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WIELO-KADROWA ANALIZA OBRAZOW
W ZAGADNIENIACH ROZSZERZONEJ RZECZYWISTOSCI

Konrad Koniarski
Studia Doktoranckie IBS PAN

The paper deals with the recognition ofthe same or similar objects in the
different movie sequences. The recognition algorithm based on epipolar
geometry constraints is presented. This algorithm consists from three
main functional blocks. The first block selects characteristic points ofthe
frame using the corner detection methods. The second block employs
RANSAC method to eliminate outliners among the selected points that
cannot be matched between frames. The last block determines the loca­
tion of real image points using epipolar geometry as well as the minimi­
zation of a distance function. Levenberg - Marquad algorithm is used
as optimization method. Moreover the application of the described algo­
rithm in Augmented Reality problems is discussed.

Key words: Augmented reality, epipolar geometry, optimization methods,
Levenberg-Marquad algorithm

Wst~p

Kamery cyfrowe Set powszechnie uzywane do rejestrowania obraz6w.
W tym celu wykorzystuje sie zarowno specjalistyczne kamery wideo lub moni­
toringu przemyslowego jak i kamery uzywane w telefonach kornorkowych.
Urzadzenia te jednak jedynie tworza sygnal cyfrowy reprezentujacy obraz
i pozwalaja na jego utrwalenie. Wszelkie interpretacje tego, eo przedstawia
obraz pozostawione sa nadal wyobrazni obserwatora. Powstalo juz wiele metod
bazujacych glownie na segmentacji i metodzie aktywnego konturu [4, 6, 7, 9,
12, 13], ktore wspomagaja proces analizy obrazu. Metody te maja na celu se­
lekcje, wyroznienie i zaprezentowanie istotnych elementow obrazu osobie go
interpretujacej, Obecnie obszarem intensywnych badan [2, 3, 5, 14] sa rowniez
metody przetwarzania sekwencji obrazow cyfrowych, gdyz wiele istotnych
informacj i moze nie bye zauwazalnych na pojedynczym kadrze .

Celem artykulu jest omowienie algorytmu, ktory wyodrebni obiekty see­
ny przedstawione w sekwencji filmowej oraz pozwoli na wyznaczenie ich wza­
jemnego polozenia. AJgorytm ten nie tylko analizuje z osobna kazdy kadr, ale
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tez wychwytuje cenne informacje, ktore znajduja sie "pomi~dzy" kadrami. Za­
sadniczymi kryteriami uzytecznosci przedstawionego algorytmu sa szybkosc
dzialania (dzialanie w czasie rzeczywistym) oraz j akosc uzyskanych rezul tatow
w postaci prawidlowo wyodrebnionych obiekt6w.

1. Podstawowe pojecia rozszerzonej rzeczywistosci

Rozszerzona rzeczywistosc (ang. Augmented Reality, AR) to zbi6r tech­
nik wykorzystywanych w inforrnatyce do uzupelniana przekazu multimedialne­
go 0 dodatkowe tresci. Rozszerzanie rzeczywistosci moze odbywac sie poprzez
modyfikacje obrazu lub dzwieku. W definicji podanej przez Ronalda Azuma
[1] jeszcze w latach 90. dwudziestego wieku wyroznia sie trzy podstawowe
elementy, ktore kazdy system AR musi zawierac, Po pierwsze AR laczy obraz
rzeczywisty i wygenerowany komputerowo tak, ze oba przenikaja sie wzajem­
nie. Po drugie system dziala w czasie rzeczywistym. Po trzecie system dziala
w otoczeniu tr6jwymiarowym umozliwiajac swobodne przemieszczanie sie
kamery oraz obiektow filmowanej sceny.

AR w dziedzinie obrazu odnosi sie do zbioru technik, kt6re pozwalaja
na analize i modyfikacje obrazu poprzez dodanie element6w wirtualnych badz
usuniecie element6w istniejacych, Najczesciej tenninu AR uzywa sie w kontek­
scie kompozycji obiektow wirtualnych w sekwencji wideo przedstawiajacej
obiekty rzeczywiste [1]. Takie zastosowanie niesie za soba dwa ograniczenia,
kt6re musza bye spelnione, aby powstaly obraz byl rzeczywisty dla odbiorcy.
Pierwszym ograniczeniem jest takie umiejscowienie obiektu wirtualnego
w scenie obrazu rzeczywistego, aby nie naruszal on zasad kompozycji np. za­
slaniajac obiekty blizsze kamerze niz on sam. Drugim ograniczeniem jest roz­
mieszczenie pozostalych obiekt6w wirtualnych wzgledem istniejacych obiek­
tow rzeczywistych z zachowaniem zasad kompozycji.

Rysunek 1. przedstawia przyklad uzycia technik AR. W g6mym wierszu
przestawione sa wybrane kadry z sekwencji filmowej. Natomiast w dolnym
wierszu przedstawione sa te same kadry, do kt6rych dodano obiekt sztuczny
stworzony przy pomocy grafiki 3D. Przyklad dobrze obrazuje wlasciwie usytu­
owanie obiektu wirtualnego przy ruchu kamery. Jak widac zmieniajace sie po­
lozenie kamery powoduje zmiane kata, pod ktorym wirtualny obiekt jest ogla­
dany.

RysunekZ. ilustruje zastosowanie AR do wstawienia obiektu wirtualne­
go, tak, ze jest on w czesci przyslaniany przez obiekt pierwszego planu. Wyko­
rzystanie informacji ° glebi obrazu z kolejnych kadr6w pozwala na okreslenie,
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ktore obiekty znajduja sie blizej kamery. Dzieki czemu mozliwe staje sie wsta­
wienie obiektow wirtualnych w taki sposob, aby pierwszoplanowe elementy
sceny przykrywaly obiekt wirtualny. .

Rysunek 1. AR wstawienie obiektu wirtualnego w sekwencji kadrow [5]

Rysunek 2. AR wstawienie obiektu pomiedzy obiekty sceny [5]

W dziedzinie obrazu AR mozemy podzielic na techniki wykorzystujace
znacznik (ang. marker) [6] i te , ktore nie potrzebuja znacznika (ang. markerless)
[2,9]. Metody niewykorzystuj ace znacznika powstaly znacznie wczesniej,
ze wzgledu na mniejsza zlozonosc algorytm6w wykorzystywanych w tej tech­
nice. Znacznik to niesymetryczny piaski obraz wprowadzony do filmowanej
sceny w celu utworzenia macierzy kamery P (ang. camera matrix).
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(1)

gdzie XEO; rm...... to polozenie punktu w przestrzeni Ji3, w kt6rej jest filmowana

scena. Z kolei X:':~d~~~ to polozenie punktu na kadrze reprezentowanym przez

przestrzeri R:.

Macierz kamery definiuje sprzetowe wlasnosci kamery zwiazane ze znie­
ksztalceniami powstalymi w wyniku otrzymywania obrazu. Tym samym ma­
cierz kamery opisuje operacje translacji i rotacji, jakim nalezy poddac sztuczny
obiekt przed wlaczeniem go do obrazu rzeczywistego. Niestety wprowadzenie
znacznika wymaga ingerencji w zbi6r filmowanych obiektow, eo nie zawsze
jest mozliwe, Kolejna wada wykorzystania metod bazujacych na rozpoznaniu
znacznika jest to, ze znacznik moze bye zasloniety przez inne elementy sceny,
eo uniemozliwia dodanie obiekt6w wirtualnych.

Metody bez znacznika tworza macierz kamery z informacj i zawartych
w samym obrazie. Analiza kilku kadr6w z filmowanej sekwencj i pozwala na
wyznaczenie wzajernnego polozenia obiektow w scenie. Dzieki temu mozliwe
jest nalozenie obiekt6w wirtualnych na rzeczywiste z uwzglednieniern wszyst­
kich zasad kompozycji tworzac w odbiorze obserwatora obraz naturalny.

2. Geometria epi-biegunowa

Przy analizie wielu widok6w tej samej sceny nie ma znaczenia czy jest to
obraz uzyskany przez dwie kamery czy jedna kamere z wielu ujec, Oba obrazy
powiazane Set zaleznosciami, kt6re opisuje geometria epi-biegunowa (ang. epi­
polar geometry) [9]. Dla wygody czytelnika ponizej zostana przypomniane pod­
stawowe pojecia i zaleznosci tej geometrii w oparciu 0 prace [9].

Zalozmy, ze obserwujemy wybrany punkt X w przestrzeni tr6jwymiaro­

wej (patrz Rysunek 3. Plaszczyzna epi-biegunowa). Jego reprezentacja na
plaszczyznach obraz6w sa punkty x i x', odpowiednio, dla pierwszej i drugiej

kamery. Punkt ,.'? i jego reprezentacje x i :1;' na kadrach obrazu sa powiazane

r6wnaniami :

(2)

gdzie PiP' to macierze kamer [9, 8]. Punkty reprezentujace srodki kamer C i

C', punkt X oraz obrazy punktu X na plaszczyznach kadr6w, odpowiednio, x
oraz .r' leza na jednej plaszczyznie zaznaczonej na rysunku ciemnym kolorem,

zwanej plaszczyzna epi-biegunowa (ang. epipolar plane).
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Rysunek 3. Plaszczyzna epi-biegunowa [9]

Zalozmy, ze przesuwamy punkt X wzdluz odcinka }{c. Polozenie punku

X na plaszczyznie kadru nie zmieni sie. Natomiast kolejny rzut punktu X, punkt

.Jt.0
l

, przesunie sie wzdluz prostej I'. Jak widac na postawie samego rzutu punku

, X do punku X nie jest mozliwe ustalenie dokladnego polozenia punku X w prze­

strzeni. Kazdy punku lezacy na polprostej 0 poczatku w punkcie C i przecho­

dzacej przez punkt x (patrz Rys 2. Punlcty Xl.' X:, X) bedzie rzutowany do punk­

tu x. Zbior kolejnych polozeri punkt6w Xl tworzy jeden odcinek zwany linia

epipolarna (ang. epipolar line). Punkty e i e' lezace na przecieciu linii epi­

polamych i srodkow kamer Ci C' nazywamy epi-biegunami (ang. epi-polami).

W geometrii epi -polarnej do okreslenia polozenia punkt6w x oraz linii I
jest wykorzystywana macierz fundamentalna P (ang. fundamental matrix). Wy­

znaczenie tej macierzy mozemy rozpoczac od wyznaczenie zaleznosci pomie­
dzy danym punktem x ajego rzutem prostokatnym na linie epi-biegunowa J" na

drugim kadrze. W tym eelu zalozmy, ze obserwowany punkt X lezy na plasz­

czyznie ti. Jesli punkt A' Iezy na polosi 0 poczatku x, jego rzut x" musi lezec na

linii epi-biegunowej !'. Oznaczaj ac przez H" transformacje punktu x na x' mo­
zerny wtedy zapisac:

gdzie

yo' _ ~ __
.... - a&'::-,(

? : _ [ :] .,.•' _ ["','J U '0 - C' .oraz I - € x." - i:: :: Ji~.\ - I A,

F = [e']:-:H..,.
, • . 010'
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jest macierza fundamentalnet. Zauwazmy, ze drugie rownanie w (3) oznacza,
ze dany punkt .r', linia epibiegunowa [/ przechodzaca przez ten punkt obrazu

oraz epi-biegun e' Set od siebie zalezne,

Geometrycznie, macierz F przedstawia rzutowanie z plaszczyzny jednego
kadru na linie epi-biegunowa na kadrze drugim przechodzaca przez epi-biegun
e', Analogicznie mozerny rzutowac punkty z drugiego kadru na pierwszy.
Wowczas

a punkty )f i x' powiazane Set przy pomocy macierzy f. Dla kazdej pary punk­

tow x i X" spelniony jest warunek ortogonalnosci [9]

Linia epi-polama II = Fx zawiera epibiegun e', Zatem

,T" • • (~T)e': tFx) = ,8· F. x = o!

(6)

(7)

gdzie eT oznacza transpozycje wektora e. Polozenie epi-biegunow mozemy
wyznaczyc z zaleznosci:

eJ F =0 r. Fe =0, (8)

Wykorzystujac wlasnosci geometrii epi-polarnej mozliwe jest uzyskanie
dokladnych informacji 0 polozeniu obiektow wzgledem kamer oraz wzgledem
siebie. Pozwala to na dowolne dalsze zastosowanie pozyskanych w ten sposob
danych np. w AR czy budowie mapy glebi sceny.

Niestety obrazy uzyskane z kamer cyfrowych zawieraja zazwyczaj szum
Gaussowski (ang. Gaussian noise) [6, 9]. Poniewaz szum ten powoduje, ze p61­
osie poprowadzone ze srodkow kamer C i C: J odpowiednio, przez punkty x i x'

nie przetna silt dokladnie w punkcie X zatem bezposrednie wyznaczenie macie­

rzy fundamentalnej poWYZSZet metoda nie jest w ogolnyrn przypadku mozliwie.
Natomiast wiemy, ze odleglosc, w jakich polosie przechodza obok siebie nie
jest duza. Pozwala to na okreslenie pewnego sasiedztwa punktu X, przez ktore

z pewnoscia przechodza obie polosie.

, .
3. Algorytm wyszukiwania podobnych obiektow

Algorytm wyszukiwania podobnych obiektow w roznych kadrach se­
kwencji filmowej sklada sie z kilku blokow funkcjonalnych. Kazdy taki blok
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Stop
Nie ••J

"'-1'---- ..J

Czy sa kolejne kadry do porownania?
.... 1

'---------,---------'
..I

mozna implementowac roznyrni metodami. Schemat blokowy tego algorytmu
przedstawia Diagram 1.

Pierwszym krokiem algorytmu jest wyodrebnienie charakterystycznych
punkt6w obrazu. Nalezy tu zwrocic uwage na to, aby punkty byly tak samo
rozpoznawane niezaleznie od perspektywy, z kt6rej sa obserwowane. W tym
celu stosuje sie metody wykrywania katow przedstawionych obiekt6w (ang.
corner detection methods) takie jak operator Moravec'a, operator Harri­
sa/Pleesey'a czy operator Haralick' a [4, 7]. Zasada dzialania tych operatorow
jest zblizona, Wszystkie wykorzystuja metode ruchomego okna i autokorelacji
zadanej maski wykrywajacej z obrazem.

I Start I
•

Tak

r-------------- ---------------~

Przygotowanie danych .,r

Pozyskanie wybranych punktow obrazu
metoda detekcji katow

Odrzucenie danych niepasujacych do
modelu (RANSAC)

L _

Wyznaczenie macierzy projekcji, ma­
cierzy fundamentalnej oraz minimaliza­
cja bledu sredniokwadratowego metoda

Levenberga- Marquada

- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -I

Ana/ha danych ." I
I
I
I
1
I
I
I
I
I
1
IL I

Diagram I. Schemat blokowy algorytmu

W nastepnym kroku algorytmu nastepuje analiza danych uzyskanych
z obr ru i odrzucenie danych nadmiarowych. Implementacja tego bloku algo­
ryt- ".t z powodzeniem moze bye wykonana przy uzyciu metody RANSAC
(Random Sample Consensus) [9]. Metoda RANSAC to metoda iteracyjna eli-
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minujaca losowo, przy zalozonym progu tolerancji, wartosci parametr6w niepa­
sujacych do zakladanego modelu obrazu.

Poniewaz metoda RANSAC korzysta z losowosci przy odrzucaniu para­
ment6w, zatem jej czas dzialania moze bye dlugi. Z drugiej strony mozliwe jest
tez parametryzowanie czulosci detekcji interesujacych punktow. Nie rozwiazu­
je to jednak problemu odrzucania istotnych punkt6w (ang. inliers), ktore repre­
zentuja zasadnicze infonnacje 0 rozmieszczeniu obiekt6w na scenic.

W kolejnym bloku algorytmu nastepuje analiza zebranych danych po­
przez dopasowanie do siebie punkt6w z roznych kadr6w przedstawiajacych ten
sam obiekt rzeczywisty. W tym celu wyznaczana jest macierz fundamentalna F.
Do wyznaczenia macierzy potrzebne jest przynajnmiej 8 punkt6w wybranych
z obrazu [9], ktore sobie odpowiadaja {,\.~ - .\':J. W tym celu poddajemy

punkty x; i x', transformacjom normalizujacym T oraz T'; kt6re uwzgledniaja

skalowanie i translacje, Transformacje T oraz T' sa znane.Otrzymujemy

(9)

gdzie ):\ iX sa punktami po norrnalizacji. Nastepnie znajdujemy macierz fr,
ktora laczy punkty ,(.\\.-. ,,','J W tym celu wprowadzmy oznaczenia

x = (....... y ! l i T ,.\"· = (.r ' , .~:, ) 1)7. Korzystajac z r6wnania (6) mozemy zbudowac

uklad rownan z niewiadoma F. Jego rozwiazanie bedzie wygladalo wtedy na­

stepujaco

.l:;I :~.}~ ", ~)'-'1·J~'- -x ' to: -yJ..rf· .. - "~9 \}·t"~· - ~l· -'f.. ,: ...:.. .~r~, ~ i ' ~ '" - ~-: = O. (10)
__ ~ _ _ .. ' 4 .' ••• "'._ .

Przez f oznaczony jest wektor, z kt6rego budujemy macierz fundamentalna

wstawiajac najpierw wiersze, a pozniej kolumny. Wowczas powyzsze r6wnanie
mozerny zapisac w postaci

, ' . I • I •• "v ~, 0
' \ " \ ' "," ',' ,,' ~" " " " 'I' " , Y j' 1 1f = ... t =
l. ... \ .. \', .of. ...• .1. ( '/ • \ ( •., .. ' I .. ' J ..\ I .. ' ) ,/ J • "J • (11)

Okreslamy f! na postawie wektora odpowiadajacego najmniejszej wartosci .4,
gdzie A jest tworzone z punkt6w C~~ - .\"J, Nastepnie, korzystajac z metody

SVD, zastepujemy Fprzez P! . Macierz F' jest macierza najblizsza macierzy

Ft w metryce Frobeniusa [9]. Ostatnim etapem algorytmu wyznaczania macie­

rzy fundamentalnej f jest denonnalizacja F = TT ir. W jej wyniku otrzymu­

jcmy macierz F laczaca punkty {.r; 0-+ x·~}.
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Podsumowanie

Ilosc zastosowan metod AR bez uzycia znacznika jest bardzo duza,
o czym swiadczy ciagle rosnace zainteresowanie roznymi modyfikacjami meto­
dy [14].

Wykorzystanie geometrii epi-polarnej W omowionym a1gorytmie pozwa­
la na swobodne przemieszczanie zarowno obiektow jak i samej kamery. Metoda
nie posiada znacznych ograniczen zastosowania tak jak metody AR wykorzy­
stujace znacznik, ani metoda przedstawiona w [10], gdzie wykorzystywana bylo
specyficzna pozycja kamer. Zastosowanie szybkich metod optymalizacji nie1i­
niowej jest daje mozliwosc uzycia przedstawionej metody do rozwiazywania
problem6w w czasie rzeczywistym.

Podobna metoda zostala przedstawiona w artykule [5]. Obie metody wy­
korzystuja podobne metody detekcji punkt6w oraz metode RANSAC. Po wy­
konaniu obliczen, stosowne bedzie porownanie zaprezentowanej metody z me­
toda wykorzystuj 'lc'l segmentacje,

Zasadniczym celem przyszlych badan dotyczacych zaprezentowanej me­
tody Set dwa pierwsze bloki funkcjonalne opisanego algorytmu odpowiadajace
za ekstrakcje cech obrazu oraz wstepna selekcje dopasowania do modelu. Ce­
lem dalszych prac bedzie okreslenie, jak nalezy parametryzowac algorytm
w tych blokach, aby zwiekszac wydajnosc calej zaproponowanej procedury.
Ponadto rozwazana jest zmiana metryki funkcji odleglosci pomiedzy punktami
rzeczywistymi a wyliczonymi, eo moze moga miec wplyw, na jakosc wynik6w
algorytmu w ostatnim bloku funkcjonalnym zaprezentowanej metody.

Literatura

[1] Azuma, R. T. (1997): A Survey of Augmented Reality. Teleoperators and Vir­
tual Environments, 6(4),355-385.

[2] Bilton, N. (2010): G.M. Tinkers With Augmented Reality System for Cars, The
New York Times, March 17, (link: http: //biLs.blogs.nvtimes.com /20 10 j 03 /
17/gm - tinkers - with -augmented - reality - system - for -ears!?scp""1&8q="
augmented%20 reality&st==cse).

[3] Bleser, G. Seeker, M. Stricker, D. (2007) : Real - time vision - based tracking
and reconstruction. J. Real - Time Image Proc .. 2, 161-175.

[4] Bradski, G. Kachler, A. (2008): Learning OpenCV, O'Really Media Inc. CA.

[5] Chari, V. Singh, J. M. Narayanan, P. J. (2004): Augmented Reality using Over­
Segmentation. Preprint.

121



Analiza systemowa w finansach i zarzadzanlu - Tom 12

[6] Davies, E. R. (2005) : Machine Vision, Theory, Algorithms, Practicalities, Els­
ver Inc. San Francisco.

[7] Fischer, R. B. (2007): CVonline: The Evolving, Distributed, Non-Proprietary,
On-Line Compendium oj Computer Vision, Preprint, (link: http://homepages.
inf.ed.ac .uk/rbf/Cvonl ine/feature.htm).

[8] Hartley, R.I. Sturm, P. (1997): Triangulation. Computer Vision and Image Un­
derstanding, 68(2), 146-157.

[9] Hartley, R. I. Zisserman, A. (2003): Multiple View Geometry In Computer Vi­
sion. Cambridge University Press, Cambridge, England.

[10] Koniarski, K. (2009) : Stereoskopowa segmentacja obrazu. W: Analiza syste­
mowa w finansach i zarzadzaniu. Wybrane Problemy, Tom 11, red. J. Holu­
biec. Instytut Badan Systemowych PAN, Warszawa, 148-152.

[11] Nocedal, J. Wright, S. 1. (2000) : Numerical Optimization, Springer, New York,
259-269.

[12] Russ, 1. C, (2007): The Image Processing Handbook, 5th edition, Taylor &
Francis 'Group, Raleigh.

[13] Seul, M. O'Gorman, L. Sammon M. J. (2000): Practical Algorithms for Image
Analysis, Cambridge, Cambridge University Press.

[14] Schonfeld, E. (2010): Augmented Reality Vs. Virtual Reality: Which One Is
More Real?, (link: http://techcrunch.com/2010/0 1/06/ augmented-rea1ity-vs­
virtual-reaI ity/

122



 


