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Abstrakt

V této technické zpravé je popsana nové navrzend metoda pro au-
tomatickou kalibraci kamery na zékladé pozorovani scény a detekce
vyzna¢nych bodu. Diky detekci definovanych vyznacnych bodu na vo-
zidlech a znalosti jejich 3D soufadnic v lokdlnim soufadném systému
objektu lze provést kalibraci kamery. Ta poté slouzi k provadéni mé-
feni ve scéné. Navrzena metoda pfekonava dosud existujici pristupy a
zéroven klade nizsi pozadavky na vstupni data.



1 Uvod

Kalibrace kamery je aplikovatelnou ¢asti poc¢itacového vidéni. Spravné zka-
librovana kamera poskytuje informace potfebné pro provadéni méfeni ve
scéné. Pokud tedy mame zkalibrovanou kameru, lze provadét méfeni napf.
vzdélenosti nebo rychlosti v zaznamu z dané kamery. D¥ive se tato kalibrace
Casto provadéla manuélné [1], kdy bylo zapotiebi aby technik fyzicky naméril
néjaké vzdalenosti ve scéné a ty se pak vyuzily pro kalibraci kamery [2] [3].
Tento pristup je znacné neprakticky a v dnesni dobé se hledaji pristupy zalo-
Zené na automatickém zpracovani pomoci pocitacového vidéni. V nékterych
piipadech je dokonce nebezpedné se fyzicky dostat do scény kamery (dalniéni
dohledova kamera) nebo finanéné nakladné (kamera umisténa v misté kam
se technik tézko dostane). Proto navrhujeme piistup, jak automaticky zka-
librovat kameru jen na zékladé dlouhodobého pozorovani scény a vyskytu
automobili v této scéné. Celkovy postup metody je znazornén na obrazku [T}
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Obrazek 1: Néhled navrzené metody. Nejprve jsou ve scéné pomoci konvo-
luéni neuronové sité detekovana vozidlar [4]. Dale jsou tato vozidla klasifi-
kovana na jednotlivé modely [B, 6] a zaroven jsou automaticky detekovany
pfedem zvolené vyznamné body [7] (mod¥e oznacena ¢ast). Pomoci 2D-3D
korespondenci je vyfeSen algoritmus PnP a tim zjisténa pozice objektu vici
kamefe (Cervené oznacena ¢ast). Jednotliva pozorovani vozidel poskytuji in-
formace o po¢atku souradného systému jednotlivych vozidel (zelené oznacena
¢ast). Vice téchto pozorovani dava celkové informace o vozovce vici kamere
- tyto informace o vozovce poskytuji dostatek informaci pro ziskani kalibrac-
nich parametra kamery (oranZové oznacena ¢ast).

Kalibrace kamery obecné popisuje kde se kamera nachézi a jaké mé
vnitini parametry (informace o ¢o¢ce kamery). Pomoci kalibra¢nich para-
metri kamery lze promitat body ve 3D soufadnicich x = (z,v, z, 1)T na
jejich 2D pozici na projekéni roving x’ = (u,v,1)T pomoci rovnice:

Ax' = K [R]t] x. (1)

Kalibra¢ni parametry se skladaji z matice vnitinich parametri K, rota¢ni



matice R a transla¢niho vektori t. VSechny tyto parametry je v procesu ka-
librace kamery potfeba odhadnout. Navrzena metoda je zaloZena na detekci
vyznatnych bodu na vozidlech v obrazku z kamery a znalosti 3D soutad-
nic téchto vyznaénych bodi v jednotlivych soufadnych systémech vozidla.
Tyto korespondence 2D-3D pozic slouzi k vypoéitani algoritmu PnP [8], [9]
10, 1), 12], ktery ur¢uje pozici objektu vici kamefe pravé na zékladé ta-
kovychto 2D-3D korespondenci. Jelikoz jsou ale 3D soutadnice v lokdlnim
soufadném systému kazdého objektu, vypocitané pozice objekt viici ka-
mefe nemaji mezi sebou zadnou spojitost. Navrzené pristup fesi pravé tento
problém a zavadi spojitosti mezi jednotlivymi pozorovanimi. Tim lze dosah-
nou vysledné kalibrace kamery diky pozorovanim vozidel ve scéné. Navrzeny
pristup tak rusi vétSinu omezeni, ktera méla pfedchozi feSeni automatické
kalibrace kamery.



2 Navrzeny pristup

Nejprve je popsan postup jak odvodit vnéjsi parametry kamery se znadmymi
hodnotami vnitinich parametri kamery. Nejprve je vstup transformovéin na
jednotlivé detekce vozidel [13], [14]:

C=A{cy,...,cn} (2)
a pro kazdou detekei ¢; jsou dostupné 2D lokalizace vyznacnych bodu [7]:
Ko = [k, K% (3)

Pro pozorovana vozidla c;jsou dostupné 3D soutadnice vyznacnych bodu
v lokAdlnim soufadném systému objektu:

Kei :{kle} (4)

Detekované 2D (K a 3D (K¢ korespondence pro kazdé vozidlo ¢; jsou
vyuzity pro vyfeSeni algoritmu PnP — feSeni poskytuj vnéjsi parametry
kamery (rota¢ni matice R® a translacni vektor t® pro transformaci mezi
soufadnym systémem objektu a souradnym systémem kamery.

Ptvodni 3D pozice K€ v lokalnim soufadném systému objektu tak mo-
hou byt transformovany na 3D pozice v soufadném systému kamery:

k= mee] [ )

Priklad takové transformace je znédzornén na obrazku [2] Pro kazdé pozoro-
vani tak muze byt transformovan bod z poc¢atku soufadného systému (lezici
na vozovce). Z alespon t¥i takovych pozorovani lze sestrojit rovinu, ktera
popisuje vozovku. Takovy priklad je ukédzan na obrazku [3]

Nésledné je potieba vyresit transformaci ze souradného systému kamery
do svétového soufadného systému. Rovina v soufadném systému kamery
vlastné popisuji parametry kamery. Rovnici popisujici rovinu lze napsat jako:

ax + by + c = z. (6)

Rovinu lze odhadnout jako (metoda nejmensich ¢tverca):

o Yo 1 20
r oy 1| ¢ 21
} bl = ; (7)
C
ry yn 1 ZN

kde zy,, Yn, 2n jsou 3D soutadnice alespon t¥{ bodt popisujicich poc¢atek sou-
fadného systému vozidel. Snadnéjsi zapis pomoc{ matic:

Ax = B, (8)
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Obréazek 2: vlevo: Detekované 2D vyznacné body na snimku. vpravo: 3D
soufadny systém kamery a odpovidajici 3D pozice detekovanych vyznacénych
bodi.
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Obrazek 3: Vypocet roviny v soufadném systému kamery. vlevo: Pocatky
t¥1 riznych vozidel transformovany do soufadného systému kamery. vpravo:
Rovina v soufadném systému kamery uré¢end pomoci tii (minimalni piipad)
pocatka objekti.



Obrazek 4: Ukazka vysledné kalibrace za pouziti vSech pozorovanych vozidel.
vlevo: Snimek scény s vypocitanou kalibracéni miizkou. vpravo: Kalibracni
rovina spolecné s pocCate¢nimi body jednotlivych pozorovani.

kde x jsou parametry roviny [a,b, c]". Tyto parametry lze tedy vypoéitat:

a
b| = ATB, 9)
C

kde At = (ATA)"'AT je Moore-Penrose pseudoinverze A.

Rotac¢ni matici R lze vypocitat z rota¢ni osy u a ahlu 6. Rotac¢ni thel 0
jer

0— arccos(c - n). (10)
lc| - [

Vysledné rota¢ni matice R je vypocitana pomoci Rodrigues rovnice:
R = (cos0)I + (sinf)[u]x + (1 — cosf)(u @ u). (11)

Déle je potfeba vypocitat ohniskovou vzdélenost, ktera je vnitinim pa-
rametrem kamery. Pro tento vypocet jsou vyuzity 2D detekce vyznaénych
bodit (K¢) a jejich 3D pozice (K¢ ).

Jsou definovany vzdélenosti mezi pary bodua a a b jako:

~

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

. (12)

Priklad téchto vzdalenosti §(c;, a, b) spolu s detekovanymi vyznaénymi body
je vidét na obrazku

Odhad ohniskové vzdalenosti vychézi z vypoctu vzdalenosti namérenych
ve scéné, které nejlépe odpovidaji témto znamym vzdélenostem. Pokud vy-
chazime z rovnice :

] = (R 1 4) (13)
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Obrézek 5: vievo: Vzdalenosti 6 (v milimetrech) v 3D modelu Skoda Octa-
via mk2. Je zobrazena jen mald podmnozina vSech vzdalenosti K. vpravo:
Ukézka detekovanych vyznacnych bodi na stejném typu vozidla.

kterou lze preskladat:

1y | K5 c _
R,'K;'A [ 1]] =Kk (¢) + R, 'ty (14)
a dale: B
; -1 -1 kj'
o -y (10 6] -0). 15

Projekéni méritko A lze vypocitat z rovnice (14) nastavenim Z-soufadnice

ze znamého CAD modelu [f{j’} 3:
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Pro kazdé vozidlo c¢; a kazdou dvojici viditelnych vyzna¢nych bodu a, b
a jejich pozice ve svétovém soufadném systému k;i(qﬁ), jejich 3D vzdélenost
miiZze byt spocitana:

(16)

d(ci a,b,¢) = kg (9), k5 (9)] - (17)



3 ZAavér

Byl navrZen novy postup jak provést automatickou kalibraci libovolné do-
pravni kamery. Tento postup je zaloZen na detekci 2D vyznacnych boda na
obrazu z kamery a zndmych 3D soufadnicich téchto bodu ve jejich lokalnich
soufadnych systémech. Aby se dal vyuzit pfesny 3D model, je zaroven prova-
déna klasifikace vozidel dle jejich vyrobniho modelu. Navrzeny pfistup je tak
rozsititelny pro nasazeni na libovolném misté. Byly provedeny experimenty,
které ukézaly zlepSeni kalibrace kamery oproti existujicim piistupim. Pro-
vedend méfeni ukazala snizeni chyby z 6.88 % na 2.72 %. Navic bez nutnosti
znéat vnitini matici kamery, coz pozadovaly dosavadni pristupy.
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