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Povzetek

Cilj diplomske naloge je bila implementacija algoritma, ki iz zaporedja slik
izracuna ¢as do trka z objektom, proti kateremu se premika kamera. Cas do
trka je izracunan s pomocjo informacije o spremembi velikosti slike objekta
skozi ¢as. Ta informacija je pridobljena iz redkega polja gibanja, za izra¢un
katerega sta uporabljena hiter detektor znacilnih tock in hiter opisnik regij.
Korespondence so filtrirane z uporabo epipolarne geometrije, zaradi Sumnih
podatkov pa je fokus ekspanzije izracunan kot presek premic, ki jih dolo¢ajo
vektorji polja gibanja. Glede na koli¢ino tock je izbrana velikost okolice
fokusa ekspanzije ter na tej okolici izracunan globalni ¢as do trka. Za vi-
zualizacijo rezultatov algoritma je bila slika razdeljena v regije ter za vsako
regijo izraCunana verjetnost trka z uporabo izracunanega casa do trka, vari-
ance izrac¢unov znotraj regije ter Stevila tock v regiji. Algoritem je bil testiran
na slikovnih zaporedjih, ki so bila pridobljena v kontroliranih pogojih na li-

nearnem pogonu ter z uporabo elektricnega motorja za premikanje kamere.

Kljuéne besede: cas do trka, redko polje gibanja, znacilne tocke, epipolarna

geometrija, racunalniski vid, kamera






Abstract

The primary objective of this thesis was the implementation of an algorithm
for calculating time to contact with an object the camera is approaching.
Time to contact is calculated using information about the change of object’s
size over time. This information is extracted from a sparse motion field which
is calculated using a fast keypoint detector and an efficient keypoint descrip-
tor. Correspondences are filtered using epipolar geometry. Because the data
is noisy, the focus of expansion is calculated as the intersection of lines that
run through the vectors of the motion field. Depending on the amount of
keypoints, the size of the region surrounding the focus of expansion is cho-
sen and the global time to contact is calculated using the points inside that
region. The image is divided in regions and the probability of collision is cal-
culated using time to contact calculations, the variance of calculations inside
the region and the number of points in the region. The implemented algo-

rithm was tested on image sequences acquired in controlled environments.

Keywords: time to contact, sparse motion field, keypoints, epipolar geom-

etry, computer vision, camera






Poglavje 1
Uvod

Cas do trka (angl. time to collision, TTC) poimenujemo informacijo, ki nam
pove, ¢ez koliko ¢asa bomo ob ohranitvi trenutne hitrosti in smeri prisli v stik
z oviro. Informacijo o ¢asu do trka lahko uporabimo za izogibanje oviram ali

opozarjanje na nevarnost trka.

Dolocevanje casa do trka z uporabo opticnih informacij so najprej zaceli
preucevati v psihologiji [18]. Cloveski mozgani namreé¢ za zaznavanje trka
ne potrebujejo informacije o hitrosti premikanja, razdalje ali velikosti ovire,
ampak je dovolj ze podatek o spremembi velikosti slike ovire skozi ¢as. Po-
treba po le opti¢ni informaciji nas usmeri k uporabi rac¢unalniskega vida. Ce
smo zmozni izracunati, kako hitro se spreminja velikost slike ovire, lahko brez

dodatnih podatkov izracunamo cas do trka z oviro.

Za izracun hitrosti spreminjanja velikosti slike ovire imamo na voljo ve-
liko razli¢nih nacinov. Lahko detektiramo konkretne objekte v sliki in potem
spremljamo spreminjanje njihove velikosti skozi ¢as [26]. Detekcija objek-
tov je v racunalniskem vidu precej raziskano podrocje [35, 30} 10], lahko pa

spremljamo le vnaprej dolocene tipe ovir.

Ce zelimo zaznavanje trka posplositi na vse ovire, lahko koncept ovire kot
objekta izpustimo in opazujemo posamezne slikovne elemente ali slikovne re-
gije. Ce predpostavimo, da je vsak slikovni element ali slikovna regija del

nekega objekta, lahko hitrost spreminjanja velikosti tega objekta opiSemo s
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hitrostjo spreminjanja razdalje med opazovanim elementom ter fokusom ek-
spanzije, tj. tocke na sliki, od katere se vse ostale tocke navidezno odmikajo.

Informacijo o ¢asu do trka lahko uporabimo tudi v prometu. V [I§]
Lee ugotavlja, da voznik avtomobila v situaciji, ko vozilo pred njim zacne
zavirati, zavira v dveh fazah. V prvi fazi le prepozna potrebo po zaviranju,
Sele nato se odlo¢i o moci, s katero bo zaviral. Vozniki namre¢ navadno ne
zacnejo takoj zavirati s polno mocjo zaradi moznosti naleta za njimi vozecih
vozil. Zavorne luéi vozniku pomagajo le pri prvi fazi, medtem ko mora za
drugo fazo informacijo o koli¢ini potrebnega zaviranja zbrati sam s pomocjo
opticnih informacij.

Kamera in procesorska enota, namesceni v vozilu, bi lahko v taki situaciji
vozniku v realnem ¢asu s pomocjo npr. jakosti opozorilnega zvoka posredovali
informacijo o hitrosti priblizevanja ovire pred njim. Ta informacija bi vozniku
pomagala do hitrejse odlocitve o moci zaviranja in posledi¢no skrajsala njegov

odzivni ¢as.

1.1 Sorodna dela

Za izracun casa do trka potrebujemo informacijo o neki opti¢ni koli¢ini, kot
je npr. velikost objekta, kot ali lokacija, in hitrost spreminjanja te kolicine.
Na podroc¢ju racunanja casa do trka s pomocjo racunalniskega vida je bilo
objavljenih zZe vec razli¢nih pristopov.

V clanku [7] je Camus uporabil opticni tok. Da je uspel opti¢ni tok
izracunati v realnem casu, je uporabil algoritem, ki namesto preiskovanja ve-
like okolice slikovnega elementa pregleda le osem-sosescine v slikah ob ¢asih
t — 1 do t — n. Dobljen opticni tok je izracunan za vsak slikovni element.
Povprecje komponent enotskih vektorjev opti¢nega toka predstavlja odmik
fokusa ekspanzije od sredisca slike. Ob predpostavki, da se kamera premakne
naravnost naprej, iz vektorjev opti¢nega toka in izracunanega fokusa ekspan-
zije izracuna odmik ter hitrost odmikanja tock od fokusa ekspanzije. Nato

izracuna cas do trka. Ta metoda zahteva izracun gostega opti¢nega toka.
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Cohen in Bryne[§] uporabita znacilne tocke SIFT [23], a imata zaradi
specificne domene (majhna zracna plovila) na voljo tudi podatke o vztrajnosti
(z uporabo senzorjev premikanja in rotacije). Fokus ekspanzije izrac¢unata
s pomocjo podatkov o vztrajnosti in notranjih parametrov kamere. Na isti
nacin ocenita tudi bistveno matriko (angl. essential matrix) med polozajema
kamere ob casu t — 1 ter t. Dobljeno bistveno matriko potem izboljsata
z uporabo algoritma RANSAC [9], ki iz ujemanj znacilnih tock izracuna
bistveno matrko, ki se najbolj sklada z ujemanji. Premike znacilnih tock nato
projicirata na epipolarne premice in s projekcijami izracunata cas do trka.
Natancnost te metode je odvisna od natancnosti podatkov o vztrajnosti.

Tretji nacin izracuna je sledenje objektom in uporaba hitrosti spreminja-
nja njihove velikosti. Negre et al. [24] na sliki poiséejo znacilne tocke, nato
pa s pomocjo Laplaceve piramide izracunajo “skalo” teh tock. Tockam skozi
¢as sledijo z uporabo metode opisane v ¢lanku [22]. Iz hitrosti spreminjanja
skale znacilne tocke potem izra¢unajo ¢as do trka. Raziskovalci v ¢lanku [26]
uporabijo klasifikacijo za detekcijo vozil na sliki. Ko najdejo isto vozilo na
zaporednih slikah, lahko s pomocjo informacije o spremembi velikosti vozila
na sliki izracunajo ¢as do trka.

V ¢lanku [15] raziskovalci predstavijo direktno metodo za izracun ¢asa do
trka brez uporabe opticnega toka, znacilnih tock ali detekcije objektov. Ob
predpostavki, da se svetlost tocke skozi ¢as ne spreminja, z analizo sprememb

gradientov slike skozi ¢as izracunajo cas do trka.

1.2 Cilji in prispevki

Veliko nac¢inov za izracun casa do trka s pomocjo racunalniskega vida ze
obstaja, vendar so pogosto racunsko zahtevne. V diplomski nalogi smo zeleli
pri ocenjevanju ¢asa do trka uporabiti novejSe, hitre detektorje znacilnih
tock in opisnike regij ter tako implementirati racunsko ucinkovito robustno
metodo za detektiranje ¢asa do trka brez uporabe dragih senzorjev in velikih

koli¢in racunske moci. Implementirana metoda je zaradi uporabe znacilnih
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tock robustna na homogene regije in zaradi uporabe geometrijskih omejitev
robustna na Sum.

Za namen eksperimentalnega vrednotenja nase metode smo zajeli tudi
zbirko posnetkov, v katerih se kamera premika naravnost naprej proti oviri.
Za vsako oviro smo posneli ve¢ posnetkov, tako da je mogoce izracunati

varianco metode.

1.3 Sestava diplomske naloge

V Poglavju [2| so opisane teoreticne osnove konceptov, ki smo jih uporabili pri
izdelavi diplomske naloge, kot je polje gibanja, detektorji in opisniki znacilnih
tock, epipolarna geometrija ter izracun casa do trka. Poglavje [3| vsebuje po-
droben opis implementacije nasega algoritma za izracun casa do trka ter
pripadajoce vizualizacije. V Poglavju |4 eksperimentalno pokazemo odsto-
panje epipola od fokusa ekspanzije pri Sumnih podatkih ter opiSemo zajem
posnetkov, na katerih smo algoritem testirali. Predstavimo in interpretiramo
zbrane meritve in izracune. Poglavje [5| vsebuje zakljucke, do katerih smo

prisli, ter opisuje moznosti za izboljSave.



Poglavje 2
Teoreticni okvir

V nadaljnjih poglavjih bomo opisali teoreti¢ne osnove konceptov, ki smo jih
uporabili pri ocenjevanju ¢asa do trka. Najprej opiSemo centralno projekcij-
ski model kamere (Poglavje in izpeljemo enacbo za izracun casa do trka
(Poglavje [2.2)). Redko polje gibanja (Poglavje smo izracunali z uporabo
znacilnih tock, detektorje in opisnike katerih smo opisali v Poglavju 2.4l Uje-
manja smo dodatno filtrirali z uporabo epipolarne geometrije (Poglavije .

2.1 Centralno projekcijski model kamere

Pri racunanju casa do trka smo uporabili centralno projekcijski model ka-
mere (angl. pinhole camera). Ce imamo $katlo, ki ima na sprednji strani
majhno odprtino, in pred njo postavimo osvetljen predmet, se na notranji
zadnji strani Skatle pojavi obrnjena slika predmeta. Sliko ustvarijo zarki,
ki se odbijejo od predmeta in skozi odprtino osvetlijo zadnji del skatle (glej
Sliko . Odprtina skatle ima vlogo opticénega centra kamere, zadnja stran
skatle pa predstavlja slikovno ravnino. Razdaljo med opticnim centrom ka-
mere in slikovno ravnino imenujemo goriséna razdalja in jo ozna¢imo z f.
Opazujemo tocko P = (XY, Z) v prostoru s koordinatnim sistemom z
izhodiséem v opti¢nem centru kamere. Zarek potuje iz tocke P skozi optiéni

center kamere in na slikovni ravnini ustvari sliko tocke P, ki jo oznac¢imo s p’.
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Slika 2.1: Centralno projekcijski model kamere

Tako pridobljena slika predmeta je narobe obrnjena, zato za racunanje raje
uporabimo navidezno slikovno ravnino, ki je enaka slikovni ravnini zrcaljeni

preko opticnega centra kamere. Na navidezni slikovni ravnini se tocka P
projicira v sliko p = (z,y) (glej Sliko [2.2)).

P=(X.,Y,Z)

opti¢ni center

navidezna slikovna
slikovna ravnina ravnina

Slika 2.2: Projekcija tocke na slikovno ravnino

7 uporabo podobnih trikotnikov lahko zapiSemo zvezi

(2.1)

<
N[~
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n

S

(2.2)

|8

2.2 Cas do trka

Tudi ¢e ne poznamo niti hitrosti premikanja kamere niti oddaljenosti od
ovire, lahko izracunamo ¢as, ob katerem bo kamera prisla v stik z oviro.
Opazujemo tocko P s koordinatami (XY, Z) (glej Sliko 2.3). P je fiksi-
rana v prostoru, medtem ko se sredisce kamere, ki je tudi izhodisce koordina-
tnega sistema, premika proti neki drugi tocki s hitrostjo Z. V Poglaviu
smo sliko e te tocke poimenovali fokus ekspanzije (angl. focus of expan-
sion, FOE), v opisanem koordinatnem sistemu pa se nahaja na koordinatah
(0,0). Za lazje racunanje oddaljenosti tocke P od fokusa ekspanzije zavr-
timo koordinatni sistem okoli z osi tako, da je x koordinata tocke P enaka 0.
Tako lahko njeno oddaljenost od fokusa ekspanzije izrazimo le s koordinato

y. Slikovna ravnina je za gorisc¢no razdaljo f oddaljena od sredisca kamere.

|
I
L
I

P=(XY.2)

|
|
A » t -
0(0,0,0) | 0(0,0,0)
ob asu T+1 | ob asuT
|
Slikovna ravnina Islikovna ravnina
ob Zasu T+1 lob Zasu T
|
|
-_-—

premik optiénega centra

Slika 2.3: Geometrija ¢asa do trka. Slika je povzeta po [7].

Tocki P na slikovni ravnini pripada slika p. Med priblizevanjem kamere

tocki P se slika p spreminja. S pomocjo podobnih trikotnikov lahko zapisemo:
y Y

t-7 (2.3)
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Ce dobljeno enacbo odvajamo po ¢asu, dobimo:

gy YZ-YZ

; — (2.4)

Ker je tocka P fiksirana v prostoru, velja Y = 0. Ce tocka P ni fiksirana v
smeri koordinatne osi z, jo lahko gledamo kot stacionarno in njeno hitrost
pristejemo hitrosti kamere. Ce pa P ni fiksirana v smeri koordinatnih osi =
ali y, pa brez informacije o X in ¥ ni mogoce natanéno izracunati casa do

trka. Uporabimo Se zvezo Y = yZ, iz Cesar sledi

g —yZ
== 2.5
= (25)
Delimo z y in vzamemo obratne vrednosti:
Z
(Y Z

Dobljena koli¢ina 7 je znana kot ¢as do trka (angl. time to contact,
TTC) [7] in nam pove razmerje med razdaljo od ovire in hitrostjo pri-
blizevanja kamere oviri. V splosnem ne lezijo vse tocke na ravnini yz, fokus
ekspanzije pa ne lezi vedno v tocki (0,0). Pri ra¢unanju oddaljenosti tocke
od fokusa ekspanzije uporabimo evklidsko razdaljo, kar nam da enacbo

f-d(p, FOE)

Ld(p, FOE) (2.7)

Imamo kamero, ki se premika v smeri fokusa ekspanzije, sliki ob casu t in
t + At ter lokacijo projekeij tocke P v obeh slikah (glej Sliko . Hitrost

odmikanja tocke od fokusa ekspanzije aproksimiramo z diferené¢nim kvocien-

o d(p1, FOE) — d(po, FOE)
D1, - Do,
2.
A7 (2.8)
in tako dobimo enacbo za ¢as do trka s tocko P:
At - FOE

d(p1, FOE) — d(po, FOE)
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b

Slika 2.4: Razdalje, ki jih uporabimo pri racunanju ¢asa do trka.

2.3 Polje gibanja

Ko se predmet, ki ga opazujemo s kamero, premika, se spreminja tudi njegova
slika. Za vsak vektor premika V tocke P na predmetu imamo na slikovni
ravnini vektor v, ki predstavlja premik slike p (glej Sliko . Polje vseh

vektorjev premika na slikovni ravnini imenujemo polje gibanja [34, 25].

Py Vv P,
\pl
[
0(0,0
Aq )ijl @o,a1 0.0)

slikovna ravnina

Slika 2.5: Premik predmeta na slikovni ravnini ustvari polje gibanja.

Ce se kamera premika v smeri neke tocke A, se slika te tocke na slikovni
ravnini ne spreminja (Slika . Ob pogledu na polje gibanja se zdi, da so
vsi vektorji premika usmerjeni stran od te tocke. Sliko tocke, proti kateri se

kamera premika, zato imenujemo fokus ekspanzije in oznac¢imo z e.
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2.3.1 Direkten izracun polja gibanja

Za oceno polja gibanja lahko uporabimo direktne metode, ki so podrobneje
opisane v [I7]. Najpogostejsa med njimi, opticni tok (angl. optical flow), je
porazdelitev navideznega gibanja svetlobnih vzorcev v sliki [16].

V idealnem primeru je opti¢ni tok enak polju gibanja, v splosnem pa je
to res le ob dolo¢enih pogojih [34]. Primer, ko opti¢ni tok ni enak polju
gibanja, je vrteca se krogla, saj se svetlobni vzorci ob vrtenju ne spreminjajo
(Slika . Ce spremenimo polozaj osvetlitve krogle, pa dobimo navidezno
gibanje, ¢eprav krogla miruje [16] (Slika. [zracunamo lahko gosti opti¢ni
tok, ki izracuna premik vsakega slikovnega elementa, ali pa redki opti¢ni tok,
kjer najprej pois¢emo zanimive tocke in potem izracunamo premike le-teh

tock. Primer gostega opticnega toka je prikazan na Sliki [2.7]

3

(a) Nezaznano premikanje (b) Napa¢no zaznano premikanje

Slika 2.6: Napake opti¢nega toka

Slika 2.7: Primer gostega optictnega toka. Slika je povzeta po [32].
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2.3.2 Izracun polja gibanja z znacilnimi tockami

Medtem ko direktne metode za oceno polja gibanja uporabijo vse slikovne
elemente in nam dajo gosto polje vektorjev, pa se slabse odrezejo pri vecjih
premikih in homogenih regijah, kjer jih je nemogoce oceniti brez dodatne
obdelave. Za velike premike in posnetke, ki vsebujejo homogene regije, so
bolj primerne metode z znacilnimi tockami [33]. Te v sliki najprej poiscejo
znacilne tocke in njihove opisnike, nato pa sledijo tem tockam skozi zaporedje
slik. Dobljeno polje gibanja je bolj redko kot polje, pridobljeno z direktnimi
metodami, lahko pa postopek naredimo bolj robusten. Zaradi Suma so na-
mreC prisotna napacna ujemanja, kar nakazuje potrebo po dodatnih omeji-
tvah. Za filtriranje napacnih ujemanj uporabimo geometrijske omejitve dveh

pogledov.

Slika 2.8: Polje gibanja pridobljeno z uporabo znagcilnih tock. Slika je povzeta

po [].

2.4 Znacilne tocke in opisniki

Ce zelimo povezati vsebino ene slike z vsebino druge, moramo v obeh slikah
najti skupne tocke. To naredimo tako, da najprej v vsaki sliki neodvisno
poiscemo t.i. znacilne tocke. To so tocke, ki imajo razpoznavno okolico, po
kateri jih lahko ponovljivo razpoznamo. Primer takih tock so koti. Preprost

Harrisov detektor [12] kote zazna z analizo gradientov okolice dane tocke.
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Zmacilne tocke iz obeh slik moramo znati primerjati med sabo, da lahko
najdemo ujemajoce se pare. Pri primerjanju tock uporabimo njihovo okolico,
ki jo lahko opisemo na razlicne nacine z uporabo opisnikov. Najpreprostejsi
opisnik je spisek intenzitet slikovnih elementov v dani okolici, ampak je zelo
obcutljiv Zze na majhne premike in fotometri¢ne spremembe, zato se ga v
praksi ne uporablja. Naprednejsi detektorji so lahko invariantni na skalo in
orientacijo tocke in njene okolice, kot je npr. popularen detektor in opisnik
SIFT[23] ali hitrejsi SURF[2]. Nekateri algoritmi za detekcijo in opis se
osredotoc¢ijo na hitrost in uc¢inkovitost. Med njimi sta tudi hiter detektor
znacilnih tock FAST[27] in opisnik regij BRIEF[G].

2.4.1 FAST

Algoritem FAST (angl. Features from Accelerated Segment Test) je bil
ustvarjen za realnocasno zaznavanje kotov v sliki [27]. Za vsak slikovni ele-
ment p pregleda 16 slikovnih elementov, ki lezijo na diskretizirani kroznici
s srediséem v p in polmerom 4 slikovne elemente. Ce ima na kroznici vsaj
n = 12 zaporednih elementov ali nizjo ali viSjo intenziteto kot p, je p prepo-
znan kot znacilna tocka (glej Sliko .

Postopek je dodatno optimiziran tako, da med ostevilé¢enimi slikovnimi
elementi na kroznici (glej Sliko najprej preverimo slikovne elemente 1,
9, 5 in 13. Tako lahko hitro zavrzemo slikovne elemente, ki zagotovo niso
znacilne tocke. V primeru znacilne tocke morajo imeti namrec¢ vsaj trije od
stirih preverjenih elementov intenziteto ali visjo ali nizjo kot p.

Kote lahko detektiramo Se hitreje in za n < 12 [28], ¢e za odlocanje
o prisotnosti kota na slikovhem elementu p uporabimo odloc¢itveno drevo,

strojno nauc¢eno na mnozici kotov detektiranih z algoritmom FAST.
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Slika 2.9: Iskanje kotov z algoritmom FAST. Na povecavi okolice potenci-
alne znacilne tocke je prikazana diskretizirana kroznica okoli p ter ostevilceni
elementi, ki lezijo na kroznici. Prekinjena ¢rta oznacuje 12 zaporednih ele-

mentov, ki imajo v tem primeru visjo intenziteto kot p. Slika je povzeta

po [217].

2.4.2 BRIEF

Opisnik BRIEF (angl. Binary Robust Independent Elementary Features)
okolico znacilne tocke opise z nizom bitov dolzine ng € {128,256,512}. V
okolici znacilne tocke, zglajeni z Gaussovim filtrom, med seboj primerja in-
tenzitete ng parov slikovnih elementov. Pari tock za primerjanje so vzorceni iz
normalne porazdelitve s sredino v srediséu okolice znaéilne tocke (Slika[2.10).

Slika 2.10: Izbira ng = 128 parov slikovnih elementov za gradnjo opisnika z

vzorcenjem iz normalne porazdelitve. Slika je povzeta po [6].
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Na okolici p znacilne tocke p je definiran test 7 [0]

1 p(x1) < p(x2)
7(P;X1,X2) = : (2.10)
0; sicer
kjer je p(x) intenziteta slikovnega elementa x = (z,y) v zglajeni okolici

znacilne tocke p. 7 izbiro jedra glajenja ter mnozice ng (Xi1,Xs) parov je

opisnik enoli¢no dolocen in definiran z

b,,(p) = Z 2717 (p; X154, Xo5). (2.11)

1<i<ng

Opisnik BRIEF ni rotacijsko invarianten, je pa rotacijsko invarianten opisnik
ORB (angl. Oriented BRIEF) [29], ki je razsiritev opisnika BRIEF.

Za iskanje ujemajocih se parov opisnikov moramo znati izracunati razda-
ljo med njimi. Priopisniku BRIEF je razdalja med opisnikoma definirana kot
Hammingova razdalja med njima. Izracun Hammingove razdalje je na vecini
procesorjev zelo u¢inkovit, saj nad opisnikoma uporabimo le XOR operacijo

in prestejemo bite, ki so v rezultatu postavljeni na 1.

2.4.3 Filtriranje ujemanj

Ko za opisnik iz prve slike najdemo opisnik iz druge slike, ki mu je najblizji
po razdalji, zaradi Suma Se ni nujno, da opisnika res opisujeta isto znacilno
tocko. Da bi se znebili ¢im ve¢ napa¢nih ujemanj, ujemanja filtriramo po
razlicnih kriterijih. Najpopularnejsi je Lowejev [23] kriterij, ki zavrze ujema-
nja, pri katerih je razmerje med oddaljenostjo prvega najblizjega opisnika in

oddaljenostjo drugega najblizjega opisnika vecja kot 0.8.

2.5 Epipolarna geometrija

Denimo, da na tocko X v trirazseznem prostoru gledamo skozi dve razlicni
kameri s sredis¢ima C in C’ (Slika [2.11)). Sliko tocke na slikovni ravnini prve

kamere oznac¢imo z x, sliko tocke na slikovni ravnini druge kamere pa z x’.
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Potem tocke C, C’, x, x" in X lezijo na isti epipolarni ravnini, ki jo oznacimo
S .

Ce poznamo srediséi kamer C in C’ ter sliko x, ne pa tudi slike x’, lahko
koplanarnost zgoraj omenjenih tock uporabimo za zmanjsanje preiskovalnega
prostora za lokacijo slike x’ na slikovni ravnini druge kamere. Epipolarna
ravnina je namreé¢ dolocena z osnovnico (angl. baseline) CC ter vektorjem
Cx in ker tocka x' lezi na epipolarni ravnini, je njena lokacija omejena le
na presecisce epipolarne ravnine in slikovne ravnine druge kamere. Dobljeno
premico ozna¢imo z I’ in jo imenujeno epipolarna premica.

Razlicnim tockam v prostoru pripadajo razli¢ne epipolarne ravnine, vse pa
se sekajo v osnovnici. Pripadajoce epipolarne premice na vsaki od slikovnih
ravnin se sekajo v tockah e in €/, ki ju imenujemo epipola.

X
*

epipolarna ravnina TT \

Slika 2.11: Epipolarna geometrija. Slika je povzeta po [13].

2.5.1 Fundamentalna matrika

Ce imamo podani dve sliki, potem za vsako tocko x s prve slike obstaja
pripadajoca epipolarna premica 1’ na drugi sliki. Tocka x’ z druge slike, ki

pripada tocki x, mora lezati na premici I’. Ta epipolarna premica je projekcija
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vektorja Cx na drugo sliko, torej obstaja preslikava x — 1" iz tocke na prvi
sliki v epipolarno premico na drugi sliki (glej Sliko .

Denimo, da imamo v prostoru ravnino 7, ki ne seka nobenega izmed
sredis¢ kamer. Ker sta tako mnozica tock x; kot mnozica tock x| projekciji

mnozice tock X; na ravnini 7w, obstaja med mnozicama 2D homografija H.
x; = H,x; (2.12)

Tocka x’ lezi na epipolarni premici 1, I’ pa poteka skozi epipol €. V
homogenem koordinatnem sistemu je premica dolo¢ena kot 1 = (a,b,c)" in
zadosca enachi ax + by + cz = 0. Ce torej zelimo najti koeficiente enacbe

premice 1', moramo zadostiti enacbama

1"’ =0 (2.13)
in

I'"'x' =0, (2.14)
resitev pa najlazje dobimo kot vektorski produkt

I'=¢€' xx" = [e]«X/, (2.15)

kjer je [e€/]xx’ matricna oblika vektorskega produkta [20]. Ker lahko x’

zapisemo kot x' = H,x, dobimo
I = [¢| H,x = Fx, (2.16)

torej velja
F = [¢']«H,. (2.17)

Izkaze se, da je preslikava (2.17) pravzaprav projektivna preslikava iz
tock v premice, ki jo izrazimo z matriko F [I3]. Matrika F, imenovana

fundamentalna matrika, je algebraicna predstavitev epipolarne geometrije.
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Slika 2.12: Preslikava tocke x v tocko x’. Slika je povzeta po [13].

2.5.2 Lokacija epipola ob premiku naprej

Ce opazujemo premik kamere naprej, kot je prikazano na Sliki [2.13] opazimo,
da je lokacija epipola v obeh slikah enaka. Epipola v obeh slikah sovpadata s
sliko tocke, proti kateri se kamera premika. Sliko te tocke smo v Poglavju

poimenovali fokus ekspanzije.

Slika 2.13: Epipolarna geometrija ob premiku kamere naprej. Slika je povzeta
po [13].

2.5.3 Izracun fundamentalne matrike

Fundamentalno matriko lahko enostavno izracunamo, ¢e poznamo dovolj
veliko mnozico tock na prvi slikovni ravnini ter njihove pripadajoce tocke
na drugi slikovni ravnini [21], [14]. Opisali bomo osemtoc¢kovni algoritem za

izracun fundamentalne matrike.
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Iz enach (2.14) in (2.16|) sledi
x"Fx=0 (2.18)

za vse tocke x na prvi slikovni ravnini in pripadajoc¢e tocke x’ na drugi

slikovni ravnini. Ce pisemo x = (u,v,1)" in X' = (v/,v,1)" ter napiSemo

enacbo (2.18)) kot

Fi Fip i (%
<UI; v, 1) Fo Fayy Iy v =0 (2.19)
Fy F3y I3

in jo razpisSemo, dobimo za vsak par ujemajocih se tock po eno linearno

enacbo oblike

<uu’,uv’,u,vu’,vv’,v,u’,v’,1) Fy | =0. (2.20)

Te enacbe zlozimo v linearni sistem
Afr =0, (2.21)

kjer vsaka vrstica matrike A predstavlja koeficiente enache za par
ujemajocih se tock, fg pa vektor devetih elementov fundamentalne matrike.
Ker sta matrika F in posledi¢no tudi fr definirana le do skale natancéno
in imata le osem prostostnih stopenj, pri reSevanju sistema uporabimo Se
omejitev

|£2]| = 1. (2.22)
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Dobljen sistem enacb je slabo pogojen numeri¢ni problem [14]. Zato v praksi
podatke najprej transformiramo tako, da so centrirani in je srednja kvadra-
tna oddaljenost podatkov od centra enaka dva slikovna elementa, Sele nato
uporabimo osemtockovni algoritem. Zelimo, da se epipolarne premice sekajo
v eni tocki, zato fundamentalni matriki vsilimo rang 2. Izracunano funda-
mentalno matriko F, razcepimo po singularnih vrednostih (angl. singular

value decomposition, SVD):
F, Y’ UDV', (2.23)

kjer sta matriki U in V matriki levih in desnih singularnih vektorjev, D =
diag(dyy, dag, d33) pa diagonalna matrika singularnih vrednosti. Najmanjso
singularno vrednost postavimo na 0 in dobimo D’ = diag(d;1, daa, 0) ter nazaj
konstruiramo F, = UD'V'. Ce sta T in T’ transformaciji, s katerima smo

transformirali podatke, je matrika transformirana v originalne enote enaka

F=T'F,T. (2.24)

2.5.4 Algoritem RANSAC

Ce imamo Sumne podatke, osemtockovni algoritem obi¢ajno uporabimo v
kombinaciji z algoritmom RANSAC. RANSAC [9] je algoritem, ki nam omo-
goca prileganje modela tudi na zelo Sumne podatke. To naredi tako, da ite-
rativno iz mnozice podatkov izbere najmanjso skupino tock, na katero lahko
prilega model. Na to skupino tock prilega model in glede na prednastavljen
kriterij presteje tocke, ki ta model podpirajo. Po koncu zanke vzame mo-
del, ki ga podpira najve¢ tock, in na tistih tockah, ki ga podpirajo, izracuna
koncen model. V Algoritmu [1] je opisan algoritem za izracun fundamentalne
matrike iz Sumnih podatkov.

Reprojekcijsko napako za par tock (x,x’) izra¢unamo kot povprecje raz-
dalje prve tocke od epipolarne premice v prvi sliki in razdalje druge tocke od
epipolarne premice v drugi sliki:
d(x,Fx') + d(x',F'x)

2

reproj_napaka(x, x’, F) = (2.25)



20 POGLAVJE 2. TEORETICNI OKVIR

Algoritem 1 Algoritem RANSAC za izrac¢un fundamentalne matrike.

Vhod: pari ujemajocih se tock (x,x’), € in st_ponovitev

Izhod: fundamentalna matrika F
1: 141

ponavljaj
nakljucéno izberi osem parov ujemajocih se tock
z izbranimi tockami izra¢unaj fundamentalno matriko F..
prestej pare, za katere je reprojekcijska napaka manjsa od €
11+ 1

dokler ¢ < st_ponovitev

F, + fundamentalna matrika, ki jo podpira najve¢ parov

podporniki < pari, ki podpirajo F,

[t
<

vrni fundamentalno matriko F izracunano na tockah podpornik:




Poglavje 3
Izvedba izracuna casa do trka

V tem poglavju bomo predstavili nas algoritem za izrac¢un ¢asa do trka. Al-
goritem za izracun potrebuje dve sliki, pred in po premiku, ter cas, ki je
pretekel med zajemom prve in zajemom druge slike. Na obeh slikah poisce
znacilne tocke in poveze tiste znacilne tocke, ki se ujemajo, v redko polje
gibanja. Iz polja gibanja izracuna fokus ekspanzije z izracunom pribliznega
presecis¢a premic, ki potekajo skozi vektorje polja gibanja (Poglavje |3.1]).
Iz polja gibanja izra¢una lokacijo fokusa ekspanzije (Poglavje . S temi
podatki izracuna cas do trka za posamezne znacilne tocke (Poglavje in
s pomocjo hevristik oceni cas do trka za celotno sliko (Poglavje . \Y%
Poglavju povzamemo celoten algoritem za izracun casa do trka, v Po-
glavju pa predstavimo tudi izracun in vizualizacijo verjetnosti trka v

posameznem predelu slike.

3.1 Polje gibanja

Polje gibanja ocenjujemo iz dveh slik, posnetih na kameri ob ¢asu ¢ in ¢ +
At. Za ocenitev polja gibanja smo uporabili metodo z znacilnimi tockami.
Uporaba znacilnih tock nam da manjSo mnozico tock, za katere moramo
ugotoviti lokacijo na drugi sliki, kot bi jo imeli pri uporabi direktnih metod.

Primer direktne metode, opti¢ni tok, opazuje vsak slikovni element slike in

21
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je tako algoritem racunsko bolj zahteven.

Najprej potrebujemo lokacije in opisnike znacilnih tock v obeh slikah.
Zmacilne tocke smo detektirali s pomocjo algoritma FAST [28], hitrim detek-
torjem znacilnih tock, ki kote v sliki zazna z uporabo klasifikacije del¢kov slike

s strojno naucenim odlocitvenim drevesom. FAST smo podrobneje opisali v

Poglavju [2.4.1]

Opisnike dobljenih znacilnih tock smo izra¢unali z uporabo algoritma
BRIEF [6], ki vsako znacilno tocko opise z nizom bitov. Podrobneje smo
algoritem opisali v Poglavju[2.4.2] S pomocjo opisnikov poskusimo tockam v
prvi sliki dolociti pripadajoce tocke v drugi sliki tako, da vsakemu opisniku
znacilne tocke v drugi sliki najdemo najblizji opisnik znacilne tocke v prvi
sliki glede na Hammingovo razdaljo [II]. Primer ujemanj je prikazan na
Sliki . Ujemanja nato filtriramo z Lowejevim kriterijem [23], ki je opisan

v Poglavju (glej Sliko [3.1b)).

3.1.1 Filtriranje ujemanj z geometrijo

Sliki kamere ob ¢asu t ter ob casu t + At lahko obravnavamo kot sliki dveh
kamer z razlicnima pogledoma. Brez dodatnih senzorjev ne moremo vedeti
tocnih parametrov premika kamere, lahko pa model kamere in geometrijo
dveh pogledov uporabimo za filtriranje ujemanj. Iz pridobljenih korespon-
denc poskusimo izra¢unati fundamentalno matriko, ki se najbolj prilega da-
nim podatkom. Za robusten izra¢un uporabimo algoritem RANSAC[] v
kombinaciji z osemtockovnim algoritmom za izracun fundamentalne matrike,
ki smo ga podrobneje opisali v Poglavju Algoritem RANSAC je spo-
soben tudi iz zelo sumnih korespondenc izrac¢unati fundamentalno matriko,

ki se dobro prilega podatkom.
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Slika 3.1: (a) Zacetna ujemanja, (b) ujemanja po filtriranju po razdalji, (c)

ujemanja po filtriranju z algoritmom RANSAC.

Rezultat algoritma RANSAC sta fundamentalna matrika ter mnozica ko-

respondencnih parov, ki se najbolj skladajo s to matriko. Na Sliki SO

prikazana zacetna ujemanja znacilnih tock, ujemanja po filtriranju glede na

razdaljo med opisnikoma, ter ujemanja po filtriranju z algoritmom RAN-
SAC (glej Sliko [3.1c]). Dobljeno mnozico korespondenénih tock, ki ustrezajo

epipolarni geometriji, uporabimo za nadaljnje racunanje ¢asa do trka.
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Slika 3.2: Izracun fokusa ekspanzije s pomocjo polja gibanja.

3.2 Fokus ekspanzije

Za izracun casa do trka potrebujemo fokus ekspanzije. Ena moznost za
izracun je uporaba fundamentalne matrike, saj se po teoriji epipolarne geo-
metrije pri premiku kamere naravnost naprej epipol na obeh slikah nahaja
v fokusu ekspanzije. V praksi se je izkazalo, da je osemtockovni algoritem
za izracun fundamentalne matrike zelo obcutljiv na Sum, kar smo opisali v
Poglavjul4.1} Zato smo se odlocili za izracun fokusa ekspanzije s pomocjo pri-
dobljenega polja gibanja. V idealnem primeru se premice, ki potekajo skozi
vektorje polja gibanja, sekajo v eni tocki. Ker pa so nasi podatki Sumni,
moramo poiskati priblizno resitev. Ce so tocke x; znacilne tocke v prvi sliki
ter x; pripadajoce tocke v drugi sliki (glej Sliko , lahko premico skozi

posamezen par ujemajocih se tock predstavimo kot (x;,n;), kjer je

|
n; = [1 Ol(xi—xz)/Hz il (3.1)

normala premice, ki jo dobimo tako, da enotski vektor v smeri x; —x; rotiramo
za 90°. Oddaljenost potencialnega fokusa ekspanzije e od posamezne premice
izracunamo kot projekcijo vektorja od izhodisc¢a premice do tocke e na enotski

vektor normale:

d(e, (x;,n;)) = || (e —x;) 'ny. (3.2)
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Funkcijo napake potencialnega epipola dolo¢imo kot vsoto kvadratov razdalj

od epipola do vseh premic
fle) =Y dle, (xin;))” = (e — x;) 'nn, (e — x;) (3.3)
i=1

in jo razpiSemo kot

n

fle) = Z e'nn/e—e'nn/x; — xnn/e+x/n;n, x; (3.4)

i=1
—e' (Z nm?) e—2e’ <Z ninl-Txi) + ijninjxi. (3.5)
i=1 i=1 i=1

Za iskanje minimuma odvajamo po e:

e{ge)e(Ton) oo
kar nam da
(Z nm?) e = (Z nz‘niTXi) : (3.7)

Tako na koncu resujemo linearni sistem enacb Ae = b, kjer je
A= Z n;n, (3.8)

in
b = Znin:xi. (3.9)

Dobljen sistem linearnih enacb ima dve enacbi in dve neznanki, zato ga lahko
reSimo s pomocjo Gaussove eliminacije. Resitev sistema so koordinate fokusa
ekspanzije e, ki je v smislu kvadratov razdalj najblizji premicam, ki potekajo

skozi vektorje polja gibanja.

3.3 Lokalni ¢cas do trka

Izra¢unano polje gibanja je mnozica parov tock (po;, p1i), kjer so pg; tocke

iz prve, py; pa tocke iz druge slike. To polje nam opisuje premik znacilnih
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y

Slika 3.3: Izracun odmika tocke od fokusa ekspanzije.

tock p; od ¢asa t — At do casa t. Po enacbi (12.9)) izracunamo cas do trka za
neko tocko tako, da njeno oddaljenost od fokusa ekspanzije delimo z njenim
odmikom od fokusa ekspanzije v doloéenem casovnem koraku. Cas do trka

racunamo ob Casu t, torej je
d(pi,e) = [le — pull. (3.10)

Ker je izracunano polje gibanja Sumno, moramo za odmik tocke od fokusa

ekspanzije vzeti projekcijo vektorja polja gibanja na premico skozi fokus ek-
spanzije in tocko py (glej Sliko [3.3)):

(Pu - pOi)T(e - pli)

Ad(p;,e) = (3.11)
le = pul
in na koncu za vsako tocko p; izracunamo cas do trka
At d(p;,e)
= AR E) 3.12
K Ad(p;,e) (3.12)

3.4 Globalni ¢as do trka

V primeru premikanja proti ravni povrsini, ki pokriva celotno sliko, bi imele
vse tocke enak 7, v nasem primeru pa moramo poleg Suma upostevati tudi

predmete v okolici in okolico samo. Najbolje bi bilo, ¢e bi pri racunanju
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globalnega ¢asa do trka upostevali le tocke, ki pripadajo ciljni oviri. V nasem
algoritmu poskusamo zagotoviti, da je takih tock vsaj vec¢ kot polovico. Zato
uporabimo postopek dolocitve obmocja zanimanja.

Predpostavimo, da smo fokus ekspanzije izracunali pravilno. Za zacetno
obmocje zanimanja nastavimo krog s sredis¢em v fokusu ekspanzije in radijem
velikosti 1/16 Sirine slike. Krog povecujemo za 1/16 Sirine slike in vsakic
prestejemo, koliko novih tock se nahaja znotraj kroga. Ce se Stevilo tock
poveca za vec kot polovico povecanja prejsnje iteracije, se postopek nadaljuje,
drugace pa se povecanje kroga zavrne in postopek se zakljuci. Postopek je

povzet v Algoritmu [2, primer korakov pri dolo¢itvi obmoéja zanimanja pa
prikazan na Sliki [3.4]

Algoritem 2 Dolocitev obmocja zanimanja

1: polmer <— 1/16 sirine slike

2: tock_prej < st. tock znotraj kroga K(FOE, polmer)
3: dodanih_tock_prejsnjic <— 0

4: ponavljaj

5. polmer nov <— polmer + 1/16 Sirine slike

6:  tock_potem < st. tock znotraj kroga K(FOE, polmer_nov)
7 dodanih_tock < tock_potem - tock_prej

8:  ¢e dodanih_tock > 0.5- dodanih_tock_prejsnjic potem

9: polmer < polmer_nov

10: tock_prej <— tock_potem

11: dodanih_tock_prejsnjic <— dodanih_tock

12:  drugace
13: prekini ponavljanje
14: koncaj ce

15: koncaj ponavljaj

Iz tock, ki se nahajajo na obmoc¢ju zanimanja, poskusamo ¢im bolj ro-
bustno oceniti ¢as do trka za celotno sliko. Ker so podatki e vedno Sumni,

case do trka za tocke iz obmoc¢ja zanimanja najprej uredimo po velikosti.
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Slika 3.4: Dolocitev obmocja zanimanja
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Spodnjih in zgornjih 20% vrednosti odrezemo, na preostanku pa izracunamo

povpregje (glej Algoritem [3).

Algoritem 3 Izracun globalnega ¢asa do trka

Vhod: obmoc¢je zanimanja, mnozica ;
Izhod: globalni ¢as do trka T’
1. Casi < 7, za @ € {i | X, € obmoc¢je zanimanja}
casi <— sortiraj(casi)
¢asi < odrezi prvih 20% in zadnjih 20% elementov

T <+ povprecje(casi)

vrni T

3.5 Povzetek algoritma

Celoten algoritem za izracun ¢asa do trka je povzet v Algoritmu [l Koraki
1-6 so opisani v Poglavju [3.1], korak 7 v Poglavju [3.2] korak 9 v Poglavju
in korak 10 v Poglavju [3.4]

Algoritem 4 Izracun casa do trka
Vhod: sliki ob ¢casut — At in t

Izhod: c¢as do trka

1: izracunaj znacilne tocke v obeh slikah

2: izracunaj opisnike znacilnih tock v obeh slikah

3: pois¢i ujemanja med znacilnimi tockami v obeh slikah
filtriraj ujemanja glede na njihovo oddaljenost
filtriraj ujemanja glede na epipolarno geometrijo

iz ujemanj konstruiraj polje gibanja

iz polja gibanja izracunaj fokus ekspanzije

dolo¢i obmocje zanimanja

za znacilne tocke v drugi sliki izracunaj ¢as do trka

10: izracunaj cas do trka za celotno sliko
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3.6 Porazdelitev v regije

Poleg globalnega casa do trka smo za graficno vizualizacijo izracunali Se oceno
verjetnosti trka v posameznem delu slike. Sliko najprej razdelimo na k x k
regij, kjer je k poljubno celo Stevilo. Verjetnost trka na posamezni regiji slike
smo modelirali z

Py = Prrc - Pronsenz * Pstop.- (3.13)

Clen Prre je verjetnost trka ocenjena iz izracunanih ¢asov do trka za
tocke v regiji. Manjsi kot je cas do trka, veCja je verjetnost trka. Parameter
orrc = 50 izbran tako, da je 60 slik pred trkom, kar je pri zajemanju s

hitrostjo 30 slik na sekundo dve sekundi, priblizno 50% verjetnost trka.

1 ..
Prre = exp (— 552 med({r; € regzya})Q) (3.14)
TTC

Vendar pa verjetnost trka, izracunana le iz izracunanih ¢asov do trka posame-
znih tock, ni robustna. Regija lahko vsebuje veliko Sumnih tock, kar pomeni,
da meritev ni zanesljiva. Nezanesljivim meritvam znizamo tezo z uporabo
clena Pyonsens, Ki izrac¢una verjetnost meritve glede na mediano odmika od
mediane (angl. median absolute deviation, MAD) izracunanih ¢asov do trka
za tocke v regiji. Parameter oponsen, = 20 je izbran tako, da ima regija z 20
slikami do trka MAD le 60% teze, regija z 70 slikami MAD pa ze prakti¢no
0%.

Pronsons = exp (—Z;MAD({Q e regija})2> (3.15)

20 onsenz
Regija lahko vsebuje tudi premalo tock za zanesljiv izrac¢un. Clen Pyt p.
doloca verjetnost meritve glede na koli¢ino tock, ki to meritev podpira. Pa-
rameter oy, = 2 je nastavljen tako, da ima regija z le eno tocko samo 20%
teze, regija s Stirimi tockami pa ze 80% teze.

n2

Pst.p. = (316)

2
O—st‘p.n

Parameter n je stevilo tock z izra¢unanim ¢asom do trka v regiji. Na Sliki

je prikazana sekvenca slik ter pripadajoca vizualizacija z regijami.
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Slika 3.5: Vizualizacija s porazdelitvijo v regije.
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Poglavje 4
Eksperimentalno vrednotenje

V tem poglavju bomo najprej predstavili eksperiment, s katerim smo razi-
skali vpliv Suma na lokacijo epipola, izracunanega iz fundamentalne matrike
(Poglavje . Predstavili bomo zajem posnetkov, na katerih smo testirali
nas algoritem (Poglavje . Predstavili bomo meritve in jih analizirali (Po-
glavje . Vsi izrac¢uni so bili opravljeni na racunalniku Lenovo X1 Carbon,
s procesorjem Intel Core i7-3667U 2.0GHz in 8 GB pomnilnika.

4.1 Vpliv Suma na lokacijo epipola

Za racunanje fokusa ekspanzije smo najprej poskusili uporabiti fundamen-
talno matriko, ki smo jo pridobili iz poiskanih korespondenc s pomocjo osem-
tockovnega algoritma. V teoriji se v primeru premika kamere naprej epi-
pol v drugi sliki nahaja v fokusu ekspanzije (glej Poglavje , vV pra-
ksi pa se je izkazalo da izracunan epipol ne sovpada z fokusom ekspanzije.
[zra¢unan epipol ni optimalen zato, ker pri racunanju fundamentalne matrike
z osemtockovnim algoritmom matriki naknadno vsilimo rang. Raziskovalci
v ¢lanku [36] predlagajo izboljsano razlicico osemtockovnega algoritma, ki
omejitev ranga uposteva ze med minimizacijo.

Opravili smo poskus, s katerim smo izmerili odstopanja epipola od dejan-

skega fokusa ekspanzije ter odstopanje presecisca premic, ki potekajo skozi

33
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vektorje polja gibanja, od dejanskega fokusa ekspanzije. V programskem
okolju MATLAB® smo konstruirali dva kvadrata in na vsakem dolo¢ili §tiri
znadilne tocke (glej Sliko [.1)). S simulacijo premika kamere [31] smo posneli
dve sliki, eno pred in eno po premiku kamere naprej. Polje gibanja, ki ga je
sestavljalo Sestnajst vektorjev, smo posumili s Sumom, vzorcenim iz standar-
dne normalne porazdelitve s standardnim odklonom o. Na dobljenem polju
gibanja smo izra¢unali fundamentalno matriko in iz nje izrazili epipol v drugi
sliki. Izracunali smo Se presek premic, ki potekajo skozi vektorje polja giba-
nja, po postopku, opisanem v Poglavju Primer posumljenega polja in
izracunanega epipola ter preseka premic je prikazan na Sliki

Za intenzitete Suma o € {0,1,2,3,4} smo opravili po 1000 poskusov ter
izracunali povpreéno oddaljenost epipola in preseka premic od pravega fokusa
ekspanzije. Rezultati so zbrani v Tabeli in prikazani na Sliki [4.3|

Epipol [piksli] Presek premic [piksli]
o Povprecna | Standardni | Povpreéna | Standardni
oddaljenost odklon oddaljenost odklon
1 92.33 219.69 2.17 1.11
2 1045.11 13062.99 4.37 2.21
3 817.61 5873.41 6.38 3.47
4 738.86 3444.81 8.58 4.53
5 18150.24 54387.47 11.15 5.74

Tabela 4.1: Odstopanje epipola in preseka premic polja gibanja od pravega

fokusa ekspanzije za razlicne intenzitete Suma.

Vidimo, da je odstopanje epipola od dejanskega fokusa ekspanzije ze pri
majhnem Sumu precej veliko, z veCanjem Suma pa strmo narasc¢a. Nasprotno
pa je presek premic, ki potekajo skozi polje gibanja, tudi ob vecanju Suma Se

vedno blizu dejanskega fokusa ekspanzije.
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Slika 4.1: Konstruirana kvadrata v prostoru.

[ +  Epipol
*  Presek premic
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Slika 4.2: Konstruirano polje gibanja in izrac¢unani fokusi ekspanzije.
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oddaljenost epipola od FOE
oddaljenost preseka premic od FOE

oddaljenost od FOE v slikovnih elementih

R e N

I I I I I I I I )
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55
o normalne porazdelitve suma

Slika 4.3: Odstopanje izracunanih fokusov ekspanzije od dejanskega fokusa

ekspanzije za razli¢cne koli¢ine Suma.

4.2 Zajem zbirke posnetkov

Za namen eksperimentalnega vrednotenja nasega algoritma smo zajeli zbirko
posnetkov, v katerih se kamera premika naravnost naprej proti oviri s kon-
stantno hitrostjo. Za vsako oviro smo posneli ve¢ posnetkov, tako da je
mogoce izra¢unati varianco metode, ki jo ocenjujemo. Posnetke smo rocno

obrezali, da vsi predstavljajo enak premik kamere.

4.2.1 Zajem na linearnem pogonu

Meritve casa do trka smo izvedli na linearnem pogonu, saj smo potrebovali
konstantno hitrost. Kamera je bila pritrjena na linearni pogon, obrnjena proti
ciljni oviri in od nje oddaljena 60 centimetrov (glej Sliko . V priblizno 3.5
sekunde se je kamera premaknila 40 centimetrov v smeri ovire. Zajemali smo
slike v velikosti 640x480. Kamera je snemala s hitrostjo 30 slik na sekundo,
tako da posnetek enega premika sestavlja 105 slik. Ker linearni pogon ne
doseze konstantne hitrosti hipoma, niti se hipoma ne ustavi, smo meritve

algoritma opravili le na slikah od 15 do 95. Za vsako oviro na linearnem
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kamera

linearni pogon
ovira

Slika 4.4: Skica sistema z linearnim pogonom

Slika 4.5: Sekvenca slik posnetih na linearnem pogonu

pogonu smo posneli 10 poskusov. Slika prikazuje sekvenco slik posnetih
na linearnem pogonu, na Sliki pa so prikazane izra¢unane vrednosti ¢asa

do trka za en poskus.

Ekstrapolacija dejanskega casa trka

Ker do dejanskega trka kamere z oviro ni prislo, smo morali ¢as trka eks-
trapolirati. Linearni pogon pospesuje prvih 10 slik in v tem casu kamero
premakne za 2 centimetra. Za ustavitev potrebuje zadnjih 8 slik, medtem ko
se kamera premakne za 1 centimeter. V 88 slikah, ko linearni pogon kamero
premika s konstantno hitrostjo, se torej kamera premakne za 37 centimetrov.
V trenutku, preden zacne linearni pogon upocasnjevati, je kamera od ovire

oddaljena 21 centimetrov. Ce za 37 centimetrov potrebuje 88 slik, potrebuje
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4.5r Dejanski cas do trka

Izracunan cas do trka

izracunan cas do trka [s]

4.5 4 35 3 25 2 1.5 1 0.5 0
dejanski cas do trka [s]

Slika 4.6: Graf ene meritve na linearnem pogonu

za 1 centimeter priblizno 2.38 slike ter za 37 + 21 = 58 centimetrov priblizno
138 slik. V nadaljnjih meritvah bomo ¢as 4.6 sekunde, to je cas, ob katerem

bi posneli 138. sliko, uporabili za ¢as trka kamere z oviro.

4.2.2 Zajem na Skripcih

Ker lahko linearni pogon kamero premakne le za 40 centimetrov, smo kon-
struirali Se poskus, ki nam je omogocil zajem posnetkov ve¢jih premikov in
pri vi§ji hitrosti. Izdelali smo dva skripca in ju povezali s sklenjeno vrvjo. V
vrv smo vpeli ¢olnicek z gladkim dnom, na katerem je bila fiksirana kamera.
Na enega izmed skripcev smo namestili elektricni motor, pred drugega pa
smo postavili ciljno oviro (glej Sliko . Razpon med skripcema je znasal 5
metrov, ki jih je s konstantno hitrostjo kamera prepotovala v 5 sekundah in
pri hitrosti snemanja 30 slik na sekundo posnela 150 slik. Dejanski ¢as trka
smo dolocili eksperimentalno z mehko oviro. Do trka pride ob ¢asu 5.5 se-
kunde. Zajemali smo slike v velikosti 640x480, za vsako oviro pa smo posneli
5 poskusov. Slika prikazuje sekvenco slik posnetih na linearnem pogonu,

na Sliki 4.9 pa so prikazane izracunane vrednosti casa do trka za en poskus.
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Skripca

Slika 4.7: Skica sistema s Skripcema

Slika 4.8: Sekvenca slik posnetih na skripcih
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Dejanski cas do trka
Izracunan cas do trka

~
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)
T
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izracunan cas do trka [s]
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5 4 3 2 1 0
dejanski cas do trka [s]

Slika 4.9: Graf ene meritve na skripcih

4.3 Rezultati

Rezultati izracunanih casov do trka za vsako sliko in vsak poskus so prika-
zani na Sliki [£.10} povprecje in standardni odklon izra¢unanih ¢asov do trka
preko vseh meritev ob dolocenem ¢asu pa je prikazano na Sliki Vidimo,
da s priblizevanjem oviri standardni odklon meritev pada, kar pomeni, da
natancnost algoritma narasca obratno sorazmerno z oddaljenostjo od ciljne
ovire. Do tega pride zato, ker se slika ovire na veliki razdalji spreminja pocasi
in so zaznani premiki zelo majhni in ne vsebujejo dovolj informacije za na-
tancen izracun ¢asa do trka. Se posebej pri poskusu s skripci jasno vidimo,
da algoritem pri veliki oddaljenosti od ovire ne daje realnih rezultatov. Sele
priblizno 2 sekundi pred trkom se izracunan cas zares pribliza dejanskemu

casu do trka.
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izracunan cas do trka [s]

izracunan cas do trka [s]
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Slika 4.10: Prikaz vseh meritev
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Slika 4.11: Povprecje in standardni odklon izracunanih casov do trka
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4.3.1 Odstopanje od dejanskega ¢asa do trka

Sliki in prikazujeta povprecje in standardni odklon kvadratov od-
stopanj izracunanih ¢asov do trka od dejanskega casa do trka ob dolo¢enem
casu. Ko kamera pride dovolj blizu ovire, je odstopanje izracunanega casa do
trka od dejanskega ¢asa do trka majhno. Casovni interval poskusa smo raz-
delili v skupine po 0.5 sekunde. V vsaki skupini smo izracunali povprecje in
standardni odklon kvadratov odstopanj izracunanih ¢asov do trka od dejan-
skega casa do trka preko vseh poskusov in vseh slik v skupini. V Tabelah
in vidimo, da je povprectno odstopanje na zacetku posnetkov veliko, v
obeh primerih pa se na neki tocki izracun stabilizira. Pri poskusu z nizjo hi-
trostjo se stabilizira prej, ze okoli 4 sekunde pred trkom, pri poskusu z visjo
hitrostjo pa priblizno 2.5 sekunde pred trkom. Podatki iz tabel so prikazani
Se v Slikah [4.13al in 4.13bl

Cas do trka | Kvadrat odstopanja od | Standardni odklon
[s] dejanskega TTC kvadrata odstopanja
4.3-3.8 0.042 0.078
3.8-3.3 0.030 0.048
3.3-2.8 0.027 0.038
2.8-2.3 0.028 0.028
2.3-1.8 0.028 0.028

Tabela 4.2: Poskus na linearnem pogonu
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(b) Poskus s skripci

Slika 4.12: Povprecje in standardni odklon odstopanj izra¢unanega od dejan-

skega casa do trka.
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Slika 4.13: Povprecje in standardni odklon odstopanj izracunanega od dejan-

skega casa do trka za casovne skupine
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Cas do trka | Kvadrat odstopanja od | Standardni odklon
[s] dejanskega TTC kvadrata odstopanja
5.0-4.5 3.506 3.787
4.5-4.0 2.344 2.537
4.0-3.5 1.911 1.517
3.5-3.0 0.891 1.047
3.0-2.5 0.429 0.927
2.5-2.0 0.045 0.077
2.0-1.5 0.083 0.087
1.5-1.0 0.108 0.117
1.0-0.5 0.087 0.087

Tabela 4.3: Poskus na skripcih

4.3.2 Primerjava z uporabo opticnega toka

V nas$i metodi smo za ocenitev polja gibanja uporabili znacilne tocke. Te-

stirali smo tudi enega izmed alternativnih nacinov dolocitve polja gibanja,

redek opticni tok. Korake 1-6 v Algoritmu [4, ki ocenijo polje gibanja, smo

zamenjali z izracunom redkega opti¢nega toka z uporabo piramidne imple-

mentacije algoritma Lucas-Kanade [3]. Povprecne vrednosti meritev za obe

metodi so prikazane na Sliki[4.14] kvadraticno odstopanje od dejanskega casa
do trka pa na Sliki Vidimo, da pri veliki oddaljenosti od ovire nobena od

metod ne dosega velike natancnosti, ¢eprav ima metoda z znacilnimi tockami

manjso varianco. Ko se oviri dovolj priblizamo, pa dajeta metodi primerljive

rezultate. Odstopanje izracunanega od dejanskega casa do trka za metodo z
optiénim tokom je prikazano v Tabeli [4.4]
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— TTC iz znacilnih tock
— TTC iz opticnega toka
10F Dejanski TTC

izracunan cas do trka [s]

dejanski cas do trka [s]

Slika 4.14: Primerjava povpreénega izracunanega casa do trka z uporabo

znacilnih tock in z uporabo opti¢nega toka.

z uporabo opticnega toka
z uporabo znacilnih tock

40

30

20+

kvadrat odstopanja od dejanskega TTC

1 1 1 1 1 |
5.4 4 5.3 3 5.2 2 5.1 1 5.0 0
dejanski cas do trka [s]

Slika 4.15: Primerjava kvadratov odstopanj casa do trka z uporabo znacilnih

tock in z uporabo opti¢nega toka.
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Cas do trka | Kvadrat odstopanja od | Standardni odklon
[s] dejanskega TTC kvadrata odstopanja
5.0-4.5 22.115 27.908
4.5-4.0 16.320 17.968
4.0-3.5 6.371 10.128
3.5-3.0 10.317 14.648
3.0-2.5 9.962 12.308
2.5-2.0 1.922 4.918
2.0-1.5 0.137 0.228
1.5-1.0 0.119 0.128
1.0-0.5 0.082 0.088

Tabela 4.4: Odstopanje od dejanskega TTC za metodo z uporabo opti¢nega

toka.

4.3.3 Hitrost izracuna

Izmerili smo hitrost izracuna casa do trka za naso metodo z uporabo znacilnih

tock in metodo z uporabo opti¢nega toka. Meritve smo opravili za dve veliko-

sti slik, rezultati pa so prikazani v Tabeli[4.5] Metoda z znacilnimi tockami je

hitrejsa pri manjsi velikosti slike, pri vecji velikosti slike pa pocasnejsa. Direk-

tna primerjava Casov ni mogoca, saj je vecina metode z znacilnimi tockami

implementirana v okolju MATLAB®, ve¢ina metode z uporabo opti¢nega

toka pa v C++ knjiznico OpenCV [5]. Hitrost izra¢una je manjsa pri vecji

Velikost | Hitrost metode z | Hitrost metode z
slike znacilnimi tockami | opticnim tokom
[piksel] [slik /sekundo] [slik /sekundo]
320x240 67.66 53.18
640x480 21.29 24.29

Tabela 4.5: Hitrost izracuna casa do trka.
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velikosti slike, zato bi morali pri realni aplikaciji najti kompromis med hi-
trostjo izracuna in oddaljenostjo od ovire, na kateri zelimo natancen izracun

casa do trka.
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Sklep

V diplomski nalogi smo izdelali algoritem za izracun ¢asa do trka z objektom,
ki ga opazujemo s kamero. Za izracun casa do trka smo uporabili vektorje
polja gibanja. Polje gibanja smo izracunali z uporabo ujemanj znacilnih tock
iz zaporednih slik. Za detektor znacilnih tock smo izbrali FAST [28], opisnike
tock pa smo pridobili z algoritmom BRIEF [6]. Za povecanje robustnosti smo
zaporedne slike obravnavali kot sistem dveh kamer, kar nam je omogocalo
vpeljavo omejitev, ki jih takemu sistemu vsili epipolarna geometrija. Za
robusten izracun epipolarne geomerije smo uporabili algoritem RANSAC [9].
Epipol, izracunan iz pridobljene fundamentalne matrike, se je zaradi Sumnih
podatkov izkazal za neprimeren nacin rac¢unanja fokusa ekspanzije. Zato
smo fokus ekspanzije izracunali kot presek premic, ki potekajo skozi vektorje
polja gibanja. Predstavili smo postopek, kako iz podatkov o ¢asu do trka za

posamezne tocke sklepamo na cas do trka za celotno sliko.

V sklopu diplomske naloge je bila zajeta zbirka posnetkov, na katerih
se kamera s konstantno hitrostjo priblizuje objektu. Za vsak objekt je bilo

zajeto veC posnetkov in s tem omogocena analiza variance algoritma.

Zajeta zbirka je bila uporabljena za eksperimentalno vrednotenje izde-
lanega algoritma. Analizirali smo odstopanje izracunanega casa do trka od
dejanskega casa do trka ter varianco tega odstopanja. Ugotovili smo, da

ima algoritem pri veliki oddaljenosti od objekta visoko varianco, ko pa se

49
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objektu dovolj priblizamo, da so spremembe velikosti dovolj vidne na sliki,
pa je izracunan cas zelo blizu dejanskemu ¢asu do trka.

Algoritem smo primerjali tudi z modificiranim algoritmom, kjer smo za
izracun polja gibanja uporabili opti¢ni tok. Izkazalo se je, da ima algoritem
z uporabo znacilnih tock manjso varianco na veliki oddaljenosti od objekta,

v blizini objekta pa so izracuni obeh algoritmov zelo podobni.

5.1 Smernice za nadaljnji razvoj

Algoritem je sestavljen iz vec¢ locenih delov, zato je moznosti za izboljsave pre-
cej. Lahko bi eksperimentalno preizkusili Se druge hitre detektorje znacilnih
tock, kot je ORB [29], in opisnike, kot sta na primer FREAK [I] in BRISK [19].
Ce bi imeli dovolj dobra ujemanja, bi se morda lahko znebili izra¢una funda-
mentalne matrike in s tem pohitrili algoritem.

Ko je kamera dale¢ od objekta, se slika objekta zelo malo spreminja.
Natanc¢nost na vecjih razdaljah bi morda izboljsali tako, da bi v neki majhni
okolici fokusa ekspanzije izracunali gosto polje gibanja in potem iz tega polja
izracunali ¢as do trka.

Isti problem bi lahko naslovili tako, da bi slike izpuscali, dokler ne bi bili
detektirani premiki dovolj veliki za natanc¢nejsi izracun casa do trka.

Ko imamo izracunan lokalni ¢as do trka za posamezne tocke, bi jih lahko
grupirali glede na evklidsko razdaljo med njimi in glede na podoben ¢as do
trka. Na ta nacin bi lahko zaznali ve¢ objektov v sceni z razli¢nimi casi do
trka.

Trenutno je algoritem implementiran v programskem okolju MATLAB®.
Algoritem bi lahko implementirali v nizjenivojskem jeziku, kot je na primer

C, ga optimizirali in preizkusili na manj zmogljivi strojni opremi.
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