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1. fejezet
El6sz6

Szakdolgozatomban egy hosszabb project idéig sziiletett eredményeit, tovabbi le-
hetGségeit és problémait mutatom be.

A project a mozgas meghatarozasanak feladataval indult. A témaban nagyon
nagy mennyiségi szakirodalom lelhetd fel, igen j6 hatékonységi robosztus modszerek
sziilettek, bar a legtobbnek megvan egy specidlis felhasznalési teriilete, amelyben
jol miikodik, illetve tobbségiik robosztussagabol fakadoan nem elég gyors. Néhany
tanulmény segitségével kifejlesztettem egy algoritmust, amely megfelelGen gyors,
bar zajra érzékeny. Nagyon jol hasznalhato, amennyiben zaj és rezgésmentes input
adatok allnak rendelekezésiinkre, &m még ebben az esetben is meriilhetnek fel hibak.
Ezek kikiiszobolésére elkészitettem egy masik eljarast, mely energiminimalizacios
modszerrel rendkiviil pontos és preciz eredményt produkal.

A mozgas detektalasaval egy idében felmeriilt az igény az algoritmus soran ki-
nyert featureok szegmentalasara is. Hosszas vizsgalodas utan az aktiv kontirok hasz-
nalata mellett dontiittiink, ehhez szintén megfelel6 mennyiségii szakirodalom &llt
rendelkezésiinkre. Talaltunk egy a tradicionalis modszerek néhény hibajat kikiiszo-
bols Gradient Vector Flow nevi eljarast, mely ugy tiint megfelelhet a probléméain-
kra. Am hamar kideriilt a hatranya, nem lehet olyan esetekben hasznalni, ahol tGbb
feature all rendelkezésre. Mivel a mozgas tobb komponenst, ezen gradiens alapu
modszernek elkészitettiik egy kiterjesztését tobb feature esetére, tobb dimenzios
fiiggvények parcialis derivalasanak segitségével. Igy a rendszert alkalmasséa tettiik
mozgas szegmentalisara.

A képfeldolgozasban szamos hasonl6 problémat talalunk, vagyis a szegmentalast
nem egy, hanem t6bb rendelkezésiinkre allo feature segitségével kellene végezniink,
tehat ezen esetekben is hasznilhat6o a modszeriink. A legnyilvanvalobb a kiilon-
b0z6 szinterek esete, ha tobb szincsatorna is van. Kiprobaltuk az algoritmust RGB,
HSL, CMYK és LUV szinterekben, meglehetsen jo tapasztalataink vannak. Féleg

az LUV szintérben, melyben az érzékelt szinek kézotti tavolsag megegyezik a szintér-
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beli Euklideszi-tavolsaggal.

Témavezet6m egyik szakteriilete a textirakinyerd algoritmusok, javaslatara (és
mivel a texturakinyers algoritmusok is tobb dimenzios featuret szolgaltatnak) tesz-
teltiik az algoritmust ezen esetekre is. Ezek a texturakinyerd algoritmusok Gabor-
filer &s MRSAR modszerek voltak, tapasztalataink szerint a modszer és a paraméte-
rek helyes valasztasaval az algoritmus jol miikodik.

A projectet a jovében két iranyban fogjuk tovabbfejleszteni. Az egyik egy valos
rendszer megvalositiasa, ami a featureok real-time kinyerésére és egy robotizalt kame-
ravezérlésre fog irdnyulni. A masik a jellemzGkivonéds utan gépi tanulasi modszerek
segitségével mozgd alakok felismerése lesz.

A dolgozat felépitése



2. fejezet

Aktiv Konturok

Ebben a fejezetben bemutatom az aktiv konturok fajtiit, és az azokat mozgato
kiils6 ercket, melyek egy vektormez6t hatdroznak meg, ismertetem ezen vektrome-
z0k konstrukciojat, a tradicionalis eljarasok hibait, b6vebben targyalok egy specialis
és tapasztalataink szerint igen jol és univerzalisan hasznalhato vektormez6t ez a Gra-
dient Vector Flow, melynek elkészitettiik egy kiterjesztését igy mar a széleskoriien
felhasznalhato szegmentalasi probléméak megoldasaira. Most tekintsiik 4t az eddig

megjelent publikaciokat és egy altalanos bemutatasat az aktiv kontiroknak.

2.1. Bevezetés

Az aktiv kontir vagy masik talan talalobb megnevezése snake azaz kigyo egy kép
felilletén definialt gorbe [17], melyenek alakjat és mozgasat a gorbe forméajabol
szamitott belsd energia és a kép szinintenzitésaibol szamitott kilsd energia befo-
lyasol. Ezen belsG és kiils6 energiakat ugy definidljuk, hogy a kontur segitségiikkel
rasimuljon a kép éleire vagy més altalunk valasztott jellemzékre. Az aktiv kontirok
széleskortien hasznalt eszkozei a képszegmentilasnak, modellezésnek, éldetektalas-
nak, alakzatmodellezésnek és mozgaskovetésnek. Bar szakdolgozatomban féleg 2
dimenziés alkalmazasok bemutatasara koncentralok de természtesen 3 dimenzids
felhasznalésra is lehetGségiink van, ekkor aktiv surfacenek vagyis aktiv feliiletnek
nevezziik, mely kivalo eszkdz szegmentalasra és feliiletmodellezére.

Az eddig megjelent szakirodalom az aktiv konttrok két tipusat kiilonbozteti meg:
paraméteres és geometriai aktiv kontur (parametric és geometric active contour).
Szakdolgozatomban a paraméteres aktiv kontiurokkal foglalkozom, bar a modszer
megalkotéi szerint a Gradient Vector Flow (tovabbiakban GVF) geometriai aktiv
kotnurok esetén is hasznalhato [30] . A paraméteres aktiv konturokat paraméteres
gorbék hatarozzak meg, melyeket a kiilsG és belsd energiak deformaljak. Tipikusan

a gorbe a potencidlis erdk segitségével az élek irdnyaba mozdul, melyet a potenci-
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afliggvény negativ gradienseként definidlunk, a kiils6 er6t alkoté masik komponens
a nyomoerd, a belsé eréket szintén két komponensre bonthatjuk mégpedig a gorbe
Osszetartasaért felelGs elasztikus erdre (elasticity force) és a tulsagos elhajlast meg-
akadalyozo elhagldsi erére (bending force).

A paraméteres aktiv konturokat hasznal6 algoritmusoknak két sarkallatos pontja
van, az els§ probléma a gorbe inicializdlasakor meriil fel, nagyon koriiltekintének kell
lenniink kiilonben rossz helyekre konvergalhat a gorbe, tébb javaslat is sziiletett a
megfelel§ inicializalasra, ezek kozott multirezolicios eljarasok [19], nyomaési energiat
vagy téavolsagpotencialt felhasznéléo modszerek vannak [5|. Az eljarasok alapdtlete
az, hogy egy olyan inicializaldst adjunk, mely hasznalata esetén csokkenteni tudjuk
a kiils6 energia mez6 szamitasi tartoméanyéat és a kontirt a keresett hatarok felé tud-
juk irdanyitani. Mésodik nagy probléma az aktiv kontirokkal az, hogy a hatarokon
lévé konkav részekbe nem tud bekonvergalni. Nem publikaltak kielégité eredményt
ezen a probléma megoldasira, de a nyomaési energiara a kontrol pontokra a teriilet
adaptalasra és vonzoerd iranyitasara vannak javaslatok. Sajnos a legtobb mods-
zer csak ezen problémak koziil egyre ad megoldast és kdzben tjabb nehézségekbe
iitkozlink. Bevezetiink egy 1j fogalmat, melyet a szakirodalomban capture range
néven emlegetnek és a tovabbiakban elérési terilet néven fogok ra hivatkozni, ez
a kép azon teriileteire mutat melyekrdl inicializalva a konturt sikeriil annak a ke-
resett jellemzére huzodnia. Példaként megemliteném a multi-layer algoritmusokat,
melyek megnovelik az elérési teriilet nagysagat &m nagyon erGs megszoritasi vannak
a kontiur mozgasara az egyes szinteken. Egy mésik példa azon eljarésok, melyek a
nyomasi erén alapulnak, jol hasznalhatok a hatarvonal konkavitasainak (boundary
concavities) megkeresésére, am az erds élek detektalasara nem megfeleld.

A hatarvonal konkavitasaira mutatok be példat a 2.1. dbran. Az (a) abra az
eredeti 4 darab egymaésba illesztett puzzle részecske, a sziirke teriiletet szeretnénk
szegmentalni az aktiv kontur segitségével, a hatarvonal egy szakaszat konkdvnak
nevezziik, ha barmely két pontjat kivalasztva az azokat 0sszekdts egyenes szakaszhoz
htizhatd derékszogl egyenes a két pont kozott 1évs gorbe szakasz Osszes pontjabol
(b). Az 2.1. arba (c) részén konvex felillet lathatd, vannak olyan pontok amleyek
nem érhetdk el a bels6 rész érintése nélkiil.

Az altalam hasznalt Gradient Vector Flow egy 1j modszert biztosit az aktiv
konturok kiils6 energidjanak szamitasara mely a korabban vazolt két problémét
az elérési teriilet méretét és a hatarvonal konkavitast megoldja. Ez a vektormezé
a kép szinintenzitasaibol nyert stirti mezG, melyet bizonyos energiafiiggvények mi-
nimalizalasaval kapunk, mely minimalizalast néhany linearis egyenletrendszer me-

goldasaval végezhetjiik el. Ezen egyenletrendszerek inicializalasat a sziirkearnyalatos
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G
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(a) (b) (c)

2.1. abra. Példa hatarvonal konkavitasara (b) és konvexitasara (c).

vagy binaris kép gradienseinek szamitéasaival végezhetjiik. Azt az aktiv konturt amely
a GVF-en mozog GVF-snake-nek nevezziik (GVF-snake), mely abban kiilonbozik
majdnem az Osszes kiilsé energidt hasznalo aktiv konturtol, hogy a kiils§ energiat
nem lehet leirni a potencidlfiiggvény kiils6 gradienseként, mivel nem formalizalhato
sima energiaminimalizalasként, numerikus implemetéacidja pedig egy iterativ eljaras
lesz. A GVF kiilonleges képessége, hogy érzéketlen az inicializalasra, a kezdeti kontur
lehet az objetumon beliil, kiviil vagy metszheti is a korvonalat. A nyomési energiat
felhasznalo sznékekkel ellentétben esetiinkben nincsen sziikség priori tudasra ahhoz
hogy rahtzodjon vagy kifesziiljon az objektum hataraira.

A GVF-nek igen nagy az elérési teriilete, mely azt jelenti, hogy mas objektu-
mok elérési teriiletén kiviil barhol lehet inicializalni tetsz6legesen tavol a hatartol.
Az elérési teriilet megnovelését egy beolvasztasi eljaras segitségével érik el, mely
nem mossa 0ssze az éleket igy nincsen sziikség multirezolicios eljarasokra. A GVF
kiils§ energidjanak a lelke a Cohen&Cohen féle distance potencial force [5]. A GVF
energiait az éltérképbdl szarmaztatjuk, mely nagy elérési teriiletet szolgdltat, bar a
distance potencial force 6nmagaban nem tudja a sznéket a hatarvonal konkavita-
saiba mozgatni. Az aktiv konturok koziil valasztasom ezen pozitiv tulajdonsigai
miatt esett a GVF-re.

Gyorsan kideriilt azonban, hogy a szegmentalési problémék koézott sokszor nem
csak egyetelen sziirkearnyalatos kép hanem tobb is, azaz tobb feature métrix all
rendelkezésiinkre, sajnos nem taladlhaté a szakirodalomban olyan modell mely ezen
problémara megoldast ad, ezért kifejlesztettiik a GVF egy kiterjesztését tobb di-
menziora, igy mar hasznalhaté szines képek, mozgis és texturazott képek szeg-

mentalasara [16] .
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2.2. Paraméteres sznék modell

A tardicionéalis sznék egy olyan paraméteres gorbe x(s) = [x(s),y(s)], s € [0, 1], mely

a kép teriiletén mozog és a kovetkezd energiafiiggvényt minimalizalja:

E= / SO () + BIX(5)] 4 Euoe(x(5)) s, (2.1)

ahol « és [ sulyparaméterek melyek feliigyelik a gérbe nytlékonysagat és merevségét,
x'(s) és x"(s) jeloli az s szerinti els6 és masodik derivaltat. A kiils§ energia az
E..: a képbdl szarmazik tgy, hogy alacsony értékeket vesz fel az értékes jellemzok
helyén és magasat a homogén teriileteken. Adott egy sziirkearnyalatos I(z,y) kép!,
a kiils6 energidkat altalaban tgy tervezik, hogy a kotnurt 1épésrél lépésre a kontir

felé mozditsak:

(x,y) = —]VI(a:,y)]Q (22)
BGi(ey) = —|V(Golx,y) « I(x,y)I", (2:3)
ahol G, a két dimenziés Gauss sirtségfiiggvény o standard eloszlassal, V a

gradiens operator mely szamitasara tobb lehetdségiink van példaul a Sobel-operator,

melyet a (2.4)-en lathatunk..

-1 -2 -1 -1 0 1
Sy = 0 0 0 |,8%=]-202], (2.4)
1 2 1 -1 01

Abban az esetben, ha a kép binaris? a helyes kiilsé energia a kovetkezo:

EGiay) = I(z,y) (2.5)
ESNwy) = Golz,y)xI(z,y). (2.6)

A definiciobol lathato, hogy o nagy értékei esetén az élek elmos6édnak nehezen
megtalalhatova valnak, mégis bizonyos esetekben érdemes nagyra valasztani, mert
igy az aktiv kontur elérési teriilete megnd.

Azon sznékeknek, melyek minimalizaljak (2.1)-et ki kell elégiteniiik a kovetkezo
Euler-egyenletet:

"

ax’ (s) — X (8) = VE.u = 0. (2.7)

Ezt ugy is felfoghatjuk, mint a kovetkezd erd egyensily egyenltet:

! Tekintsiik a kép (z,y) véltozoéit folytonosnak.
2(Csak fekete és fehér szineket tartalmaz.
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Fy + F® =0, (2.8)

ext

ahol Fj,; = ax’'(s) — Bx" (s) és Fe(fz = —VE.. A bels§ energia Fj,; megakada-
lyozza az aktiv kontur tilsdgos elhajlasat és nyulasat, mig a kiilsG helyzeti energia
Fe(ﬁg ravezeti a snakeet a keresett élekre. A snake a (2.7) megoldasahoz az x-et dina-
mikusan s és t? fiiggvényeként kezeli. Ekkor az x parcialis derivaltja t-fiiggvényében
a (2.7) bal oldalabol kifejezve a kovetkezs:

"

Xi(s,t) = ax (s,t) — X (5,t) = VEey. (2.9)

Igy ha a (2.9)-ban x(s,t) stabilld vélik (bekonvergil), ¢ paraméter elttinik és
megkapjuk a (2.7) egyenlet eredményét. A (2.9) megoldasat ugy kapjuk, hogy disz-
krétté tessziik az egyenletet és iterativan megoldjuk. Megjegyzem a legtobb snake
implemetaci6 hasznal valamilyen silyparamétert a az x; vagy a V E,,; modositasara,
igy vezérli a kontirt a megfelels teriiletre és elkiiloniti a kiilsé energiat a vezérléstol.
A Gradient Vector Flow erre egy normalizalast hasznal, mely segitségével a kiilsG

energia vektorait egysényire allitja.

2.3. A tradicionalis snake-ek viselkedése

Az 2.2. dbran lathatunk példat a tradicionalis snake viselkedésére binaris képen,
melynek két "U" alakd bemélyedése hatarvonal konkavitast tartalmaz (a). Az abra
(b) részén lathato, hogyan simul ra a kezdeti snake az objektumra, az inicializalas
az objektumon kiviil, de az elérési teriileten beliil tortént, igy a potencidlis erék
segitségével a kontir ra tudott simulni az élkre, kék szinnel az inicializdl6 gorbe a
kontrollpontokkal és a konvergalas 1épései lathatok, pirossal a végleges szegmentalas.
A (c) dbran abréazoltam a potencialis er6k mezdjét, Fé?t = —VES% és a o = 25.0 ér-
tékkel. Lathato, hogy a tradicionalis snake nem konvergalt be a teriileti konkavitasok
azon részeibe, melyek parhuzamos hatarolo éleket tartalmaznak, ezen tulajdonséagra
a magyardzat a (d) abran lathato, parhuzamos egyenesek esetén a gradiens vek-
torok egymassal éppen ellentétes iranytak, igy az oldalrdl érkez6 kontirt azonnal
kiiranyitjak a két parhuzamos élhez azaz meggatoljak abban, hogy beljebb halad-
hasson, sajnos a tradicionalis snake esetén nem tudjuk helyesen beallitani az « és (3
paramétereket, hogy a kontdr a hatarvonal konkavitasaiba is bekonvergaljon.

A tradicionalis snake formulak masik kulcs probléméja a limitalt elérési teriilet,
melyet a (2.2 ¢) abra tanulmanyozasaval érthetiink meg. Lathatjuk, hogy a kiils6

er6k nagzsaga az alakzat hataratol tavolodva meglehetésen gyorsan csokken. A o

3t-vel az id6t mint paramétert jeldljiik.
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(a)

2.2. dbra. Példa tradicionalis snake konvergenciara (b), a potencialis erSkre (c) és a

hatarvonal konkavitasnal kinagyitva a képet (d).

novelésével kiterjeszthets ez a teriilet, de a hatarok lokalizalasa kevésbé lesz pontos,
végiil magukat a konkavitasokat is eltiinteti a til nagy o érték.

Cohen&Cohen [5] mutattdk be azt a kiils§ energiamodellt, mely nagyon nagy
mértékben megnovelte a tradicionalis snake elérési triiletét. Ezen kiils6 energiat egy
olyan helyzeti energiamez§ gradienseként szamoljuk, melyet Euklideszi vagy Cham-
fer [3] tavolsagdefinicio segitségével készitiink. A (2.3) abran lathtjuk a modszer
végeredményeként kapott szegmentélast. A (b) abran a megnovelt elérési teriiletet,
kékkel az inicializalast és a kontroll pontokat pirossal pedig a kontir nyugalmi all-
potat lathatjuk. A (c) abran lathatjuk a helyzeti energiamezét, ebben az esetben méar
az objektumtol tavoli vektorok is nagyok, ramutatva miért nagy az elérési teriilete

a modellnek.

(Preresess

(a)
2.3. abra. Tavolsagtranszforméacion alapul6 energiamezs, a kontiar ebben az esetben

sem konvergélt be, de az elérési teriilet jelentGsen megndtt.

Mint a (b) dbra mutatja a snake szintén nem konvergil be a hatarvonal kon-
kavitasokba, erre a (d) abran lathato kinagyitott részen taldlhat6 a magyarazat.
Lathato, hogy a tradicionalis helyzeti energidhoz hasonloan itt is egymaéssal ellentétes
irdnyba mutatnak a vektorok a hatarvonal konkavitasaiban, melyek igy nem tudjak
a konturt belevezetni a kérdéses helyekre. Bar Cohen&Cohen megadtak egy nem-

linearis transzforméciot a modszer kiterjesztésére, de ez csak a vektorok nagysagat
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valtoztatja az iranyat nem. Vagyis a hatarvonal konkavitdsainak problémajat nem

tudjuk megoldani a tradicionalis helyzeti energiamezdket felhasznalva.

2.4. Gradient Vector Flow snake

Uj fajta megkozelitése az aktiv kontiroknak, 1998-ban mutatta be C. Xu és J. L.
Prince [30]. A problémat alapvetGen tgy kozelitik meg, hogy a snake tervezésekor
kiindulopont az erGegyensulyi feltétel legyen (2.8). Definidlnak egy késébb bemu-

ii)t = v(z,y), melyet gradient vector

tatasra keriilg aj statikus kiils6 energiamezét F
flow-nak neveziink. Azért, hogy a dinamikus snake egyenlet tovabbra is teljesiiljon

(2.9) -ban —V E,,-et v(z,y)-nal helyettesitjiik:

xy(s,t) = ax (s,t) — Bx (s,t) + V. (2.10)

Ezen egyenlet paraméteres gorbe segitségével tortén megoldasat GVF snake-
nek nevezziik. Ezt numerikusan diszkretizalassal és iteracios lépesekkel oldjuk meg
— hasonlban a tradicionélis snake-ekhez. Habar a GVF snake végsé konfiguracioja
kielégiti a (2.8) erGegyensiilyi egyenletet, altalaban nem reprezentélja az Euler egyen-
letet (2.7), mint energiaminimalizécios problémat. Ezen optimalis tulajdonsag el-

vesztését kompenzélja a GVF snake jelent&sen javitott teljesitménye.

2.4.1. Eltérkép

El6szoris az I(x,y) képbol szarmaztatott f(x,y) éltérképet definidlunk, melynek
megvan az a tulajdonséga, hogy a képen az élek kozelében nagyobb értékeket vesz fel.
A képfeldolgozas szakirodalmaban barmelyik sziirkearnyalatos vagy binaris képekre
definialt éldetektalo algoritmust felhasznalhatjuk, példaul a (2.3, 2.6)-ban bemuta-
tott:

fla,y) = —E9(x,y), (2.11)

ahol © = 1,2,3 vagy 4. A GVF esetében az éltérkép tulajdonsagai koziil harom
fontos, tekintsiik 4t most ezeket. Az els6 nagyon fontos tulajdonsig, hogy a Vf
mindig az élek felé mutat, a mésodik, hogy ezen gradiensvektorok csak az élek koz-
vetlen kozelében vesznek fel magas értékeket, a harmadik pedig, hogy a homogén
teriileteken, ahol I(x, y) majdnem konstans V f majdnem 0. Vizsgaljuk meg, ezen tu-
lajdonsagok hogyan befolyasoljak a tradicionalis snake viselkedését abban az esetben
ha a gradienst hasznaljuk éltérkép gyanant mint kiils6 erd. Az els6 szamunkra ked-

vez$ tulajdonsag miatt a snake a kezdeti inicializalasbol egy stabil végallapotba fog
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konvergalni az élek kozelében. A masodik tulajdonsig az ami miatt az elérési teriilet
kicsi lesz, és a harmadik tulajdonsag miatt a homogén teriileteknek egyaltalan nem
lesz kiils6 energiajuk. A két utolso tulajdonsag sajnos igen elénytelen szamunkra,
a modszert ugy oldottak meg, hogy az éltérkép kedvezs tulajdonsigai megmarad-
janak és kiterjesztették a gradinens térképet az élektsl tavoli homogén régidkra is,
egy iterativan terjeszked6 modszer segitségével, melynek egy ennél nagyobb el6nye,

hogy olyan vektorokat készit melyek belemutatnak a hatarvonal konkavitésaiba.

2.4.2. Gradient Vector Flow

A gradient vector flow mez6t egy olyan v(z,y) = [u(x,y),v(z,y)] vektormez&ként

definidljuk, mely minimalizalja a kovetkez$ energiafiiggvényt:

6://u(ui+u§+v§+v§)+\Vf\Zlv—Vdexdy. (2.12)
A formula azt az alapelvet koveti, ha nincsen adat egy ponton, akkor végezziink
egy simitast. Kiilonosképpen megfigyelhet ez, ha |V f| kicsi, ekkor az energianak a
dominans részét a parcialis derivaltak négyzetosszegei adjak, igy egy simitott lassan
valtozo mez6t kapunk. A maésik eset, ha a |V f| nagy, ebben az esetben az integran-
dus masodik része a dominans, igy v majdnem teljesen V f értékébdl szarmazik, a
homogén régiok esetében pedig lassi valtoztatassal beallitja a megfelel§ ercket. A
[ paraméter egy szabdalyz6 paraméter mely az integrandus els6 és masodik része
k6zotti aranyt szabalyozza, ezt a paramétert a képen taldlhato zaj nagysaga alapjan
kell beallitani (sok zaj esetén pu értékét novelni). Erdekességképpen megjegyzem,
hogy az itt alkalmazott simitas — a (2.12) integrandus elsé fele — ugyanaz a mivelet,
melyet Horn és Schunck [14] hasznal optical flow detektélo algoritmusukban®.
Courant és Hilbert [6] 1953-ban bemutatott értekezése alapjan a GVF mezdt a

kovetkezé Euler egyenletrendszer megoldasaval kaphatjuk meg:

pV = (u—fo)(ff +£2) = 0 (2.13)
pV = (v = f) (7 +f7) = 0, (2.14)

ahol V2 a Laplace operator. Megjegyzem, hogy a homogén régiokban — ahol
az I(x,y) konstans — mindkét egyenlet masodik része 0, ezért az f(x,y) gradiens
szintén 0, kovetkezésképpen ezen régiokban u-t és v-t a Laplace operator hatarozza
meg. Ezekbdl kovetkezik, hogy a GVF mez§ a régiok hataraitol interpolalodik. Ez a

magyarazata annak, hogy miért mutatnak a vektorok a hatarvonal konkavitasaiba.

4Horn és Schunck 1981-ben publikaltak optical low detektal6 algoritmusukat, mely a klasszikus
algoritmuok kozol a mai napig az egyik legkézkedveltebb.
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2.4.3. Numerikus Implemetacio

A (2.13) és (2.14) egyenleteket tgy oldhatjuk meg, hogy u-t és v-t az id6 fiigg-

vényeként tekintjiik és megoldjuk a kovetkezd egyenleteket:

ut(‘x: yvt) = ,U,V2U(5L’,y, t) - [u(x,y,t) - fx($; y)][fx('rv y>2 + fy(x7y)2] (215)
vz, y,t) = uVi(z,yt) = [v(@,y,t) = fyle, )]l folz,y)* + fy(z,9)?].(2.16)

Ezeket az egyenleteket atirhatjuk a kovetkez6 formaba:

Ut(JI, Y, t) = MV2U(I, Y, t) - b((l}, y)u(x, Y, t) + cl(xv y) (217)
w(zy.t) = uVio(ry,t) = bz, yv(z,yt) +c(z,y), (2.18)

ahol

b(a,y) = fulz,y)® + fylz,y)?
cla,y) = bz, y)fulz,y)
Alz,y) = blz,y)fy(z,y).
Barmelyik képekre alkalmazhaté gradiens operatort hasznalhatjuk az f, és f,
kiszdmitasara. A b(z,y), c(x,y) és *(z,y) egyiitthatokat az iterativ eljards el6tt

kiszamolhatjuk és fixdlhatjuk. Legyen Ax és Ay a pixelek kozotti tavolsag, és At két

iteracio kozott eltelt id6. Ekkor a parcidlis derivaltak a kovetkezGképp kozelithetdk:

1

Uy = Kt( Z;l — ug;)
1 n
wo= =)
1
Viu = —AxAy (Ui+17j + U1 T U1 U1 — 4um)
9 1
V v o= m(viﬂ,j + Ui,j—i—l + Ui—l,j + Ui,j—l — 47)1'73').

Ezt a (2.17) és (2.18)-ba helyettesitve a GVF mez6 a kovetkezd iterativ egyenle-
tekbdl adodik:

n+l1 __ n n n n n n 1

U5 = (1- bi,jAt)ui,j + 7"(Uzurl,j T U g T U T U g 4“1’,]’) + Ci,jAt
n+l ) n n n n n - n 2

of = (1= bi A + (ol + vl ol ol — 4vl) + AL



FEJEZET 2. AKTIV KONTUROK 16

ahol

AN
r= Ay (2.19)

A At értékének modositasaval tudjuk szabalyozni a konvergenciat:

AzxAy
4y
Az implementaciom C-++-ban késziilt, egy 256 x 256 mérti képre 128 iteraciod

At <

(2.20)

esetén 8,12 masodperc alatt késziti el a GVF mezét.

2.4.4. Gradient Vector Flow kiterjesztése magasabb dimen-
ziOkra
Az eddig ismertetett modszer R2 — R-be torténd leképezésekre, azaz sziirkearnyala-
tos képekre lett definidlva. A szines képek vagy példaul az optical flow R? — R" (n >
1) képz6 fiiggvények, azaz a GVF-et nem tudjuk kozvetleniil fehasznéalni. Kézenfekvi
megoldéas lenne egy bijektiv leképezést adni ami ezen fiiggvények értékkészletének
halmazat egy dimenzioba képezi le, de ez adattorzulassal jarna. Ezért inkabb az
algoritmuson valtoztattunk egy kicsit [16], hogy tobb dimenzioban is megfelelGen
miikédjon. Tehat a feladatunk a kovetkezs: adott f(x,y) : 2 — R" és ehhez ker-
essiink egy korrekt GVF-t. A t6bb dimenzios fiiggvények parcialis derivaltja egy

Jacobbi méatrix, mely a kdvetkezéképpen irhatunk fel ®2 — R"-ben:

Af1(z,y) Ofn(z,y)
dx o dx
Jac(f(x,y)) = O (o) ofe o) , (2.21)
dy T dy 2xn

legyen M € R*™) ¢s M = Jac(f(x,y)). Bontsuk fel az M-et 2 sorvektorara, ezek
legyenek M,, M, € R"™:

M:c == (Ml,h ‘e 7Ml,n)7 My - (M2,17 o 7M2,n)7 (222)

igy a parciadlis derivaltak koordinatanként a két vektorban vannak. Mivel lehetsé-
ges, hogy bizonyos jellemzGket nem ugyanakkora sullyal akarunk figyelembe venni,

szorozzuk meg egy « silyvektorral ezeket. Tehat legyen o € R”, ekkor
M, = oo My, M, = e M, (2.23)

az 0j stlyozott iranyok. Ebb6l a GVF-nél hasznalt f,(x,y), f,(x,y) irAnykomponen-

seket gy kapjuk meg, hogy vessziik az M, M, vektorok normait, azaz:

fola,y) = [ Melk, fy(2,y) = [ My[x, k = 1,2, 00, maz. (2.24)



FEJEZET 2. AKTIV KONTUROK 17

2.4.5. Gradient Vector Flow altalanositasa

Az el6z6 alfejezetben megnéztiik azt a két dimenzids esetet, mikor tobb mint egy
jellemz6nk van. Most ezt altalanositjuk tobb dimenziora. Adott egy f(z1,...,Zm) :
R — R". Ekkor f(z) parcialis derivaltja:

afl(zl""vwm) 8fn(x17~--a1‘m)
dxq T dxq
Jac(f(z1,. .. 2m)) = 5 : : (2.25)
Of1(x1,....,2m) Ofn(T1,...,Tm)
dzm e dzm mxn
majd hasonloan az el6z6ekhez vessziik a sorvektorokat: M, ..., M,, € R™, ahol:

M, = (Ml,h R Ml,n)

Mm - (Mm,la cee 7Mm,n)7

ezutan sulyozzuk o € R™ vektorral a sorvektorokat, és végezetiil képezziik a

nomrakat, melyek a gradiens iranyokat fogjak adni:

fm(‘rlv oo axn) = HMl‘lHk

fxm('r17 cee axn) = ||Mmek

Az itt kiszamitott irdnyokat felhasznalva tudjuk elkésziteni a GFV-et n dimen-

zi0ra.

2.4.6. Pontok felvétele és elhagyasa a GFV snake-b6l

Uj pontok felvétele

Amikor incialzaltuk a snake-et és elkezdjiik iterativ 1épésekkel a GVF irdnyaba moz-
gatni, el6frodulhat, hogy két pont nagyon eltavolodik egymastol és ekkor a kdzottiik
1évG teriiletre nem jut olyan pont amely rahizodhatna a korrekt poziciora. Ez f6leg
konkéav részeken és szakadésok kozelében figyelheté meg. Ekkor jo 6tletnek tiinik bes-
zurni egy ijabb pontot a konttrba, gy, hogy az a két eltavolodott pontot 0sszekdtd
egyenesen a pontok kozott kozépen legyen. Ezzel nem rontunk a snake allapotén,
és az 1j pont elindulhat a konkav részek irdnyaba. A modszer egy lehetséges imple-
metalasa, ha megkeressiik a £ legnagyobb tavolsagot a snake mentén és oda bes-
zarunk egy-egy pontot. Tapasztalataim szerint egy n pontot tartalmazo kontirnél
k =mn/10...n/100 valasztésa a legjobb. A (2.4)b. abran lathato a beszuras nélkiili
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eredmény. Megfigyelhets, hogy a szakadasba nem jutott pont és a konvex teriiletekre

nem konvergalt be a snake.

(a) (b) (c)
2.4. abra. Konkav alakzat szakadéssal, az (a) abran az eredeti alakzat, (b) abran a
GVF snake beszuras és torlés nélkiil (n = 200), (¢) abran besziras és torléses GVF

snake lathato(n = 200, k = 2).

Pontok torlése

Megismertiik a pontok beszirasiat, &m ha minden iteracidoban besziurunk £ pontot,
akkor az 1. iterdcibban mar n + ik db pontunk lesz, mely nem rontja el a snake
jellemz6it, de a szamitasi idGt jelentGsen befolyasolhatja. Ezért érdemes minden
iteracioban kitorolni a feleslegesnek tiing pontokat. Ezek olyan pontok amelyek tul
kozel esnek egymashoz. Azaz minden (p;_1, p;11) parosra vizsgaljuk meg milyen téavol

vannak egymastol, és a k legkisebbre toroljiik ki a p; pontot.

2.5. Kisérleti eredmények

A GVF tesztelését négy fazisban végeztem. Az elsé részben 6sszehasonlitom a tradi-
cionalis modszerekkel. Ezutan bemutatok olyan teszteseteket melyekre a GVF snake
nagyon jol hasznalhato és olyanokat ahol nem javasolt az alkalmazéisa. Megvizsgalom
hogyan miikodik szines képek esetén végiil pedig mozgd objektumok detektéilasara

hasznalom optical flow segitségével.

2.5.1. A tradicionalis modszerek és a GVF 0sszehasonlitasa

Elsgként egy olyan binaris tesztképet lathatunk (2.5), melyen egy csillag talalhato.
Kiprobaltam mindhéarom bemutatott modszert a képen. Az (a) és (d) abrakon a
tradicionalis modszerrel kapott eredmény, a simitasnal o = 25 értéket hasznaltam,

lathatjuk, hogy a gorbe csak azon teriiltetekre huzodott ra, melyek az inicializalas
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kozelében voltak. A (b) és (e) abrakon a tavolsagtérképet felhasznalva készitettem
a vektormezG6t, lathatjuk, hogy a snake megfelelGen jO szegmentéalast készitett, kos-
zonhetjiik ezt annak, hogy nincsenenk konkav részek a képen. Végiil a GVF snake,

mely megfelel§ pontossaggal talalta meg a keresett alakzatot (c) és (f) abrak.

(d) (e) (f)

2.5. abra. Példa a harom targyalt eljarasra, az (a) és (c) abrakon a simitas utan

szamitott gradiensen alapulé modszer, a (b) és (e) abrakon a Chamfer tavolsag

felhasznalasaval kapott eredmény, mig a (c) és (f) abrakon a GVF lathato.

A (2.6). abran arra az esetre lathatunk példat amikor egyik tradiciondlis modszer

sem képes a konturt a megfelel§ helyre eljuttatni, csak a GVF-mezé.

2.5.2. A Gradient Vektor Flow el6nyei és hibai

Az el6z6 alfejezetben lathattuk, hogy a GVF binaris képekre minden olyan esetben
jol miikédik, ahol nincsen konvex része az alakzatnak, most olyan esetet mutatok,
melyet GVF-snake-kel nem lehet szegmentélni. A (2.7) abran egy olyan alakzatot
latunk, melynek van konvex része is, az (a) mutatja mi torténik ha tetszéleges helyen
inicializaljuk a snake-et, ekkor nem képes a megfelel§ szegmentalast elvégezni, a (b)
abran megfelel§ inicializalas mellett lathatjuk a végerdményt, ekkor méar megfelels
lett a szegmentalas.

Természetesen az igazi kihivast a sziirkeanyalatos képek jelentik. A (2.8). abran

egy orvosi képet lathatunk, a belsé ellipszis alak részt akartuk szegmentdlni, és mint
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(d) (e)

2.6. dbra. Példa arra az esetre, amikor a tavolsagtranszformacion alapuld vektor-

mez6 sem képes a snake-et a megfelels helyre iranyitani. Az (a) és (d) képeken a
tradicionalis gradiens segitségével nyert eredmény (o = 25), a (b) és (e) mutatja
a tavolsagtranszformacio segitségével készitett szegmentalast, a (c) és (f) abrakon
pedig a GVF lathato.

ahogy az a (b) abran jol lathat6 megfelelGen sikeriilt, a GVF mez§ elkészitéséhez
128 iteracios 1épést végztem az éltérkép meghatarozasakor Gauss-sziirGt hasznaltam,
melyet o = 13 szorassal inicializaltam. A nagy o érékekre gyakran lehet sziikségiink
sziirkearnyalatos képek esetében, mivel a modszer meglehetGsen zajérzékeny.

A (2.9). abran egy kézfejre rahtuzodo snake lathato, mivel a képen kevés a zaj, igy
o = 7 nagysagu szir6 elegendének bizonyult, a kontar 200 pontbol all, és k értéke
2 volt®. Az abra (b) részén a GVF vektormezdt lathatjuk.

2.5.3. Szines képek és mozgas szegmentalasa GVF segitségé-

vel
Szegmentalds mozgéas alapjan

A (2.10 a) abran egy asztaliteniszezs jatékos lathato, mely egy képsorozat egy szek-

vencidja, a (b) abran a kép és a rakovetkezd kép kozotti mozgasok vektorai lathatok.

5A 2.4.6 részben bemutatott iterdcionkénti beszirt és t6rolt pontok szama.
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2.7. abra. Az (a) abran példat lathatunk arra az esetre amikor a GVF-snake sem
képes a konvex teriiletekre rasimulni, bar megfelel6 inicializalassal ez a probléma
kikiisz6bolhets (b).

/ \

2.8. abra. Példa egy orvosi alkalmazasra, az (a) abran lathato az eredeti kép, a (b)

a szegmetalt képet mig a (¢) a GVF mez6t mutatja.

Végiil a szegmentalas eredménye a (c) abran. A Gradient Vector Flow paraméterei:
n = 200, k = 3. A konturt inicializalaskor kor alaka volt, és a jatékos kezét akartuk
szegmentalni az optical flow segitségével, igy a két jellemz6 az optical flow vekto-
rainak z és y koordinatai az « stulyvektor komponensei egyenlék voltak. A (c¢) abran
lathato a snake mozgéasa, a fekete kontirokat minden 5. iteracié utan rajzoltuk ki.

A snake kb. 100 iteraci6 utén bekovergalt.

Szegmentalas szin alapjan

A (d) abran az asztaniteniszez6 karjanak szegmentalasat talaljuk meg, lathato, hogy
nem sikeriilt az egész karra rahizodnia a konttrnak, mert feliil az alakzat konvex,
azaz szélesedik az atmérdje. A szinek CIE L*u*v* szintérbe lettek konvertdlva. A

kontir inicializalasa egy korrel tortént, a kor a jatékos karjan helyezkedik el.
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2.9. abra. Gradient Vector Flow segitségével elgallitott képek. Az (a) abran egy kéz-

fejre rahuzodott snake, (b)-n a vektormezd és a c-n a vektorok szinskalan abréazolva.

2.10. abra. Kép szegmentélasa mozgas alapjan, az (a) abran az eredeti kép lathato

a (b)-n az optical flow, a (c¢)-n pedig a szegmentalas eredménye a kontur mozgésa,
a (d) abran a jatékos karjanak szegmentélasa szin alapjan.
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3. fejezet

Mozgas detektalasa

3.1. Bevezetés

Mozgas detektaladsara sok robosztus és pontos algoritmus sziiletett. Dolgozatomban a
detektalast optical flow meghatarozasaval végzem. Bemutatom a téma eddig megje-
lent fontosabb publikacioit, ismertetem az altalunk készitett és publikalt eljarasokat,
melyek koziil az els6ként bemutatasra keriil§ egy real-time algoritmus. Bemutatok
egy exrpectation-maximization moédszeren alapuld objektumkovetésre hasznalhato el-
jarast, végiil egy altalunk készitett robotot, melyet egy PC vezérel és mozgd kamera
segitségével lehetGséget biztosit a bemutatasra keriil6 algoritmusok széleskors fel-
hasznalasara.

A mozgés detektaldsanak egyik kozkedvelt és széleskoriien hasznalhato eszkoze
az optical flow, mely egy képsorozat két egymast kovetd képkockaja kozott végbe-
mend mozgasok vektorait tartalmazo mezé. Az optical flowra lathatunk példat a
(3.1). abran, az (a) és (c¢) mutatja a két kép-szekvenciat, a masodik az éra jarasaval
ellentétes iranyban 3°-kal el van forgatva az els6hoz képest, a (b) abran a képekhez
tartozé optical flow lathato.

Az optical flow detektéalasrol elsék kozott K. Prazdny 1979-ben megjelent irasa-
ban olvashatunk [26]. Az els6 még ma is méltan kozkedvelt és sokszor alkalmazott
moszert B. D. Lucas és T. Kanade 1981-ben publikalt cikkiikben mutattik be [21],
az eljaras egy simitéassal kezd6dik Gauss-normal eloszlast felhasznalva (o = 1,5 pa-
ramétert javasolnak), majd egy id6 és tér szerinti differncialast végeznek 4-pontos
kozponti differencia segitségével. A teljes globalis mozgést a kép minden pixelére si-
lyozott legkisebb négyzetek modszerével keresik meg. A lokélis mozgéasok segitségé-
vel kiszamoljak a mozgasok norméalvektorait, majd adnak egy biztonsagi mértéket a
becslésre sajatvektor szamitassal.

A masik, a témakorben alapmiinek szamité publikicié szintén 1981-ben sziile-
tett, alkotéi B. K. P. Horn és B. G. Schunk [14]. A modszeriik hasonlo az el6z6
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3.1. abra. Példa optical flow-ra, az (a) és (c) dbrakon az erdeti képsorzat két kép-
kockaja, a masodik az orajardsaval ellentétes irdnyban 3°-kal lett elforgatva az

els6hoz képest. A (b) abran az optical flow lathato.

dolgozatban targyalt eljarashoz, de a vektorok finomitésara egy itéracios eljarast
hasznalnak. Altalam a probléma megoldasara legjobbnak tartott algoritmust 1989-
ben P. Anandan publikalta [1]. A modszer az eddgi bemutatottaknal gyorsabb, de
nem megfelelGen gyors real-time implementéciora. Az eljaras egy képpiramis épitésé-
vel kezd&dik, mely sordn mindkét bemeneti képbdl kisebbeket készit, majd ezen ki-
sebb képeken a mozgasra durva becslést ad, folyamatosan haladva a finomabb felé,
opciondlisan egy simit6 sziirést is javasol. 1990-ben Singh [29] egy egészen 1j, két
lépésbdl allo korrelacion alapuld mozgasdetektaldo modszert mutat be. Az els6 1épés-
ben egyszerti korrelacio segitségével egy a kiilonbségek négyzetosszegébdl (SSD) allo
feliiletet hoz létre. A mésodik 1épésben iterativ egyenletek felhasznalasaval simitja
az SSD-t, bemutat egy lehetGséget gyors mozgasok kezelésére Gauss-piramis felhasz-
nalasaval. A Gauss-piramissal késG6bb még bévebben foglalkozom [4]. D. J. Fleet és
A. D Jepson 1990-ben egy gradiensen alapulé modszert mutattak be [11], Gabor-
filterek felhasznalasaval.

Az eddigiekben attekintettem milyen tradicionélis modszerek sziilettek a téma-
ban, most pedig bemutatok néhany az elmult tiz évben késziilt jelentésebb vagy
valamilyen szempontbo6l érdekesebb munkat. A francia IRSIA /INRIA-n dolgozé P.
Bouthemy és F. Heitz 1993-ban [13| publikaltédk optical flow detektalo algoritmusu-
kat, melyben véletlen Markov-mezdket (MRF) hasznalnak. ElGszor az élek mentén
keresik meg a mozgasokat, majd MRF segitségével korrigalnak. Bouthemy és E.
Francois [2| bemutat egy szintén MRF-et hasznalé optical flow detektalé modszert
képszegmentélasra. Az el6z6 modszert tovabbfejlesztve enerigaminimalizécioval mo-
zgés alapu képszegmentalast mutat tanulmanyaban 1998-ban E. Mémim és P. Pérez
[22].

Daniel Cremers PhD értekezésében mozgés alapt szegmentédlast mutat be aktiv
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konturok segitségével [7], [8]. A mozgéas mellett a priori tudést is visz a rendszerbe
a szegmentaland6 objektum alakjarol.

Végiil a mozgasdetektalis egy mas iranyt megkozelitésérol, az ipari és gyakorlati
alkalmazésokrol szeretnék szolni. 1998-ban jelent meg Y. Raja, J. McKenna és S.
Gong cikke az ACCV-n [27]. Ok mozgaskovetést az Expectation-Maximalisation
modszerrel alkalmaznak, kihasznalva azt, hogy léteznek olyan szinterek, melyek
esetében az objektumok szinei kiilonb6z6 fényviszonyok esetén is hasonlé tavol van-
nak egymastol. Algoritmusukban HSV szinteret hasznalnak. R. Cucchiara, M. Pic-
cardi, A. Prati és N. Scarabottolo egy hardvert épitettek (PCI-kartya ami egy normal
PC-be helyezhet6) [9], mely mozgd jarmiivek real-time megfigyelésére hasznalhato.

Munkéaim soran igen sokszor felmeriilt a kérdés hogyan lehetne mérni az optical
flow pontossagat. Még, ha ismert az eltolasi mezd, akkor sem sikeriilt egy minden
esetben korrekt hibamértéket adni, bar T. Lin és J. L. Barron [20| készitettek egy
értekezést, melyben a kiilonb6z6 tradicionalis modszereket hasonlitjak 6ssze. Cikkii-
kben adnak egy hibamérdszamot, de ez tapasztalataim szerint nem hasznalhato két
képsorozat, csak két modszer egyazon sorozaton produkalt eredményeinek Gsszeha-
sonlitaséara.

Bemutatok egy trividlis mozgéasdetektald algoritmust, annak javitasait, kiter-
jesztéseit, majd megmutatom miért nem hasznalhaté gyakorlati alkalmazasokban.
Ezutan egy olyan modszert ismertetek, mely O(nlgn) futasideji, igy mar valos id6-
ben torténd optical flow meghatarozasra is felhaszndlhatjuk. Az algoritmus soran
a két bemeneti képbdl egy piramist készitiink. A piramis magasabb szintjein meg-
hatarozzuk a durva mozgasokat, majd ezeket finomitgatjuk az alacsonyabban 1évé
szinteken, egy simitast is alkalmazunk, igy az esetleges rosszul detektalt vektoro-
kat a kornyezetiikhoz igazithatjuk. Megvizsgalunk néhadny hibamérésre kidolgozott
technikat, és bemutatom az elért eredményeket.

D. Mumford és J. Shah 1989-ben publikalt cikkében [23] egy egyszerii képszeg-
mentalasi egyenletet fogalmaznak meg, mely kiterjeszthetd sok specialis esetre. Az
egyenlet meg- oldasara szolgdl6 modszerekrdl nagy mennyiségii irodalom all rendel-
kezésiinkre. Fzek koziil szeretném kiemelni J. A. Sethian: Level set methods cimd
konyveét [28], amiben a level set modszereket targyalja, melyek megoldast szolgéltat-
nak a szegmentalési egyenletekre. A konyvében a képfeldologzas igen sok teriiletére
kiterjeszti a modszert, tobbek kozott egy egyszerd optical flow detektélasdra hasz-
nalhato algoritmust is bemutat.

A dolgozat végén részletesebben bemutatok egy altalam készitett és programo-
zott robotkamerat, mely mozgdé objektumok kovetésére alkalmas, a megvalositas

soran két nehézségbe iitkoztem, el6szér meg kellett oldani a kamerabdl szarmazo
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adatok valos-ideji feldolgozasat, masodszor pedig a robot kommunikaciojat meg
kellett valositani és Ossze kellett hangolni a vezérlést a szamitogéppel.

Végiil két érdekes jelenséget —egyben nehézséget— szeretnék bemutatni mely
gyakran tapasztalhato optical flow detektaldsa kozben. Az elsé homogén teriiletek
mozgasdnak meghatarozaskor figyelheté meg, mivel az optical flow detektéalas szin
alapjan torténik a homogén teriiletek mozgasat nem tudjuk meghatarozni, ugyanez a
helyzet abban az esetben is, ha egy homogén hattér el6tt a hattérrel megegyezé szint
targyak mozognak, illetve azonos szint targyak mozognak egymas alatt/felett. Ma-
sik érdekes jelenség az un. korlap effektus, mely kor-szert objektumok mozgésanak
detektaldsa soran 1ép fel, a mozgasvektorok nem a helyes irdnyba, hanem a kdérvonal

legkozelebbi pontjaba mutatnak.

3.2. Gyors algoritmus optical flow meghatarozasara

Most bemutatok egy gyors algoritmust optical flow meghatérozasara de elGtte néz-
ziik meg a trivialis megoldast illetve néhany javitasat. Legyen a két bemeneti kép
L, I, € RM*N 4 kép z,y koordinataju pontjat jeldljiik Ih[z,y]-nal. OF[i, ;] (az
optical flow) jelolje azt, hogy az I1[i, j] pixelén 1évS objektum milyen irdnyban és

mennyit mozgott, azaz hol talalhaté az I képszekvencian ( [i, j] + OF[i, j] ).

3.2.1. Trivialis algoritmus a mozgas meghatarozasara

A trivialis algoritmus az els képkocka minden pixelére megvizsgalja a masodik képen

levé Gsszes pixelt és koziiliik a leghasonlobbat valasztja ki:

OF[i,j] = arg min_|L[i,j] — L[k, 1)] - [i, ] (3.1)
l;l:j:N—l
L[i, 7] és I3[i, j] az els6 és masodik képszekvencia pixelei. Ezen algoritmus javitott
valtozata, amikor egy adott pixel valamilyen alaki és nagysagi kormyezetét vizsgal-
juk. Lehetséges a kornyezet pixeleit kiillonb6z6 stlyokkal figyelembe venni és a kiilonbsé-

gek négyzetosszegeinek minimuméat (RMSE - Root Mean-Square Error) venni, ekkor:

OFfi.j]=arg min | [ > cun(bli+ai+r]=DLk+al+r)? ),
I=1...M—1 Y(g,r)eS
(3.2)
ahol S a vizsgalt kornyezet pontjainak halmaza, £ = [S| és ¢, a minta (q,r).

elemének sulya. Ezen algorimtus futasa ugyan sokkal lassabb mint az egyszert val-
tozaté de alaposabb vizsgéalatot végez és pontosabb megoldast szolgaltat. A trivia-

lis algoritmus futasideje a kép pixelszdmanak mésodfoki polinomidlis fliggvénye,
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O((M x N)?), ahol M x N a kép mérete. Ez gyakorlatban nem hasznélhato, ezért
a probléma megoldasara most bemutatunk egy ©((M x N)ig?(M x N)) futasidejd

algoritmust.

3.2.2. Maximalisan egy pixel nagysagi mozgasok meghataro-
zasa

Ha feltételezziik, hogy a képen egy pixel nagysaguinal nagyobb mozgésok nem leh-
etnek, akkor konnyebb dolgunk van. Ebben az esetben az el§z6 részben bemutatott
moszerek valamelyikét hasznélva szamithatjuk a mozgasvektorokat, de csak egy pi-

xel nagysagu kornyezetet vizsgalva (3.2).

OF[i,j] = arg min [5[i,j] = Dli +z,j + y]| (3.3)

—1<y<1

3.2. abra. Maximalisan egy pixel nagysagi mozgas meghatarozasa egyszeri abszolit

kiilonbség felhasznéalasaval.

gy két dimenzios mozgasvektorokat kapunk, melyek értékei (—1...1) kozottiek
lesznek. Ez a modszer nagyon gyors eredményt szolgéltat, de nem minden esetben
korrekt. Ennek javitott valtozata amikor a keresett pixel valamilyen kérnyezetében
vizsgaljuk az RMSE-t, célszeri ezt stlyozni a fent bemutatott modon. Nézziink
néhény kiprobalt modszert maximum egy pixel nagysigi mozgasok meghatéro-
zasara. ElGszor egy egyszert de a gyakorlatban jol bevalt eljaras, a pixel 3 x 3-as
kornyezetét vizsgaljuk és a legkisebbet feltételezziik korrekt megoldasnak (3.3).

11
OFYi, j| = arg min Z Z(Il[z’+u,j—|—v]—12[2'+u+:c,j+v+y])

—1<z<1
—-1<y<1 Ju=—1v=-1

(3.4)

K

3.3. abra. Javitott eljaras maximalisan egy pixel nagysagi mozgas meghatarozasara.
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Ennek a modszernek egy javitott valtozata, ha nem 3 X 3-as ablakot haszna-
lunk, hanem valtozé méretiit és silyozzuk az elemeket egy Gauss normalis eloszlast

matrixszal, mely matrix elemeinek 6sszege 1. Ekkor:

1 1 T
f B 7) = —e —5 @S (@ —p) 3.5
() = o (35)
normalis eloszlas stirtiségfiiggvénye segitségével szamoljuk ki a Gauss méatrixot a
kovetkezSképpen:
|R/2]
G'li.j)=Gli.jl) > G (3.6)
kl=—|R/2]

ahol R a kornyezet nagysaga, igy a mozgasvektorok keresése a kovetkezéképp zajlik.

OFli,j] = arg min
—1<y<1

LR/2] LR/2]

> Y Gu)hlitu o] -Dhlitutajtvty)? |, (37)
u=—|R/2| v=—|R/2|

Az eddigiek soran megismertiik hogyan lehet maximum egy pixel nagysagi moz-
gasokat meghatarozni, most megnéziink egy eljarast, mely segitségével a nagyobb

mozgasokat egy pixel nagysigira redukalhatjuk.

3.2.3. Piramis nagysaganak meghatarozasa és felépitése

Tekintsiink egy képet, amelyen egy = nagysagi mozgast taldlhatunk, ha ezt a képet
n-szeresére nagyitjuk, akkor a mozgas is n-szeres lesz. Ezt az allitast felhasznalva,
ha felére csokkentjiik a képet akkor a mozgasok is felére csokkenek. Igy ha a képet
x-ed részére csokkentjiik, akkor a mozgas pontosan 1 egység nagysagu lesz. Itt be-
mutatunk egy eljarast, amely segitségével igen gyorsan felére cstkkenthetjiik a kép

méretét, az eljaras a Gauss piramis [4] felépitésének része.

(a) (c)

3.4. abra. A Gauss piramis kiszamitasanak menete (a) abra, a visszafelé dolgozo

stratégia (b) abra, a becslés finomitasa (c) abra.

Az elkészitéshez egy normalis eloszlasi N (0, 1) paramétert fentebb bemutatott

Gauss matrixot hasznélunk. Egy 2n + 1 X 2n 4+ 1 nagysagu képbdl indulunk és egy
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n+ 1 x n+ 1 mértit készitiink. Konvolaciot alkalmazunk, a (3.4) a. abran lathato
az 1 dimenzids megvalositas.

Az eljarast alkalmazva elértiik, hogy a képet linearis futasideji algoritmussal
felére csokkentettiik. Itt jegyezziik meg, hogy tobb mas lehetdségiink is van a kép
atméretezésére, példaul a lefedett pixelek atlaga, esetleg sulyozott atlaga. Igy elértiik
azt, hogy a mozgasok a képen a felére csokkentek. A gondolatmenetet tovabb foly-
tatva a kapott képet ismét felére csokkentjiik és igy a mozgasok negyedére, nyolca-
dara,... csokkennek. Igy az = nagysagi mozgés a k. lekicsinyités utan /2% nagysagi
lesz. Mar megismertiik a maximum 1 pixel nagysagi mozgasok detektalasit. Ha
tudjuk, hogy maximum k nagysagi mozgasok vannak a képen akkor log, k darab
képbdl kell allnia a piramisnak, igy a log, k.-on mar csak maximum 1 pixel nagysagu

mozgasok lesznek.

3.2.4. Visszafelé dolgoz6 stratégia

A piramis felépitése utan a legfelsé képen meghatarozzuk a maximum 1 pixel nagysagu
mozgasokat, ezutdn dtugrunk az alatta 1évé szintre, itt az imént megallapitott moz-
gasok kétszer akkordk lesznek am ez nyilvan csak egy durva becslés. Tehat az ¢ + 1.
szinten lévé Optical Flow-bol tgy készitjiik a nagyobb . szinten lévét, hogy az
OF;[2k,2l], OF;[2k+1,2l], OF;[2k, 2l +1] és OF;[2k +1, 21 + 1] elemei megkapjak az
OF;41[k, 1] vektor hosszéanak kétszeresét (3.4) b. abra. Ezek utén jon az algoritmus
egyik kulcslépése, ez a finomitas, amley soran a vektorokrol 1évé durva becslésiinket
finomitjuk. A finomitas a durva becslés 3 x 3-as kdrnyezetében megkeresi pontosan
melyik pixel is lehet a masodik képen a mozgas korrekt helye. Ezt pedig a 3.2.2 feje-
zetben ismertetett maximéalisan egy pixel nagysagu mozgasok detektalésara szolgalo

modszer segitségével végezziik (3.4) c. abra).

3.2.5. Simitas

Az algoritmus végrehajasa soran keletkeznek olyan vektorok az optical flow-ban,
amelyek hibés vagy részben hibas megoldasok. Ezen hibak kikiiszoObolésére alkal-
mazzuk a lagyitast. A szlir§ egy konvolucids maszk alkalmazasa a vektorfolyamon.

Tobbféle maszkot is hasznalhatunk a modszerhez, ezek egyike példaul a kovet-

kezd:
1 2 1
16 16 16
2 4 2
E E E 9 (3-8)
1 2 1
16 16 16

ennél jobb megoldis a normélis eloszlasi Gauss matrix segitségével elvégezni a

simitast. Tapasztalatok szerint a legjobb megoldast az N(0.0,1.5) paraméterekkel
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érhets el. A lagyitast az els6 hdrom szinten nem ajanljuk, mert ezeken a szinteken a
mozgasok igen kicsik és ezzel elronthatjuk az eredményt. A 6a abran lathato az ere-

deti kép, a 6b dbra a simitas nélkiili a 6¢ 4bra pedig a simitott mozgasokat abrazolja.

Ll *‘\3\
w3 u»‘i»‘{ - i
gt WLy ,ﬁﬁk i gm\\\ﬂtf
L }:\,«? ’-_t‘\tg:'i?':*y: . B ad Z @

(a) (b) (c)

3.5. dbra. Asztaliteniszezs els6 szekvencia (a), simitas nélkiili mozgasvektorok (b)

és simitott vektorok (c).

3.2.6. Hiba mérése, tradicionalis tesztsorozatok

El6szor az optical flow hibajanak mérésére mutatunk be modszereket. Az elsé Lin és
Barron értekezésében olvashato [20]. Az elsG szekvencia és az optical flow segitségével
megprobaljuk elgallitani a kovetkez6 szekvenciat. Majd az elGallitott kép és a méaso-

dik szekvencia kozotti RM Sepor-t definidljuk hibanak. Forméalisan a kép elGallitasa:

a hiba szamitdsanak modja:

(Is[z Lonynt |2, y])?
RMS,. — dor 2yl My]XN hynt [ y]) ‘ (3.10)

Kisérleteim alapjan azt mondhatom a bemutatott mérték nem hasznalhato jol egy
modszer kiilonboz6 tesztképeken adott eredményeinek Osszehasonlitasara, viszont
két modszer Gsszehasonlitasara megfelels. A problémak akkor léptek fel amikor meg
akartuk mondani, hogy egy bizonyos mddszer milyen tipusti mozgisok meghatéro-
zasara jO vagy nem jo, példaul: forgatas, eltolas, atméretezés, kisebb vagy nagyobb
mozgasok... . Egy mértéket szerettiink volna adni két vektor hasonlosagara, mely
0, ha a két vektor azonos és 1 ha a vektorok teljesen kiilonboz6ek, de mar azt is
nagyon nehéz megfogalmazni mikor hasonlit vagy nem hasonlit egymasra két vek-
tor, az Osszehasonlitas kozben két mitvelettel is gond lehet, az els6 amikor a két
vektor kiilonbségét szeretnénk képezni, torz eredményt kapunk — gondoljunk csak

bele egy 2 hossztisagu vektor helyett 3 hosszisagut kapunk a kiilonbség 1, mely



FEJEZET 3. MOZGAS DETEKTALASA 31

50% hibat jelent, ugyanez egy 10 hosszu 11-nek detektéalt vektor esetében csak 10%,
holott mindkét esetben 1 pixelnyi volt az eltérés. A masik az osztasnal jelentkezd
probléma, mivel igen sok 0 vektorunk van sok O-val valo osztas lenne. Megoldja a
problémét a vektorok e-nal valo eltolasa, de ez nem til elegans megoldéas és a —¢
vektoroknal az eredeti problémaba iitkoziink.

Tobb kiilénb6z6 modszert probaltunk de tigy gondolom még nem sikeriilt meg-
talalni a megfelel hibamértéket két optical flow 6sszehasonitésara. Most bemutatom

az eddigi probalkozésaimat:

o Kiilon kezeljiik a vektorok hossz és szogbeli eltérését, majd a két érték stulyozott

Osszegét képezziik (sajnos a 0 szogeltérését itt sem tudjuk kezelni).

e Kiilénboz6 olyan jellegti probalkozasok, hogy a vektorok hosszanak kiilonbségét

vagy hanyadosat veszem, de a fent leirt okok miatt ez sem valt be.

e A két vektor hanyadosdnak vagy kiilonbségének egy fiiggvényét venni, mely
fliggvény kis eltérés esetén alig valtozik, mig nagyobb eltérés esetén gyorsab-
ban. Egy érdekes megkozelités, ha egy tangens fiiggvényt elnytjtunk az "x"
tengely mentén majd a vektorok vektoridlis tavolsiganak hosszat behelyet-

tesitjiik, természetesen a sziikséges normalizalasokkal.

Ha azonban nem ismerjiik a korrekt eltolasi mezGt mint altalaban valds képek
esetében akkor nem tudunk ilyen modszereket alkalmazni. Ilyenkor tapasztalataim
szerint a 3.9 és a 3.10 egyenleteket felhasznalva megfelel6 mértéket kaphatunk hiba
meérésére.

Sziikségesnek tartom még bemutatni a mozgéisdetektaldsi algoritmusok tesz-
telésére hasznalt tradiciondlis tesztsorozatokat.

A (3.6) abra (a) részén a legismertebb Hamburgi taxi sorozat, melyrdl a késgb-
biekben még b&vebben szolok, a (b) dbran egy Rubik-kocka lathaté mely a sorozat
folyamén korbe mozog, a (c)-n az un. Yosemite képsorozat, melyen egy sziklas hegyet
rogzitve mozog a kamera. A (d) abran az SRI-tree sorozat lathato, mely egy tisztéast
abrazol elGtérben egy faval. Az (e) sorozat egy kozlekedési kép, melyrdl szintén szo6
lesz a késGbbiekben. Az utolsé képen egy asztalitenniszez6 jatékost latunk, a sorozat
nem csak a mozgasdetektalé de a kiilonb6z§ szin alapt szegmentald algoritmusok

tesztelésére is hasznalhato.
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(d) (f)

3.6. dbra. A mozgasdetektalasi algoritmusok tesztelésére leggyakrabban hasznalt

tesztsorozatok.

3.3. Az Optical Flow simitasa a Mumford-Shah ener-
giaminimalizacios eljaras segitségével
Mumford és Shah 1989-ben publikalt cikkiikben [23] bemutattak egy altalanos szeg-

mentalasi modszert, melyben a szegmentalast egy energia-funkciondl segitségével
irtak fel:

By = [ [(r=gpdedy+ [ [ VsPaedy+on, e

ahol f a szegmentalés, g az eredeti kép, I' a hatar a régiok kozott és R a régiok
Osszessége. Az els rész kicsi, ha a g hasonlit f-re, a masodik a simasagot biztositja
és a harmadik a kontur hosszdnak minimalizalasarol gondoskodik. Ezt a kovetke-

zGképpen alkalmaztuk optical flow szamitasara:
e=a [ [ ato) ~ Loglop)Pdsdy+ 5 [ [ Eopwy)dedy + 1) (312
Q Q\I

ahol a és (3 sulyparaméterek, Iy, egy olyan kép, melyet az elsé képszekvencia és

az optical flow segitségével készitiink el a kovetkezSképpen Vi, j:

Lynt (i + OF (i, j)., j + OF (i, j).y) = L(i, j). (3.13)
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-1 -2 -1 -1 0 1
S1 = 0 0 0 |,8 = -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

3.7. abra. A Sobel-gradiens operatorok

Legyen Eor az optical flow gradiensvektora, ez a homogén teriileteken kis értékeket

vesz fel viszont a hatarokon az értéke magas. Kozelitsiik a kovetkezSképpen:

ahol Sy és Sy a Sobel gradiens operatorok (3.14). Az egyenlet harmadik része |T'|,
ahol I' a hatarpontok halmaza és |I'| ezen pontok szama, azaz a kontur hossza.
A megoldast szimulalt hiitéssel végeztiik, eredményeket a dolgozat végén latha-

tunk, a modszerr6l bévebben a |15]-ben olvashatunk.

3.4. Objektumok kovetése statisztikai modszerrel

Y. Raja, J. McKenna és S. Gong publikaltdk 1998-ban az eljarast 27| mely segitségé-
vel szines objektumokat kdvethetiink és kereshetiink meg a képsorozaton. A modszer
alapja az, hogy vannak bizonyos szinterek, ahol a fényerd egy kiilon szinkompo-
nens, ilyenek példéul az LUV és HSV. Mindkettében megtaldlhaté a komponensek
kozott a fényers. Az objektumok kovetésénél ez a jellemzi sziikségtelen, st fon-
tos, hogy kiilonboz6 fényers esetén is megtalaljuk a referenciaobjektumot. Igy az
emlitett komponenst elhagyva a maradék két jellemz6bdl egy kétdimenzios hiszto-
gramot készithetiink. A felismerés a kovetkezSképpen zajlik: a kivalasztott teriilet
hisztogramjanak eloszlasat Gauss feliiletekkel kozelitjiik, majd megkeressiik a képen
azt a részt amelynek a referencidhoz leghasonlobb a becslése. A (3.8). abran egy
képet és a hisztogrammjat lathatjuk.

A Gauss-gorbeék illesztését Expectation Maximalisation (tovabbiakban EM) el-
jaras segitségével végeztiik [18], [10]. Jelolje O a kovetendd objektumot és & egy
pixelt, ha az EM m darab eloszléssal kozelit, akkor annak a valészintisége, hogy a &

pixel az O-hoz tartozik:

m

p(€l0) =) " p(Eli) P(), (3.15)

7=1
ahol P(j) a j. Gauss-eloszlasba tartozas valoszintisége és természetesen 7" | P(j)
1. Ha pedig méar tudjuk, hogy a & pixel az objektum pixele, akkor annak a valos-

zintisége, hogy a £ a j. komponensbe tartozik:
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3.8. 4bra. Mesefigurdk, és a kijelolt rész hisztogramja a megtaldlt Gauss-

eloszlasokkal.

1
or| %2

(; és X a j. eloszlas varhato értéke és kovariancia matrixa.

p(Elj) = e 2 (6= m) T Em) (3.16)

Az EM segitségével tetszéleges objektumra meghatarozhatjuk (34, p1), ..., (X, fim)
értékeket, igy csak meg kell keresni a referenciaobjektumhoz leghasonlébbat és kés-
zen vagyunk, am ezt a kép Osszes pixelére alkalmazni nagyon lassi lenne. Ennek
megoldasira a szerzék azt javasoljak, ha ismert az objektum helye a t;_; idGpilla-
natban, akkor ebbdl a kévetkezdképpen hatarozzuk meg a ¢ idépillanatban a képen
valo elhelyezkedését: tegyiil fel, hogy az objektumot befoglald téglalap (bounding
box) kozéppontja pu' = (pz, py) és a nagysaga o' = (0, 0,). A szerz6k azt java-
soljak, hogy az el6z6 képkockan talalt doboz %—szeresét tekintsiik és itt keressiik az

objektumot. Ekkor a x!~! ismeretében a kivetkezst mondhatjuk:

b gy ZeplE)e =)
o= > (&)

ebbdl pedig a doboz méretének kiszamitasa:

> p(&)(( 1) — pt)?

A modszerrel elért kisérleti eredmenyeket a dolgozat végén lathatjuk a 3.6.5.

(3.17)

fejezetben.

3.5. Mozgas kovetése robottal

Az optical flow-t sikeriilt real-time-ban implementalni, &m felmeriilt az igény, hogy

nem csak detektdlni, hanem kovetni is kellene a kamera kornyezetében talalhato
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mozg6 objektumokat, itt azonban abba a problémaba iitkéztiink, hogy ezen objek-
tumok hamar kiérnek a kamera latémezejébdl. Kézenfekvonek tiint egy olyan hard-
ver épitése, mely mozgatja a kamerat és az egyszertien vezérelhets egy szamitogép
segitségével. Megépitettiik ezt a hardvert (tovabbiakban robot!) mely alkalmas a
tér majdnem teljes egészének szemmel tartasara, és az itt mozgd objektumok nyo-
monkdvetésére. Az elkésziilt szerkezet fényképe és AutoCAD-ben megtervezett és
renderelt modellje a (3.9) abran lathato.

(a) (b)
3.9. abra. Az altalunk épitett robot (a) és annak AutoCAD-ben elkészitett modellje

(b).

A kovetkezd két alfejezetben pedig bemutatom a robot mechanikai és elektronikai

felépitését, majd a teljes operativ szoftverrendszert mely a vezérlésért felel.

3.5.1. Mechanikai felépités

A robot mozgatasarol két léptetGmotor gondoskodik, melyek 1.8°-0s 1épéskozzel ve-
zérelhet6k?, mivel jelen probléma nem igényel kifejezetten gyors mozgést, viszont a
preciz pozicionélas és a kis 1épéskoz is fontos, fogaskerékhajtast készitettiink, mellyel

tovabb noveltiik a lépéskozt és igy a mostani konstrukcioban egy teljes kérbefordulés

LA robot sz6t valojaban egy intelligens autoném rendszerre hasznaljak, mely rendszerbe ese-
tiinkben a szamitégép is beletartozna, de a dolgozatban robotnak csak a megépitett hardvert és a

vezérls elektronikajat fogom nevezni.
2Egy specialis eljaras segitségével a lépéskozt felére csokkentettiik, igy béar a sebesség csdkkent

a pontossag megduplazodott.
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2000 lépésben végezhets. A motorokon 1évé kis fogaskerekek 18 foguak, mig a for-
gastengelyeken 1évék 90 fogat kaptak.

A késziilék gumitalpakon nyugszik, mely elnyeli a 1éptetésbdl szarmazo rezgésket,
a teljes fémszerkezet savallo acélbol késziilt. Az alaplemez 2 mm vastag "U" alakban
meghajlitva, ez hordozza a vezérl§ elektronikat tartalmazo6 panelt, az egyik motort
és az ehhez a motorhoz tartozo végallaskapcsolot, ami egy infravoros fényt optikai
kapu. Az alaplemez hordozza a szintén 2 mm-es savallo lemezbdl késziilt horizontalis
iranyba mozgo (le-fel) fels6 lemezt. Ezen a lemezen talalhaté a méasodik motor és
az ehhez tartozo végallaskapcsold. Az alaplemezen 1évé motor a mar emlitett 18-90
fogu fogaskerék-paron keresztiil mozgatja a fels§ lemezt. A felsé lemezen 1évé motor
szintén meghajt egy fogaskereket, mely a horizontalis mozgast végzi és amelyre a
kamera van szerelve.

Minden sziikséges pontban csapagyat kapott a szerkezet, ezen csiszécsapagyak
mindegyike danamidbol késziilt, mely igen kicsiny tapadéasi-surlodasi egyiitthatoval
rendelkezik és nagyon jo a kopasallo képessége. Az alaplemez és a fels6 lemez kozott
a csapagy excenteres, mely segitségével a két fogaskerék holtjatéka minimélisra
allithato. A fogaskerekek anyaga teramid, azért ezt valasztottuk, mert kicsiny a
kopésa és nagyon nagy a merevsége.

A teljes hardvert megterveztilk AutoCAD-ben, a kiilonb6z6 nézetei a (3.10).
abran lathatok.

3.5.2. Elektronikai felépités

A rendszer vezérl§ elektronikajanak tervezését két dolog motivalta. Az els§ pro-
bléma, hogy meg kellett oldani a kommunikécidt a szamitogép és a robot kdzott. Itt
tobb szempontot is figyelembe kellett venni, els6 feladat a kommunikacios csatorna
megvalasztasa volt, a parhuzamos portra esett a valasztasunk, mert nagyon egyszert
programozni, tobb szalat is vezérelhetiink egyszerre, bemenetet is konnyedén olvas
és szabvany 5 Voltos logikai jelekkel dolgozik. Ugyanakkor tehermentesiteni szeret-
tiik volna a szamitogépet a nagyon sok (méasodpercenként esetenként tobb szaz)
portkezelési miivelet alol, ezért beépitettiink egy sajat mikroprocesszort a robotba,
mely a kommunikaciéért, a motorok logikai vezérléséért és a végallasok elérésének
ellendrzéséért felel, igy a szamitogép csak kikiild egy relativ vagy abszolit poziciot
és a mikrogép végrehajtja a sziikséges utasitasokat. A masik megoldandé probléma
a motorok meghajtasa volt, a felhasznalt 1éptetémotoroknak 24 Volt tapfesziiltséget
kell biztositani, ekkor 300 mA az aramfelvételiik, &m a mikrokontrollerbél csak 5 Volt
par mA amit leszedhetiink, rdadasul nem is volt elegendé a kimeneti ldbak szama,

ezért kellett még egy multiplexert késziteniink, és ennek a kimend jeleit kiildtiik az-
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3.10. abra. A robot miiszaki rajza.

tan egy teljesitménytranzisztorokbol allo egységnek mely meghajtja a motorokat. Az
itt felsorolt probléméak miatt dontottem egy sajat elektronikai vezérlérendszer meg-
valositasa mellett mely megoldja a felmeriils gondokat. Nézziik meg most részletesen
az elektronikai felépitést.

A (3.11). abran lathatjuk a végallaskapcsoloként hasznalt optikai kapu és hor-
dozojanak fényképét és kapcsolasi rajzat. A miikodése hasonlo az gorgds egér mii-
kodéséhez, ha a fény utjaba keriil valami akkor egy logikai magas jelet kiild az d&ram-
kor. A D1 infravoros didda az Rl-en keresztiil 5 Volt tapfesziiltééget kap, fényét a
T1 fototranzisztor érzékeli, ha pedig nincs meg az IR fény a T1 kapcsol és meghajtja
a D2 LED-et és a kimenetet.

A robot 6 elektronikai egységének kapcsolasi rajza a (3.12). abran lathato. A
szamitogép parhuzamos portjarol érkezé logikai jeleket egy PIC 16F84 tipusi mi-
krokontroller fogadja, ez a mikrokontroller egy EEPROM-mal rendelkez6 maximum
4 MHz orajelfrekvenciaval meghajthatd pugép, melynek 32 szavas utasitaskészlete és
1 Kbajt programmemoridja van. A szamitogép parhuzamos portjarol érkezd jeleket
az IC1 RAO,...,RA3 és RBO labai (17, 18, 1, 2 és 6 labak) kezelik, az els6 négy
adatokat az 6todik pedig orajeleket kezel. Az RB4,...,.RB7 és RB2, RB3 labak a mo-
torok vezérlését latjak el, az RB2 illetvel RB3 segitségével kivalasztjuk az els6 vagy




FEJEZET 3. MOZGAS DETEKTALASA 38

o1

T
T2 —

10K

680

SR

3.11. abra. Az optikai kapu fényképe (a) és kapcsolasi rajza (b).

a masodik motort majd az RB4,... RB7 kimenetekkel meghajtjuk a tekercseket. Az
RA4 és RB1 a két végallaskacsolo adatait fogadja. A pgép miikodéséhez sziikséges
néhany passziv alaktrész, egy 3,579 MHz-es kvarcoszcillatort hasznalunk az orajel
elgallitasara ezenkiviil sziikség volt még néhany kondenzétor beépitésére, hogy a

tapfesziiltségben keletkezs ingadozasokat kiszirjiik.
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3.12. abra. A vezérlGegység kapcsolasi rajza.

A mikorkontrollerbdl két SN 7808 tipusu logikai IC-re kiildjiik az adatokat, ezek
az 1C-k darabonként 4-4 AND kaput tartalmaznak, igy a kivalaszto és az adat vonal

ES kapcsolatabol multiplexelve alakitottunk ki a motorok meghajtasat. Az 7808-as
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IC-bdl a jeleket két ULN 2068B tipust darabonként négy teljesitménytranzisztort
tartalmazo IC fogadja, melynek kimenetei mar a motor tekercseire vannak kapcsolva.
A motorok 4 tekerccsel rendelkeznek, mely terkecseknek a (3.19) matrixban lathato

sorrendben biztositottunk az aramot.

1
l.tekercs 1
2.tekercs 0
3.tekercs 0
4.tekercs 0 0 0 0 O

O = =N
S = O W
= O
_ o O Ot

6
0
0
1
1

= O O O 3

8
1
0 (3.19)
0
1

A rendszer aramellatasarol egy ipari kiviteld kapcsololizemii tapegység gondo-
skodik, ennek a tapegységnek négy egymastol fliggetlen kimenete van, kétszer 5 V
és kétszer 12 V. 5 V-on a tapegység 10 A-rel terhelhets, és 12 V-on 1,5 A-rel. A
logikai aramkoroknek 5 V kellett mig a motoroknak 24 V — a két 12 V-os egység

sorba kapcsolva — tapfesziiltségre volt sziikségiik.

3.5.3. A robot vezérl6 programja

A vezérlés parhuzamos porton keresztiil torténik, a programot Windowos feliiletre
fejlesztettem, am egy probléméba iitkdztem, a Win 2K és a fejlettebb verziok nem
tdmogatjak a direkt portvezérlést, mig a Win95 és Win98 illetve a DOS-os feliileteken
a parhuzamos portot egyszeriien elérhetjiik. A probléma megoldasara két megoldast
is talaltam, ez egyik a DiskDude "dlportio.dll" konyvtara, melyhez egy package-et
is készitettek ami egyszriinen telepitheté Borland C+-+ Builder feliiletre, &m Visual
Studio alatt sikeresebben probalkoztam a Logix4U altal fejlesztett "inpout32.d1l"
konyvtarral.

A maésik megoldand6 probléma a kamera képéhez vald hozzaférés volt, itt is
tobb lehetd ség adott, a legelegansabb dm leggépigényesebb a Microsoft altal fejlesz-
tett DirectX, mely a DirectX Software Developement Kit letoltése utan egyszeriien
hasznalhato és rengeteg példaprogramot tartalmaz. A masik altalam is alakalma-
zott modszer a standard headerek koziitti "viw.h"3, segitségével szintén egyszertien
elérhetd a médiaforrés.

A rendszer Unixos platform alatti fejlesztése még nem indult el, de a kozeljovGben
ezt tekintem az egyik megoldandé probléméanak tébb okbol is, mivel az algoritmusok
meglehetGsen gépigényesek nagyobb felbontas esetén négyzetesen né a szamitasigény,
mely esetleg tobbprocesszoros gépek hasznalatat igényelheti, ennek megvaldsitasara
UNIX alapu redszerek alkalmasabbak.

3Video for Windows header
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Most pedig egy rovid attekintést adok a robot vezérlé programjarol, melynek
teljes forrasat és a leforditott fajlokat a CD-mellékleten taldlhatjuk. A program
inditasakor inicializalnunk kell a portvezérlést, és el kell késziteniink az ablakon azt
a részt amelyre a kamera képét fogjuk kiildeni. Ezekutan sziikségiink lesz két tjabb
programszal (thread) inditasara, melyek koziil az els6 a kamerarol érkezo jeleket
lelopja a mésodik pedig a motorokat mozgatja ha sziikséges. A kameréarol érkezd
jeleket egy vektorban kapjuk meg mely nagyon egyszert strukturaja, a pixelek szinei
sorfolytonosan fel vannak benne sorolva, RGB komponensekkel, igy minden pixel 3
bajtnyi helyet foglal. A vezérlésre két programot is készitettem, az elsG egyszertibb
és gyorsabb csak veszi a két utols6 képkocka kiilonbségét, csinal egy sztirést majd
megkeresi a mozgd objektumok altal megvaltoztatott pixelek kozéppontjat, ha ez a
kézéppont egy meghatarozott értéknél tavolabb esik a kép kozepétsl akkor elkiildjiik
a motoroknak a poziciot ahova allniuk kell, megvarjuk, hogy a motorok bealljanak
a kivant helyre majd ha sziikséges ismételt mozgatas kovetkezik. A mésik program
a meghatarozott optical flow segitségével mozgatja a kamerét, az alapelv hasonlo
mint az el6bb csak itt nem kiilonbséget hanem optical flowt szamolunk, majd a

megkapott mozgas irdnyaba mozgatjuk a kameréat.

3.6. Kisérleti Eredmények

Ebben a fejezetben bemutatom az eddig ismertetett modszerek alkalmazasaval szii-
letett kisérleti eredményeimet. ElGszor a dolgozat elején ismertetett gyors optical
flow meghatarozo algoritmus miikodésére néziink példakat, megvizsgaljuk geometriai
transzforméaciokra (forgatas, nyujtas eltolas), majd szintetikusan eléallitott képsoro-
zatra, végiil pedig standard tesztsorozatokra. Az energiaminimalizicios eljaras m-
kodését szintén standard képsorozatokon teszteljiik, majd az expectation maximisa-
tion segitségével kinyert jellemzdk és a jellemzdkkel leirt objektumok megtalalésara
mutatok be példékat.

Végiil a dolgozat talan leglatvanyosabb része kovetkezik, melyben a robotkamera
miikodésére lathatunk példakat, el6szor egy egyszert mozgaskovets rendszer output-
jat, majd real-time optical flow-t, végiil az objektumokat (személyek) kovets kamera

mozgasabol egy képsorozat.
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3.13. abra. Példa az eltolas miveletre, az (a) és (b) abrakon az eredeti képek lathatok,
a masodik (6, —3) vektorral lett eltolva, a (c¢) az eredeti eltolasi mezdt a (d) a
szamitott optical flowt az (e) a rekonstrualt képet mig az (f) az (b) és (e) kiillonbségét

abrazolja.

3.6.1. Geometriai transzformaciék vizsgalata
Eltolas

A (3.13). abran az eltolasra lathatunk példat, az els6 és masodik kép a két képs-
zekvenciat abrazolja, melyeken egy vasaron érdek6d6 emberek lathatok, a méasodik
szekvencia (6, —3) vektorral lett az els6hoz képest eltolva. A harmadik dbra a korrekt
eltolasi mezGt abrazolja, mig a negyedik a 3.2. fejezetben bemutatott algoritmussal
szamitott optical flow-t. Az (e) abran lathatjuk a mar targyalt rekonstrualt képet, és
az utolsé képen a masodik képszekvencia és a rekonstrualt kép kiilonbségét lathat-
juk. Az Gsszes tesztelt eset koziil ezen a sorozaton volt a legnagyobb a rekonstrukcios
hiba, mely 0,127376 érték lett. A magasabb hiba a képen taldlhat6 meglehetGsen
sok homogén teriiletnek kdszonhetd, figyeljiik meg, hogy azokon a teriileteken ahol
az emberek &llak és arnyaltabb a kép, a vektorok magasabb aranyban korrektek.
Osszességében mégsem mondhaté rossznak a szamitott optical flow, minden vektor

a megfelel§ iranyba mutat nincsenek nagyon rosszul detektélt régiok.
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3.14. abra. Forgatas, a masodik képkocka az els6hoz képest ora jarasaval ellentétes

irdnyban 3°-kal lett elforgatva.

Forgatas

A (3.14). abran lathatunk a forgatasra példat, a masodik abra orajarassal ellentétes
irdnyban 3°-kal el lett forgatva, a képen egy vidampark korhintajat lathatjuk. A
rekonstrukciés hiba értéke 0,10202 lett, mely a geometriai transzformaciok koziil
a legkisebb, mely betudhaté a nagyon kevés homogén mezének. Az optical flow-t

megvizsgilva a vektorok kozott itt sem talalunk rossz irAnyba mutatot.

Atméretezés

A (3.15). abran atméretezésre lathatunk példat, a kép a Salzburgi-var kilatojaban
késziilt, a masodik abra 105, 5%-kal fel lett nagyitva. A rekonstrukciés hiba 0,1107
lett. A szamitott optical flow-t megvizsgalva lathatjuk, hogy altaldban korrektek
a vektorok, de a homogén teriileteken itt is vannak problémak (héazteték, Duna-

felszine).

3.6.2. Mozgas detektilasa szintetikusan elGallitott képsoro-
zatokon
Szintetikusan el6allitott képre vizsgaljuk az algoritmust, a képen egy bika és egy

mérfoldeket jelzd tabla talalhato konstans héattérrel, a bika néhany pixelt lefelé és

balra mozog, a tabla lefelé és jobbra. A rekonstrukciés hiba 0.057175, amely igen
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3.15. abra. Példa atméretezésre, a masodik kép 14 pixelnyivel, azaz 105, 5%-kal lett
felnagyitva.

jonak mondhato (3.16). Ebben az esetben és a tovabbiakban sem tudjuk megmon-

dani a korrekt optical flow-t, csak a becslést.

3.6.3. Termeészetes mozgasok detektalasa

Az algoritmust két standard képsorozaton teszteltiik. Az elsé egy utcai képet abra-
zol, fix kameréval lettek a szekvencidk felvéve, melyeken néhény személyauto és egy
busz mozog. Lathatjuk, hogy a busz tetején nem sikeriilt jol detektalni a mozgas-
vektorokat, ez a homogén felszinnek koszonhets. A felvétel igen zajos, igy a 0, 04906
érték a rekonstrukcios hibara nem tekinthetd rossznak (3.17).

A masik standard képsorozat melyre az algoritmust teszteltem az asztaliteniszezd
jatékost abrazolja (3.18). A képsozozat nagyon jO mingségi, szinte zajmentes, igy

az eredmény igen jo. A rekonstrukcios hiba 0,03423 lett.

3.6.4. Eredmények az energiaminimalizacids eljaras segitségé-
vel

A 3.3. fejezetben bemutatott modszer kisérleti eredményeit lathatjuk a (3.19, 3.20
és 3.21) abrakon, mindharom tesztsorozat szimulalt hitéssel lett optimalizalva. A
szimulalt hiités futasideje 100 — 1000 mésodperc kozott mozog.

A (3.19). abran a mozgasdetektalo algoritmusok tesztelésére szolgalo tesztsoro-
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3.16. abra. Példa szintetikusan elGallitott képre.

zatok koziil a legkedveltebb a Hamburgi taxi lathaté melyet a Hamburgi egyetem
készitett. A képen egy utca lathatdé néhany autoval és egy gyalogossal. A jarmtvek
koziil harom mozog, az egyik egy taxi a masik egy kis Volkswagen mely nagyon s6tét
szini igy alig tér el a hattértsl, a harmadik pedig egy kisteherauto, mely pont agak
mogott van, igy nehézségekbe iitkozik a mozgasanak megallapitasa. Osszességében
a képsorozat nem tekinthetd konnyt sorozatnak mozgasdetektalas szempontjabol. A
(b) abréan a becsiilt optical flow-t lathatjuk, a (¢) abran pedig a k-means algoritmus
altal osztalyokba sorolt vektorokat, mig az utolsd képen a szimulalt hiités segitségé-
vel megoldott optimalizacios feladat megoldasat lathatjuk. Ez esetben a vektorok
detektaldsa mar megfelels, bar a kisteheraut6 alakjat igy sem sikeriilt teljesen meg-
talalni.

Maésodik tesztsorozat (3.20) a mar tobbszor bemutatott asztalitenniszezd példa,
az eredetileg is kielégité mindségl optical flow becslésbdl nagyon jo eredmény szii-
letett.

Végiil be szeretnék mutatni egy olyan tesztesetet amelyre kimondottan nem ja-
vasolt a mozgasok osztalyokba soroldsa, ez a geometriai transzformaciok koziil a
forgatas (3.21), a forg6 mozgas minden pontban més irdnnyal és nagysaggal rendel-
kezik, ezért nem tudjuk korrekten régiokba sorolni a mozgasokat. A (b) arbran a

becslés, a (¢)-n az optimalizalas eredménye, mig a (d)-n a korrekt megoldas lathato.
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3.17. abra. Példa egy kozlekedési képsorozatra.

3.6.5. Példak statisztikus moédszerrel torténé mozgaskovetésre

Most pedig a mar kordbban bemutatott EM-segitségével miikods modszer ered-
ményeit mutatom be. A (3.22). abran lathatjuk a képsorozatot, fehér célkeresz mu-
tatja a modszer altal talalt objektumot, a jelenlegi implementacié még fix méreti
bounding box-ot hasznél. A teszt soran egy szines dobozt kovettiink, megprobal-
tuk azt az esetet, hogy valtoztatjuk a mozgas irdnyat és nagysagat, és az egyik
személy atadja a masik kezébe a targyat, de azt nem veszitettiik el, végiil pedig el-
lentétes irdnyt gyors mozgast végeztiink, de ebben az esetben is stabilnak bizonyult
a modszer. Ennél a tesztesetnél 4 Gauss-gorbét illesztettiink a hisztogrammra, és
a keresési ablak a bounding box kétszerese volt. Tapasztalataim szerint szines ob-
jektumok esetében 3 — 5 Gauss-gorbét érdemes hasznalni, tobb gorbe esetén sem
sikeriilt jelent§ javulast elérni a kovetésben, ha pedig emberi arcokat kovetiink az
arc karakterisztikajabol kifolyolag elegendd 1 vagy 2 gorbét hasznalnunk.

A maésodik teszt soran (3.23) mozgd kamerat hasznaltam, a kameranak az ar-
comat kellett kovetnie, és ezt sikeresen meg is tette, ebben az esetben 2 Gauss-
eloszlast hasznaltam. Itt nagyon jol érzékelhet6 az, hogy a modszer nem érzékeny
a fény erGsségére, mas-mas képkockikon egészen eltérék a fényviszonyok. A sorozat
minden 6. képkockajat rogzitettem. A kdvetés a jelenlegi implementacié melett 15-20

frame/sec sebességre képes a bounding box méretétdl fiiggen.
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3.18. 4bra. Az asztaliteniszez6 jatékos és a szamitott optical flow.

3.19. abra. Hamburgi taxi sorozat.

3.6.6. Mozgas kovetése robotkamera segitségével

Ebben a fejezetben harom kiilonboz6 tesztesetet vizsgalok, az elsé egy real-time
mozgaskovetd rendszer, mely a mozg6 objektumra egy célkeresztet illeszt, a méaso-
dik ugyanez, az algoritmus de mozgo6 kameraval, a harmadik real-time optical flow
detektalast mutat be. A tesztek egy Pentium®4 1,7 GHz-es 256 MB memoriaval
rendelkezd szamitogép segitségével késziiltek.

A (3.24). abran egy real-time mozgasdetektalo algoritmus kimenetét lathatjuk, az
implemetalt algoritmus atlagosan 20-25 frame/sec sebességgel képes meghatéarozni
a képen lathato mozgéasokat, az abran minden 3. képkockat rogzitettem, igy egy kb.
2 masodperces részletet lathatunk. A célkereszt mutatja a mozgasok kozéppontjat.
A hasznalt kamera felbontésa 320 x 240 pixel, melyet maximum 25 frame/sec se-
bességgel képes rogziteni, sajnos a képe meglehetGsen zajos, és nagyon fényérzékeny,

a vezérlGje pedig beépitett fénykiegyenlitést is tartalmaz, amely bezavart az optical
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3.21. 4bra. Forgatas.

flow detektalas soran, de ezt sikeriilt kikiiszobolni.

A (3.25). abran a robot segitségével kovetett emberek lathatok, a képsorozat
minden 10. kockaja lett rogzitve, igy a sorozat kb 10 masodperc hosszisagu, lathat-
juk, hogy az els6 képkockatol kezdve a robot dllanddan valtoztatja a kamera irdnyat
a képsorozat végéig a mozgo személyek mozgasanak iranyaba.

A (3.26). abran a szerz6t lathatjuk minden 3. képkocka lett rogzitve, a robot
akkor sem vesztett el amikor takarasban voltam

A (3.27) és (3.28) abrakon lathatjuk a real-time optical flow algoritmusunk kime-
netét, minden 5. képkocka keriilt rogzitésre, a jelenlegi implementécié mellett 8 — 10
frame
sec sebességre képes, bar véleményem szerint ez még tovabb gyorsithato. Az elsd
képen a mozgasvektorok a kéz mozgasanak irdnyat jol kovetik, de a homogén terii-

leteken sajnos itt sincsenek meg a korrekt vekotrok.
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3.22. abra. Expectation maximization segitségével késziilt tesztsorozat.

48
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3.23. abra. Mozg6 kameraval végzett objektumkdvetés EM segitségével.
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3.24. 4bra. Mozgas kovetése robot nélkiil, a célkereszt a a mozgd objektum kozép-

pontjat mutatja.
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3.25. abra. Mozgas kdvetése a robot segitégével.
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3.26. abra. Sétalo alak kovetése robotkamera segitségével.
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3.27. dbra. Példa optical flow real-time detektélasara.
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3.28. abra. Optical flow valos idejii meghatéarozasa.



4. fejezet

Programok a CD-mellékleten

A dolgozat CD-mellékletén megtalalhato az Gsszes felhasznalt programcsomag, az
altalam irt programok, a project készitése kozben késziilt fényképek és videok, a
tervrajzok és a teljes dokumentécié. Most részletesebben ismertetem a CD-melléklet

tartalmat.

4.1. Aktiv kontar

A mellékelt CD-ROM /ac/eguf/ konyvtaraban talaljuk meg az Extended Gradient
Vector Flow nevii programot. A program kiilonb6z6 aktiv konturokkal torténd szeg-
mentalasban nyujthat segitséget. Kezelése nagyon egyszerd, a program egy képét
lathatjuk a (4.1) abran. Az algoritmus paramétereinek beéllitasat egy ablakban
végezhetjiik, melyrdl képeket a (4.2) abran taldlunk. Az els6 panelen a modszert
valaszthatjuk meg (a), a masodikra akkor van sziikségiink ha tobb kép alapjan sze-
retnénk a szegmentaldst végzni, a harmadik a kontur inicializdlasanak bedllitasait
tartalmazza (b), mig az utolsé a kimeneti specifikiciokat.

A Jac/images/ konyvtarban taldlunk tesztképeket és videokat a program mii-

kodésérdl.

4.2. Mozgas detektalas

4.2.1. A /motion/doks/ konyvtar

Ebben a konyvtarban taldlhato a dolgozat egy oldalas kivonata, mely TEX-ben kés-
ziilt, a /dolgozat/ konyvtar tartalmazza jelen dokumentumot, a benne talalhato
képeket .eps formatumban, és az optical flow teszteket kiilén konyvtarban .pgm

formatumban.
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4.1. dbra. Az Extended Gradient Vector Flow program.

4.2.2. A /motion/images/ konyvtar

A konyvtarban talaljuk az Osszes fotot mely a munka kézben késziilt, a /autocad/
konyvtar tartdlmazza a robot AutoCAD-ben késziilt terveit, a /captured/ alkonyv-
tarban talalhatjuk, a 4 X 4-es matrixba rendezett tesztsorozatokat. A /robotphotos/

sok képet és videot tartalmaz a robotrol.

4.2.3. A /motion/install/ konyvtar

Minden olyan program installjat tartalmazza, melyek az algoritmusok reprodukalédsdhoz

sziikségesek lehetnek és letoltésiik nehézséget okozhat. Ezek:

o C++ Templated Image Processing Library : az INRIA-n fejlesztik, egy template-
ekkel miik6dé képfeldolgozési konyvtargytijtemény.

e Color Conversion Algorithms: Egy .html dokumentum szintérkonverziokrol.
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4.2. dbra. Az program beallitasai.

TDLPortlO version 1.2: Portvezérls csomag Borland C+-+ Builderhez.

Microsoft DirectX 9.0 Software Developement Kit: DirextX-es feliilet szerkesz-

téséhez, megtalaljuk a tejes dokumentaciot is.

Intel Open Source Computer Vision Library: A Intel processzorokra optimali-

zalt képfeldolgozo konyvtar, nyilt koddal.

WebCap: A vfw.h felhasznalasaval miikodG kamera capture-el§ programocska.

4.2.4. A /motion/prog/ konyvtar

Ebben a konyvtarban megtaldljuk a dolgozatban ismertetett modszerkhez késziilt

programokat, ezek:

e Color Code Tracking: Egy érdekes megjelenitése a mozgasoknak, egy web-
kamera sziikséges hozza, a mozgéasok kiilonb6z6 irdnyat mas-més szinezéssel

mutatja meg.

o Expectation Maximization for Color Images: Egyszert program egy képet megnyit
elkésziti a 2D hisztogrammjat majd egy EM algoritmust végez és vizualizalja

azt. Futtatdsahoz sziikségesek a Borland VCL komponensei!

e Optical Flow Detecting: Egy webkamera segitségével real-time optical flow de-
tektalast végez, ha rendelkezésiinkre all egy robot is, akkor azt is tudja ve-

zérelni.

o Tracking001: Egyszeri mozgasdetektald és robotvezérl6 programocska, egy

webkameréaval robot nélkiil is hasznalhaté.

o EM Tracking: Expectation Maximization segitségével a kijelolt objektum ko-

vetésére hasznalhatd program.
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