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Abstrakt

Technicka zprava popisuje vyzkum a vyvoj algoritmu pro plné auto-
matickou kalibraci dohledové kamery z priijezdi vozidel (osobnich au-
tomobili). Vstupem algoritmu je obraz z libovolné stacionarni dohle-
dové kamery zabirajici alesponl z Gasti vozovku s automobily (nejen
piimou silnici, ale i parkovisté apod.). Algoritmus detekuje projizdéjici
vozidla, na nich pomoci konvolu¢ni neuronové sité vyhledavé vyznacéné
body bud urcené ¢lovékem, nebo automaticky navrzené strojem. Na
zékladé pozic vyzna¢énych bodi a uréeného presného typu vozidla (roz-
poznéni pfesného typu je také realizovano konvolu¢ni neuronovou siti)
je z jednoho pozorovani urc¢ena dil¢i informace; takovéto diléi informace
z velkého mnoZstvi prijezdd (desitky, stovky vozidel) jsou agregovany
algoritmem globalni optimalizace pro dosaZzeni automatické a co ne-
jpTesnéjsi kalibrace kamery. To, Ze je kamera zkalibrovina, umozni
pokrocilejsi analyzu zabéra z kamery: méfeni rychlosti a velikosti ob-
jektl, automatické pochopeni scény (odliSeni popfedi a pozadi, mapo-
vani ¢asti obrazu, kde se obvykle pohybuji vozidla, kde chodci, kde se
obvykle nic nevyskytuje apod.), efektivngjsi a presnéjsi detekce objekt
apod.



1 Uvod

Vyvijené algoritmy maji dosdhnout zkalibrovani kamery zcela automatickou
cestou — jedin& vyuzita apriorni informace je, Ze kamera pozoruje (alesponn
z Casti) osobni automobily pohybujici se v jedné roviné (po vozovce, po
parkovisti, apod.). Pfehled navrzeného pfistupu je znazornény na obrézku

Obrazek 1: Piehled pristupu k automatické kalibraci z pozorovani pro-
jizdéjicich vozidel. Automobily pozorované ve vstupnim videu (oranzova)
jsou presné klasifikovany (pro ziskani pfesného vyrobce/modelu/modelové
varianty) a zpracovany rozpoznavacem vyznacnych bodua (¢ervend). Pro
viditelné vyznacné body K% je uréena jejich 3D pozice K¢ z CAD modelu
(modra). Vzajemné vzdalenosti znamé z 3D pozic ) (ci,a,b) jsou porovnany
s pozorovanymi 3D vzdalenostmi §(c;, a, b, ¢) a model kamery ¢ je optimali-
zovan (zelend) globalni optimalizaéni metodou pro ziskani nejlepsiho feseni.

Kalibrace kamery je dulezitym krokem ve vétsiné aplikaci pocitacového
vidéni. V riznych scénaiich dohledu kamerami, kalibrace vCetné méfitka
(pro ziskani pozice bodi v jednotkach svétového soufadného systému, tj.
v metrech, nikoliv jednotkach obrazu) je dulezita. Zhang [1] zpopularizoval
kalibraci vlozenim vhodného vzoru / markeru znamych vlastnosti; v jeho pii-
padé byla pouzita rovinna Ssachovnice, ale v principu mtzou byt pouzity rizné
objekty, rovinné i nerovinné [2, ?|. Nicméné, pii kamerovém dohledu v real-
nych scénéch, zvlasté pii velkém poctu zpracovavanych kamer, je extrémné
nepohodlné kalibrovat kamery vkladanim markert do scén a provadénim
méfeni vzdalenosti ve scéné (napiiklad uprostied dopravy v jizdnich pruzich
na délnici).

The goal of our work is to develop fully automatic calibration algorithms
for surveillance, providing the internal camera parameters, camera’s rotation
and translation with regard to the ground plane, and also the scene’s scale
so that measurements can be done in the world units (meters). We focus
on traffic surveillance, so in this article, we are using vehicles as objects of



know properties (“markers”), but the algorithms presented here work with
any other suitable rigid objects.



2 Metoda automatické kalibrace z pozorovani do-
pravy

Vsechny snimky vstupniho videa jsou zpracovany detektorem vozidel (v
nasem pripadé Faster R-CNN [3], nauceny na vlastni datové sadé COD20k
[4]). Detekovana vozidla jsou pfesné rozpoznana nasim diive navrzenym
klasifikatorem [5]. Pro nejéetnéjsi modely vozidel jsou detekovany vyznacené
body dalsi neuronovou siti [6]. Navrzené FeSeni je zalozeno na 2D-3D kore-
spondencich a tudiz vyzna¢né body musi byt co nejpresnéjsi.

Vstupni video je tedy transformovino do mnoziny pozorovani vozidel:

C=A{ci,...,cn} (1)

a pro kazdé vozidlo ¢; je urena mnozina viditelnych vyzna¢nych bodu:
Ko = [k, KS) )

Pouze vozidla nejcastéjsich typu (v nasem piipadé deviti) jsou zahrnuta
do C; pro tato vozidla mame dostupny pfesny 3D CAD model. Tyto 3D mod-
ely jsou ru¢né zpracovany pro ziskani presnych 3D pozic vyzna¢nych bodi.
Pro kazdé pozorované vozidlo c¢; jsou tak znamy spravné 3D soufadnice v
lokalnim soufadném systému vozidla:

Kei :{kfi,...,kﬁg}. (3)
Tyto presné 3D souradnice vyzna¢nych bodia tak definuji referencni 3D

vzdalenosti (pary vyznaénych bodii jsou oznaeny indexy a a b):

~

d(ci,a,b) = [k kS

: (4)

Priklad t&chto vzdalenosti S(Ci,a, b), spoletné s nékolika piiklady deteko-
vanych 2D pozic vyzna¢nych bodi v realnych snimcich je na obrizku
Kamera je modelovana standardnim pin-hole modelem:

Ax' =K [R|t] x. (5)

Na zakladé tohoto modelu a parametrii kamery ¢ pak

kS _
A [ 1j ] = d(K) (¢(R)k§l(¢) + cf)(t)) ; (6)

coz miuze byt upraveno na

C;

ke |
TR [ H } =K' (¢) + d(r)(t) (7)

3



Obrazek 2: vlevo: Vzdalenosti 6 (v milimetrech) na 3D modelu Skoda Oc-
tavia mk2. Pro prehlednost je ukdzana pouze podmnozina celé mnoZziny
vzdalenosti K¢ vpravo: Priklady detekovanych vyzna¢nych bodu na
skute¢nych obrazcich vozidla téhoz typu.

a dale: o
) = o (060 [ ] - 00)- )

Projektivni mérfitko A mize byt vyjadreno z rovnice @) s pouzitim soutradnice
Z ze zndmého 3D CAD modelu k “. Pouze tfeti slozka v8ech sloupcovych
vektorti je pouzita z (7)) (operator [x [ |5 znali extrakei tfetiho ¢lena vektoru):

\ = [f{?}s * [qs(%)f(t)h
Paﬁﬁﬂﬁ]k

Pro kazdé vozidlo ¢; a kazdou dvojici vyzna¢nych bodu a, b ve svétovém
soufadném systému kjc-"(gb) je ur€ena jejich 3D vzdalenost jako:

(9)

d(ci,a,b, ) = kg (0), k' (9)] - (10)

Celkova chyba/cena vSech pozorovani ve videu za predpokladu danych
kalibracnich parametrii ¢ mize byt vyjadiena néasledovné:

2

c,eC a,b

Proces kalibrace, podobné jako u jinych kalibra¢nich metod, sestava z nalezeni
takovych parametri kamery ¢, které minimalizuji tuto chybovou funkci. V
nasich experimentech vyuzivime metodu Differential Evolution [7] pro min-

imalizaci .



Obrazek 3: Priklady obrazkt z nové datové sady BrnoCarPark. Data
zahrnuji 11 videi z pakovist s riznou intenzitou pohybu vozidel, obsazenosti
parkovist, atd.

Obréazek 4: Piiklad anotovanych “ground-truth” vzdalenosti v nové pofizené
datové sadé BrnoCarPark.

3 Experimentalni vyhodnoceni

Navrzenou metodu pro automatickou kalibraci kamery jsme podrobné vy-
hodnotili na datové sadé, kterou jsme pofidili diive (BrnoCompSpeed) i
na nové porizené datové sadé z parkovist, sestavené specialné pro tento
ucel (BrnoCarPark, obrazky (3] a . Vysledky vyhodnoceni jsou shrnuty
na obrazku [

Kazd4 z testovacich scén je vybavena méfenimi v redlném svété mezi
vyzna¢nymi body v roviné obrazu (viz obrazek [ pro priklad):

ﬁ:{dl,...,dD}. (12)

2D koncové body téchto méfeni mohou byt promitnuty z roviny obrazu do
roviny vozovky na zakladé kalibrac¢nich parametrt ziskanych nasi metodou,
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Obrazek 5: Ptesnost navrzené kalibra¢ni metody oproti anotovanym kali-
bracim. Cervené sloupce znaci zadanou/anotovanou kalibraci a modré
sloupce zobrazuji pfesnost navrzeného algoritmu; ¢ervené a modré vodorovné
Cary jsou pruméry pies dataset a pfes vSechna méfeni. Vse je vyhodnoceno
na datasetu BrnoCompSpeed (leva ¢ast) a novém datasetu BrnoCarPark
(prava ¢ast). Anotovana kalibrace ma primérnou chybu RMSE 0,99 %,
navrzena metoda mé pramérnou RMSE 4,03 %.

s pouzitim stejné techniky, kterd byla popsina v kapitole rovnice ({8)).
Méreni mezi body zpétné promitnutymi timto zptisobem
D:{dlv"'7dD} (13)

mohou byt vyhodncena oporoti spravnym méfenim (ground truth) D vyhod-
nocenim relative root mean square error:

D

~ 2
1 d; — d;
RMSE = | > ( - > . (14)

i=1

I kdyZz méfeni v redlném svété a korespondujici anotace 2D bodu ve
scéné byly provedeny co nejpresnéji bylo mozné, nevyhnutelné doglo k jistym
nepiesnostem. Pro vyhodnoceni presnosti ground-truth dat jsme provedli
kalibraci na zékladé 2D méfeni v realném svété f), za pouziti stejné metodolo-
gie popsané v kapitole [2| (souradnice Z v8ech bodi je 0, protoze se nachézeji
v roviné vozovky). Chyba naméfenych rozmért v jednotlivych scénach je
tak vykreslena v obrazku [5| jako Cervené sloupce. Stejny graf také ukazuje
chybu nasi metody na téchto scénach (vyhodnocena oproti vice ¢i méné
presnym ground-truth méFenim).

Porovnali jsme na8i navrzenou metodu s metodou AutoCalib — dosud
nejlepSim alternativnim feSeni dostupnym v literatuie. Autofi nezvefejnili
metodu AutoCalib, protoze jsme re-implementovali jejich algoritmus na zak-
ladé jejich ¢lanku [8]. Pouzili jsme stejné vyznaéné body jako v nasi metodé a
sdileli jsme i pouzité 3D modely. Predpoklddame, Ze toto znaemné vylepSeni
oproti puvodni metodé AutoCalib, protoZe tam jsou pouZity pouze pohledy
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Obrazek 6: Comparison of accuracy for the proposed and AutoCalib method.
Average results are as follows: BrnoCompSpeed dataset — AutoCalib 6.84 %,
ours 3.17%; BrnoCarPark dataset — AutoCalib 9.38 %, ours 5.68 %; both
datasets — AutoCalib 7.71 %, ours 4.03 %.

na zadni ¢ast vozidel a mnozina vyznacnych bodu je tak vyrazné omezené.
Vedle toho autotfi metody AutoCalib pouZili jeden jednotny 3D model reprezen-
tujici v8echna vozidla typu sedan, uréenim primérnych pozic vyznacenych
bodt a tak nerozliSovali mezi jednotlivymi modely vozidel.

Srovnani nasi metody s metodou AutoCalib je vyobrazeno na obrazku [6]
Stiedni RMSE pies vSechny scény bylo snizeno z 7,71 % v pfipadé metody
AutoCalib na 4,03 % nasim piistupem. Je tfeba poznamenat, Ze autoii [§]
v ¢lanku reportuji chybu 8,98 % na jejich data; naSe implementace se tedy
zdé srovnatelnd, nebo i o néco lepsi nez pivodni feSeni (i kdyz je tfeba brat
v uvahu, ze dataset, na kterém je vyhodnoceni provadéno, je odlisny).

V nasich experimentech byla pouzita metoda Differential Fvolution, jejiz
parametry byly nastaveny takto: velikost populace (pocet rodi¢i, NP) — 15
kréat vice nez je pocet parametri (75); pravdépodobnost kiizeni (CR) — 0,9;
technika dither byla pouZzita pro nastaveni vahového faktoru F' a hodnoty
jsou ndhodné zvoleny pro kazdou generaci z intervalu < 0,5,1.0 >; metoda
pro tvorbu pokusnych kandidata je DE/best/1/bin (notace a vyznam vsech
parametri je vysvétlena v ¢lanku s predstavenim metody [7]).
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