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Abstrakt

Tato prace popisuje proces vytvareni hloubkové mapy. K vytvareni vyuzivad mapy disparity.
V teoretické Casti jsou popsany zékladni metody vytvareni mapy disparit a jeji prepocet na
hloubkovou mapu. Je uc¢inéno rozhodnuti vybéru implementované metody, ktera je podrob-
néji popsana. V praktické casti se popisuje implementace zvolené metody a jeji testovani.
V zavéru jsou shrnuta fakta o metodé, implementaci a mozném pokracovani projektu.

Abstract

This thesis describes the process of creating a depth map. It is based on creating disparity
map. In theoretical chapters are described basic methods creating disparity map and its
relationship to depth map. Here is made decision about choice implemented method, which
is in detail described. In practical chapters is description of process creating followed by tes-
ting of results. At the end is summary all facts about implemented method, implementation
and possible continuation of project.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitace jsou vyuzivany ve vSech ¢innostech nasi spole¢nosti. Dtivodem je stale se snizujici
cena a rostouci vykon. Pocitace nasly svoje uplatnéni i v pracovnim zivoté. Dnes jiz nikoho
nepfekvapi jejich pouziti v nemocnicich, bankéch, ale i v turistice a femeslné tvorbé. Za
zvysujici se oblibu v poslednich dvou odvétvich mtze nemalou mérou obor pocitacového
vidéni. Velka ¢ast femeslnych firem dnes vytvari svoje portfolia a pracovni navrhy v nék-
terém z programiu CAD, pocitac¢em podporované projektovani. A kazda tspésna cestovni
kancelaf nabizi virtualni prohlidky svych nejoblibenéjsich destinaci.

Tato bakalarska prace popisuje z oboru pocita¢ového vidéni vytvareni hloubkovych map,
které spada do oblasti stereovidéni. Hloubkova mapa zaznamenava vzdalenosti objektt
v obraze od objektivu fotoaparatu. Nékdy se oznacuje jako ziskévani tfetiho rozméru. Dnes
tento obor zaznamenava velky zdjem. AvSak principy metod, které jsou vyuzivany pro
tuto tvorbu, nejsou zadnou novinkou. Vétsi ¢ast z nich zanedlouho oslavi svoje tiicaté
narozeniny. Jedna se tedy o metody, které za svou existenci byly nékolikrat testovany a
upravovany. Mohlo by se Tici, Ze jde o odvétvi, ve kterém bylo vSe jiz popsano. To vSak je
jen ¢astec¢nou pravdou, principy tvorby sice byly jiz popsany a doladény, avSak zatim nikdo
nedefinoval jejich nejlepsi kombinaci. A dnes je stale publikovdno nemalé mnozstvi novych
metod zabyvajicich se touto problematikou.

Mluvi-li se o tvorbé hloubkové mapy, vzdy se musi zminit i disparitni mapa. Zatim se
muze disparitni mapa povazovat za predzpracovani dvojice snimkt, které méti odlisnosti
v ruznych pohledech pri porizovani obrazi. Vétsina metod vyuziva této disparitni mapy,
ze které az nasledné ziska hloubkovou mapu. Podrobnéjsi jeji popis bude popsan v kapitole
2, kde bude popsan vztah mezi témito dvéma mapami. Kapitola 3 bude zaméfena na stu-
dium existujicich zakladnich metod ziskdvani disparitnich map, kde budou obecné metody
rozrazeny a popsany. Po studiu metod se udéla prizkum novych pokrocilych metod, které
vyuzivaji principt zdkladnich metod, kapitola 4. Zde bude ucinéno rozhodnuti pro kon-
krétni metodu, kterd v kapitole 5 se blize specifikuje. Kapitola 6 uvadi rozdily a poznatky
od specifikace, poptipadé postupy, které nebyly ve specifikaci uvedeny. V predposledni ka-
pitole 7 se budou testovat dosaZzené vysledky disparitnich map s referenénimi a ukaze se
funkénost tvorby hloubkové mapy na vlastnich obrazech. Posledni kapitola 8 bude shrnuti
dosazenych vysledki, postupti a navrhi na pokracovani prace.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu pro odhad

Tato kapitola bude zamérena na metody spojené s oborem stereovidéni. Budou zde popi-
sovany sice i metody, které se vyuzivaji v jinych ¢astech pocitacového vidéni anebo i jinde.
Tato jejich vlastnost vSsak bude opomijena a zaméreni bude pouze na ty vlastnosti, které
jsou pro toto téma uzitecné.

2.1 Stereovidéni

Stereovidéni je obor zabyvajici se rekonstrukei tfetiho rozméru, neboli hloubky [5]. Ziska-
véani tohoto rozméru se provadi z dvou a vice dvojdimenzionélnich obrazi. Metody pracuji
na principu jako lidské vniméni skrze dvé oci. Tedy obrazy se tvoii dvojici kamer s rov-
nobéznymi optickymi osami a s dostatecnym odstupem objektivii od sebe. Rizna poloha
objektivil zaznamenava scénu z jiného thlu. V zavislosti na vzdalenosti objekti scény od
objektivu, se ve snimku objevuji, mizi nebo se posouvaji detaily, ale i celé objekty scény.
Tyto rozdily snimky od sebe odlisuji. Velikost zmén je nepfimo tmérna vzdalenosti objektu
od objektivu ¢i oka. Zatimco u objekti vzdalenych pres 100 metrd zmény v poloze nebo
thlu pohledu lze sotva zaznamenat, u objekti ve vzdalenosti do 30 cm se zmény projevuji
velice znatelné. To je mozné vyzkouset i na této praci, kdyz se bude na tento text divat
stfidavé jednim a druhym okem.

Nyni jiz je zndmo, co je naplni oboru stereovidéni. Obor stereovidéni mé i svdj vlastni
slovnik pojmt. Jakmile bude tfeba, pojem bude vysvétlen. Pro pochopeni dalsSich kapi-
tol, tykajicich se epipolarni geometrie, je tfeba vysvétlit prvni mnozinou pojmu. Jsou to
disparita, disparitni mapa a hloubkovd mapa.

Disparita: Jedna se o vzdalenost mezi souradnicemi bodt v levém obraze a pravém obraze,
které zobrazuji ten samy bod scény.

Disparitni mapa: Pro kazdy bod (z,y) z levého obrazu se uré¢i disparita k bodu v pravém
obrazu. Tato informace se ulozi do disparitni mapy na pozici (z, y).

Hloubkova mapa: Jak nazev napovida, jde o obraz, kde kazdy bod scény nese infor-
maci o jeho hloubce, neboli vzdalenost od objektivu. Tato hodnota je nepiimo imérna
disparité v disparitni mapé.



2.2 Epipolarni geometrie

Levy obraz R Pravy obraz

Obrazek 2.1: Epipolarni geometrie dvou kamer

Vztah mezi hloubkou a disparitou lze vyjadrit za pomoci epipoldrni geometrie. Epipo-
larni geometrie je geometrie mezi dvéma a vice pohledy téze scény. Epipolarni geometrie
definuje epipolarni rovinu. Ta se sklad4 ze tif bodd C,C’, X. C a C’ jsou optické stiedy
kamer, X je sledovany bod. Protindnim obrazovych rovin 7 a ' epipolarni rovinou se zis-
kava epipoldry [ al’. Znam-li usporddani kamer, lze podle priseéikii na epipolarach [ al’
ur¢it polohu bodu X. Cely postup lze vSak zjednodusit pti dodrZeni t¥i pravidel pfi pofi-
zovani obrazli. Za pfedpokladu, Ze roviny obrazi budou pii pofizovani v roviné optické
osy rovnobézné, kamery se divaji stejnym smérem, kamery maji stejné nastaveni ohniskové
vzdalenosti, 1ze cely proces ziskavani hloubky zjednodusit na vztah mezi disparitou bodu a
hloubkou bodu. To lze vyjadrit rovnici

h:£-|C—C’|, (2.1)

kde h je hloubka, d je disparita, f je ohniskova vzdélenost a rozdil |C' — C’'| udava
vzdalenost objektivi od sebe.

Vzdalenost objektivii od sebe a ohniskovou vzdalenost 1ze zaznamenat pii pofizovani
snimki. Zbyva tedy ziskani disparity.

Proto, aby bylo mozno vypocitat disparitu vSech bodi, disparitni mapu, je tfeba znat,
které body v levém obraze a v pravém obraze si odpovidaji. Operaci se fikd hledani ko-
respondenct, tj. dvojice obrazovych bodu (P, ), které odpovidaji stejnému bodu scény.
Zpusobu jak se takové korespondence hledaji, je nékolik. Obecné zpiisoby jsou popsany
v kapitole 3.

Po ziskani disparitni mapy staci pak kazdy bod prepocitat podle rovnice hloubky 2.1.

2.3 Segmentace

Segmentace obrazu odpovida rozdéleni obrazi do mnoziny oblasti, segmentd, tj. stejno-
barevnych oblasti, které nasledné cely obraz prekryji. Cilem je, aby segmenty odpovidaly
redlnym ¢astem scény [11].



Obecny duvod pro¢ se segmentuje [11] je, Ze se jedna o pFedzpracovéani obrazu pro dalsi
ulohy.
Témi mizou byt zmény v zobrazeni, organizace bodu obrazu do vyssi scény, kde se body
shlukuji do segmentii, nékdy se oznacuji jako superpizely.

Iterativni K-means shlukovani

Jde o iterativni algoritmus podobajici se horolezeckym metoddm (ang. hill-climbing), me-
toda hledani optimalni cesty v grafu. Pro vysvétleni zptsobu prace algoritmu K-means je
nejjednodussi popis algoritmem.

1. Nastavi se pocitadlo iteraci ic na 1
2. Nahodné se zvoli stiedy segmentti (ang. K means clusters, kde K je pocet klastrii)

3. Pro kazdy vektor x; se spoc¢ita jeho vzdalenost do stfedu segmentu. Téchto vypocti bude
tolik, kolik je stiedii segmentii. z; je pfifazeno do segmentu C, ke kterému m4 nejblize.

4. Nyni se inkrementuje pocitadlo a znova se prepocitaji stfedy segmentu, vétsinou priumeér-
nou hodnotou.

5. Opakuje se krok 3 a 4 dokud Ci(ic) = Cg(ic + 1) pro vSechny segmenty, tj. zddny bod
nezménil segment.

Watershad

Obrazek 2.2: whatershad: ptivodni obraz, simulovand vodni hladina oddélujici segmenty,
minimalizace hranic a slucovani segmentti

Praci algoritmu lze popsat jako zaplavovani krajiny vodou viz 2.2. Jednotliva zvétsujici
se ,,jezirka“ reprezentuji segmenty, rozvodi mezi nimi vytvaii rozdélujici linie kolem objekt.
V Sedoténovém obrazu odstin Sedi odpovidd Grovni, kam az hladina dosdhne. Algoritmus
obsahuje problém presegmentovani v pripadé, Ze v obraze je hodné sumu, ndhodné rusivé
hodnoty. Problém se da fesit vypoctem gradientu a pak aZ pouzit watershed algoritmu a
nebo uzitim efektivniho algoritmu po watershad, ten eliminuje ty ¢asti, které maji vysoky
gradient.

Barevna segmentace

V této praci tento druh segmentace bude popsan o néco 1épe, jde totiz o segmentaci, ktera
je zde pouzita.



)

Tato segmentace je popsana ¢lankem [3], nejednd se pouze o tvorbu segmentaci. Jde
také o tvorbu disparitni mapy vyuzivajici barevné segmentace na principu Mean-shift. To
byl nejspis davod, aby byla tato segmentace pouzita v préci [6], kterd je pouzita zde pro
implementaci vypoctu disparitni mapy.

Predpokladem na kterém je metoda postavena je, Zze disparita se bude v segmentu
meénit plynule. A zmény se mohou vyskytnout pouze na okrajich téchto segmenti, které
nejvérohodnéji zachycuji strukturu scény.

Mean-shift

V obvyklém postupu vytvareni klastri, jsou pfiznaky modelovany jako smés vicerozmérnych
normalnich rozdéleni (ang. mixture of multivariate normal distributions). To v8ak miize
zavést zavazné zkresleni.

Mean-shift je zaloZzen na neparametrické analyze piiznakt, ktera tyto zkreslené priznaky
vylucuje. Pracuje se s funkci hustoty pravdépodobnosti lezici pod n-dimenzionalnim prosto-
rem piiznakl. Z této funkce se odhadnou mean shift vlastnosti, ze kterych se urci gradient
hustoty v bodé. Na zakladé toho se z mean-shift stane detektor mddusi, coZz jsou maxima
funkce hustoty. Tak se déje v okné, které se v kazdé iteraci posune blize k pozici, kde je
nejhustsi zastoupeni médusi, viz obrazek 2.3. Tim se ziskaji stfedy segmenti, ze kterych
se nasledné urci cely segment. Oproti K-means neni tato metoda omezena poctem seg-
mentt. Vyhodou tohoto pristupu je, Ze s pomoci ziskanych dat z obrazu lze ziskat detektor

hran v obraze. Ten dle [3], by mél byt kvalitnéjsi nez metody zaloZené pouze na gradientu
v obraze.
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Obrazek 2.3: Ukéazka prace Mean-Shift, hledani hustych mdédust



Kapitola 3
Vypocet disparity

Ziskani pfesné mapy disparit je naroéné az nemozné ze tii dtivodu:

1. A7 polovina bodt ve scéné nema s ¢im korespondovat. Korespondujici bod v druhém
snimku neexistuje z divodu, Ze je zakryt jinou ¢asti scény, nebo byl sloucen s jinym
bodem kv1li zméné thlu pohledu.

2. V obraze mize byt hodné sumu, coz jsou ndhodné rusivé hodnoty. Ty znemoznuji
spravné urceni korespondenci.

3. Idealné by se mél objekt scény v konstantni vzdalenosti od objektivu zobrazit jako
stejné jasna, stejné barevna oblast. To se vSak v praxi nedéje a obraz je pofizen
s rozdilnou intenzitou osvétleni a barvou pro tyto oblasti. To mize vést k dalsim
chybam.

Pro pochopeni dalsi ¢asti je tfeba definovat pojmy cena, energie, znackovdani a hladkost

Cena: Operaci mezi bodem p,, a p;, napt. absolutni rozdil hodnot bodt, se ur¢i hodnota,
které se fikd cena. Cena odrazi svou hodnotou odliSnost bodu p, a p;. Idealné by
korespondujici body scény mély mit cenu nulovou.

Znackovani: Znackovani je funkce definujici, jaké disparita kterému bodu byla pfidélena.
Vétsinou se zacind se znackovanim, které vybird pro kazdy bod disparitni mapy dispa-
ritu s minimalni cenou.

Hladkost: Z dtvodu, které jsou na zacatku této kapitoly, se muze stat, ze bod v obraze
je spatné oznackovan. Tyto chyby se fesi tak, ze kromé minimalni ceny se hodnoti i
hladkost obrazu. Hladkost je tedy ocenéni, ¢im mensi tim 1épe, které hodnoti aktualni
stav znackovani a penalizuje velké zmény disparity.

Energie: Hladkost a minimalni cena dohromady tvoii energii znackovani. Vétsina opti-
malizac¢nich metod se snazi tuto energii co nejvice zmensit. Minimalizace energie vSak
nesmi byt na tkor ztraty struktury scény. Proto obvykle dochéazi k tomu, Ze se vybere
vys$si cena znackovani s nizsi hladkosti pro snizeni celkové energie.



3.1 Globalni metody

Jsou to takové metody, které provadi skoro vSechny své operace pri vypoctu disparity. Hned
je vidét vysledek. Spousta téchto metod se zaméfuje na techniku energetické minimalizace,
jako jsou napf. fezy grafu, belief propagation, dynamické programovani, scanline optima-
lizace nebo simulované zihani [7], [9]. Oproti lokdlnim metoddm pro vypocet disparity se
uvazuji i stavy ostatnich bodt, nebo segment.

Belief propagation

Jsou algoritmy pro vyhodnoceni MRF, Markovské ndhodné pole (ang. Markov Random
Field). Zakladem pro pochopeni je, Ze obraz je chapan jako graf, kde jednotlivé uzly jsou
body, ¢i segmenty a hrany, spojujici sousedy mezi sebou. Zde kazdy uzel posila zpravy
pres vSechny své hrany. Kazda takova zprava reprezentuje presvédcéeni odesilatele o piislus-
nosti pfijemce k disparité. Vysledkem jsou hodnoty vérohodnosti disparit od vSech sousedu
v grafu, ty udavaji presvédcéeni okoli o prislusnosti k disparité.

Jde o iterativni vypocet, ale v kazdém kroku je nutné provést vypocet N? moznych
feSeni pro kazdy bod, kde mnozina N je pocet moznych znacek, které mohou byt uzlu
pridéleny.

Rezy grafu

Stejné jako BP, Belief Propagation, jsou to metody pro minimalizaci energie grafu. Pracuje
se zde s tzv. prohazovacim algoritmem, jde o vyménu mezi dvéma moznymi stavy znacek
a algoritmy mazximdlniho protékdni, maximalizuje se tok mezi dvéma vrcholy, kterym se
iika ptivodni vrchol (ang. source) a vnoreny vrchol (ang. sink). Rezy grafi dovedou rychle
aproximovat, rychleji nez BP, do pfijatelného Feseni [3].

Dynamické programovani

Zatimco u 2D optimalizace energetické funkce globalni metody se miuze ukazat jako NP-
tézké (nedeterministicky polynomialni ¢as) pro béznou t¥idu plynulosti. Dynamické progra-
movani umi nalézt nezavisle scanline, fadky v obraze, které si odpovidaji, v polynomialnim
¢ase. Poprvé byla metoda pouzita pro stereo vidéni v metodé, zalozené na detekci hran [9].

Scanline optimalizace

Metody vyuzivajici model ceny linearni hladkosti. Hlavni ¢asti metody je pocitani vhodné
miniméalni konvoluce, kterd je obvykle implementovana jako dvouprichodovy algoritmus,
uzivajici destruktivni aktualizace pole. Zmény se délaji namisté rekurzivnim postupem upra-
venym pro paralelni zpracovani. Metody jsou uzpusobeny, aby je bylo mozno provadét na
GPU, procesor umistény na grafické karté zajistujici vykreslovani. Experimenty s témito
metodami fikaji, Ze jsou vhodné pro vypocty na snimcich s vysokym rozliSenim a snimcich
s nesourodou disparitou [13].

Simulované Zihani
Jsou metody, které zabranuji uvaznuti pfi feSeni optimalizace funkce v lokalnim minimu.
Tomu se vyhybaji po¢ateénimi velkymi zménami. Klasické algoritmy prijimaji pouze feseni,



které je lepsi. Optimalizace simulované zihani pfijimé i horsi feseni. Tim se algoritmus
dostane z lokdlniho minima a mutize nalézt globalni minimum.

3.2 Lokalni metody

Oproti globalnim metodam kladou diraz jen na hodnoty barvy a intenzity bodu snimku
pro vypocet disparity. Tak se déje v osmi-okoli pro kazdy bod. Stava se, Ze lokalni metody
po ukonceni svoji prace provedou agregace a vypocet zacne od zacatku. Déje se tak proto,
aby se zvysila kvalita. Zptisobu vypocti je nékolik, maji vSak spoleény rys, Ze vytvari cenu
vypoctu, ze které se az nasledné vypocita disparitni mapa. Jednou z moznych metod ziska-
vani disparitni mapy z cen disparit, je winner-take-all metoda. Lokalni metody lze rozdélit
do t¥i skupin podle toho, co je jejich zakladem pro vypocet. Existuji metody zalozené na
sefazeni, gradientu a intenzité [7].

Serazeni

Jde o velice robustni metody, majici dobré vysledky pfi ménicim se osvétleni. Zpusob jak
tyto metody pracuji je, ze se hledaji kombinace bod1i, stfed okna viici jeho osmi-okoli, a to
na stejnych pozicich jak v pravém tak v levém obraze, které se rovnaji. Pfi méfeni vykonu
ostatnich dvou druhi se vyuziva tato jako referencni. Metody tohoto typu jsou zaloZeny na
nasledujici definici.

Ccensus(iad) = Z p($7yad) (31)
(z.y)EN+(F;)

0 ’L'fLLy >L;, a Px—d,y > P,_4
plx,y,d) =< 0 ifLyy<L;i a Pp_gy<DPi_q (3.2)
1 ostatni

Zde N je osmi-okoli bodu v L (levém) obraze, p; je bod ve stfedu osmi-okoli N, L,
resp.Py_q,, je bod z N v obraze L, resp. P. A L; a P; jsou body ze stfedu N v obraze L,P.

Gradient

Tyto metody vyuzivaji pro méreni podobnosti prostorovou vzdéalenost mezi koncovymi body
vektoru gradientu. Vyjadiuji se zde rozdily ze stfedu pocitaného okna. Tim, Zze se pocita
s hodnotou ze stiedu, se udrzuje vliv sousedti uvniti okna.

Carap(i,d) = |VL; = VP_g|1 (3.3)

Zde V predstavuje odhad pouzitim stfednich rozdilid a | * |; je normalizac¢ni funkce viéi
levému obrazu.

Intenzita

Nejjednodussim predstavitelem je pocitani absolutnich rozdili, budou-li se porovnavat vy-
sledky s gradientnimi nebo sefadovacimi metodami. Pro spravedlivé porovnani je vhodné
pouzit sumu absolutnich diferenci nad oknem vétsim, jak se uvazuje pri poc¢itani gradientu
nebo sefazeni.



Cap(i,d) = |Li — R;_g (3.4)

1
Csap = | > |Lay — Ra—dyl (3.5)
(z,y)EN+(pi)

Cap jde o nejjednodussi a nejlevnéjsi, ve smyslu naroku na vypocet, operaci. Ta méri
absolutni rozdil v levém a pravém obraze, ktery je patfiéné posunut. V Cgap stejné jako
v Cap se méfi absolutni rozdil, zde se tak déje v okné 3 x 3.
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Kapitola 4

Analyza metod pro vypocet
disparity

Metody popsané v predchozi kapitole jsou zékladni. I kdyz jsou schopny vyjadiit disparitni
mapu, jejich kvalita je nizkd [11]. V praxi se pouzivaji kombinace téchto metod, ale obo-
hacuji se o metody, které byly vytvoreny pro jiné obory pocitacového vidéni. Vzdy se vsak
jednd o lepsi vysledky, nez jakych je moZzno dosdhnou pouZitim jenom téchto zakladnich
metod.

Urcity cas se nevedly zdznamy a porovnani mezi jednotlivymi metodami. Tento stav vSak
nebyval prekazkou, avSak kolem roku 2000 zacalo vznikat mnozstvi praci, zabyvajicich se
problematikou stereovidéni. Pak jiz bylo tézké se v téchto metodach vyznat a srovnavat je.

Pomérné brzy na to reagovala Middleburska universita v americkém Vermontu. Zde
vznikla prace [9], kterd polozila zédklady pro srovnavani metod a vytvorila standardizovany
postup pro jejich porovnavani. Jejich vysledky se od té doby zaznamenévaji a jsou pristupné
na webovych strankéch univerzity vénovanych stereovidéni [4].

Prace a web se staly vychozimi zdroji pfi vybéru metody pro ziskavani disparitni mapy.
V dobé vybér metody, kterou tato prace bude popisovat, byla metoda AdaptingBP[3] na
druhé pozici. Prvni byvala ADCensus[l2], jde vSak stdle o pomérné novou metodu a ma-
teriala pro jeji dil¢i pochopeni nebylo tolik jako pro druhou nejlepsi metodu AdaptingBP.
Dnes v dobé dokoncovani této prace jiz obé metody byly prekonany metodou AdaptGCP.
Ta byla do zebficku pfidana pomérné nedavno.

Jako hlavni zdroj této prace pro vypocet disparitni mapy se stal ¢lanek o metodé Adap-
tingBP, celym nazvem: Segment-based stereo matching using belief propagation and a self-
adapting dissimilarity measure. (¢esky Metody vypocétu disparity zalozené na segmentaci,
adaptabilnim méfeni odliSnosti a Sifeni presvédéeni)
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Kapitola 5

Metoda zaloZena na segmentaci a
optimalizaci

Tyto metody se vyznacuji dobrym vykonem, pomér mezi rychlosti a kvalitou. Jako zaklad
maji predpoklad, Zze kazdy snimek lze pfevést na roviny, kde kazda rovina odpovida aspon
jednomu barevnému segmentu v referenénim snimku. Metody obsahuji 4 kroky:

1. Segmentace obrazu na Useky se stejnou intenzitou a barevnosti.

2. Hledani korespondujicich bodi. Pouzivaji se lokalni metody pro nalezeni disparity
mezi body, které maji velkou Sanci, Ze reprezentuji ten samy bod scény.

3. Ze ziskanych segmenti a korespondenci se vytvari roviny disparity. Kroku se ¥ika pfi-
léhéni rovin (ang. fitting). Ziskdme tim kolekci rovin stejného poétu jako je segmentii.

4. Optimalizace ziskanych rovin se aproximuje hladovymi algoritmy ¢i fezem graft.
Metoda popséana v této praci obsahuje téz tyto ¢tyfi kroky, jsou zde vsak tii upravy:

1. Hledani korespondenci se béhem vypoctla prizplusobuje pro navysSeni poctu vérohod-
nych korespondenci bodu.

2. Novy pfistup pro ziskani disparitnich rovin

3. Optimalizace znackovani se fesi metodou Loopy Belief Propagation

5.1 Barevna segmentace

Prvnim krokem je rozdéleni referenéniho snimku na stejnobarevné oblasti nebo oblasti se
stejnym odstinem Sedi. Pfedpokladem je, Ze v takovéto oblasti se disparita vyrazné nemeéni,
nebo se méni plynule. Je zde pravidelnost ve zménéch. Tento predpoklad je zalozen na
odhadu, Ze k velkym zméndm mize dojit pouze na hranicich segmenti. Pro tuto ¢ast byla
pouzita prace Comariciu a Meer [3]. Podrobnéjsi popis je v sekci zpracovani obrazu 2.3
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5.2 Hledani korespondenci

V popisované metodé se urcuje disparita d pro kazdy bod. Z téch se pro kazdy segment
odhadne rovina. K tomu tcelu je tfeba urcit tfi koeficienty takovéto roviny cq, co, c3. Tyto
koeficienty pak budou vyjadfovat disparitu v segmentu podle rovnice roviny:

d=ci1x + coy + c3. (5.1)

Zde jsou x a y souradnice polohy bodu.
Timto postupem se ziska velké mnozstvi rovin. V dalsi ¢asti bude ukézano, jak mnozstvi
rovin zmensit na dostacujici mnozstvi na zachovani struktury scény bez jeji ztraty.
Prvnim krokem je vypocet ceny disparity pro vSechny body v obraze. V popisované
metodé se pouzivd kombinace metody sumy absolutnich diferenci Csap a metoda méfici
gradient Corap. Jednotliva méfeni jsou definovany jako:

CSAD($7y7d) = Z |I1(Z7.]) _IQ(Z+d7])| (52)
(1,5)EN (z,y)

CGRAD($7y7 d) = Z |V:EI1(Z7.]) - VIIQ(Z + da])| + (53)
> V(i) = Vyls(i+d.j)|

Zde N(z,y) je okno 3 x 3 se stfedem v bodé (x,y), N.(x,y) je N(z,y) bez nejpravéjsiho
sloupce. Obdobné Ny(z,y) je N(z,y) bez nejspodnéjsiho fadku. V, je filtr pro detekei ho-
rizontalnich hran, V, detekce vertikalnich hran.

Vysledna mira ceny se spocita jako:

C(x,y,d) = (1 —w) - Csap(z,y,d) + w-Cgrap(z,y,d) (5.4)

Hodnota w se uréi maximalizovanim poctu shodnych disparit mezi vypocty zprava do-
leva a zleva doprava. Tato operace se provadi s metodou winner-take-all, kterd spociva
v tom, Ze se vybere pro kazdy bod ta disparita, jenZz mé nejmensi cenu.

5.3 Odhad disparitnich rovin

Prestoze pfi vypoctu ceny se provadi kroky pro minimalizaci chyb, chyby se nepodafi zcela
odstranit. Proto dalsim krokem je odhad roviny disparity segmentu, pri tomto vypoctu
bude snaha se témto chybam vyhnout a nezapoditavat je do vysledku. K tomu ucelu se
pouzije Gaussuv filtr, ktery urci vahy tak, aby se vérohodné hodnoty zachovaly a lokalni
extrémy odstranily.

Pocitaji se koeficienty cq, o, c3 do rovnice 5.1. Postup pfi vypoctu koeficientu co, ¢ili
vertikalni koeficient, je uveden v Algoritmu 1 nize.
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Algoritmus 1: Vypocet co

inicializace vektoru diference V

for Vsechny segmenty do
Pro kazdy jeden sloupec segmentu se vypocitaji diference v disparité
Ziskany vektor se pfipoji k vektoru 1%

end for

sefadime vektor V

Na sefazeny vektor je aplikovan Gaussuv filtr

Tim je ziskan koeficient co

Parametr c; je pocitan obdobné, ale pro jednotlivé fadky. Parametr c3 se vypocte z rov-
nice 5.1, kde za d se dosadi odhad disparity ze stfedu segmentu. To je pouzitim jiz ziskanych
odhadi ¢; a co v upravené rovnici roviny. Ta nyni vyjadiuje c3 a za d se dosadi vSechny
disparity. Na ziskany vektor se pouzije Gaussuv filtr.

Pro zvySeni presnosti se provadi krok, kdy se seskupuji segmenty. Seskupuji se ty seg-
menty, které maji stejnou rovinu. Pfed seskupovanim se zkoumd, zdali jind rovina pro
konkrétni segment, by nebyla vhodnéjsi, tj. méla mensi cenu. Operaci se Fika minimalizo-
vani ceny a vybird se ta rovina, znacka, které ma nejmensi hodnotu pro kazdy segment
zvlast. Tato cena se pocita jako

Cspa(S,P)= Y Clz,y.d). (5.5)
(z,y)€S

Kde P je disparitni rovina a S je segment.
Z této ceny se uréi minimalni cena pro segment. Dale se segmenty, které maji spole¢né
znackovani, seskupi do jednoho segmentu. Pro nové vzniklé segmenty se znovu spocita
odhad rovin. Ten bude pouzit v optimalizaci jako parametr Egut,.

5.4 Optimalizace

Vzniklé minimalni znackovani stale pfesné nemusi odpovidat realité. Je tomu tak u seg-
ment, které maji velky pocet chyb vudi svoji velikosti a nebyla jim proto nalezena spravna
rovina.

Proto se v zavérecném kroku provadi minimalizace energie celého znackovani f. Ta
pocita kromé ceny také s hladkosti mezi segmenty. Energie se pocita jako

E(f) = Edata(f) + Esmooth(f)- (56)

Zde
Edata(f) = gCSEG(Sv f(S)) (57)
Esmooth(f) = Z )‘(Siv S5, f(si)v f(sj)) (58)

V(si,s5) €SNI f(s:)#f(s5)

MnozZina R predstavuje vSechny segmenty a s konkrétni jeden segment. Funkce f je
znackovaci funkci. Mnozina Sy reprezentuje vSechny sousedy a A(s;, sj, f(si), f(s5)) je pe-
nalizace mezi sousednimi segmenty na zakladé délky hranice a stfedni hodnoty barvy.
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Proména E,,.0tn je funkce, ze které se vytvori pro lepsi manipulaci matice. Funkce
A(si, 85, f(84), f(s5)) je definovana jako suma soucint [1]:

A(si, 85, f(si), f(s5)) = (5.9)
Z { Adisc - borderlen(s;, sj) - coloursimilarity(si, s;) f(ss) 7é f(sj)
5i,5;€S A(s;i,5;)ENB) 0 : otherwise
s; a s;j jsou segmenty, N B je mnozina vSech segmentt, které spolu sousedi.
Adise je kladna konstanta penalizace segmenti, které narusuji plynulost. Jeji hodnota neni
nikde piesné definovana, a v této implementaci byla vzdy nastavovéna na !/ primérného
prirtstku ceny v fadku matice cen (Egq)-

Funkce coloursimilarity porovnava barevnou podobnost dvou segmentti. Funkce je de-
finovana jako [1]:

coloursimilarity(si, s2) = (5.10)
(1- min(|meancolor(s1) — meancolour(sz2)|,255))
255

)-0.5+0.5

Obor hodnot této funkce je < 0.5,1 >. Pro barevné stejné segmenty funkce vraci hodnotu
1, pro segmenty které maji rozdil v barvé vétsi nebo roven 255, funkce vraci hodnotu ! /.

Optimalizace znackovani se provadi minimalizaci energie za pomoci Loopy Belief Propa-
gation, kde segmenty posilaji zpravy o svém presvédceni o piislusnosti segmentu k roviné.

5.5 Loopy belief propagation

O zptsobu jakym metoda pracuje, bylo FeCeno, Ze jde o posilani zprav mezi segmenty
o presvédceni odesilatele o prislusnosti prijemce ke znacce. Odesilajici segment posila zpravu
m’;i _s; sousednimu segmentu. Ta ma podobu:

mzﬁsj=mm<A(si,sj,f<si>,f<sj>)+csm(si,f<si>)+ > mzkisi(ﬂsi))) (5.1)

fea) kENGO\Sy

Funkce X je funkci E,,00th, jsou zde vSak dva parametry navic. Ty jsou tu proto, aby se
podminka vyrazu 5.9 naplnila a segmenty se stejnou funkci budou penalizovany nulou. Dalsi
funkci je Csgg. Jde o matici cen nad seskupenymi segmenty z kapitoly 5.3. Suma na konci
tika, Ze na rozhodovani o tom, jakého piesvédceni jsou odesilatele, ma vliv i presvédceni
jejich sousedti o prislusnosti v minulé iteraci, avsak mimo pfresvédceni segmentu, kterému

bude zprava odeslana. Cely tento vyraz je pak uzavien ve funkci ?r(wr)z Ktera stnovuj, Ze se
Si
mé vybrat minimalni hodnotu pro vSechny znacky, v nich se miize odesilatel vyskytnout.

To jsou vSechny znacky. Ukazuje se, ze zprava nebude pouze jedna hodnota, ale vektor
tolika hodnot, kolik je rtiznych znacek. To proto, Ze odesilatel sdéluje svoje presvédceni
o prislusnosti ke kazdé znacce zvIast.
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Priklad komunikace mezi Odesilatel=0O Pii{jemce=P pticemz existuji 3 rtzné znacky:
: Za predpokladu, Ze j& jsem znalka 1, pak si myslim, Ze P je znalka [1,2,3]
hodnotou pfesv&d&eni [301,,5024,103,].
: Za predpokladu, Ze ja jsem zna&ka 2, pak si myslim, Ze P je znacka [1,2,3]
hodnotou ptesvédéeni [4010,89,,123].
: Za predpokladu, Ze j& jsem znalka 3, pak si myslim, Ze P je znacka [1,2,3]
hodnotou ptesvédéeni [1001.,92.,213.].

n on o n O

Z vysledné komunikace se vybere z kazdé zpravy minimalni hodnota. To znamena, Ze
zprava bude vypadat: Msg = [1034, 825, 92.]. Touto zpravou odesilatel sdélil, Ze jeho nevétsi
predpoklad je, ze segment by mél mit znacku 2.
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Kapitola 6

Implementace

Zde se budou podrobnéji popisovat kroky z kapitoly 5 pro pochopeni provadénych operaci.
Pro samotnou implementaci byl vybran program Matlab, ktery je dobfe uzpusobeny pro
praci s obrazem a maticemi obecné. Proto se ¢asto v popisu metod zminuje uzitecnost
zaznamenavat a pracovat nad celymi maticemi namisto iterativniho pristupu bod po bodu.

6.1 Barevna segmentace

Metody segmentace nejsou zcela jednoduché a neni to naplni této prace. Proto bylo pou-
Zito jiz hotového projektu od Shai Bagon [10], ktery naimplementoval pro Matlab projekt
EDISON z Rutgertské univerzity [2]. Z tohoto programu se vyuzije vystupu labels, znacky.
Ty maji pro tento ucel piesny format. Sedoténovy obraz, kde kazdy bod v segmentu mé
stejnou hodnotu a hodnota kazdého segmentu je unikéatni.

6.2 Hledani korespondenci

Prvni krok je jednoduchy, spo¢iva v naimplementovani méfeni Csap a Cgrap podle rovnic
5.2 a 5.4. Dalsim krokem je ucit nejlepsi hodnotu w. O té se ¥iké, ze by méla maximalizovat
pocet shodnych disparit pfi pocitani z levého obrazu k pravému, tedy se posunuje pravy
obraz doleva a z pravého obrazu k levému, zde se posunuje levy obraz doprava '. Co je
neznamé, je disparitni mapa. Jde o mezivysledek ziskany na zdkladé metody winner-take-
all.

Winner-take-all

Jak jiz bylo naznaceno, jde o hledani minimalni ceny. Z vypoctu Csap a Cgrap ziskdvame
matici, kterd sdéluje jaka je cena pro kazdy bod z levého obrazu pro konkrétni disparitu d.
Bude-li se uvazovat 31 disparitnich trovnich (disparita 0-30) vznikne 31 cenovych obrazi.
Cenovych obrazu je tedy stejné mnozstvi, jako je uvazovanych disparit. Vznikla tim t¥i-
dimenzionalni matice se soufadnym systémem (z,y,d). x a y jsou pozice bodu v obraze,
soutadnice d udavé disparitu.

Protoze pii potitani z pravého obrazu k levému je obraceny smér, hodnoty vyjdou zaporné. Musi se
proto hodnoty prevratit.
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Nyni jsou vSechny potiebné informace zndmé a lze tak zjistit minimalni ceny pro kazdy
bod a urceni tzv. ,hrubé disparity“.

Algoritmus 2: Vypocet hrubé disparity
dis(:) =0
for Vp(z,y) € I do
minZ = oo
for Vz do
if M(z,y,2z) < minZ then
ming =z
end if
end for
dis(z,y) = minZ
end for

Nyni se bude hledat w, kterd maximalizuje pocet shodnych disparit. Jde opét o jed-
noduchy algoritmus, se zvolenym krokem budeme navySovat hodnotu w a zaznamenavat
pocet shodnych hodnot z ,,hrubych “ map disparit v obou smérech. S nejlepsi hodnotou w se
spocita cenova tridimenzionalni matice, podle 5.4, a  hrubd“ disparita. ,,Hruba“ disparitni
mapa bude vyuzita pii operaci priléhani rovin, cenova matice pii optimalizaci.

6.3 Odhad disparitnich rovin

Zde bude popis vypoctu koeficientl ¢y, co, c3 pro rovnici 5.1 a ceny segmenti pro jednotlivé
znacky disparitnich rovin. Samotny algoritmus pro ziskani koeficientd byl jiz dobtfe popsany
v kapitole 5. PTi implementaci bylo pozorovano, ze optiméalni nastaveni Gaussova filtru je
rovno o rovna ! /g délky vstupniho vektoru.

Suma ceny v segmentu se pocita dle vzorce 5.5. Bude-li se zdznam o cenach zazname-
navat do matice 5.5 kde osa x bude reprezentovat znacku a osa y segment. Cely proces
ziskavani takovéto matice je zdlouhavy, mize trvat az stovky sekund. Pfi podrobnéjsim
prohledani matice se ukazuji duplicitni fadky. Z toho vyplyvéa, Ze koeficienty takovych ro-
vin musi byt stejné nebo si velice blizké. Zkoumanim koeficientl téchto rovin se zjistilo, ze
rozdil v hodnotach mensich jak 10~2 neovliviiuje vysledek. Proto bylo u¢inéno rozhodnuti
zaokrouhlit vSechny hodnoty na jednu tisicinu a odstranit duplicity. Timto krokem se ve
vét$iné piipadl zredukovalo mnoZstvi znacek o vice jak 70 %. Zaroven se tim zredukoval ¢as
nutny pro vypocet, ve vétsiné pripadi na dobu do 40 sekund. Dalsi redukce miize nastat
po vytvofeni matice cen, zde se provadi minimalizace, kdy se hleda pro kazdy segment ta
rovina, kterd pro tenot segment bude mit nejmensi cenu. Mize se tak stat, ze urcité ro-
viné budou odebrany vsechny segmenty a stane se tim jizZ nepotfebnou. Naopak segmenty,
kterym je prifazena stejnd rovina, budou seskupeny.

Cely proces odhadovani rovin se provede jesté jednou nad seskupenymi segmenty. Tim
se ziskd novy odhad roviny pro seskupené segmenty a bude prepocitana matice Cggpg pro
nové vzniklé roviny nad ptivodnimi segmenty. Této matice se vyuzije pii optimalizaci.
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6.4 Optimalizace

Dle kapitoly 5 se optimalizace provadi minimalizaci energie znackovani 5.6. Energie se tedy
pocita jako souCet Eyurq @ Egmooth- Dle definice se vyocitad proménd Fg4, stejné jako cena
znackovani Cspe (5.5). Za tuto proménou tedy se bude dosazovat sumu cen ze segmentu
pfi konkrétnim znackovani. K tomuto ucelu se vyuziva jiz vypocitané matice cen z vy-
poc¢tu v kapitole 5.3. Jde o tabulku s rovinami vypocitanymi v druhém kole odhadu nad
seskupenymi segmenty. Z této tabulky budou vybrany ty hodnoty cen podle aktualniho
znackovani.

Pred samotnou optimalizaci je vSak tfeba dodefinovat funkce borderlen. Jak nizev na-
povida, méri délku hranice. Méfeni je v bodech mezi segmenty. Implementaci této funkce
existuje né€kolik, v této implementaci byla pouzita metoda, kdy se vytvori zvétsena maska
segmentu o jeden bod ve 4 smérech. Od této masky se odecte puvodni maska segmentu.
Vznikne maska vnéjsich hranic segmentu. Tato maska se pouZije na vystup labels z barevné
segmentace, tim se ziskala sousednost segmentti. Pak jiz staci jen spocitat délku hranice
u kazdé dvojice sousedit. Udaje o délce spoleéné hranice je vhodné zaznamenévat do tabulky.

P1i vypoctu funkce coloursimilarity se poc¢ita s nedefinovanou funkci meancolour. Jde
o vypocet primérné barvy podle vzorce

> PR+ Dpc+pB
Meancolour(S) = pes 5i2e(9) , (6.1)

kde pr,pc a pp jsou hodnoty barevné slozky Cervend, zelend a modra bodu p ze segmentu
S. Funkce size(S) vraci pocet bodi v segmentu.

Ve vyrazu o vypoctu hladkosti se udava podminka f(s;) # f(s;), ta sdé€luje, ze hladkost
se pocita pouze mezi sousednimi segmenty, které maji pfifazeny rtizné znacky disparitnich
roviny. V ostatnich pfipadech je hodnota 0. Pii optimalizaci se bude ménit znackovani
segmentl pro snizovani energie. Uréit tedy, které segmenty maji stejnou znacku, je v tuto
chvili nemozné. Proto se bude tato podminku prozatim ignorovat a bude se postupovat jako
by vSechny segmenty méli rizné znacky. Podminka bude naplnéna v pritbéhu optimalizace.
Pfi kazdém novém znackovéani se vymaskuji ty hodnoty, jenz spliuji podminku f(s;) #
f(s4). Sumou téchto hodnot ziskdme hladkost aktualniho znackovani.

6.5 Loopy belief propagation

V samotné metodé nebyly pfi implementaci u¢inény zadné zmény a byla implementovana
dle kapitoly 5.5.

6.6 Vypocet hloubky

Po optimalizaci jsme ziskali optimalizované znackovani. Poslednim krokem je piepocet
disparity na hloubku. V kapitole 2 je uvedena rovnice 2.1 pfepoc¢tu disparity na hloubku,
kde vystupuji parametry ohniskova vzdalenost f, disparita d a vzdalenost mezi objektivy
pfi potizovani obrazti |C —C’|, tzv. bdze. Bdze je zaznamenéna pii pofizovani obrazii. Dispa-
ritni mapa byla vytvorena v pfedchozim kroku. Ohniskova vzdélenost je znama, ale v mm.
Disparita se vSak uvadi v bodech. Proto je tfeba ucinit prevod ohniskové vzdalenosti z mm
na body. Pro pfevod se vyuZije rovnice
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fo = W  Widthimage, (6.2)
kde f, je ohniskova vzdalenost v bodech, f ohniskova vzdélenost v mm, widthccp je
siika CCD ¢ipu v mm a widthimqge je Sitka obrazu. Tim se ziskalo ohnisko vyjadiend v bo-
dech. Aby bylo mozno dale pokrac¢ovat, bylo nutné zjistit rozméry ¢ipu CCD a fotografie.
Fotografie byly porizovany fotoaparatem Nikon D50, ktery mé velikost ¢ipu 23.7 X 15.6mm
a v nejvyssim rozliSeni vytvari snimky 2000 x 3000 bodt. Bude-li béhem vypoctu zménéna
velikost fotografie, musi se prepocitat i ohniskova vzdalenost. Jde o pfimou tméru, staci
nasobit spravnym koeficientem.
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Kapitola 7

Testovani a diskuze

V této kapitole se bude implementované feseni testovat na kvalitu tvorby disparitnich map
a hloubkovych map. Pro testovani disparitnich map byla pouZita kolekce obrazi z webu
Middleburské university vénované stereovidéni [4]. Zde je umisténo Sest kolekci obrazi.
V kazdé kolekci je kromé deviti snimki také obraz ground true disparity, ten ukazuje pfesnou
disparitu v obraze. Vzniklé disparitni mapy budou porovnavany s, ground truth disparity “.
K porovnani bude pouzit postup, kdy se ve snimku zobrazi ¢ervené mista, kde disparita
byla urcena Spatné o vice jak jeden bod.

Hloubkové mapa bude testovana s tdaji naméfenymi pfi porizovani obrazu.

Schéma obrazt bude vzdy stejné.

Jednotlivé obrazy:

a) Originalni obrazek.

b) WTA: winner take all, prvotni zméfena ,, hruba“ disparita.

¢) 2. priléhéni rovin: jde o vysledek kdy se pocitaji roviny pro kazdy segment.

d) vysledek optimalizace: po deseti interacich optimalizace Loopy BP.

e) chyba (pouze u disparitni mapy): rozdil mezi ground truth disparity f) a optimalizované
disparity d)

e) hloubkova mapa (pouze u hloubkové mapy): mapa reprezentujici hloubku v obraze.

f) Ground truth disparity (pouze u disparitni mapy): Jde o disparitni mapu, kterd presné
odpovida scéné.

V této kapitole budou ukazany testy od nejzajimavéjsich obrazti, zbylé testy ve stejném
rozlozeni budou v pfiloze B.

Disparitni mapa

Disparitni mapy budou testovany na obrazech z webu [4]. Kromé kolekce Tsukuba jde vzdy
o obraz 2. a 6. U Tsukuba je disparitni mapa mezi 2. a 5. obrazem. Vznikla disparini mapa
bude porovnana ,,ground truth disparity “.
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(c) 2. pfiléhani rovin

-
~—

(d) vysledek optimalizace (e) chyba (f) Ground truth disparity

Obrazek 7.1: Tsukuba

Na kolekci obrazkt 7.1 je vyobrazeni ¢asto pouzivané scény busty, lampy a kamery. Im-
plementovana metoda dle obrazu nazvanym chyba méla mnoho chybnych klasifikaci dispa-
rity. K tomu se v obraze vyskytuje obdélnik, ktery je zpusobeny chybnym ofezdnim obrazu
od neuzZiteénych dat. Implementovand metoda sice jevi velké chyby v urcovéani hranic ob-
jekt, avsak urcila spravné disparity vyznamnych objekta scény. To jsou lampa, stil, kamera
a busta.

(a) Originalni obraz (b) WTA (c) 2. ptiléhani rovin

(d) vysledek optimalizace (e) chyba (f) Ground truth disparity

Obréazek 7.2: Barnl
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V druhé kolekci obrazti 7.2, je vybrana scéna, ve které byl jako v druhé nemétren nejmensi
pocet chyb, tj. Spatné urceni disparity o vic jak 1 disparitni stupen.

(a) Originalni obraz (b) WTA (c) 2. ptiléhani rovin

(d) vysledek optimalizace (e) chyba (f) Ground truth disparity

Obrazek 7.3: Saw

Posledni kolekce nese nazev Saw. Zajimavy je na této kolekci fakt, Ze i kdyz snimky po-
hledové vykazovaly horsi nebo srovnatelny vystup s ostatnimi kolekcemi, vysledna chybova
mapa je nejmensi. Chyby byly totiz v toleranci jednoho disparitniho stupné a vétsi ¢ast
bodu tedy byla klasifikovana jako hodnota odpovidajici referenéni.

V priloze A je umisténo dalsich 6 testd tvorby disparitni mapy.
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Hloubkova mapa

Hloubkové mapy se testovaly na vlastnich obrazech. VSechny obrazy byly pofizené na FIT
VUT, kde pro kazdou scénu byly potizeny 3 obrazy s bazi = 40 mm. Byly testovany rtzné
kombinace velikosti a parametri. Jako vysledna nejlepsi kombinace bylo uréeno: rozliseni
obrazu na 400 x 602 bodi, A = 100, velikost okna pro metody ziskavani ceny 5 x 5 bodt.
S témito parametry byly vytvoreny vSechny vystupni obrazy.

Pred samotnym testovanim byla uc¢inéna tvaha, jaké bude metoda mit rozliSovaci schop-
nosti. Pro tento ucel byla vytvorena tabulka, kterd nese informace o pfevodu disparity na
hloubku, mimo jiné se zde uvadi velikost chyby, najde-li se disparita */_ jedena troveti
mimo. ProtoZe snimky byly pofizovany vSechny se stejnym nastavenim a vSechny jsou
upraveny na stejné rozliSeni, byla vytvofena jenom jedna tabulka mapujici pro nazornost
velky rozsah vztah mezi disparitou a hloubkou. Je umisténa v pfiloze C.

(a) Originalni obraz

R I
1
oy |
]
i =
e

(d) vysledek optimalizace (e) hloubkova mapa

Obrazek 7.4: Schody za mostem

Kolekce obrazku 7.4 obsahuje nejlepsi hloubkovy snimek, jakého se podafilo doséh-
nout. V obraze (e) jsou tfi body A,B,C. V téchto bodech byly naméfeny vzdalenosti
A = 155¢em, B = 248, C = 610 a vypocteny i A = 152cem, B = 232, C = 5,77. To
odpovida chybovosti pod 5% .
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(d) vysledek optimalizace (e) hloubkova mapa

Obrézek 7.5: Chodba za mostem

7 kolekce 7.5 je poznat, Ze metoda se potyka s velkymi problémy na opakujicich se vzo-
rech, kachlickach. Zaroven se jako prvni ukazuje neschopnost detekovat predméty vzdalené
vice jak 30 metriu. RozliSeni obrazu je jiz tak nizké, Ze tyto zmény metoda detekuje jiz velice
spatné. V hloubkové mapé (e) jsou dva body. Bod A je polozen na druhy konec chodby,
zde vzdélenost byla naméfend 60 metri, avSak vzdalenost vypocitana 17 metri. Bod B je
umistén nad rostlinou v levém vyklenku, zde byla naméfend vzdalenost 7,5 metri, vzdale-
nost vypocitana nebyla presné urcena na pozicich, kde by se rostlina méla vyskytovat. Byly
naméfeny hodnoty 4.6, 7.54 a 6.12 metru. Vysledky jsou tedy v této mapé neprokazatelné.

%
4
¥ ba

(c) 2. pfiléhani rovin

(d) vysledek optimalizace (e) hloubkova mapa

Obrazek 7.6: Rostlina vedle vytahu

Posledni ukazkou hloubkové mapy je obraz s rostlinou 7.6. Tato hloubkova mapa je
zajimavé tim, ze velice dobfe vystihuje klady a zapory metody jako celku. V hloubkové mapé
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je vidét spravna funkénost algoritmu pro odhad hloubky, spravné urcéeni tvart v obraze.
Ale to v8e musi byt na prvcich scény, které maji strukturu. Jakmile se dostane algoritmus
na bilou sténu, je zcela zmaten a hodnoty jim podavané jsou Spatné.

Diskuze

V testovaci ¢asti se ukazalo, ze algoritmus dokaze vérné rekonstruovat hloubku. To vsak jen
za priznivych okolnosti, kdy scéna je ndhodné strukturovana. V pripadech kdy se ve scéné
objevilo vétsi nez malé mnozstvi stejnobarevnych nebo se opakujicich oblasti, metoda zacala
vyvaret chyby. Kdyby bylo téchto ,Spatnych“ oblasti vétsi mnozZstvi, metoda by zacala
chyby zanaset i do dalSich ¢asti obrazu. Po urcéitém poctu iteraci se obraz znehodnotil do
stavu, kdy lze v obraze vidét zdkladni prvky scény, avSsak tidaje hloubky vypocitané jsou
chaotické a nelze z nich urcit jakoukoli hodnotu.

Doba potfebna pro vypocet jedné kolekce se pohybovala od 5 minut do 40 minut.
Priamérna doba potfebna pro vypocet je 22 minut a z toho algoritmus stravi 40-50 vtefin
vypocCtem neoptimalizované disparitni mapy. Zbyvajicich 21 minut algoritmus provadi op-
timalizaci. Provadélo se 10 kroku iterace, béhem kterych vzdy algoritmus dospél do svého
minima a cena energie se jiz dale nesnizovala. Priimérné snizeni energie bylo 5-10 %.
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Kapitola 8
Zaver

Naplni této prace bylo studium a vytvareni hloubkovych map. V kapitole 2 byly popsiny
postupy a doprovodné metody ziskavani disparitnich map, kde byl popsan jejich vztah
k hloubkové mapé. Kapitola 2 byla zamérena na studium zakladnich operaci pro ziskani
disparitnich map a z té nasledné hloubkové mapy. Kapitola 3 bylo zhodnoceni metod vy-
poc¢ti disparinich map a byla zde vybrana metoda pro implementaci. Kapitola 5 popisuje
vybranou metodu. Kapitola 6 uvadi rozdily pfi implementaci od pfedlohy a definuje postupy,
které nebyly v kapitole 5 zminény. 7. kapitola vyobrazuje vysledky ziskané p¥i implementaci.
A v ¢asti diskuze se zminuje dosazenych vysledki.

Implementace popisovana v této praci ukazuje, ze méfeni hloubky z dvou obrazi je
mozné a lze dosdhnou uspokojivych vysledkt, avsak za predpokladu, Ze scéna mé spravnou
strukturu. Pfi vytvareni disparitnich map se ¢asto objevovala chyba Spatného urcéovani hra-
nic segmentt. Tento problém se vyskytoval i v hloubkovych mapéach na vlastnich snimcich,
ale nikoliv v takovém rozsahu. Pocet chyb segmentace se stupnoval s klesajicim rozlise-
nim. Lze tady tomuto problému piedejit pouzitim vétsiho mnozstvi dat. Tim vSak muze
v dusledku omezené vypocetni kapacity, dochazet k nepfijatelné dlouhé dobé vypoctu. Prak-
ticky bylo odzkousSeno, Ze zpracovani obrazu o velikosti vice jak 600 x 700 bod nedospélo ke
konci ani po 4 hodinach vypoctia. Metoda byla sice tedy naimplementovana dle zadani, jeji
vysledky v8ak mohou byt lepsi. Zde se nabizeji moznosti pro pokracovani projektu: redukce
déelky vypoctu, kdy by se uvazovalo o implementaci v jiném jazyce. Prendseni chyb v obraze,
problém s priliSnou stejnorodosti scény a problémtm spojenym s hledanim korespondenci.
Vyhgbdni se lokdlnim minimim, optimalizace BP v této implementaci vzdy narazili na své
minimum do 10. iterace. Krokem zlepSeni je najit zptisob vyhybani se jim. Ale i samotna
optimalizace metody v Matlabu zajisté by pfinesla nemalé Gspory ve vypoc¢tu. Pfi imple-
mentaci nebylo zcela vzdy vyuzito vSech dobrych vlastnosti Matlabu a nékdy pro snadnéjsi
pochopeni byl zvolen iterativni pfistup nad maticovymi operacemi. To vSe se nabizi jako
dalsi moznosti pro pokracovani projektu, které mohou metodu znac¢né zkvalitnit.
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Priloha A

Disparitni mapy

(a) Originalni obraz (c) 2. ptiléhani rovin

(d) vysledek optimalizace (e) chyba (f) Ground truth disparity

Obréazek A.1: Barn2
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(c) 2. ptiléhani rovin

(a) Originalni obraz

h . ‘ :

(d) vysledek optimalizace e) chyba ) Ground truth disparity

Obrazek A.2: Bull

) 2. prllehanl rovin

) WTA

(d) vysledek optimalizace e) chyba (f ) Ground truth dlsparlty

(a) Originalni obraz

Obréazek A.3: Poster
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(c) 2. pfiléhani rovin

o

[ S A
(e) chyba (f) Ground truth disparity

(d) vysledek optimalizace

Obrézek A.4: Venus
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Priloha B

Hloubkové mapy

(a) Originalni obraz

R |

b

499 v: 228
65

Index: 2
RGE:1,0.125,0

(d) vysledek optimalizace (e) hloubkova mapa

Obrazek B.1: Kuchynka
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(c) 2. pfiléhani rovin

(d) vysledek optimalizace (e) hloubkova mapa

Obréazek B.2: Pod mostem
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Priloha C

Tabulka presnosti méreni

35



Tabulka C.1: tabulka pfesnosti f, = 457,215

B =280

disparita
0,00
0,10
0,20
0,30
0,40
0,50
0,60
0,70
0,80
0,90
1,00
1,10
1,20
1,30
1,40
1,50
1,60
1,70
1,80
1,90
2,00
2,10
2,20
2,30
2,40
2,50
2,60
2,70
2,80
2,90
3,00
3,10
3,20
3,30
3,40
3,50
3,60
3,70
3,80
3,90
4,00

hloubka
o0
365,77
182,89
121,92
91,44
73,15
60,96
52,25
45,72
40,64
36,58
33,25
30,48
28,14
26,13
24,38
22,86
21,52
20,32
19,25
18,29
17,42
16,63
15,90
15,24
14,63
14,07
13,55
13,06
12,61
12,19
11,80
11,43
11,08
10,76
10,45
10,16
9,89
9,63
9,38
9,14

chyba */_1°
o
o
24384.80
9144,30
4877,00
3048,10
2090,10
1524,10
1161,20
914,40
738,90
609,60
511,60
435,40
375,20
326,60
286,90
954,00
926,50
203,20
183,30
166,30
151,50
138,60
127,20
117,20
108,40
100,50
93,40
87,10
81,40
76,20
71,50
67,20
63,30
59,80
56,50
53,50
50,70
48,10
45,80

36

disparita
4,10
4,20
4,30
4,40
4,50
4,60
4,70
4,80
4,90
5,00
5,10
5,20
5,30
5,40
5,50
5,60
5,70
5,80
5,90
6,00
6,10
6,20
6,30
6,40
6,50
6,60
6,70
6,80
6,90
7,00
7,10
7,20
7,30
7,40
7,50
7,60
7,70
7,80
7,90
8,00
8,50
9,00
9,50

hloubka
8,92
8,71
8,51
8,31
8,13
7,95
7,78
7,62
7,46
7,32
7,17
7,03
6,90
6,77
6,65
6,53
6,42
6,31
6,20
6,10
6,00
5,90
5,81
5,72
5,63
5,54
5,46
5,38
5,30
5,23
5,15
5,08
5,01
4,94
4,88
4,81
4,75
4,69
4,63
4,57
4,30
4,06
3,85

chyba */_1°
43,50
41,50
39,60
37,80
36,10
34,60
33,10
31,80
30,50
29,30
98,10
97,10
26,10
95,10
24,20
93,30
92,50
21,80
21,00
20,30
19,70
19,00
18,40
17,90
17,30
16,30
16,30
15,80
15,40
14,90
14,50
14,10
13,70
13,40
13,00
12,70
12,30
12,00
11,70
57,40
50,80
45,30
40,60



disparita
10,00
10,50
11,00
11,50
12,00
12,50
13,00
13,50
14,00
14,50
15,00
15,50
16,00
16,50
17,00
17,50
18,00
18,50
19,00
19,50
20,00
20,50
21,00
21,50
22,00
22,50
23,00
23,50
24,00
24,50
25,00
25,50
26,00
26,50
27,00
27,50
28,00
28,50
29,00
29,50
30,00
30,50
31,00

hloubka
3,66
3,48
3,33
3,18
3,05
2,93
2,81
2,71
2,61
2,52
2,44
2,36
2,29
2,22
2,15
2,09
2,03
1,98
1,93
1,88
1,83
1,78
1,74
1,70
1,66
1,63
1,59
1,56
1,52
1,49
1,46
1,43
1,41
1,38
1,35
1,33
1,31
1,28
1,26
1,24
1,22
1,20
1,18

chyba */_1°
36,70
33,30
30,30
27,70
95,40
93,40
21,70
20,10
18,70
17,40
16,30
15,20
14,30
13,40
12,70
12,00
11,30
10,70
10,10
9,60
9,20
8,70
8,30
7,90
7,60
7.20
6,90
6,60
6,40
6,10
5,90
5,60
5,40
5,20
5,00
4,80
4,70
4,50
4,40
4,20
4,10
3,90
3,80
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disparita
31,50
32,00
32,50
33,00
33,50
34,00
34,50
35,00
35,50
36,00
36,50
37,00
37,50
38,00
38,50
39,00
39,50
40,00
40,50
41,00
41,50
42,00
42,50
43,00
43,50
44,00
44,50
45,00
45,50
46,00
46,50
47,00
47,50
48,00
49,00
50,00
51,00
52,00
53,00
54,00
55,00
56,00
57,00

hloubka
1,16
1,14
1,13
1,11
1,09
1,08
1,06
1,05
1,03
1,02
1,00
0,99
0,98
0,96
0,95
0,94
0,93
0,91
0,90
0,89
0,38
0,87
0,86
0,85
0,84
0,83
0,82
0,81
0,80
0,80
0,79
0,78
0,77
0,76
0,75
0,73
0,72
0,70
0,69
0,68
0,67
0,65
0,64

chyba */_1°
3,70
3,60
3,50
3,40
3,30
3,20
3,10
3,00
2,90
2,80
2,70
2,70
2,60
2,50
2,50
2,40
2,30
2,30
2,20
2,20
2,10
2,10
2,00
2,00
1,90
1,90
1,80
1,80
1,80
1,70
1,70
1,70
1,60
3,20
3,00
2,90
2,80
2,70
2,60
2,50
2,40
2,30
2,30



disparita
58,00
59,00
60,00
61,00
62,00
63,00
64,00
65,00
66,00
67,00
68,00
69,00
70,00
71,00
72,00
73,00
74,00
75,00
76,00
77,00
78,00
79,00
80,00
81,00
82,00
83,00
84,00
85,00
86,00
87,00
88,00
89,00
90,00
91,00
92,00
93,00
94,00
95,00
96,00
97,00
98,00
99,00
100,00

hloubka
0,63
0,62
0,61
0,60
0,59
0,58
0,57
0,56
0,55
0,55
0,54
0,53
0,52
0,52
0,51
0,50
0,49
0,49
0,48
0,48
0,47
0,46
0,46
0,45
0,45
0,44
0,44
0,43
0,43
0,42
0,42
0,41
0,41
0,40
0,40
0,39
0,39
0,39
0,38
0,38
0,37
0,37
0,37

chyba */_1°
2,20
2,10
2,00
2,00
1,90
1,80
1,80
1,70
1,70
1,60
1,60
1,50
1,50
1,50
1,40
1,40
1,30
1,30
1,30
1,20
1,20
1,20
1,10
1,10
1,10
1,10
1,00
1,00
1,00
1,00
0,90
0,90
0,90
0,90
0,90
0,80
0,80
0,80
0,80
0,80
0,80
0,70
0,70

38

disparita
101,00
102,00
103,00
104,00
105,00
106,00
107,00
108,00
109,00
110,00
111,00
112,00
113,00
114,00
115,00
116,00
117,00
118,00
119,00
120,00
121,00
122,00
123,00
124,00
125,00
126,00
127,00

hloubka
0,36
0,36
0,36
0,35
0,35
0,35
0,34
0,34
0,34
0,33
0,33
0,33
0,32
0,32
0,32
0,32
0,31
0,31
0,31
0,30
0,30
0,30
0,30
0,29
0,29
0,29
0,29

chyba */_1°
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,60
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50



