. Vyslednd hodnota zavisi na dvou vaZenych parametrech:

Qadt(T,y) = wiar + wea (3.9

kde w; a we jsou vahy a plati: wy; + we < 1
Prvni parametr 1 zévisi na rozdilu mezi aktudlnim snimkem a poslednim mode-

lem pozadi podle vztahu:
1 Dy(z.y)?

ar=e > i (3.10)

T
kde o je 5
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Tento vztah plati pokud Dy(z,y) < T.V opacném piipadé bude a; = 0. Tim
je zaruceno, Ze se pozorovany objekt nedostane do pozadi. Pro mensi zmény scény,
kde se nejspiS nejednd o pohyb bude tento parametr vétsi a pozadi se tak bude ménit
rychleji.

Druhy parametr oy zdvisi na dobé€ pixelu v pozadi Cyg a je ddn vztahem:

/2
2 2

ar=ec %3 (3.11)
kde:

® &naz je 150

e 0oje 15

) ll)g je min(&maz, Chg)

Tyto hodnoty byly experimentalné zjiStény. Tento vztah plati pro Cp, > 30. Jinak
bude hodnota ara = 0. To ndm zajisti, Ze pixely, které se €asto méni mezi pozadim a
popredim budou spiSe preneseny do pozadi.

Tento algoritmus aktualizuje pouze ty Casti pozadi, ve kterych nebyl detekovin
pohyb. Pokud ale dojde ke Spatné detekci, nepienese se tato zména nikdy do pozadi.
Proto je pfidana jesté jedna podminku. Pokud bude doba detekce pixelu v popredi
C't4 vEtsi nez 100, pixel se prenese do pozadi.

3.4 Implementace pomoci GLSL

Pouzity algoritmus pocitd pfi aktualizaci pozadi novou hodnotu pro kazdy pixel ne-
zavisle na ostatnich. Z toho divodu je mozné urychlit vypocet tohoto procesu para-
lelnim zpracovdnim. V této Casti bude nastinén postup, jakym lze pouZity algoritmus
implementovat pomoci OpenGL s vyuZitim jazyka GLSL. Nejprve se nacte obraz z
kamer pomoci knihovny OpenCV. Jazyk GLSL pracuje s texturami, takZe potom se
nacteny obrazek prevede na texturu. OpenCV a GLSL pouZivaji obrdcené indexo-
vani, takZe je potieba obraz jesté pretocit. Tyto akce provadi nasledujici kéd:
cv::VideoCapture cap(0);

cap >> image;

cv::flip(image, image, O0);

glBindTexture (GL_TEXTURE_2D, textures[0]);

glTexImage2D (GL_TEXTURE_2D, 0, GL_RGB, image.cols,
image.rows, 0, GL_BGR, GL_UNSIGNED_BYTE, image.ptr());

Ostatni zpracovani se provede pomoci shaderd. Hlavn{ funkei OpenGL je vykres-
lovani obrazu do framebufferu. Pfedtim ale musi kazdy obraz projit riznymi fazemi.
Schéma tohoto procesu je na obrdzku[3.6] K dispozici jsou dva programovatelné sha-
dery, oba jsou povinné. Prvnim je vertex shader a druhym fragment shader.
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Vertex Data . R
Processing Shader Assembly
Fragment
'ﬁ.’llllll!}_.'IIIIII,—.'IIIIII,*'F Buff
_b Shader Stencil Blend fame Bu erl

Obrazek 3.6: Schéma OpenGL

Vertex shader

Vertex shader primédrné slouzi k prostorové transformaci vrchold pfi tvorbé 3D gra-
fiky. ProtoZe v této tiloze se pracuje pouze s dvourozmérnym obrazem, ktery neni
potfeba nijak transformovat, nebude se v tomto shaderu v podstaté nic délat a pouze
se predaji dal vstupni informace:

layout (location = 0) in vec3 Position;
layout (location = 1) in vec2 TexCoord;

out vec2 TexCoord0;

void main ()

{
gl_Position = vec4 (Position, 1.0);
TexCoord0 = TexCoord;

Fragment shader

Veskeré vypocty se v této tloze provadéji pravé ve fragment shaderu. Vystupem
toho shaderu je pouze barva pro kazdy pixel v obraze. Presto miiZze byt vyuZit jak
pro inicializaci modelu pozadi, tak pro odecitani a aktualizaci pozadi. Sta¢i vzdy
pripojit spravny buffer, do kterého se bude renderovat. Timto zpisobem lze také
vyuZzit texturu pro uklddani proménnych jako je doba pixelu v pozadi. Aby mohl
byt tento shader pouZit pro rtizné funkce, musi obsahovat vétveni:

e urceni popredi - v této Casti odpovida vyslednd barva bilé, pokud je pixel dete-
kovan v popredi a erné, pokud v pozadi

YV s

e aktualizace doby - vystupni barva pixelu zde odpovidd dané dobé - ¢im vySsi

je intenzita pixelu, tim delsi je doba detekce, pficemz rozsah je od nuly (Cerna
barva) do 1 (bila barva)

e aktualizace pozadi - zde je vystup sloZeny z aktudlniho snimku a posledniho

modelu pozadi podle vztahi[3.8]-
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Takto vypad4 vysledny fragment shader:

#version 330

in vec2 TexCoord0;
out vec4 FragColor;

float finalColor;

float grayl, gray2;

vecd colorl, color2;

float time, alfal, alfa2, alfa;
float threshold = 0.1;

uniform sampler2D current, background,timeBack;

uniform bool init, diff, timeInBack;

void main ()

{

colorl

texture2D (current, TexCoord0.xy);

color2 = texture2D (background, TexCoord0.xy);
grayl = dot (colorl.rgb, vec3(0.2126, 0.7152, 0.0722));
gray2 = dot (color2.rgb, vec3(0.2126, 0.7152, 0.0722));

/* Cast pro urceni popredi =*/

if(diff)
{

if (abs(grayl - gray2) > threshold && texture2D (timeBack,

TexCoordO.xy) [0] > 0.01)
{
FragColor = vec4(1,1,1,1);
}
else

{
FragColor = vec4(0,0,0,0);

/* Cast pro aktualizaci doby */

else if (timeInBack)
{

if (abs(grayl - gray2) > threshold)

{

FragColor = vec4 (texture2D (timeBack,

0, 0, 1);

}

else

{

TexCoord0O.xy) [0]+0.01,

FragColor = vec4 (0, texture2D (timeBack, TexCoord0l.xy)

[1]+0.01, 0O, 1);
}

20
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/* Cast aktualizace pozadi */

else
{
if (init)
{
finalColor = (grayl + gray2x50)/51.f;
FragColor = vec4 (finalColor, finalColor, finalColor, 1);

}

else

{
if (abs(grayl - gray2) < threshold)
{

alfal = exp((-1/2)* (grayl—-gray2) * (grayl—-gray2)/0.0025) ;

alfa2 = exp((-1/2)* (1l-texture2D (timeBack, TexCoordO.xy) [1])
/0.1);

alfa = (alfal+alfa2)/2;

finalColor = alfaxgrayl + (l-alfa)=xgray2;
}

else

{
time = texture2D (timeBack, TexCoordO.xy) [0];
if (time == 1)

{
finalColor = grayl;
}

else

{
finalColor = gray2;

}

FragColor = vec4 (finalColor, finalColor, finalColor, 1);

}

3.5 Shrnuti

Bylo otestovdno nékolik pristupl k detekci pohybujicich se objektli v obraze. Zvo-
lena byla metoda pomoci modelovani pozadi, pfedevsim z diivodu vétsi robustnosti.
Hlavni nevyhodu oproti porovnani néasledujicich snimkii, kterou je pomalejs$i béh lze
navic odstranit pomoci paralelniho zpracovani. Ddle byla vybrana metoda s adap-
tivni rychlosti uceni. Ta dosahuje podobnych vysledkii jako model pomoci smési
gausiand, ale pri niz§ich vypocetnich néarocich.



Kapitola 4

Kalibrace systému a triangulace

Po nalezeni hledaného robota v obraze bude dal§im krokem vypocet jeho polohy v
prostoru. K tomu bude zapotiebi informace minimdlné ze dvou nezavislych zdroju,
protoZe kamery poskytuji pouze 2D obraz. V této prici se omezime pouze na dvé ka-
mery. Ty bude tfeba umistit tak, aby pokryvali co nejvétsi oblast a aby se jejich zorna
pole co nejvice prekryvala. Nejjednodussi feSeni je umistit kamery vedle sebe. Tim
ziskame stereovidéni a je mozZné urcit hloubku. Nejprve je ale tfeba systém kamer
nakalibrovat.

4.1

Stereo kalibrace

Vztah, kterym se transformuji souradnice redlného svéta do obrazu z kamer popisuje

rovnice (@.T).

kde:
[ )

X
u fz 0 ¢ 1 Ti2 T3 b v
v | =AR[M=1| 0 f, ¢ T21 To2 T2z l2 7 4.1
1 0 0 1 r31 T3o Ta3 I3 1

u, v jsou souradnice bodu v obraze v pixelech

A je matice vnitfnich parametri

[R|t] je matice vnéjSich parametrt

fz, [y jsou ohniskové vzdalenosti

Cz, Cy jsou soufadnice hlavniho bodu v pixelech, obvykle je uprostfed obrazu
R je rota¢ni sloZka matice

t je translacni sloZka matice

22
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Matice A je matice parametrd kamery, je nezdvisla na pozorované scéné a proto zd-
stava konstantni, dokud nedojde ke zméné ohniskové vzdalenosti (v pripadé zoomu).
Matice [R|t] slouZi k transformaci redlnych soufadnic do soufadnicového systému
vzhledem ke kamefe.

K ziskani téchto matic opét velmi dobfe poslouzi knihovna OpenCV. Vsechny
metody jsou popsdny zde [9]]. Prvni je metoda calibrateCamera. Tato metoda
provede odhad vnitfnich i vnéj$ich parametrd. K tomu je zapotiebi nékolik part 3D
soufadnic bodu v prostoru s korespondujici 2D projekci v obraze z kamery. Tyto
soufadnice lze ziskat pomoci objektu se zndimou geometrii a snadno detekovatelnymi
vyznamnymi body. V OpenCV je zabudovand podpora pro detekci Sachovnice na
obrazku 4l K tomuto G&elu slouZi funkce findChessboardCorners.

Algoritmus nejdfive odhadne vnitfni parametry kamery. Poté se odhaduje poloha
kamery vzhledem ke snimanému objektu. Nakonec se pomoci Levenberg-Marquardtova
algoritmu minimalizuje odchylka mezi naméfenymi soufadnicemi z kamery a sou-
fadnicemi vypocitanym pomoci dosud odhadnutych parametrd.

Obrazek 4.1: Kalibrac¢ni vzor

Kamery budou umistény 25 cm od sebe. Cim V&t je tato vzddlenost, tim méng
nidchylnd na chyby bude néslednd triangulace. Na druhou stranu je potieba zajistit,
aby se obrazy z kamer dostatecné prekryvaly. VZdy se tedy bude jednat o kompromis
a zdleZi na tom, jak velkou plochu je potieba sledovat. Rozmisténi kamer je vidét na
obréazku

Pro zji§téni vzdjemné polohy kamer slouZi metoda stereoCalibrate. Ta
funguje podobné jako funkce calibrateCamera. Dokéaze tedy také odhadnout
matice vnéj$ich a vnitinich parametri pro obé kamery. Vzhledem k velkému poctu
odhadovanych parametrd se ale z divodu vétsi presnosti doporucuje provést nej-
prve kalibraci pro kaZdou kameru zvlast'. Vystupem funkce stereoCalibrate
je rotacni matice R a translacni matice T, popisujici vzdjemnou polohu kamer. Pred-
pokladem jsou stejna data, jako u metody calibrateCamera. Je opét potieba
ziskat obrazy kalibracni Sachovnice z obou kamer. Pro sprdvnou kalibraci je potfeba
10-20 part. Dileita je také jejich rGiznorodost. Sachovnici je tieba umistit rizné
natocenou do rtiznych Casti obrazu. Musi ale byt vZdy vidét celd v obou snimcich.
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Obrazek 4.2: Rozmisténi kamer

Na zavér kalibrac¢niho procesu je jesté potieba zavolat funkci stereoRectify.
Ta na zékladé parametrii poskytnutych metodou stereoCalibrate vytvoii pro-
jekéni matice pro obé kamery, které budou zapotiebi pro nislednou triangulaci. V
pripadé horizontdlniho sterea maji tvar (4.2)),

f 0 cx;y O f 0 cro Tpxf
Pl=|0 f cy 0|P2=]0 f cy 0 4.2)
00 1 0 0 0 1 0

kde T, je horizontdlni posun mezi kamerami.

Po nakalibrovani kamerového systému se jiZ nesmi s Zddnou kamerou pohnout.
Pokud se zméni poloha nékteré z nich, prestanou zjisténé projek¢ni matice platit a
bude tieba provést cely kalibracni proces znovu.

4.2 Triangulace

Uloha triangulace spociva ve zji§téni prostorovych soufadnic urcitého objektu. Je
zobrazena na obrézku 4.3

0)

Q s R

Obrézek 4.3: Triangulace
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Mame pozorovany objekt O s prostorovymi soufadnicemi x, y, z. Ddle mame dva
pozorovatele @), R, jejichZ poloha a vzajemna vzdalenost s je znama a je obsaZena
v projek¢nich maticich Py a Pg. Pozorovatelé ale vidi souradnice objektu O pouze
ve 2D jako wq, vy, resp. ug, ve. Lze tvrdit, Ze pozorovany objekt leZi na epipoldrni
pfimce urcené soufadnicemi wp, vy resp. ug, v2 a polohou daného pozorovatele. V
ptipad€ dvou pozorovateli/kamer mame tedy dvé pfimky. Hledany objekt musi leZet
na kazdé z nich. Z toho vyplyva, Ze tlohou bude nalézt jejich prisecik v prostoru. To
se muze jevit jako jednoducha tloha, ale vzhledem k rtiznym poruchdm a Sumu se
tyto dvé primky pravdépodobné nikdy neprotnou. Problémem triangulace tedy bude
nalézt takové feseni, které bude minimalizovat vzniklou chybu.

Ackoliv knihovna OpenCV obsahuje také metodu pro triangulaci, jeji presnost
neni pfili§ dobrd. Proto bude vyuZita jind metoda, konkrétné iterativni linedrni tri-
angulace. Ta je popsédna v [10]. Tato metoda nejprve vychazi z linedrni triangulace.
Zacneme rovnici pro pozorovatele Q,

w(ug, vy, 1) = Pyx 4.3)

kde w je nezndmy faktor méfitka, (uq,v1,1)7 jsou homogenni soufadnice bodu v ob-
raze, Py je projek¢ni matice pozorovatele () a x jsou soufadnice v redlném prostoru.
Nyni pokud oznacimé i—ty fadek matice P jako Fg;, ziskdme rovnice (4.4).

wu = Pglx, wuy = P52x, w = P53x 4.4)
Nyni pouZijeme k eliminaci nezndmé w ti'eti rovnici a ziskame (&.5).
u1P53x = Pglzc, U1P53.1’ = szx 4.5)

Ze dvou kamer ziskdme Ctyfi linedrni rovnice, které miZeme psat ve tvaru Az = 0.
Tyto rovnice definuji x, ale pro zaSuménd data nemaji presné feSeni. Proto hleddme
nejlepsi mozné feSeni, napt. ve smyslu metody nejmensich Ctvercd. Za predpokladu,
Ze hledany bod nelezi v nekonenu, miZzeme zavést x = (x,y, 2, 1)T. Tim dosta-
neme soustavu Ctyf rovnic pro tfi nezndmé. Poté 1ze pomoci metody nejmensich
Ctvercti nalézt nejlepsi feseni.

Linedrni triangulace samostatné neni pfili§ pfesnd. Chybu je mozné snizit zave-
denim iterativniho pristupu. Myslenkou iterativni linedrni triangulace je zménit vahy
jednotlivych rovnic tak, aby rovnice korespondovaly s chybou méfeni soufadnic v
obraze.

UvaZzujme prvni z rovnic ({.5]). Obecné pro ziskané x tato rovnice nebude splnéna
a bude obsahovat chybu (4.6).

€= u1P53x — Pgla; (4.6)

Cilem je ale minimalizovat odchylku zméfené souradnice u; a projekce x, kterd ma

tvar (4.7).
¢ =uy — Pyz/Phyw (4.7)
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Vydélenim pravé strany rovnice vyrazem P53:c 1ze prejit k rovnici (4.7)). Pro-
toze Pg?,:z: = w, budou v8echny rovnice vdZeny vyrazem 1/w. Samoziejmé to nelze
hned provést, protoze nezndme x, dokud nevyfesime soustavu rovnic. Proto budeme
postupovat iterativné. Nejprve zvolime vSechny vahy w; = 0. Tim ziskdme prvni
feSeni, které odpovida jednoduché linearni triangulaci. Ndsledné miZeme prepoci-
tat vahy na zdkladé ziskaného feSeni a tento proces dédle opakujeme. Iteracni cyklus
se zastavi, pokud se vahy jiZ vyrazné neméni. Po nékolika iteracich by mélo reSeni
konvergovat.

Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je jeho jednoduchost. S tim je spojend jedno-
duchd implementace a také vysoka rychlost vypoctu. I v pfipadé iterativni metody je
zpracovani dostatecné rychlé pro pouZiti v aplikaci, kterd musi béZet v redlném Case.
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Odhad polohy

Vzhledem k tomu, Ze v pribéhu celého procesu ziskavani prostorovych soutfadnic
sledovaného objektu vznikaji chyby, vysledek tak odpovida realité pouze priblizné.
Vystup triangulace je navic pouze statické méfeni, které nevyuZziva informaci o dy-
namice systému. Proto je jesté potieba provést filtraci. Pro objasnéni filtrace vyjdeme
z [[11]. Uloha filtrace byvi také nazyvana tilohou odhadu (estimace) systému, protoZe
se snazime odhadnout, jak se systém bude chovat. Potom je mozné jej efektivnéji sle-
dovat. Zakladem pro vétSinu algoritmil sledovani polohy je model systému. V tomto
piipadé to znamend model pohybu sledovaného objektu. Cim presn&j§i model bude
pro sledovéni k dispozici, tim lep$i vysledky 1ze obecné ocekdvat. V ndsledujici casti
bude uveden postup, jakym Ize modelovat dany systém.

5.1 Strukturalni modelovani

Ve strukturdlnim pfistupu se vyuziva struktury systému, tedy vztahti mezi veli¢inami.
Zavadi se proménnd xy, kterd oznacuje stav systému v kroku k. Pfechod z jednoho
stavu do nasledujiciho 1ze popsat rovnici (5.1)),

Tr1 = f(zg) + wg (5.1

kde x, je n, dimenziondlni vektor stavu systému v Case t; a wy, je n, dimenziondlni
stavovy Sum pisobici na sytém v Case ¢, kde ¢, < t < tpy1 a fi je zndma vekto-
rova funkce prislu§né dimenze. Ndhodny proces wy, je bily Sum se zndmou hustotou
pravdépodobnosti p(wy,). Navic je zndma také hustota pravdépodobnosti poéate¢niho
stavu p(xg). Ddle méfeni mize byt popsano rovnici (3.2)),

2z = h(xg) + vk (5.2)

kde 7 je n, dimenziondlni vektor zndmych méfenych dat v €ase 1, a vy, je n, dimen-
ziondlni vektor Sumu méfeni ovliviiujici data v Case ¢;. Nahodny proces vy, je opét
bily Sum se zndmou hustotou pravdépodobnosti p(vy). Procesy wg, vy a ndhodnd
veli¢ina xq jsou navzijem nezavislé.

27
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V pripadé linearniho systému prejdou uvedené rovnice do tvaru (5.3)), resp. (5.4)

Ti41 = Fop + wg (5.3)

2z = Hxp + vy 5.4

kde F' a H jsou matice piislusnych dimenzi.

Dale je nutné poznamenat, Ze Sum zde pisobi aditivné. Tento pfistup by bylo
moZné zobecnit a zavést Sum i do funkei f a h. Toto zobecnéni by ale vyrazné ztiZilo
ulohu odhadu. Dalsim poZadavkem Casto byva, aby Sum nevykazoval Zddné mozZnosti
predikce. Takovy proces se nazyva bily Sum. Pokud budeme chépat stav v tradi¢nim
smyslu, tak stav z; musi obsahovat veSkerou informaci o minulosti systému do ¢asu
tx, kterd je zapotfebi k uréeni dal§tho vyvoje systému. Proto Sum wy, nesmi vykazovat
zadnou zavislost do minulosti. Musf se tedy jednat o bily Sum.

Ulohou odhadu stavu je tedy na zdkladé m&feni odhadnout stav systému zj,. K
feSeni tohoto problému existuji rizné pristupy. V této praci je pouzity Bayesovsky
pristup, ktery bude popsan v dalsi casti.

5.2 Bayesovsky pristup

Obecny problém odhadu je ddn rovnicemi (5.1)) a (5.2)). Cilem Bayesovského piistupu
je uréeni podminéné hustoty pravdépodobnosti p(x|z!). Podle toho, do jakého Easu
mdme k dispozici méfeni mohou nastat tfi pfipady:

e pro ! > k se tloha nazyva vyhlazovani
e pro !l = k se dloha nazyv4 filtrace
e pro ! < k se tloha nazyva predikce

V této praci se budeme vénovat pouze filtraci a jednokrokové predikci. Cilem je
ziskat aposteriorni hustotu pravdépodobnosti nebo také filtraéni hustotu pravdépo-
dobnosti. Ta je definovana rekurzivnim vztahem:

o P(zklzr)p(ee] 2"
p('rk‘z )_ p(Zk’Zk_l)

(5.5)

kde p(2x|2%7Y) = [ p(zk|2k)p(wk|2*~1)dzy, je normalizaéni konstanta.

Pro urceni aposteriorni hustoty pravdépodobnosti je potfeba znit model métent,
ktery je dan vztahem (3.2)). Déle je potfeba prediktivni hustota pravdépodobnosti,
kterd vychézi z modelu dynamiky systému (5.1)) a je urfena vztahem:

plag|1) = / p(anlery (a5 gy (5.6)
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5.3 Kalmanuv filtr

Vyse popsané vztahy vedou v pripadé linedrniho gaussovského systému na vztahy
popisujici Kalmantyv filtr. Kalmaniv filtr je chapéan jako rekurzivni algoritmus ge-
nerujici linedrni, nestranny odhad ve smyslu podminéni stfedni hodnoty (minimaln{
variance) nezndmého stavu dynamického systému ze zaSuménych dat ziskdvanych v
diskrétnich Casovych okamzicich. Princip fungovéni algoritmu je popsan naptiklad v
[12]]. Filtr odhadne stav systému v urcitém Case a v dal§im kroku opravi tento odhad
podle naméfenych (zaSuménych) hodnot. Rovnice Kalmanova filtru I1ze rozdélit do
dvou kroku. Prvni jsou rovnice tykajici se predikce na zakladé modelu (prediktivni
rovnice):
&y, = Fip_q (5.7)
P,=FP,_ F' +Q (5.8)
kde :%;g je stfedni hodnota apriorniho odhadu, P,; je kovariance apriorniho odhadu a
@ je kovariance stavového Sumu. Predpokladame, Ze stfedni hodnota Sumu je nulova.

Druhy krok pfedstavuji rovnice pro ziskani aposteriorntho odhadu na zdkladé
méfeni (filtrani rovnice):

K,=PH"'(HP,H" + R)™ (5.9)
B = &), + Kp(z, — Hi) (5.10)
Py =(I - KyH)P, (5.11)

kde koeficient K, je Kalmantyv zisk, R je kovariance Sumu méfeni (opét predpokla-
ddme nulovou stfedni hodnotu Sumu), 2, je stfedni hodnota aposteriorniho odhadu,
Py je kovariance aposteriorniho odhadu a I je identickd matice.

Prediktivni rovnice podédvaji apriorni informaci o stavu systému v ndsledujicim
kroku. Filtracni rovnice opravuji apriorni odhad na zdkladé naméfenych hodnot a
poskytuji vylepSeny aposteriorni odhad. Na rovnice pro vypocet prediktivni hustoty
pravdépodobnosti miZe byt nahliZeno také jako na tzv. prediktor a na rovnice pro
vypocet filtracni hustoty pravdépodobnosti zase jako tzv. korektor. Cely algoritmus
tedy odpovida struktufe prediktor-korektor. Iterativni princip fungovani Kalmanova
filtru demonstruje obrazek [5.1]

Realizace Kalmanova filtru

Ptedpokladem pro pouZiti Kalmanova filtru je linearita a gaussovost systému. Pro ne-
linedrn{ systémy 1ze pouZit rozsifeny Kalmaniv filtr. Ten provadi v kazdém kroku li-
nearizaci systému v daném pracovnim bodég. Opét je moZné vyuzit knihovnu OpenCV.
Ta mé implementovan pouze zdkladni (linedrni) filtr. Pfesto je mozné jej pouZzit i jako
rozsiteny Kalmandv filtr. Staci jen mirné modifikovat algoritmus vypoctu. Pfedevs§im
je nutné dopredu zndt jakobidn prechodové funkce. Ten se potom v kazdém kroku
aktualizuje a pouZziva pro predikci misto matice prechodu. V této praci bude vyuZit
jak standardni Kalmanav filtr, tak i jeho rozsifena verze. Ktery filtr pouZit zavisi na

v v 2

piislusném modelu pohybu. V dalsi ¢asti je uveden prehled téchto modeld.
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h Korektor (filtrace)

Prediktor (predlkce) (1) Vypocet Kalmanova zisku
(1) Odhad stavu Kk — PI;HT(H P]_(HT+ R )_1

X = F & ' s
k k-1 (2) Aktualizace odhadu na zakladé méreni

(2) Odhad kovariance A oaT A"

) Y = X+ Ky (g - H &)
Pk = F Pk— IFT+ Q (3) Aktualizace kovariance )
T k_/ = (I_KkH )Pk
Apriorni informace - poc¢ate¢ni odhad pro f\fk _p @ Pk7 1

Obrézek 5.1: Diagram Kalmanova filtru

5.4 Modely Pohybu

Pro tcely sledovani polohy budou porovnany tfi modely. Od jednoduchého linear-
niho modelu, pres model s konstantnim polomérem otaceni aZ po model pohybu po
kiivce.

Linearni model

Vv,

Nejjednodussi model 2D pohybu je prosty linedarni model. Uvazujeme konstantni
smér a také rychlost pohybu. Pfipadné manévry objektu jsou reprezentovany sta-
vovym Sumem modelu. Stav systému lze tedy definovat jako uspofddanou Ctvefici
hodnot [z, y, v., vy], kde x a y jsou souradnice polohy a v, a vy, jsou rychlosti po-
hybu ve sméru x a y. Pro tento model bude mit matice pfechodu systému mezi stavy
tvar:

1 0T O
01 0 T

= 00 1 0 (5.12)
00 0 1

kde T je perioda vzorkovéani. Méfit se bude pouze poloha, proto matice méfeni bude
mit tvar:

(5.13)

S O O
S O = O
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Model s konstantnim polomérem otaceni

Dalsi model je popsan napiiklad v [13]]. Tento model predpoklada, Ze se cil pohy-
buje konstantni rychlosti a také konstantni thlovou rychlosti. Vektor stavu bude opét
usporddand Ctvefice hodnot [z, y, v, v, ]. Matice pfechodu ale bude mit jiny tvar:

1 0 sin wT 1 —coswT
0 1 1— c‘gs wT sin LLST
— w w
F 0 0 coswT —sin wT .14
0 0 sin wT cos wT

Tuto matici je mozné zjednodusené aproximovat takto:

10 T —wT?/2
01 wT?)2 T
F=1001- wT?/2 —wT (-15)

0 0 wT 1 — wT?/2

Porad se jedna o nelinearni matici. Pokud je ale w konstantni a zndmad, bude i
celd matice konstantni. Potom je moZzné opét pouZit k filtraci standardni Kalmantv
filtr. Matice méfeni bude mit stejny tvar jako v minulém piipadé, tedy:

(5.16)

o O O
O O = O
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Model pohybu po krivce
Poslednim testovanym modelem je model pohybu po kiivce. Tento model je na ob-
rizku[5.2)a je popsan v [14].

an=at=0
7
7
/
a >0 / a <0
n n
7
/
,
7
/ I T
; -2l Tt s
—_ - ~a
7 /}}' ﬂﬂﬂﬂﬂ ™ ~a
I //.-:'t'—.:--‘ ™~ \""\
/ ,4‘)':.':‘:‘-‘ -“‘\\ \'\\ \‘\
4 A . N
\ Y
r;/ \ N e
V4 ! ar=0
d a<0
/ t
14
/
/

Obrazek 5.2: Model pohybu po kiivce

Oproti predchozim modeltim je obecnéjsi. Stav je nyni reprezentovan usporada-
nou Sestici [z, vy, Y, vy, at, a,], kde a; je te¢né zrychleni a a,, je normélové zrychleni.
Pomoci téchto zrychleni je modelovan tvar trajektorie. Model je popsdn rovnici:

o(t) = fz(t)) + we(t) (5.17)
kd
) [ x(t) ] I v (t) i
U:c((t)) ar(t) [ JE C)Ln(t)f”y
_ y(t 7)) — Uy (E
ai(a 0
L an(t) | L 0 .
va (1) fvy — vy (t)

Jrr= VRO V2(6)+o2 (t)
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Zde jiz bude potieba pouZit rozsiteny Kalmanuv filtr. K tomu je zapotiebi znat
jakobidn prechodové funkce. Ten ma tvar:

0 1
0 at(t) o+ an(t)
0 0 0
_ t — »
SUCONE SRR
0 0
0 0
kde
VT __ 'Ug(t)
vr = W@+l 0)7 vy
vy _ _ va(t)uy(h)
VT vy

- (W) +ug ()32

v __

vy __

0 0 0 0
v 0 ar()foy +an(t) foy [ fY
0 1 0 0
v 0 ar(t) fo —an(t)fy 77 —f
0 0 0 0
0 0 o 0 |
(5.18)
__ wy(®ue(d)
(W2 (1) +02(1)372°
v3(t)
~ WO+2(0)?

Matice méfeni bude opét podobnd, jako v minulych pfipadech. Zméni se pouze jeji

dimenze:

o O OO

O OO = OO

(5.19)

Jesté je dilezité poznamenat, Ze vzhledem k pouZiti nelinedrniho filtru nenfi za-

rucena konvergence odhadu.



Kapitola 6

Ovéreni navrzenych metod

V této Casti budou zhodnoceny dosazené vysledky navrhovaného pfistupu ke sledo-
vani polohy pohybujiciho se robotu. Nejprve bude zkoumana pfesnost, pficemz bu-
dou porovndny pouZité modely pohybu na stejnych datech. Dédle bude vyhodnocena
rychlost zpracovani.

6.1 Presnost odhadu

Kazdy model byl testovdn na 3 saddch méfeni. Kamery byly vzdy umistény asi 25
cm od sebe ve vysce 120 cm od zemé. Scéna je obrazku [6.1]

Obrazek 6.1: Rozmisténi kamer

Prvni méfeni bylo sledovani vla¢ku o rozmérech 15x8x4 cm na kolejich, tvo-
ficich kruznici. To z toho divodu, aby byla zndma skutec¢na trajektorie pohybu. V
tomto pfipadé se jednalo o relativné pomaly pohyb. Celkem byl tento experiment
opakovan 10x pro kazdy model. V grafech je zobrazen pouze jeden beh. Ostatn{
pokusy slouzily pro ovétfeni chyby odhadu. Vysledky jsou vZzdy uvedeny v tabulce.
Dalsi 2 méfeni tvoii pohyb florbalového micku na provazku. Tento pohyb byl o néco
rychlejsi. Nejprve se micek pohyboval po spirdle smérem ke stfedu. Nakonec byl
vyzkouSen obecny pohyb, jehoZ trajektorie bude zifejma z grafu.

34
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Vzorkovaci perioda byla ve viech piipadech 7' = 0.05s. Uhlov rychlost w ve
druhém modelu byla nastavena na w = 0.6 rad/s.
Kovarian¢ni matice stavového Sumu a Sumu méfen{ byly pro prvni dva modely:

le—3

0
Qr = 0

0

0

le — 3

0
0

0
0

0

le —3

le —3

Pro tfeti model mély tyto matice tvar:

Qr =

Q=

OO OO =

0

o O O O O

O O O = O

0

[ 1le — 4

O O = O O

0

0

le — 2

0

0
0
0

O = O O O

0

= O O O O

0

o O o oo

4

S

0
0
0 0
0 0
0 0
le —2 0
0 le — 10
0 0

o O O

0 00
4 00
0 40
0 0 4

0

0

0

0

0
le =10 |

Vsechny tyto hodnoty byly experimentalné nastaveny tak, aby byl odhad v dané dloze

co nejlepsi.

Aby bylo moZné testovat modely na stejnych datech, bylo nejprve provedeno
pouze méfeni a teprve poté bylo toto métfeni pouZito pro dlohu filtrace. Za pocateéni
stav bylo zvoleno prvni méfeni v piipadé polohy a 0 pro ostatni stavové promeénné.
Kovarian¢ni matice odhadu byla zvolena ve tvaru P,_; = 0.1, kde I je identickd

matice.



KAPITOLA 6. OVERENI NAVRZENYCH METOD 36

Linearni model

Prvnim testovanym modelem byl jednoduchy linearni model pohybu. Jak je vidét z
grafii jeho piesnost je docela dobra. Odchylka odhadu od skutecné
trajektorie je uvedena v nasledujici tabulce:

’ Cislo méfeni ‘ Stfedni hodnota chyby [cm] ‘ Smérodatna odchylka chyby [cm] ‘

1 4.2914 1.8126
2 4.2843 1.7958
3 4.0947 1.8071
4 4.3025 1.7965
5 4.2015 1.8124
6 4.2941 1.8048
7 4.0094 1.7994
8 3.9260 1.7967
9 3.9891 1.8142
10 4.008 1.8023
prumér 4.1401 1.8042

Je vSak zfejma pomalejsi reakce na zmény pohybu. Nejvice je to patrné pii pohybu
po spirale[6.4] kde lezi odhadnuta trajektorie prakticky neustile vné méfeni. TotéZ 1ze
fici o pohybu po kruznici[6.2] kde je zase detekovan pohyb po kruZnici s vétsim po-
lomérem. Pfesto pro pomalu se pohybujici objekty, které neméni pfili§ prudce smér
pohybu by byl i tento jednoduchy model pouZitelny.
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Souradnice x Souradnicey

poloha [cm]
poloha [em]

] E i = w = % 5 0 5 % %= %
casts
i rychlost v ose x
N Ochad rychiosti oo vose Trajektorie Fav—
celkova rychlost 0 Skutecna trajektorie
w0 ——— Odhadnuta trajektorie
70
60
50
S
s
5 40
°
E
30
20
10
o
0 s 0 Caf[s B = 30 "0 o 10 20 30 40 5 60 70 8 9

poloha x

Obrazek 6.2: Pohyb po kruZnici

Casovy vyvoj chyby

chyba fem]

cas[s]

Obrézek 6.3: Odchylka odhadu pfi pohybu po kruZnici
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rychlost [cmis]

Souradnice x

Souradnice y
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1 2 3 4 s 6 7 8 9 10 0 10 20 30 50 70 80 90 100
cas[s] poloha x
Obrézek 6.4: Pohyb po spirdle
Souradhice x Souradnice y
110 90 e
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Fhy 70|
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£ 10 s £ 60) 7
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Obrazek 6.5: Obecny pohyb
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Model s konstantnim polomérem otaceni

Podle graft [6.9 poskytuje tento model presn&jsi odhad, neZ pfedchozi li-
nedrni model. To odpovidd ocekdvani, protoZe tento pohyb presné odpovida modelu.

Odchylky pri pohybu po kruznici jsou uveden v nasledujici tabulce:
’ Cislo méfeni ‘ Stfedni hodnota chyby [cm] ‘ Smérodatna odchylka chyby [cm] ‘

1 3.2547 1.7745
2 3.3421 1.7542
3 3.2842 1.7642
4 3.2485 1.7587
5 3.3286 1.7648
6 3.2212 1.7548
7 3.3101 1.7503
8 3.3001 1.7612
9 3.2785 1.7591
10 3.3214 1.7519
prumér 3.2889 1.7594

Jesté je potfeba zminit, Ze na pravé strané kruZnice je odhad lepsi nez na levé. To
je dédno presnosti dostupného méfeni. Na levé strané byly horsi svételné podminky.
VIacek vrhal stin, ktery byl ¢astecné detekovan, proto ma v téchto mistech méreni
vétsi rozptyl. V dalSich dvou piipadech jiZ odhad neni tak dobry. Pfi pohybu po spi-
rale [6.8] je pofad zfejmé, Ze se odhad neprizplisobuje dostatecné rychle. Podobné je
tomu ve tfetim pifpadé
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poloha fem)]

rychlost [em/s]

40

Souradnice x Souradnice y

poloha [cm]

30,

20|

5

o

5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
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Skutecna trajektorie
——— Odhadnuta trajektorie
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celkova rychlost
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Obrézek 6.6: Pohyb po kruznici

Casovy wyvoj chyby

hyba odhadu

chyba [em]

0 5 10 15 20 25 30
cas [s]

Obrazek 6.7: Odchylka odhadu pfi pohybu po kruznici
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Obrazek 6.8: Pohyb po spirdle
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Obrézek 6.9: Obecny pohyb
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Model pohybu po krivce

Jak je zfejmé z graft|6.10L[6.11}6.12}6.13] odhad pomoci tohoto modelu je nejpres-
néjsi. Odchylky pfi odhadu pohybu po kruznici jsou opét uvedeny v tabulce:
’ Cislo méreni ‘ Stfedni hodnota chyby [cm] ‘ Smérodatna odchylka chyby [cm] ‘

1 2.8014 1.6015
2 2.7942 1.6242
3 2.7895 1.5968
4 2.7549 1.5899
5 2.8267 1.6018
6 2.7813 1.6172
7 2.8495 1.5958
8 2.7659 1.6143
9 2.8049 1.6159
10 2.7941 1.6207
pramér 2.7962 1.6078

Ve vSech tfech testovanych pripadech byla odhadnuta trajektorie pohybu velmi
podobnd skutecnosti. Tento model je také schopny reagovat na rychlej$i zmény po-
hybu, nez predchozi modely. Déle je nutné poznamenat, Ze vypocetni naroky jsou
oproti jednodussim modelim vyssi jen minimalné a v porovnani se zbytkem pro-
gramu je tento rozdil zanedbatelny. Srovnéni s pfedchozimi modely je v nasledujici

tabulce:
’ Model ‘ Stredni hodnota chyby [cm] ‘ Smérodatna odchylka chyby [cm] ‘

1 4.1401 1.8042
2 3.2889 1.7594
3 2.7962 1.6078

Pfesnost odhadu je pfedevS§im v piipadé tiettho modelu dostate¢nd pro sledovani po-
hybujiciho se objektu.
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poloha fem]
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poloha [em]

40

rychlost [emis]
o 5 8 8

|
i

15 20 25 30 s 10 15 20 25 30
cas 5] cas )

Odhad rychlosti Trajektorie

poloha y
8

cas[s]

Obrézek 6.10: Pohyb po kruZnici
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6.2 Rychlost béhu

Nakonec byla zhodnocena rychlost béhu programu. Zkouman byl pocet snimk za
sekundu, ktery je schopny systém zpracovat. Testovaci scéna zlistala stejnd. Sledova-
nym objektem byl vlacek na kolejich.

Algoritmus Model pozadi [fps] ‘ Cely program [fps] ‘
Pouzity postup s GLSL 24 20
Pouzity postup bez GLSL 20 16
Pouzity postup pomoci Beaglebone 4 4
OpenCV MOG 6 6
OpenCV MOG2 9 7

V tabulce jsou uvedeny rychlosti zpracovini programu. Nejrychlejsi je podle oceka-
vani zpracovani akcelerované pomoci GLSL. I bez pomoci grafické karty je ale rych-
lost programu celkem dobra. Déle byly pro srovndni vyzkouSeny standardni metody
modelovani pozadi pomoci smési gaussiant, které jsou implementovany v OpenCV
(MOG a MOG?2). Oproti pouzitému algoritmu jsou vyrazné pomale;jsi.

Zpracovani pomoci Beaglebone také neni pfili§ rychlé. Pro sledovani robotu v
redlném Case rozhodné neni tato rychlost dostatecnd. V tomto pfipadé se jednalo o
zpracovani pouze pomoci procesoru, ktery neni tak vykonny jako procesory u béz-
nych PC. Jistou moznosti by bylo vyuziti grafického jadra pro ¢ést zpracovani ob-
razu. Tim by bylo moZné ziskat néjaké snimky za sekundu navic. Pfipadné by bylo
také mozné vyuzit dvé jednotky Beaglebone. Provadét na kazdé jednotce zpracovani
obrazu pouze z jedné kamery a vysledek potom posilat ddle ke zpracovani do PC.
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Navrhovany algoritmus odhadu polohy pohybujicich se objektl je zaloZeny na de-
tekci pohybu v obraze na zakladé modelovani pozadi. Triangulaci jsou ziskdny pro-
storové soufadnice, které jsou ddle filtrovany pomoci Kalmanova filtru, pfipadné
pomoci rozsifeného Kalmanova filtru. Byly otestovany celkem 3 modely pohybu.
Od jednoduchého linedrniho modelu aZ po komplexné&jsi nelinedrni model, pficemz
druhy jmenovany dosahuje podle ofekavani lepsich vysledki. Vysledna presnost od-
hadu je velmi dobrd a rychlost zpracovani je také dostatecnd.

Tento postup je tedy pouzitelny pfi urcitych omezenich. Hlavnim omezenim je
schopnost sledovat pouze jeden objekt. Pokud se v obraze bude pohybovat vice ob-
jektd, bude potieba urdit, ktery je hledany robot, pfipadné, jestli ve scéné vibec je.
Dal§im omezenim je rychlost zpracovani 20 snimkd za sekundu. Ta je dostate¢na pro
pomalu se pohybujici objekty. Vzhledem ke snimkovaci frekvenci kamer, ktera je 30
snimkl za sekundu zde jiZ neni piili§ prostoru pro vylepSeni. Pokud by tedy bylo
cilem sledovat velmi rychly pohyb, toto feseni by nebylo vhodné. Jednou z moZznosti
by bylo napriklad vyuziti vysokorychlostnich kamer a dprava algoritmu. Napftiklad
by bylo vhodné rozdélit vypocty mezi vice zafizeni. Provddét zpracovani obrazu pro
kazdou kameru zvlast na samostatném zarizeni (napf. Beaglebone s vyuZitim GPU
a OpenGL shaderi) a vysledek potom zpracovat centralné v dalSim zafizeni.
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