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1. Uvod

Algoritam Lucas-Kanade predlozen 1981. godine kao metoda za poravnanje slike
jedna je od najkoristenijih tehnika u raCunalnom vidu. Algoritam nalazi primjenu u
raznim problemima racunalnog vida, kao $to je primjerice optiCki tok, zatim prac¢enje
objekata, konstrukcija mozaika, kédiranje slike lica itd.

Osnova karakteristika algoritma je velika vremenska slozenost, pa su predlozena
mnoga prosirenja algoritma.

TODO



2. Algoritam Lucas-Kanade

Lucas i Kanade predloZili su u ( ) efikasan postupak za pronalazenje
najbolje korespondencije izmedu dviju slika. Algoritam se uspjeSno nosi s proizvoljnim
linearnim deformacijama (skaliranje, translacija, smicanje) slike, ukljuc¢ujuci i rotaciju.

2.1. Problem

Neka su na raspolaganju dvije slike I(Z) i T'(Z), pri Cemu T'(Z¥) nazivamo predloskom,
gdje ¥ predstavlja vrijednost svjetlosnog intenziteta za slikovni element na poziciji 7,
pri cemu je # = (z,y)’ vektor koji sadrzi koordinate slikovnog elementa. Zadatak je
pronaci regiju u slici 1(Z), koja najbolje odgovara predlosku T'(Z), pri tom je trazeni
predlozak u slici I(z) Cesto linearno deformiran.

Za pocetak pretpostavimo da je translacija jedina dozvoljena linearna transforma-
cija (radi lakSeg razumijevanja algoritma), kasnije ¢e model biti proSiren tako da dozvol-
java rotaciju, skaliranje i smicanje (engl. shearing). Dakle cilj je pronaci vektor nepo-
dudaranja & koji minimizira odredenu mjeru razligitosti izmedu I(Z + k) i T(Z) (vidi sliku

1.).

(%)

Slika 1.: Shematski prikaz problema.

Tipi¢no se kao mjera razli¢itosti uzima:

Ly =Y [I(Z+h)—T()| (1)
ili
> U(E+h) - T(@)2 (2)
TER

Optimalni vektor k moZe se pronadi jednostavnim pretrazivanjem svih moguéih vek-
tora i raCunanjem mijere razli¢itosti, nakon Cega se odabire vektor koji minimizira mjeru
razli¢itosti. Problem ovog trivijalnog rjeSenja je velika vremenska slozenost. Naime,
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ako predlozak 7'(Z) ima dimenzije N x N, a regija svih dozvoljenih vrijednosti za vektor
h je veligine M x M, tada je vremenska slozenost O(M2N2),

Nasuprot, Lucas-Kanade postupak ukoliko konvergira, ima slozenost O(M?logN).
Naime, Lucas-Kanade algoritam poéinje se nekom pocetnom procjenom vektora 7, i
koristi prostorni gradijent inteziteta na svakoj lokaciji slike kako bi modificirao trenutacni
hna vrijednost koja predstavlja bolje rieSenje od prijasnje vrijednosti. Taj postupak se
ponavlja sve dok h nije zadovoljavajuci, odnosno sve dok promjena vektora h nije vise
znacajna.

2.2. Translacijski model pra¢enja

Radi jednostavnosti, algoritam ¢e prvo biti objasnjen za slucaj linearne translacije, dok
je rotacija, skaliranje i smicanje zanemareno u ovom slu€aju. Sustav koji podrzava i
spomenute zanemarene linearne transformacije opisuje se u odjeljku 2.4.

Cilj je minimizirati pogresku, tj.

E=Y [I(Z+h)-T@) (3)

Minimizaciju postizemo deriviranjem izraza (3) po &, medutim kako je izraz nelin-
earan, prvo ga je potrebno linearno aproksimirati rastavljanjem 7(z + h) u Taylorov red
prvog reda, ij.

- oI oI -
I(Z+h) ~ [(T) + hxa—x(f) + hya—y(f) = I[(?) + K'VI(D), (4)

pri ¢emu je VI = [, 57]". Naime izraz za razvoj u Taylorov prvi red oko totke @
glasi:
1(&)~ I(d@ —a,)—(a _a)2a 5
(@) % 1@+ (e0 = ar) 5 (@) + ey — @) 5 (@), (5)
uvrStavanjem ¢ = Z + L i @ = 7, slijedi aproksimacija (4). Uvrstavanjem aproksimacije
u (3) dobiva se aproksimacija pogreske

E =Y (@) +h'VI(@) - T(7)]. (6)
ZER
Deriviranjem po . i izjednagavanjem s 0, dobiva se:
2 ~0 (7)

25 [I(F) + KTVI(#) — T(Z)VI(#) ~ 0. (8)

Daljnjim sredivanjem dobiva se



S (&) - T@\VI(E) ~ =Y VIT (@) - h-VI(7), (9)
ZER ZER
nakon Cega konacno slijedi
Sacn 1) ~ @)V
ZfeR VIT(Z)-VI(Z)

—
~
~

(10)

Medutim izraz (10) samo aproksimira minimizaciju pogreske (3), jer je I(Z + h)
aproksimiran Taylorovim redom prvog reda, ipak rijeSenje se poboljSava iteriranjem po
koracima, pa rjeSenje konvergira prema optimalnom disparitetu h
> e [T(@) — I(T + hy)]VI(T + D)

> e VIT(T + hy) - VI(T + Iy)

flkﬂzflk—i- (11)

pri emu se za pocetnu vrijednost dispariteta u prvom koraku uzima ko = 0. Algoritam
iterira po koracima sve dok promijena dispariteta nije vise znacajna, tj. do onog k
nakon kojeg vrijedi |hy1 — hi| < €, gdje je e konstanta.

2.3. Problem izracunavanje gradijenta

U diskretnom prostoru kao $to su slike, nije moguée izraCunati pravu derivaciju. Medu-
tim moguce se je posluziti trikom, tj. izracunati regulariziranu derivaciju, odnosno
izraCunati derivaciju izgladene slike. Sliku je moguce izgladi 2D Gaussovim filtrom

1 2 + 2
9(,y) = 55 exp—— 5, (12)
odnosno u vektorskom zapisu
. 1 7Ty
g9(%) = 502 XP 5 (13)

gdje je o standardna devijacija. Ako se takva slika koristi u minimizaciji greske (3), tada
se nece promijeniti polozaj minimuma ve¢ samo njegov apsolutni iznos. Kako nas ne
zanima iznos minimuma, ve¢ za koji & se postize minimum, model sustava je i dalje
dobro postavljen.

Primjerice ako deriviramo izgladenu sliku po 7, tada vrijedi

—

T

0 9, —
V(I*g):a(l*g)zl*a—fg:j’*ﬁg. (14)

or
Pritom je potrebno modificirati izraz (10) u

2 zer (T Q)(T) — (I x g)(D)V (] * g)(T)
Y zer VU 9)T(T) - V(I % g)(7)

—
~
~

isto vrijedi i za izraz (11). .



2.4. Parametarski model pracenja

U realnom sustavu za pracenje objekata u video sekvenci nije realno je ocekivati kako
Ce se objekt samo translacijski kretati, veC se mozZe ocCekivati i rotacija, skaliranje, ali i
smicanje, bas$ kao i kombinacija spomenutih transformacija.

Pojednostavljeni model jednostavno se proSiruje tako da zadovoljava i ove afine
transformacije predloska 7'(%). Neka funkcija W (Z, p) odreduje transformaciju s parametrom
p. Primjerice za slucaj iz odjelika 2.2., gdje je uzeta u obzir samo linearna translacija,
funkcija W (z, p) ima oblik:

W(E.p) = {;fjﬂ (16)

Ako se Zeli opisati afina transformacija, tada funkcija ima oblik

x
. 1+p1  p3s  ps (14+p)-x P3 Y Ds
W — — 17
(7. 7) Do 1+ py pa} [?] { p2-T (I+ps)-y pe ]’ (7)

8to je dovoljno za opis deformacija koja se dogadaju prilikom 3D kretanja objekta u
video sekvenci.

Optimizacija se vrsi iterativnim postupkom, pri cemu algoritam trenutnu procjenu p
u svakom koraku mijenja za Ap. U svakom iterativnom koraku optimalni Ap pronalazi
se minimizacijom izraza:

E=Y [[(W(&§+Ap)) - T(1)7, (18)

po Ap.

Kako je I(Z) nelinearna funkcija (inteziteti svjetlosnih elemenata opéenito ne prate
linearnu funkciju, tj. ne ovise linearno o polozaju vektora ) potrebno ju je linearizirati
razvojem u prvi red Taylorovog razvoja, tj. I(W (Z, 7+ Ap)) =~ I(W(Z,p)) + V[%—V;/Ap

Deriviranjem (18) po Ap i izjednagavanjem s nulom, dobiva se:

;[w—r{ (W(Z, j)+v1%—VYAp T()| =0 (19)
Ap=H" g{w—r (Z) — I(W(Z,p))], (20)

gdje je H Hesijan matrice, .

op op
8

H=>" {wa_wr [wa—W] (21)



U izrazima, VI = (5. §]) je gradijent slike I, na koji se zatim primjenjuje funkcija
W (Z,p), kako bi se dobilo preslikavanje u koordinatni okvir predloSka 7. lzraz

oW
op 1°
Jakobijan funkcije W (7, p) = (W..(Z, p), W, (Z,p))*, odnosno:
g [ Weow. ow.
S = | e | 22
p Op1 dpz " Opn

Image Gradient X

Image Gradient ¥

TIWisx:pll
S Warp Parameters Warped Gradients Jacobian
SRS B B B B dp
P
Parameter Updates
T Inverse Hessian
.l _I
FaNs]

Hessian

Steepest Descent Images

H

SD Parameter Updates

=

Tix| — JIWix pl|

pamhy I'IJJ';::|"-|TI_xI FIW (s pll]

Slika 2.: Shematski prikaz algoritma Lucas-Kanade (preuzeto iz (Baker and Matthews,
2002)).

Na slici 2. prikazan je shematski prilé)az algoritma. U prvom koraku (,Step 1")



racuna se I(W(Z,p)), odnosno slika se sijeCe na dimenzije predloska 7'(Z) i trans-
formira ovisno o trenutacnom parametru p, zatim se racuna pogreska (,Step 2"). Nakon
izracuna gradijenta ulazne slike (,Step 3") nad dobivenim gradijentima takoder se prim-
jenjuje funkcija W (Z, p). U Cetvrtom koraku racuna se %—V;f. U petom koraku racuna se

VI%—VPK, nakon Cega se racuna inverz Hesijan matrice H, te se konac¢no u posljednjem

koraku raduna novi Ap, odnosno osvjezuje se parametar nepodudarnosti p = p'+ Ap.
Ovaj postupak se iterativno ponavlja sve dok norma promjene parametra nepodu-
darnosti nije manja od korisniCke definirane konstante, tj. ||Ap|| < e.
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3. Zaglavljivanje u lokalnim minimumima
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(a) Registracija predloSka (b) Prostor pogreske

Slika 3.: Prikaz konvergencije algoritma Lucas-Kanade.
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Slika 4.: Prikaz divergencije algoritma Lucas-Kanade.

Slike 3. i 4. prikazuju rezultate izvodenja translacijskog modela algoritma Lucas-
Kanade, odnosno modela u kojem je dopustena samo translacijska transformacija
predloska (16). Kao predlozak, kojeg je potrebno pronaéi u ulazno slici, koristen je T' sa
algoritma. Crvenim pravokutnim oznacen je pronadeni predlozak na kraju izvodenja al-
goritma. Podslike 3.b i 4.b prikazuju izraCunatu pogresku (3) za svaki mogudéi i, gdje je
veli¢ina pogreske proporcionalna frekvenci1ii1intenziteta na slici (tamno-crvena boja ima



najvecu frekvenciju). Slike 3. i 4. razlikuju se u odabiru pocetne vrijednosti parametara
algoritma, tj. vektora ho. Kao $to se vidi iz prilozenog, rezultat algoritma ovisi o0 odabiru
pocetnih parametara algoritma. Naime algoritam Lucas-Kanade, kao i ostali iterativni
optimizacijski algoritmi, osjetljiv je na lokalne ekstreme (u ovom slu¢aju minimume),
pa zaglavljuje u lokalnom minimumu kao $to je sluCaj sa slike 4.. Samim time, dovodi
se u pitanje praktiCnost algoritma Lucas-Kanade, naime uspjesnost algoritma ovisi o
odabiru pocetnih parametara algoritma.

Zaglavljivanje u lokalnim minimumima moze se rijeSiti primjenom hijerarhijskog mod-
ela pracenja, kao $to je opisano u ( ). Temeljna ideja hijerahijskog modela
je konstukcija rezolucijske piramide, pri ¢emu se predlozak T i ulazna slika I prikazuju
u rezolucijama kroz nekoliko nivoa. NajniZza razina ima najviSu rezoluciju, tj. orginalnu
rezoluciju ulazne slike i predloska, svaka sljedeca razina ima dva puta manju rezolu-
ciju od prethodnog nivoa. Konac¢no, na vrhu se nalazi najmanja rezolucija, te se nad
takvom najviSom razinom primjeni pretrazivanje prostora grubom silom kako bi se pron-
aSao globalni minimum, zatim se procjena parametra translacije prenosi na slijedeéu
razinu, gdje se pak moze obaviti finija lokalna pretraga (bilo grubom silom, bilo itera-
tivnim postupkom Lucas-Kanade). Pritom procjena translacijskog parametra na razini
[ — 1iznosi K=Y = 2. O Valja napomenuti kako hijerahijski model neée znatno us-
poriti performanse izvodenja, jer se pretrazivanje grubom silom primjenjuje samo na
najmanijoj rezoluciji (22~ puta manje slikovnih elemenata od orginalne rezolucije - gdje
je L broj rezolucijskih razina), kako bi se okvirno pronasla lokacija predloska, a za-
tim se na slijede¢im razinima provodi finija pretraga, primjerice iterativnim postupkom
Lucas-Kanade.
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4. Algoritam Kanade-Lucas-Tomasi

Algoritam Lucas-Kanade koriste se kao osnova osnova za pracenje objekata u video
sekvenci. Neka je poznata pozicija objekta u pocetnim trenutku video sekvence (ili se
pozicija odredi uporabom hijerarhijskog modela). Zadatak pracenja objekta je pratiti
pomake objekta kroz slijedece trenutke video sekvence, odnosno registrirati polozaj
objekta u slijede¢im trenutcima video sekvence.

U svakom trenutku video sekvence (engl. frame) provodi se algoritam Lucas-Kanade,
kako bi se u svakoj slici sekvence locirao objekt. Pritom je najbolje kao predlozak u
slijedecoj slici uzeti pronadenu regiju objekta u trenutacnoj slici, odnosno T;,,(Z) =
I,(W(Z,p)). Naime, ako je predloZak T'(%) konstantan za svaki trenutak video sekvence,
tada se moze ocekivati da on vrlo brzo nec¢e dovoljno dobro opisivati trazeni objekt,
jer ¢e nastupiti velike deformacije objekta. Naime pretpostavlja se kako u slijednim
slikama video sekvence, slika objekta se ne deformira zna¢ajno, medutim kroz neko-
liko okvira ta deformacija moze biti znacajna, pa pracenje s pocetnim predloskom viSe
ne bi davalo zadovoljavajuce rezultate, odnosno algoritam viSe ne bi pratio objeki.

U problemima kao $to je izraunavanje optickog toka (engl. optical flow) primjerenije
je pratiti viSe manjih predlozaka istovremeno u svakom trenutku ¢ video sekvence. Tada
se takvi predlosci nazivaju prozorima (engl. windows) odnosno znacajkama (engl. fea-
tures). Intuitivno je jasno da nije svaki prozor dobar za pracenje, dodatno odabir znaca-
jki (prozora) treba biti automatizirani proces. U radovima ( ) i
( ) autori daju preporuke za odabir dobrih znacajki (prozora)
te opisuju postupak izlucivanja znacajki. Naime, dobrim prozorima smatraju se oni koji
imaju veliku frekvenciju intenziteta, ili koji prikazuju uglove objekta, odnosno oni prozori
s bogatom teksturom. Dodatno mali prozori (male dimenzije) povoljniji su za pracenje
od velikih. Naime za pracenje malih prozora dovoljan je pojednostavljeni model koji
uzima u obzir samo translaciju (vidi odjeljak 2.2.), ¢ak je takav model i bolji od param-
etarskog modela (odjeljak 2.4.) koji dopusta afinu transformaciju. Naime u slijednim
okvirima, parametri afine transformacije ¢e biti mali, jer je rijeC o malom pomaku pro-
matranog objekta izmedu dva slijedna okvira. Dodatno ako se koristi model s afinom
transformacijom tada ¢e i utjecaj Suma biti ve¢i. Dakle model koji uzima obzir translaciju
kod pracenja malih prozora (znacajki) daje znatno bolje rezultate, te je i vremenski pri-
hvatljivije jer se izraCunavaju samo dva parametra, a ne Sest kao $to je u modelu s
afinom transformacijom.

Prema radu ( )i ( ), dobrim prozorom
za pracenje smatra se onaj prozor za kojeg su svojstvene vrijednosti matrice (21) do-
voljno velike. Naime matrica (21) za W (z,p) = & + p’ (pojednostavljeni model - samo
se translacija uzima u obzir) ima oblik:

o[ [E] e[ e

TER 9y
(@)2 Pl
H=Y" [ oy (Qiﬁ)g ] (24)
FER ffg?y oy



Svojstvene vrijednosti dobivaju se rjeSavanje sustava:
Hv = M\, (25)

gdje je v bilo koji vektor razliCit od nul-vektora. Kako je matrica H dimenzija 2 x 2, tada
matrica ima dvije svojstvene vrijednosti.

Ako su obje svojstvene vrijednosti matrice (25) male, tada su unutar prozora svi
svjetlosni intenziteti priblizno jednakih vrijednosti (konstantan profil intenziteta - ho-
mogena raspodjela svjetlosnih intenziteta), kao §to se moze vidjeti na slici 7.a za pro-
zor 6.a. Ako je pak jedna svojstvena vrijednost velika, a druga mala tada je rije¢ o
jednosmjernom(engl. unidirectional) teksturnom uzorku (vidi sliku 6.b i 7.b). Rubovi
objekata i linije imaju takav uzorak, kojeg karakterizira veliki gradijent s istim smjerom
na liniji, dok u ostalim sl. elementima svjetlosni inteziteti su priblizno jednaki. Medutim
ako su obje svojstvene vrijednosti velike, tada prozor zadrzi uglove objekta ili hetero-
geni teksturni uzorak $to je povoljno za pracenje (vidi sliku 6.c i 7.c). Konac¢no, ako su
A1 i Ay svojstvene vrijednosti matrice H, tada je prozor koji je opisan takvom matricom
povoljan za pra¢enje ako vrijedi:

min()\l, )\2) >\, (26)

gdje je A unaprijed definirani prag.

Slika 5.: Znacajke dimenzija 20 x 20.
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(b) (©)

Slika 6.: Uvecan prikaz znacajki sa slike 5..

= "
e W
e

7
N
X

Slika 7.: Razdioba inteziteta za znacajke sa slike 6..
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