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Abstrakt

Prace shrnuje ¢ast problematiky stereoskopie a popisuje nejrozsitenejsi metody na hledani
korespondujicich objekil ve dvojici stereo snimki. Zaméiuje se hlavné na metody hledani
vzoru, zaloZzenych na porovnavani intenzit. Tyto metody se snazi vylepsit za pomoci SIMD
SSE instukci. Vysledek je pak otestovan na testovacich snimcich a vyhodnocen. Metody
jsou implementovany v jazyce C++ a také v jazyce symbolickych instrukei.

Abstract

This thesis is aimed on area of stereoscopy. At first, there is some space dedicated to stere-
oscopic theory, primarily to seaching of corresponding objects in a stereo image pair. Main
attention is given to template matching methods, which are based on intesity compari-
son. Then we try to optimize these methods with SIMD SSE instructions and run some
tests with image examples. These methods are implemented in C+-+ and also in assembly
language.
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Kapitola 1

Uvod

Od polovice 20. storocia sa z informatiky postupne stal jeden z najrychlejsie rozvijajucich sa
odborov. V tej dobe boli pocitace obrovské stoje, no postupne ako rastla technologicka vy-
spelost, tak sa pocitace miniaturizovali a zaroven sa zvysoval ich vykon. Poéitacové systémy
st v dnesnej dobe takmer vsade okolo nés. Desktopy a laptopy zjednodusuji ludom Zzivot,
poskytuju informaécie a zadbavu, superpoc¢itace pomahaji vedcom s naroénymi vypoctami
a urychluju tak vyvoj novych technolégii, mikropocitace st stcastou skoro kazdého elek-
tronického zariadenia. Pocitace boli vyvinuté aby ludom pomahali, pripadne ich nahradili
v naro¢nych a nebezpec¢nych ¢innostiach a podmienkach. Aby mohli fungovat, musia byt
tieto pocitace, bud ovlddané ¢lovekom, alebo musia vediet reagovat na vonkajsie vplyvy au-
tonémne. Tu moZeme najst paralelu medzi zmyslami u ¢loveka a roznymi detektormi, ktoré
pouzivaju stroje. Napriklad zrak. Svetlo dopada na sietnicu oka a v mozgu sa prijaty signal
spracuje. Pri pocitaci svetlo dopada na pole fotoprvkov. Kamera ho zaznamené ako obra-
zové data a néasledne ich procesor spracuje. Spracovanie obrazovych dat spadd pod oblast
pocitacovej grafiky a vyuziva sa v roznych inteligentnych systémoch, napriklad: detektory
pohybu, navigacia robota, sledovanie objektov.

1.1 Ciele prace

Tato praca sa tyka oblasti pocitacovej grafiky, konkrétne spracovanim obrazu a pocitaco-
vého videnia. Cielom je zozndmenie sa s problematikou stereoskopie a s principmi v nej
pouzivanymi. Na zdklade ziskanych znalosti si vyberieme jeden z algoritmov pouzivanych
pre vyhladanie objektu vo dvojici snimkov(v jednom stereo snimku) a implementujeme ho.
Nakoniec na zdklade jeho vysledkov uré¢ime disparitu. Nasim cielom bude vybrat dostatocne
presny a zaroven rychly algoritmus. Preto sa v praci budeme venovat aj optimalizicii al-
goritmu. Takto implementovany algoritmus vhodne otestujeme a na testovacich snimkoch
prevedieme experimenty. V nich sa zameriame aj na porovnanie s inymi algoritmami. Vy-
sledky experimentov vhodnjym sposobom spracujeme a na ich zéklade zhodnotime kvalitu
algoritmov. Pod pojmom kvalita pritom myslime hlavne ich presnost a rychlost.

1.2 Obsah prace

V nasledujucej 2 kapitole predstavime obraz a jeho farebné modely, na ktoré mozeme pri
spracovani obrazu narazif. UkdZeme si techniky, ktoré budil v praci pouzité, a rovnako
tam najdeme popisy najCastejsSie pouzivanych algoritmov. 3 kapitola pojednava o oblasti



stereoskopie a snazi sa Citatela oboznamit so zdkladnymi principmi v stereoskopii. O na-
programovanej testovacej aplikacii sa doc¢itame v kapitole 4, ktord popisuje jej navrh a
implementaciu. Kapitola 5 obsahuje testy a experimenty, ktoré boli vykonané, ich popis a
vysledky. Na konci ndjdeme zhodnotenie prace a dosiahnutych vysledkov.



Kapitola 2

Spracovanie obrazu

Predtym ako mézeme s obrazom zacat pracovat, mali by sme vediet ¢o to obraz vlastne
je a ako moze byt reprezentovany. Dalej sa bliZsie pozrieme na niektoré zékladné pojmy
a techniky pouzivané pri spracovani obrazu. Tieto principy s vSeobecne velmi vyuzivané,

.....

je implementovand aj v kniznici OpenCV[opencv]. Informécie v tejto kapitole boli ¢erpané

z [16]PILTIO][O)8)-

2.1 Digitalny obraz

Digitalny obraz dnes ziskame jednoducho. Sta¢i zobrat fotoaparat ¢ kameru a zacat sni-
mat. Vsetko automaticky spravia tieto pristroje, no funguje to zloZitejsie. Za optikou ka-
alebo CCD. Senzor je konstruovany ako pole prvkov— pixelov, kde kazdy pixel obsahuje
fotodetektor. Na fotodetektory jednotlivych pixelov dopadaji fotény, ktoré produkuja tzv.
fotoprud. Ten sa pomocou prislusnych obvodov prevedie na elektrické napétie a nakoniec na
¢iselny udaj[5]. Potom sa ¢asto prevedie kompresia niektorym z pouzivanych kodekov ako
napr. JPEG. Vysledkom je teda digitalny obraz, inak nazyvany aj digitalny rastrovy obraz.
Rastrovym obrazom sa rozumie mnozina pixelov usporiadana do tvaru matice, kde pixel
nesie informaciu o svojej farbe a ma svoju presni poziciu v obraze. Pixely st usporiadané
do dvoj dimenzionélneho pola— matice.

2.2 Farebné modely

Farba méa v spracovani obrazu svoje pevné miesto. Jej vyuzitie ako deskriptoru, niekedy
znacne zjednodusuje identifikdciu objektov. Hlavne vtedy, ak sa jednéd o spracovanie, pri
ktorom sa aktivne zapédja do procesu aj ¢lovek. Ten so svojim vnimanim farieb bude moct
lepsie rozliSovat scénu na farebnom obrazku, ako na obrazku v odtiefioch Sedej. Preto sa
spracovanie obrazu z pohladu farby deli na dve oblasti: full-color processing a pseudo-
color processing. Pri full-color si obrazky spracovavané vo farebnom prevedeni. Pri pseudo-
Sedej. Farebné modely st matematickymi modelmi, ktoré pomocou matematickych struktir
definuju farbu.



2.2.1 Model RGB

Predstavuje linedrny farebny priestor, kde zakladné farby su Cervend, zelend a modra o vl-
novych dizkach[8] 645,16 nm; 526,32 nm; 444,44 nm. Dalsie farby sa ziskavaji aditivnym
rozhrani, ktoré pracuju s video signdlom, dalej v monitoroch, televizidch, poc¢itacovej gra-
fike a mnohych dalsich pristrojoch. Vynimkou st napriklad tladiarne, kde sa pouziva model
CMYK ktory pouziva subtraktivne miesanie farieb. RGB model sa stal rozsirenym vdaka
svojej jednoduchosti, a aj tomu, Ze je podobny so systémom vnimania farieb u ¢loveka.
Jednotlivé pixely maji priradeny troj dimenzionalny vektor tvaru (r, g, b), ktory uréuje
intenzitu jednotlivych farebnych zloziek a tym definuje farbu pixelu. Vektor (0,0,0) bude
vyjadrovat ¢iernu farbu a vektor (k, k, k) bielu farbu. Hodnota k uréuje troven kvantizécie
farebnych zloziek. Vyuzitelny farebny priestor(angl. color space) je teda k3 réznych farieb.
Pri 24-bit farebnom obrazku to znamend, ze k = 28 (8-bit na kazdy farebny kanél), ¢o

predstavuje 256° = 16777216 vyuzitelnjch farieb. Tieto farby st viicsinou zobrazované
v tvare RGB kocky —obrazok 2.1.

Obrézok 2.1: RGB farebny priestor[22]

2.2.2 Model HSV

Model HSV pracuje na inom principe. Farba je definovana pomocu troch hodnét H—hue, S—
saturation a V —value. Value je achromatické zlozka, teda bez farby a jej jedinou vlastnostou
je intenzita. Hue je atribut spojeny s dominantnou farbou a jej mieSanim so svetlom, a teda
reprezentuje dominantni farbu tak, ako ju vidi pozorovatel. Saturation je zase atribit,
ktory prestavuje hodnotu bieleho svetla, ktoré je zmiesané s atribtitom hue. Cisté farby ako
¢ervend su tzv. plne saturované a farby ako ruzova (Cervena-+biela) st saturované menej.
Hue a saturation st spolu nazyvané ako chromatické, a teda urcuji farbu, zatial ¢o value
urcuje intenzitu tejto farby. To, Ze je oddelend intenzita od farby umoziuje pouzit niektoré



algoritmy, ktoré bud nieje mozné, alebo je fazké aplikovat na RGB model. Tento model je
niekedy nazyvany aj HSB, kde B znamend brightness a znaéi to isté ako value.

anje

Obréazok 2.2: HSV farebny priestor[20]

2.2.3 Model Grayscale

Alebo obraz v odtietioch Sedej, by sa dal charakterizovat ako pseudo-farebny model. Pseudo-
farebné modely boli vyuzivané viacej v minulosti. No s rozsirenim plnofarebnych kamier,
fotoaparatov a monitorov sa z beZzného Zivota vytraca. Ale v spracovani obrazu mé stale
svoje silné miesto, pretoze existuje mnoho algoritmov, ktoré ho vyuzivaji. Sedoténovy obraz
mozeme ziskat, bud pouZitim monochromatickej kamery alebo pomocou prevodu z RGB
modelu, podla jednoduchého vzfahu [11]:

I =0.299R + 0.587G + 0.114B (2.1)

Vidime, Ze jedinou vlastnostou pixelu je jeho intenzita. Tento prevod je vlastne redukciou
farebného priestoru. Pouziva sa hlavne v takych pripadoch, ked nepotrebujeme informéciu
o farbe, vystupné zariadenie nedisponuje podporou RGB farebného priestoru, alebo chceme
pouzit algoritmy na Sedoténovych obrazoch. Vyhodou je, Ze takto prevedeny obraz mé

.....

28 = 256 trovni Sedej farby.

2.3 Predspracovanie

2.3.1 Histogram

Urcenie histogramu vlastne nieje operacia s obrazom. Ale vyjadruje Statistiku vyskytu Se-
doténovych hodnot v obraze. Histogram obrazu s X hodnotami Sedej bude reprezentovany
jedno-dimenzionalnym polom o velkosti X prvkov, kde prvok je pocet vyskytov odpove-
dajucej intenzity v obraze[(]. Tu je treba si uvedomit, Ze jeden histogram moze odpovedaft



viacerym obrazom. Histogram sa vyuziva napriklad pri operaciach ako ekvalizdcia histo-
gramu(angl. histogram equalization), pri réznych metédach segmentéacie obrazu, pri metéde
histogram matching, alebo hladani optimélnych svetelnych podmienok. Histogram byva

.....

ich histogramy.

2.3.2 [Ekvalizacia histogramu

Méame histogram, ktory obsahuje vela vyskytov blizkych intenzit, a ostatné intenzity su
slabo vyuzité alebo vobec. Potom obrazok, ktory tento histogram reprezentuje bude mat
maly kontrast. Pre metddy detekcie objektov je vyhodnejsi viac¢si kontrast, napriklad pre de-
tekciu hran, rohov. Preto pouZijeme operaciu ekvalizacia histogramu. Tato operacia zvysSuje
globalny kontrast obrazku. Intenzity st efektivne rozdistribuované pomocou vhodnej funk-
cie po celom histograme, pricom sa prejavuje aj vedlajsi negativny efekt —niektoré tirovne
Sedej sa vobec nevyuziju. Ekvalizacia sa d4 previest aj na farebnjch obrdzkoch—vtedy ju
treba vykonat pre kazdy farebny kandl zvlast. Nasledujici obrdzok 2.3 zobrazuje priklad
ekvalizacie. Hore sa nachadza obrazok pred ekvaliziciou spolu s jeho histogramom. Dole
je obrazok s histogramom uZ po ekvalizdcii. UZ na prvy pohlad je vidief vyssi kontrast.
Kym na prvom obréazku sa takmer nedaji rozoznat Ziadne detaily, tak na druhom je ich uz
plno. Je to spdsobené tym, ze v pdévodnom obrazku neboli vobec zastiipené intenzity pod
hodnotou 120, ani nad hodnotou 200, zato v novom su zastipené hodnoty z celého rozsahu
intenzit.

Obrazok 2.3: Equalizicia histogramu|[19]

2.3.3 Normalizacia histogramu

Vystupy niektorych pouzitych algoritmov nie su v tvare, ktory by sa dal zobrazif na ob-
razovku (napr. zdporné hodnoty pixelov). Vtedy prichddza na radu normalizicia obrazu.



Normalizacia teda sliZi na namapovanie sticasnych hodnét pixelov, na nové hodnoty, ktoré
spadaji do urceného rozsahu. Prevod sa vykonava nasledujicim vztahom [2]:

dest — destm;
dest(z,y) = [sre(x,y) — STCmin) mar T+ destmin (2.2)
ST Crmaz — STCmin

Kde src je intenzita pixelu na pozicii (x,y), Sr¢maz & SrCmin je rozsah intenzit v pévodnom
obrazku, destq, a destyn je pozadovany novy rozsah. Pracuje to nasledujicim spdésobom:
aktuédlnu spodnt hranicu posunieme na nulu pomocou sre(x,y) — Srémin, potom stéinom

S vyrazom destmag =destmin 7 enime rozsah intenzit, a pripocitanim dest,,;, posunieme do

STCmazxz —STCmin
pozadovaného rozsahu.

2.3.4 Filtrovanie

Slovo filter je prebrané z oblasti spracovania signélu, kde filtre slizia na modelovanie (upra-
vovanie) vstupného signédlu. Napriklad horna priepust neprepusta signal nizkych frekvencii.
Na podobné ucely(upravu) slazia filtre aj v 2D priestorovom spracovani obrazu. Vystupy
z kamier mozu byt zasumené, obraz rozostreny. Pomocou filtrov dokdZeme tieto problémy
riesit.

Proces filtracie moze byt podla [9] vyjadreny vyrazom:

g(z,y) =T[f(z,y)] (2.3)

kde f(x,y) je obrazok na vstupe, g(z,y) obrdzok na vystupe, T' je operacia nad obra-
zom f definovanym okolim pixelu na pozicii (z,y). Filter je teda uréeny okolim pixelu—
vykonava nad pixelmi obrazu uréenymi tymto okolim. Vysledkom filtrovania je novy obraz,
ktorého hodnoty pixelov st vypocitané filtrovacou operaciou, a ich suradnice odpovedaja
stredu okolia filtra nad obrazom. Tento stred sa pritom postupnym postvanim dostane nad
kazdy pixel obrazu.

Pri filtrovani je treba spomentt dve dolezité operacie a to konvoliciu a korelaciu (ta-
bulka 2.1). Aj tieto operacie pochadzaju z oblasti spracovania signalu, kde patria k jednym
z najpouzivanejsich. Ich definiciu popisuju vztahy v tabulke(ref na tabulku). Niektoré znédme
filtre ako Gaussian, Laplacian of Gaussian ¢i Sobel-ov operator pouzivaji masku(tzv. konvo-
lu¢na maska), ktort konvoluju s filtrovanym obrazkom. Vyuzitie korelacie zase nachadzame
napriklad medzi algoritmami na hladanie vzoru, kde korel4cia uréuje hodnotu podobnosti
dvoch obrazov.

M—-1N-1

Konvolicia | f(z,y) * h(z,y) = > f(m,n)g(z —m,y —n)
=0 y=0
M-—1 ]Z\/f—l

Korelacia | f(z,y)xh(z,y) = > f(m,n)g(z +m,y+n)
=0 y=0

Tabulka 2.1: Konvoltcia a korelacia



2.3.5 ZmensSenie obrazu

Zmensenie obrazku(angl. downsampling) by v tejto praci mohla byt vyuzita pri vysokych
rozliSeniach vstupnych obrazkov. Obrazok transformujeme na mensie rozliSenie, ¢im urych-
lime pracu niektorym algoritmom. Na vyber je niekolko algoritmov, kde niektoré si rych-
lejsie ako iné, a niektoré produkuju kvalitnejsi vystup ako iné. Zavisi len na vhodnosti
pouzitia, ktory si z nich vyberieme. Spomernime napriklad interpolaciu, alebo Lanczosov
algoritmus. ZmenSenim obrazu vSak moZeme stratit niektoré detaily scény. A ako uvidime
pri popise algoritmov, detaily st dolezité pre lepSie a pre presnejSie hladanie objektov.

2.3.6 Diskrétna Fouriérova transformacia (DFT)

Fourierova transformécia sa pouziva dnes takmer vSade. Vo fyzike, elektrotechnike, infor-
matike, atd. My sa budeme zaoberat jej vyuzitim v informatike, konkrétnejSie v oblasti
spracovania obrazu. Tu sa pouZziva jej diskrétna varianta, kedZe pracujeme s diskrétnymi
hodnotami— pixelmi v rastrovom obraze. Tato sekcia cerpé z [9].

Pri priamej implementacii DFT (tabulka 2.2) je algoritmus velmi pomaly. Spotrebuje
az (MN)? séitani a nasobeni, takZe by nemalo vyznam vébec DFT pouzivat. Nastastie
st dostupné algoritmy, ktoré ¢asovi zlozitost transformécie znizuju. Napriklad algoritmus
Rychlej Fourierovej transforméacie (Fast Fourier Transform) od panov Cooley a Tuckey,
ma4 zlozitost uz len M N log, M N operacii. Prave tento algoritmus sposobil rychly rozvoj
vyuzivania Fourierovej transformécie v praxi.

—1 )
ID DFT | E,, = 3. fpe92mmn/M 4y —0.1,2, ..., M —1
=0
N M—1 '
ID IDFT | f, = & > Fpe?™/M  pn=0,1,2,....M —1
=0
TN '
2D DFT | F(u,v) = F(x,y)ei2m(ur—M+vy—N)
=0 y=0
M-1IN—1 '
2D IDFT f(;p,y) = LN Z F(U’U)GJQW(UE—M—HJZ/—N)
u=0 v=0

Tabulka 2.2: Vzfahy pre diskrétnu Fourierovu transforméciu

2D DF'T pre obrazok, méze byt poéitané priamo 2D transformacnym vztahom, alebo je
mozné pre jej vypocet pouzit 1D DFT pre kazdy riadok obrézka, a nasledne 1D DFT pre
stipce vysledkov prvej transformécie. Transformaciu vyuzijeme pri filtrovani, kde obrazok a,
filter najprv transformujeme do frekvenénej domény. Tu prevedieme pozadovani operaciu
a obrazok prevedieme naspat z frekvencénej domény do priestorovej pomocou inverznej dis-
krétnej Fourierovej transformacie. Operacia, ktora by bola vykonana v priestorovej doméne,
pritom nie je rovnakéd ako vo frekvenc¢nej. Existuji takzvané DFT transformacné pary[9],
ktoré definuju aka operacia v priestorovej doméne odpoveda akej operacii vo frekvencnej
doméne. Tento proces je vyhodny preto, lebo niektoré operacie st menej ¢asovo naro¢né vo
frekven¢nej doméne. My vyuzijeme tzv. korela¢ny teorém,

flx,y)*h(z,y) < F*(u,v)H(u,v) (2.4)
f(z,y)h(z,y) < F(u,v)*H(u,v)
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z ktorého vztahu mozeme vidiet, Ze korelacia je nahradend ndsobenim. A kedZze korelacia
samotna obsahuje nasobenia a séitania, tak algoritmy vyuzivajice koreladciu buda rychlejsie
s pouzitim DFT. Plati to vSak len pri narocnych tulohach, kde bude ¢as straveny samotnou
transforméaciou (DFT + IDFT) oproti vypoétom zanedbatelny. Inak by sa mohlo stat, ze
algoritmus s transforméciou bude paradoxne pomalsi.

2.4 Algoritmy pre vyhladavanie objektov

Momentéalne existuje vela algoritmov na detekciu objektov. Niektoré st len vylepSeniami
starsich, iné sa zakladaji na tplne novych principoch. My sa budeme zaoberat oblastou
hladania vzoru—template matching. Vzor je niec¢o ako model, tvar, v naSom pripade to bude
vyrez obrazu objektu. Hladanim sa rozumie operéacia, pri ktorej budeme porovnavat vzor na
jeho zhodu, ¢i nezhodu. Vzor sa porovnava s celym snimkom, v ktorom ho chceme néjst a
jeho pravdepodobnt poziciu urcuje miesto s najvéacsou mierou zhody, pripadne najmensou
mierou nezhody. V tejto oblasti hladania vzoru st zndme dva pristupy k hladaniu, a to:
princip zaloZeny na intenzite —intesity-based a princip zaloZzeny na vlastnostiach /rysoch—
feature-based.

2.4.1 Intensity-based

Niekedy nazyvané aj window-based, alebo lokdlne algoritmy, vyuzivaji hodnotu intenzity
jednotlivych pixelov. VZdy sa pracuje so vSetkymi pixelmi vzoru aj porovnavaného obrazka,
preto st ¢asovo narocéné. Rychlost algoritmov méZeme zvysit bud zmenSenim rozliSenia ob-
razku, ale zmensenim prehlad4vanej oblasti v obrazku. Zékladny princip tychto algoritmov
je nasledujuci: Vzor postupne postivame po celom obrazku, kde pre kazda jeho poziciu
vypocitame pomocou jedného z algoritmov mieru jeho zhody alebo mieru jeho nezhody.
Tato hodnota uréuje podobnost medzi vzorom a ¢astou obrazku nad ktorou sa prave vzor
nachddza. Potom z jednotlivych hodnodt vyberieme najvyssiu alebo najnizs$iu, podla toho,
aky algoritmus pouZijeme. Mozeme usudit, Ze tieto algoritmy pozivaju princip Winner Take
All(WTA), a teda zhoda nastéva vzdy iba na jednej pozicii v obrazku. Viac zhodnych pozicii
v obrazku nemoze existovat. Tieto algoritmy funguji najlepsie vtedy, ked st vyhladavané
objekty ¢o najviac texturované, a naopak zlyhavaju pri objektoch so stivislymi plochami bez
textur. Taktiez treba povedat, Ze nie s invariantné voé¢i geometrickym transforméaciam ako
zvicSenie/zmensenie ¢i rotacia. Tym padom moézeme povedat, Ze najlepsie vysledky budu
podéavat, ked obrézky budi snimané v rovnakej orientécii oboch kamier, ktoré budu blizko
seba. Dalej nasleduje prehlad najpouzivanejsich algoritmov. Tieto algoritmy vychadzaja
z funkcie vzdialenosti (distance function).

Sum of absolute differences Vychddza z Euklidove] vzdialenosti, kde je vzdialenost

v jedno-dimenzionalnom priestore definovana ako absoliitna hodnota rozdielu hodnét dvoch
bodov:

Vp—q9)?=1Ip—d (2.6)

V nasom pripade su tymito hodnotami intenzity pixelov. Tento algoritmus pocita mieru
nezhody obrazku so vzorom. Je definovany vztahom|[10]:
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Trows Tcols
SAD(z,y) = T (i, 5) = 1@+, y +j)| (2.7)

=0 j=

[en]

V ktorom I predstavuje intenzitu pixelu na pozicii (z,y) v prehladdvanom obrazku a T
intenzitu pixelu na pozicii (i, j) vo vzore. Vztah pocita saéet absolitnych hodnot rozdielov
intenzit pre jednotlivé odpovedajice si pixely obrazku a vzoru. Tento stcet je vykonany
pre jednotlivé riadky, ktoré sti potom spocitané dohromady. KedZe algoritmus ur¢uje mieru
nezhody, tak potom najnizSia hodnota SAD urcuje poziciu najpravdepodobnejsej zhody
vzoru v obrazku.

Sum of squared differences Aj tento algoritmus pocita mieru nezhody obrazku so
SAD, ale namiesto absoliitnej hodnoty obsahuje druhti mocninu. T4 spésobuje, Ze intenzity
od seba vzdialené viacej budi ohodnotené vic¢Sou vahou. Algoritmus je definovany vztahom:

Trows Tcols

SSD(z,y) = > Y T(,j)— Iz +iy+j)° (2.8)
i=0 j=0

I(z,y) je intenzita pixelu v prehladdvanom obrazku a T'(i,j) je intenzita pixelu vo vzore.
Vztah pocéita stcet druhych mocnin rozdielov intenzit pre jednotlivé odpovedajtce si pixely
obrazku a vzoru pre kazdy riadok. Sucty riadkov st potom spoc¢itané dohromady. KedZze
algoritmus urcuje mieru nezhody, tak najnizsia hodnota S.SD urcuje poziciu najpravdepo-
dobnejsej zhody vzoru v obrazku.

Cross Correlation Metdéda korelécie v hladani vzoru vychadza z Euklidovej vzdialenosti

poda [3]:
Ju-gp=[r+[d-2[u (2.9)

Kde vyraz [ g® predstavuje energiu vzoru a je koStantny, pretoze sa nemeni-vzor je cely
¢as rovnaky. Vyraz [ f? je energiou porovnavanej oblasti, a so zmenou polohy sa meni len
miniméalne. Preto ho povazujeme tiez za konsStantu. Zostévajuci vyraz je cross korelacia,
ktora vyjadruje mieru zhody vzoru s obrazkom. V diskrétnej forme:

Trows Tcols

CORR(z,y) = Y Y T(i,)I(x+i,y+j) (2.10)
i=0 j=0

Kde I(xz,y) a T(i,7) st hodnoty intenzit pixelov na zadanych pozicidch v obrazku a vo
vzore. A kedZe vyjadruje mieru zhody, tak najvyssia hodnota CORR urcuje poziciu naj-
pravdepodobnejsej zhody vzoru v obrazku.

Je tu moZnost vyuzitia korela¢ného teorému DFT. Najskor je obrazok aj vzor prevedeny
pomocou Fourierovej transoformécie do frekvenénej domény vid 2.2. Potom je na zdklade
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korela¢ného teorému vykonand operédcia a obrazok je prevedeny naspif z frekvencnej do
priestorovej domény za pomoci inverznej fourierovej transformaécie[9):

CORR(z,y) = IDFT[DFT(T)DFT*(I)] (2.11)

Normalized cross correlation U jednoduchej koreldcie nastéva problém pri porovnani
s miestami, ktoré obsahuju stvislé plochy vysokych hodnét intenzit, napr. biele flaky, od-
lesky svetla. Takéto miesta mozu ziskat lepSie ohodnotenie, ako je skutocné pozicia vzoru
v obrazku, ¢o vedie k chybnej detekcii. Tieto problémy riesi normalizacia [3]:

Trows Tcols

> T I +i,y+7)
i=0 ;=0

Trows Tcols

S I iy + )2

=0 j=0

CORR(z,y) =

(2.12)

Vidime, Ze numerator obsahuje korelaciu. Teda tento algoritmus rovnako ako nenormalizo-
vané koreldcia uréuje mieru zhody. I je intenzita pixelu na pozicii (z,y) v prehladdvanom
obrazku. T je intezita pixelu na pozicii (¢, j) vo vzore. Najvyssia hodnota NCC' uréuje po-
ziciu najpravdepodobnejsej zhody vzoru v obrazku. MéZeme pouzit variantu, kde koreldciu
v numeratore vypocitame vo frekvenénej doméne.

Normalized correlation coefficient Je dalSia modifikécia korela¢ného algoritmu, pri¢om
sa snazi riesit problémy, ktoré vzikaju pri rozliénom nasvieteni scény, odrazoch svetla na
jednotlivych porovnavanych obrazkoch. Pouziva nato tzv. korela¢ny koeficient, ktory nor-
malizuje vektory vzoru a obrazku[l2]:

2 (169 =T+ iy +) =T
COEF(;E’ y) - Trows Tclo; J_ — Trows Tcols P (213)
Y U@+iy+i) -1 > Y [T3.4)—T]?
i=0 j=0 i=0 j=0

Vidime, ze numerator obsahuje korelaciu. Takze algoritmus urcuje rovnako ako korelacia
mieru zhody. T je priemer vzoru, I je priemer oblasti obrazku, nad ktorou sa nachadza
vzor. I je intenzita pixelu na pozicii (z,y) v prehladdvanom obrazku. T je intezita pixelu
na pozicii (i,j) vo vzore. Najvyssia hodnota COEF urcuje poziciu najpravdepodobnejsej
zhody vzoru v obrazku.

Vidime, Ze oproti ostatnych predstavenym algoritmom, bude tento ¢asovo narocnejsi,
kedZe obsahuje viacej operacii. Ale existuje moznost, ako ho zrychlif. Priemer vzoru sa
vypocita iba raz, a potom pracujeme len s jeho uloZenou hodnotou. Vyraz v numeratore,
teda korelacia moze byt vypocitand vo frekvencnej doméne a vyraz v denominétore méze
byt predpocitany pomocou running sum tables. Viac mozete najst v [12].

2.4.2 Feature-based

Tento pristup sa spolieha na silné vlastnosti obrazku, ako st napriklad rohy a hrany. Rézne
algoritmy pouzivaji rézne vlastnosti. Kazdému takémuto bodu je priradeny jeho deskriptor.
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Opit kazdy algoritmus vyuZiva svoj vlastny deskriptor. K mnozine deskriptorov sa potom
hlad4 odpovedajica mnoZzina deskriptorov v druhom obrazku. Niektoré z tychto algoritmov
maji vyborné vysledky aj vtedy, ked st objekty na dvoch snimkoch znacne posunuté,
skosené, otocené alebo aj zvéicSené ¢i zmenSené. Hovorime im, ze s invariantné ku tymto
geometrickym transforméciam. Patria sem napriklad algoritmy SIFT a SURF[I]. Tymto
algoritmom sa v tejto praci nebudeme venovat, no st spomenuté preto, aby sme poskytli
kompletné informacie.
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Kapitola 3

Stereoskopia

Ludsky zrak nam umoziiuje vnimat hibku priestoru. Je to mozné vdaka tomu, Ze mame dve
o¢i. Mozog spracuje obrazy z jednotlivych oé¢i ako signal, a pomocou rozdielu (disparity)
v nich interpretuje informéacie o hibke. Podobne to funguje aj v stereoskopii. Keby sme mali
k dispozicii len jeden snimok, je mozné z neho dostat mnoho uzitoénych informécii, ale
predstavu o hibke scény nam neposkytne. Je to rovnaké, ako keby sme si zakryli jedno oko —
stratime vnimanie hibky. Nato, aby sme mohli uréit hibku scény, st potrebné minimélne dva,
snimky, nazyvané aj stereosnimok. Hlbka sa potom uréi pomocou triangulacie, pre ktort
je potreba uréit disparitu medzi korespondujtcimi bodmi jednotlivych snimkov. Zistenie
korespondujticich bodov je pritom jedna z najnaroc¢nejsSich otazok stereoskopie. V anglickej
literature to ndjdeme pod pojmom Correspondence Problem. Existuje niekolko algoritmov
riesiacich tento problém, pricom kazdy méa urc¢ité vyhody aj nevyhody. Tato kapitola nas
obozndmi, ¢im sa zaobera stereoskopia a aké problémy musi riesit. Ako zdroje pre tato
kapitolu boli pouzité [13][17][14][8].

3.1 Stereo systém

43

N7 \/ P
Stereo ) A
Rektifikacia koreSpondendia | Triangulacia >

J ) /

Kalibracia

Obrazok 3.1: Stereo systém

Stereo systém sa sklad4 z niekolkych procesov, ktoré moZzeme vidiet na obrazku 3.1.

.....

pouziva Sachovnicovd doska, pretoze sa pri nej lahko identifikuju koreSpondujice body
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a kalibraény softvér. Nastroje na kalibraciu poskytuju napr. aj program Matlab a kniz-
nica OpenCV. Po tom ako st kamery skalibrované, mozeme zacat snimat. Snimky potom
prechadzaju rektifikac¢nym procesom, pri ktorom sa vyuZiju extrinsic a intrinsic parame-
tre ziskané pri procese kalibracie. Po rektifikicii pokrac¢ujeme hladanim koreSpondujtcich
bodov a s v§poétom disparity. Nakoniec pomocou trianguldciou uréime hibku.

3.2 Geometria stereo kamier

Nasledujuci obrazok 3.2 zobrazuje geometriu dvoch stereo kamier, nazyvani aj epipolarna
geometria. Lavy obrazok (left view) je referenény snimok, v ktorom ozna¢ime bod, ktorého
korespondenciu chceme vyhladat. Pravy obrazok (right view) je cielovy snimok, v ktorom
tato korespondenciu hfadame. Or a Op st optické stredy tychto snimkov. Usecka spajajtca
optické stredy sa nazyva baza. X, X1, X2, X3 st body v priestore snimanom kamerami.
Vidime, Ze vSetky body st z pohladu lavej kamery v priestore presne za sebou. To znamena,
Ze sa premietnu v lavom obrézku na totoznu poziciu oznacent Xy. T4 je uréend priese¢nikom
plochy obrazku a priamkou vedenou z optického stredu Op cez body X, X1, X2, X3.
Mozeme pozorovat, Ze v druhom obrazku sa body vSetky body X, X1, X2, X3 premietnu
na jednu priamku. T nazyvame epipolarna linia.

Left view Right view

Obrazok 3.2: Epipoldrna geometria[l 8]

Tento princip je zndmy ako epipolarne obmedzenie. Epipolarne obmedzenie ndm teda
vyjadruje, Ze korespondujuci bod k bodu z lavého obréazka, sa nachidza na epipoldrnej
linii v pravom obrazku. Je zjavné, Ze pomocou tejto metodiky moZeme rapidne zmensit
oblast vyhladdvania korespondujtucich bodov. Z prehladévanej oblasti celého obrizka, ndm
sta¢i prehladaf iba oblast definovani epipolarnou liniou. Zelené oblast sa nazyva epipolarna
plocha. Je urcend bazou spajajicou optické stredy a tiseCkami spajajicimi jednotlivé optické
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stredy s hfadanym bodom v priestore. Naproti tomu epipoldrne linie st uréené priese¢nikom
epipolarnej plochy a plochy obrazku.

3.3 Rektifikacia stereo snimku

Ked vieme, ako pomocou epipoldrneho obmedzenia zmensit prehladdvant oblast z 2D pries-
toru (cely obrazok) na 1D priestor (epipoldrna linia), pomohlo by ndm keby stereo obrazky
boli vo vhodnejsej forme. Najlepsie by bolo, keby jednotlivé epipolarne linie predstavovali
riadky v obrazku, a aby boli takto odpovedajuce riadky jednotlivych obrazkov zarovnané.
Tohto dosiahneme, ak pouzijeme proces nazyvany rektfikicia[szeliski]. Tento proces nam
odstrani geometrické a fotometrické deformécie vznikajice réoznymi polohami kamier a ich
natocenim, alebo distorziou sposobenom objektivom kamier. Rektifikdcia pretransformuje
stereo obrazky do spolo¢nej plochy, paralelnej k baze systému. Tato transformécia sa prejavi
tak, ze obrazky budu vyzerat ako by sme kamery nastavili do $tandardnej formy (obréazok
3.3 vpravo dole). Potreba rektifikdcie sa d4 minimalizovat spravnym nastavenim hardvéru.
Napriklad kamery mézeme zarovnat do Standardnej formy rucne ¢o najpresnejsie a silno ich

.....

Zivaju tzv. extrinsic a intrinsic informacie ziskané pri kalibracii kamier. Ak bol kalibrac¢ny
krok vynechany, je to zlozitejSie. Musi sa pouzif odlisny algoritmus. Napriklad algoritmus
uvedeny v [fusiello] potrebuje namiesto kalibra¢nych nastaveni poznat urcity pocet kores-
pondujucich bodov medzi obrazkami a na zaklade tych si vypocita potrebné transformacné
vztahy. Rektifika¢ny algoritmus pracujuci s kalibracnymi informéciami méZete najst napri-
klad v [4].

(2)

/\ A

Obrazok 3.3: Rektifikicia[21]
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3.4 Stereo korespondencia

Ako uz bolo spomenuté urcenie korespondencii je jednych z hlavnych problémov stereo-
skopie. Je to zapri¢inené hlavne tym, Ze algoritmy spotrebuju velké mnoZstvo vypocetného
¢asu a niektoré systémy potrebuji pracovat real-time. Dalej sa tu pridévaja dalsie pro-
blémy spbdsobené rozdielnou polohou kamier a svetlom dopadajicim v rozdielnych uhloch.
Medzi ne patria rozne distorzie, nesimernost, Sum, odlesky ¢i problémy s priehladnymi
premetmi|[l3].

K problému korespondencie pozname dva pristupy, tzv. sparse correspondence a dense
correspondence. Sparse correspondence sa k tomu stavia takto: najskor sa v obrazku urcia
silné vlastnosti, ako napr. rohy, hrany, ¢o znaci feature-based princip. Kazda takato vlast-
nost je popisand deskriptorom. K nim sa potom vyhladdvaji korespondencie v druhom
obrazku. Bud sa vyhladdva podla porovnédvania deskriptorov, alebo je pouzity niektory
z lokalnych algoritmov. Nasledne pre 3D rekonstrukciu celej scény sa pouziju Specializované
interpola¢né algoritmy, ktoré su schopné dopocitat niektoré chybajice body. Je zjavné, Ze
obrazok musi mat dostatok silnych vlastnosti, inak bude vyhladavanie korespondujiceho
objektu netspesné, pripadne velmi nepresné. Pri dense correspondence sa hlad4 korespon-
dujtci bod v druhom obrazku, pre kazdy pixel obrazku prvého. Pouzivaju sa hlavne lokalne
window-based algoritmy[!17]. Tie funguji najlepsie vtedy, ked si vyhladavané objekty ¢o
najviac texturované a kamery su v blizkej pozicii. Vtedy sa jednotlivé obrazky velmi nelisia,
a hladanie vzoru podava velmi dobré vysledky.

3.5 Disparita

Po tom ako mame ucent polohu jednotlivych korespondujtcich bodov, mézeme prejst k vy-
poctu disparity. Disparita moze byt horizontalna alebo vertikdlna. Nas zaujima iba hori-
zontélna, pretoZe uz z postavenia kamier a naslednej rektifikicie je jasné, Ze poloha objektu
sa bude odliSovat iba v horizontélnej polohe. Disparita sa teda vypocita jednoducho ako
rozdiel v horizontalnych polohach korespodujtcich bodov:

d=2xr — 2R (3.1)

Vyborne je to zndzornené na 3.4. Pri niektorych aplikaciadch ako napriklad rendering, je po-
trebna vysoka presnost disparity. Vtedy sa v rdmci pospracovania obrazu pouzivaji metédy
na urcenie disparity so sub-pixelovou presnostou.

3.6 Triangulacia

Disparita tizko suvisi s triangulaciou. Triangulécia je proces, pri ktorom pomocou disparity
v stereo snimkoch uréime hibku, v ktorej sa nachadza korespondujtici objekt. Z (obrazku)
je jasné, ze moézeme odvodit vztah medzi hibkou a disparitou, pomocou metédy podobnosti
trojuholnikov[4]:

rT-d T
Z—f Z

A z toho vyjadrenim hibky (vzdialenosti) dostaneme:
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Obrazok 3.4: Disparita a hibka scény|[4]

z - fTT (3.3)

Kde Z je hibka, v ktorej objekt lezi v priestore. f je ohniskova vzdialenost, T je velkost
nachéadza blizsie k pozorovatelovi a naopak. Disparita je teda inverzna k hibke. Po vypoéi-
tani hibky pre vetky body snimku dostaneme hibkovii mapu —depth map. T4 znazoriuje
hibku pre jenotlivé body obréazka a pouZiva sa dalej napriklad pri vyhodnocovani pohybu
autonémnych robotov v priestore, ¢i pre rekonstrukciu 3D scény, objektu. Ak sa snazime
urcit len polohu uréitého objektu, stac¢i ndm urcit len jedind disparitu, a to préve pre tento
objekt. Potom z kalibra¢nych informaécii a disparity moZzeme urcit jeho vzdialenost.
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Kapitola 4

Navrh a implementacia

Tato praca sa zaoberd vyhladdvanim objektov vo dvojici snimkov, teda budeme implemen-
tovat aplikiciu, ktor4 riesi koresSpondencény problém. To je proces na obrazku stereo systému
3.1. Budeme teda predpokladat, Ze méme k dispozicii stereo pary obrazkov, ktoré boli na-
snimané pomocou skalibrovanych kamier, a ktoré uz presli rektifikaénym procesom. Na
tychto obrazkoch vyskisame vybrané implementované algoritmy — tie urcia korespondujtce
objekty. A potom na zdklade ich vysledku uréime disparitu. Aby sme overili funkénost a
rychlost jednotlivych implementécii algoritmov, tak prevedieme rozne testy a experimenty.

4.1 Pouzité programové prostriedky

Programové cast prace, teda samotnd aplikdcia na testovanie, je napisand v jazyku C/C++.
Vyuzité su hlavne rysy jazyka C++, ktory umoziuje objektovo orientovany pristup k pi-
saniu aplikéacii. Programovali sme vo vyvojovom prostredi Microsoft Visual Studio 2010
s naslednym prekladom pod Visual C++ preklada¢om. V tomto prostredi bol vygenero-
vany aj diagram tried zobrazeny nizsie.

Dalej bola pouzita open-source kniznica OpenCV [4] vo verzii 2.1. Je to kniznica pre
pocitacové videnie a spracovanie obrazu, ktort pévodne vyvijala firma Intel. Dnes je vSak
volne dostupné pod licenciou BSD. Je dostupné pre niekolko programovacich jazykov a je
multiplatformné. Najdeme v nej obrovské mmnozstvo implementovanych algoritmov. Ak by
bola potreba vysokého vykonu za kazdi cenu, tak je moZné si od firmy Intelu prikupit tzv.
Intel Integrated Performance Primitives (IPP). To je kniznica obsahujica vysoko optima-
lizované algoritmy podporujice viac-jadrové procesory a tzko spolupracujica s OpenCV.
OpenCV obsahuje aj Struktiry a objekty pre reprezenticiu a nacitanie/ukladanie videa a
obrézkov, ¢i kniznicu highgui pre tvorbu jednoduchych uzivatelskych rozhrani. Vdaka tomu
ak nechceme, tak nemusime pouzit Ziadnu dalsiu externi kniznicu.

Pri optimalizacii bol pouzity aj jazyk symbolickijch instrukcii ASM. Je to nizkouro-
vnovy programovaci jazyk, ktory je Specificky pre konkrétnu platformu. S nim boli pouzité
aj SIMD instrukcie MMX/SSE. SIMD (single instruction multiple data) instrukcie su $peci-
dat naraz. Viac k SIMD instukcidm mozeme néjst v Intel manudloch[7]. Algoritmus im-
plementovany v ASM bol prelozeny do kniznice typu dll. Pre preklad poslazil prekladac
NASM a linker ALINK. Bol pouzity aj suibor makier GENERAL.MAC od doktora Filipa
Orsaga.

Na testovacie tcely boli pouzité obrazky z Middlebury Stereo Datasets[15]. Obrazky
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su snimané zo 7 pozic, za pouzitia 3 rozdielnych osvetleni. Tieto stereo obrazky su uz
rektifikované, a st knim dostupné kalibrac¢né informécie a mapy disparit.

4.2 Navrh

Navrh sa zakladd na metdéde zdola-nahor. Cely problém sme rozdelili na viacej malych

.....

navrh vyuziva principy objektovo orientovaného programovania. Jednotlivé obrazky buda
reprezentované objektom typu cv::Mat, ¢o je trieda z kniznice OpenCV pre reprezenticiu
matice. A kedZze obrazok je vlastne matica pixelov, tak slizi aj pre reprezentaciu obrazkov.
Tato trieda nahradila v novom objektovom rozhrani kniznice Strukttru Ipllmage. Je vsak
mozné pouzivat aj tito starsiu Struktiru, pretoZe prevod je jednoduchy. Hruby ndvrh prace
aplikécie mozeme vidiet na nasledujicom obrazku 4.1.

( Predspracovanie )
= =
Viyber objektu
- =

C Redukcia prehfadavane] oblasti )
= =

Vyhladanie korespondujuceho objektu
- =

( Urgenie disparity )

Obrazok 4.1: Princip préce algoritmu

e

Vidime, Ze aplikacia pracuje v nasledujucich krokov: Ako prvy krok, buda v ramci pred-
spracovania obrazu pouzité techniky filtrovania. Pouzijeme jeden z filtrov na odstranenie
Sumu, a tieZ jeden z filtrov na zvyraznenie rysov v obrizku. Farebné obrazky prevedi-
eme do odtienov Sedej a obrézky vo velkom rozliSeni zmensime. Druhym krokom je vyber
objektu. Objekt bude reprezentovany stvoruholnikovym vyrezom z lavého obrazka, ktory
treba oznacif pomocou pocitacovej mysky. Tretim krokom je redukcia prehladdvanej oblasti
v obrazku, vdaka ktorej buda algoritmy rychlejsie, presnejsie a budii mat menej faloSnych
detekcii. Stvrtym krokom je uz hladanie korespondujiiceho objektu. Tu pouzijeme zvoleny
algoritmus, ktory sa aplikuje na oblast uréent predchddzajicim krokom. Stcastou tohto
kroku je aj lokalizacia najlepSie ohodnotenej pozicie. Pre algoritmy, ktoré uréuji mieru
nezhody budeme hladat minimélnu hodnotu, a pre tie, ktoré urcéuji mieru zhody budeme
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hladat maximélnu hodnotu. Poslednym piatym krokom je urcenie disparity na zéklade po-
zicie korespondujiceho objektu.

Teraz sa pozrieme na navrh aplikicie z pohladu uzivatela. Na zaciatku musi uzivatel
vybrat obrazky stereo paru. Musi si vybrat jeden, alebo aj viac algoritmov, ktoré chce préave
pouzit pre hladanie objektu. Dalej méze nastavit volitelné parametre, ako zapniaf redukciu
prehladdvanej oblasti, definovat vlastni oblast, nastavit parametre potrebné pre triangu-
laciu. Potom, ked chce zacdat hladat, oznadi objekt na lavom obrazku. Oznaceny objekt
sa zacne automaticky vyhladdvat v pravom obrézku za pouzitia uréenych algoritmov. Po
skondeni vyhladdvania sa vypodcita disparita ako rozdiel poloh objektu v dvoch obrazkoch.
Uzivatel je informovany o vysledkoch hladania vypisom.

4.3 Redukcia prehladavanej oblasti

Vsetky lokdlne algoritmy buda pracovat na principe template-matchingu. Vzor, ktory si
urdéi uzivatel aplikacie budeme postupne postuvat po celom obrazku. Je délezité snim prejst
celym obrazkom, pretoze hladany objekt sa moze nachadzat kdekolvek. My vSak méame
jednu obrovsku vyhodu. Pozname polohy jednotlivych kamier, ich natocenie a parametre.
Spolu s kalibraciou teda snimky mozu byt rektifikované, ¢o vyuzijeme rapidnym zmensenim
prehladdvanej oblasti v obrazku. Predtym sme museli prehladat cely 2D priestor pravého
obrazka, no teraz uz nam stac¢i prehladat len 1D oblast definovant epipoldrnou liniou (ob-
razok 4.2).

Block from
left Image

Epipolar line

Right Image

Obréazok 4.2: Hladanie po epipolére[10]

Prehladavant oblast vSak mozeme zmensit este viacej. Tentokrat pouzijeme skutoc¢nost,
7e poradie objektov na obidvoch snimkoch musi byt rovnaké. Spolu stym, Ze pozname
postavenie kamier, mozeme obmedzit oblast hladania len na jeden smer. Teda ak objekt
ozna¢ime na lavom obrazku, tak jeho poziciu v pravom obrizku budeme hladat smerom
dolava od pozicie na akej sa nachadzal v lavom obrazku. A plati to aj opacne, teda ak objekt
ozna¢ime v pravom obrazku, tak v lavom ho budeme hladat iba smerom doprava. To ale eSte
nieje vSetko, prehladéavani oblast mézeme este zmensit. Tentokrat pouzijeme skutocénost, ze
vieme, Ze objekty ktoré sa nachéddzaji dalej od kamier maji mensSiu disparitu, ako tie, ktoré
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st blizsie. MbZzeme teda uréit hodnotu maximalnej disparity. Napriklad nas systém by mal
merat vzdialenost objektov pomocou vypoctu disparity a néslednou trianguléciou. Uréime
si od akej minimélnej vzdialenosti budeme chciet merat. A v tejto vzdialenosti priradime
disparitu, ktord bude maximalna moznéa. BlizSie objekty teda nezmeriame, ale algoritmus
bude pracovat rychlejsie vzhladom na dalSie zmensenie oblasti hladania.

Zmensenie oblasti ma okrem zrychlenia prace algoritmov za néasledok aj zvysenie ich
presnosti, a obmedzenie falosnej detekcie objektu. Je to spésobené tym, ze v miestach, ktoré
sme vyradili z vyhladdvanej oblasti, sa mohli nachadzat potenciondlne lepSie ohodnotené
miesta ako mé byt skutoénd pozicia vzoru. Pri experimentovani si to overime. Rovnako sa
pozrieme aj na rychlost algoritmov pred a po zmenseni prehladavanej oblasti.

4.4 Implementacia v triedach

Samotné algoritmy budeme implementovat dvomi spésobmi: pomocou trividlneho algoritmu
a potom pomocou optimalizovaného algoritmu. Prvy trividlny algoritmus bude pocitat pri-
amo jednotlivé vztahy, v jazyku C/C++. Druhy bude optimalizovany pomocou SIMD
instrukeii procesora MMX/SEE, ktoré budt pouzité v jazyku symbolickych instrukcii.
Vsetky algoritmy st implementované vo vlastnych triedach, ktoré si derivované z abs-
traktnej triedy AbstractFind. Nasleduje popis implementécie jednotlivych tried.

FindSAD

—_—,— e —_——_— —_— — ——

AbstractFind FindSSD Correspondence

] (-1

FindCORR

Obrazok 4.3: Diagram tried

4.4.1 Trieda AbstractFind

Trieda AbstractFind je, ako jej ndzov napoveda, abstraktnou triedou. To znamena, Ze vSetky
triedy derivované z AbstractFind musia implementovat vSetky jej metddy vlastnym spo-
sobom. Rovnako kvoli tomu nieje moZzné tito triedu insStantizovat—vytvarat jej objekty.
Trieda deklaruje dve metédy, ktoré su deklarované ako Cisto virtualne. Tym urcujeme, Ze je
nutné ich v derivovanej triede prepisat. St to metédy Trivial() a Optimal(). Kazda metéda
ma dva parametre. Prvym parametrom je obrazok predstavovany objektom typu cv::Mat
a druhym parametrom je vzor, ktory budeme hladat v obrazku, rovnako vo forme objektu
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typu cv::Mat. Navratova hodnota obidvoch metéd je objekt typu cv::Point a predstavuje
poziciu vzoru v obrazku.

4.4.2 Trieda FindSAD

Ucelom tejto triedy je implementécia algoritmu Sum of Absolute Differences 2.7. Trieda,
FindSAD je derivovana z triedy AbstractFind, takze implementuje vSetky jej abstraktné
metody.

Metéda Trivial() definuje implementaciu algoritmu SAD trividlnym sposobom: vzor
postivame po obrazku po stipcoch, ¢o zabezpeduju dva vonkajsie cykly for. Dalsie dva
vnatorné cykly zabezpecuju iteraciu obrazkom aj vzorom, pricom v kazdej jednej iteracii je
vypocitana hodnota SAD. Tato hodnota sa akumuluje az kjym neprejdeme celym vzorom.
Po tom ako nim prejdeme, je hodnota SAD porovnana z doterajSou minimalnou hodnotou.
Ak je SAD mensia, znamené to Ze aktudlna pozicia vzoru maéa lepSie ohodnotenie miery
nezhody (mensia miera nezhody = lepsie ohodnotenie) a tato pozicia je presnejsia oproti
predchédzajicej. Po prejdeni celym obrazkom je vrateny objekt triedy cv::Point, obsahujuci
najlepsie ohodnotent poziciu.

Metéda Optimized() definuje implementaciu algoritmu SAD netrividlnym sposobom —
pomocou instrukcii SIMD. Metéda dynamicky (za behu programu) nacita funkciu find-
SAD() z kniznice findSAD.dll, v ktorej je samotny algoritmus implementovany. Kvoli op-
timalizacii sme algoritmus implementovali v jazyku symbolickych instrukcii. Funkcia find-
SAD() je voland podla konvencie __stdcall a dostdva osem parametrov v poradi: data ob-
razku, Sirka obrazku, vyska obrazku, data vzoru, Sirka vzoru, vyska vzoru, pozicia riadku,
pozicia stlpca. Aby bol algoritmus rychly, vyuZivame paralelné spracovanie viacerjch pixe-
lov. Pixely naé¢itavame po riadkoch. Je to maximdlne 16 pixelov(128 bitov) naraz, nacita-
nych z pamite priamo do xmm registra instrukciou MOVDQU. Ked uz v riadku neostéava
16 pixelov, ale je ich tam menej, opét nacitame 128 bitovll hodnotu z pamiite a pomocou
instrukcie PSLLD(@ postnieme xmm register tolkokrat, aby v niom ostali len zvys$né pixely
riadka. Potom pomocou instrukcie PSADBW 4.4: spocitame stucet absolutnych rozdielov pre
16 pixelov obrazka a 16 pixelov vzoru stcasne. Tento stucet je spocitany zvlast pre 8 pixelov
ulozenych v spodnych a hornych slabikidch xmm registrov. Mame teda dva vysledky ktoré
buda uloZené: jeden v najnizSom slove a druhy v Stvrtom slove xmm registra. Tieto dve
hodnotu vytiahneme z registra instrukciou PEXTRW a spocitame. Naraz tak méme spra-
covanych 16 pixelov, ¢o je oproti trividAlnemu algoritmu teoreticky 16-nasobné zrychlenie.
Takto to prebieha pre vSetky riadky, pricom po kazdom riadku sa hodnota SAD akumuluje.
Po prebehnuti vsetkych riadkov je hodnota v SAD ohodnotenim aktualnej pozicie a ddjde
k porovnaniu s doteraz najlepsou hodnotou v bestSAD. Ak je aktuédlna hodnota lepsia (teda
mensia), tak sa stane najlepsou. Pozicia prislichajuca tejto hodnote sa ulozi do paméte na
adresy poslednych dvoch predanych parametrov.

4.4.3 Trieda FindSSD

Tato trieda implementuje algoritmus Sum of Squared Differences 2.8. Rovnako ako pred-
chadzajuca trieda je odvodena z triedy AbstractFind a implementuje jej abstraktné metédy
Trivial() a Optimized().

Metéda Trivial() definuje implementaciu tohto algoritmu, jednoduchym priamym spo-
sobom. Pracuje takmer na totoznom principe ako algoritmus SAD. Dva cykly zabezpecuja
prechod obrézkom, dalsie dva prechod po pixeloch vzoru a obrézku. Pre kazdu dvojicu
pixelov je vypocitany ich rozdiel a nasledne tento rozdiel umocneny na druhti. Vysledok
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SRC X7 X6 X5 X4 X3 X2 X1 X0

DEST Y7 Y6 Y5 \Z! Y3 Y2 Y1 YO0

TEMP |ABS(X7:Y7)| ABS(X6:Y6)| ABS(X5:Y5)| ABS(X4:Y4)| ABS(X3:Y3)| ABS(X2:Y2) | ABS(X1:¥1)| ABS(X0:Y0)

DEST| o00H 00H 00H 00H 00H O0OH | SUM(TEMP7..TEMPO)

Obréazok 4.4: Instrukcia PSADBW|7]

akumulujeme pre kazdt poziciu v prehladdvanom obrazku a porovnavame s predchadza-
jucou najlepSou posziciou, pricom mensSia hodnota znamend lepsi vysledok. Na konci nam
zostane najlepsia hodnota, ktord urcuje poziciu vzoru v obrazku.

Metéda Optimized() implementuje algoritmus Sum of Squared Differences netrividlnym
sposobom. Algoritmus bol naprogramovany v jazyku symbolickych instrukcii, a skompilo-
vany do kniZznice findSSD.dll. T4 je voland konvenciou __stdcall, pricom su jej predavané
parametre: ukazovatel na data obrazku, Sirka a vyska obrazku, ukazovatel na data vzoru,
jeho #irka a vyska a ukazovatele na riadok a stipec zhody. Z pamite si na¢itame pomocou
MOVDQU dva 128 bitové bloky dat do dvoch xmm registrov, jeden z obrazka druhy zo
vzoru. Kazdy z nich obsahuje 16 pixelov. To znamené, ze mame 8 bitov na pixel a potre-
bujeme ich konvertovat na 16 bitov. Pomocou styroch instrukcii PUNPCKHBW ich teda
prevedieme a vysledky prevodu budeme mat v Styroch xmm registroch. Medzi odpovedaj-
acimi registrami spravime rozdiel instrukciou PSUBW. Spravime ich druhti mocninu a ich
stcet pomocou PMADDWD4.5. Vysledky mame opif v dvoch registrom, tak spravime ich
sucty (instrukcia PADDD) a horizontélny sucet (instrukcia PHADDD). Celkovy stcet na-
koniec akumulujeme v premennej currSSD. V nej sa po prejdeni vSetkych riadkov nachadza
ohodnotenie pozicie v obraze a je porovnand s doteraz najlepsou poziciou. Ak je mensia
stava sa najlepSou. Po ohodnoteni vSetkych pozicii, sa najlepsia pozicia zapiSe do pamiite
na miesto poslednych dvoch predanych parametrov.

SRC X3 X2 X1 X0
DEST Y3 Y2 Y1 Yo

TEMP X3 % Y3 X2 # Y2 X1 %Y1 X0 * YO
DEST (X35Y3) + (X2%Y2)| (X1%Y1) + (X0*Y0)

Obréazok 4.5: Instrukcia PMADDWD(7]
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4.4.4 Trieda FindCORR

Tato trieda implementuje algoritmus Cross-Correlation 2.11. Presne tak,ako predchadzajtce
triedy, je odvodend z triedy AbstractFind, a teda musi implementovat abstraktné metdédy
tejto triedy.

Metéda Trivial() implementuje korela¢ny algoritmus trividlnym spdsobom. Vzor po-
stupne postivame po obrazku. O to sa staraju dva vonkajsie cykly for. V nich sa nachad-
zaju dalsie dva vnutorné cykly for. Tie zabezpecuju iterdciu po pixeloch obrazku aj vzoru,
pricom v kazdej jednej iteracii je vypocitana hodnota korelacie ako stucet stc¢inov hodnédt
odpovedajtcich si pixelov obrézku a vzoru. Hodnota korelacie sa agreguje az dovtedy, pokial
neprejdeme celym vzorom a Castou obrazku, ktort vzor prave pokryva. Po tom ako je do-
poditané kone¢né hodnota koreldcie, porovname ju so zatial najlepSou doterajsou hodnotou.

.....

.....

obrazkom vratime objekt triedy cv::Point, ktory reprezentuje najlepsie ohodnoteni poziciu.

Metéda Optimized() implementuje algoritmus Cross-Correlation netrividlnym pristupom.
Ako ndzov napovedd, opif st vyuzité SSE instrukcie. Samotny algoritmus je implemento-
vany v kniznici findCORR.dIll. Je to dynamicky linkovana kniznica, takze je nacitana za
behu programu. Obsahuje rovnako pomenovant funkciu find CORR(), ktora je volana podla
konvencie __stdcall a preddvame jej osem parametrov: ukazovatel na data obrazku uloZené
v pamiiti, Sirku a vySku obrazku, ukazovatel na data vzoru, Sirku a vysku vzoru, ukazo-
vatele na poziciu riadku a stlpca zhody. Pre v§poéet pouzivame hlavne instrukcie, ktoré
dokézu spracovat viac pixelov naraz. Z pamite nac¢itavame 128 bitovy blok dat instruk-
ciou MOVDQU, ktory obsahuje 16 pixelov (8 bitov na pixel). Kedze nemame ziadnu SIMD
inStrukciu st¢inu, ktora by pracovala so slabikami, musime si hodnoty pixelov skonvertovat
zo slabik na slova. Najprv si zduplikujeme nacitané pixely, a pouzijeme dvojicu instrukeii
PUNPCKLBW a PUNPCKHBW. Prvad ndm prevedie osem 8 dolnych a druhé 8 hornych
slabik na slova. Potom mézeme zacaf pocitat koreldciu. Hlavné miesto tu zaujima instruk-
cia PMADDWDA.5. T4 spocita sucin odpovedajicich si slov dvoch xmm registrov, pricom
stcéin uz mé velkost dvojslova. Nasledne st dva tieto st¢iny séitané a uloZzené do odpovedaj-
uceho dvojslova cielového xmm registru. Takto naplnené registre budeme mat dva, aby sme
obsiahli vSetkych 16 nacitanych pixelov. Spoc¢itame ich dohromady instrukciou PADDD a
hned nato inStrukciou PHADDD. Cely postup sa opakuje pre vSetky pixely vzoru a ¢asti
obrazka pokrytého vzorom, a pritom sa hodnota korelacie akumuluje. Po spracovani posled-
korelacii ur¢ujeme mieru zhody, nie nezhody ako u predchadzajucich algoritmoch), nahradi
ju.

4.4.5 Trieda Correspondence

Tato trieda zapuzdruje vsSetky implementované algoritmy, a pridava vlastné metédy pre
predspracovanie, redukciu oblasti, triangulaciu, vykreslenie zhodnej oblasti.

Metéda Preprocess() mé za tilohu vykonat dve operacie. Najskor z testovacich obrazkov
odfiltrujeme Sum pomocou jedného z filtrov. Vybrali sme si nato medianovy filter. Nasledne
prevedieme ekvalizaciu histogramu uz odfiltrovanych obrazkov. Tieto dve operacie by ndm
mali poskytnif lepsie podmienky pre samotné hladanie objektov.

Metéda SearchSpaceReduct() zmensuje prehladédvanit oblast v pravom obrazku. Vyuziva
moznost epipolarneho obmedzenia a maximalnej disparity. Robi to na zaklade velkosti vy-
braného objektu, kde jeho vyska urdi vysku redukovanej oblasti. Zatial ¢o jeho $irka, spolu
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s maximéalnou disparitou, a vyhladdavanim len jednym smerom urcuju Sirku redukovanej
oblasti. Velkost maximaélnej disparity musi byt zadand uzivatelom. Ak ju nezada, tak sa
pouzije iba omedzenie oblasti zaloZené na epipolare. Samotné implementécia vyuziva moz-
nosti kniznice OpenCV. Pomocou tzv. oblasti zdujmu (region of interest —ROI) vyberieme
oblast, ktort chceme prehladdvat, a potom uz sa algoritmy aplikuja iba na tto oblast.

Metéda Triangulate() vypocita vzdialenost objektu v priestore na zaklade vztahu 3.4.
Vyuziva k tomu tidaje zadané uzivatelom. Ak ich uzivatel neposkytne, potom je triangulécia
zablokovana.

Metdéda DisparityEstimate() uréi disparitu na zéklade pozicie objektu v pravom a favom
snimku.

Metédy FindBySAD(), FindBySSD(), FindByCORR/() pouzivaju na vyhladévanie ob-
jekty tried, v ktorych st algoritmy implementované.

Metédy FindByNCC(), FindByCOEFF () pouzivaju funkciu cv::matchTemplate() z kniz-
nice OpenCV. Tato funkcia implementuje algoritmy normalizovanej korelacie a korela¢ného
koeficientu s vyuzitim Fourierovej transformaécie.
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Kapitola 5

Testovanie a experimenty

V tejto kapitole budeme venovat testovaniu aplikdcie a neskor experimentom na testovacich
obrazkoch. Na to aby sme dolozili, Ze nase optimalizované algoritmy pracuji matematicky
korektne, bude stacif ich porovnanie s trividlnym algoritmom. Potom podrobime vsetky
algoritmy experimentom na testovacich snimkoch, kde sa ukazu ich schopnosti. To ¢i pozi-
cie oznacené algoritmami ako zhodné, skuto¢ne hladanym objektom zodpovedaji, budeme
musiet nejakym spdsobom overit. Bud to budeme robif manuélne, alebo mézeme pouzit
testovacie stereo obrazky, pre ktoré uz bola urcend skutoéné disparita vSetkych bodov
obrazku. Porovndme ich presnost a rychlost, na zdklade vysledkov tychto experimentov
algoritmy vyhodnotime.

5.1 Testovanie aplikacie

Pri testovani funk¢nosti jednotlivych algoritmov sa objavili problémy, ktoré sme museli
vyriesit. Pre algoritmy implementované v ASM, sme dostavali niekedy totozné (spravne)
vysledky a niekedy rozdielne vysledky, ako podévali ich trividlne ekvivalenty. Nakoniec
po dlhom debuggovani sme prisili nato, ze OpenCV niekedy pridava za jednotlivé riadky
obrazkov vyplin—tzv. padding. Pravdepodobne preto, aby boli data v pamiiti zarovnané.
Toto sme obisli tym, Ze ak obrazok nieje uloZeny v paméti kontinualne, pouzijme metédu
clone() objektu triedy cv::Mat. T4 obrazok naklonuje, a to tym spdsobom, Ze riadky budu
ulozené v paméti kontinuélne. Preto treba zdoéraznit, Ze pre algoritmy implementované
v ASM musime pouzif obrizky, ktorych data st ulozené v pamiti po riadkoch ihned za
sebou. Po vyrieSeni tohto problému sme algoritmy opif porovnali. Vysledok mozZete vidiet
v tabulke 5.1,

Pokus ¢. 1 2 3 4 5
SAD (782,916) | (665,490) | (434,431) | (521,646) | (278,563)
SAD optimal | (782,916) | (665,490) | (434,431) | (521,646) | (278,563)
SSD (782,916) | (666,490) | (434,431) | (521,646) | (261,563)
SSD optimal (782,916) | (666,490) | (434,431) | (521,646) | (261,563)
CORR (734,916) | (834,490) | (432,431) | (407,646) | (141,563)
CORR optimal | (734,916) | (834,490) | (432,431) | (407,646) | (141,563)

Tabulka 5.1: Korespondujuce body detekované algoritmami
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kde je vidiet, Ze trividlny a optimalizovany algoritmus podévaju Uplne totozné vy-
sledky(totozné polohy). Overili sme teda spravnu funkénost ich implementécie. Z tabulky sa
dalej d4 vycitat, Ze algoritmy SAD a SSD podéavaja skoro totozné vysledky. Je to sposobené

.....

principom.

5.2 Experimenty

Experimenty st zaloZzené na zmene réznych parametrov, po ktorych st znova urcené ko-
reSpondencie. Medzi tieto zmeny patrilo hladanie objektu s roznymi velkostami a réznymi
algoritmami. Taktiez sme zmerali narast rychlosti optimalizovanych variant algoritmov im-
plementovanych v ASM, oproti ich trividlnym implementacidam v C/C++. Medzi dalsie
zmenené parametre patria zmeny velkosti prehladdvanej oblasti. V tejto kapitole zverej-
nime len niektoré vysledky experimentov, ale v prilohe [ref] mozete ndjst vysledky dalsich.

Vdaka optimalizécii s instrukciami SSE/MMX by mali byt algoritmy rychlejsie, ako ked
st implementované ¢isto v C/C++. Nasledujuca tabulka 5.2 zobrazuje porovnanie rychlosti
vSetkych implementovanych algoritmov.

Velkost objektu[px] | 10x10 | 40x40 | 80x80 | 160x160 | 300x300 | 500x500
SAD 7.7 49.7 | 198.1 787.7 2731.9 7653.4
SAD optimal <1 <1 3 6.1 18.6 50
SSD 3 9.6 20 90.3 316.6 883
SSD optimal <1 <1 <1 9.5 20.6 84.2
CORR 1.6 7.9 23.3 87.2 296.2 830.2
CORR optimal <1 <1 <1 10.9 28 75

Tabulka 5.2: Porovnanie rychlosti algoritmov v milisekundéch — redukované oblast

Pokusy boli prevedené na obrazkoch zo setu Rocks2, pri zapnutej redukcii prehladdvane;j
oblasti. Velkost oznac¢eného objektu je uvedend v tabulke. Velkost celého obrazka, v kto-
rom sa vyhladévalo bola 1278x1110 pixelov. Bolo prevedenych 10 pokusov, z ktorych sme
spravili priemer a dosadili do tabulky. Z vysledkov je vidiet, Ze optimalizované algoritmy
st ovela rychlejsie, ako ich jednoduché implementédcie. Je to spdsobené paralelnym spra-
covanim pixelov. Rozdiel medzi optimalizovanym SAD a dalsimi dvoma optimalizovanymi
algoritmami bude ten, Ze SAD spracoviva maximalne 16 pixelov paralelne a ostatné dva len
8. Dokonca pri obrazku velkosti 500 na 500 pixelov sa stéle drzime pod 100 milisekiind. Bez
problémov by sme ich mohli pouzivat aj pri real-time aplikdcidch. Najvicsiu zdsluhu mé
natom redukované oblast hladania, ktord je hlavne v pripade maljych objektov zmensena
niekolkonésobne.

V dalSej tabulke 5.3 prevedieme rovnaky experiment, ale oblast hladania nebudeme
redukovat. Zrovname len optimalizované algoritmy, pretoze trividlne su pri takej velkej
oblasti hladania velmi pomalé. Z rovnakého dovodu bolo hladané len do velkosti objektu
40x40 pixelov. Vidime, Ze oproti redukovanej oblasti st algoritmy ovela pomalsie. Vyhoda
redukovanej oblasti je zjavna a vyplyva z toho, Ze bez nej su intensity-based algoritmy
nepouzitelné.
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Velkost objektulpx] | 10x10 | 40x40
SAD optimal 296.8 | 2917.4
SSD optimal 402.8 | 2939.4

CORR optimal 302.6 | 2733.4

Tabulka 5.3: Porovnanie rychlosti algoritmov v milisekundéach — plné oblast

Asi najdélezitejSim parametrom detekéného algoritmu je jeho presnost. Tabulka 5.4
zobrazuje porovnanie disparit vypocitanych jednotlivymi algoritmami.To ¢i su disparity
korektne urcené, sme overovali manuélne. K nami implementovanym algoritmom boli pri-
dané aj dalSie metédy template matchingu z kniznice OpenCV.

Pokus¢. | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SAD 160 | 85 | 144 | 134 | 167 | 81 | 85 | 106 | 144 | 107
SSD 160 | 85 | 144 | 134 | 167 | 81 | 85 | 106 | 144 | 107

CORR | 300 | 8 | 114 | 36 | 254 | 300 | 14 | 106 | 90 | 300
NCC 160 | 85 | 144 | 165 | 167 | 81 | 85 | 106 | 144 | 107
COEF | 159 | 85| 144 | 164 | 167 | 81 | 85 | 106 | 144 | 107

Tabulka 5.4: Porovnanie vypoditanej disparity v pixeloch —redukované oblast

7 vicsej casti sa vysledky jednotlivych algoritmov zhoduju. Na prvy pohlad vidime, Ze
na algoritmus cross-correlation sa nemozeme spolahntt. Niekedy podéava korektné vysledky,
ale akondhle sa v prehladdvanej oblasti objavi miesto z vysokymi intenzitami, tak dojde
k falosnej detekcii. Ostatné algoritmy podavaji rovnaké vysledky, iba niekedy sa odlisuja
o cca pixel. Za to vdad¢ime rekudovanej oblasti. Ked prevedieme rovnaky experiment v plnej
oblasti (tabulka 5.5), tak ziadny z nasich implemetovanych algoritmov, nedokéaze byt taky
presny a pocet faloSnych detekcii narasté. Algoritmus cross-correlation je uz iplne nepouzi-
telny. SAD a SSD funguju dobre, ked st objekty texturované, ale ked niest, tak ich presnost
klesa. Algoritmy normalized cross-corelation a normalized corelation coefficient z kniznice
OpenCV dopadli zo vSetkych najlepsie.

Pokus ¢. | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SAD -96 | 160 | 6 | 867 | 145 | 169 | 171 | 342 | -189 | &5
SSD -96 | 160 | 6 | 80 | 145 | 169 | 171 | 80 | 256 | 86

CORR | -98 | -77 | -30 | 34 |-196 | 157 | 110 | -33 | -11 | -367
NCC 106 | 160 | 80 | 80 | 145 | 169 | 171 | 80 | 165 | 86
COEF | 106 | 160 | 80 | 80 | 145 | 169 | 171 | 80 | 163 | 86

Tabulka 5.5: Porovnanie vypodcitanej disparity v pixeloch —plné oblast
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Kapitola 6

Z.aver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo oboznamenie sa s problematikou stereoskopie a navrh-
nutie rieSenia problému stereo korespondencie, pre vyhladanie objektu v stereo snimku. Pre
splnenie tychto bodov sme implementovali algoritmy, pomocou ktorych sme vykonali expe-
rimenty na testovacich snimkoch. Z experimentov vyplyva, Ze implementované algoritmy
v ich trividlnej forme niest v praxi pouzitelné. Naopak algoritmy, ktoré sme optimalizovali
pomocou instrukcii SSE, vykazuji mnohonasobne vysSiu rychlost. Ked si spojime ich vy-
sok1l rychlost s moZnostou rapidneho zmenSenia prehladévanej oblasti, tak s predurdené
k pouzitiu napriklad v real-time aplikaciach. Zistili sme, Ze pouzité algoritmy st presné
iba vtedy, ked je obmedzena oblast hladania. Inak vykazuji vySSiu mieru falosnej detek-
cie. Ukazali sme aj jednu z oblasti aplikacie takychto algoritmov, konkrétne jednoduchého
vypoctu vzdialenosti na zaklade urcenej disparity.

Ako pozitivum a prinos tejto prace vidime v tom, Ze sme sa mohli blizsie zozndmit
s oblastou stereoskopie v ¢ase, ked sa tato zaujimava problematika dostédva medzi beZnych
ludi. Prikladom moze byt systém Kinect od spolocnosti Microsoft, ktory si ziskal velk
popularitu. Dalsie plus je v tom, Ze sme sa dostali do kontaktu s kniznicou OpenCV, ktort
v budtcnosti este urcite pouzijeme.

Do budicnosti by sme mohli urobit porovnanie aj s inymi algoritmami. Rovnako by
sme mohli vykon algoritmov este viac zvysit. Otvaraja sa k tomu napriklad aj mozZnosti
paralelizmu, za pomoci technoldgii CUDA respektive OpenCL na grafickych kartach. Da-
ISou moznostou zvySenia paralelizmu moézu byt programovatelné hradlové polia. Takyto
algoritmus by sme mohli potom pouzit pri zlozitej$ej tilohe, ako napriklad —spolu s dvoma
kamerami, by sme mohli sledovat urcity ciel, uréovat jeho vzdialenost a pocitat jeho GPS
suradnice.
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