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Abstrakt

Hlavn{ ndplni této prace je porovnani algoritmi pro vypocet homografie. Konkrétné jsou porovna-
vany algoritmy RANSAC, LO-RANSAC a PROSAC. Samotné skldddni panoramat je brdno pouze
jako prostiedek pro porovnani. Ale i pfesto jsou v této praci uvedeny zdkladn{ algoritmy pouzivané
pfi skladani panoramat.

Abstract

The main purpose of this paper is a comparison of the algorithms for computing homography. It
compares RANSAC, LO-RANSAC and PROSAC algoritms. Stiching panoramas is used just for
their comparison, however the basic algoritms for stitching panoramas are mentioned.
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Kapitola 1
Uvod

Pri tvorbé panoramatickych fotografii existuje nékolik postupu, jak je mozné tyto snimky vytvofit.
Nejjednodussi zplsob je ofez bézné fotografie. MiZeme také pouZit specidlni panoramaticky fo-
toaparat, ale jeho pofizeni je finaéné nakladné. Nejrozsitenéj$im zpisobem je tvorba panoramat
sloZenim z vice fotografii. K tomuto postupu neni potfeba zaddny specidlni pfistroj a zdroven ne-
dochdzi ke sniZeni rozliSeni vysledného snimku, jak je tomu u tvorby pomoci ofezu fotografie.
V dnes$ni dobé neni problém ziskat software pro tvorbu panorama. Celd fada z nich je dokonce
k dispozici zdarma (napiiklad Microsoft Image Composite Editor). Jak se Ctendf sdm presveédci,
algoritmy, které se pfi tvorbé panoramat pouZzivaji, nejsou sloZité.

V této préci jsem se rozhodl podrobnéji prozkoumat ¢ast procesu skladani panoramat, kterd fesi
problematiku vypoctu homografie a nejvice ovliviiuje vzhled vysledného panorama. Pro feSenf této
problematiky se pouzivd algoritmus RANSAC a jeho modifikace. Ve své praci bych chtél provést
srovnani nékolika té€chto algoritmu. Z tohoto hlediska je v této praci skladani panoramat brano jako
prostfedek pro porovnani algoritmi.

Price je rozdélena do péti kapitol (véetné ivodu). V druhé kapitole zisk4 tendr znalosti potfebné
k porozuméni této problematiky a rovnéZz se sezndmi s algoritmy pro vypocet homografie, které
jsem si vybral pro srovndni. Ttret{ kapitola je vénovdna navrhu programu. Zde se ¢tenat dozvi
navaznosti jednotlivych algoritmd, které byly piedstaveny v druhé kapitole. Ctvrta kapitola je
vénovdana porovndani algoritmi pro vypocet homografie a jsou zde uvedeny i nedostatky programu,
které byly béhem testovani objeveny. Posledni kapitolou je zavér celé prace.

Program byl napsédn v jazyce C/C++ s vyuzitim knihovny OpenCV.



Kapitola 2

Teorlie

Po precteni této kapitoly Ctenar ziskd teoreticky podklad k problematice skldddni panoramat.

Pod pojmem panorama si kazdy pfedstavi minimalné€ dvé na sebe napojené fotografie. A pravé
vypocet napojeni fotografif je ndplni této prace. V pocitacové grafice plni homografie roli napojeni.
Pro vypocet homografie potiebuje zndt jaké body si odpovidaji v jednotlivych fotografiich. Ale jeli-
koz nejsme schopni urcit tyto korespondence, je zde potieba vyuZit specidlnich algoritmu, které ndm
urci jaké body si odpovidaji. Z hlediska tvorby korespondenci (odpovidajicich si bodl) je potieba
ve fotografiich zvolit body, které jsou né¢jakym zplisobem vyznamné. A tvorbu korespondenci nam
usnadni pokud ziskdme popis vlastnosti té€chto bod, které miizeme porovnavat. A pravé principy
vyuZzivané v téchto situaci jsou uvedeny v této kapitole.

2.1 SIFT

SIFT je zkratka z anglického Scale Invariant Feature Tranform. Na rozdil od ptfedchozich metod pro
detekci vyznamnych bodu jsou body nalezené nezavislé na méfitku, rotaci a ¢aste¢né na zménach
osvétleni a nové zavadi popis vyznamnych bodli pomoci deskriptort. Pfi tvorbé této kapitoly jsem
vychdzel z literatury [7] a [11].

Princip celé metody je nésledujici:

1. Vytvofeni scale-space reprezentace a nalezeni lokalnich extrému
2. Odstranéni nestabilnich vyznamnych bodi

3. Prifazeni orientace

4. Vytvoreni deskriptort

2.1.1 Vytvoreni scale-space reprezentace a nalezeni lokalnich extrému

v\ 2

Scale-space je méftitkové nezavisla reprezentace plivodniho obrdzku. Scale-space vytvotime tak, Ze
z pivodniho obrazku vytvorime sadu stejnych obrazkd jen v rliznych méfitkach a provedeme kon-
voluci s Gaussovym jadrem (ziskdme rozmazané obrdzky). Rozmazani{ obrazku v jednom méfitku
pomoci Gaussova jadra je opakovano nékolikrat. Sada téchto rozmazanych obrazki (v jednom
méftitku) se nazyva oktdva. Scale-space reprezentace je tvorena n oktdvy, kde n je pocet méfitek.

Kdyz mame vytvorené oktdvy, tak scale-space ziskdme odectenim dvou po sobé€ jdoucich vrstev
(rozdil Gausovych funnkci, zndzornéno na obrazku 2.1).
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Obrazek 2.1: Vytvoreni space-scale pomoci rozdilu Gausovych funkci. Zdroj:[11]

Po vytvofeni scale-space miZeme zacit s hledanim kandidati vyznamnych bodu. Kandidati
vyznamnych bodi lez{ v lokdlnich extrémech scale-space. Kazdy bod je otestovan se svymi osmi
sousedy ve vrstveé a dalSimi osmndcti body, s kterymi sousedi ve vedlejsich vrstvach. Kandidat tedy
nemuze leZet na prvni ani posledni vrstvé oktavy a je testovan ze svymi dvaceti Sesti sousedy. Bod
je prohlasen za kandidata, pokud je vétsi nebo mensi nez vSichni jeho sousedi. U téchto bodi si
zapamatujeme jeho lokaci (pozici a méfitko, v kterém se nachdzi).

2.1.2 Odstranéni nestabilnich vyznamnych bodu

Z kandidatii vyznamnych bodl potfebujeme odstranit nestabilni body, protoze rozdil Gaussovi
funkce ma silnou odezvu podél hran. Tyto Spatné predikované body maji velkou hlavni kiivost
kolmo na hranu a malou podél hrany. Hlavni kiivost 1ze vypocitat z Hessianovi matice H.

Yy :‘ Dy, Dmy

Dmy Dyy

Podle nize uvedené nerovnice 2.1 pozname, zda bod zachovat, nebo ho ze skupiny vyznamnych bodi
odstranit. Pokud nerovnice neplati, bod je z mnoziny odstranén. Hodnota r byla experimentalné

stanovena na r = 10.
Tr(H)?  (r+1)2

Det(H) R
kde Tr(H) = Dyy 4 Dyy a Det(H) = DypDyy — (D2,).

2.1

2.1.3 Prirazeni orientace

Aby bylo mozné zajistit nezavislost na rotaci a méfitku obrazku, kazdému vyznamnému bodu je
pfifazena orientace a méfitko. Pro vechny body obréazku L je vypocitana velikost gradientu m(z, y)
a orientace 0(z,y).

m(z,y) = V/(L(z +1,y) — L(x — 1,9))* + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))?

4
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Lz +1,y) - L(z - 1,y)
Z gradientu okoli vyznamného bodu je vytvoren orientovany histogram, ktery ma 36 binti. Nejvyssi
vrchol histogramu je prohldSen za orientaci vyznamného bodu.

O(x,y) = tan

2.1.4 Vytvoreni deskriptoru

Pro kazdy vyznamny bod musi byt vytvofen jedinecny deskriptor. Na Obrdzku 2.2 je naznaceno,
jak z gradientu okoli vyznamného bodu je ziskdn deskriptor. Vektory v malych ctvercich oznacuji
orientaci a velikost gradientu v daném bodé¢. Z té€chto vektorti je pak vytvofen orientovany histogram,
ktery ma 8 binti. Vektory jsou pfifazeny binu, ktery je nejbliZe jejich dhlu. Pokud nejsou thly binu
a vektoru dplné stejné, je pomoci dalSich vypoctd urcena velikost vektoru ve sméru binu.
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Obrazek 2.2: Vytvoreni deskriptoru. Zdroj:[11]
Deskriptor vyznamného bodu bude vektor s n prvky (nebo bod v n dimenzich).
n=mxxmxk

kde:
m je pocet pod¢tverci v Ctvercové oblasti deskriptoru vyznamného bodu podél jedné strany
k je pocCet bind v orientovaném histogramu

Lowe a David pfi experimentech dosdhli nejlepSich vysledkii pouZitim 4 x 4 deskriptoru vytvofeného
z okoli 16 x 16. Jako posledni krok se provadi na deskriptoru normalizace kvili ¢dste¢né nezavislosti
na svételnych zmeéndch.

2.2 SURF

SUREF je zkratka z anglického Speeded Up Robust Features. Tuto metodu v roce 2006 publikoval
Herbert Bay [4]. Autofi pfi tvorbé této metody vychdzeli z metody SIFT a snaZili se o jeji zdoko-
naleni. Vyzkum této metody probihal experimentdlné. MozZnosti pro zlepseni (dspory vypocetniho
¢asu) vidéli autofi hlavné€ ve fazi tvorby scale-space reprezentace a dale také v zjednodusSeni deskrip-
toru. Stejné jako SIFT, tak i SUFR je detektor nezdvisly na méfitku, rotaci, zméndch osvétleni a
kontrastu. Pfi tvorbé této kapitoly jsem vychazel z literatury [4].

Princip metody je obdobny jako u metody SIFT:

1. Vytvofeni scale-space reprezentace, v které se ndsledné hledaji vyznacné body



2. Prifazeni orientace nalezenym bodim a jejich popis deskriptorem.
Tento detektor vyuziva aproximace Hessianovi matice, coZ vede k vyuziti konceptu integralnich
obrazci.
2.2.1 Integralni obrazce

Vyhoda integrdlnich obrazcl spocivd ve velmi rychlych vypoctech konvoluci s obdélnikovymi
filtry. Integrdlni obraz vytvofime tak, Ze pro kazdy bod zdrojového obriazku vypocitime jeho
hodnotu integrdlu od pocatku po tento bod. Vzorec pro vypocet integralu obdélnikové oblasti
jed>., = A — B — C + D (obrizek 2.3).

0]

Obrazek 2.3: Pouziti integralnich obrazcd. Zdroj: [4]

2.2.2 Detekce bodu Hessianovou matici

Detektor je zaloZen na Hessianové matici, pro jeji dobrou vykonnost a piesnost. Detekujeme skvr-
nové struktury v mistech, kde je determinant maximalni.
Hessianova matice H(x, o) v bodé x = (z,y) a méfitku o je definovdna :

| Lax(X,0) Lay(x,0)
Lyy(x,0) Lyy(x,0)| ’

kde L,.(x,0) je konvoluce druhé Gausovi funkce 59—;29(0) s obrazkem I v bode x a podobné
Lyy(x,0) a Lyy(x,0).

U detektoru SIFT se autofi snaZili o co nejlepsi aproximaci, ale experimentalné bylo zjiSténo,
Ze i pii velmi nepfesné aproximaci (obdélnikovymi filtry) bylo dosazeno kvalitnich vysledkd.

ﬁ :I'iﬁ l:| :

Obrazek 2.4: Prvni dva filtry zleva jsou aproximace pro druhou derivaci Gaussovy funkce podle
y (Lyy) a 2y (Lgy), derivace podle z je otoCeny filtr pro derivaci podle y o 90 °. Dals{ dva filtry
jsou pro vypocet odezvy Haarovych vinek ve sméru x a y. Zdroj: [4]

9 x 9 obdélnikové filtry na obrazku 2.4 (prvni dva) jsou aproximace Gausse s 0 = 1,2 a
reprezentuje nejmensi méfitko pro vypocet skvrnovych map odezev. Budeme je oznacovat D,
Dy, a Dyy.

det(Happroz) = DuzDyy — (wDyy)? (2.2)



Relativni vdha w vystupu filtri je pouZita k vyvazeni Hessianova determinantu. To je potieba pro
zachovani energie mezi Gausovym jaddrem a aproximovanym Gaussovym jadrem,

w = [Lay(1,2)|F| Dy (9)lr
[ Lyy(1,2)|F[Day(9)|F

kde |z|F je Forbeniova forma.

=0,912...~0,9, (2.3)

2.2.3 Scale-space reprezentace a lokalizace vyznamnych bodu

Diky pouziti obdélnikovych filtrii (obrazek 2.4) a integralnich obrazcti mtZzeme pouZit filtr piimo
na origindlni obrdzek, dokonce i paralelné. Proto je scale-space vytvoren pomoci zvétSujiciho se
filtru.

Scale-space je rozdélen do oktdv (stejné jako u metody SIFT). Oktdva reprezentuje sadu odezev
filtrG ziskanych konvoluci stejného obrazku s filtrem, ktery je postupné zvétSovan. Konstrukce
scale-space zacind pouzitim filtru 9 x 9 a ndsledné filtry 15 x 15, 21 x 21 a 27 x 27. Obdobné
ziskame dals{ oktavy. Pro kazdou novou oktavu miizeme zvétsit krok zvétSeni filtru na dvojndsobek
(z 6 na 12 na 24 na 48). Vyznamné body jsou pak stejné jako u metody SIFT nalezeny v lokdlnich
maximech.

2.2.4 Orientace bodu a deskriptor

Abychom zajistili nezdvislost na rotaci, potfebujeme stejné jako u metody SIFT ziskat orientaci
vyznamného bodu. Proto nejdiive v kruhovém okoli vyznamného bodu o poloméru 6s vypocitime
odezvy Haarovych vinek (obrdzek 2.4, prava ¢4st) ve sméru x (budeme znacdit d,) a y (budeme
znacit d,)), kde s je méfitko, ve kterém byl bod nalezen. Pro vypocet miiZze opét vyuZit integraln{
obrazce.

Obrazek 2.5: Tvorba deskriptoru. Zdroj: [4]

Orientace je ustanovena jako suma vSech orientaci v okénku o velikosti 60 °. Toto okénko se
posunuje aZ je ohodnoceno celé okoli vyznamného bodu a nejvétsi orientace (vektor) je prohldsena
za orientaci bodu.

Pti konstrukci deskriptoru musime nejdiive sestrojit ¢tvercové okno se stfedem v bodé€, u kterého
chceme zjistit deskriptor a natocit toto pole podle orientace (obrdzek 2.5). Velikost okna je 20s.
Toto okno ddle rozdélime pravidelné na mensi 4 x 4 ¢tvercové podoblasti. V téchto podoblastech
vypocteme odezvu Haarovych vinek pro 5 bodu.

Deskriptor vyznamného bodu je potom sloZen z Sestnacti vektorti v (kazdé podoblasti), kde
v = (D dg,> dy, Y |de|, Y |dy]). Velikost SURF deskriptoru je tedy 4*16 = 64.

Odezvy Haarovych vinek jsou nezdvislé vii¢i zménam osvétleni a kontrastu, tudiZ i metoda.



2.3 RANSAC

RANSAC je zkratka z anglického RANdom Sample Consensus [2]. Tuto metodu poprvé publikovali
DischleraBolles vroce 1981[2]. Jednd se o velmi starou metodu, ale i pfesto je velmi ¢asto vyuzivdna
v pocitacovém vidéni (napft. sklddani panoramatickych fotek, detekce objektu, ...). RANSAC je
iterativni metoda pro vypocet parametrd matematického modelu ze zkoumanych dat. Pfi tvorbé této
kapitoly jsem vychdazel z literatury [2].

Zékladni predpoklad je takovy, Ze vstupni data obsahuji inliers (body, které popisuji ndmi hledany
model) a outliers (body, které nepopisuji ndmi hledany model a znemoZiiuji ndm piimy vypocet
parametrii modelu). Na zdklad€ ndhodného vybéru minimdlniho poctu bodid potfebného k sestaveni
hledaného modelu z vstupnich dat ziskdvame ohodnoceni, jak model sestaveny z téchto bodi
odpovida hledanému modelu (jaka je kvalita téchto parametrd modelu). Nejlépe ohodnoceny model
béhem iteraci je ndmi hledany (v kazdé iteraci ziskame ohodnoceny model, ktery zahodime pokud ma
horsi ohodnoceni neZ aktudlné nejlepsi model, nebo jim nahradime stavajici). Pocet iteraci, kolikrat
budeme muset vypocitat model z ndhodnych vzorkd, abychom dosédhli urcité pravdépodobnosti
spravnosti modelu, je definovan rovnici 2.6.

Obrazek 2.6: Detekce primky algoritmem RANSAC. Zdroj: [10]

Piiklad pouziti RANSACu naleznete na obrazku 2.6. Na tomto obrazku je algoritmus pouZit
pro detekci piimky ve zdrojovych datech. Obrazek je vysledkem nejlepsi iterace algoritmu. Pfimka
byla nalezena na zdkladé vypocltu z Cervenych bodi. Zelené zvyraznéné body jsou prohlaseny
za inliers a ¢erné body za outliers. Okoli pfimky je ohrani¢eno modrou pferuSovanou ¢drou a uddva
ndm hranici pro urceni inliers a outliers. Velikost této oblasti je volena dle feSené problematiky.
Ohodnoceni Ize také rozsifit o soucet vzdélenosti inliers. V pfipadé modelu, které jsou ohodnoceny

stejnym poctem inliers, mame jistotu, Ze bude zvolena lepsi z nich.



Algoritmus lze vyjadfit pseudokdédem [2]:

iterations := 0

bestModel := nil

bestConsensusSet := nil

bestError := infinity

while iterations < k
maybelnliers := n // ndhodné vybrané body z vstupnich dat
maybeModel := model // parametry k maybelnliers
consensusSet := maybelnliers

for vSechny body z data not in maybelnliers
if bod odpovidd maybeModelu s chybou mensi nez t
pridej bod do consensusSet

if pocet prvki v consensusSet je > d
// testujeme, jak dobry je novy model
betterModel := model // parametry odpovidaji v§em bodiim v consensusSet
thisError := a //méfi, jak moc betterModel sedi s t€émito body
if thisError < bestError
// nasli jsme novy nejlépe ohodnoceny model
bestModel := betterModel
bestConsensusSet := consensusSet
bestError := thisError

increment iterations

return bestModel, bestConsensusSet, bestError

Hodnoty parametrii ¢ a d jsou ziskdvany specificky podle aplikace a mnoziny dat. Parametr k
(pocet iteraci) mize byt ziskdn z teoretickych vysledkd. At p je pravdépodobnost, Ze algoritmus
RANSAC v né&jaké iteraci vybral pouze inliers ze vstupnich dat, kde vybereme n bodd, z kterych
vypocitdime parametry modelu. Necht w je pravdépodobnost, Ze pokazdé je vybran inlier, kdyZ je
vybréan jeden bod.

_ pocet inliers v datech

2.4
pocet bodu v datech (24

Predpokladejme, ze n bodi potfebnych pro urceni modelu je vybrano nezavisle. Pravdépodob-
nost w™, Ze vSechny body n jsou inliers a 1 — w™ pravdépodobnost, Ze alespon jeden z bodu je
outlier. Pak pravdépodobnost, Ze algoritmus nikdy nevybere n bodd, které jsou inliers je 1 — p.

1—p=(1—w")* (2.5)
Pocet iteraci k potfebnych k nalezeni modelu je:

_ log(1—p)

~ log (1 — w™) (2.6



2.4 Lokalné optimalizovany RANSAC (LO-RANSAC)

RANSAC je populdrni, protoze je jednoduchy a pracuje dobfe v praxi. Algoritmus tak funguje,
protoZe o vstupnich datech nic nepredpoklddame a nemusi byt splnéné zZadné (nerealistické) pod-
minky pro Gspéch algoritmu. Experimentalné vSak bylo zjiSténo, Ze RANSAC béZzi déle, neZ by
teoreticky mél. To je dano predpokladem, ktery v praxi neni pravdivy: pfedpokldda se model s para-
metry po¢itanymi ze vzorku, ktery neni kontaminovany outliers. LO-RANSAC vyuZiva skutecnosti,
Ze modelova hypotéza z nekontaminovaného minimalniho vzorku je téméf vzdy dostatecné blizka
presnému feSeni a pouziti lokdlntho optimaliza¢niho kroku na ur¢ité modely vytvafi algoritmus,
ktery je témeér stejné efektivni, jak predpokladd teorie. Tento pristup zvySuje pocCet nalezenych

vvvvvv

Tato kapitola byla vytvofena prekladem literatury [6].

24.1 Algoritmus

Struktura algoritmu je velmi jednoduchd. Opakované se ndhodné vybiraji vzorky ze vstupnich dat a
parametry modelu jsou vypocitany z téchto vzorki. Velikost ndhodnych vzork je nejmensi mozna
pro urCeni parametrti modelu. Ve druhém kroku je urcena kvalita parametrd modelu na zdkladé
kompletni skupiny hodnot (ohodnoceni podle poctu bodu, které odpovidaji modelu). Proces je
ukoncen, pokud je pravdépodobnost nalezeni lepsitho modelu mald, tzn. pravdépodobnost 1 chybéjici
sady inliers o velikosti I v rdmci k vzorku spadne pod prahovou hodnotu

n=(1-Pp" (2.7)

Princip algoritmu [6]:
Opakuj, dokud je pravdépodobnost nalezeni leps$iho feSeni mensi neZ prahova hodnota (rovnice
2.7).

1. Vyber si ndhodny vzoreku minimdlniho poctu datovych boda Sm.
2. Odhadni parametry modelu, které odpovidaji minimaln{ skupiné.
3. Spocitej pocet inliers [ (datovych bodl s chybou mensi neZ prahovd hodnota 6).

4. Pokud nastalo nové maximum (I > I;, pro viechna j < k), proved lokalni optimalizaci.
UloZ nejlepsi model.

Pr je pravdépodobnost, Ze nekontaminovany vzorek o velikosti m je ndhodné€ vybran z N datovych
bod

(I) m—1 I —j
I (N) H N — ] e, ( )
m 7=0
kde ¢ je ¢ast inliers ¢ = I /N. MnoZstvi vzorkd, které musi byt vybrany k zajisténi 7 je

k =log(n)/log (1 — Pr). (2.9)

Z rovnic 2.7 a 2.8 je patrné, Ze ukoncovaci kritérium zaloZené na pravdépodobnosti 1 pied-
poklada, ze vybér jednoho ndhodného vzorku, ktery neni kontaminovan outliers, je nisledovan
nalezenim celé sady inliers o velikosti I. Tento pfedpoklad neni ¢asto platny, protoze jsou inliers
rozruSeny Sumem. ProtoZe RANSAC generuje hypotézy z minimdlnich sad, vliv Sumu nelze za-
nedbat, a proto je nalezena odpovidajici sada o velikosti mensi nez I. Z toho vyplyvéa navySeni
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poctu vzorkd, se kterymi algoritmus pracuje. Navrzena modifikace zvysuje pocet inliers nalezenych
blizko optimalnimu I. Toho je dosaZeno pouZzitim lokélni optimalizace zatim nejlepSich vzorkd.
Mnozstvi konzistentnich datovych bodd s modelem z ndhodné vybraného vzorku miize byt povazo-
vano za ndhodnou proménnou s nezndmou (nebo velmi komplikovanou) funkci hustoty. Tato funkce
hustoty je stejnd pro v§echny vzorky, takZe pravdépodobnost, Ze k-ty vzorek bude zatim nejlepsi je
1/k. Primérny pocet dosazeni prozatim nejlepsiho vzorku v k vzorcich je

| k1
Z—g/ —dr+1=logk+ 1.
1 X 1 X

24.2 Lokalné optimaliza¢ni metody

Tato podkapitola je doslovnym piekladem z literatury [6].
Vybér téchto metod je ovlivnén dvéma pozorovanimi, které jsou uvedeny dile.

1. Standardni. BéZna implementace RANSAC bez mistni optimalizace.

2. Jednoducha. Vezme vSechny datové body s chybou mensi nez € a pouZije linedrn{ algoritmus
pro odhad novych parametri modelu.

3. Iterativni. Vezme vSechny datové body s chybou mensi nez K -6 a pouZije linedrni algoritmus
pro vypocet novych parametrii modelu. SniZi prah a iteruje, dokud je prah 6.

4. Vnitfni RANSAC. Je pouzita nova vzorkovaci procedura. Vzorky jsou vybrany pouze z I},
datovych bod, které se shoduji s pfedpokladanym modelem k-tého kroku RANSACu. Nové
modely jsou verifikovany proti celé sadé datovych bodd. Protoze vzorkovani béZi na inliers
datech, neni diivod mit minimdln{ velikost vzorku. Na druhé strané se velikost vzorku stanovi
tak, aby se minimalizovala chyba odhadu parametrti modelu. V experimentech autorti metody
je velikost vzorkt nastavena na min([y /2, 14) pro epipoldrni geometrii a na min(//2,12)
v pripadé odhadu homografie. V jejich experimentech je pocet opakovéni nastaven na 10.

5. Vnitini RANSAC s iteraci. Tato metoda je stejna jako predchozi s tim rozdilem, Ze kazdy
vzorek vnitintho RANSACu je zpracovian metodou 3.

Lokéln{ optimalizace jsou zaloZeny na nasledujicich pozorovénich:

1. Velikost vzorku

Cim méné& informaci (datovych bodii) je pouZito k odhadu parametré modelu za p¥itomnosti
Sumu, tim je model méné presny. RANSAC vybird minimalni vzorky, protoZe kazdy dal$i
bod exponencidlné snizuje pravdépodobnost vzorku bez odlehlych bodii. Pravdépodobnost je
€™, kde m je velikost vzorku (pocet datovych bodi, které jsou v ném zahrnuty).

2. Iterativni schéma

Jak je zndmo z literatury o robustni statistice, pseudo-robustni algoritmy, které nejdiive
odhadnou parametry modelu ze vSech dat minimalné ¢tvercovou minimalizaci, poté odeberou
datové body s nejvétsi chybou (nebo zbytkové) a iterativné tento proces opakuji. Toto vSak
nevede k pfesnym odhadiim. Mtize byt snadno ukdzano, Ze jediny datovy bod, ktery lezZ{ mimo
(tzv. bod vlivu) dokéze tplné€ znicit odhadované parametry modelu. Bod vlivu m4 vétsi vdhu
nez vétSina inliers s minimalizaci metodou nejmensich ¢tvercl. Tento algoritmus funguje
dobfte jen tehdy, pokud nejsou outliers prevazujici, takZe prevazujici inliers maji vétsi vliv
na metodu nejmensich ¢tvercd.
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V lokélni optimalizacni metod€ 3 nejsou zZddné body vlivu, protoZe kazdy datovy bod ma
chybu mensi nez K - 0 pfisluSejici vzorkovanému modelu.

2.5 PROSAC

PROSAC je zkratka z anglického PROgressive SAmple Consensus [2]. Tato metoda dosahuje vel-
kych vypocetnich tspor oproti RANSACu diky linedrnimu sefazeni mnoZiny &/ (mnoZina predbéz-
nych pfifazeni bodi, vstupni data). Prvky v mnoZiné U jsou sefazeny na zdkladé funkce podobnosti
q(+). Toto ohodnoceni jiz zndme z pfedchoziho kroku, kdyZ jsme vytvareli pfedbézné pfitazeni
bodd. Jako funkce ¢(-) se béZné& pouziva korelace intenzit v okoli vyznamného bod, Mahalanobis
vzdalenost neménnych deskriptorti, nebo podil vzdélenosti v SIFT prostoru prvntho k druhému nej-
bliz§imu sousedovi. Vzorky jsou ndhodné vybirany z postupné zvétsujici se mnoZiny predbéznych
pfifazeni. ZlepSeni vykonu spociva v predpokladu, Ze pfedbeéZzné pfifazeni s vétsi podobnosti jsou
vice pravdépodobnéji inliers.
Tato kapitola byla vytvofena prekladem literatury [5].

2.5.1 Algoritmus

Struktura algoritmu PROSAC je podobnd algoritmu RANSAC. Opét jsou ndhodné vybirdny vzorky,
ale narozdil od algoritmu RANSAC nejsou vybirdny ze vSech dat, ale z podmnoziny tvoiené nejlépe
ohodnocenymi prvky a jak jiz bylo feceno, tato mnoZina se postupné zvétSuje (prvky, které jsou
pravdépodobnéji inliers jsou vybrany dfive). Pro dspéch algoritmu musi byt vyfeSeny dva problémy:
rast funkce n = ¢(t), ktery definuje mnoZzinu U, tvofenou n nejlépe ohodnocenymi prifazenimi,
které jsou vybrdany po t krocich. A ukoncujici kritérium, které zajiStuje podobnost k algoritmu
RANSAC v optimalité ziskaného feSeni. Vzorky M jsou vybirdny z podmnoziny datovych bodi
M C Uy, |M| = m, kde m je velikost vzorku. Jako kvalitu vzorku pak oznatujeme nejmensi
kvalitu z bodd ve vzorku ¢(M) = min q(u;), u; € M.
Princip algoritmu [5]:
t:=0,n:=m,n*:=N
Opakuj dokud je nalezeno feSeni vyhovujici rovnicim 2.16 a 2.19.
1. Volba hypotézy generovani mnoZziny
t:=t+1
if (t>1T)) & (n < n*)thenn :=n + 1 (viz. rovnice 2.12)
2. Semi-nahodny vzorek M; o velikosti m
if T/ < ¢ then
Vzorek obsahuje m — 1 bodl vybranych z U, 1 nadhodné a u,,
else
Vybér m bodi z U, ndhodné

3. Odhad parametru modelu

Vypocti parametry modelu p; z vzorku M,

4. Verifikace modelu
Najit podporu modelu s parametry p;

Pokud je to mozné, zvolit ukoncovaci delku n*
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2.5.2 Rust funkce a vybér vzorku

Vychdzime z ptedpokladu, Zze pravdépodobnost P{u;} (pfifazeni u; je spravné) a funkce podobnosti
q(u;) maji urcitou spojitost. Konkrétné pfedpokldddme monoténnost

i <j=qMgp)) = g(M). (2.10)

Strategie vybéru vzorku. Obrazovy standard RANSAC vybird T vzorkl o velikosti m z N
datovych bodd. {./\/ll}zl\’l oznacuje sled vzorki {M;} C Uy, které jsou rovnomérné vybrany
metodou RANSAC a {M(i)}gl je stejny sled vzorki sefazenych sestupné podle kvality vzorku,
i < j = q(My) > q(Mj). Pokud jsou tedy vzorky brany v pofadi M;), tak jsou nejdiive
vybrany vzorky, které jsou pravdépodobné nekontaminované. Po Ty vzorcich jsou vybrany vSechny
vzorky jako u metody RANSAC {./\/ll}zl\’l

Necht' 7T}, je praimérné ¢islo vzorki z {Mi}gl, které obsahuje datové body pouze z U,

(n m—1

n—1
Tpn=Tn2 =T , pak
n N(N) NHN—z'p
m =1
Tn+1_T_Nm‘1n+1—z”ﬁ1N—i_ n+1
T, Tnv iyt N—i “2n—i n+l-m

Pak opakujici se vztah pro T;,+1 je

n+1

—T,. 2.11
P — (2.11)

Tn+1 -

Mame T, vzork(, které obsahuji pouze datové body z U, a 1,41 vzorki, které obsahuji
pouze datové body z Uy, 1. Protoze Uy 1 = Uy U {up41}, existuje Ty, 41 — 1), vzorkd, které se
skladaji z datového bodu u,, 11 a m — 1 datovych bodl vybranych z U,,. TakZe procedura, kterd pro
n =m...N vybird T,,y; — T, vzorkd, které se skladaji z datového bodu u, 1 a m — 1 ndhodné
vybranych datovych bodu z Uy,. Tato procedura efektivn€ generuje vzorky M;).

Hodnoty 7}, nemusi byt typu integer, definujeme 7/, = 1 a

v =T+ [Thg1 — Tol. (2.12)
Rist funkce je pak definovan jako

g(t) = min{n : T, > t}. (2.13)

2.5.3 Ukonéovaci kritérium

Algoritmus PROSAC se ukon¢i, pokud pocet inliers I, v mnoZiné U,,- spliiuje ndsledujici podminky

[5]:

e nenahodnost - pravdépodobnost, ze I, z n* datovych bodl jsou pravdépodobné inliers
jakéhokoli chybného modelu, je mensi nez ¥ (béZné nastaveno na 5%)

e maximalnost - pravdépodobnost, Ze existuje feSeni, které ma vice neZ I~ inliers v mnoziné
Uy~ anebylo nalezeno po k vzorcich je mensi nez 7y (b&Zné nastaveno na 5%)

13



Ze vSech téchto feseni vybereme to, které ukoncéeni algoritmu zptsobi jako prvni.

Podminka nendhodnosti zabran{ algoritmu vybrat feSeni na zdklad€ outliers, které by mu mohly
odpovidat. Omezeni je béZn€ kontrolovdno dodate¢né. Rozdéleni kardinalit mnoZin ndhodnych
inliers je binomické

R (] @.14)
i—m
kde 3 je pravdépodobnost, Ze nespravny model vypocitany z ndhodného vzorku, ktery obsahuje
outliers, je podporovén pfifazenim, které neni zahrnuto ve vzorku.
[ nastavujeme pesimisticky na zakladé€ geometrie a pokud je potfeba, miize byt odhad 5 upfesnén
bé&hem vybéru vzorkti metody PROSAC.
Pro kazdé n je minimdlni pocet inliers I™" vypocitan, takZe pravdépodobnost, Ze je velikost
takové podpory ndhodn4, je mensi nez ¥

I =min{j: Y PRi) < T} (2.15)
i=j

Nendhodné feseni nalezené v mnoZiné€ {/,, musi spliiovat

Ly > I, (2.16)
Podminka maximalnosti definuje miniméalni pocet nutnych vzorkdl pro ovéfeni spravnosti feSeni
a je to jedind ukoncujici podminka algoritmu RANSAC.
Pro hypotetickou generdtorovou mnoZinu U, ma pravdépodobnost P;,, Ze nekontaminovany
vzorek o velikosti m je ndhodné€ zvolen z mnoZiny U, z n prfifazeni, hodnotu

(om

kde I,, je pocetinliers v U,, a €, = I,,/n je &ast inliers. Pravdépodobnost 7, Ze ndm chybi mnoZina
inliers o velikosti I,, z mnoZiny U,, po k vzorcich, pokud ¢g(k) < n, je rovna

(In) m—lI o
e || e 2.17)
) j=o0 "7

n=(1-Pp,)" (2.18)

Pocet vzorku, ktery musi byt vybran, aby bylo zajisténo, ze pravdépodobnost 7 klesne pod zadany
prah 7o je
Ky (110) > log (no)/log (1 — Pry). (2.19)

Ukoncovaci délka n* je zvolena tak, aby minimalizovala k,« (1), které zavisi na I~ > I™",

2.6 Geometrické transformace

vvvvvv N P

Geometrické transformace jsou jednim z nejdilezitéjSich a nejpouzivanéjsich nastroji moderni
pocitacové grafiky. Pojmu geometrické transformace rozumime jako ndstroji pro zménu pozice
bodu. Pfi tvorbé této kapitoly jsem vychézel z literatury [9].

Pfi pouZzivani transformaci se vyuzivd homogennich soufadnic. Homogenni soufadnice rozsituji
popis bodu o jednu dimenzi a to z toho diivodu, aby bylo mozné sjednotit operace posunu, oto¢ent,
zmény méfitka a zkoseni. Homogenni soufadnice bodu ve 2D tedy budou A(x,y,w), kde w na-
zyvame vahou bodu a v pfipadé linedrnich transformaci je vétSinou w = 1. Linedrn{ transformace

jsou vSechny zdkladni transformace (nize uvedené).
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1. Posunuti - posune bod ve sméru os x a y o d, a d,. Nové soufadnice pak ziskdme podle
vztahu:
' =z+d,, Y =y+d,

a transformac¢ni matice ma tvar:
1 0 0
T=0 1 0
d: d, 1

<

2. Otaceni - oto¢i bod o uhel a se stfedem otdCeni v pocatku soufadného systému. Nové
soufadnice pak ziskdme podle vztahu:

/ . / .
r'=zx-cosa—y-sina, Y =z-sina+y-cosa
a transformac¢ni matice ma tvar:

cosa sina 0
T=| —sina cosa 0
0 0 1

vy 2 v\

3. Zména méritka - zméni méfitka bodu ve sméru os x a y podle faktori zmény méfitka S,

v\

a Sy. Pro faktor zmény méfitka S plati: S > 1 zvétSeni, 0 < S < 1 zmenSeni a S < 0
prevriceni (zrcadleni).

Nové souradnice pak ziskdme podle vztahu:
"'=2-8 '=y-S
T =T Oz, Y =Y 0Oy
a transformacni matice ma tvar:

T —

co®n
oo
—_= O O

4. Zkoseni - zkosi bod ve sméru os x a y podle faktorid zkoseni Sy, a Sp,,. Nové soufadnice pak
ziskdme podle vztahu:
' =2+ Sy, Y =y+Shy

a transformacni matice ma tvar:

1 S O
T=|S, 1 0
0 0 1

V praxi vétSinou nestaci pouZiti jedné transformace, ale potfebujeme aplikovat sadu trans-
formaci. Proto postupnym sloZenim (ndsobenim) jednotlivych zdkladnich transformaci dostaneme
jednu vyslednou transformaci. Pfi skladani (ndsobenfi) transformacnich matic je dilezité dodrzet
jejich poradi. Pfehozeni poradi by vedlo k ziskani jiné vysledné transformace nez potiebujeme.

15



2.7 Homografie

Tato kapitola byla prevzata z literatury [8].
Homografie je mapovani bodi z jedno obrazu do druhého (vyjadfuje transformaci mezi obrazy).
V 2D je homografie definovédna jako matice H o rozmérech 3 x 3, kterd spojuje body p v jednom
obrazu s body p’ v druhém obraze.
wp' = Hp

Kde w je parametr méfitka. Homografie ma pouze 8 stupnd volnosti, takze miiZe byt ziskdana pomoci
CtyF korespondenci mezi dvéma obrazy. JestliZe (z,y,1) a (2/,y’, 1) je par odpovidajicich si bodd,
pak ziskdme:

wa’ hit hi2 his x
wy' |=| ha1 hoa hos Yy
w h31 hsz2 hs3 1

kde eliminaci w ziskame dvé rovnice.
/ / /
hi1z + hioy + his — ha1za’ — hpgoyx” — 2" =0

ho1z + haoy + hos — hs12y’ — hnsayy’ — 4 =0

JelikoZ Ize kazdé korespondence popsat dvémi rovnicemi, tak ze Ctyt korespondenci ziskdme
linedrni systém o osmi rovnicich s osmi proménnymi. Tento linedrni systém pak miZeme zapsat
jako Ah = 0, kde pfedpokladame n korespondenci, A je matice 2n x 9 ziskana:

xz1 y1 10 0 0 —mal —wnpzy -2

0 0 0 z1 y 1 —may —yyy —u

e y2 1 0 0 0 —moxh —youh —ab
0

A=|0 0 Ta Y2 1 —wamy  —yayh

Tn Yo 1 0 0 0 —zp2), —ypz, —=x
0 0 0 =, yo 1 —znxl, —uynyh -y

/
n
/
n

a hje vektor 9 x 1 osahujici vS§echny prvky homografie H. Nyni miizeme jednoduse ziskat homografii
H pouzitim SVD (Singular Value Decomposition, vice informaci o této problematice naleznete
v literatuie [3]) matice A.
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Kapitola 3

Skladani panoramat

Jak bylo naznaceno v uvodu, program je zaméfen na porovnani algoritmt pro vypocet homografii.
Z tohoto diivodu je program zna¢né limitovan (viz uZivatelsky manual). Panoramata jsou sklddana
pouze ze dvou zdrojovych fotografi{ a vysledné panorama je vytvofeno pouhym nakopirovanim fo-
tografii pies sebe. V programech primo pro skldd4ni panoramat se tato problematika fesi zcela jinym
zplisobem, ale pro potieby této prace tento pristup zcela postacuje. Po samostatném spojeni jsou
profesiondlnimi programy ndsledné provedeny dal$i Gpravy panorama (napf. blending, mapovéan{
navalec, ...).

Program je napsédn v jazyce C/C++ s vyuzitim knihovny OpenCV. Program neni implementovan
objektove, pouze vyuziva nékteré funkce ze zdkladnich tfid C++. Knihovna OpenCV je zaméfend
na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu. TudiZ velmi usnadfiuje prici s fotografiemi a nékteré
algoritmy jsou jizZ jeji soucasti. Program byl testovédn na verzi OpenCV 2.1.

3.1 Navrh programu

cr vz

Zéakladnim ptfedpokladem pfi skldd4ni panoramat je, Ze zdrojové fotografie maji ¢dst snimané scény
spoleCnou (z ¢asti se prekryvaji). A z této myslenky vychdzi i program. Ve zdrojovych fotografiich
se nejdiive nadetekuje né€kolik bodl a z té€chto bodl hleddme takové, které jsou pro obé fotografie
spole¢né. KdyZ nalezneme tyto spolecné body, provést spojeni fotografif je jiz velmi jednoduché.
Tyto body se daji na sebe (transformuji) a ziskdme hledané panorama. Z této zdkladni myslenky
odvodime jednotlivé kroky, které musi program postupné provést:

1. Nadist zdrojové fotografie

2. Nalézt vyznamné body ve zdrojovych fotografiich

3. Ur¢it korespondence mezi fotografiemi

4. Vypocitat homografii mezi fotografiemi

5. Vypocitat velikost panorama a pozici jednotlivych fotografii
6. Nakopirovat fotografie do panorama

7. Provést Upravy panorama (tento krok v praci nefe$im)

Program pro automatické skladdni panorama by mél mit uvedenou skladbu. Vysledné panorama je
ovlivnéno v§emi t€mito kroky. Nejvétsi vliv na vysledek maji body 2 a 4.
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Bez dobfe nadetekovanych bodd nemiize program v dalSich krocich podavat dobré vysledky.
Tento fakt potvrzuje i neustdly vyvoj v oblasti detekce bodi. Prvotni algoritmy jako Moravciv
rohovy detektor, byly vylepSeny a nahrazeny jinymi. V dnes$ni dobé jsou velmi pouZzivané algo-
ritmy SIFT a SURF. Je dilezité dodat, Ze algoritmy pro detekci vyznamnych bodi jsou v oblasti
pocitacového vidéni velmi diilezité, a proto lze v budoucnosti oc¢ekavat dalsi nové algoritmy.

Druhym velmi dilezitym krokem je vypocet homografie. Zde se vyuZziva algoritmu RANSAC
a jeho modifikaci. Bez téchto algoritmi by automatické generatory panoramat jen t€Zko fungovaly.
V této praci byl Ctendf sezndmen s tifemi algoritmy, ale existuje velké mnozZstvi dalSich (napt.[6]
MLESAC, R-RANSAC, NAPSAGC,...). Tyto algoritmy dokdZou eliminovat i nedostatk pfi fazi
urCovani korespondenci za cenu delsiho vypocetniho Casu.

3.2 Nacteni fotografii

Fotografie jsou nacteny pomoci funkce cvLoadImage z knihovny OpenCV. Obrazky jsou nac-
teny dvakrat. Jednou jsou nacteny barevné (tfi barevné kandly) a jsou pouZity jako zdrojové snimky
do panorama. Podruhé jsou nacteny ve stupnich Sedi, protoZe pri detekci vyznamnych bodd vyuZzi-
vam funkci z knihovny OpenCV, kterd to vyZaduje. Funkce cvLoadImage podporuje tyto formaty
obrazkl: BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF. Program tedy
podporuje pouze zdrojové fotografie v t€chto formatech.

3.3 Detekce vyznamnych bodu

Jako detektor vyznamnych bodi jsem zvolil robustni algoritmus SURF. Z kapitoly 2.2 vime, Ze tento
algoritmus nezjisti pouze pozice vyznamnych bodd, ale také nam tyto body popisuje pomoci deskrip-
tortl, coz ndm velmi usnadiiuje praci ve fazi hledani korespondenci. U algoritmu SURF jsem vyuzil
jeho implementaci v knihovné OpenCV, funkce cvExtract SURF. Jak bylo zminéno v kapitole
3.2, tato funkce vyzaduje fotografii, ve které chceme nadetekovat vyznamné body, ve stupnici Sedi.
Tento fakt ndm ovSem nevadi, protoze vyznamné body budou mit v barevném obrazku pozici tplné
stejnou. Pfiklad nadetekovanych vyznamnych bodd najdeme na obrazku 3.1.

Obrazek 3.1: Detekce vyznamnych bodi pomoci algoritmu SURF (1287 a 1044 bodu)
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3.4 Urceni korespondenci mezi fotografiemi

Kdyz ziskame nadetekované vyznamné body a jejich popis pomoci deskriptorii, mdme vse potfebné
k urceni korespondenci mezi fotografiemi. Je diileZité dodat, Ze nasim tkolem v tomto kroku nen{
urcit pouze spravné korespondence (coz by bylo nemozné), ale pouze urcit predpoklad jaké body si
budou odpovidat. Ziskdme mnoZinu korespondenci, mezi kterymi budou i nespravné korespondence,
protoZe se jednd pouze o odhad.

Ve svém programu mam problematiku korespondenci velmi zjednodusenou diky faktu, Ze pro-
gram vyzaduje zadat zdrojové fotografie jak na sebe budou navazovat, pfi¢emz je panorama slozeno
pouze ze dvou fotografii. Odpad4 tedy problém urceni, které fotografie na sebe navazuji. Vysledné
panorama budu tvofit namapovanim pravé fotografie do levé. Mnozina korespondenci se proto
da zmensit pouze na korespondence bodil z pravé fotografie do bodi v levé fotografii. Samotny
princip hledani korespondenct je takovy, Ze vezmu vSechny nadetekované vyznamné body v pravé
fotografie a na zakladé porovnani deskriptord uré¢im, ktery bod z levé fotografie je mu nejvice po-
dobny. Pro zmenseni mnoZiny (ndsledné urychleni algoritmu pro vypocet homografie) jsou vyfazeny
korespondence, které maji podobnost deskriptoru mensi nez preddefinované hodnota.

Funkce findPairs, naiveNearestNeighbor a compareSURFDescriptors obsa-
huji implementaci této ¢4sti. Tyto funkce jsem prevzal z ukdzkovych ptikladi knihovny OpenCV
(find_obj. cpp). Piiklad mnoZziny predpokladanych korespondenci mizZeme vidét na obrazku
32a3.3.

3.5 Vypocet homografie

Vv v 2

Vypocet homografie je jedna z nejdileZitéjsi Casti celého programu. Homografie ma nejvétsi dopad
na vzhled vysledného panorama. Samoziejmé tyto algoritmy vyZaduji dobra vstupni data (nadeteko-
vané vyznamné body, z kterych jsou ndsledné uréeny predpoklddané korespondence). Homografie
ndm uddv4, jak jsou fotky mezi sebou propojeny a jak na sebe navazuji. Pokud fotky nejsou spravné
proloZeny, nepomiZe ndm ani nejlepsi program na tpravu fotografii. Findln{ Gpravy panorama se
daji udélat dodate¢né v libovolném programu uréenému na dpravu fotek.

U vypoctu homografie se setkdvame se zdsadnim problémem, protoZe ze vstupnich dat nevime,
které korespondence jsou spravné (popisuji ndmi hledanou homografii), a které jsou $patné. Na za-
kladé€ porovnani deskriptord bodii nemizeme jednoznaéné urcit, zda jsou tyto body shodné, nebo jen
velmi podobné (i pfes sofistikovany vypocet deskriptoru u algoritmu SURF to nelze na sto procent
urcit). Tento problém se fesi pomoci algoritmu RANSAC a jeho modifikaci.

Ve svém programu jsem implementoval tii takovéto algoritmy: RANSAC, lokdlné optimalizo-
vany RANSAC a PROSAC. Pro pfipomenuti si dovolim shrnout, jak tyto algoritmy pracuji.

Na zdkladé ndhodného vybéru minimélniho poctu korespondenci (z kapitoly 2.7 vime, Ze se
jednd o 4 korespondence) se vypocte homografie. Tento krok je nékolikrat opakovan a vysledkem
je nejlépe ohodnocend homografie.

Homografie ohodnocuji podle poctu inliers, které jim odpovidaji a celkové vzdalenosti téchto
inliers. Ohodnoceni pouze na zdkladé inliers neni dostacujici. MliZe nastat situace, Ze bude na-
lezeno stejné inliers jako v dosavadni nejlépe ohodnocené homografii. V tomto pripadé je po-
rovndvéna celkovd vzdélenost vSech inliers (jako inliers jsou prohlaSeny vSechny korespondence,
u kterych je euklidovskd vzdalenost transformovaného bodu a odpovidajictho bodu mensi nez pred-
nastavend hodnota). Jako generdtor ndhodnych cisel vyuzivam pseudondhodny generdtor, ktery
je inicializovdn podle Casu, aby nedochdzelo k vybéru stejnych vzorkd. U ndhodné vybranych
korespondenci je dtlezité provadét kontrolu, aby ndhodné nebyla vybrana zadna korespondence
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Obrazek 3.2: Pfedpokladané korespondence. Zelen€ jsou zvyraznény inliers korespondence ziskané
algoritmem LO-RANSAC. Algoritmus RANSAC pracuje v tomto ohledu stejné a urcil by stejné
inliers (74 inliers).

Obrazek 3.3: Pfedpokladané korespondence. Zelené jsou zvyraznény inliers korespondence ziskané
algoritmem PROSAC (94 inliers). Body, z kterych byla vypocitdna homografie, jsou zvyraznény
modfe.

vice jak jednou v ramci jednoho vzorku. Pro samotny vypocet homografie vyuzivam funkci
cvGetPerspectiveTransform z knihovny OpenCV.

U lokélné optimalizovaného RANSACu jsem zvolil jednoduchou lokdln{ optimalizaci. Pro vy-
pocet homografie z vice jak Ctyt korespondenci vyuzivdm funkci cvFindHomography zknihovny
OpenCV. Tento algoritmus se bude z hlediska provedenych iteraci a nalezenych inliers chovat stejné
jako RANSAQC, ale diky piepoctu homografie pres vSechny nalezené inliers, bude vyslednd homo-
grafie piesnéjsi.

U vypoctu homografie by mohl nastat jesté dalsi problém. Pokud by v ndhodné vybraném vzorku
lezely tfi body na jedné piimce. Ale z nasledujicich dvou diivodi jsem tento problém nefesil:

1. Ohodnoceni homografie vypoctené z tohoto vzorku bude horsi nez ze sprdvn€ zvoleného
vzorku

2. U algoritmu PROSAC by mohlo dojit k zacykleni v piipadé€, kdy mnoZinu pro ndhodny vybér
tvor{ pouze Ctyfi prvky a tfi prvky by leZely na piimce
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3.6 Vysledné panorama

Posledni ¢ast, kterd zbyva pred dokoncenim, je vypocet rozmérli panorama a samotné spojeni fotek.
JelikoZ spolu tyto dvé Casti tizce souvisi, spojil jsem je do jedné kapitoly.

Vypocet rozméru panorama ndm znac¢né usnadiiuje fakt, ze jsou fotografie zaddny postupné a
transformujeme pravou fotografii do levé (zmin€no jiZ v kapitole 3.5). Z pfedchoziho kroku zndme
homografii a pouze zjistime pozice, kam se transformuji rohy pravé fotografie. Sitka je rovna v&tsi
hodnoté¢ = z pravého horniho a pravého dolniho rohu. Vyska je urCena obdobné. Vypocte se y
soufadnice hornich a dolnich rohil pravé fotografie. Pozice hornich rohii nds zajimaji i z dal$iho
divodu. Pokud je soufadnice y hornich rohi zapornd, je pfed nakopirovanim fotografii do panorama
potfeba provést transformaci pro posun po ose y (stejné tak i pravou fotografii). Tento postup je
implementovan ve funkcich sizeFinal a getMoveM. Pro ndsobeni matic je vyuZita funkce
cvMatMul z knihovny OpenCV.

Vysledné panorama je vytvoreno aplikovdnim homografie na pravy obrizek (pomoci funkce
cvWarpPerspective z knihovny OpenCV). Pokud je potieba provést i transformaci po ose y,
vyslednou transformaéni matici ziskdme vyndsobenim matice pro posun po ose y a homografie.
Levy obrédzek je pfimo nakopirovdn od pocatku panorama. Pokud byla aplikovédna transformace
po ose y, nakopiruje se obrazek s piisluSnym posunem.

Obrazek 3.4: Panorama, u kterého pro vypocet homografie byl vyuzit algoritmus RANSAC
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Obrézek 3.5: Panorama, u kterého pro vypocet homografie byl vyuzit algoritmus LO-RANSAC

Obrazek 3.6: Panorama, u kterého pro vypocet homografie byl vyuzit algoritmus PROSAC
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Kapitola 4

Vysledky experimentu

4.1 Porovnani algoritmu

Algoritmy RANSAC, LO-RANSAC a PROSAC budu porovnivat z hlediska poctu nalezenych
inliers, iteraci potfebnych k urceni homografie, casu potiebnych k ur€eni homografie a kvality
homgrafie (jak kvalitné jsou na sebe fotografie napojeny).

Dfive nez se dostaneme ke konkrétnim hodnotdm, provedu rozbor, jaké hodnoty miZeme oce-
kévat. RANSAC a LO-RANSAC s jednoduchou lokélni optimalizaci (ddle pouze LO-RANSAC) by
mély poddvat stejné vysledky v poctu iteraci algoritmu a nalezenych inliers. Z hlediska porovnavani
téchto velicin jsou algoritmy totozné. Hodnoty nemohou byt pfesné stejné, protoze se jedna o algo-
ritmy zaloZené na ndhodném vybéru, ale tyto vysledné hodnoty by se mély liSit pouze minimdlné.
Vypocetni ¢as algoritmu LO-RANSAC by mél byt delsi neZ u algoritmu RANSAC (provadi se
navic lokdlni optimalizace). U porovndni RANSACu a PROSACu z hlediska ¢asové naro¢nosti
neni moZzné provést zadné predikce. Algoritmus RANSAC je méné slozity (krat$i vypocetni cas),
ale algoritmus PROSAC by mél provadét méné vypocetnich iteraci. Pfednosti LO-RANSACu je
jednoznacné kvalita vysledného napojeni fotografii. Zde ocekavam lepsi vysledky nez u zbyvaji-
cich dvou algoritmti. PROSAC by mél dosahovat nejmensich ¢isel v poCtu iteraci. Z hlediska pocétu
nalezenych inliers ma leps{ teoretické predpoklady algoritmus PROSAC. Zde ovSsem miiZe nastat
problém vysokého ohodnoceni podobnych bod, které si ovsem neodpovidaji a mize dojit k horsi
homografii vlivem této korespondence (tento bod miiZe byt nadhodné vybran nékolikrat, u PROSACu
se mnozina pfedbéznych korespondenci rozrustd postupné). Diky vyuziti kvalitnitho detektoru vy-
znamnych bodd SUREF, ktery popisuje body velmi kvalitné, je tato moZnost mensi neZ pfi vyuziti
starSich detektord. PROSAC by mohl i z hlediska pocti inliers podavat nejlepsi vysledky.

ProtoZe jsou algoritmy zaloZené na ndhodném vybéru, je tieba testovani provést nékolikrat.
Timto krokem ¢aste¢né eliminujeme extrémni vychylky. Hodnoty v tabulce 4.1 jsou primérna ¢isla
z padesati provedenych experimenti. Testy byly provddény se zdrojovymi fotografiemi z obrazku
3.1. Grafické zndzornéni experimentd nalezneme v grafech na obrazku 4.1 (graf pro LO-RANSAC
by vypadal t€mér stejn€ jako u RANSACu, protoZe z hlediska porovnavanych veli¢in se chova
stejné).

algoritmus inliers | iteraci | vypocetni ¢as
RANSAC 83,88 | 37,16 | 4,44735ms
LO-RANSAC | 82,82 | 35,56 7,90502 ms
PROSAC 93,90 | 18,02 3,30688 ms

Tabulka 4.1: Vysledky experimentd.
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Obrazek 4.1: Grafické znazornéni experimentt

Obrazek 4.1 ndm potvrzuje teoretické tvrzeni, Ze PROSAC v nejhor$im piipadé dosahuje stej-
nych vysledktl jako RANSAC (podobnost proloZenych kfivek). Body, kterymi kfivka neni proloZena
u algoritmu PROSAC, jsou dokumentaci lepsich vysledkli nez dosahuje RANSAC (zpisobeno
ukoncujicim kritériem na zdklad€ kvality modelu). Béhem testovdn{ tato situace nastala sedmkrat
(body v grafu se prekryvaji, a proto se zdd, Ze tato situace nastala pouze tfikrat).

U porovnéni algoritmti z hlediska kvality homografie nelze méfit Zddnou veliinu na zdkladé
které bychom rozhodli o lepsim vysledku. Toto vyhodnoceni bylo provedeno na zdkladé pohledu
na panorama a sledovanim, ktery algoritmus poddval nejstabilnéjsi vysledky. Jako nejlepsi algorit-
mus v tomto sméru jsem vyhodnotil LO-RANSAC. Priklad, jak se li§{ panorama ziskané pomoci
algoritmu RANSAC (PROSAC, by ze stejnych zdrojovych bodd provedl stejné spojeni fotografii)
a algoritmu LO-RANSAC nalezneme na obrdzcich 4.2 a 4.3 (v popfedi u obrazku 4.2 miizeme
vidét nepresné napojeni, které LO-RANSAC odstranil). Pfi tvorbé téchto panoramat byly algoritmy
prohldSeny stejné korespondence jako inliers. Algoritmus PROSAC podaval stabilnéjsi vysledky
nez algoritmus RANSAC. Proto by mohl algoritmus PROSAC s jednoduchou lokélni optimalizaci
poddvat velmi zajimavé vysledky.

Obrazek 4.2: Panorama vytvorené pomoci algoritmu RANSAC

Shrnuti algoritmu se nachézi v kapitole 4.4.
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Obrazek 4.3: Panorama vytvorené pomoci algoritmu LO-RANSAC

4.2 Ukoncujici kriterium algoritmu RANSAC

Ukoncujici kritérium algoritmu RANSAC (pocet iteraci) je definovano rovnici 2.6. Parametr p je
jediny, ktery mizeme ovlivnit. Rozhodl jsem se tedy provést nékolik testil a zjistit, jaky ma tento
parametr vliv na vysledné panorama.

Pii testovani jsem sledoval pocet nalezenych inliers a napojeni fotografii na sebe (kvalitu
vyslednych homografi{). Hodnoceni napojeni fotografii bylo ur¢ovdno zkouméanim panorama, kde
jsem si urcil hrani¢ni napojenf fotografii (drobné nedostatky v napojeni fotografii jsou prehlizeny).
Priklad hrani¢ntho panorama, které je prohldSeno za dobré, naleznete na obrazku 4.4. Hodnoty
v tabulce 4.2 ve sloupci inliers jsou prumérna ¢isla z padesati testd.

p | inliers | dobrych panoramat
0,95 | 71,74 45
0,75 | 69,24 39
0,55 | 67,24 38
0,35 | 62,70 32
0,15 | 60,52 29

Tabulka 4.2: Vysledky experimenti. Hodnoty ve sloupci dobrych panoramat udavaji pocet, kolik
panoramat z padesdti bylo prohldseno za dobré.

Na zdklad€ hodnot v tabulce miZeme provést ndsledujici zavéry:
Ve vice jak poloviné piipadd je spravna homografie vypocitdna béhem prvnich né€kolika iteraci
(v mém pripadé€ se jednalo o deset a méné iteraci). Velmi zajimavé je, Ze po sniZeni parametru p
na hodnotu 0,75 dojde k nejrazantnéj$imu poklesu dobrych panoramat. Je to zplisobeno poklesem
provedenych iteraci ndhodnych vybéri skoro na polovinu. Ve sloupci inliers jsem ocekaval veétsi
rozdily hodnot. Tyto hodnoty potvrzuji, jak je dileZité rozloZeni inliers korespondenci po co nejvetsi
oblasti prekryvajicich se Casti fotografii.
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Obrazek 4.4: Hrani¢ni panorama prohlaSené za dobré

4.3 Nedostatky programu

Pfi testovani jsem se také setkal se situaci, kde panorama s méné korespondencemi prohlaSenymi
za inliers dosdhla lepsiho vysledného napojeni nez panorama s vice korespondencemi prohlaSenymi
za inliers. Na obrazcich 4.5 a 4.6 mizZeme vidét divod, pro¢ tomu tak je. Homografii odpovida
vice inliers, ale vSechny jsou nadetekovany pouze v dolni Césti fotografii (obrdzek 4.6). Pokud je
homografie ohodnocena vice inliers, neznamend to jesté, Ze vyslednd homografie provede lepsi
spojent fotografii. Tento problém by Slo vyfesit vybiranim zdrojovych bodi pro vypocet homografie
z riznych oblasti spole¢né ¢asti fotografii. V programu jsem ale tuto problematiku nefesil.

Obrazek 4.5: Predbézné korespondence, 80 inliers (zvyraznéno zelené)

Pri testovani s rdznymi zdrojovymi fotografiemi jsem narazil na problém u jedné dvojice.
S témito fotografiemi program vykazuje velmi Spatné vysledky. Dochdzi k ¢astému vypoctu ne-
vhodnych homografii, coZ mé za nédsledek nevhodné napojeni fotografii. Ukdzku takovéhoto napo-
jeni nalezneme na obrazku 4.7. V nékterych pfipadech dochazi k vypoctu tak $patné homografie,
Ze od urcité pozice se pravy horni roh zacne mapovat Gplné¢ mimo panorama (dojde k roztrzeni
zdrojové fotografie, obrazek 4.8). Tyto chyby budou pravdépodobné zpiisobeny nevhodnymi zdro-
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Obrazek 4.6: Predbézné korespondence, 90 inliers (zvyraznéno zelené)

jovymi fotografiemi. Fotografie byly pofizeny Sirokothlym objektivem z velmi blizké vzdélenosti.
V popredi doslo k velkému perspektivnimu zkresleni ttesu, zatimco v pozadi skoro k Zddnému.
U obou zdrojovych fotografii neni nalezeno mnoho vyzna¢nych bodi ve skéle v pozadi. V ¢asti, kde
se fotografie prekryvaji je tedy pouze par korespondenci. Podobn4 situace nastava v piekryvajici se
¢asti v popredi (malé mnozstvi korespondenci v této oblasti). Nejvetsi Cast korespondenci je v malé
oblasti (okoli ,,drapu‘ skdly). Kdyz seCteme tyto nedostatky, dostaneme pravdépodobné pricinu,
proc¢ u téchto fotografii dochdzi k vypoctu chybnych homografii.

> ' -——

Obrazek 4.7: Chybné vytvorené panorama
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Obrazek 4.8: Chybnd transformace pravé fotografie, pravy horni roh je odtrzen od panorama. Tento
snimek nen{ vystupem programu, ale byl vytvoren specidlng ve fazi hledani pti¢iny chyby.

4.4 Shrnuti algoritmu

RANSAC je velmi stary algoritmus (poprvé predstaven roku 1981 [2]). Z hlediska porovnani se
zbylymi dvémi algoritmy neprinasi Zaddné vyhody, ale oba algoritmy z ného vychazi. Proto se jedna
o velmi dilezity algoritmus.

LO-RANSAC (s jednoduchou optimalizaci) umoziiuje zpresnéni vysledné homografie a to ma
za nasledek lepsi napojeni fotografii na sebe. Toto zpiesnéni md za ndsledek delsi vypocetni Cas.
V mych testech se konkrétné jednalo skoro o dvojndsobny Cas neZ jaky potieboval algoritmus
RANSAC. Je tfeba dodat, Ze i pfes toto Casové navySeni se vypocet pohybuje v desitkdch ms.

PROSAC je vypocetné nejméné narocny algoritmus a to i diky nejmens$imu poctu iteraci né-

hodného vybéru. Algoritmus je stabilnéjSi neZ RANSAC (nachazi lepSi homografie a nachézi je
Castéji).
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Kapitola 5
Zavér

S ohledem na stile zvétSujici se popularitu fotografovani na celém svété, tedy i odvétvi tvorby
panoramatickych fotografif, povazuji téma této prace za velice zajimavé. A jelikoZ se timto oborem
fotografie sim zabyvam, prace pro mé¢ byla velmi piinosna.

Hlavni néplni této prace nebylo sklddani panoramat jako celek, ale pouze jedna Cést tohoto
postupu (vypocet homografie). V této problematice jsem si zvolil tfi algoritmy, které se zde vyuZzivaji
a provedl jsem jejich porovnani z riznych hledisek. Z hlediska problematiky skldddni panoramat je
program znac¢né limitovdn, ale pro porovnani zvolenych algoritmi plné postacuje.

Pro detekci bodi jsem vyuzil algoritmus SUREF, ktery kromé vyznamnych bodi také poskytuje
popisy téchto bodt (deskriptory). Diky tomuto faktu se zjednoduSuje i tvorba vstupnich dat pro al-
goritmy na vypocet homografie, kde vyuzivam porovnani deskriptor pro ureni korespondenci.
Implementace tohoto detektoru je soucédsti knihovny OpenCV.

U vypoctu homografie mé z porovnavanych algoritmi nejvice zaujal algoritmus PROSAC, ktery
je velmi nendrocny na vypocetni ¢as a podava kvalitni vysledky. Jesté zajimavéjsich vysledku by
tento algoritmus mohl podavat ve spojeni s jednoduchou lokalni optimalizaci.

V ramci pokracovani prace v budoucnosti se nabizeji dva sméry:

1. Rozsifit prici o dalsi algoritmy pro vypocet homografie, kde existuje mnoho dalsich zajima-
vych algoritmi.

2. Provést zdokonaleni ve sméru sklddani panoramat. Znamenalo by to hlavné tvofeni panoramat
z vice nez dvou fotografif a zruSeni aktudlniho pfedpokladu zaddvani zdrojovych fotografii
v poradi jak na sebe navazuji. Ddle také vyuZiti specidlniho algoritmu pro zobrazeni piekry-
vajicich se ¢asti fotografii.

vy

Vyhodou rozsifeni prace ve sméru dokonalej$iho generdtoru panoramat, je feSeni novych proble-

vy wev s vy s

matik. Proto shleddvdm toto rozsifen{ za zajimavéjsi a ptinosnéjsi.
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Priloha A

Uzivatelsky manual

Pro spravny chod programu je potfeba knihovna OpenCV 2.1. Navod na instalaci této knihovny
nalezneme napiiklad v literatufe [1]. NavrZzeny program je konzolovd aplikace. Program se spousti
s nasledujicimi parametry:

bp -RANSAC/-LORANSAC/-PROSAC <left_image> <right_image> [<panorama_name>>|
kde:

-RANSAC/-LORANSAC/-PROSAC urcuje jaky algoritmus chceme pouZit pro vypocet ho-
mografie

<left_.image> je ndzev levé zdrojové fotografie vcetné piipony (piipadné cesta)
<right_image> je ndzev pravé zdrojové fotografie véetné pripony (pripadné cesta)

[<panorama_name>>] je nepovinny parametr s ndzvem vysledného panorama bez pripony,
pokud tento parametr neni zaddn, panorama se uloZi s nizvem panorama

Program podporuje skldddni panoramat pouze ze dvou zdrojovych fotografii, které je potieba
zadat v poradi jak na sebe navazuji.

V pripadé, Ze nejsou zaddny spravné zdrojové fotografie (neexistujici, nenavazujici fotografie,
pripadné jsou zaddny ve Spatném potadi), program vypiSe ndpovédu pro spravné spusténi a ukonci
se. Vystupem programu je pocet nalezenych inliers, pocet iteraci algoritmu pro vypocet homografie,
¢as vypoctu algoritmu a v novém okné se zobrazi vysledné panorama, které se také ulozi ve stejném
adreséfi, kde byl program spustén, s ptiponou jpg. Program se ukoncuje stiskem libovolné klavesy.
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Priloha B

CD

Struktura CD je néasledujici:

/documentation programova dokumentace

/latex zdrojové soubory pro IXIEX

/openCV instala¢n{ soubory knihovny openCV
/program spustitelny program a testovaci obrazky
/source zdrojové soubory programu

/text prace ve forméatu pdf
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