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Wstep

Ponisza praca opisuje problemagybliczania i metod optymalizacji algorytméw
wyznaczagcych przeptyw optyczny.

Cyfrowa analiza i przetwarzanie obrazéw w dzisigjbzczasach stosowana jest w
medycynie, przemye i nauce. Coraz wksza dosfpncs¢ i niska cena systemow
wizyjnych powodu, ze cletnie @ one utywane w wielu aplikacjach wspomageaych
pomiary, sterowanie czy kontrigla take okazu sic by¢ bardzo dobrym nagglziem
stuzacym automatyzacji proceséw przemystowychagl® udoskonalane i rozwijane s
zastosowania w emych rodzajach tomografii (np. PET, ang. Positromidsion
Tomography) i nawigacji operacyjnej, podczas wykeagia skomplikowanych zabiegow.
Wspomaganie lekarza poprzez symujacjplanowanie operacji, a ta& wizualizacja,
sledzenie i automatyczna korekcja paramtrow apayatoirelementy, ktére niestychanie
utatwiajp przeprowadzenie zabiegu. Jednymi z wykonywanydfeba tej tematyki s
prace nad obliczaniem i optymalizacivyznaczania przeptywu optycznego. Jego
estymacja jest wykorzystywana ¢gdzy innymi do rozpoznawaniu obiektow, wykrywaniu
ruchu, kompres;ji video, estymacji obiektéw 3D zwsehcji obrazéw 2D. Zagadnienie
wyznaczania przeptywu optycznego jest intensywraelanme od poatku lat 80-tych
i ciagle rozwijane do wielu zastosowa

Estymacja ruchu opisywana w tej pracy mazgtudo pozycjonowania kamery
bronchofiberoskopu w drzewie oskrzelowym podczdsera bronchoskopii aspiracyjnej.
Dokiadna@¢ obliczania przeptywu optycznego metodami sitowwtypu ,brute force”
pozwala otrzyma pozadany efekt pod wzgtlem dokitadnéci, jednak jest to okupione
dlugim czasem oblicze Konieczne jest zaproponowanie takich sposoboarekt rowmn
precyzp, ale w czasie rzeczywistym pozwoham wyznaczawektory ruchu. Znaczne
przyspieszenie obliche mozna osiagma¢ poprzez zastosowanie metod minimalizacji
wieloparametrowej jak np. algorytmy gradientowezfradientowe testowane w tej pracy.
Innym podejciem jest uaycie wyszukiwania patzonego z dekompozycjfalkowa
badanych obrazéw. Dodatkowym wsparciemzendy uzycie specjalnych bibliotek
numerycznych, ktére wykorzystajoptymalnie architektgr komputera, skracg czas
wykonywania programu.
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Prezentowana praca sklada siczsci teoretycznej i agci praktycznej. Pierwsze
dwa rozdzialy przedstawmjproblematyk zagadnienia oraz proponowane metody jego
rozwiazania. Jest w nich zawarty opis poszukiwanego pynep optycznego, Sposob
badania i charakterystyczne cechy. Pierwszy rokdest wzbogacony o informacje
dotyczice dekompozycji obrazoéw i ich interpolacji. W romde drugim znajduje ei
przeghd zastosowanych w efci autorskiej metod wraz z opisem zrgmxch rdnic
pomiedzy stosowanymi podajiami.

Praktyczna o®¢ zawiera programoyv realizacg algorytmu wyszukiwania
przeptywu optycznego wezyku C++, w srodowisku kDevelop. Zaimplementowane
zostaly omowione metody tj.: wyszukiwanie sitowdgoaytm najszybszego spadku,
metoda symplekséw Neldera-Meada. Ponadto prograwyerap procedury interpolacji,
dekompozycji obrazow, a ta& funkcje wykorzystujce optymalne biblioteki GSL (GNU
Scientific Library) i BLAS (Basic Linear Algebra Bprograms). Uzupeinieniema s
informacje na temat niwosci zastosowania wieloytkowasci, a take skrypty napisane
w jezyku Matlab, ktore stiyty do generowania materiatu referencyjnego i pemjakaci
podczas licznych testow.

Ostatni rozdziat przedstawia wyniki przeprowadzdnybada i poréwnuje
zaimplementowane algorytmy pod wadgm czasu wykonywania i doktadicn
Dodatkowo zaprezentowane zostatynmé warianty testowanych algorytmow. Ostatecznie
przebadano wyznaczanie przeptywu optycznego dlazdlw kolorowych oraz wptyw
modeli barwnych na jaké estymacji. Zatdonym wynikiem tej pracy ma Bywybor
najlepszej z analizowanych metod zaréwno pod ydagh szybkéci jak i precyzyjndéci

wyznaczania wektorow ruchu.
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1 Wykorzystanie przeptywu optycznego w algorytmach
estymacji ruchu

W pierwszym rozdziale przedstawione zostandstawowe informacje dotygze
wyznaczania pola wektoréw ruchu. W kolejnych podmatach zaprezentowany zostanie
opis przeptywu optycznego i jego zastosowania. §past ukazane zostannformacje
dotyczce rodzaju i zasady dziatania, niedbej w programie, funkcji interpolagej.
Kolejny podrozdziat péwigcono na przedstawienie falkowej dekompozycji obvwazéko
podegcie, ktdre przyspiesza wykonywanie algorytmow atdjgcych przeptyw optyczny
i czyni je mniej wraliwymi na znajdowanie miniméw lokalnych zamiast lggdnych.
Uzupetnieniem s informacje na temat kryteriow poréwnywania blok@ppsobu badania

przeptywu optycznego i doboru obrazéw testowych.

1.1 Przeptyw optyczny

Poruszanie siobiektow jest nieodtzm czescia postrzeganego przez nasiata.
Jest ono szczegolnie waym zrodiem informacji wykorzystywanych w wielu operaddja
przetwarzania obrazow, takich jak: rozpoznawanietadt®w, sledzenie obiektow czy
generowanie trojwymiarowych struktur na podstaveilkevgenciji zdgé 2D [4]. U podstawy
wigkszasci takich zastosowalezy obliczanie przeptywu optycznego (ar@ptical Flow).

To wiasnie z bada nad nim rozwirty si¢ dziedziny estymaciji ruchu czy kompresji video,
dzi§ znajdupce szerokie, praktyczne zastosowanie.

Przeptyw optyczny to inaczej pole wektoréw ruchuzngczone pomdzy dwoma
obrazami w sekwencji video. Urdavia ono przeksztatcenie pierwszego obrazu w drugi
poprzez przemieszczeniegdzy nimi odpowiednich obszaroéw zgodnie z wektoraoia.
Pocatek i koniec kadego z wektorow odpowiadajednemu przesugtiemu punktowi.
Wazne jest wyznaczenie kierunku, zwrotu i diégokazdego wektora, gdyparametry te
zawieraj informacg, w ktor strorg przemieszcza sidany piksel i z jak predkoscia.
Wektor pedkosci dla przypadku 2D ma posta

c :[%,d_yj 1)
dt dt
gdzie:

dx — przesuricie piksela w kierunku OX,
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dy — przesuricie piksela w kierunku QY,
dt — czas pomeidzy obrazami w sekwencji.
Na rysunku 1.1 zaprezentowany zostat przykiadowkterei obiekt, ktérego zmian

potozenia ten wektor estymuje.

Rys. 1.1Wektor ruchu obrazagy drog; czerwonego obiektu w sekwencji video [1].

Obliczenie przeptywu optycznego dla dwoch obraz@lega na znalezieniu wielu takich
wektorow, ktore ukazuj rozklad pola na catym obszarze testowanych Kklatieleo.
W zalenosci od zastosowania liczba wektorow #eo by rozna. Dobry przyktad
przeptywu optycznego przedstawiono na rysunku 1.2.
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Rys. 1.2Wektory ruchu powstate wskutek obrotu sfery: dppenie pierwsze,
b) potazenie drugie, c) pole wektoréw ruchu powstate wskyezemieszczenia [2].
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1.1.1 Warunek przeptywu optycznego

Przeptyw optyczny jest definiowany jako epgkos¢ ruchu wzorkow (deseni)
0 zblizonej jasnéci | w sekwencji obrazow [3]. W gradientowym paaéj do obliczania
przeptywu optycznego zaktada ste jasné¢ obrazu okréla funkcjal (x, y,t). Po uptywie
krotkiego czasu charakterystycznego dla wyienia kolejnej klatki w sekwencji video,

w poblizu punktu(x,y ) jasnd¢é mozna przedstawiza pomog wzoru:

ol ol ol
[{(x+dx y+dyt+dt)=1(x,y,t)+—dx+—dy+—dt 2
( y +dy. )(y)ax o )
gdzie:

% — szybka¢ zmiany jasnéci piksela w czasie,

g—l— sktadowa zmiany jasioi przy przesuniciu wzdhuz osi X,
X

g—l— sktadowa zmiany jasioi przy przesuniciu wzdhuz osi Y.
y
Przyjmupc, ze pewien fragment obrazu znajglty sk w okolicy punktu (X, y) w czasie t,

przesunt si¢ po uptywie czasudt o wektor (dx, dy) nie zmienig swojej jasnéci, mazna

napisé:
I(x+dx,y+dy,t+dt): I(x, y,t) 3)
Wtedy na podstawie (2) i (3) otrzymujemy:
a—Idx+a—|dy+a—|dt=0 (4)
0X oy ot

Z czego dziel przezdt:
_al _al dx+6_lﬂ

= 5)
ot oxdt odydt
CO m@na inaczej zapisa
—a_l = a_l + a_l (6)
ot oJdx oy

gdzie:

u= %— sktadowa pgdkosci piksela rownolegta do osi X,

V= % — skladowa pgdkaosci piksela réwnolegta do osi Y.
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Otrzymane rOwnanie (6) to warunek przeptywu optggmn Jest to najprostsza forma

opisu matematycznego tego zjawiska.

1.1.2 Metody

Istnieja trzy gtdbwne grupy metod obliczania przeptywu optyego [3][4]:
— korelacyjne — bazage na wzajemnej odpowiedsdm (korelacji) blokéw pikseli,
— czestotliwosciowe — wykorzystujce szybki algorytm DFT do detekcji przestoa
przestrzennego,

— gradientowe — opiergie st na pochodnych przestrzennych intensy$enobrazu.

Bardzo szeroko stosowang sbecnie metody z pierwszej grupy, wykorzyste
porownywanie blokéw (angBlock Matching Algorithth Obrazy g wtedy dzielone na
grupy MxM pikseli i dla kadego bloku z jednego obrazu jest poszukiwany ndpey
podobny blok na obrazie drugim. Metoda ta jest bargrzydatna szczegolnie kiedy
obliczenie pochodnych (stosowanych przy metodaedigntowych), nie jest tatwe. Takie
sytuacje mog zdarzy sig czsto np. na skutek zbyt szybkiego ruchu lub braku
wystarczajcej ilosci klatek w sekwencji. Sposéb ten pozwala uzyskavniez wigksz
doktadnd¢ i jest dobg strategi walki z szumem wysgpujacym w obrazach poprzez
stosowanie blokow o wkszych rozmiarach. Niesmpliwa zalety metod korelacyjnych jest
ponadto maliwos¢ wyboru ilcsci i dowolnego rozmieszczenia wektoréw ruchu.
Algorytmy te diza do znalezienia maksimum funkcji korelacyjnej. Ma p przedstawd

W nastpujacy sposob [3]:

K@) = [1,(01, (X + 2) & (7)

gdzie:

1,(X) i 1,(X) —funkcje intensywngi pierwszego i drugiego obrazu,
% = (x, x,) — wektor potgenia,
Z= (Zx, zy) — wektor przemieszczenia,

R — przestrz& obrazu.

Zatozenia i cechy charakterystyczne metody korelacyfiej
— sasiednie punkty poruszapie w tym samym kierunku i z rovarpredkoscia,
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— zwigkszenie obszaru poszukiwaapewnia znajdowanie dalszych przeséni
— zwiekszenie wielkéci poréwnywanych tatek, powoduje zmniejszenie
wystepujacego szumu, ale rowrre wzrost maliwosci wystpienia bédow
skorelowania.
Omawiana metoda znalazta m.in. zastosowanie do kespstrumienia video w formacie
MPEG. Takie podéfie (porownywania blokéw a nie poszczegdélnych gdikstosowane

jest réwnie w tej pracy we wszystkicheywanych metodach wyszukiwania.

Inna grupe stanowa metody gradientowe, ktore zajmugic analizz pochodnych
intensywnd@ci obrazu. W prezentowanym po@g) warunku przeptywu optycznego
wystepuja pochodne czasowe i przestrzenne, a ichazek przedstawia (6). Wynika
Z niego,ze czsto mae wystpowa niejednoznaczrié nowego potaenia poszukiwanego
punktu. Opisywana sytuacja jest przedstawiona msanku 1.3. Gigte linie oznaczaj
kontury o tej samej intensywéd, dlatego na podstawie (6) nie ama doktadnie
przewidzi€ nowego potaenia (angAperture Probleryy poniewa punktowi A (rys. 1.3a)
moze odpowiadéa punkt B lub B’ (rys. 1.3b).

a) b)

t [E

A )

Rys. 1.3Linie oznaczajce kontury o jednakowej intensywdor a) potazenie punktu w
czasie t — A, b) nowe prognozowane peloie punkty w czasie t+dt— B i B'.

Do weryfikacji obliczonego przeptywu optycznego wmawiane] metodzie shy
odpowiednie wyrzenie nazywane rowniewarunkiem gtadkéci [3]. Okresla ono jak

obliczone pole rini sic od idealnego:
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(3 (3] 43
0x oy 0x oy

gdzie:
= % — sktadowa prdkosci wektora réwnolegta do osi X,
V= 6—1/ — sktadowa pyrdkosci wektora réwnolegta do osi Y.

Naturalnie paadane jest, aby funkcja S przyjmowata jak najmnigjsartas¢. Dodatkowo
poszukiwane jest minimum funkcji C, oklgjace] opisany w poprzednim paragrafie

warunek przeptywu (6):

2
Cz(%wg—;w%] ©
Z powodu konieczrimi uwzgkdnienia obu powsszych warunkoéw, stosujeesimetod
mnaznikbw Lagrange’a, dzki ktorej minimalizowan funkcjg mozna przedstawi
nastpujaco:
F(u,v) = S(u,v) + AC(u,V) (20)
W (11) / jest parametrem modyfikowanym ze wgil na jaké¢ obrazow. Im wikszy
szum tym wart&¢ parametril powinna by mniejsza [3]. Ostatecznie wstawi@j(8) i (9)
do (10) otrzymujemy:

x> oy®

0°u  0°u alal_ al)al
=A —ut+—v+— |—
ox dy Ot )ox

(11)

5 > =AU+ —v+—
X y ox dy ot

0%, 0% _ (al ol a|ja_|
Zalet tego uktadu jest miiwosc¢ iteracyjnego rozwaizania. Przedstawiony sposoéb nie jest
wykorzystywany w tej pracy. Wprawdzie autor wykostyje, péniej opisywam metod
gradientowy i bezgradientow, ale § to metody minimalizacji zadanej funkcji celu i nie

korzystaj wprost z przedstawionego schematu oblicze

Trzech grup stanowa metody czgstotliwosciowe. S to najbardziej
skomplikowane sposoby estymacji przeptywu optycenegvykorzystywane przez
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zaawansowane aplikacje. Ma.in. zdolné¢ do detekcji ruchu w scenach, w ktérych
zmienia s¢ oswietlenie czy wykrywania obiektéw poruszeych sk na tle r@Gnobarwnych
wzoréw. Analizuj one obraz w dziedzinie ¢ztotliwosci i wykorzystup filtry czute na
kierunek ruchu. Jednz bardziej znanych metod w tej grupie jest wzajgmorelacja
fazowa (ang.Cross Power Spectrym stosugca szybkie algorytmy 2D FFT do
wykrywania przesurcia przestrzennego wadicy widm fazowych fragmentéw obrazéw.
Wedtug wielu badaczy metodacstotliwosciowa jest najblisza naturalnemu sposobowi
detekcji ruchu, jakim postugujeescztowiek w procesie postrzegania. \Watej grupy
metod jest dim ziazonad¢ obliczeniowa, ktéra unienitiwia analiz w czasie
rzeczywistym. Z tego rowniewzgledu omawiany sposob nie jest poruszany w praktycznej

czesci tej pracy.

1.1.3 Siatka

Metody obliczania przeptywu optycznegam@ sic rowniez w swobodzie doboru
siatki punktow na podstawie ktérych obliczane e wektorow ruchu. W zataosci od
potrzeby zastosowania w poéey gradientowym i korelacyjnym mnina skorzysta
z siatki regularnej lub nieregularnej. Pierwszaighnokr&la rOwnomierne roztenie
punktdow na plaszczpie, natomiast druga umldwia zagiszczenie, rozrzedzenie
wyznaczanego przeptywu w gmlanych miejscach. Siatka nieregularnazime jest do
wyznaczenia ze wzgllu na to,ze metody korelacyjne i wksza¢ gradientowych,
wyznacza kady wektor ruchu osobno, bez zwku z pozostatymi. Metody
czestotliwosciowe, wymuszaj uzycie wylkcznie regularnych siatek, poniewvaazwyczaj
korzystaj z analizy Fouriera lub podobnej transformacji,ratévymusza rownomierne

prébkowanie sygnatu.

1.1.4 Zastosowania

Wyznaczanie przeptywu optycznego znajduje bardzerokie zastosowanie
w dzisiejszych czasach. Jest ono wykorzystywane tyilko do wykrywania ruchu
obserwatora lub badanego obiektu, ale rowide analizowania struktury owego obiektu
I jego otoczenia [4]. Spodd cihgle rosncej ilosci zastosowa przeptywu optycznego

mozna wydziel€ trzy grupy:

— detekcja ruchu i pofenia obiektow,
— kompresja video,
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— tworzenie struktur trjwymiarowych.

Wykrywanie ruchu stosowane jest do znajdowania gEapcych sé obiektow i ich

trajektorii. Stosuje si je w $ledzeniu zmian pdow powietrza na mapach
meteorologicznych [3] czy automatycznym sterowarpwjazdami lub robotami.
Przyktadova map pogody z naniesionymi wektorami ruchu obrazymi m.in. zmiany

pogodowe, przedstawia rysunek 1.4 :

Date: FAB3/88/17
Houwr @ B

Rys. 1.4Mapa z naniesionymi wektorami (kolor czerwony)eslajacymi kierunek
wiatru [6].
Detekcja przemieszczenia jest rOowniarykorzystywana w analizie ruchu ulicznego,
a take rozpoznawaniudledzeniu pojazdéw (angracking Car$. Zobrazowanie dziatania
tej metody jest mdiwe m.in. za pérednictwem nargzia Simulink z pakietu Matlab
I dzigki bibliotece Video and Image Processing Blockset™ b Wystepujacy w niej

model, wykorzystujc metody obliczania przeptywu optycznego, wyszukujektory
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ruchu. Na podstawie ich tworzy binarny obraz z asionymi w miejscu samochoddw
ksztattami i poréwnujc z obrazem rzeczywistym zaznacza samochody tanepujsce.
Opisane sledzenia pojazdéw wedtug kolejfwm przedstawionych waej etapow

przedstawia rysunek 1.5:

& 4

Rys. 1.5Kolejne etapyledzenia poruszagych sk pojazdéw [7]: a) obraz z kamery,
b) wyznaczanie przeptywu optycznego, c) operacjgatagiczne i binaryzacja rysunku,

d) zaznaczenie znalezionych pojazdéw i zliczertie ic

Detekcja ruchu na podstawie pola wektorow znajdojeniez zastosowanie w celach

militarnych.

Przeptyw optyczny jest wykorzystywany f@k w kompresji video [8], np.
w standardzie MPEG (andvioving Picture Experts Grogp W filmach wielokrotnie
wystepuje sytuacja, w ktorej tto lub fragment obrazugsawa si. Jeeli desé takiego
fragmentu nie zmienia gi wtedy reprezentagjkolejnej klatki mana przedstawi jako
kombinacg obrazu poprzedniego i odpowiednich wektorow ruckigorytm dzieli obraz
na bloki 16x16 pikseli i dla kalego z nich oblicza wektor wskagoy w miejsce
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najbardziej do niego podobne w klatce poprzediidej.odbiornika natomiast przesytana
jest jedynie wart& wektora i rG@nice pom¢dzy kodowanym wektorem i najbardziej do
niego podobnym. Wplywa to na bardzozglwszczdnas¢ w ilosci przesytanych danych.
Inne standardy réwniekorzystaj z podobnych metod polepsaeych kompresj, np.
kodery H.261, H.263 lub H264ywany w HDTV.

Przeptyw optyczny jest rowniewykorzystywany do znajdowania cech obiektow
3D na podstawie zbioru ptaskich, dwuwymiarowych e&notrzymywanych w rinych
chwilach czasowych obserwowanego obiektu. Ma ostozawanie do tworzenia efektow
specjalnych lub gier komputerowych. Sztandar@ezych kinematografii, w ktérej zyto
technile generowania struktur 3D na podstawie ruchu (SHM,. Structure For Motioip
jest trylogiaMatrix. Zastosowano go tam w wielu scenach m.in. do noodsatia twarzy

bohaterow:

Rys. 1.6Wykorzystanie przeptywu optycznego do tworzendtymiarowych modeli
twarzy aktorow [9].

Za pomoa przeptywu optycznegosledzono ruch kadego piksela dla widokow
pochodacych z kilku kamer, nagbnie z obliczonego pola wektoréw zostat utworzony
obiekt zioony z siatki tréjlstow obrazujcych, np.: ksztalt twarzy. Na koniec

wygenerowana zostata tréjwymiarowa tekstura, zecreln twarzy aktora.

Zastosowanie technologii generacji obiektéw 3D padstawie ruchu, coraz
czesciej jest wykorzystywane rowniew medycynie. Do tego wdaie celu ma stiy¢
algorytm testowany w tej pracy [5]. Wykorzystanie do generacji fragmentu drzewa
oskrzelowego widzianego przez kamdaronchofiberoskopu, ma byduzym wsparciem
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dla lekarza dokonuagego zabiegu. Podczas takiego zabiegu gtdwnym emudin dla
lekarza jest okrdenie biezacej pozycji kacdédwki bronchofiberoskopu w stosunku do
markeréw zaznaczonych na przekrojach pochogtzh z tomografii komputerowej (CT).
Metoda pozwalagca na automatyczne wyznaczanie pozycji w drzewie zeskwym mae
by¢ powiazywanie jego ksztattu wygenerowanego za pam8EM oraz otrzymanego
z segmentacji danych CT. Dodatkpwalety, posiadania struktury drzewa oskrzelowego
generowanego W czasie rzeczywistym jest spojrzeaiakrédlony obszar z dowolnego
kierunku i odlegtéci.

Bronchoscope

-
Trachea =

Bronchi . i
M

Cancer — o ;‘r‘{
} 7 l

Rys. 1.7Widok zabiegu bronchoskopii. Bronchi

— oskrzela, ktorych struktura 3D machyygenerowana.

Na koniec tego podrozdziatu najedoda, ze istniej dwie gtéwne techniki stace
do generacji struktur przestrzennych w oparciu askie ramki z sekwencji videoa $o
Structure From Motion Stereo VisionW obu sposobach wykorzystuje sviele ug¢ tego
samego przedmiotu, a odpowiagt® sobie punkty unitiwiaja obliczenie
trojwymiarowego obrazu. W pierwszej metodzie wykiensk zdjecia w r&znych chwilach
czasu, zakladag, ze obiekt wtedy nie zmienia swoich parametréw, anagikj, w tym

samym czasie, ale zadych punktéw w przestrzeni.

W kwestii wyszukiwania wektorow ruchu najezwrdcic uwag; na jeden wany
aspekt. W wielu zastosowaniach estymowanie z refzicia do jednego piksela jest nie
wystarczagce, np. w SFM, precyzyjnych pomiarach przemystowydhomedzy

analizowanymi ramkami w omawianym przypadku wpgsia wektory ruchu o diugwi
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utamkowych cgsci piksela. Dlatego w prezentowanych obliczeniachanalizach
zastosowano doktadedpod-pikselovy.

1.2 Rola Interpolaciji

W rzeczywistym przyktadzie (analiza sekwencjiezdgyfrowych) wektory ruchu
maja dtugasci wyrazone liczbami rzeczywistymi, a nie catkowitymi. Zgtewzgkdu przy
obliczaniu kadego z nich niezfalne jest interpolowanie obrazu. Interpolacja jdagyiek
funkcji matematycznej ma na celu wyznaczanie jejrtegai pomkdzy punktami,
w ktérych jest dana. Jest to proces, ktory bardracaco zwkksza zlagonas¢
obliczeniowy algorytmu, poniewa musi on by stosowany wielokrotnie do kdego
obliczanego wektora. W tym projekcie konieczne jestzymanie odpowiedniej
doktadndci, przez co owa procedura musi charakteryzowi precyzyjndcia, a ze
wzgledu na bardzo dia ilos¢ jej wywotan musi by réwniez odpowiednio szybka.

Metody interpolacji obrazow dziataha zasadzie dwuwymiarowej filtracji. Kolejne
grupy pikseli 8 wymnazane ze specjadnmaslk wspoétczynnikdw wagowych, a naphie
Sa sumowane, dzki czemu na wyjciu pojawiaj Si¢ pojedynczo wartei nowych pikseli.
Jest to bardzo przydatna wdawos¢, gdyz piksele badanych obrazéw cechujzne
przesungcia pomedzy dwoma klatkami w sekwencji video. Z tego powatdazemy
interpolow& o inne przesurcia poszczegodlne fragmenty, a nie cate obrazydi{atap
interpolacji sktada si z wyznaczenia wspotczynnikbw maski adija interpolacji dla
pozadanych przesuné, a nasfpnie uredniania algebraicznego z poziomami j&sno
pikseli obrazu znajdagymi sk pod mask. W procesie interpolacji zawsze wystije
punkt bazowy, posiadgy wartég¢é rowna czesci catkowitej poszukiwanego patenia
piksela. Mask stosowam w interpolacji z zaznaczonym na czerwono miejscem
wystepowania tego charakterystycznego punktu przedstawsanek 1.8.Srodkowe
piksele maski to obszar w ktérym znajduje poszukiwana wartg piksela. Wekszas¢
metod interpolacji korzysta z podobnego schematlicz#d. Rd&nia sie jedynie
wartasciami obliczonych wspotczynnikbw wagowych. Szacoeanpoprzez pomngenie
odpowiadajcych sobie wspétczynnikbw wyznaczonych dlazdego z kierunkéw.
Nastpnie na tak przygotowanej masce zma przeprowadzasumowanie z funkgj
obrazu:

O(x,y):iiW(i+1j+1)|(k+i,|+j) (12)

i=-1j=-1
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gdzie:
O(x,y) —jasnd¢ wyjsciowego piksela w punkcie o wspédnych ,y),
W(i +1, j +1) — wspotczynniki maski 4x4 pikseli,
I (k,1)— jasnd¢ wejsciowego piksela w punkcie bazowyilj,

I, ] — indeksy maski przedstawionej na rysunku 1.8

-1 0 1 2

Rys. 1.8Maska 4x4 piksele z zaznaczonym bazowym punktem.

W przedstawianej pracy zastosowana zostata intcpobikubiczna (dwuszeienna),
zwana w literaturze jako ‘cubic’adz ‘bicubic’. Jest to jedna z lepszych i prostszych
w implementacji metod, przez co znajduje szeroldst@sowanie w wielu dziedzinach.
W literaturze istnieje wiele émych rodzajow interpolacji bikubicznej. Rda sie one
gtéwnie konstrukej jadra interpolacji, co wyre skt w rozbieznosciach w zigonasci
obliczeniowej i doktadnai. W prezentowanej pracy przetestowano kilka mhettako
najbardziej precyzyjne, a rownodénée najbardziej odpowiadgie wzorcowi ‘cubic’
wykorzystywanym przez Matlaba, wybrano pddeg prezentowany przez Roberta G.
Keys'a [10]. Przedstawione przez niegdrp interpolacji dla maski wiellégi 4x4 piksele
wyglada nas{pujaco:

@+2)d’-(a+3|d"+1 0< |§ <1
u(s) =1ag’-5al4" +8a§-4a 1< |d <2 (13)
0 2< I

S=X—X,
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gdzie:
X — punkt, w ktérym poszukujemy wast,
xx— k-ty wezet jadra interpolaciji,
s— odlegté¢ pomkdzy poszukiwanym punktem, a k-tynezem pdra,
a— parametr,

u(s) — wartag¢ kernela w zalenosci od s.

W zaleznosci od przeznaczenie, parametr veyatjacy w rownaniach me przyjmowa
rézne wartdci. Dla osigniecia najbardziej wygtadzonych rezultatowesto zalecany jest
dobdra = -0.5 w tym przypadku zalaos¢ (13) przyblia posta:

SR o< |4 <1
ue =4 ol A9z 1< | <2 (14)
0 2< |4

1.3 Dekompozycja falkowa obrazu

Transformata falkowa pozwala na razaie sygnatu na sktadowe: aproksymacj
I zawierajice szczegOty. Jest zankwiazane pajcie tzw. analizy wielorozdzielczej (ang.
multiresolution analysis), ktéra polega na wieldpazowej reprezentacji sygnatu jako
sumy skiadowych: nisko i wysokogstotliwosciowych. Na kadym kolejnym poziomie
nastpuje dekompozycja sktadowej z poprzedniego poziomaj;zsciej jest to skladowa
niskoczstotliwosciowa. Schemat ten z powodzeniem wykorzystywany yesiziedzinie
przetwarzania obrazow [11]. Transformata falkowast jéam uywana gtdwnie do
kompresji obrazow i ich odszumiania. W tej prackatapozycg falkowa wykorzystano
jako narzdzie przyspieszage obliczenia.Swiat obrazéw jest dwuwymiarowy, wd
najczsciej stosuje & w nim ziazenie dwoch transformat jednowymiarowych do
dekompozycji wierszy i kolumn. Ten proces dzialaz@ pomog jednowymiarowej
transformaty przedstawiono na rysunku 1.9. Po dgkaycji otrzymuje s cztery
macierze wspotczynnikbw, w sumie zawiard tyle samo elementdw co obraz

wejsciowy. Dla zastosowania opisanej metody w tej praogczenie ma tylko jeden
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wynikowy obraz. Jest to znajdigly sk na rysunku w prawym gérny rogu obrazek
aproksymacji — najbardziej podobny do oryginalne@amces dekompozycji jak wskazuj
symbole ,/2” na ponkszym rysunku polega na decymacji przez dwa, czybieraniu co

drugiej prébki z sygnatu. Wczeiej jednak zachodzi filtracja dolnoadz gérno-pasmowa.

LP+|2

/N

HP+|2

LP+|2

HP+|2

Rys. 1.9Schemat dekompozycji obrazu, pochgmigo z kamery bronchoskopu, za
pomoa jednowymiarowej transformaty falkowej. Obrazek Ipodzi z [12].

Zasada wykorzystania algorytmu dekompozycji opigitana zastosowanie go do obu
poréwnywanych obrazobw w procesie wyszukiwania wekto ruchu. Wtedy
wyszukiwanie jest dio szybsze, poniewaodbywa st na cztery razy mniejszych
obrazkach, wic estymuje sityle razy mniej przemieszczeTak znaleziony kaly wektor
przy przegciu o poziom niej, zostaje odpowiednio przeskalowany i zpstvany przez
cztery wektory. Wtedy dokonywana jest jedynie kajakobliczonych przesugi. W celu

uzyskania jak najlepszej efektywdoni szybkaci dziatania, dokonuje sidekompozycji na
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kilku poziomach. W prezentowanej pracy zastosowsnérzy poziomy dekompozyciji
obrazu. Takie hierarchiczne pofige przedstawia rysunek 1.11. Zostat on r@z@ny dla

lepszej widoczngci szczegotéw obrazu.

Rys.1.10 Trzypoziomowa dekompozycja testowanego obrazu.

Dodatkowym przyspieszeniem w znajdowaniu przeptygpiycznego, przy aywaniu
falkowej analizy wielorozdzielczej, jest zastosowearrdznej liczby wektoréw dla
poszczegolnych pozioméw. W opisywane] pracy zapmop@na zostata siatka 4x4
wektoréow na trzecim poziomie dekompozycji. Nasie przechod do niszych
poziomow, kady wektor zostaje przeskalowany i zgsbny przez cztery identyczne
wektory, ale przesugie midzy soly tak, aby ostatecznie stworzyly ngvyednorodi
siatke, wykorzystywan na nizszym poziomie dekompozycji. Takie pogte¢ jest bardzo
dobre gdy pozwala na kalym poziomie jedynie nieznacznie modyfikawaektory
wygenerowane poziom vigj. Mozna powiedzié, ze wektory liczone ,,0d zera’agedynie

na poziomie najwiszym (trzecim), a naginie wystpuje tylko ich korekcja (dto
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mniejszy obszar poszukiwa Pola wektorow ruchu naidych poziomach dekompozycji
przedstawia rysunek 1.11.
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Rys. 1.11Przeptyw optyczny na #dych poziomach dekompozycji: a) trzeci poziom —
siatka 4x4 piksele, b) drugi poziom — siatka 8X&spli, c) pierwszy poziom — siatka 16x16
pikseli, d) obraz oryginalny — siatka 32x32 piksele

Wyzej opisana dekompozycja opierg sia filtracji i decymaciji. Nie musi odbywssie,
wiec jedynie za pomacfalek. Jednym z prostych przyktadow dekompozybjiaau jest
usrednianie blokow 2x2 i na tej podstawie wybieraj@@nego piksela do nowego obrazu
na kolejnym poziomie dekompozycji. Wskutek takiegmstego schematu dziatania

sposOb ten jest mniej zZtony obliczeniowo i przyktadowa filtracja za pomadalek, ale
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rownoczénie mniej precyzyjny. Z tego wzglu, aby algorytmy byly efektywne pod
wzgledem czasowym, do celéw dekompozycji zostata zastasa szybka predykcyjna
transformata falkowa (ang.Lifting Wavelet Transformatign Schemat dziatania

przedstawia rysunek 1.12.

parzyste S1 S

) 4

Podzia P U

»
»

nieparzyste d; U d,

Rys. 1.12Schemat prostej predykcyjnej transformaty falkowej

Symbole na rysunku:
P — blok predykciji,
U — blok uaktualnienia,
Podziat — selekcja parzystych i nieparzystych pkob
s — wspotczynniki aproksymacii,

d — wspotczynniki detali.

1.4 Miary podobie nstwa

Opisana w rozdziale 1.1 korelacyjna metoda obfizzgrzeptywu optycznego,
ktOra jest stosowana w tej pracy, polega na anahmniu odpowiednifci poszczegdlnych
fragmentéw obrazu i na tej podstawie estymuje wgkiachu. W celu poréwnania
okreslonych blokéw mana stosowa wiele kryteribw. Wybor odpowiedniego jest bardzo
wazny, szczegolnie przy korzystanie z metod gradiegtbw gdzie minimalizowan
funkcja, jest widnie procedura okétajaca miae podobigéstwa blokow. Najbardziej znane
sparéd nich to suma lubsrednia bezwzgdnych ré@nic pomkdzy wart@ciami
odpowiednich pikseli blokéw. Pierwsze z wymienionyayteriow przedstawia (17):
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I=33"(pUx y) - p2(x, Y)) (15)

y=1 x=1
gdzie:

pl — blok wycity z obrazu pierwszego,

p2— blok wycity z obrazu drugiego,

Kk, — wymiary blokow,

X,y —wspotrzdne porownywanych pikseli w bloku.
Kryterium to jest prostsze do obligze gdyz zajmuje mniej cykli zegara, jednak
charakteryzuje girowniez gorsz doktadndcia. Zapewniajgcym mniejszy bid estymacji
wektoréw ruchu, jest sposéb wykorzyamy sume kwadratdbw rénic jasndci
poszczegoblnych pikseli. Ten proces jest bardziasoezhtonny ze wzgtlu na konieczne

dodatkowe mnzenie dla kadego elementu porownywanych blokow:

J= (pl(x, y) - p2(x, ))? (16)

k

y=1 x=1
Metoda (18) jest wykorzystywana w omawianej prabyniektérych projektach stosowane
jest rownie pierwiastkowanie powaszego kryterium, zwksza to jednak znacznie czas
obliczen i nie jest euywane w aplikacjach, gdzie szyliéowykonywania programu jest

rzeca wazna. Jeeli miar odlegidei uzywa sk jedynie do poréwnywania, wtedy

pierwiastkowanie jako funkcja monotonicznazedy pominkte, poniewa nie zmienia

wynikow.

1.5 Przygotowanie eksperymentu

Przed rozpocgxiem wyszukiwania wektorow ruchu najeprzygotowa obrazki,
ktore Ixda testowane. Bardzo vme jest aby byly one przygotowane w sposob
umazliwiajacy sprawdzanie tdych cech algorytmow. Docelowo algorytm powinien
porownywa kolejne klatki w sekwencji video dlatego obrazkitwane do testéw powinny
rézni¢ sig nieznacznie. Warty podkilenia jest fakt,ze nie maemy do tego celuayé
dwoch obrazkow rzeczywistych, chokiena takich dziataj zwykle finalne wersje
programoOw. Podczas testowania algorytmow zawsze&&nme jest odniesienie wynikéw
pomiaréw do istnieicego wzorca. W tym przypadku wzorcem jest znane paktorow
ruchu, wzgtdem ktérego poréwnywanexdn rezultaty obliczé. W celu jego otrzymania
zostal uyty obraz rzeczywisty, przeksztatlcony w oflomy sposob. Jako najbardziej
adekwatny do przeznaczenia, zostayty obraz pochodgy z kamery bronchoskopu.

Drugi obraz otrzymano poprzez roggmiccie pierwszego za pomgtunkcji interpolupcej
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Matlaba. Aby uzyska niewielkie przesurcia, takie jak wysipuja pomkdzy obrazami
w sekwencji pochodzej z kamery, dokonano interpolacji w punktachnigcych sé od
oryginalnych o setne efi piksela.

Interpolacja zostata wykonana przyyaiu proceduryinterp2 przeznaczonej dla
funkcji dwuwymiarowych. Jako metedwybrano ‘cubic’ czyli najcgscie] stosowaa
i dajaca dobre efekty interpolagjbikubiczra. Dane ktére poshyty w procesie interpolacji
wykorzystane zostaty rowniedo stworzenia wzorcowych wektoréw ruchu — powstaty
wskutek przeksztalcenia obrazu pierwszego w drlgspotrzdne dx i dy wektoréw
predkosci (1) zostaty obliczone nagtujaco:

dx = x—xlix @an

dy=y-yliy
gdzie:

X, y— wspoétrzdne punkdéw obrazka wzorcowego,

iXx —wartag¢ co ktdn znajdowany jest nowy punkt wzdtosi X (0,99),

iy —warté¢ co kton znajdowany jest nowy punkt wzdtesi Y (0,995).
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Rys. 1.130brazek oryginalny wraz z naniesionym polem wzasgzh wektorow ruchu.

Wygenerowan siatkhy wzorcowych przesuedé przedstawia rysunek 1.13. Punkty
zaczepienia wektoréw wzorcowych byty umiejscowiamel0 pikseli, co dato icta¢zm
ilos¢ rowm 1155. Konieczne jest stosowaniezduliczby wektoréw zamiast jednego ze
wzgledu na widciwosci kamery bronchoskopu. Posiada ona szergtkgkobiektyw co
powoduje znieksztalcenia geometryczne widzianyadegmiotow. Wskutek tego niektére

obszary mog wykazyw& wicksze, a inne — mniejsze przesyoim. Dla przykiadu, na
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rysunkach 1.14a i 1.14b, prezentowane feagmenty obrazu (18x18 pikseli) wraz
Z przedstawionym wektorem ruchu, obrazym zmiar potozenia punktu na obrazie.
a) b)

y [piksele]
Yy [piksele]
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X [piksele’

1 Il
2 4 B g 10 12 14 16 18 2 4 B 8 10
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Rys. 1.14Fragmenty obrazu z zaznaczonym punktem podiegay przeksztatceniu:
a) obraz wzorcowy, b) obraz po przemieszczeniu.
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2 Algorytmy wyznaczania przeptywu optycznego

W rozdziale drugim opisane zossanvykorzystywane w a&ci autorskiej, rane
sposoby obliczania pola wektorow ruchu. Na ptlaz przedstawiono gtéwny algorytm
wyznaczania przeptywu optycznego z  wyszukiwaniemtowsim. Nasgpnie
zaprezentowane zostaninne zoptymalizowane algorytmy: gradientowa metoda
najszybszego spadku (arfeepest Descent take podejcie bezgradientowe — algorytm
sympleksowy Neldera-Meada. Jako uzupetnienie rahaziopisano grup metod,

wykorzystupcych wyhcznie siatk regularn.

2.1 Przeszukiwanie sitowe

Bardzo czsto w zastosowaniach, gdzie potrzebna jest pé&vigenerowanych
wynikow, wykorzystywane jest sitowe wyszukiwanie kigrow. Jest to algorytm typu
Brute force (,brutalna sita” [13]), ktéry w poszukiwaniu rozyzania problemu
sukcesywnie sprawdza wszystkie ative kombinacje, zamiast skupsie na optymalizaciji
zagadnienia. Takie podeje zwkksza znacznie czas obligzeBiorac pod uwag, ze
w pracy stosowana jest doktadtgod-pikselowa, mina wsgpnie wyobraz sobie jak
bardzo zigony staje si program, w ktorym dla znalezienia jednego wektkoaieczna
jest seria kilku tysicy interpolacji. Bezsprzecznie jednak metoda sitggs najbardziej
stabilna i o ile okrdony zostanie poprawny obszar poszukin@dpowiednio dsay),
znajduje ona precyzyjne wasth wektoréw ruchu. Na uwagrowniez zastuguje faktze
metoda ta, przy dobrym ustawieniu parametrow akgouy znajduje zawsze minima
globalne. Celem tej pracy jest zaproponowanie metodjdujcych wektory ruchu

z doktadndcia metody sitowej, jednak w @do krétszym czasie.

Algorytm sitowy (ang. Exhaustive Searghdziala na zasadzie przesuwania
zaznaczenia grupy pikseli na jednym z obrazéw iéwoywania jej z okrdonym
fragmentem tej samej wielka na obrazie drugim. Zakres sprawdzanych przerorsz
bloku z obrazu pierwszego zajeod wybranego obszaru poszukiwdletoda ta sprawdza
z zadan rozdzielczécia dla jakiego przesugtia, funkcja podobigstwa pomgdzy
poszczegblnymi blokami obrazéw, przyjmuje waétonajmniejsa. Wiaze Sk to
z wykonaniem tysicy interpolacji i porowna dla kadego obliczanego wektora.

Oznaczenia i pefia zwhgzane z metoglsitowa przedstawiono pone;:
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— i1, i2 — obraz pierwszy i drugi, o rozmiarze x = X,.y = 1...Y,

— p1, p2 — bloki MxM pikseli wygjte odpowiednio z pierwszego i drugiego obrazu,

— n — liczba okr&lajaca potowe obszaru poszukiwi

— r — rozdzielczé&¢ — czstotliwos¢ probkowania obrazu, wad® najmniejszego
mozliwego przesunicia przy poszukiwaniu wektoréw ruchu,

— m — struktura zawieraga wspoétrzdne pocatku: x, y (wielkasci wejsciowe) i
wartasci przesurgcia: dx, dy (wielkdci wyjsciowe) jednego wektora ruchu,

— s — tablica zawieraga wszystkie przemieszczenia dx, dyaiwe w obszarze
poszukiwa,

— L —ilos¢ par przesurt dx i dy w s,

— K —ilo$¢ wektoréw ruchu.

Opisane powsej pogcia bloku i obszaru poszukiwasy przedstawione na rysunku 2.1.
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Rys. 2.1Wyjasnienie pog¢ stosowanych w metodzie sitowej obliczania przeptyw
optycznego.



30 2.1 Przeszukiwanie sitowe

Poza wielkécia obszaru poszukiwa na wyniki otrzymane w metodzie sitowej (jak
rowniez innych prezentowanych w tej pracy, poniewaostpowanie ,blokowe” jest
stosowane w kalej omawianej tutaj metodzie — przyp. autora) wmatywielkas¢
stosowanych blokéw pikseli. Im wkszy blok tym mniejszy szum, ktéry wplywa
niekorzystnie na wyniki estymacji. Mimo to, rowneéazie zwiksza s¢ ryzyko bkdnego
skorelowania obszaréw i mniej precyzyjnego wylidaewektorow. Wynika z tegoze
rozmiar stosowanych blokéw musi dkompromisem pomgdzy kompensagj szumu i
doktadnym podobigstwem odpowiednich grup pikseli.

Jeszcze jednym waym elementem wptywagym na wyniki w przeszukiwaniu
sitowym jest rozdzielczg z jaka probkuje st obraz. Wedtug przewidywia im wigksza
rozdzielcza@¢, tym doktadniejsze wyniki estymacii, istnieje jetinpewna granica, povs]
ktorej doktadnéc¢ polepsza sibardzo nieznacznie. Szczegotowe wyniki przedstaavi
w rozdziale czwartym. Ponadto zkszanie cgstotliwosci probkowania powoduje
gwaltowny wzrost, i tak diugiegoiuczasu oblicze

Schemat pogpowania w wyszukiwaniu wektorow ruchu meiodsitowa
przedstawiono ponej. Jest to wzorzec wykorzystywany wefz implementacyjnej
programu.

o Inicjalizacja obrazow il i i2, exstotliwosci r oraz siatki pocgkéw wektorow
ruchu,
o Dla wektoréw od 1 do K:
» Pobranie wspétdnych pocztku kolejnego wektora ruchu i zapisanie ich
dom,
» Zi2 wyciecie bloku p2, rozpoczynag od wspoétrzdnych wektora m,
e Dla zadanego obszaru poszukiwd-n,n], wygenerowanie wektora
wszystkich maliwych przemieszczes,
* Dla kazdej pary przesuné z wektora s, i = 1...L:
= Wyznaczenie wierzchotka pl jako paémia po przemieszczeniu z
poczitku m o wektor s(i),
= Uzywajac interpolacji z i1 wyacjcie p1,
» Obliczenie i zapis sumy kwadratowzréc pomedzy pl i p2,
* Wybdér bloku o najmniejszej waroi funkcji celu i podstawienie
wspotrzdnych przesurtcia do wspoétrzdnych pedkosci wektora m,

o Zapis wszystkich wyliczonych waia wektorow do pliku.
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Podsumowujc w przeszukiwaniu sitowym aywanym do wyznaczania przeptywu
optycznego wane g trzy czynniki:

— rozmiar obszaru poszukiwa

— wielkos¢ porownywanych blokéw,

— czestotliwosé — rozdzielczéc z jaka badany jest przeptyw.
W informatyce omawian metod sitows stosuje i ze wzgédu na daa prostot
w implementacji. Szczegolnie wykorzystywana jest gdzie pedkos¢ obliczen jest mniegj
wazna, za to wyspienie bedu mae mie€ powane konsekwencje. Poza okieniami
wspomnianymi powsej, algorytm przeszukiwania sitowego wystije rownie pod nazw
GT (ang.Generate and Tekst

2.2 Metoda najszybszego spadku

Omawiana w tym rozdziale metoda mgle do gradientowych sposobow
minimalizacji funkcji wielowymiarowych. Stosowana&st ona, podobnie jak algorytm
sitowy, do rozwizywania wielu matematycznych probleméw. Metody gratbwe
polegaj na wyznaczaniu kolejnych kierunkédw poszukiwabazujc na znajomei
gradientu funkcji celu, w punkcie agnictym w poprzednim kroku algorytmu.
Prezentowana w tym rozdziale strategia najszybsspgoku jest jednz najprostszych,
a réwnoczeénie najpopularniejszych metod, wykorzyatyjch obliczanie pochodnych przy
znajdowaniu minimum.

W omawianym algorytmie w trakcie kolejnych iteiagyywotywane g dwie
procedury: licaca gradient i wart@ funkcji celu. Jest to metoda optymalizacji bez
ograniczé, co oznaczaze algorytm poszukuje rozwiania w catej dziedzinie funkciji.
Kazda kolejna ptla algorytmu polega na znalezieniu nowego kierup&szukiwa, ktory
jest wskazywany przez ujemny gradient. Difgoastpnie wykonywanego kroku nie
by¢ statla lub zmienna w sposob zapewqugj znajdowanie minimum funkcji
w wyznaczonym kierunku. Drugi z tych sposéb jessstvany w metodzie najszybszego
spadku. Wykorzystanie jej znacznie przyspiesza zmagdowania wektorow ruchu, gdy
ilos¢ koniecznych interpolacji jest wielokrotnie mniggsnz w opisywanej wczaiej
metodzie. Z tego wzgtlu pos¢powanie to mee by dobrym sposobem na optymalizacje
algorytmu, jednak metoda ta, jak i inne metody graiwe nie zapewnigjosihgniccia
minimum globalnego — w zataeosci od punktu startowego oraz \&wosci

minimalizowanej funkcji celu istnieje ryzyko zakwzenia algorytmu w minimum
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lokalnym. Ré&nica w poréwnaniu z metadsitowg tkwi w braku pogcia obszaru
poszukiwa. Kolejne przesurtcia pl § otrzymywane na podstawie ngstych krokow
algorytmu zmierzacego do minimum, a nie sztywnego sprawdzania wrélnych
przemieszczie W tego typu metodach way jest warunek zakmzenia oblicze. Z reguty
stosowane sposoby na przerwanie dziatania programuvykonanie liczby zadanych
iteracji, spadek wartgi gradientu poriej ustalonej wartai lub wystarczajca mata
wartas¢ minimalizowanej funkcji celu. W opisywanej pracyimplementowany jest
pierwszy i trzeci z wymienionych sposobow. Scheu@btania algorytmu opisany jest
poniej i przedstawiony rysunku 2.2 [14].

1. Krok i=0, przygcie punktu startoweg¢x,,y, .)

. Wyznaczenie w punkciéx,,y, gradientug(x,y, )

. Jako kierunek poszukiwania minimum przyjmuje-sij(x, v,) .

2

3

4. Sprawdzenie cZ\j(x, y;)| < €, gdzie £ to liczba bliska zera.

5. Wykonywanie minimalizacji kierunkowej w wyznaczonyierunku.
6

Krok i=i+1, znalezione minimum to nowy punkk,,y, . )

7. Powrot do punktu 2.

W prezentowanym sposobie mgy jest fragment dotyazy minimalizacji funkcji w
danym kierunku. Polega on na wykorzystaniu metabhggvymiarowych. Spwod wielu
przyktadoéw rozwizywania tego problemu jednym z najbardziej popylennjest schemat
korzystajcy ze zlotego podziatu odcinka. Nie #eo by on jednak zastosowany w
omawianej pracy, poniewawykorzystuje si go jedynie w przypadkach posiagtajch
tylko jedno minimum. Bardziej skomplikowanym pod#gm, ktore zostato
zaimplementowane w tej pracy, jest gpsiwanie oparte o metedBrent'a. Kady krok
metody zapamgtuje sz&¢ punktoéw — a, b, u, v, w, Xx:

— (a,b) to przedziat w ktorym s minimum,

— X to najlepsze przybienie minimum,

— W to druga co do warfci najmniejsza wark,

— V jest poprzednaiwartascia w,

— u jest punktem w ktorym warté funkcji byta liczona ostatnio.

Bardziej szczegdétowe informacje na temat algorytmajszybszego spadku zostaty

przedstawione w [14].
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Rys. 2.2Przyktad metody najszybszego spadkuty dla funkcji o jednym minimum [14].

Jak wspomniano wcgeiej wazne ze wzgidu na warunek zakeozenia algorytmu
jest rébwnie dobranie odpowiedniej tolerancji. Okle ona warté¢ funkcji celu, poniej
ktorej otrzymywane wyniki & uznane za wystarczap doktadne i nie konieczne jest
kontynuowanie oblicze

Wykorzystanie metody najszybszego spadku w wyszakiu wektorow ruchu,
przedstawiono w znajdagym sk poniej. Podobnie jak przy metodzie sitowej
przedstawiony algorytm jestzywany do péniejszej implementacji. Oznaczenia nie
wystepujace wczénie przedstawiono porej:

— L —ilo$¢ iteracji w algorytmie najszybszego spadku,
— g(x,y) —gradient w punkci€x,y .)
— (dx,dy) — wektor przemieszche charakterystycznych dla kolejnych krokéw

algorytmu.
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o Inicjalizacja obrazow il i i2, exstotliwosci r oraz siatki pocgkéw wektorow
ruchu,
o Dla wektoréw od 1 do K:
» Pobranie wspétnych pocztku kolejnego wektora ruchu i zapisanie ich
dom,
» Zi2 wyciecie bloku p2, rozpoczynag od wspoétrzdnych wektora m,
e Zapamgtanie pocztku wektora m,
* Obliczenie wartéci funkcji celu oraz jej gradientu w punkcie stavian m,
» Dla zalwonej liczby iteracji od 1 do L:
= Wykonanie kroku wedlug algorytmu najszybszego spadk
pobranie wartéci przemieszcaedx, dy i zapisanie ich do m,
= Sprawdzenie czyg(x,y;)| <€, jezeli tak — naspuje przerwanie
tej petli,
= Woyznaczenie wierzchotka pl poprzez przemieszczerpecatku
wektora m o wektor (dx,dy),
= Uzywajac interpolacji z i1 wygjcie p1,
» Obliczenie sumy kwadratéw xoic pomidzy pl i p2, jako warkei
funkcji na podstawie, ktorej wykonywany jest rgsty krok,
» Podstawienie rmnicy wspotrzdnych pocatkowych wektora m i ostatnio
znalezionego minimum do skiadowycleglkosci wektora m,

o Zapis wszystkich wyliczonych waia wektorow do pliku.

Jako podsumowanie nale podkreli¢, ze w wyszukiwaniu gradientowym, na
jakos¢ i szybka¢ obliczania przeptywu optycznego wplywaj
— odpowiednie obliczanie kierunku poszukiwa
— dokladna minimalizacja kierunkowa,

— zalaona tolerancja — gwarangigia zakaczenie algorytmu.

2.3 Metoda symplekséw Neldera-Meada

Algorytm symplekséw Neldera-Meada (anBownhill Simplex, Amoeba jest
powszechnie iywanym bezgradientowym sposobem zghym  minimalizacji
nieliniowych funkcji n-wymiarowych. Ceghmetod bezgradientowych jest brak potrzeby
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znajomdci pochodnych funkcji celu, poniewav obliczeniach wykorzystywana gdynie
jej wartasci. Czsto algorytmy te gnazywane metodami bezpednich poszukiwa (ang.
Direct Searci.

Algorytm sympleksowy to iteracyjne podeje do rozwiazywania problemoéw
gtéwnie w programowaniu liniowym, poprzez kolejneppawianie rezultatow. Gtovin
zalety algorytmu Neldera-Meada jest jego niska zeloos¢ obliczeniowa dla mato
rozbudowanych funkcji celu. Opieragin na budowaniu w przestrzeni wielowymiarowej
tzw. sympleksu. Jest to zbior wypukty o n+1 wierdiach, ktérego sposéb tworzenia
odzwierciedla poszukiwanie minimum. Celenzdgj iteracji jest wymiana ,hajgorszego”
wierzchotka i zbudowanie nowego wiéttanu. Dla funkcji dwuwymiarowych sympleks
jest trojlkatem. Metoda polega na tyme jezeli znany jest pewien wierzchotek sympleksu
I wartas¢ poszukiwanej w nim funkcji, to wszystkie wierzckiolprzyjmujace gorsze
wartesci ;3 odrzucane. W naginym kroku przechodzi sido kolejnego wierzchotka,
lezacego na tej samej kradzi z obliczonym ju punktem, jeeli funkcja celu osiga tam
lepsze rezultaty. Zakozenie iteracji ma miejsce, gdy waktdunkcji celu w kolejnym
przeghdanym wierzchotku jest tak malae spetnia postawione zaknia. Wecej
informacji na temat prezentowanego algorytmu zrjajdig w [15].

Podczas trwania algorytmu i tworzenia kolejnycmpieksow wykonywaneasna

nich liczne operacje, mgje na celu zmierzanie do poszukiwanej wanito

Odbicie punktu Pwzgledem P

P =(1+a)P -aP, (18)
Ekspansja punktu Rvzgledem P:
P ({L+y)P - P (19)
Kontrakcja punktu Pwzgledem P:
P R, +(1- B)P (20)
Redukcja sympleksu:
P=(P+R)/2 i=12..n+1 (21)

Wyjasnienie symboli aywanych w powyszych wzorach:
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a — wspotczynnik odbiciao(> 0),

S — wspotczynnik kontrakcji (0 8 < 1),

y — wspotczynnik ekspansjy €& 0),

¢ — doktadnéc obliczen,

n — liczba zmiennych niezaleych,

P — i-ty punkt simpleksu (i=1, 2, ..., n+1),

Pn — punkt sympleksu, w ktérym wastofunkcji oshga najweksz wartasé

(najgorszy),

P, — punkt sympleksu, w ktorym wastofunkcji oshga najmniejsz wartasé

(najlepszy),

P' —s$rodek symetrii simleksu liczony z wagzeniem punktu P
W metodzie Neldera-Meada dobiera siastpujace wartdci wspotczynnikow: a=1,
£=0.5,y=2. Przyktadowy obraz minimalizowanej funkcji dwunwiarowej przedstawiony
jest na rysunku 2.3.

Rys. 2.3Przykiad funkcji dwuwymiarowej z przedstawionymadaniem algorytmu
symplekséw Neldera-Meada [16].
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Podobnie jak w metodach gradientowych zma jest warunek zak@zenia
dziatania metody. Z reguly w algorytmie Neldera-Maastosuje gi pomiar wielkdci
sympleksu. W tej pracy jest térednia dtugé¢ odlegidei z geometrycznegdrodka
sympleksu do jego wierzchotkow. zéd jest ona mniejsza hizalazona tolerancja,
algorytm kaczy prag. Drugim ograniczeniem, podobnie jak w poprzedmatawianych
metodach, jest ik& zatazonych iteraciji.

Schemat algorytmu obliczgjego przeptyw optyczny poprzez zastosowanie
metody Neldera-Meada przedstawiono peni Prezentowany algorytm jestywany
w pazniejszej implementacji. Wszystkie wykorzystywanenbple zostaly ja opisane
wczeniej. Tym razem (dx,dy ) oznacza odlegid migdzy nowym, a poprzednim
wierzchotkiem sympleksu, natomiast L — jest ligzlteracji za pomog metody
sympleksow.

o Inicjalizacja obrazow il i i2, exstotliwosci r oraz siatki pocgkéw wektorow
ruchu,
o Dla wektoréw od 1 do K:
» Pobranie wspétenych pocztku kolejnego wektora ruchu i zapisanie ich
dom,
» Zi2 wyciecie bloku p2, rozpoczyngg od wspoétrzdnych wektora m,
* Zapamgtanie pocztku wektora m i przygcie go jako punkt startowy,
» Dla zalwonej liczby iteracji od 1 do L:
= Wykonanie kroku wedtug algorytmu Neldera-Meada, rpake
wartasci przemieszcze dx, dy do nowego wierzchotka sympleksu
| zapisanie ich do m,
= Woyznaczenie wierzchotka pl poprzez przemieszczerpecatku
wektora m o wektor (dx,dy),
= Uzywajac interpolacji z i1 wygjcie p1,
» Obliczenie sumy kwadratow znic pomedzy pl i p2, jako warkei
funkcji w rozpatrywanym wierzchotku sympleksu,
= Wybranie wierzchotka o nhajmniejszej wastofunkcji celu,
» Podstawienie rmnicy wspotrzdnych pocatkowych wektora m i ostatnio
znalezionego minimum do sktadowyclegkosci wektora m,

o0 Zapis wszystkich wyliczonych waia wektorow do pliku.
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Podsumowujc w metodzie bezgradientowej na szyliko doktadn@¢ rezultatdow
wyznaczania pola wektorow ruchu wptywalj
— skomplikowanie funkcji celu - wielowymiarowe zadani nieoptacalne
numerycznie,

— zalazona tolerancja — gwarangiga zakaczenie algorytmu.

2.4 Metody wymagaj gce regularnej siatki

W tym rozdziale przedstawione zostaimne sposoby estymacji przeptywu
optycznego, nie wykorzystywane w autorskiejesct pracy. Przedstawienie ich jest
uzupetnieniem przegilu omawianych metod. d8a to metody wyznaczage wektory
ruchu w oparciu o regularne siatki. Jako reprezgattej grupy przedstawiona zostanie
metoda cgstotliwosciowa, bazujca na korelacji fazowej pordzy dwoma obrazami,

a take gradientowa — wykorzystiga szybk zespolon transformat falkowa.

2.4.1 Korelacja fazowa

Prezentagj metody bazujcej na poréwnywaniu fazy obrazéw przy wyznaczaniu
przeptywu optycznego przedstawiono w [17]. Autoogmnuje rownie obliczenia na
blokach pikseli, reprezentigych przesurcie danego punktu. Stoagjanaliz Fouriera
udowadnia onze widmo funkcji jasnéci piksela przed i po przesggiu o pewien wektor,
rézni sig jedynie czscia fazows. Nastpnie, znajc zmiar fazy jaki wprowadza
przesungcie mazna obliczy wektor ruchu.

Rozwaanie to bazuje na zateniu, ze tym co st zmienia pomgdzy
poréwnywanymi fragmentami obrazow, jeste&z fazowa widma Fouriera, a €
amplitudowa pozostaje stata. Jedmakila matych blokéw istotne zmiany nappgojawic
sig, szczegOlnie na granicach obrazu. Z tego wdiglprzed transformatFouriera stosuje
si¢ funkcje okna Gaussa.

Algorytm metody mana zapisé& nastpujaco:

1. Prébkowanie obrazéw z oktena czestotliwoscia.

Wybranie obszarow MxM pikseli Zeodkiem w punkcie (i,)).
Wymnazenie blokow z funkg okna Gaussa 2D.

Obliczenie ich transformat Fouriera.

o b~ 0N

Wyznaczenie faz.
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6. Dla kazde] z czstotliwosci (oy ,my) uaktualnienie przestrzeni Hougha,
korzystajc z (27).
7. Maksimum w transformacie Hougha oflee estymacje mdkosci przesungcia

badanego bloku

Omawiana metoda pozwala otrzytrdoktadny i gsty przyptyw optyczny. Gtéwne
problemy mog dotyczy zjawisk towarzyszcych transformacji Fouriera. Czynniki od
ktorych zaleny jest algorytm to:

— rozmiar porownywanych blokéw,

— szerokd&¢ okna czasowego.

2.4.2 Szybka, dyskretna, zespolona transformacja fa  lkowa

Wykorzystanie transformacji falkowej do obliczanrzeptywu optycznego
sprowadza siw tym przypadku do rozwkzywania castkowych rowna rozniczkowych
opisanych przy metodach gradientowych w podrozedzlal.2. Stosuje @itu wiasciwosé
szybkich numerycznych oblicge na r&nych poziomach aproksymaciji. W [18]
zaproponowano rodzgrfalek (%)s=1...s

w3 (x)=2'y°(2) x-K) (22)
gdzie:

k=(ky, ko) — indeks przesuetia,

X=(X1, %) — wektor pozycji,

] — indeks skali.

Celem metody jest rozezanie rownania przeptywu optycznego przy pomocgz8ych

wektoréw otrzymanych deki zastosowaniu rodziny falek (22).

oY oy, 0 . _
<|t, axjk>u+<|“ ay‘k>v=a<|t,z//jk> Os=1..S (23)

Stworzony uktad S rowma posiada niewiadome u i v. Zaletmetody jest

mozliwos¢ obliczenia wszystkich niezdnych wspétczynnikébw za pomgcszybkiej
transformacji falkowej. Dzki temu otrzymuje si przyspieszenie obliche Poza tym
podany uktad réwnaposiada mato niewiadomych, co jestzalzalet w poréwnaniu z
innymi metodami. Na uwagzastuguje faktze wiecej jest rowna niz niewiadomych, co
pozwala na weryfikagj poprawndci obliczen w rozwaanym obszarze. Dodatkowo

podefcie to umadaliwia rozwiazanie problemu apertury, spotykanego w metodach
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gradientowych. Ponadto sposéb wykorzystania tramsdty falkowej umaliwia rowniez
osiagnigcie doktadnéci pod-pikselowej podczas obliczania przeptywu ophego.

Na jaka¢ i szybka¢ obliczer wykonywanych 4 metody wptywa gtéwnie rodzaj
uzytych falek, ktére musz by¢ separowane, aby byla movos¢ obliczenia
wspotczynnikdw w rownaniu (23). Opisywany algorytnoze generowa btedne wyniki,
gdy obiekty na obrazie poruszagic z r&nymi i przeciwnymi pgdkosciami. Wtedy
konieczne jest skorzystanie z metod bazygh na filtracji czasoprzestrzennej. Pozwalaj
one wykrywa tego typu ruch, kosztem znacznego ¢kszenia ztaonasci obliczeniowe.
Wigcej informacji na temat opisywanej w tym podroztkziszybkiej transformacji
falkowej mazna znale¢ w [18].
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3 Implementacja wybranych algorytméw obliczaj  acych
przeptyw optyczny w j ezyku C/C++

W tym rozdziale przedstawiono autorskie realizagygnaczania pola wektorow
ruchu na podstawie omoéwionych wémiej metod. Najpierw zaprezentowana zostanie
implementacja interpolacji 2D, jak rowrierGzne sposoby obliczania jeidra, nasfpnie
metoda sitowa, a w kolejnym podrozdziale algorytmminimalizacji gradientowej
i bezgradientowej. W podrozdziale 3.4 omowiona aigt predykcyjna transformata
falkowa, zastosowana w tej pracy do dekompozycjapbw. Wobec diej ztazoncsci
obliczeniowej omawianych procedur, wykorzystagoyk C++ do ich implementacji, aby
przyspiesz§ wykonywanie programow. W tym celu rowhmje poza stosowaniem
zoptymalizowanych wersji algorytméwzyto specjalnych bibliotek matematycznych GSL
I BLAS, zwigkszapcych wydajné¢ odpowiednio zaimplementowanych przeksztatce
Wszystkie funkcje zostaly napisane w zintegrowan§mmdowisku programistycznym
Kdevelop pracujcym w érodowisku Linux. Zastosowanie systemu i r@iz o otwartym
kodzie stiyto stworzeniu programéw, ktéreedln przendne i maliwe do rozwijania
w przyszigci na innych platformach spgtowych i programowych. Ponadto praca
w systemach typu Unix, unmbwia bezptatne korzystanie z wielu wspomaggch
aplikacji i fatwa implementag wielowatkowa, ktora jest konieczna ze wzdu na
ztozonas¢ opisywanego algorytmu.

Rozdziat jest uzupetniony o kilka przyktadowychgitdéw w gzyku Matlab, ktore
stuzyty m.in. interpolacji obrazow testowych, generagitek wektorow, implementacji
algorytméw w celu poréwnania dziatania z funkcjan@pisanymi w ¢zyku C++, jak

rowniez weryfikacji otrzymanych wynikoéw estymacji przepiyveptycznego.

3.1 Struktura programéw

Wszystkie programy zostaly napisane zskpyo jak najwekszej optymalizacii
I przyspieszeniu oblicze Dlatego stworzone zostaly typy danych w formieuldur,
zawierajcych niezldne dane wykorzystywane do komunikacji peszy nizszymi
czesciami (funkcjami) programu. Struktury tworzone dynamicznie, a przesyfanie ich
pomiedzy funkcjami programu odbywa ¢si poprzez wskaniki, aby unikmaé
niepotrzebnego kopiowania danych.
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Program gtowny, w ktérym uruchomiony e by algorytm wyznaczania
wektoréw ruchu istnieje w imych formach: standarowej, z dekompozaycéalkowa,
wielowatkowej. Kazdy z nich zawiera ¢ile obliczapca przeptyw optyczny dla catego
obrazka — po wszystkich wektorach. Dlaz#teago wektora mma wybra& jedm z metod
wyszukiwania: sitow, gradientow lub bezgradientow Na rysunku 3.1 przedstawiono
struktug programu.

Main
MVSearch MVSearch_decomp MVSearch_threads
ExhaustiveSearch SteepestDescent MultiDimension
Wyszukiwanie sitowe Metoda najszybszego Metoda sympleksow
spadku Neldera-Meada

Rys. 3.1Struktura programu do testowania metod wyszukiwpraaptywu optycznego.

Danymi wegciowymi w algorytmie g obrazy i siatki wektorow, natomiast
wyjsciowymi wektory ruchu. W fazie testow wczytywanibrazéw byto przeprowadzone
za pomog bibliotek VTK (ang. Visualisation Toolkit, umaliwiajacych wygodne
operowanie i konwersje poguzy ra&znymi typami plikbw graficznych. Do reprezentacji
wigkszasci danych (w tym jasriei pikseli) w programie wybrano typ ,float”, poniew
ma on wystarczaga precyzg jak roOwniez mozna go wykorzysta podczas oblicze
z wyciem bibliotek BLAS oraz instrukcji SSE3.

W kazdym z opisywanych algorytmow pojawdapic te same struktury danych
i funkcje, charakterystyczne dla metod ,block maigh Sa to przede wszystkim
procedury interpoluaice, implementowane w celu aghigcia pod-pikselowej dokladioi,
porownupce bloki, obliczajce funkcje celu etc. Struktura przechowoa dane o jednym

wektorze ruchu zostata zaprezentowana w tabeli 3-1.
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Tabela 3-1Struktura przechowaga dane o pojedynczym wektorze ruchu

typedef struct motionVector
{

float x; /lwspétrz  edna X pocz atku wektora

float ; /lwspotrz  edna Y pocz  atku wektora

float dx; /Isktadowa X pr edko $ci wektora ruchu

float dy; /Isktadowa Y pr edko sci wektora ruchu

float fit; /Imiara dopasowania bloku reprezentowanego przez da ny wektor
¥mVector;

3.2 Interpolacja 2D

Sparéd wielu procedur shacych interpolacji w tej pracy zastosowano metod
dwuszécienra. Implementacja jej adra sprowadza i do zapisania w ¢gyku
programowania odpowiednich wzoréw przedstawionyatozdziale 1.2. Kodrddtowy tej

procedury zostat zaprezentowany w tabeli 3-2.

Tabela 3-2Wyznaczanie wspoétczynnikowdra interpolaciji.

void findKernelBICUBIC( float  *kerCoeff, float koffsetx, float koffsety )

for (int x=-1; Xx<=2; x++)
for (inty=-1; y<=2;y++)
kerCoeff[ (y+1)*4 + (x+1) ] = R2(abs(x-koffsetx)) *R2(abs(koffsety-y));
}

[*Cubic Convolution — Robert G. Keys*/
float R2( float x)
{

float a=-0.5;

float x3 = x*x*x;

float x2 = x*x;

return  (x<1) ? (a+2)*x3-(a+3)*x2+1 : ((x<2) ? a*x3-5*a*x2 +8*a*x-4*a : 0.0);

Analizy czasu wykonywania interpolacji pokazalge powyszy kod, ldacy
odwzorowaniem wzoru (14), nie jest najszybszym spem obliczaniaadra interpolaciji.
Z tego wzgédu przetestowane zostaly liczne implementacjalfititerpolujcego. Ranity
si¢ one zar6wno jaki@ia generowanych wynikow jak i czasem wykonywania.a@siznie,
autor wzoruygc sk na kodziezrodtowym funkcji programu Matlab, stworzyt procedur
interpolupca, ktéra mimo innego schematu obliazedawata identyczne rezultaty.

Implementacja tej procedury zostata zaprezentowatabeli 3-3.
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Tabela 3-3Szybkie generowanie wspotczynnikoydja interpolacii.

void findKernelBICUBIC_2( float *kerCoeff, float  koffsetx, float  koffsety )
{
/IpolyX — funkcje obliczaj ace okre slone wielomiany
float pOx = polyO(koffsetx), p1x = polyl(koffsetx), p2x = poly2(koffsetx),

p3x = poly3(koffsetx);
float  pOy = polyO(koffsety), ply = polyl(koffsety), p2y = poly2(koffsety),
p3y = poly3(koffsety);

kerCoeff[0] = pOy*p0x*0.25; kerCoeff[1] = pOy* p1x*0.25;
kerCoeff[2] = pOy*p2x*0.25; kerCoeff[3] = pOy* p3x*0.25;
kerCoeff[4] = ply*p0x*0.25; kerCoeff[5] = p1y* p1x*0.25;
kerCoeff[6] = ply*p2x*0.25; kerCoeff[7] = p1ly* p3x*0.25;
kerCoeff[8] = p2y*p0x*0.25; kerCoeff[9] = p2y* p1x*0.25;
kerCoeff[10] = p2y*p2x*0.25; kerCoeff[11] = p2 y*p3x*0.25;
kerCoeff[12] = p3y*p0x*0.25; kerCoeff[13] = p3 y*plx*0.25;
kerCoeff[14] = p3y*p2x*0.25; kerCoeff[15] = p3 y*p3x*0.25;

Jadro jest obliczane zawsze dla kolejnych przegumiektoréw. Majc wyznaczone jego
wspotczynniki mana dokoné interpolacji — wymneenia odpowiednich pikseli bloku z
mask.. Wazne jest tutaj zaleenie, ze dla uproszczenia, wszystkie piksele bloku
interpolowane $ 0 to samo przesugie. Algorytm interpolacji dla bloku MxM pikseli
przedstawiono na rysunku 3.2. Opis zmiennych gptgicych na schemacie i ich
odpowiedniki w kodzie programu:

— indIN — indeks kolejnych elementow interpolowanyatbkow, indIN = 1...MxM,

— i1 — obraz wejciowy, imgIN->img,

— p2 — wygciowy blok po interpolacji, imgOUT->img,

— ker — wspotczynniki maski interpolacji, o wiekba 4x4 piksele, kernel->kCoeff.
W omawianej pracy, do poszukiwania wektorow rucstimsowane g bloki 8x8 pikseli,
wiec liczba M na schemacie 3.2 jest rowna 8. W traketelyfikowania programu i pracy
nad optymaliza@j, algorytm interpolacji rowniepodlegat pewnym zmianom. Jedn nich
bytlo wyciagniecie obliczania wierzchotka wycinka obrazu maopnego z mask
interpolacji, poza obszar gtownegtp. Okazato s¢ réwniez, ze nie ma konieczrioi

przekazywanie do funkcji catej struktury (imgSPwgzystkimi szukanymi warfgiami
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nowych pikseli. Wobec powgzego zatzenia, o rownym przesuggiu wszystkich piksel

interpolowanego bloku, wystarczyty jedynie dwa paetry: przemieszczenie w osi X i Y.

Inicjalizacja zmiennych

v

indIN =0 —

v

Obliczenie lewego gornego
indeksu wycinka i1

+ indIN++

Obliczenie sumy iloczynu piksel A
wycinka iloraz maski ker

v

Zapis obliczonej sumy w bloku
p2 pod indeksem indIN

tak

indIN<M*M?

Zwrocenie przez funkejbloku
p2

Rys. 3.2Schemat blokowy interpolacji
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3.3 Metoda Sitowa

Metoda wyszukiwania sitowego zostata przedstawiomarozdziale drugim.
Umieszczony réwniezostat tam, stosowany w tej pracy algorytm znajaioia wektorow
ruchu. Jest to metoda bardzo stabilna, jednak chésma, pod wzghem
obliczeniowym. Na diy czas wykonywania programu wptywa gtéwnie wieldkeo
wywotywanie funkcji interpolujcej. Dlatego tak wae bylo jej przyspieszenie.
Przyktadowo dla obszaru poszukifvat4.05 piksela z probkowaniem co 0.1, wyszukanie
jednego wektora wymagato 6724 interpolacji. Pewngposobem optymalizacji byto
obliczanie jdra interpolacji poza gtownpetla. Jest to madiwe poniewa w metodzie
sitowej wykorzystuje s relatywnie niewiell liczbe jader interpolacji, np. dla
rozdzielczdci 0.1 piksela wymaganych jest 10@mgch gder. Mimo to znalezienie 1155
takich wektoréw, przy parametrach podanych pmjywymagato na komputerze klasy
Pentium M 1,86Ghz ponad 100 sekund. Optymalizagikdji interpolugcej opisana w
poprzednim paragrafie, nie polepszyta znacznieyotyavanych wynikéw i uwidocznita
wyrazna potrzely zastosowania innych metod.

Poza interpolagj najwaniejsze procedury charakterystyczne dla algorytmu
sitowego, jak réwnig innych metod to desiredPatch , calculatePatchSP
calculateFit i findAndSetBestFit . Druga z wymienionych funkcji, zajmujegsi
wyliczaniem bloku pikseli o nowych rzeczywistychiqaeniach. W fazie optymalizacji
zostata wyeliminowana, ze wzglu na wspomniane wgj zatlaenie dotycace rownego
przesungcia catego interpolowanego bloku. Szczegdly datyez opisu omawianych
funkcji znajduj si¢ w Dodatku A.

3.4 Metody minimalizacji wieloparametrowej

Metoda gradientowa i bezgradientowa wykorzystywdneminimalizacji funkcji
celu pozwolity na otrzymanie da lepszych rezultatbw pod wzglem czasu
wykonywania programu. Obie zostaty przedstawiorn®zdziale drugim. Ponej znajdug

si¢ informacje zwazane z implementagciych algorytmow.

3.4.1 Metoda najszybszego spadku

Algorytm najszybszego spadku zostat zaczetyrz [19]. Po zastosowaniu kilku
modyfikacji i napisaniu procedury oblicaagj funkcg celu i wyznaczajce] gradient,
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mozliwe byto wycie go, do wyznaczania pola przeptywu optycznégras obliczé jest
znacznie krotszy, gdydla znalezienia jednego wektora jest wykonywanyaksymalnie
20 iteracji. Wliczajc funkcje obliczajce gradient, jest to réwnowae kilkudziesgciu
wywotaniom procedury interpolacji. Ich #6 jest o dwa rgdy mniejsza ni przy metodzie
sitowe] co obrazuje diy zysk w czasie wykonywania programu. Tolerancjstaia
ustawiona na 0.01, oznacza te, poniej tej wartdci, przyjmowanej przez funkgjcelu,

nastpuje przerwanie oblicze

3.4.2 Metoda sympleksow Neldera-Meada

Metoda bezgradientowa, zwana algorytmem sympleksBleldera-Meada,
wykorzystywana w tej pracy, pochodzi ze zbioru ioitedk GSL (ang.GNU Scientific
Library). Charakterystyczn cecly tej metody jest brak obliczania pochodnych, co
powoduje kolejny zysk czasowy. Rki temu uzyskuje ona najlepszwydajncé z
omawianych sposobOw wyznaczania przeptywu optyazn&pwnie w tej metodzie
tolerancja zostata ustawiona na waft®.01. W tabeli 3-4 przedstawiono przyktadowe

uzycie metody sympleksowej przy korzystaniu z bitdlotGSL.

Danymi wefciowymi do funkcji obliczajcej wektory ruchu metad symplekséw s
struktury:

— przechowujca dane o pojedynczym wektorze, ktéry np. na skuaeklizy

wielorozdzielczej zmienia punkt swojego zaczepiemsd,

— przechowujca dane o wektorze ruchu, mvOrg,

— struktury z wartéciami jasndci pikseli obrazow, imgl, img2,

— struktura zawieraga informacje dotyege typu uytej interpolacji, kernel,

— zalazona tolerancja, tol.
Rezultat dziatania funkcji:

— obliczenie sktadowych pdkosci dx i dy wektora ruchu i zapisanie ich w zmiennej

mv.
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Tabela 3-4Algorytm Neldera-Meada pochoatzy ze zbioru bibliotek GSL.

Void MultiDimension( mVector *mv, mVector *mvOrg, const imglnput *img1, const
imglnput *img2, intKernel *kernel, float tol)
sGrid *sg = new sGrid;
sg->X = 8; /I wymiar bloku
sg->Y = 8;
float *patch2 = new float [sg->X*sg->Y ];
desiredPatch(patch2, img2, mvOrg, sg );
imgll =img1; /llprzypisanie do zmiennej globalnej, uzywanej w f. celu
size_titer = 0;
int status;
double size;
const gsl_multimin_fminimizer_type *T =gsl_multimin_fmin imizer_nmsimplex;
gsl_multimin_fminimizer *s = NULL;
gsl_vector *ss,*x;
gsl_multimin_function minex_func;
x = gsl_vector_alloc(2); /lpunkt startowy
gsl_vector_set(x,0,mv->x);
gsl_vector_set(x,1,mv->y);
ss = gsl_vector_alloc(2);
gsl_vector_set_all(ss, 1.0); /Ikrok pocz atkowy
minex_func.n = 2; /lwymiar zadania
minex_func.f = &my_f; [[funkcja celu
minex_func.params = ( void *)patch2; /Iblok wyci ety z obrazu 2.

s = gsl_multimin_fminimizer_alloc(T,2);
gsl_multimin_fminimizer_set(s, &minex_func, X, ss)

do
{ .
iter++;
status = gsl_multimin_fminimizer_iterate(s);
if (status) break ;

[*sprawdzenie rozmiaru sympleksu*/
size = gsl_multimin_fminimizer_size(s);
status = gsl_multimin_test_size(size,tol);

} while (status == GSL_CONTINUE && iter < 50);

mv->dx = ( float )gsl_vector_get(s->x,0) - mv->x;
mv->dy = (  float )gsl_vector_get(s->x,1) - mv->y;

gsl_multimin_fminimizer_free(s);
gsl_vector_free(ss);
gsl_vector_free(x);

delete [] patch2;

delete sg;

/linicjalizacja metody




49 3.5 Dekompozycja 2D

3.5 Dekompozycja 2D

Dekompozycja, ktora w tej pracy jest n@lziem znacznie przyspieszeym,
obliczenia powinna kyzaimplementowana w taki sposéb, aby charakterylsosiaduza
szybkdcia dziatania przy zachowaniu wysokiej j@&kd generowanych pod-obrazow.
Precyzyjnd¢ zostata otrzymana dgii zastosowaniu falek, natomiast krotki czas
dekompozycji zapewnit algorytm szybkiej predykcyjm@ansformaty falkowej (angThe
Fast Lifting Wavelet Transform Podobnie jak w przypadku interpolacji, algorytm
napisany zostat na podstawie zasady dziatania whamlgch funkcji Matlaba, shacych
analizie wielorozdzielczej. Omawiana transformaksgada s¢ z kilku naprzemiennych
stopni predykcji i uaktualnienia. Obie te funkcjeehiia jedna procedurdsupdate , w
zaleznosci od parametréw jakieasdo niej przekazywane. Do zapewnienia dobrej §ako
dekompozycji wystarczyta najprostsza falka: Haadgorytm polegat na podziale probek
na parzyste i nieparzyste. Ngstie wygciowy sygnat detali otrzymywany byt jakoaok
predykcji prébek nieparzystych na podstawie payzyst Natomiast sygnat aproksymacji
uzyskano jako efekt dziatania operatora uaktualaieeumy obu grup sygnatow. W tabeli
3-5 przedstawiono fragment kodu dokamyj podziatu sygnatu wsgiowego i wyliczagcy
dekompozyag w jednym wymiarze — wzdi wierszy. Nasfpnie, otrzymane wyniki
macierzy aproksymaciji i detali, ponownig dzielone na parzyste i nieparzyste elementy
oraz dokonywana jest filtracja, tym razem wzdkolejnych kolumn obu pod-obrazéw.
Efektem jest wtedy dekompozycja catego obrazu. Banmyejsciowymi funkcji zajmugcej
sie analizy wielorozdzielcz sa:

— struktura zawieraga jasnéci pikseli dekompowanego obrazu,

— wagi filtréw P i U w predykcyjnej transformacji fadwej.
Rezultatem jest zestaw czterech macierzy wspotdckgnan falkowych zawierajcych
tacznie tyle elementéw, co obraz w@pwy. Nadpisuj one go w taki sposélie czs¢

bedaca aproksymaajjest zawsze umieszczona w jego lewym gérnym rogu.
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Tabela 3-5Fragment kodu dekompozycji.

/*Podziat na prébki parzyste i nie parzyste*/
for (i=firstldxAPP; t_ind=i<<1, i < sLH; i++)

L[i]=img->img[ t_ind ];
H[i]=img->img[ t_ind + 1];
}

int NBL = wCoeff->Y;
float *yl, *y2;
float  *liftFilt;

[*Filtracja typu predykcja-uaktualnienie*/
for (i = 0; i<NBL; i++)

ind = i*(wCoeff->X);
liftFilt = wCoeff->coeff + (ind+2);
switch (( int )wCoeff->coeffind])
{
case -1:
y1 = Isupdate(1,H,liftFilt,( int )wCoeff->coeff[ind+1],
Xx_sLH,y_sLH);
for (k=0; k<sLH; k++)
L[K] += (y1[K]);
delete []y1;
break ;
case -2:
y1 = Isupdate(1,L,liftFilt,( int )wCoeff->coeff[ind+1],
Xx_sLH,y_sLH);
for (k=0; k<sLH; k++)
HIK] += (y1[K]);
delete []y1;
break ;

3.6 Zastosowanie bibliotek GSL i BLAS

W celu zwgkszenia szybk&i zaimplementowanych metod, warto rownie
skorzysté z optymalizacji, poprzez zastosowanie zoptymalaoych pod ktem
konkretnego procesora niektérych operacji matenzatych. W projekcie zostaty
wykorzystane dogpne bezptatnie biblioteki GSL (an@NU Scientific Library i BLAS
(ang. Basic Linear Algebra Subprograms). Pierwszaich s zbiorem napisanych
w jezyku C, matematycznych funkcji ghcych wielu rGnym numerycznym operacjom.
W pakiecie GSL mizna znalec¢ algorytmy sortujce, operacje na macierzach i wektorach,
transformacji Fouriera, metody minimalizacji i weelhnych. § w nim réwnie: dostpne
wspomniane powej biblioteki BLAS w wersji wysoko i nisko poziomajy Biblioteka
BLAS stanowi zbior wysokiej jakwmi procedur numerycznych shcych do
przeprowadzania operacji algebraicznych na wekkoliamacierzach. Wersja wysoko-

poziomowa dogpna w GSL jest kompatybilna ze strukturami jakimpecup inne funkcje
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tego zbioru, przez co jednak jest mniej wydajnatoNaast nisko-poziomowa pozwala na
wigksze przyspieszenie obliazeMimo to najlepsa wydajnag¢ zapewnia biblioteki
BLAS optymalizowane pod konkretrarchitektug. Najbardziej znane implementacje to
ACML (ang. AMD Core Math Library i MKL (ang. Math Kernel Library bedacy
produktem Intela. W tej pracy autor korzystat gtéevm tego drugiego zbioru. Poréwnanie
dziatania bibliotek ,zwyktych” i dedykowanych pokmslony sprzt znajduje si w tym
rozdziale.

W prezentowanej pracy, sgpod ranych narzdzi dostarczonych przez GSL,
zostaly wykorzystane funkcje shce minimalizacji wielowymiarowe). Z kilku
testowanych metod, w petni udate giastosowa algorytm simpleksowy Neldera-Meada,
ktory mimo, ze nie daje madiwosci ingerencji w jego wewgtrzna struktue lecz jedynie
wywotywany jest przez okéone procedury, osga najlepsz szybkad¢ i doktadnd¢
spasrod testowanych algorytmow.

Stosowanie bibliotek BLAS i ichayteczngé nie jest tak oczywista jak mogtoby
sic wydaw&. Mimo wywania wersji adekwatnych do procesora, nie zawszzna
osiagma¢ lepsze wyniki ni stosujc standardowe operacje. Dzieje sak, gdy operacje
BLAS nie s wydajne przy obliczeniach na wektorach lub maaekz zawierajcych
niewielka liczbe elementéw. W takim przypadku wywotanie funkcji lrzajacej operacje
matematyczne zajmuje ggej czasu i same obliczenia. Ponadto na uwagstuguje ich
zroznicowanie ze wzgdu na funkcjonaln@. Istniep nastpujace poziomy:

— poziom 1 — operacje wektor-wektor,
— poziom 2 — operacje macierz-wektor,
— poziom 3 — operacje macierz-macierz.
W zalenosci od zastosowania powinno korzystsic z funkciji charakterystycznych dla

danego poziomu.

3.6.1 Linkowanie

Istotny dla stosowania bibliotek BLAS jest spos6b linkowania z projektem.
Szczegolnie jest to wae jezeli rbwnoczénie korzysta si z pakietu GSL, tak jak byto
w przypadku tego projektu. W opisywanej pracy bylyywane zoptymalizowane
biblioteki Intela ze zbioru MKL. Jeli jednak byty linkowane w drugiej kolejgci (po
bibliotekach GSL), to programy korzystaty z wersig zoptymalizowanych, mimge nie
byto wiaczonych ich plikow nagtdwkowych i nie byty ustaw@ndpowiednie flagi. Jest to
najprawdopodobniej spowodowane faktem implementaegoptymalizowanych bibliotek
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BLAS bezpdgrednio w GSL. W celu otrzymania wydafoo charakterystycznej dla
bibliotek zoptymalizowanych natg, wicc pamegtac o linkowaniu pakietu MKL

w pierwszej kolejnéci.
3.6.2 Test szybko sci BLAS

Praktyczne testy przeprowadzone w fazie pisanisograméw zostaty
zaprezentowane w tym podrozdziale. Sprawdzony kag@avnie fakt, czy biblioteki
BLAS dla odpowiednio digj ilosci danych g bardziej wydajne. Ponadto przedstawione
jest porébwnanie poradzy biblioteks BLAS ,zwykta” i zoptymalizowamn pod konkretny
procesor, a tale algorytmem wykorzystagym standardowe biblioteki matematyczne
w jezyku C/C++.

Funkcja cblas_sdot umazliwia mnazenie wektora przez wektor, a ngstie
sumowanie wynikéw mnen. Dane, na ktérych byty testowane szykkovykonywania,
to dwa wektory typu float. Jeden z nich wypetnidnyg danymi o wartéciach 1.0, drugi
natomiast 2.5. Otrzymane wyniki gaprezentowane w tabeli 3-6.

Tabela 3-6Test szybkéci BLAS na dwoéch testowych wektorach

] Czas [s] dla 1Diteracii
llos¢ elementow :
Operacje BLAS
w wektorze BLAS )
standardowe zoptymalizowany

25 5.56 5.84 9.21
50 10.22 10.60Q 10.90

75 14.89 15.24 12.27
100 19.37 20.62 13.65
1000 188.2 184.¢ 68.2
2000 370.6 367.8 130.2

3.6.3 Wykorzystanie biblioteki BLAS w algorytmach o bliczaj acych
przeptyw optyczny

Z analizy tabeli 3-6 wynikaze efektywne wykorzystanie biblioteki BLAS wymaga
odpowiednio skonstruowanego algorytmu. W omawianyetiodach obliczania przeptywu

optycznego podjo préby przyspieszenie programoOw przez zastos@naibiiotek BLAS,
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jednak bytlo to maiwe tylko w czsci zaimplementowanych funkcji. Najekisze
przyspieszenie otrzymano dla dekompozycji obrazdastosowano tam wielokrotnie
funkcje pierwszego poziomublas_saxpy. Efektem wykorzystania zoptymalizowanej
wersji BLAS byto trzydziestoprocentowe przyspiesegorocesu dekompozycji obrazéw.
Kluczem do sukcesu byly operacje na odpowiedninyclu wektorach. Funkcja ta zostata
wywotana 2000 razy, a rezultaty zaprezentowanobelt8-7.

Tabela 3-7Por6éwnanie czaséw dekompozycji dla oblitzenvykorzystaniem biblioteki

BLAS oraz standardowej biblioteki matematyczrgyka C/C++.

Dekompozycja Dekompozycja z
Oryginalna | wykorzystaniem BLAS
20.09[s] 13.44]s]

Podgto rowniez prob; przyspieszenia interpolacji. W tym celu prztestowa
funkcje biblioteki BLAS ze wszystkich trzech poziém. Zastosowanie pozioméw 2
(macierz-wektor) i 3 (macierz-macierz), mogto ¢bkonkurencyjne ze wzgllu na
charakter interpolacji: mrenie wycinka obrazu z magk a nasfpnie sumowanie
pomnaonych elementbw — operacja charakterystyczne dlaiarmy. Zastosowano
nastpujace funkcje dla poszczegoélnych poziomoéw bibliotekiAE:

— chlas_sdot  — pierwszy poziom (wektor-wektor),

— cblas_sgemv — drugi poziom (macierz-wektor),

— chlas_sgemm . — trzeci poziom (macierz-macierz).
Uzyskane rezultaty dowiodtyge interpolacji matych blokow o wymiarach 8x8, niezma
przyspieszy za pomog opisywanych bibliotek. ll& danych w mngonych buforach jest
zbyt mata, a ich przeksztatcenie do odpowiedniaydi struktur, trwa zbyt diugo, aby
algorytmy mogty dzial&a w sposéb efektywny. Czasy wykonywania dla jednejyp
obrazow przy wykorzystaniu zdych procedur interpolacji przedstawiono w tabeB.3

Przedstawione tam oznaczenia funkcji wgjano ponzej:

— FAST2 - najlepsza wersja interpolacji, wykorzystigeandardow biblioteke
C/C++,

— CBLAS (wektor-wektor) — interpolacja z zastosowamieBLAS pierwszego

poziomu,
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— CBLAS2 (wektor-wektor) — interpolacja z zastosovesni BLAS pierwszego
poziomu, zmieniona struktura programu, aby zlmegy byt wigkszy zysk z

zastosowania bibliotek,

— CBLAS3 (macierz-wektor) — interpolacja z zastosowm BLAS drugiego

poziomu, szybk&: najlepsza spwdd funkcji korzystajcych z BLAS,

— CBLAS3 (macierz-macierz) — interpolacja z zastomowm BLAS trzeciego

poziomu, najmniej efektywna czasowo.

Tabela 3-8Poréwnanie czasow agjanych przez algorytm przy zastosowanizngh
funkgcji interpolupcych

FAST2 | CBLAS (w-w) | CBLAS2 (w-w) | CBLAS3 (m-w) | CBLAS3 (m-m)

0.21]s] 0.38[s] 0.33[s] 0.29]s] 0.67[s]

Szczegobtowy opis zaprezentowanych procedur znagleljer dodatku A. Z otrzymanych
czasOw wykonywania mma wywnioskowa, ze najlepsz wydajnccia charakteryzuje i
funkcja korzystajca z bibliotek standardowych.

3.7 Zastosowanie wielow agtkowo Sci

Ze wzgkdu na struktuy algorytmu, duay zysk mana osagna¢ zrownoleglagc
algorytm poprzez wykorzystanie wielu rdzeni procase tym samym czasie. Autor ze
wzgledu na posiadany procesor jednordzeniowy, nie spréweeleznosci czasowych dla
programow wielowtkowych, stworzyt jednak funkej ktora mae by wykorzystywana
na innych komputerach do zréwnoleglenia wykonywdnyoblicze.. Przykiad
implementacji dla zywanych metod obliczania przeptywu optycznego zmejdsk
w tabeli 3-9. Przedstawiono tam paagg polegaice na podzieleniu fragmentow obrazka
pomiedzy stworzone wtki, ktore wykonug niezledne obliczenia rownoczeie na wielu
jednostkach obliczeniowych. W przytoczonym kodaiédtowym ukazano jedynie sposob
ich generowania i funk¢jwywotywam przez wykreowany proces. Na uwazpstuguje tu
sposob przekazania danych detku. Polega on na przestaniu ich, za poamaskanika
rzutowanego na typ void, do funkcji ktéra jest wyyweana przez stworzony proces. Aby

moc przekaza duza ilos¢ danych w ten sposéb, konieczne jest zgromadzeiew
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strukturze, do ktérej wskaik nalezy przestda do opisywanej procedury. W
prezentowanym kodzierodtowym danymi wejciowymi podobnie jak w poprzednich
przypadkach s obrazy, wspoétredne pocatkow wektorow ruchu, tolerancja, a ponadto
zakres okréajacy, ktore wektory $ przetwarzane przez dany rdzeNatomiast
wielkosciami wyjsciowymi s ponownie wartéci predkosci dx i dy wektoréw ruchu,
scalane w dobrej kolejioi dzigki funkcji pthread_join majacej na celu oczekiwanie

na zakaczenie poprzedniegoatku.

Tabela 3-9Deklaracja vatku i funkcji przez niego wywotywanej

Pthread_t threadl, thread2, thread3, thread4; /ldeklaracja w atkow
int iretl, iret2, iret3, iret4;

pThrd *datal = new pThrd; /Izbiér danych u zywany w jednym zw  atkow
datal->mvs = mvs;

datal->imgl =img1; /lobraz pierwszy

datal->img2 = img2; /lobraz drugi

datal->kernel = kernel;

datal->tol = 0.01f; /lzadana tolerancja

datal->start = 0; /Izakres wektorow

datal->stop = 300; llprzetwarzanych w jednym watku

[*stworzenie w atku*/
iretl = pthread_create( &threadl, NULL, Pthread_fun , ( void *)datal);

()
[*funkcja wywotywana przez w atek*/

void *Pthread_fun( void *ptr)
{
pThrd *data = new pThrd;
data = (pThrd*)ptr;
mVector *mvs = data->mvs;
const imglnput *imgl = data->img1;
const imglnput *img2 = data->img2;
intkernel *kernel = data->kernel;
float tol = data->tol;
int start = data->start;
int stop = data->stop;

for (int i=start; i<=stop; i++) /Imetoda symleksowa
MultiDimension( &mvsJi], &mvsJi], img1l, img2, ker nel, tol );

3.8 Weryfikacja wybranych etapéw zadaniaw | ezyku Matlab

Pierwsza czescia weryfikacji byto analizowanie zaimplementowanejjgzyku C
interpolacji i jej podobigstwa do analogicznej funkcji Matlaba, traktowars#yg wzorzec
doktadndci. To wianie o wyborze ostatecznej metody wykorzystywaney mbliczaniu
przeptywu optycznego decydowaty testy wynikow ipt#acji. W tym przypadku
poréwnywano dwa obrazy, z czego jeden byt efekterajdywania nowych wartgi
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pikseli przez funkg napisan w jezyku C, a drugi — wynikiem dziatania procedury
Matlaba. Porownanie wykonano za pompambliczaniasredniej bezwzgidnych r@nic
wartasci pikseli obu obrazow.

Korzystajc z gzyka Matlab wygenerowano materiat testowy w postdoriazéw
(interpolowanych) i wzorcowych pol wektorow. Pormadiv omawianym programie
tworzono rownie siatki wektorow ruchu, ktdre zapisane do plikbwiybyastpnie
odczytywane przez program implementowanyazyku C++.

Algorytmy wyznaczajce pole wektorow ruchu, testowane byly gtdbwnie na
syntetycznych obrazach wygenerowanych wedlug spogobedstawionego w rozdziale
1.2. Dzeki temu znane byly przeswuia o jakie poddano interpolacji obraz pierwszy.
Dlatego obliczajc przeptyw optyczny, mma bylo go poréwna z polem wektorow
wzorcowych. Na podstawie pierwszego obrazu sprammlzezy przeptyw optyczny
stworzony w procesie interpolacji i wyznaczony raégorytm pokrywaj si¢ i zachowuj
0golm tendengi co do kierunku. Natomiast drugi wykres uttiwiat znacznie petniejsz
analiz, obrazugc nawet najmniejsze zdice pomedzy pojedynczymi wektorami.

Kolejnym testem byto zaimplementowanie algorytrtaveego w gzyku Matlab i
poréwnanie otrzymywanych wynikéw z pochadymi z programu napisanego w C++. W
obu przypadkach wykorzystano te same dwa obrazkamklizy. Rezultaty wykazaty
zbieznos¢ obu implementaciji. Rinice wérednich bédach estymacji wektorow, pojawiaty
si¢ dopiero na czwartym miejscu po przecinku. Byt tdefny argument, potwierdzajy
poprawnd¢ implementacji procedury interpolacji weziyku C/C++. Réwnig w celu
sprawdzenia zaimplementowany zostat algorytm gradiey najszybszego spadku, ktéry
potwierdzit z dua precyzj, rezultaty otrzymane z programu napisanegéredowisku
kDevelop.

Ponadto funkcje sitace dwuwymiarowej falkowej dekompozycji obrazéw, Aak
wzorowane byly na swoich odpowiednikach z Matlabadatkowo cennym nagdziem
okazal st on przy przygotowaniu i rozktadzie obrazéw testowdh na poszczegoéine

skladowe barwne w przestrzeniach RGB czy YUV.
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4 Analizy wynikbw pomiarow

Czwarty rozdziat przedstawia szczeg6towe porowamdastowanych algorytmoéw
zarowno pod wzghdem dokladnéci jak i szybkdci. Kazda metoda oceniona zostata
poprzez pomiar trzech parametréw:edd sredniego, hidu maksymalnego, czasu
wykonywania algorytmu dla dwéch obrazow. Przedstaeizostaty problemy jakie mag
wynikna¢ ze stosowania poszczegoélnych strategii, jak réavsmosoby radzenia sobie z
nimi. Zaprezentowano analizy obrazow syntetycznyctzeczywistych. Do tej pory
opisywane rozwzania dotyczce obliczania przeptywu optycznego opierahe sia
obrazach monochromatycznych. W tym rozdziale zastprzedstawione testy na
obrazkach kolorowych, gdyz takimi mamy do czynienia w sekwencjami video
wigkszasci aplikacji systemow wizyjnych. Ukazano rowaievptyw poszczegolinych

skladowych barwnych na agjane rezultaty estymacji pola wektorow ruchu.

4.1 Weryfikacja doktadno sci i czasu wykonywania
zaimplementowanych metod

Zaprezentowane w tej pracy algorytmy w pierwszspjcsci testowane byty na
obrazach syntetycznych, aby #iwe bylo wyznaczenie doktaddo, poprzez
poréwnywanie z posiadanym wzorcem. fabrazéw sprawdzono dla wersji algorytmow
bez i ywajacych dekompozycji, aby zbaglge] wptyw na jakéc¢ i szybkaé estymacii.

Jak ju wspomniano wcamiej, ,sztuczny” obraz otrzymano wskutek ragpiiecia
obrazu rzeczywistego. Sposéb i wybdér materiatu daliay opisano ja w podrozdziale

1.5, natomiast weryfikagjwynikow estymacji, wykonywano w programie Matlab.

4.1.1 Metoda sitowa

Dla prawidtowo dobranego obszaru poszukiwaalezienie poprawnych wektoréw ruchu
przedstawiapy metod, cechuje die prawdopodobiesstwo w poréwnaniu do innych
omawianych metod. Drugwvazna wielkoscia jest rozdzielcz&, standardowo dobierana w
badanych problemach, na wado0.1. Efekty poprawnego ustawienia parametréw
algorytmu prezentajrysunki 4.1 i 4.3.
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Rys. 4.1Wektory ruchu obliczone (kolor niebieski) nadme na wektory ruchu wzorcowe
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Rys. 4.2 Dwudziestokrotnie powkszone ranice (bhd) diugaci wektorow wzorcowych i

obliczonych.



59 4.1 Weryfikacja doktadroi i czasu wykonywania zaimplementowanych metod

Na rysunku 4.3 przedstawiono j&kowyznaczania przeptywu optycznego, w przypadku
gdy dobrany jest odpowiednio #Zu obszar poszukiwa Dodatkowym wskanikiem
doktadndci sa wartasci bledu sredniego, kadorazowo obliczane na podstawie danych do

wykresu ra@nic wektorow:

iJ(uW(i) —u(i))® +(v,, () - v(i))?
E== < (24)

gdzie: u,,— wektor przesurt wzorcowych wzdha osi X,

v,,— wektor przesurt wzorcowych wzdta osi Y,
u — wektor przesugé obliczonych wzdta osi X,

v — wektor przesurt obliczonych wzdta osi Y,

K —ilos¢ iteracji rowna 1155.

Dla kazdej metody, liczony jest réwnigotad maksymalny:

Emax=ma>(\/(uw(i)—u(i))2+(vW(i)—v(i))2j, i=1.1155  (25)

Natomiast wyznacznikiem szybdm jest czas wykonywania algorytmu bez uweigliania
czasu wczytywania obrazéw za pormo¥TK. Wyniki dla prezentowanej metody
przedstawia tabela 4.1.

Tabel 4-1Wyniki bteddéw i czasu oblicaedla metody sitowej z rozdzielcgaia 0.1.

Blad sredni| 0,0615 [piksela]
Btad maks.| 0,2915 [piksela]
Czas 111 [s]

W metodzie sitowej wmme jest dobranie odpowiedniego obszaru poszukivkaory
wynosi +4.05 pikseli dla wynikow zaprezentowanycé rysunkach 4.1 i 4.3. Moa
zaobserwowd ze podany zakres byt wystarczey, aby dokon& dobrej estymacji
wektoréw ruchu. Przypadek, ktéry obrazuje wybrarigt matego obszaru poszukitva

przedstawiono na wykresie 4.4.
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Rys. 4.3 Dwudziestokrotne rinice dtugdci wektoréw wzorcowych i obliczonych.

Skutki zastosowania zbyt matego obszaru poszukiwa

Wystepowanie btdow o znacznie wkszej wartdci przy prawej krawdzi obrazu zostato
spowodowane tyny,e wzorcowe wektory w tej &ci rysunku g dtuzsze nk maksymalne
przesurgcia wnoszone przez zakres obszaru poszukiwa

Kolejnym wanym czynnikiem w metodzie sitowej jest rozdzieleza jaka
wyznaczane g wektory ruchu. Jej wartd okresla co jak utamkowy czs¢ piksela
dokonuje st wyszukiwanie nowych przemieszaéze interpolacja. W celu przebadania
wpltywu przyjmowanej w algorytmie rozdzielcm, przeprowadzono kilka symulacji dla
takich samych parametréw lecz zmieni®j sk jej wartgci. Otrzymane wyniki
przedstawione, asna rysunkach 4.4 i 4.5. Na podstawie uzyskanyckregdow mana
wstepnie oszacowa jaka dokladnd¢ jest s¢ w stanie uzyskaw obliczaniu przeptywu
optycznego na testowanych obrazach. Daje to gcémformacg, na podstawie ktorej
mozna weryfikowa precyzg osagamn, p&niej badanymi, metodami zoptymalizowanymi.
Wartcici teoretyczne, wyspujace na wykresach, zostaly wyznaczone w zZa&éci od

obranej rozdzielczei.
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E™ =r+/2 (26)
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Rys. 4.4Btad sredni estymacji wektoréw ruchu w funkcji rozdziedéei dla metody

sitowej, kolor niebieski — wartai teoretyczne, kolor czerwony — waitoobliczone.
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Rys. 4.5Btad maksymalny estymacji wektoréw ruchu w funkcjidezlczgci dla metody

sitowej, kolor niebieski — wartai teoretyczne, kolor czerwony — waitoobliczone.

Na uwag zastuguje rysunek 4.4, na ktérym ima zaobserwowa ze dla rozdzielczéi

wigkszej ni 0.1 wartdci obliczone charakteryzaljsie mniejszym bddem ni ich

teoretyczne odpowiedniki. Me by to spowodowane tynmie wartdci pikseli jasnéci

w testowym obrazie otrzymane zostaly poprzez dok@mye interpolacji o setne gxi
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piksela, ktérego wielokrotrssiami @ 0.1, 0.15 i 0.2. Ze zmniejsaaj Si¢c rozdzielczdcia
widoczny jest wyrany spadek warkei teoretycznej w stosunku do obliczonej. Oznacoza t
skaaczory ilos¢ informacji, jakie mog wyskpowa w obrazie, zgodnie z tzw.
pojemndcia Shannona. Naky zwroci rowniez uwag;, ze od rozdzielczai rownej 0.05,
obliczona doktadn&® poprawia si nieznacznie. Jednak, aby porownyw& nastpne
metody z najlepszdokiadndcia jaka udato s¢ uzysk& metod, sitowa przedstawiono w
tabeli 4-2 wyniki otrzymane dlar = 0.01.

Tabela 4-2 Wartaci bleddw i czasu obliczedla metody sitowej z rozdzielcgaia 0.01.

Blad sredni| 0,0420 [piksela]
Btad maks.| 0,1401 [piksela]
Czas 6800 [s]

Bardzo dtugi czas wykonywania algorytmu, zarOwilerdzdzielczéci réwnej 0.1
(111s) i 0.01 (6800s), wskazuje koniecgnetosowania innych metod i obrazuje stapie
trudnasci problemu. Znakomicie przedstawia to wykres czagikonywania programu
jako funkcji zmieniajcej sk rozdzielczdci., przedstawiony na rysunku 4.6.

Mimo usprawnié interpolacji, oméwionych w podrozdziale 3.2, npgey czas
jaki udato s¢ oshgna¢ ta metody to 21.92 s dla r=0.1 i 1300 s dla r=0.01. Preasate
szybkaci wykonywania kolejnych algorytmoéw liczono dla szybszej wersji

interpolatora.

10000

log Czas [s]

100 \_\\

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25
Rozdzielczo $¢ [piksele]

Rys. 4.6Wykres zalenosci czasu wykonywania algorytmu sitowego od rozazeici z

jaka wyszukiwane g nowe wektory.
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4.1.2 Metoda Najszybszego Spadku

Dla algorytméw minimalizujcych funkcg celu, posiadagych mniejsz ztozonas¢
obliczeniowy niz przeszukiwanie sitowe, tolerancja zostata ustawiora 0.01, aby
zapewnt referengg do metody sitowej z rozdzielcgda réwm 0.01. Oznacza toze
potozenia wektorow bda oshgane, przy wart@i funkcji celu mniejszej i zatazony
powyzej parametr. Metody minimalizacji najszybszego &pasvrazliwe 3 jednak na
minima lokalne i cgsto przez to popetnigjbledy w wyznaczaniu wektoroéw. Przyktadem
obrazu rénic wektoréw dla tej metody jest rysunek 4.7.
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Rys. 4.7Dwudziestokrotnie powkszone ranice diugdci wektorow wzorcowych
i obliczonych metogl najszybszego spadku: a) zastosowanie blokow §x&adiosowanie
blokoéw 16x16.

Widoczne g liczne grube hkidy w wyznaczaniu wektorow ruchuSwiadczy to
niewatpliwie o istnieniu miniméw lokalnych, szczegoélnie obszarze gdzie przesuaia
migdzy obrazami swicksze. Jednym ze sposobow pozbyciabétdow jest zastosowanie
wigkszego rozmiaru porownywanych blokéw. W tym celuemono ich wymiary z 8x8
na 16x16. Na rysunku 4.7b) mma zaobserwowa ze wiele matych kidéw zostato
zniwelowanych, jednak zwkszenie rozmiaru poddawanych komparacji fragmentow
obrazow, powoduje ryzyko &dnego ich skorelowania. Dziejeg¢siak, poniewa bloki
obejmup duze obszary, ktorych kawatki w rzeczywistd przemieszczajsie w rézny
sposob. Wyrza sk to w kilku duzych bkdach w centralnej g&ci rysunku. O ile pomytek
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na rogach, zwizanych z efektem krawzi, mazna nie bréd pod uwag, to pozostate s
niedopuszczalne. Z tego wezdl naley zaproponowa inne rozwazanie. Dlatego
sprébowano obliczenia mediany z otoczeniazdego z obliczonych wektorow (w
przypadku wektorow pofmnych blisko krawdzi jest to mediana z bezfednio
sasiadupcej z nim grupy wektoréw). Naginie jezeli przynajmniej jedna ze sktadowych
przemieszczenia wektora,zrd sie od wartdci wyznaczonej mediany o minimum 0,5

piksela jest przez ai zastpowana. Datlo to pozytywne wyniki, ktore zostaty
zaprezentowane na rysunku 4.8.
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Rys. 4.8Dwudziestokrotnie powkszone ranice wektoréw wzorcowych i obliczonych
metod, najszybszego spadku: a) zastosowanie medianyakavw 8x8 pikseli,
b) zastosowanie mediany dla blokéw 16x16 pikseli.

Mozna fatwo zauway¢, ze dla blokow o rozmiarach 8x8 pikseli, widdrobne hbidy,
ktdre zmniejszaj si¢ dla blokéw o mniejszych wymiarach. Wyliczenieddw wskazuje
jednak,ze estymacja jest doktadniejsza przy komparacji jpayeh blokéw. Zastosowanie
grup 16x16 pikseli, mimoze niweluje liczne nieprawidtovci, szczegolnie zwzane z
szumem w obrazie, to jednak zte skorelowanie poyeodizrostsredniej wartgci biedu.
Ponadto aplikacja wkszych blokéw zwiksza znacznie czas oblidzeczyni to podejcie
znacznie mniej praktycznym. Otrzymane wyniki przadsa tabela 4-3.
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Tabela 4-3Wartdsci bieddw i czasu obliczedla metody najszybszego spadku przy
zatazonej tolerancji 0.01.

Bloki 8x8 pikseli| Bloki 16x16 pikseli
Blad sredni [piksele] 0.0671 0.0961
Btad maks. [piksele] 0.7210 0.9336
Czas [s] 0.69 2.04

Na podstawie otrzymanych wynikow dra jasno stwierdzj ze metoda gradientowa,
poza mniejsz ztozoncdscia obliczeniows, umaliwia uzyskanie dokiadrimi bliskiej

algorytmowi sitowemu z r=0.1. Wyniki generowane wr@wvnaniu do przeszukiwania
sitowego z r=0.01agznacznie gorsze: 4 sredni zwekszyt sk 0 50%, a maksymalny ok.

5 razy. Niezaprzeczajrzalet algorytmu jest jednak do wigksza szybkéé obliczen.

4.1.3 Metoda symplekséw Neldera-Meada

Metoda Neldera-Meada, podobnie jak algorytm nd&jszggo spadku, znajduje
czesto minima lokalne, zamiast globalnych. Widocznst j® na rysunku 4.9a), ktory
bardzo przypomina wykresy dla metody analizowanejp@drozdziale 4.1.2. Mma
zauway¢, ze mate bidy spowodowane szumem w obrazie, prawie nie ¢pyt. Z tego
powodu od razu zastosowano zpsivanie wektorow lkldnych przez medignz ich
otoczenia (patrz rysunek 4.9b).
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Rys. 4.9Dwudziestokrotnie powkszone ranice pomedzy wektorami wzorcowymi
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i obliczonymi metod symplekséw: a) efekt dziatania algorytmu, b) réeatupo
zastosowaniu mediany.
Tabela 4-4Wartcsci bledow i czasu obliczedla metody sympleksow przy zatmej

tolerancji 0.01.

Blad sredni [piksele]| 0.0487
Btad maks. [piksele] 0.2762
Czas [g] 0.19

Zaprezentowana metoda, daje bardzo dobre efekiyocdokiadnéci obliczer. Wartcs¢
btedu sredniego jest jedynie o kilka tysiznych weksza nk w przypadku algorytmu
sitowego z r=0.01, natomiastaot maksymalny jest dwukrotnie gkiszy. Wyniki ukazu,

ze metoda ta nie tylko przyspiesza obliczenia, @eniez polepsza jak& generowanych
wektorow. Dzieje si tak, poniewa algorytm sympleksowy, jak i gradientowy nie jest
ograniczony przez okéna rozdzielczéé. Ponadto metoda Neldera-Meada wykazuje
wigksz stabilng¢ niz podegcie gradientowe Naky zwrdcké uwag na dua predkosé
wykonywania oblicza, ktora jest blisko czterokrotnie szybsza aigorytm gradientowy, a
stukrotnie nk przeszukiwanie sitowe. Wszystkie opisane posyyezultaty przedstawiono

w tabeli 4-5:

Tabela 4-5Wartasci bieddw i czasu obliczedla opisanych metod nie wykorzysfeych

dekompozycji.
Stosowane algorytmy Sitowy Najszybszego Spa\dkﬁymplekséw
Neldera-Meada
Rozdzielczé¢/tolerancja| 0.1 0.01 0.01 0.01 0.01
Wielkos¢ bloku [piksele]| 8x8 8x8 8x8 16x16 8x8
Blad sredni [piksele] 0,061%0,0420( 0.0671 0.0961 0.0487
Btad maks. [piksele] 0,29160,1401| 0.7210 0.9336 0.2762
Czas [s] 111 6800 0.69 2.04 0.19
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4.1.4 Zastosowanie dekompozycji obrazow

Wykorzystanie hierarchicznej analizy obrazéw jesarzdziem znacznie
przyspieszajcym i polepszajcym jakaé znajdowanych wektoréw. Jako piengsz
wyprébowano metad sitowa. W celu przedstawienia poprawy jdko i szybkdci
estymacji wektorow ruchu jakie daje dekompozycjastasowano aj do algorytmu
siltowego dziatajcego z rozdzielczmia 0.1. Ukazata ona nibwos¢é znacznego
zmniejszenia obszaru wyszukiwania, ¢#zi obliczeniom na najwiszy poziomie,
a nastpnie dokonujc jedynie korekt potlzenia wektora, przy kaorazowym
przechodzeniu o poziomzaj. Ponadto na uwagastuguje faktze jezeli przeszukiwano
pewien obraz w zakresie +4.05 piksela, to na tmepoziomie, wystarczy jedynie
sprawdzé go w przedziale +0.55 piksela. Wykreszmic wektorow przedstawiono na
rysunku 4.10.
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Rys. 4.10Dwudziestokrotnie powkszone ranice wektorow ruchu. Metoda sitowa z
zastosowaniem dekompozyciji.
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Zastosowany jest troghinny rozmiar obrazow i inna liczba poszukiwanyckkioréw,
zwigzana z charakterystylpowstawania siatki pola przeptywu optycznego, gsrawior,
na rysunku 1.11. Wyniki oblichke dla omawianego przypadku znajgugic ponizej.
Wskazuj one na wgksz doktadnd¢ metody uywajacej dekompozycji. Naley rowniez
zwrdcik uwag: na bhd maksymalny, ktéry zmniejszytesblisko o potow w poréwnaniu
do tego samego algorytmu, ale nie wykorzystego dekompozycji. Ponadto uzyskane
wartasci bledow r&znia sig jedynie o tysiczne czsci piksela w porownaniu do metody
z r=0.01. Szybk& wykonywania programu rowniemienita s¢ znacaco. Spowodowane
to jest gtdwnie zmniejszeniem obszaru poszukiwdodatkowo stwierdzono,ze
dekompozycja spowodowata poprawdoktadndci algorytmu o rozdzielczoi 0.1,
praktycznie zrownug jego rezultaty z metadwykorzystupca r=0.01 i skracajc czas

obliczen ponad dziest tysiecy razy. Wartéci bledow i czasu przedstawiono w tabeli 4-6.

Tabela 4-6Wartdsci bieddw i czasu obliczedla metody sitowej przy zastosowaniu

dekompozyciji z r=0. 1.

Blad sredni [piksele]| 0.0501
Btad maks. [piksele] 0.1601
Czas [9] 0.59

Dekompozycja rownie pozytywnie wplyrta na algorytm gradientowy. Dgi
wyszukiwaniu wielopoziomowemu, znacznie ogranicz@upetnianie kdow, przez co
mozna bylo zrezygnowiaze stosowanie mediany w celu wykluczenia grubyocimydek.

Parametry gyteczndci algorytmu zaprezentowano w tabeli 4-7.

Tabela 4-7Wartasci bieddw i czasu obliczedla metody najszybszego spadku przy

zastosowaniu dekompozyciji.

Blad sredni [piksele]| 0.0531

Btad maks. [piksele] 0.2379
Czas [s] 0.46

Wyniki potwierdzag znaczm poprave wartasci biedu sredniego i maksymalnego, mimo to
sa one wiksze nk dla metody sitowej. Ranice wektoréw wzorcowych i wyznaczony

zaprezentowano na rysunku 4.11a). Blisko dwukrotmiporéwnaniu do analogicznego
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algorytmu bez dekompozycji, skrociksizas obliczg, jednak zysk nie byt tak znagzy
jak w przypadku metody sitowe.

Najbardziej pozytywne efekty wykazato zastosowatekompozycji w algorytmie
sympleksowym (rysunek 4.11b). Nie wysity zadne grube kbHy w wyszukiwaniu
wektoréw ruchu, a osgnicta doktadné¢, jest zblzona do najlepszej jakoi, jaka mae
by¢ oskagnigta (patrz rysunki 4.4 1 4.5). Wyniki prezentuje ¢&b4-8.

Tabela 4-8Wartcsci bledow i czasu obliczedla metody sympleksowej przy zastosowaniu
dekompozycji.

Blad sredni [piksele]| 0.0442
Btad maks. [piksele] 0.1323

Czas [s] 0.16

Co wane, pomiary kddéw zostaty wyznaczone bez stosowania mediany zigo

wyliczonych wektoréw, z czego wynika&e nie ma obszaru, gdzie algorytm tracitby
stabilna¢.
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Rys. 4.11Dwudziestokrotnie powkszone ranice dtugdci wektoréw ruchu: a) metoda

gradientowa z dekompozygjb)metoda sympleksowa z dekompozyc;j

Na uwag zastuguje faktze bhd sredni metody sympleksowej jest niemal identyczrky ja

dla metody sitowej z rozdzielcgaa réwm 0.01, a bid maksymalny nawet mniejszy o
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0.1. Ponadto rownieczas jest najkrotszy ze wszystkich rozeu@ych metod. Wszystkie

wyniki dla algorytméw stosagych dekompozyejzaprezentowano w tabeli 4-9.

Tabela 4-9Wartcsci bledow i czasu obliczedla opisanych metod wykorzysiaych
dekompozyagj.

_ Najszybszego Sympleksow
Stosowane algorytmy Sitowy
spadku Neldera-Meada

Blad sredni [piksele]| 0.0501  0.0531 0.0442
Btad maks. [piksele]| 0.1601 0.2379 0.1323
Czas [g] 0.59 0.46 0.16

Aby sprawdzt doktadniej pozytywny wptyw dekompozyciji, jako obyaestowe #yto:

— obrazu 1. — tego samego co dotychczas,

— obrazu 2. — interpolowanego co 1.04 w osi X i @@ osi Y.
Stosujc metod sitowa, nalery zauwayc¢, iz konieczne staje sizdefiniowanie wikszego
obszaru poszukiwg wskutek wgkszych przesuné wprowadzonych przy prawej
krawedzi obrazu. Co jednak charakterystyczne — wystareugkszy¢ obszar poszukiwa
na najwyszym poziomie, gdy odpowiedzialny jest on za znalezienie poprawnego
fragmentu obrazu. Korekta nazezych poziomach, wptywaga na polepszenie rezultatow
nie wymaga analizy ciej powierzchni. Rezultaty poszukiwaostaty przedstawione na
rysunku 4.12.
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Rys. 4.12Analiza poprawngci metody sitowej z dekompozycflla wickszych
maksymalnych przesugi na obrazie: a) wektory ruchu, b) dwudziestokratimice

wektoréw wzorcowych i obliczonych.

Obszar poszukiwa dobrany w tym przypadku, na poziomie napazym wynosit 2
piksele, natomiast na aszych poziomach i obrazach oryginalnych: £0.5 pksm jest
wartcscia zblizora do wywanej poprzednio. Jest to potwierdzeniemyteczndgci

zastosowanej dekompozycji. Otrzymane wyniki zapmeagano w tabeli 4-10.

Tabela 4-10Wartcsci bledow i czasu obliczedla metody sitowej przy zastosowaniu

dekompozycji. Dziatanie na obrazach @ytth przesuniciach.

Blad sredni [piksele]| 0.1593
Btad maks. [piksele] 0.3536
Czas [s] 0.72

Wyniki wskazup na wzrost sredniego hbddu, jednak wobec dych przesuni
wystepujacych medzy obrazami (maksymalnie ok.15 pikseli), otrzymanaiki okazup
si¢ by¢ doktadnymi. Interesage rezultaty i petniejszy obraz efektywgo stosowanych
metod, mae d& przebadanie algorytméw zoptymalizowanych.

W metodzie gradientowej pojawito esikilka grubych bédoéw co przedstawia
rysunek 4.13a. Ostatecznie jednak po gmshiu median najwigkszych rozbienosci,

otrzymano bardziej satysfakcjonag wyniki, przedstawione w tabeli 4-11.

Tabela 4-11Wartcsci bledow i czasu obliczedla metody gradientowej przy zastosowaniu
dekompozyciji. Dziatanie na obrazach ayth przesuniciach.

Blad sredni [piksele]| 0.1594
Btad maks. [piksele] 0.4401
Czas [s] 0.57
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Rys. 4.13Dwudziestokrotnie powkszone ranice pomé¢dzy wektorami wzorcowymi

i obliczonymi: a) metoda gradientowa, b) metoda sigksowa.

Mimo to przedstawione rezultatya snajgorsze pod wzgllem doktadnéci sparod
omawianych metod. Ponownie potwierdzitog,size algorytm jest szybszy i
wyszukiwanie sitowe.

Wspomniane problemy nie wygpity w przypadku algorytmu sympleksowego,
ktory bez dodatkowych korekcji zapewnit doktadestymaci (patrz rysunek 4.13b).
Otrzymane rezultaty przedstawiono w tabeli 4-12.

Tabela 4-12Wartasci bledOw i czasu obliczedla metody sympleksowej przy

zastosowaniu dekompozycji. Dziatanie na obrazagtzgch przesuriciach.

Blad sredni [piksele]| 0.1577
Btad maks. [piksele] 0.2743
Czas [g] 0.17

Przedstawione rezultaty potwierdzity wéangjsze wyniki. Najlepsza pod
wzgledem szybkéci i precyzji wyszukiwania wektorow jest metoda pjeksowa. Metoda
gradientowa, wprawdzie, druga w kolejonbco do pedkaosci, nie pozwala uzyskabardzo

doktadnych rezultatow. Algorytm sitowy, mimae w poréwnaniu ze swpjpierwotry
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wersph zostat znacgo przyspieszony, to wgi jest najwolniejszym z przedstawionych.
Cechuje go jednak da doktadné¢, dzigki ktorej mazna jeszcze bardziej docénnetod
symplekséw, ktéra doréwnuje algorytmowi sitowemu kwvestii precyzji, a znacznie
przewy:sza go pod wzgtlem czasu..

4.2 Testy na obrazach rzeczywistych

Zaprezentowane wcasiej algorytmy zastosowano rowmie do obrazéw
rzeczywistych. W praktycznych zastosowaniach bowialgorytmy lkeda musiaty radza
sobie z ranymi przesuniciami badanych obrazéw. W opisanych w tym podrcadzi
testach, nie mdiwe byto precyzyjne obliczenie jako estymaciji, ale jedynie ocena czy
przy przesuwaniu przedmiotu wektory wskazkierunek przemieszczaego s¢ obiektu,
czy nie wystpuja duze rozbignosci pomidzy nimi. Materiat testowy zostat wykonany
aparatem cyfrowym niskiej klasy, mimo, to wyniki gatytméw pozwolity
powierzchownie ocefijakos¢ estymacji przeptywu optycznego. Zastosowano schema
nieruchomej kamery i porusaapgo st obiektu. W odsipie krétkiego czasu zostaty
wykonane dwa zdgia tego samego przedmiotu, ale nieznacznie przgsgo.

Pierwszym poddanym testom przyktademdsva zdgcia myszki do komputera.
Badane obrazy zostaly zaprezentowane na rysuniu 4.1

Rys. 4.14Testowane rzeczywiste obrazy myszki do komputera

Przy analizie przeptywu optycznego skorzystanogpgtmow stosujcych dekompozyej
obrazoéw, gdy gwarantuje ona uzyskanie najlepszej dokiddnoNa rysunku 4.15

Przedstawiono wyniki otrzymane dla metody sitowgjadientowe;j.
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Rys. 4.15Pole wektorow ruchu wyznaczone dla rzeczywistyctapfw: a) metoda sitowa,

b) metoda gradientowa.

Mozna zaobserwowa tendengi charakterystyczn dla wczéniejszych oblicze.

Wszystkie algorytm wykazaly pewnkierunkowdé wyznaczonego przeptywu. W
metodzie sitowej zwracajuwag; grupy pikseli, przy lewej kragdzi, zwrocone w innym
kierunku niz pozostate. $ one wynikiem bjdu powstatego w procesie dekompozycji.
Gorsze wyniki estymacji prezentuje metoda gradwat@patrz rysunek 4.15b), ponieva

maozna zaobserwowawektory z pewnécia policzone hbddnie. Algorytm sympleksowy,

takze przetworzyt obrazy 4.14, w wyniku czego wygeneabmastpujace pole wektorow:
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Rys. 4.16Pole wektoréw ruchu wyznaczone dla rzeczywistyctanbw. Metoda
sympleksowa

Metoda Neldera-Meada rowiievykazata dobre rezultaty. Wyniki otrzymane na tych
obrazach zale jednak od wielu czynnikow i trudno jest doktadwieeni& efektywna¢
metod. Przykladowo rownomierny przeptyw wysijacy dla metody sitowe] ma@ by
efektem ograniczonej siatki poszukitya btdy widoczne na algorytmie sympleksowym
pochodz¢é moga od licznych czynnikbw wptywagych na estymaegj Problemy jakie
mMog Wystpi¢ przy testowaniu obrazéw rzeczywistych to:

— brak jednolitego @wietlenia,

— znieksztatcenia geometryczne wywotywane przez dijprek

— inne rozpraszanig@viatta na obiekcie po przesgoiu go,

— deformacja obrazu wywotana kompegsj
Potwierdzeniem wkej opisanych problemow jest kolejny test, w ktérytakze
uwidaczniay si¢ rozne niekorzystne czynniki. W drugim przykiadzie, gvadane zostaty
obrazy lrdace fragmentami bolidu Formuty 1 (patrz rysunek .17

Rys. 4.17Zdjgcia kartki przedstawiage fragment bolidu Formuty 1.

Dazono w nim do uzyskania przemieszczenia wszystkiaktarow ruchu wskutek
przesungcia catej fotografowanej ramki. W wyniku analizylpevektoréw ruchu algorytm
sitowy wygenerowat wyniki przedstawione na rysurk@8. Ma@na na nim zauwgc, ze

obraz wykazuje przeswtie w lewa strorg i wieksza¢ wektorow jest ustawionych w

kierunku przesuwania ramki, jedynie lewy dolny gazu wykazuje inne przesgaie.
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Najwiecej bkddéw ponownie popetnit algorytm gradientowy, ktéreggrultaty zostaty
przedstawione na rysunku 4.19a). Ma na nim zaobserwowaze w co najmniej trzech
miejscach metoda ta wyliczyta wektory ¢thhie. Natomiast algorytm sympleksowy
wykazat ponownie najlepgzakas¢ generowanych oblicie(patrz rysunek 4.19b). Mimo
to rowniez w lewym dolnym rogu wyspuja wektory o innych kierunkach hipozostate.
Porownujc te wyniki z metod sitowa, mazna zaobserwowaze jest ich dao mniej. Jest
to rezultatem sztywnej siatki poszukifivenetody sitowejWarto wspomni€ ze omawiane
niedoktadnéci mogty by spowodowane zagtiem kartki, ktora byta fotografowana lub

po prostu dia iloscia jednolitych powierzchni wyspujacych na obrazie.
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Rys. 4.18Pole wektorow ruchu wyznaczone mefa@itowa dla rzeczywistych obrazéw.

Zaznaczony kwadrat wynikajy z bkdu wystpujacego w dekompozycji
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Rys. 4.19Pole wektoréw ruchu wyznaczone obrazéw fragmentigdiroa) metoda
najszybszego spadku, b) metoda Neldera-Meada.

Sposobem nieznacznego polepszenia wynikow estyrdicjle wyliczonych pikseli jest
uzycie blokow o wgkszych rozmiarach, jednak dla wietlod wigkszych ni 12x12 pikseli
zaczynag wyskpowa biedy ztego skorelowania. Ponadtoase sk to ze wzrostem czasu
obliczer. Dla catkowitego wyeliminowania niekorzystnych udatow mana wektory
rozniace s¢ znacaco od swojego gsiedztwa, zagpi¢c mediam z otoczenia kalego z
nich. Wtedy kady z obliczonych obrazéwelzie przedstawiat wektory skierowane w

jednym kierunku. Taksytuacg przedstawia rysunek 4.20.
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Rys. 4.21Pole wektoréw ruchu obliczone na podstawie rysunk®2. Zastosowanie

mediany dla réniacych st o wigcej niz 0.5 piksela sktadowych dx i dy przesgmi

Kolejny test wykonano na zgjiach przedstawiagych pollke z kshzkami. Ré&nica
pomiedzy fotografiami jest niewielkie przemieszczenia@lrjej z ksizek. Dobrano te
obrazy tak, aby zawieraly wiej szczegotow riopisywane poprzednio. Przedstawiono je
na rysunku 4.23. Przetestowano je algorytmem sykspileym. Tym razem nie wygity
zadne artefakty i wyraie na rysunku 4.24 widoczne wektory obrazujce przesuriie
ksiazki. Statlo s¢ tak dlatego,ze uyte obrazy nie zawieraly jednolitych powierzchni,
zastosowane byto rownomiernénaetlenie i nie byty one poddane kompresji. Szkogli
wplyw jej dziatania na estymacprzeptywu optycznego, mna tatwo wykazé poprzez
poddanie jednego z poréwnywanych obrazéw kompr&s$gkt jaki wéwczas wysgpuje
przedstawiono na rysunku 4.25.
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Rys. 4.26Zdjecia potki z ksyzkami: zielona ksizka podlega przesugtiu.
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Rys. 4.27Przeptyw optyczny wyznaczony za pomacetody sympleksowej
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Rys. 4.28Przeptyw optyczny wyznaczuny ca pumagetody sympleksowej, widoczny

wptyw kompresji jednego z obrazéw.

Podsumowujc efekty dziatania badanych algorytmoéw stwierdzareomog by¢
stosowane przy wyznaczaniu przeptywu optycznegpaakstawie rzeczywistych obrazow.
Zwrocono rownie uwag;, ze domylna kompresja podczas obrébki gijtakze dziatata
niekorzystnie i uniemdiwiata uzyskanie poprawnych rezultatow, dlategazistano z
plikbw nie skompresowanych.

Czasy wykonywania algorytmow przedstawiatg siemal identycznie jak dla
przypadku obrazow syntetycznych o zglch przesuriciach, dlatego pomigio ich

prezentag w tym podrozdziale.

4.3 Wyznaczanie przeptywu optycznego dla obrazéw
kolorowych

Wczeniejsze rozwaania przedstawiaty wyniki otrzymane na podstawi@lian
obraz6w monochromatycznych. W podrozdziale 4.3arastaprezentowane wyniki dla
obrazéw kolorowych. Kaly obrazek przedstawiony jest za pomoodpowiedniej
przestrzeni barwnej, ktéra jest matematycznym opiseazliwych do wywietlenia lub
drukowania kolorow. Testowane obrazy, zaprezentowan r&znych przestrzeniach
barwnych i ukazano ich podziat na poszczegodlnedsikt@. Nasipnie pokazanoze
obliczanie przeptywu optycznego dla obrazéw koloyolwsprowadza sido analizowania
poszczegoblnych ich komponentow, gajprzy tym bardzo dobre efekty. W testach
zastosowano algorytm sympleksowy, ktory jak przadsino w poprzednich rozdziatach

prezentowat najlepsze efekty pod wegm pedkosci i jakosci estymacii.
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4.3.1 RGB

Najbardziej rozpowszechnionym modelem przestrbamv jest RGB. Na rysunku
4.30 przedstawiono obraz pochady z [12] i jego poszczegblne sktadowe w omawianej
przestrzeni. Zaproponowane rozwnanie dla przestrzeni RGB polega na osobnej aralizi

poszczegolnych sktadowych barwnych jak rowniebrazu przekonwertowanego z
omawianej przestrzeni do odcieni szZ&io

a) b)

Rys.4.29 Reprezentacja sktadowych obrazu w przestrzeni RpBbraz oryginalny,
b) sktadowa R, c) sktadowa G, d) sktadow

Poszczegolne skladowe wczytywane do programuniszym innym jak macierzami
jasnaci pikseli, doktadnie jak w obrazach monochromatych. Za to kada z nich
prezentuje wartei odcieni jednego z kolorow RGB. Obliczanie przepi optycznego,
dla obrazéw kolorowych, algorytmami prezentowanymui tej pracy, mee by
zrealizowane poprzez konwersje danychsaiepvych do jednego z monochromatycznych

modeli barwnych. Pozazyciem poszczegdlnych modeli barwnych autor zastasalwa
inne sposoby:
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— zsumowanie macierzy sktadowych i podzielenie iclzepr trzy — obrazek
monochromatyczny,

— transformacja do odcieni szaod poprzez waycie funkcji programu graficznego
(zwykle polega ona na zsumowaniu z odpowiednimi amaigposzczegolnych
sktadowych).

Testy w tym podrozdziale dokonano na obrazach gsy#eych o0 wkszych
przesungciach badanych juw punkcie 4.1. Wybér ich byt podyktowany, potrzeb
sprawdzenia estymacji dla zrécowanych dlugéci wektoréw ruchu i konieczrioia
posiadania materiatu referencyjnego, aby moéc céadwktadndé.

Rezultat pokazujeze najlepsze efekty obliczania przeptywu optycznaggskuje
algorytm na skladowej czerwonej i skali odcieni rega. Mozna powiedzié, ze
zastosowanie bardzo prostej metody i tak zapewhiia doktadnad¢, biorac pod uwag
Wyniki

sktadowych, jak rownie poréwnanie ze sposobem obliczakiadniej z poszczegdlnych

duze przesuricia wystpujace pomedzy obrazami. dla poszczegdlnych

komponentéw i wynikiem otrzymanym na podstawie iskdtieni szaréci przedstawiono
w tabeli 4-13:

Tabela 4-13Poroéwnanie wynikéw obliczeprzeptywu optycznego nazdych danych
wejsciowych

Sktadowa | Sktadowa| Skiadowa Srednia Skala odcieni
R G B Komponentow, Szargci

Btad

gredni 0.1575 0.1585 0.1587 0.1590 0.1577
[piksele]
Btad

maksymalny 0.2890 0.2823 0.2821 0.3058 0.2743
[piksele]

Na podstawie wynikbw nima stwierdzi, ze bardzo dobre efekty dajezyecie
poszczegolnych sktadowych przestrzeni RGB. Obramhpdace z bronchoskopu magj
najwiccej odcieni koloru czerwonego, adt najmniejszy hid sredni dla tej barwy.
Najgorsa estymacgj spcrod przedstawionych, zapewnia metoda obliczaitedniej.
Jednake wyniki pokazu, ze kazdy ze sposobow zaprezentowanych w tabeli nadajgosi

estymaciji przeptywu optycznego.



82 4.3 Wyznaczanie przeptywu optycznego dla obrazdarkavych

4.3.2 HSV

Prezentowany model opiera; S1a postrzeganiu barw jakoviatta padajcego na
przedmiot. Wszystkie odcienie wywagdzsie od swiatta biatego, ktérego widmo w
kontakcie z obiektami w g%ci ulega odbiciu, a w &Zci jest absorbowane. Model jest
przedstawiany jako stek, ktorego podstayjest koto barw. Nazwa tej przestrzeni
pochodzi od okrden:

— H — czstotliwos¢ swiatta (ang.Hue), opisana ktem na kole barw,
— S — nasycenie koloru (an8aturatior), promiex kota barw,
— V — moc swiatta biatego (ang.Valug, okrelana réwnie litera B, bedaca
wysokacia stazka.
Aby dokon& konwersji RGB na przedstawigiprzestrzé, skorzystano z funkcji Matlaba
rgb2hsv(obraz) . Na rysunku 4.31 przedstawiono obraz i jego skhsav modelu
HSV.

Rys. 4.30 Reprezentacja sktadowych obrazu w przestrzeni H§dbraz w
przestrzeni HSV, b) estotliwosé¢ swiatta, ¢) nasycenie koloru, d) méwiatta
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Na podstawie obrazéw przedstawionych na rysunk@ 4n&na zaobserwowa ze ze
wzgledu na charakterystgkmodelu HSV, nie &dzie maliwe uzywanie wszystkich jego
sktadowych do estymacji pola wektoréw ruchu, jakmgkonano w przestrzeni RGB. W
zasadzie spwod przedstawionych sktadowych, obliczanie przephpptycznego madiwe
jest jedynie na ostatniej z nich — skltadowej V. 8&kr ona jasn&, mocswiatta biatego, co
czyni ja najbardziej podokndo obrazéw w odcieniach szé&td Wykonane na niej testy
wykazaly, ze rOwnie na podstawie przestrzeni HSV istnieje #h@os¢ estymacii
przeptywu optycznego. Wyniki zaprezentowano w tiadyel4.

Tabela 4-14Przedstawienie warfoi bledow dla sktadowej V, modelu HSV.

Blad sredni [piksele]| 0.1575
Btad maks. [piksele] 0.2890

Uzyskane wartei bledéw g identyczne jak dla sktadowej R modelu RGB. Nigstae

mozliwe jest wykorzystanie innych komponentow przestizHSV.

4.3.3 YUV

Z kolei YUV to model barw, w ktérym sktadowa Y chéteryzuje jasn@ obrazu,
a pozostate okétaja barwe. U jest przeskalowanrdznica sktadowej B i Y, a V rénica
pomiedzy sktadowy R i Y. Przechodzenie z przestrzeni RGB do YUV igealane jest za
pOMOoG WZOrow:

Y =0.299R+0.587G+0.114B

U=0.492(B-Y)

V=0.877(R-Y)
Najwiccej tresci z przedstawionych sktadowych niesie zeas@bminancja. Na rysunku

4.31 widnieje obraz oryginalny i sktadowa Y.
a) b)
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Rys. 4.310braz oryginalny i jego sktadowa Y z modelu YUV

Procedura tworzenia obrazu Y ze skiadowych RGB gasito stosowana do generacji
rysunku w skali odcieni szafd. Wynika z tego,ze powinna ona réwnieumazliwiac¢
zastosowanie w algorytmach opisywanych w tej pr&yzymane rezultaty potwierdaaj

ta tez;, co przedstawia tabela 4-15.

Tabela 4-15Przedstawienie waroi bledow dla sktadowej Y, modelu YUV.

Blad sredni [piksele]| 0.1582
Btad maks. [piksele] 0.2900

W analizowanym przypadku estym@agjuchu na obrazach kolorowych pma
sprowadzt do estymacji na Y z modelu YUV, R z przestrzeniBR@b V z HSV.
Wykorzystanie jednej ze skiadowych modelu jaki ezpntuje obraz w zamian za
wykonywanie operacji matematycznych zcych przeksztatlcaniu go do skali odcieni
szardgci jest czynnécia bardziej oszoglng obliczeniowo. Ponadto niskie wasto biedow,
mimo wystpujacych duych przesuri¢ pomidzy obrazami, rownieswiadcz o tym, ze
przeptyw optyczny dla obrazéw kolorowych seoby obliczany za pomacalgorytméw

dziatapcych na obrazach monochromatycznych.
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Whnioski ko Acowe

W przedstawionej pracy zaimplementowane zostalgorgtmy wyznaczania
przeptywu optycznego za pompmetody sitowej i zoptymalizowanych. Zbadanoainea
do osagniccia doktadné¢, a przede wszystkim znacznie przyspieszono piewweersg
algorytmu, za pomaglicznych modyfikacji. Szybka i doktadna estymapja wektorow
ruchu jest podstawv do stosowania takich technik, jak generacja obiekt3D, na
podstawie sekwencji obrazéw. Algorytm ten zostadoszony z myla o wykorzystaniu go
do tworzenia trojwymiarowych struktur obserwowanycprzez kamer video
bronchofiberoskopu, ktore maaj stuzy¢ pozycjonowaniu endoskopu w drzewie
oskrzelowym i wspomaganiu lekarza podczas zabi@micki zastosowany metodom
uzyskano precyzyjne i szybkie algorytmy wyznaczgmieptywu optycznego.

Pierwszym krokiem w str@n uzyskania pgzadanej pedkosci obliczen, jest
implementacja wszystkich algorytméw wezyku C++. Podstawowym namdziem
wspierajcym estymagj jest hierarchiczna dekompozycja obrazéw. Impleragat jej
znacznie usprawnia dziatanie zkl@go opisanego algorytmu. Ponadto wplgin na
doktadniejsz estymagj pola wektorow metad gradientowd, jak rownie: catkowicie
zlikwidowata problem znajdowania minimow lokalnycdgorytmem sympleksowym.
Najbardziej czasochtoman procedus jest interpolacja. W celu jej optymalizaciji,
przeprowadzono liczne testy, na podstawie ktoryastato wybrane podajie precyzyjne,
ale rébwnie zapewniaice najmniejsz ztozonas¢ obliczeniows. Modyfikacje w algorytmie
generugcym wspotczynniki gdra interpolacji, a tatle w samej funkcji interpolagej
przyczynity sé do pigciokrotnego przyspieszeniacatego algorytmu. Kolejnym krokiem
stosowanym w celu przyspieszenia algorytmu byleycie bibliotek BLAS w
dekompozycji obrazow.

Dodatkowo usprawniono algorytmy minimalizacji fujfikcelu. W prezentowane]
pracy opisano metedgradientow i bezgradientow. Reprezentagjpierwszej grupy jest
algorytm najszybszego spadku, ktory uthwia redukcg czasu oblicz& okupiory
generagj wickszej ilgci bleddéw. Ogodlnie jednak metoda ta prezentuje réwriera
szybkac¢ i moze by stosowana w wielu aplikacjach. Przedstawicielenogy grupy jest,
wystepujaca w zbiorze GSL, metoda sympleksow Neldera-Meddseki zaleznosci

jedynie od wartéci funkcji celu, wykonuje ona jeszcze mniej iteragjz strategia
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gradientowa, przez co prezentuje naksiza efektywnadé pod wzgédem czasowym
spardd opisanych w tej pracy sposobdw, ceee] generuje mniejsze daly niz metoda
sitowa.

Podsumowujc, w pracy nad optymalizacj metody wyznaczania przeptywu
optycznego, uzyskano gy wzrost pedkosci w poroéwnaniu z poctkowa wersp
wyszukiwania sitowego. Pierwotnie algorytm wykonywsie¢ w ciagu 111 sekund.
Zaproponowane optymalizacje i zastosowanie innyichtegii poszukiwa, pozwolity
osiagm¢ czas 0.16 sekund przy wykorzystaniu dekompozyagjieitody Neldera-Meada.
Dato to ponad szésetkrotne przyspieszenie. wggém metody sitowej z r=0.1, na
komputerze z jednordzeniowym procesorem Pentium.&8Ghz i 1.5GB pamci RAM.
Kolejne zwikszenie pgdkosci jest maliwe poprzez zréwnoleglenie, poditkem ktorego
program zostat przygotowany. Ponadto znacznie papreo dokiadné¢ generowanych
wynikow. Na pocztku blad $redni przy obrazkach o niewielkich przesioiéch wynosit
ok. 0.081 piksela. Zastosowanie precyzyjniejszej nk&ji  interpolupcej,
wielopoziomowdci i algorytmu sympleksowego pozwolito otrzyénebledy srednie
o wartgci 0.044 piksela. Zmniejszono przez to rownietad maksymalny o ponad
sz&cdziesit procent. Osignicta doktadné¢ i szybkad¢é stanows dowdd, ze
zaproponowane metody wyznaczania przeptywu optyrzrab ich fragmenty znagd
zastosowanie w generacji trojwymiarowych struktamazie sekwencji obrazow 2D.

Ostatni podrozdziat stanowi réwaiepotwierdzenie,ze estymacja przeptywu
optycznego dla obrazéw kolorowych jest iiwa poprzez transformagjich do jednego
z monochromatycznych modeli barwnych. Ma to wykoné na wiele sposobow. Jednym
Z nich jest przeksztatcenie obrazu do przestrzdoiemi szaréci. Innym podejciem jest
zastosowanie jednej ze sktadowych modelu barwnetypo, wyznaczania przeptywu
optycznego. Rezultaty przeprowadzonych testow walyaze kazda z rénych przestrzeni
kolorbw mae by w tym celu zastosowana: w modelu RGB do wyznaezanzeptywu
optycznego mgze stwyé¢ jedna ze sktadowych, w przestrzeni HSV wykorzystzozna

komponent V, a w YUV dokladnestymagcj zapewnia sktadowa Y.
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Dodatek A. Opis funkciji interpoluj  acych

Wszystkie napisane przez autora kda§dtowe, dodczone g do pracy. Porigj
znajduje s opis waniejszych funkcji aywanych w programie. W tym punkcie opisane
beda procedury zwjzane z interpolagj

void interBICUBIC_Flat_8x8_ Fast( imgOutput *imgOUT, const imglnput
*imgIN, const sPoints *imgSP, const intKernel *kernel )

Zoptymalizowana wersja interpolacji bikubicznej alajaca na blokach. Wyszukiwanie
jadra interpolacji jest przeniesione poza obszarguacy interpolujcej.

void interBICUBIC_Flat_8x8 Fast2( imgOutput *imgOUT, const imglnput
*imgIN, const sPoints *imgSP, const intKernel *kernel )

Najlepsza wersja interpolacji bikubicznej dziataj na blokach. Poza gtdéwrpetle jest
przeniesione wyszukiwanie wierzchotka wycinka bloknazonego z maskinterpolupca.
Ponadto w strukturze imgSP przesylang jedynie dwa parametry — wspdaigne
wierzchotka wycinka.

void interBICUBIC_Flat_8x8_ CBLAS( imgOutput *imgOUT, const imglnput
*imgIN, const sPoints *imgSP, const intKernel *kernel )

Wersja interpolacji bikubicznej dziatgiej na blokach, wykorzystag funkcje CBLAS:
cblas_sdot , ktéra mnay dwa wektory, a nagbnie dodaje ich elementy.

void interBICUBIC_Flat_8x8 CBLAS2( imgOutput *imgOUT, const imglnput
*imgIN, const sPoints *imgSP, const intKernel *kernel )

Wersja interpolacji bikubicznej dziatgiej na blokach, wykorzystag funkcje CBLAS:
cblas_sdot . Konstrukcja funkcji jest zmieniona, aby byly aliave operacje na wkszych
blokach, przez co zastosowanie CBLAS jest barafedjtywne.

void interBICUBIC_Flat_8x8 CBLAS3( imgOutput *imgOUT, const imglnput
*imgIN, const sPoints *imgSP, const intKernel *kernel )

Wersja interpolacji bikubicznej dziatmej na blokach, wykorzystag funkcje CBLAS
drugiego lub trzeciego poziomu. Konstrukcja funkamazliwia jedno wywotanie funkcji
CBLAS w celu optymalizacji. W zammosci od wyboru stosuje &i chlas_sgemv —

stuzace do mnaeenia macierzy przez wektor, a t@lcblas_sgemm — mna@enie macierzy.
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void findKernelBICUBIC( float *kerCoeff, float koffsetx, float koffsety)
Obliczanie gdra interpolacji wedtug bezpedniej implementacji wzoru (14).
float Rx( float x)

Implementacja wzorow matematycznych dlaznyth wersji interpolacji bukubicznej.
Funkcja wykorzystywana findKernelBICUBIC
void findKernelBICUBIC_2( float *kerCoeff, float koffsetx, float  koffsety)

Obliczanie jdra interpolacji w szybszy sposéb, metoda charggtgrzna dla funkcji
interp2 Matlaba.

float polyx(  float x)

Obliczanie wielomianéw stosowanych w funkigjilKernelBICUBIC_2
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Dodatek B. Opis funkcji stosowanych w obliczeniach
przeptywu optycznego

Poniej znajduje si krotki opis najwaniejszych funkcji aywanych w programach

do wyznaczania pola wektoréw ruchu.

void MVSearch( const char *filenamelmgl, const char *filenamelmg2, const

kernelType kType )

Funkcja obliczajca przeptyw optyczny, inicjalizuje wksza¢ zmiennych, zawiera
procedury wczytywania obrazow, siatek poszukiwanyektorow, gtéwi petle programu
w ktorej maliwy jest wybor jednej z metod. Po wykonaniu wskyst iteracji maliwy

jest zapis wspotezinych obliczonych wektoréw do pliku.

void MVSearch_decomp( const char *filenamelmgl, const char *filenamelmgz2,
const kernelType kType )

Funkcja obliczajca przeptyw optyczny, podobna eéhvsearch. Dodatkowo wysipuje w

niej procedura dekompozycji obrazéw przed rozpoean wyszukiwania wektorow.

void MVSearch_threads( const char *filenamelmg1l, const char

*filenamelmg?2, const kernelType kType )

Funkcja obliczajca przeptyw optyczny, podobna dtvsearch. Dodatkowo wysipuje w

niej podziat fragmentow obrazka pagzy nowo utworzone gtkKi.

void initKernel( intkernel *kernel, const kernelType kType )

Inicjalizacja pdra interpolacji dla algorytmu sitowego. Wobec agagiatki maliwych
przesung¢ w tej metodzie midiwa jest inicjalizacja wszystkich nibwych masek na
pocztku algorytmu, poza gtownpetla.
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void initKernel_var( intKernel *kernel, const kernelType kType, float

koffsetx, float koffsety)

Inicjalizacja pdra interpolacji dla dowolnych przesuéi okre&lonych przez parametry

koffsetx i koffsety
void exhaustiveMVSearch_Flat( mVector *mv, mVector *mvO rg, const imglnput
*imgl, const imglnput *img2, intkernel *kernel, float half_range)

Funkcja wyszukiwania jednego wektora ruchu metetdiowa. Zawiera generagjsiatki
wszelkich maliwych przesung¢, a nastpnie gtowm petle zajmupca sig znajdywaniem
wspotrzdnych pedkosci przemieszajcego s¢ punktu, za pomacmetody korelacyjnej.

void  exhaustiveMVSearch_Flat2( mVector *mv, mVector *mv Org, const
imglnput  *img1, const imglnput  *img2, intKernel *kernel, float

half_range )

Funkcja podobna doexhaustiveMVSearch_Flat . R&ni sie brakiem procedury

generujcej struktue poszukiwanych przesugi dla grupy pikseli.

void calculatePatchSP( const mVector *mv, sPoints *patch, const float dx,

const float dy)

Funkcja zajmujca st generag struktury wypetnionej nowymi, poszukiwanymi
pozycjami, ktore nagpnie przekazywaneasdo procedury interpolagej. Ostatecznie
fukncja usungta, poniewa do przemieszczenia catego bloku o to samo przeseni

wystraca dwa parametry.

float calculateFit( const float *patch2, const float *patchl, const sGrid

*sg)

Obliczenie sumy kwadratow xnic pomedzy pikselami blokéw wyetych z obrazow.
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float calculateFit CBLAS( const float *patch2, const float *patchl, const
sGrid *sg )

Obliczenie sumy kwadratow #dic pomkdzy pikselami blokéw za pomacfunkcji
CBLAS: cblas_scopy (kopiowanie wektorow)cblas_saxpy (dodawanie wektorow i
mnazenie przez liczy) i cblas_sdot  (Mnazenie wektorow i sumowanie ich elementéw).
Funkcja nie wykorzystywana ze wzdu na weksz ztozonds¢ niz procedura bez

wspomagania BLAS.

void findAndSetBestFit( mVector *mv, const sGrid *sg, const int gridSize

)

Szukanie przesuggia o jak najmniejszej waroi wskanika jakaci zwracanego przez

calculateFit. Przemieszczenie to traktowane jest ja ko nowy wektor ruchu.

void desiredPatch( float  *patch2, const imglnput *img2, const mVector

*mv, const sGrid *sg)

Funckja wycina blok piskeli, ktérego wierzchotekstjeréwny kolejnemu punktowi na

wczytanej siatce.

mVector * initGrid( int *gridSize, const intKernel *kernel )

Inizcjalizacji siatki pola wektoréw ruchu. Jest aotworzona w Matlabie i zapisywana do

pliu, ktory jest czytany przez program w C.

void initIMGs( imglnput *img1, const char *filenamelmgl, imglnput *img2,

const char *filenamelmg2, const intKernel *kernel )

Inizcjalizacji obrazéw. Wczytanie obu rysunkow zanma VTK. Jeeli danymi
wejsciowymi s obrazy kolorowe to konwertowanea sdo jednego z modeli

monochromatycznych.

void decomposition(imglnput **imgD, int level)

Wykonanie dekompozycji na poziomie wskazanym piaez . Wyniki poszczegoéinych

etapow zapisaywana 8v tablicyimgD.
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void chooseWavelet(ICoeffs *wCoeff, int  number)

Wybranie falki wykorzystywanej w dekompozycji. b1, 2 — db2.

void Iwt2(imgOutput *img,ICoeffs *wCoeff, int level)

Wykonanie dekompozycji na jednym poziomie. Zastemue szybkie] predykcyjnej

transformaty falkowe;.

float * Isupdate( int option, float *x, float *F, int DF, int xS, int yS)

Filtracja predykcja-uaktualnienie wypujaca w wt2 . W zalenosci od danych

wejsciowych, wykonuje operacje w jednym wymiarze: n&ukanach lub wierszach

void Iwt2_CBLAS(imgOutput *img,|Coeffs *wCoeff, int level)

Funkcja posiadaga to samo zadaniae @2, dodatkowo zoptymalizowana jest ona

przez uycie CBLAS:cblas_sdot

float *Isupdate_ CBLAS( int option, float *x, float *F, int DF, int xS, int yS)

Funkcja posiadafa to samo zadaniae tupdate, dodatkowo zoptymalizowana jest

ona przez zastosowanie wsparcia CBLAGds_sdot

void *Pthread_fun( void “*ptr)

Funkcja wywotlywana przez nowo stworzonytek. Przekazywaneasdo niej parametry

wskazugce jaki fragment obrazka madpgrzez ni przetwarzany.
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Dodatek C. Skrytpy ] ezyka Matlab

Program Matlab jest cennym nedziem shidacym weryfikacji wynikow, jak
rowniez generowaniu materialu testowego dla aplikacji sapych w C++. Ponej

znajduje st kilka przyktadowych m-plikéw.

Tabela C.1Funkcja wyszukiwania sitowego.

function  mv = exhaustiveMVSearch(mv, mvOrg, imgl,img2, half _range)

sg.X=8;sg.Y =8;
WORSTFIT = 1e6; i = 1;
for x =-half_range:0.1:half_range
for y=-half_range:0.1:half_range
sg.dx(i) = x;
sg.dy() =v;
i=i+1;
end
end
gridSize =i-1;
patchSP.X = sg.X; patchSP.Y = sg.Y;
patch2 = desiredPatch(img2, mvOrg, sg );

for i=1:gridSize
if( isPatchPositionPossible( imgl, mv, sg.dx(i), sg .dy(i), sg.X,
sg.Y)==0)
sg.fit(i) = WORSTFIT;
continue;
end
vall = mv.x + sg.dx(i);
val2 = mv.y + sg.dy(i);
ind1 = floor(vall); ind2 = floor(val2);

[imgspx,imgspy] = calculatePatchSP(patchSP, vall- ind1, val2-ind2 );
[ imgINspx, imgINspy ] = meshgrid( 0:9, 0:9 );

im = imgl.img( indl:ind1+sg.X+1, ind2:ind2+sg.Y+1 );

patchl = interp2(imgINspx, imgINspy, im, imgspx, imgspy, 'cubic');

sg.fit(i) = calculateFit( patch2, patchl, sg);
end
mv = findAndSetBestFit(mv, sg, gridSize );
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Tabela C.2Funkcja dokonujca dekompozycji.

function  OUT = decomposition(img,level);

image.img = img.img( 1+img.OX:img.X-img.OX, 1+img.
rzadP=2;
rzadU=2;

for i=l:level+1
OUT(i).img = zeros( img.X-2*img.OX, img.Y-2*img.O
end

OUT(4).img = image.img;
OUT(4).X =img.X;
OUT(4).Y =img.Y;

for i=1:level
[w,k]=size(image.img);
wave = liftwave(‘'dbl’);
[AA(1:w/2, 1:k/2), AA(L:w/2, k/I2+1:k ), AA(wW/2+
), AA(w/2+1:w, k/2+1:k )] = Iwt2(image.img,wave);

image.img = AA( 1:w/2, 1:k/2);

image.X = (img.X-2*img.OX)/(2")+2*img.OX;

image.Y = (img.Y-2*img.OY)/(2")+2*img.OY;

imgout = zeros(image.X,image.Y);

imgout( 1+img.OX:image.X-img.OX, 1+img.OY:image.Y
image.img;

OUT(4-i).img(1:w/2+2*img.0Y,1:k/2+2*img.OX) = img
OUT(4-i).X = image.X;
OUT(4-).Y = image.Y;

end

OY:img.Y-img.OY );

Y);

1:w, 1:k/2

-img.QY ) =

out;
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Tabela C.3Podziat na skltadowe przestrzeni RGB i HSV.

clear all;
close all;

filenamelN = 'data/image.png’;
[im, map] = imread( filenamelN );
disp('Wymiary obrazu:); [W, K, N] = size(im)

figure;
subplot(2,2,1); imshow(im); titte(OBRAZ");

clear D; D(W,K,3)=uint8(0); D(:,:,1)=im(:,:,1);
subplot(2,2,2); imshow(D); title('Sktadowa RED");

clear D; D(W,K,3)=uint8(0); D(:,:,2)=im(:,:,2);
subplot(2,2,3); imshow(D); title('Sktadowa GREEN')

clear D; D(W,K,3)=uint8(0); D(:,:,3)=im(:,:,3);
subplot(2,2,4); imshow(D); title('Sktadowa BLUE')

[hs] = rgb2hsv(im);

figure;
subplot(2,2,1); imshow(hs); titte(OBRAZ";

subplot(2,2,2), colormap(hsv), imshow(hs(:,:,1));

sat(;,:,3) = hs(:,;,2); sat(:,:,2) = hs(;,:,2); sat
subplot(2,2,3); imshow(sat); title('Sktadowa S");

val(:,:,3) = hs(:,:,3); val(:,:,2) = hs(,:,3); val
subplot(2,2,4); imshow(val); title('Sktadowa V*);

title('Sktadowa H');

(1) = hs(:,:,2);

(:,:,1) = hs(:,:,3);

Tabela C.4Funkcja celu wykorzystywana w algorytmie najszydegr spadku.

function  [J,patchl] = cryt2(x,imf,patch2,mv)

dx = x(1);

dy = x(2);

vall = mv.x+dx;
val2 = mv.y+dy;
ind1 = floor( vall);
ind2 = floor( val2 );

im = imf(ind1:ind1+10, ind2:ind2+10 );

x_ind = vall-indl;
y_ind = val2-ind2;

[ imgINspx, imgINspy ] = meshgrid( 0:10, 0:10
[imgspx,imgspy] = meshgrid( y_ind:7+y_ind, x_in

patchl = interp2(imgINspx, imgINspy, im, imgspx
J = sum(sum((patch2-patch1).72));

)i
d:7+x_ind );

, imgspy, 'cubic');
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Tabela C.5Funckja obliczajca gradient w metodzie najszybszego spadku

function  xi = grad4(x, patch2, img, J)

ind =9;
ind_2=7;
[ imgINspx, imgINspy ] = meshgrid( 0:ind, O:ind );

xp(1)=x(1);
Xp(2)=x(2);

p(1,1)=x(1)+0.1;
p(1,2)=x(2)-0.1;

P(2,1)=x(1)+0.1;
P(2,2)=X(2);

p(3,1)=x(1)+0.1;
P(3,2)=x(2)+0.1;

p(4,1)=x(1);
p(4,2)=x(2)+0.1;

p(5,1)=x(1)-0.1;
P(5,2)=x(2)+0.1;

p(6,1)=x(1)-0.1;
P(6,2)=x(2);

p(7,1)=x(1)-0.1;
p(7,2)=x(2)-0.1;

P(8,1)=x(1);
p(8,2)=x(2)-0.1;

imgspx = ones(ind-1,ind-1,8);
imgspy = ones(ind-1,ind-1,8);

for i=1:8

patchO(:,:,i) = img( floor(p(i,1)):floor(p( i,1)) +ind,
floor(p(i,2)):floor(p(i,2)) + ind );

12=p(i,2)-floor(p(i,2));

11=p(i,1)-floor(p(i,1));

[imgspx(:,:,i),imgspy(:,:,i)]=meshgrid( 12: ind_2+12, [1:ind_2+I1);

patchl(:,:,i) = interp2(imgINspx, imgINspy, patchO(:,:,i),
imgspx(:,:,i),imgspy(:,:,i),'cubic");

dJ(i) = J-sum(sum((patch2-patchl(:,:,i)). 2 );

end

[val,ind] = max(abs(dJ));
Xi = [p(ind,1)-xp(1),p(ind,2)-xp(2)];
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Dodatek D. Zawarto $¢ dotaczanej ptyty CD-ROM
Na dohczonym do pracy rimiku istnieje naspujaca struktura katalogéw:

/src
W folderze umieszczonaddta programowezyku C++

/data

Zawiera obrazy testowane w pracy

/grid
Zawiera siatki wektorowaywane przy ranych konfiguracjach algorytmu, jak
réwniez wspotrzdne wektoréw wzorcowych

/matlab
W katalogu umieszczono wszystkie m-plikywane w pracy

/vec_out
Wspoitrzdne wektoréw wygenerowanych przez programy w C++

/projekt

Katalog zawiera caty projekt programu kDevelodikgmi zrédtowymi i
materialami testowanymi
Zawartos¢.txt

Plik opisupcy zawarté¢ nasnika
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Dodatek E. CD-ROM



