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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva mapovanim textur ziskanych z béznych fotografii na troj-
rozmérna mracna bodu porizena 3D skenerem. Prace navrhuje mapovaci metodu skla-
dajici se z rekonstrukce Fidkého mracna ze vstupnich fotografii a nasledné registrace
tohoto mracna se vstupnim hustym mra¢nem uzitim FPFH (Fast Point Feature His-
togram) deskriptortu. Soucasti prace je implementace navrzené metody v programovacim
jazyce C+-+, kterd je otestovana na realnych datech.

Summary

This diploma thesis deals with a mapping of textures obtained from ordinary photogra-
phs onto the three-dimensional point clouds created by a 3D scanner device. The thesis
proposes a mapping method that consists of reconstruction of a sparse point cloud from
input photos and registration of the point cloud with an input dense point cloud using
FPFH (Fast Point Feature Histogram) descriptors. The thesis also contains an implemen-
tation of the proposed method in C++ programming language which is tested on a real
world data.

Klicova slova
rekonstrukce scény, FPFH deskriptory, registrace mracen, mapovani textur, projektivni
geometrie, epipolarni geometrie, ORB detektor

Keywords
scene reconstruction, FPFH descriptors, point cloud registration, texture mapping, pro-
jective geometry, epipolar geometry, ORB detector

KVETNY, MICHAL. Metody mapovini textur na mracna bodi. Brno: Vysoké ucenf
technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2022. 89 s. Vedouci prace Mgr. Jana
Prochazkova, Ph.D.






Prohlasuji, ze jsem diplomovou praci Metody mapovani textur na mracna bodi vypracoval
samostatné pod vedenim Mgr. Jany Prochézkové, Ph.D. s pouzitim materialii uvedenych
v seznamu literatury.

Be. Michal Kvétny






Chtél bych podékovat své vedouci Mgr. Jané Prochazkové, Ph.D. za podporu a trpélivost
pri vedeni tvorby mé diplomové prace. Rad bych také podékoval své rodiné, ktera pii mné

Vv,

Be. Michal Kvétny






OBSAH

Obsah

Uvod 3
1 Projektivni geometrie 5
1.1 Eukleidovské prostory . . . . . . ... oo o 5

1.2 Projektivni prostory . . . . .. ..o 8
1.2.1 Projektivni rovina . . . ... ..o oo 10

1.2.2  Projektivni prostor . . . . .. ... oo 14

2 Pocitacova reprezentace obrazt a mracen bodi 17
2.1 Digitalni obrazy . . . . . . ... 17
2.1.1 Dvojrozmérna diskrétni konvoluce . . . . . . . ... ... 19

2.2 Mracna bodll . . . . . . .. 20
2.2.1 Pocitacové struktury pro praci s mracny boda . . . . . . ... ... 24

3 Kamera 25
3.1 Dirkova komora . . . . . . ... 25
3.2 Digitdlni kamera . . . . . ... Lo 26
3.3 Poloha kamery v prostoru . . . . . . .. ... 27
3.4 Zkresleni . . . . . . L 29
3.4.1 Radidlni zkresleni . . . . . . . . . ..o 29

3.4.2 Tangencialni zkresleni . . . . .. .. ... ... 000 31

3.5 Kalibrace kamery . . . . . . . ..o 31
3.5.1 Kalibrace kamery pomoci knihovny OpenCV . . . . . .. .. . .. 33

4 Vyznamné body 37
4.1 Odvozeni Harrisova detektoru . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 38
4.1.1 Filtrace vyznamnych boda . . . . . . .. ... ..o 39

4.1.2  Algoritmus Harrisova detektoru pro obrazy . . . .. ... ... .. 40

4.2 Rozsifeni detektoru pro trojrozmérna data . . . . . . ... ..o L 40
4.3 Detektor FAST . . . . . . . . 42
4.4 Popis bodu pomoci deskriptoru . . . .. ..o 44
4.4.1 Patch deskriptor . . . . . .. ..o 44

4.4.2 BRIEF deskriptor . . . . . . . . .. ... oo 46

4.5 Detektor ORB . . . . . . . . . 47
4.6 Korespondence bodua . . . . .. ..o 48
4.7 Detekce a parovani bodu v knihovné OpenCV . . . . .. .. ... ... .. 49

5 Epipolarni geometrie 52
5.1 Fundamentdlni matice . . . . . . . . .. ..o oo 52
5.1.1  Vybrané vlastnosti fundamentalni matice . . . . . . . .. ... ... 54

5.1.2  Vypocet fundamentalni matice . . . ... .. ... ... ... 55

5.2 Esencidlni matice . . . . . . . . ..o 58
5.3 Rekonstrukce scény . . . . . .. ..o 59
5.4 Rekonstrukce v knihovné OpenCV . . . . . .. ... ..o L 62



OBSAH

6 Skladani prostorovych dat
6.1 Priprava prostorovychdat . . . ... .. .. ... .. ...
6.2 Registrace mracen . . . . . . ...
6.2.1 Globalni registrace . . . . . . .. ..o oo
6.2.2 Lokdlni registrace . . . . . . . .. .. Lo
6.3 Obarveni mracna . . . . . . . . . .o e

7 Implementace navrzené metody
7.1 NavrZzend metoda . . . . . . . . .o
7.2 Vysledky metody . . . . .. ...

Zavér
Literatura
Seznam pouzitych zkratek a symbolia

Seznam priloh

64
64
66
66
68
68

69
69
73

79

80

88

89



OBSAH

L d

Uvod

Dnesni doba umoznuje diive velmi nakladnym technologiim rychle prostupovat do bézného
zivota. K témto technologiim patii napiiklad i 3D skenovani. V této oblasti se vyskytuje
celd rada pristupt, jak efektivné ziskat presna a husta mracna bodu reprezentujici troj-
rozmérny objekt. Mezi bézné pouzivané se tadi jak skenery kontaktni, které geometrii
predmétu zaznamenavaji mechanickym meérenim, tak i bezkontaktni, které pro skenovani
pouzivaji nejcastéji svétlo nebo zvuk odrazeny od povrchu tohoto predmétu.

U obou typt muze byt zadouci doplnit geometrii predmétu informaci o barvé povrchu.
Tu je mozné ziskat napriklad porizenim fotografii. Nékteré optické skenery trojrozmérny
objekt rekonstruuji ptimo ze skutec¢nych fotografii, a proto je lze navrhnout tak, aby ge-
nerovana mracna tuto informaci rovnou obsahovala. Jiné ale mohou vyuzivat naptiklad
technologii méreni odrazu laserového paprsku a jejich senzory tak zadnou informaci o sku-
tecné barvé neposkytuji.

Jako jedno z TeSeni se nabizi pevné spojit skenovaci zarizeni s klasickou kamerou
a zajistit tak jejich znamou vzajemnou polohu. Tento pomérné jednoduchy pristup ma
vsak nékolik nevyhod.

Laserové skenovani klade specifické naroky na umisténi skeneru, které se nemusi sho-
dovat s pozadavky na porizovani digitalnich fotografii. Navic je skenovani pracny a casovée
narocny proces, zatimco fotografovani je potreba provést co nejrychleji za pokud mozno
konstantnich svételnych podminek. Kvili pevnému spojeni obou zatizeni neni mozné na-
staveni kamery prizpusobit konkrétni scéné bez nutnosti rekalibrace. To vede k nizsi kva-
lité ziskanych snimki. V neposledni tadé tento pristup nefesi problematiku mapovani
textur, které je potfeba poridit v jiném c¢asovém okamziku nez béhem skenovani. Miize se
jednat napriklad o historické snimky, kterymi chceme obarvit soucasnou scénu nebo treba
snimky z termokamery, kterymi chceme sledovat vyvoj zmén teploty u néjaké strojirenské
soucasti.

Jinym Tesenim muze byt rucni sesazovani obrazku s modelem, které je vsak velmi
pomalé a nachylné na chyby, a tak své uplatnéni nachézi pouze ve specifickych pripadech.

Proto je zfejmé, ze automatické sesazeni obrazku s mra¢nem bodt je dtlezity problém,
jehoz Teseni je aplikovatelné v radé odveétvich.

K automatickému sesazeni je mozné pristoupit mnoha zpusoby. Prvni kategorie me-
tod se pokousi samostatné snimky piimo mapovat na nebarevnd trojrozmérna data [1, 2|.
Tento pristup mnohdy vyuziva predchozi znalost typu zobrazované scény nebo jejiho na-
sviceni. Druhé kategorie vyuziva hrubé obarvena trojrozmérné data a pouze scénu dobar-
vuje dalsimi samostatnymi snimky, pricemz pouziva texturu povrchu k nalezeni vztahu
s dalsimi snimky [3, 4]. Posledni kategorie metod vyuziva sérii snimku pro rekonstrukci
nové trojrozmeérné scény, s jejiz pomoci nasledné obarvuje puvodni data [5, 6].

Cilem této préace je prezentovat metody pouzivané pro automatické mapovani tex-
tur. Tato prace navrhuje metodu pro obarveni mracna bodiu sadou obrazku. Obrazky
jsou nejdrive metodou structure-from-motion prevedeny na mracno bodu s vyuzitim zna-
losti epipolarni geometrie. Obé mracna jsou nasledné sesazena registraci s pomoci FPFH
deskriptorti. Pro TeSeni viditelnosti se vyuziva heuristickd metoda. Navrzena metoda je
implementovana v jazyce C++ s vyuzitim knihoven OpenCV [7] a Open3D [8] a testovana
na nekolika datovych vzorcich.
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Prace je rozdélena do sedmi kapitol. Kapitola 1 se vénuje vlastnostem projektivni
geometrie a prezentuje nutné teoretické zaklady pro tuto praci.

Kapitola 2 srovnava matematické a pocitacové reprezentace dat, se kterymi pracuje
tato prace. V prvni ¢asti jsou popsany reprezentace digitalnich obrazi. V ¢asti druhé je
pak uveden zaklad reprezentace mracen bodu.

Kapitola 3 uvadi popis modelu kamery. Ten je odvozen s vyuzitim poznatki o projek-
tivni geometrii. Konec kapitoly se vénuje popisu kalibrace.

Kapitola 4 se zabyva metodami detekce vyznamnych bodu v obrazech i prostorovych
datech. Je v ni popsan princip deskriptort a predvedeno fungovani algoritmu ORB, ktery
je pouzit pro implementaci metod navrzenych v této praci.

V kapitole 5 jsou popsany principy epipolarni geometrie. Tato véda stoji na zakladech
projektivni geometrie a popisuje vztah mezi dvéma kamerami. V této kapitole je rovnéz
odvozen princip rekonstrukce scény.

Kapitola 6 popisuje registraci dvou mracen bodu s vyuzitim FPFH deskriptori a ob-
jasnuje princip barveni mracna.

Posledni kapitola 7 se zabyva popisem implementace navrzeného algoritmu a prezen-
taci jeho vysledku pri pouziti na nékolika datovych vzorcich.



1. PROJEKTIVNI GEOMETRIE

1. Projektivni geometrie

Geometrie, kterd je zakladem dnesni pocitacové grafiky, byla pouzivana uz v dobach
antického Recka. Matematici jako Pythagoras, Theaitétos z Athén, Hippokrates z Chiu
nebo FKudoxos z Knidu zfejmé znali, pouzivali a rozvijeli tehdejsi geometrické znalosti.
Byl to ale az Eukleidés, ktery poznatky této doby popsal ve svém dile Zaklady [9)].

Zde Eukleidés mimo jiné polozil zaklady axiomatické teorie rovinné a prostorové ge-
ometrie. Konstrukce v Eukleidové geometrii se omezuji na ty, které lze provést pouze
s pouzitim pravitka a kruzitka. Ackoliv se jeho systém pohledem moderni matematiky
ukazuje jako netiplny, je dodnes tato kniha povazovana za nejznaméjsi a nejvlivnéjsi dilo
starovéké matematiky.

Modernéjsi pristup k zavedeni geometrie pouzil némecky matematik David Hilbert,
ktery na konci 19. stoleti zavedl souc¢asnou rovinnou geometrii [10]. Jeho axiomaticky sys-
tém se sklada ze ti{ axiomiu incidence, ¢tyfech axiomit usporadani, sesti axiomt shodnosti,
dvou axiomu spojitosti a axiomu rovnobéznosti. Tento systém lze déle rozsitit doplnénim
Sesti dalsich axiomi incidence tak, aby obsahoval i prostorovou geometrii.

V této kapitole bude zaveden pojem eukleidovského prostoru. Ten bude dale rozsiten
na projektivni prostor. V ném budou zavedeny homogenni soutadnice a bude predvedeno
jejich pouziti pro vybrané geometrické transformace.

Text v této kapitole predpoklada znalosti z oblasti linedrni algebry, zejména pak
znalost vektorovych prostort, alespoil v rozsahu [11]. Zpracovani této kapitoly vychézi
z [11, 12, 13, 14, 15].

1.1. Eukleidovské prostory

Jak jiz bylo fe¢eno, moderni geometrie stoji na nékolika Hilbertovych axiomech. Zde bude
uveden pouze jeden, ktery bude pozdéji nutné zménit pro korektni zavedeni projektivnich
prostort. Zbytek axiomu lze nalézt napiiklad v [12].

Axiom 1.1.1 (Eukleidiv axiom rovnobéznosti). Necht p je primka a A je bod, ktery na ni
nelezi. Pak lze bodem A vést pravé jednu primku, kterd s primkou p nemda zZadny spolecnij
bod.

Poznamka. Tento axiom byl v trochu pozménéné formé obsazen uz v ptivodnich Eukleido-
vych postulatech. Pro svou formulaci byl nékterymi mysliteli povazovan spise za vétu, kte-
rou by mélo byt mozné z ostatnich axiomu dokazat. Az pozdéji se ukazalo, Ze je skutecné
na ostatnich axiomech nezavisly [12] a dnes je bézné nahrazovan v tzv. neeukleidovskych
geometriich [16].

Jednim z modeli, ktery axiomy geometrie realizuje, je synteticka geometrie. V ni si
body predstavujeme jako bezrozmeérné tecky, primky jako tenké rovné ¢ary a roviny jako
rovné plochy nulové tloustky. Tato predstava byla v podstaté jedinou az do 17. stoleti, kdy
René Descartes zavedl pravothlou souradnicovou soustavu (dnes zndmou jako kartézskou
soustavu soufadnic podle latinského prepisu jeho jména) a pomohl tak vzniku analytického
modelu geometrie [12].

V analytické geometrii jsou vSechny geometrické utvary reprezentovany néjakymi alge-
braickymi ekvivalenty. Body jsou usporadané dvojice (v roviné), resp. trojice (v prostoru)
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redlnych ¢isel, primky (v roviné) jsou linedrni rovnice o dvou nezndmych, pripadné (v pro-
storu) soustavy dvou rovnic o tfech neznamych apod.

Pro korektni zavedeni takové geometrie potrebujeme tento model popsat néjakou
vhodnou matematickou strukturou. Ackoliv se nabizi pouzit k tomuto popisu vektorovy
prostor, vyhodnéjsi strukturou je prostor afinni, ktery umoznuje rozliSovat mezi body
a Smery.

Definice 1.1.2 (Afinni prostor). Necht A je neprazdnd mnozina a V' je vektorovy prostor
nad polem (R, +, ). Zavedeme binarni operaci — : A x A — V' s vlastnostmi

1. VXY, ZeAplati (Y - X)+(Z-Y) = (Z - X),
2. 4O € A takovy, ze Vx € VIIX € A, pro ktery plati X — O = x.

Trojici A = (A, V, —) nazyvame afinni prostor. Prvky mnoziny A nazyvame body. Vektor
x je polohovy vektor bodu X. Prislusny vektorovy prostor V' se nazyva zaméreni afinniho
prostoru. Je-li prirozené ¢islo n dimenzi V', pak fikame, ze afinni prostor A je n-rozmeérny.

Zvlast pak jednorozmérny (resp. dvojrozmérny) afinni prostor nazyvame afinni prim-
kou (resp. afinni rovinou).

Pozndmka. V nasem pripadé budou roli bod budou hrat vyhradé usporadané dvojice,
pripadné uspotradané trojice redlnych ¢isel a k nim budeme vzdy brat bud dvojrozmérny,
pripadné trojrozmérny vektorovy prostor V.

Afinni prostor spliiuje témeér vsechny axiomy geometrie. Jediné chybéjici jsou axi-
omy shodnosti. Ty vsak lze do afinntho prostoru jednoduse doplnit zavedenim skalarniho
(vnitiniho) soucinu.

Definice 1.1.3 (Skalarni souc¢in). Necht V' je vektorovy prostor. Zobrazeni (, ) : VxV —
RY se nazyva skalarni soucin, pokud splituje podminky

L. Ya,veV:(uv)=(v,u),

2. Vvu,v,we Vi (utv,w) = (u,w) + (v,w),

3. Vu,v e Via € R: (au,v) = a(u,v),

4. (0,0) =0 tehdy a jen tehdy, kdyz o je nulovy vektor ve V.

Vektorovy prostor s takto zavedenym zobrazenim nazyvame vektorovy prostor se skalar-
nim souc¢inem nebo téz unitarni prostor. Je-li z kontextu ziejmé, Ze se jednd o skalarni
soucin, pak jej téz zjednodusené zapisujeme (u,v) = u-v = uv.

Pritomnost skalarniho sou¢inu umoziuje jednoduse definovat velikost (normu) vektoru
a uhel mezi dvéma vektory.

Definice 1.1.4 (Norma a thel vektoru). Necht V' je vektorovy prostor se skalarnim
sou¢inem a bud u,v € V. Pak ¢islo

[ull = v/ (a,w) (1.1)

nazyvame norma (velikost) vektoru u.
Déle necht |lu|| # 0 a ||v|]| # 0, pak tyto dva vektory urcuji hel, jehoz velikost ¢

spliuje nasledujici rovnost
(u,v)

Tl TvT 2

cos p =
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Poznamenejme, ze vektorovy prostor se skaldrnim soucinem je specialnim pfipadem
metrického prostoru. Jedna se o vektorovy prostor, na kterém existuje zobrazeni, které
umoznuje mérit vzdalenost mezi vektory. Tomuto zobrazeni fikdme metrika.

Definice 1.1.5 (Metrika). Necht V je vektorovy prostor a zobrazeni p : V x V — R{.
Pak toto zobrazeni nazveme metrika, jestlize spliiuje podminky

L. Ya,v eV :p(u,v) = p(v,u),
2. Vu,v,w e V:p(u,w) < p(u,v) + p(v,w),
3. Vu,veV:ipuv)=0 < u=yv.
Vektorovy prostor se zobrazenim p, pak nazveme metricky prostor.

Pojem metriky ma v matematice velky vyznam a budeme jej hojné vyuzivat v pri-
béhu této prace. Jak jiz bylo zminéno, unitarni prostor je specidlnim pripadem prostoru
metrického. To podtrhuje nasledujici véta.

Véta 1.1.6. Necht'V je unitarni prostor a necht u,v € V', pak zobrazeni
plu,v) = v — v (1.3)
splnuje axiomy metriky.

Definice 1.1.3 a 1.1.4 se prirozené prenesou do afinniho prostoru A = (A4, V, —) tak, ze
se skalarni soucin zavede na jeho zaméteni V. Takovy prostor budeme nazyvat afinni pro-
stor se skalarnim soucinem. Shodnost pak definujeme tak, ze dvojice tisecek AB a CD se
shoduje praveé tehdy, kdyz ptislusné vektory (B — A) a (D — C) maji stejnou normu. Délku
usecky AB (normu piislusného vektoru (B—A)) budeme dale oznacovat |AB| = ||B—A|l|.
Afinni prostor, na jehoz zaméreni je definovan vnitini soucin tedy jiz splinuje vSechny po-
zadované axiomy, a je tak modelem eukleidovské geometrie [12].

Definice 1.1.7 (Eukleidovsky prostor). Afinni prostor se skaldrnim sou¢inem nazyvame
eukleidovsky prostor a zna¢ime E", kde n je dimenze tohoto prostoru.

Pozndamka. Mnozinu bodi A v prostoru E™ a prostor E” nékdy pro zjednoduseni zapisu
ztotoznujeme.

Nevyhodou tohoto popisu prostoru je slozitost vyjadieni nékterych bézné pouzivanych
zobrazeni E" — E" jako je naptiklad rotace kolem obecného bodu nebo osova soumérnost
podle obecné osy. Tyto zobrazeni se fadi do tiidy projektivnich zobrazeni, coz jsou takova,
ve kterych je obrazem piimky zase primka. Obecné lze takova zobrazeni popsat pomoci
linedrnich rovnic [12]. Vice o tomto typu zobrazeni bude uvedeno v ¢asti 1.2.1. Uvedme
pouze, jak by vypadal obecny zapis projektivniho zobrazeni v E2.

Necht F : E? — E? je projektivni zobrazeni a F([z1,x2]) = [z}, )], pak soufadnice
obrazu jsou uréeny vztahy

T = anTy + apre + t, (1.4)

{L’/Q = 911 + Qo2X9 + tg. (15)
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Oba tyto vztahy (1.4, 1.5) lze popsat souhrnné maticovym zapisem
x' = Ax +t, (1.6)

kde vektory x a x’ jsou po radé polohové vektory bodu [z1,zs] a [2], 4], prvky matice A

jsou
A= (““ “12) (1.7)
Q21 A2

= (Z) . (1.8)

Z maticového zapisu je patrné, Ze translace (posunuti) je realizovdna prictenim vek-
toru. To znacné komplikuje sklddani vice riznych zobrazeni. Reseni tohoto problému
nabizi rozsiteny eukleidovsky prostor s homogennimi souradnicemi.

1.2. Projektivni prostory

Pro rozsiteni Eukleidova prostoru je nutné ptivodni seznam axiomii doplnit o novy, pro-
jektivni axiom.

Axiom 1.2.1 (Projektivni). Dvé primky leZici v téZe roviné maji spolecny bod.

Tento axiom je ve sporu s axiomem 1.1.1, to vSak Ize velmi snadno napravit tak,
ze budeme rozlisovat mezi body vlastnimi a nevlastnimi. Axiom 1.1.1 se pak upfresni
nasledovné.

Axiom 1.2.2 (Eukleiduv axiom rovnobéznosti v projektivnim prostoru). Necht p je
primka a A je bod, ktery na ni nelezi. Pak lze bodem A vést pravé jednu primku, kterd
s primkou p nemd spolecny Zadny vlastni bod.

Primky uvadéné v axiomu 1.2.2 jsou rovnobézky a nemaji spoleény zadny vlastni bod.
Podle axiomu 1.2.1 vSak néjaky spoleény bod mit musi, ten nazveme nevlastnim bodem.
Prostor, ktery doplnime o axiom 1.2.1 a ve kterém axiom 1.1.1 nahradime axiomem 1.2.2
budeme nazyvat projektivni prostor a budeme jej znacit P". Dale budeme o prostoru P2
mluvit jako o projektivni roviné a o prostoru P? jen jako o projektivnim prostoru [13].
Vyssi dimenze, a¢ mozné, v kontextu této prace nema smysl uvazovat.

Syntetickym modelem projektivni roviny muze byt trojrozmérny eukleidovsky pro-
stor, ve kterém si projektivni body pfedstavujeme jako primky, které prochazeji jednim
spolecnym bodem O tohoto eukleidovského prostoru. Mnozina vsech bodt projektivniho
prostoru je tak trsem primek. Libovolnou eukleidovskou rovinu, ktera neprochazi bodem
O, si lze predstavit jako klasickou eukleidovskou rovinu E2. Prisec¢iky pifmek rtznobéz-
nych s touto rovinou jsou modely vlastnich bodi v E2. P¥imky rovnobé&zné s touto rovinou
s nf patrné nemaji zadny spoleény bod, a tedy nemaji v E? klasicky model bezrozmérné
tecky. Tyto body vSak mohou v E? mit vyznam sméru [13].

Piimkou projektivniho prostoru je rovina uré¢ena dvéma rtiznymi projektivnimi body;,
primkami v eukleidovském prostoru. Dvé takto definované roviny maji vzdy spole¢nou eu-
kleidovskou primku, projektivni bod. Spole¢nym bodem dvou rovnobéznych projektivnich
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nevlastni

bod HD

¥

primka

vlastni
bod

vlastni
bod

Obrézek 1.1: Synteticky model projektivni roviny.

primek je nevlastni bod, jehoz odpovidajici eukleidovska pfimka je rovnobézna s rovinou
znézoriujici prostor E2. Vechny tyto nevlastni body lezi na jediné projektivni pifmce,
eukleidovské roving, kterd je se zvolenou eukleidovskou rovinou E? rovnobéznéd a kterd
prochazi bodem O. Této piimce fikdme nevlastni primka. Az na tuto jedinou nevlastni
pfimku vSechny projektivni pifmky maji s rovinou E? spole¢nou priisecnici, jeZ je mode-
lem odpovidajici ptimky v E? [13]. Pfedstava syntetického modelu projektivni roviny je
lépe patrna z obrazku 1.1.

Pro zavedeni analytické projektivni geometrie v roviné uvedeny model doplnime kar-
tézskou souradnou soustavou (O, 1i,j,k), kde pocatkem je spolecny bod eukleidovskych
primek, které jsou modelem projektivnich bodt. Osy znac¢ime po fadé z, y a w.

Ztejmeé tedy bodem X projektivniho prostoru je mnozina vektort

X ={k- (71, 29,wx)" #0| k € R} (1.9)

Vektory pattici do této mnoziny nazyvame reprezentanty bodu X. Jako mnozinu vsech
nevlastnich bodi, nevlastni primku, zvolime rovinu w = 0. Eukleidovskou rovinou repre-
zentujici ,, klasicky“ prostor E? bude rovina w = 1.
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Vlastnim bodem je bod, jehoZ odpovidaji eukleidovsks piimka protina rovinu E2. To
vsak muze nastat pouze pokud wx # 0. To ale znamend, Ze zvolenim k = i ziskame

reprezentant (-, 22, 1)", ktery budeme nazyvat eukleidovsky reprezentant.

Eukleidovska primka odpovidajici nevlastnimu bodu lezi v roviné w = 0. To znamena,
Ze jeho reprezentanty jsou tvaru (kwy, ka,,0)7.

Konstrukce projektivniho prostoru P3 probiha podobné, ale vyZaduje jiz ¢tyfrozmérny
eukleidovsky prostor. Uvedme tedy jen, Ze analogicky k P2 maji vlastni body reprezen-
tanty tvaru (5_)1(’ R 1)". Nevlastni body lze reprezentovat vektory (kxy, ks, kxs, 0)".

Kartézské souradnice libovolného reprezentanta bodu X v projektivnim prostoru na-
zyvame homogenni soutadnice a pro prehlednost budeme znacit X, abychom zdtraznili, ze
1ze tento bod chapat jako matici typu (n+1) x 1, kde n je dimenze daného prostoru. Je-li
navic posledni souradnice rovna 1 nebo 0, pak hovofime o normalizovanych homogennich
soutadnicich.

V dalsich ¢astech se budeme blize vénovat vybranych vlastnostem prostoru Py a Ps.

1.2.1. Projektivni rovina

Stejné jako jsme v minulé ¢asti popsali homogenni souradnice bodu v projektivni roviné,
muzeme i kazdé projektivni piimce projektivni roviny pritadit vlastni homogenni sou-
fadnice. V eukleidovské roviné E? je kazdou pfimku p moZné vyjadfit obecnou rovnici

p:iar+by+c=0, (1.10)

ve které a,b,c € R. Pfimce popsané rovnici (1.10) pfitadime vektor p = (a, b, ¢)', ktery
budeme nazyvat homogenni souradnice primky p. Je patrné, ze kazda primka projektivni
roviny md nekonecné mnoho homogennich souradnic ve tvaru (ka, kb, kc)', kde k # 0 je
realné cislo [14].

Diisledkem tohoto pristupu k primkam je fakt, ze mezi pfimkou a bodem plati v pro-
jektivni roviné vztah, ktery nazyvame princip duality [14]. Ten ndm umoziuje ve vsech
tvrzenich nahrazovat slovo bod slovem primka a obracené, aniz by doslo ke zméné zbytku
tvrzeni. Pfedvedme tento princip na prikladu tvrzeni: , Dvéma riuznymi body prochdzi
pravé jedna primka.“ Aplikaci principu duality je mozné stejné fict: ,, Dvé rizné primky
prochdzi spolecné prdave jednim bodem.”

Diky homogennim soufadnicim mutzeme snadno vyjadrit, ze bod X s homogennimi
soufadnicemi X lezi na primce p s homogennimi souradnicemi p pravé tehdy, kdyz

X'p =0. (1.11)

Diikaz tohoto tvrzeni se provede trivialné prevedenim maticového vztahu na vztah v rov-
nici (1.10). Ve smyslu duality také jednoduse obdrzime ekvivalentni rovnici

p'X =0. (1.12)

Mame-li dvé primky p a ¢, pak uzitim jejich homogennich soutadnic p a q 1ze jednoduse
nalézt jejich prisecik P vztahem
P=pxq, (1.13)

ve kterém symbolem P rozumime homogenni soufadnice prisec¢iku P. Dualitou naopak
ziskame vztah pro vypocet ptimky p prochazejici dvéma body A a B

p=A xB. (1.14)
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(b) Shodné zobrazeni — transformo-
vany objekt ma stejnou geometrii, lisi
(a) Bez transformace. se pouze jeho poloha v roviné.

\

(c) Podobnostni zobrazeni — transfor- (d) Afinni zobrazeni — transformovany
movany objekt muze mit jinou veli- objekt ma jinou geometrii, ale rovno-
kost. bézky zustavaji rovnobézkami.

(e) Kolinearni zobrazeni — transformo- j

vany objekt ma jinou geometrii, ale (f) Projektivni zobrazeni — nékteré
primky setrvavaji primkami. primky se mohou zobrazit na body.

Obrézek 1.2: Uéinky riznych typt projektivnich zobrazeni na dvojrozmérny objekt.

Podotkneme, Ze vektorovy souéin v R? lze realizovat rovnéZ nasobenim matic. M&jme
vektory a = (a1, as,a3)" a b = (by,by,03)" z R® a definujme antisymetrickou matici pii-
slusnou vektoru a

0 —as a9
[a]x = as 0 —ap |, (115)
—as aq 0
pak
axb= (agbg — agbg, agbl — albg, albg — agbl)T = [a]xb = (aT[b]X)T. (116)

Matice [b]x je definovdna obdobné jako matice [a]x. Tento zpusob zapisu bude vyuzit
v kapitole 5, ktera je vénovana epipolarni geometrii.

Pouzijme nyni vztahy (1.13) a (1.14) pro ovéreni poznatki z ¢asti 1.2. Uvazujme dvé
rovnobé&zné primky p = (a,b,c1)" a q = (a, b, c2)". Dosazenim do (1.13) ziskdme prusecik
téchto piimek, kterym je bod P = (b, —a,0)". Jak je zfejmé z t¥eti homogenni soufadnice
tohoto bodu, jedna se o nevlastni bod, coz je konzistentni s predstavou dvou primek
protinajicich se v nekonecnu.

Vezmeme-li naopak dva nevlastni body A = (a,b,0)" a B = (¢,d,0)7, pak tyto dva
body spolu urcuji piimku danou rovnici (1.14) p = (0,0, ad — bc)T, jejiz normované sou-
fadnice po = (0,0,1)" odpovidaji nevlastni piimce. Ani tento vysledek neni ve sporu
s predstavou syntetického modelu z ¢asti 1.2.

Déle vyuzijeme znalosti o projektivni roviné pro popis vybranych dilezitych trans-
formaci tohoto prostoru. VSechny nize uvedené typy transformaci je mozné pozorovat
na obrazku 1.2.
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Projektivni zobrazeni

Dilezitym objektem zajmu v projektivni geometrii jsou vlastnosti zobrazeni, které nazy-
vame projektivni zobrazeni (promitani). Slovem promitdni rozumime zobrazeni, v némz
obrazem primky je opét primka, pripadné bod. Specidlnim typem promitani, které ma

-----

projektivni a navic prosté, tedy pro néj plati, ze kazdou primku zobrazi jako piimku [13].

Definice 1.2.3 (Kolinearni zobrazeni). Zobrazeni{ h : P?* — P? nazyvame kolinedrni,
jestlize je invertibilni a splnuje vlastnost, ze body X7, X5 a X3 lezi na jedné primce prave
tehdy, kdyz i body h(X7), h(X3) a h(X3) lezi na jedné primce.

Poznamka. Znaceni kolinearniho zobrazeni h v predchozi definici neni ndhodné. Jedna se
o zkratku jiného bézné pouzivaného nazvu kolinearniho zobrazeni, kterym je homografie.

Dodejme, Ze mnozina vSech kolinearnich zobrazeni je uzaviena na inverzi a skladani,
a tedy tvori podgrupu v grupé vsSech zobrazeni. Rovnéz tak plati, ze kazdé kolinearni
zobrazeni nad projektivni rovinou je mozné popsat pomoci matice.

Véta 1.2.4. Zobrazeni h : P? — P? je kolinedrni tehdy a jen tehdy, kdyZ existuje requldrni
matice H typu 3 x 3 takovd, Ze bod h(X) v homogennich souradnicich odpovidd bodu HX.

Uvedme alespon dtkaz implikace zprava doleva, druhy smeér dikazu je podstatné

vvvvvv

Diikaz. Necht body X1, X5 a X3 lezi na pfimce p, a tedy p'X; = 0 pro vSechny ¢ = 1,2, 3.
Déle necht H je regularni matice typu 3 x 3, ke které tedy nutné existuje inverzni matice
H!. Dosazenim do rovnice piimky p'X; = p'H'HX; = H'pHX; = 0 snadno ové&iime, Ze
body HX; lezi na piimce Hp, a tak je zobrazeni dané matici H kolinearni [14]. O

Tato véta nam umoznuje provést alternativni definici kolinearniho zobrazeni.

Definice 1.2.5 (Kolinearni zobrazeni). Rovinné kolinearni zobrazeni je linedrni zobrazeni
homogennich trojrozmérnych vektorti popsané regularni matici a vztahem

iE/1 hii hiz has X1
{L’/Q = hgl hgg hgg X2 . (117)
wh hsi hsa hss) \wx

Vsimnéme si, ze zobrazeni h popsané matici H v rovnici (1.17) nezavisi na vynasobeni
této matice nenulovym koeficientem, proto o této matici nékdy hovorime jako o homogenni
matici (ve stejném smyslu jako hovofime o homogennich souradnicich bodu a piimek).
Takova matice ma pouze 8 stupni volnosti (navzéjem nezavislych prvki) a lze ji uréit pii
znalosti ¢tyT bodu a jejich obrazu [14].

Jedinym invariantem tohoto typu zobrazeni tohoto typu je tzv. dvojpomér ¢tyt riz-
nych bodi. Dvojpomeér riznych bodu A, B,C a D definujeme jako ¢islo

_ |AB||CD|

A, B,C/D)= ———.

(1.18)
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Shodn& zobrazeni

Specidlnim pripadem kolinedrniho zobrazeni je zobrazeni shodné (izometrické). Vlastnosti
tohoto zobrazeni je, ze zachovava eukleidovskou metriku. Toto zobrazeni je popsdno ma-
ticovou rovnici

x) heosy —singp t, 1
oh | = | ¢sing cosp x2 |, (1.19)
1 0 0 1 1

za podminky ¢ = +1. V pripadé, Zze ¥ se rovna jedné, pak toto zobrazeni zachovava
orientaci a jedna se pouze o kombinaci rotace a translace. V opacném pripadé se jedna
o zrcadlové zobrazeni a kombinuje zrcadleni, rotaci a translaci [14].

Konkrétné kombinaci rotace a translace také nazyvame eukleidovské zobrazeni a toto

vevys

X' =HgX = (Rm tm) X, (1.20)

kde matice Ray2 je rovinnd ortogonalni rota¢ni matice typu 2 x 2, tyy; je dvojrozmérny
vektor translace a 0;4, je matice nul typu 1 x 2. Rovinné eukleidovské zobrazeni ma
tfi stupné volnosti a lze tak urcit ze znalosti transformace dvou bodi. Toto zobrazeni
zachovava délky tsecek, velikosti thli a stejné tak i obsahy [14].

Dodejme, ze izometricka zobrazeni tvori podgrupu, jen pokud zachovavaji orientaci.
Ostatni podgrupu netvori.

Podobnostni zobrazeni

Méné striktnim prikladem kolinearniho zobrazeni je podobnost. Toto zobrazeni zachovava
velikost hli. V principu se jedna o kombinaci izometrického zobrazeni s izotropickou
(rovnomérnou vzhledem ke sméru) zménou méritka. Pokud pomineme moznost zrcadlent,
lze podobnost v roviné popsat vztahem

x scosp —sp t, T
oy | = | ssing  sp xs | . (1.21)
1 0 0 1 1

Kompaktnéji 1ze toto zobrazeni zapsat také jako

X' = HeX — Rwa toa) x (1.22)
01><2 1

kde se oznaceni matic shoduje s oznacenim ve vztahu (1.20) a skalar s je koeficient izot-
ropické zmény méritka. Rovinna podobnost ma ¢tyti stupné volnosti a lze tak stale urcit
z korespondence mezi dvéma body. Invariantem tohoto zobrazeni jsou velikosti thli a po-
mery délek [14].
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Afinni zobrazeni

Afinni zobrazeni, nebo téz afinita, je regularni linearni zobrazeni néasledované translaci.
Maticoveé lze zapsat jako

x) ap Gz 1ty L1
{L’/Q = o1 Q9292 ty i) N (123)
1 0 0 1 1
pripadné kompaktné také jako
X' = HyX = Apa tea X, (1.24)
01><2 1

kde znaceni je opét shodné jako ve vztahu (1.20) a matice Agy2 je regularni matice typu
2 x 2. Rovinna afinita ma 6 stupni volnosti a je tak mozné ji urcit tremi vzajemné si
odpovidajicimi body [14].

Pro lepsi pochopeni vlastnosti takového zobrazeni je mozné matici Agys uzitim SVD
[17] rozkladu rozlozit na soucin matic rovinné rotace a matice anizotropni (nerovnomérné
vzhledem ke sméru) zmény meétitka

Agyr = szz(@)szz(—Q)szszxz(Q), (1-25)
kde matice Rax2(p) a Raxa(0) symbolizuji po fadé rotace o ihel ¢ a 6 a Day» je diagonalni
matice )

0
Dyyo = (01 )\2) - (1.26)

Jedna se tedy o slozeni rotace o tihel 6, anizotropickou zménu meéritka koeficienty Ay
a Ay ve smérech otoc¢enych os = a y, rotaci zpét o thel —0 a dalsi rotaci o thel .

Tato transformace zachovava poméry obsahti, poméry délek rovnobéznych tsecek a rov-
nobéznosti primek [14].

1.2.2. Projektivni prostor

Zatimco v projektivni roving P? jsme snadno zavedli homogenni soufadnice bodt a pfimek,
v projektivnim prostoru P? je jednoduché definovat homogenni soufadnice bodii a rovin.
préaci se ji nebudeme zabyvat, je vsak mozné ji nalézt napiiklad v [14]. Zptsob definice
homogennich souradnic bodu je totozny jako v ¢asti 1.2.

Rovina o lze v eukleidovském prostoru E3 popsat obecnou rovnici

ograr+by+cz+d=0. (1.27)

Roviné popsané rovnici (1.27) pfifadime vektor o = (a,b,c,d)", ktery budeme nazyvat
homogenni soutadnice roviny ¢ a podobné jako u primek v projektivni roviné, ani zde
nema vliv jeho vynasobeni nenulovou konstantou. Rovina mé tak nekoneéné mnoho ho-
mogennich soutadnic tvaru (ka, kb, ke, kd)", kde k # 0 je redlné ¢islo [14].

V projektivnim prostoru existuje podobné jako v projektivni roviné dualita mezi bo-
dem a rovinou. Obdobou rovnic (1.11) a (1.12) jsou zde rovnice

X'o =0, (1.28)
oX" =0. (1.29)
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TTi body A, B a C, které nejsou kolinearni, zfejmé spolecné urcuji rovinu. Vsechny
tii takové body musi splnovat rovnici (1.28), a tedy musi platit i maticova rovnice

B" |o=o. (1.30)
CT

Homogenni soutradnice roviny tak ziskdame jako jadro linearni zobrazeni definovaného ma-
tic
[&T
BT |. (1.31)
CT
V pripadé, ze body A, B a C' lezi na jedné primce, pak je jadro tohoto zobrazeni dvoj-
rozmérné a popisuje svazek rovin, které maji spolecnou jednu primku, na které lezi body
A, BacC.
Vzhledem k dualité bod a rovin miizeme rovnéz uréit spolecny bod tfech riznych

rovin z maticové rovnice

aJ

| X=o0 (1.32)
p'
obdobnym zptisobem. Pokud roviny nejsou rtizné, ale maji spoleénou primku, pak je jadro
dimenze dva a urcuje primku, ktera je prusecnici téchto rovin.

Projektivni transformace

Projektivni zobrazeni v projektivnim prostoru P3 maji obdobné vlastnosti jako jejich
protéjsky v projektivni roviné P? a lze je obecné popsat maticovym zapisem

iE/1 hir hia hiz his X1
! hot has hos h T
X — Lo — HX = 21 22 23 24 2 1.33
iﬁé hsi hsa hss ha €3 ( )
W}g hyr has hys hay Wx

Je-li matice H regularni, hovoiime opét o zobrazenich kolinearnich. Matice H ma obecné
15 stupna volnosti [14].

Shodn& zobrazeni

Nejjednodussim typem zobrazeni v projektivnim prostoru jsou podobné jako v projektivni
roviné shodnd zobrazeni. Omezime-li se pouze na eukleidovskd zobrazeni (tj. ta, kterd
neobsahuji zrcadleni), pak ma matice H tvar

Hg = (R3X3 t31“) . (1.34)

01><3

V ni je matice Rgy3 rotacni matice fadu 3 a tz.; trojrozmérny vektor translace. Matice
0;«3 je matici nul typu 1 x 3.

Tento typ transformace ma celkem Sest stupnt volnosti a je urcen zobrazenim tiech
bodi, které nelezi na jedné piimce [14].
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Podobnostni zobrazeni
Podobnostni zobrazeni jsou dalsim ekvivalentem zobrazeni v projektivni roviné. Jim pri-
slusnd matice je déana
sR. t
HS — 3Ix3 3Ix1 , (135)
01><3 1

ve které znaceni odpovida znaceni v rovnici (1.34) a s je skalarni koeficient zmény méfitka.
Podobnostni zobrazeni ma sedm stupnii volnosti a je tak stejné jako eukleidovské zobrazeni
urceno tfemi body [14].

Afinni zobrazeni

Poslednim zobrazenim, kterym se budeme zabyvat je zobrazeni afinni. To je popsano
matici

A t

01><3 1

Matice Ajxs je regularni matice typu 3x 3, pricemz zbytek oznaceni se shoduje se znacenim
v rovnici (1.34). Prostorova afinita ma 12 stupia volnosti a je mozné ji jednozna¢né urcit
z korespondence mezi ¢tyrmi body, ze kterych zadné t¥i nelezi v jedné primce [14].
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2. POCITACOVA REPREZENTACE OBRAZU A MRACEN BODU

2. Pocitacova reprezentace obrazua a
mracen bodu

Pro pocitacové zpracovani dat je vzdy nutné najit jejich vhodnou pocitacovou reprezen-
taci. Ta musi data uchovavat v pozadované kvalité a umoznovat rychly a snadny zptsob
pro jejich zpracovavani.

Tato diplomova préace studuje zpracovavani obrazovych dat porizenych digitalnim fo-
toaparatem, mracen bodu ziskanych 3D skenerem a jejich vzadjemnou interakci. V nasle-
dujicich podkapitolach tak bude uvedeno, jak jsou tato matematickd data bézné repre-
zentovana v pocitacové pameéti.

Text v této kapitole predpoklada zakladni znalost béznych matematickych pojmi z ob-
lasti matematické analyzy, linearni algebry a pocitacové grafiky. Zpracovani této kapitoly
vychazi ze zdrojt [18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25].

2.1. Digitalni obrazy

Digitalnim obrazem rozumime diskretizovany dvojrozmérny signal, ktery nejcastéji po-
pisuje intenzitu dopadeného svétla na snimaci zafizeni. V praxi se obvykle jedna o ¢ip
digitalniho fotoaparatu. Mérenou veli¢inu je mozné popsat pomoci diskrétni funkce dvou
proménnych i. Hodnoty této funkce i(x,y) predstavuji hodnotu mérené veliciny v daném
bodé obrazu. Pro pocitacovou reprezentaci této funkce pouzivame nejcastéji tzv. obrazo-
vou matici. Prvky této matice se obvykle nazyvaji pixely (z anglického picture elements —
obrazové elementy) a jsou to nejmensi dale nedélitelné jednotky této reprezentace daného
obrazu.

Definice 2.1.1 (Digitalni obraz v odstinech Sedi). Zobrazeni i : R — W, kde

R={0,1,....m—1}x{0,1,....,n—1}, mneN (2.1)

W={0,1,...,w—1}, weN, (2.2)

se nazyvé (digitalni) obraz v odstinech $edi. Cisla m, n jsou po fadé $itka obrazu a vyska
obrazu. Cislo w urcuje pocet stupnu sedi. Jeho hodnota je obvykle 2", kde n € N je bitova
hloubka obrazu [23].

Poznamka. Jak jiz bylo zminéno, do pocitacové paméti se funkce i nejcastéji zapisuje
jako matice typu m X n, jejiz prvky tvori funkéni hodnoty i(z,y). Tato reprezentace je
vsak pouze nazornd a pri pocitani s obrazy je tfeba k nim pristupovat jako k funkcim.
Naptiklad nésobeni dvou obrazii je tak na rozdil od maticového nasobeni definovano
po prvcich (element-wise).

Bitova hloubka obrazu urcuje, kolik bitii pocitacové paméti je pro kazdy pixel vy-
hrazeno. Velmi casto je bitova hloubka rovna 8. Takovy obraz ma pak 256 dosazitelnych
stupnu sedi. Tato hodnota piimo urc¢uje dynamicky rozsah obrazu, coz je pomér mezi nej-

vV,

hodnoty se pfi méreni ztraceji.
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2.1. DIGITALNI OBRAZY

Ackoliv je zde obraz definovan jako funkce, jejiz hodnoty lezi v oboru celych cisel,
v praxi muze byt vyhodné obraz transformovat vydélenim ¢islem (w — 1). Ziskdme tak
funkci, jejimz oborem hodnot je vzdy podmnozina intervalu (0, 1), coz umoznuje obrazy
porovnavat nehledé na rtiznost jejich bitovych hloubek.

Definice 2.1.2 (Barevny digitalni obraz). Trojici digitalnich obrazti ve stupnich Sedi
o stejnych sitkach a vyskach (r, g, b) nazyvame barevny (digitalni) obraz. Jednotlivé obrazy
r,g a b se nazyvaji (barevné) kandly, konkrétné po fadé Cerveny, zeleny a modry kanal.
Sitkou a vyskou barevného obrazu rozumime sitku a vysku jeho kanala.

Pozndmka. Ackoliv se teoreticky pocet stupnu Sedi jednotlivych kanala barevného digital-
niho obrazu nemusi rovnat, ve vétsiné pripadi je tato hodnota pro vsechny kanély stejna.
Tato prace dale predpoklada pouze barevné obrazy, ve kterych se hodnota w ve vSech
kanalech shoduje.

Dnesni digitalni fotoaparaty porizuji nejcastéji barevné digitalni obrazy. K tomu pou-
zivaji ¢ipy prekryté Bayerovou maskou a fotodiody citlivé na urcité vinové délky spektra.

Obrézek 2.1: Priklad Bayerovy masky.

Pro nékteré algoritmy je vSak vyhodnéjsi zanedbat vyznam barevnych kanalt a pra-
covat pouze s jednim obrazem ve stupnich sSedi. Prevedeni barevného obrazu na obraz
ve stupnich Sedi se provadi pomoci vazeného primérovani hodnot jednotlivych kanala.
Vysledny obraz ve stupnich sedi méa stejnou sitku a vysku jako ptivodni barevny digitalni
obraz a ziska se vztahem

U= CT 4 cgg + b, (2.3)
kde
Grtcegta=1c¢,ac € R (2.4)

Volba konstant c,,c, a ¢, neni univerzalni pro vSechny obrazy. Ackoliv lze pouzit
Cp =Cg=0Cp= %, tato volba nerespektuje rozdilnou citlivost senzoru na rtizné vinové délky
svétla. Bézné ¢ipy digitalnich fotoaparati jsou totiz obvykle mnohem citlivéjsi na zelenou
barvu nez na barvy ostatni. To je zapri¢inéno usporadanim Bayerovy masky (viz obré-

18



2. POCITACOVA REPREZENTACE OBRAZU A MRACEN BODU

zek 2.1) a riznou kvantovou uéinnosti fotodiod. Mezi mozné volby konstant tak patii
naptiklad

¢ =0,3, ¢=0,59, ¢ =0,11; (2.5)
¢ =0,2126, ¢, =0,7152, ¢, =0,0722; nebo (2.6)
¢ = 0,299, ¢, =0,587, ¢ =0,114. 2.7)

2.1.1. Dvojrozmeérna diskrétni konvoluce

Dilezitym nastrojem teorie zpracovani signali je konvoluce. Konvoluce je matematicky
operator, ktery zpracovava dvé funkce (zkoumanou funkci a konvolucni jadro) a jehoz
vystupem je néjaka jind funkce (odezva).

Digitalni obrazy jsou dvojrozmérné diskretizované signaly a pro praci s nimi je nutné
pouzit dvojrozmérnou diskrétni konvoluci.

Definice 2.1.3 (Dvojrozmérnd diskrétni konvoluce). Necht i; a 72 jsou digitdlni obrazy.
Defini¢ni obor téchto obrazl se na celou mnozinu Z? rozsffi nasledujicim zptisobem

» i1(x,y) je definovano,
i) = {01 - 23)
» is(x,y) je definovano,
is(z,y) = {02 inak (2.9)

Dvojrozmeérnd diskrétni konvoluce obrazi i; a iy je pak dana vztahem

(i xdo)(z,y) = > Y ai(k, 1) iz(w— Ky —1). (2.10)

k=—00 l=—0

Poznamka. Vystupem dvojrozmérné diskrétni konvoluce dvou obrazu je obraz definovany
na celé mnoziné Z2. V praxi se vSak jako vystup o¢ekava obraz definovany pouze na né-
jakém zuZeném defini¢nim oboru (obvykle stejném jako mél jeden z puvodnich obrazu).
Pocitacovy vypocet lze zjednodusit tim, Zze pocitdme pouze hodnoty pixeli v bodech,
které pottebujeme.

Dodejme, ze existuji i jind rozsiteni, nez byla uvedena ve vztazich (2.8) a (2.9). Ta
casto vyuzivaji napriklad zrcadleni krajnich bodu obrazu.

V pripadé konvoluce dvou obrazi se konvolucnimu jadru obvykle fika konvolucni
maska nebo filtr a je mozné si jej predstavit jako tabulku, kterd se postupné priklada
k jednotlivym pixelim druhého obrazu. Hodnoty prekrytych pixeld se vynasobi a sectou,
¢imz vygeneruji hodnotu pixelu pro novy obraz.

Pomoci konvoluce je mozné snadnéji vyjadrit nékteré slozité operace, které provadime
s obrazy. Konvoluci lze pouzit napriklad pro detekci hran, zaostfovani a rozmazavani
obrazu, ale ve svém principu je i zakladem konvolu¢nich neuronovych siti, které dnes
dominuji na poli zpracovani obrazu [27, 28, 29].
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Obrazek 2.2: Princip diskrétni konvoluce [26].

Konvoluce zde bude pouzita k aproximaci diskrétnich parcialnich derivaci obrazu. Jako
konvolu¢ni masky zvolime napiiklad Sobelovy operatory

1 0 -1

Go=[2 0 -2, (2.11)
1 0 -1
1 2 1

G,=(0 o o]. (2.12)
-1 -2 -1

Pak pro obraz i plati

WED) < e G, (2.13)

di(z,y) _ .

oy ~ (i Gy)(x,y). (2.14)

Poznamenejme, ze Sobelovy operatory nejsou jedinou moznou volbou pro aproximaci
parcialnich derivaci. Mezi jiné moznosti patii napriklad Prewittové operator nebo Robin-
sonuv operator. Také dodejme, ze ackoliv Sobelovy operatory uvadime v rovnicich (2.11,
2.12) jako matice, ve skutec¢nosti se jedné o obrazy zapsané pomoci obrazové matice, proto
je v tomto textu neznacime tucné [19, 20, 21].

2.2. Mrac¢na bodu

Dalsimi zkoumanymi objekty této prace jsou mracna bodi. Mracnem bodt se rozumi
neusporadand mnozina bod@ umisténych v prostoru. Tyto body jsou urceny tfemi kar-
tézskymi soufadnicemi [z,y, z]. Mra¢no bodu svym rozprostienim obvykle reprezentuje
realny objekt. Typicky je mraéno bodi vystupem 3D skenovaciho zarizeni (skeneru) nebo
fotogrammetrického softwaru. Tyto zafizeni a aplikace umoznuji ziskat mnoho bodi na
povrchu zkoumanych objektii.
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2. POCITACOVA REPREZENTACE OBRAZU A MRACEN BODU

Obrazek 2.3: Ptiklad trojuhelnikové sité reprezentujici delfina [33].

Ackoliv Ize mracna v této podobé zobrazovat i zkoumat, v nékterych pripadech je vy-
hodné znat cely povrch objektl zajmu. Proces, ktery mracno bodi prevadi na trojrozmeér-
nou plochu nazyvame rekonstrukce povrchu. Vysledny povrch mtzeme reprezentovat vice
zpusoby. Tato prace se bude v nékterych ¢astech zabyvat mracny, které byly rekonstrukci
doplnény na polygonovou sit. Tu lze ziskat napiiklad pomoci Delaunayho triangulace [30],
ale i diky alpha-shapes rekonstrukce [31] nebo ball-pivotingu [32]. Polygonové sité casto
reprezentujeme pomoci neorientovanych prostorovych grafii, coz ndm umoznuje prenést
na né fadu uzitecnych vlastnostni z teorie grafu.

Polygonova sit je zjednodusena reprezentace povrchu, ve které hrany mezi vrcholy
(body mrac¢na) tvori strany polygonu. Tyto polygony tvoii zjednoduseny povrch repre-
zentované plochy. Jedna se tedy vlastné o po c¢astech linedarni aproximaci skutecného
povrchu télesa, které sit reprezentuje. Jsou-li navic vsechny polygony v polygonové sité
trojuhelniky, hovorime o trojihelnikové siti. Ptiklad této sité je na obrazku 2.3.

V praxi se takika vzdy setkdvame s trojuhelnikovymi sitémi. Divodem je, zZe hard-
ware dnesnich pocitaci je pro tento typ dat optimalizovan. Kazdou polygonovou sit lze
navic na trojihelnikovou sit prevést pomoci teselace jejich stén. Teselace (z anglického te-
sellation, mozaikovani) je vyplnéni roviny pomoci jednoho nebo vice geometrickych ttvarta
bez mezer a prekryvi.

Dale uvedeme definici neorientovaného grafu a vysvétlime jeho souvislost s polygono-
vou siti.

Definice 2.2.1 (Jednoduchy neorientovany graf). Necht V' je mnozina bodi v prostoru
(vrcholi) a
E = {{u,v} |u,v € V,u# v} (2.15)

je konecnd mnozina hran, pak dvojice G = (V, F) se nazyva jednoduchy neorientovany
graf nebo pouze graf [24].

Jak jiz bylo zminéno, neorientovany graf lze pouzit pro matematickou reprezentaci
polygonové sité. Mnozina bodi V je skutec¢nou mnozinou prostorovych bodi ptivodniho
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2.2. MRACNA BODU

mracna. Tyto body v kontextu polygonové sité obvykle nazyvame vrcholy. Mnozina hran
FE reprezentuje vsechny spojnice dvou vrcholti, které v dané polygonové siti existuji. Tento
pohled nam umoznuje studovat polygonové sité z pohledu teorie grafu a vyuzivat pro jejich
zpracovavani algoritmy, které se v této oblasti matematiky pouzivaji. Zaroven tak mtizeme
na polygonové sité prenést pojmy hovorici o grafech (sousedni vrcholy, cesta, vzdédlenost
vrcholt...).

vvvvvv

vvvvvv

zpracovavani polygonovych siti, na které se budeme divat z pohledu teorie grafu. Jako
jedinou vyjimku budeme kazdému vrcholu prirazovat trojici celych éisel (r, g, b) takovych,
ze r,g,b € {0,1,...,w — 1}, kde ¢islo w mé stejny vyznam jako v definici 2.1.1. Této
trojici budeme tikat barva daného vrcholu.
Poznamka. Poznamenejme, Ze v kontextu grafti se o barveé vrcholi obvykle hovori ve smyslu
barveni grafu [34]. Tam jsou barvy nejcastéji reprezentovany prirozenymi ¢isly a je na né
davan pozadavek rozdilnosti pro sousedni vrcholy. Vyznam barvy v této praci je primo
spojen s tim, jak je bézné chapana.

Zopakujme nyni jesté nékolik zakladnich pojmu tykajicich se grafi, které budeme
pouzivat v této praci. Definice téchto pojmui pochéazeji z [24].

Definice 2.2.2 (Prochazka v grafu). Necht G = (V| E) je graf, pak prochazkou mezi
vrcholy ug,u, € V' v grafu G rozumime stiidajici se sekvenci vrcholi a hran

(u0>61>u1>62>'">un—1>€n>un)> (216)
ve které n > 0 je délka této prochézky a e; = (u;—1,u;) € E pro vSechna i € {1,...,n}.

Definice 2.2.3 (Cesta v grafu). Prochazku v grafu mezi vrcholy ug,u, € V budeme
nazyvat cesta v grafu G, pokud pro rizna i a j z {0,...,n—1} plati, Ze u; a u; jsou rizné
vrcholy.

Mnozinu vSech cest mezi vrcholy v a v budeme znacit P(u,v).

Pozndmka. Cesta je prochézka, kterd ma vSechny hrany i vrcholy rtizné.

Definice 2.2.4 (Souvisly graf). Graf nazyvame souvisly, jestlize v ném existuje cesta
mezi kazdymi dvéma vrcholy.

Definice 2.2.5 (Smycka v grafu). Smycka v grafu G je cesta, kterd za¢ina a konéi ve stej-
ném vrcholu.

Definice 2.2.6 (Strom). Souvisly graf se nazyva strom, jestlize neobsahuje Zadné smycky.

Pozndmka. Bez definice poznamenejme, Ze ve stromech nalézdme tti typy vrcholt — koten,
uzly a listy. List je vrchol, ktery sousedi s pouze jedinym dal$im vrcholem. Tento vrchol je
jeho rodi¢. Uzel je vrchol, jehoz potomky jsou dalsi uzly pripadné listy. Kofen je jedinym
vrcholem stromu, ktery nema zadné rodice, ale pouze potomky. Vrcholy stromu ilustruje
pro lepsi pochopeni obrazek 2.4.

Definice 2.2.7 (Ohodnoceny graf). Je-li G = (V, E) graf, pak zobrazeni h : E — R se
nazyva ohodnoceni grafu G. Graf GG spolu s ohodnocenim h se nazyva ohodnoceny graf.
Redlnému ¢islu h(e) pfitazenému k hrané e fikdme hodnota (nebo téz délka, cena) hrany.
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@ K - kofen
U - uzel
L - list
(U) (L)

Obrazek 2.4: Piiklad stromu [35].

Poznamka. Dodejme, 7Ze pro polygonové sité nemad zaporna hodnota hrany prilis velky
smysl. Obvykle hodnotu volime bud rovnu skutecné euklidovské vzdalenosti vrcholt nebo
rovnu 1.

Definice 2.2.8 (Délka cesty). Délka cesty p = (ey,ea,...,€,) v ohodnoceném grafu je
definovana ptirozené jako

I(p) = Z h(es).

Definice 2.2.9 (Vzdalenost vrcholu v grafu). V ohodnoceném grafu G je vzdalenost
vrcholl u a v definovana jako

in {I P(u,v) # O,
d(u,v) = Juin {1(p)} pro Plu,v) #
00 jinak.

Pozndmka. Vzhledem k tomu, Ze polygonové sité budeme vzdy chapat jako souvislé grafy,
tak existuje cesta mezi vSemi vrcholy. Nikdy se tedy nemtze stat, ze by vzdalenost dvou
vrcholl v polygonové siti byla oco.

Zduraznéme jesté, ze vzdalenost vrcholi v grafu mize byt jina nez skuteéna vzdalenost
bodii v prostoru. Je to z toho divodu, Ze vzdélenost vrcholil v grafu se méri po hranach
tohoto grafu. Mezi témito pojmy je nutné dirazné rozlisovat.

Pojem vzdalenosti naAm umoznuje snadno zavést dilezity pojem okoli vrcholu.

Definice 2.2.10 (Okoli vrcholu). Mame-li vrchol u ohodnoceného grafu G = (V, E)
a Cislo k € R, pak okolim vrcholu u o Sifce k rozumime mnozinu

Ok(u) = {v € V|d(u,v) < k}.

V tomto textu bude dale potieba rozlisovat u vzdalenosti a okoli mezi klasickym ohod-
nocenim euklidovskymi vzdalenostmi a ohodnocenim h(e) = 1 pro vSechny hrany ptislus-
ného grafu. V druhém piipadé bude pred pojmy pouzivan privlastek hranovy (hranova
vzdalenost, hranové okoli). V pripadé hranového okoli je logické sitku k udavat prirozenym
¢islem.
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1 N .

(a) Vstupni data [43]. (b) Vznikly strom [44].
Obrazek 2.6: Priklad k-d stromu.

2.2.1. Pocitacové struktury pro praci s mracny bodu

Prima implementace matematické reprezentace mracen a polygonovych siti nemusi byt
pro pouziti v pocitaci prilis vyhodna. Grafy byvaji v pocitaci nejcastéji implementovany
pomoci vrcholu s ukazateli nebo pomoci matice sousednosti. Ani jeden z téchto zpusobu
vsak nedokaze primo postihnout trojrozmérnou geometrii nasich dat. Pro optimalizaci se
tak vyuzivaji oktalové nebo k-d stromy. Tato ¢ast cerpd z [36, 37, 38|

Oktalovy strom Oktalovy strom (octree) je strom, ve kterém kazdy uzel mé presné
8 potomku. Tyto stromy se vyuzivaji pro rekurzivni rozdéleni trojrozmérného prostoru
na jednotlivé oktanty az do néjaké predem stanovené tirovné. Body mracna pak pritadime
vhodnému listu stromu podle toho, kde v prostoru se nachazeji. Tento zptisob reprezentace
dava obrovskou vyhodu pri hledani bodu v néjaké predem znamé casti prostoru, nebot
znacné omezuje mnozstvi bodi, které musime projit. Princip oktalovych stromu je nejlépe
patrny z obrazku 2.5.

k-d strom Podobné jako octree i k-d strom je stromova struktura. Zatimco vsak ok-
talovy strom rozdéluje prostor rekurzivné na oktanty, k-d strom je binarni (tj. jeho uzly
maji vzdy dva potomky) a rozdéluje prostor na dva poloprostory postupné v jednotli-
vych dimenzich. Rozdéleni prostoru k-d stromem je nepravidelné a své uplatnéni nachazi
zejména ve vyssich dimenzich. Nékteré metody jej vSak uplatnuji i pro praci s trojrozmér-
nymi daty. Efektivni konstrukce a aplikace téchto stromi je aktivné fesenym problémem
40, 41, 42]. k-d strom je zobrazen na obrazku 2.6.
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(a) Schéma dirkové komory. (b) Podobnost trojihelnika.

Obrazek 3.1: Dirkova komora.

3. Kamera

V kapitole 2.1 uz byl naznacen vznik digitalnich obrazi a byla popsana jejich reprezen-
tace pomoci obrazové matice. Tato kapitola se vénuje matematickému modelovani procesu
porizeni obrazu ve skutecné kamere, k ¢emuz vyuziva zejména znalosti z projektivni geo-
metrie uvedené v kapitole 1. Na konci kapitoly bude déle uveden princip kalibrace kamery
a vysvétleno jeho pouziti pro ziskani parametri této kamery. Text této kapitoly vychazi
z [14, 45].

Potizovani obrazu pomoci kamery je proces, pii kterém zobrazujeme body trojrozmeér-
ného prostoru do dvojrozmérné roviny. O prostoru pred kamerou hovorime jako o scéné
a rovinu, do které jednotlivé body scény zobrazujeme c¢asto nazyvame obrazovou rovinou.

Toto zobrazeni mizeme v projektivni geometrii chapat jako linedrni zobrazeni, které
lze popsat matici. Tato matice se nejcastéji nazyva matice kamery.

3.1. Dirkova komora

Nejjednodussi kamerou je dirkova komora (nékdy téz latinsky Camera Obscura). Jedna se
o jednoduché optické zarizeni skladajici se z temné schranky (miuze se jednat i o temnou
mistnost) s malym otvorem v jedné ze stén. Svétlo odrazené od povrchu predméti ve vnéjsi
scéné prochazi otvorem v temné schrance a pri dopadu na protéjsi sténu vytvari prevraceny
obraz vnéjsi scény.

Tento jev znali uz Cifané v 5. stoleti pt. n. 1., ale psal o ném i Aristotelés a v 16. sto-
leti n. 1. jej bézné vyuzivali renesanéni umélci jako malitskou pomiicku. V té dobé vsak
tyto pristroje promitané obrazy neumély ustalit.

Prvni ¢ernobilou fotografii poridil az v roce 1826 francouzsky vynélezce Joseph Nicé-
phore Niépce, ktery pro uchovani obrazu pouzil vylesténou cinovou desku pokrytou roz-
tokem asfaltu. Pouziti této technologie bylo velmi zdlouhavé a ukéazalo se byt v historii
fotografie slepou ulickou. Doba expozice této jediné fotografie byla zhruba osm hodin.
Od té doby Niépce, Louis Daguerre, William Fox Talbot a dalsi vynalezci zdokonalovali
sniméni fotografii technologiemi zalozenymi hlavné na slouceninach stiibra, které na svétle
tmavnou [45].
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3.2. DIGITALNI KAMERA

V matematickém modelu dirkové komory budeme obrazovou rovinu umistovat pred
opticky stfed (stfed promiténi, otvor ve sténé komory), takze vysledny obraz nebude
prevraceny. Necht tedy stfedem promitani je pocatek souradného systému eukleidovského
prostoru E2. V literatufe se tento bod znaci C'. Obrazovou rovinou (nékdy téZ ohniskova
rovina) bud rovina z = f # 0, ktera je rovnobéZna s rovinou uréenou souradnymi osami
z ay. Cislo f je ohniskové vzdalenost kamery (focal length). Soufadnd osa z je zaroven
optickou osou této kamery a s obrazovou rovinou této kamery se protind v principidlnim
bodé P [14]. Schéma tohoto optického systému ilustruje obrazek 3.1a.

Libovolny bod scény X = [zx,yx, 2x| zobrazime na obrazovy bod X’ lezici v roviné
obrazu tak, Ze bod X spojime s bodem C piimkou, bod X’ je prusecikem této piimky s ob-
razovou rovinou. Z podobnosti trojuhelniki, jak je znédzornéno na obrazku 3.1b, snadno
odvodime, ze homogenni souradnice bodu X’ jsou

X' = (a1, )T = (fﬁ—j, i—jfﬂ (3.1)

coz odpovida bodu [f z—i, f Z—i] v novém souradném systému zavedeném v obrazové roviné
[14].

Pouzitim homogennich souradnic je navic mozné toto zobrazeni jednodusSe popsat
maticovym zapisem

Trx

frx £ 000
X =|fux|=10 f 00 ZX . (3.2)
X
Zx 001 0/\7

Matici typu 3 x 4 z predchoziho vztahu nazyvame matice kamery a oznac¢ime P. Tedy
plati vztah
X' = PX. (3.3)

Navic muzeme tuto matici zapsat ve tvaru

f 0 0\ /1
P=K(I3x; 034)= |0 0] (o (3.4)
0 1/ \0

O = O

0
0
1

O~ O
o OO

kde matici K fikdme matice vnitinich parametru (obsahuje parametry dané vnitini stav-
bou kamery) nebo také kalibraéni matice kamery, I3y3 je jednotkova matice typu 3 x 3
a 0347 je matice nul typu 3 x 1. Vyznam matice (ngg 03X1) bude vysvétlen pozdéji [14].

3.2. Digitalni kamera

Rozsitme nyni ptivodni jednoduchy model dirkové komory na model, ktery se bude vice
blizit skutecné digitalni kamete. Diivéjsi digitalni fotoaparaty vyuzivaly pro snimani fo-
torezistory, které méni sviij odpor v zavislosti na mnozstvi dopadeného svétla. Dnes jsou
(Charge Coupled Device). Ty vyuzivaji technologii zalozenou na fotodiodéch.

Cip digitélni kamery je rozdéleny na mensi svétlocitlivé ¢asti, kterym ifkame pixely. Ty
by mély mit ¢tvercovy tvar, ale v praxi mohou mit tvar obdélniku, ktery navic muize byt

26



3. KAMERA

i mirné zkoseny. Pivodni model také predpokladal, Zze pocatkem souradnicového systému
v roviné obrazu je principialni bod. V obrazech ale poc¢atek umistujeme do jednoho z roht,
a tedy i to je nutné zohlednit v kalibra¢ni matici kamery.

Pokud vsechny tyto informace zahrneme do kalibra¢ni matice, ziskdme matici

Oy S Pz
K=10 o p,|, (3.5)
0 0 1
kde plati
f
X - _7 36
o = 1 (3:6)
f
Qy = h'_y’ (37)
s=a,tga (3.8)

a hg, hy jsou skutecné délky stran pixelu na snimaci a o je uhel zkoseni pixelu vici
ose y. Pro zjednoduseni budeme vzdy predpokladat, ze s = 0. Je patrné, Ze vsechny
tyto parametry souvisi s vnitini stavbou kamery, a proto jsou soucasti matice vnitinich
parametri [14]. Tuto matici je mozné pro dané nastaveni konkrétni kamery jednorazové
urcit procesem, ktery se nazyva kalibrace. Ten bude vysvétlen na konci této kapitoly.

3.3. Poloha kamery v prostoru

Kromé parametrii specifickych pro danou kameru ma kamera i parametry, které urcuji jeji
polohu v trojrozmérném prostoru. Témto parametriim fikame vnéjsi parametry a prislusna
matice téchto parametri se nazyva matice vnéjsich parametr.

V casti 3.1 jsme predpokladali, Zze opticky stfed kamery je umistén v pocatku sou-
fadného systému a jeji optickd osa je totozna se souradnou osou z. To bylo vyjadieno
matici (ngg ngl) ve vztahu (3.4). Dale budeme uvazovat, Ze se opticky stied nachazi
v obecném bodé prostoru C' = [z¢, Yo, 2¢| s polohovym vektorem ¢ a natoceni optické
osy vuci ose z je dano rotacni matici Rsyx3. Pak lze matici kamery vyjadrit jako

P=K (R3><3 —R3><3C) N (39)

kde matici R3y3 Iikdme rotace kamery a vektoru c translace kamery [14].

Pro nékteré vypocty muze byt vyhodnéjsi pracovat s relativni polohou dvou riznych
kamer. Je-li tedy poloha prvni kamery zadédna rotac¢ni matici R; a vektorem translace ¢,
v néjakém pevném souradném systému a je-li poloha druhé kamery v souradném systému
prvni kamery urcena relativné matici rotace Rj a vektorem translace c), pak polohu druhé
kamery v pevném souradném systému dokazeme vyjadrit jako

R; = RyR;y, (3.10)
¢, =c; + ¢y Ry (3.11)

Dosazenim kalibra¢ni matice digitalni kamery ve tvaru (3.5) do rovnice (3.9) obdrzime
obecny model perspektivni kamery. Ten lze popsat matici

P11 P12 P13 Pi4
P = (KRs.s —KRs.3¢) = | po1 poo pos pos | - (3.12)
P31 P32 P33 P34
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3.3. POLOHA KAMERY V PROSTORU

Ukazme, jak lze z této matice zpét ziskat matice K, Rsy3 a vektor c.
Ozna¢me py = (P14, pad, p34)’ ¢tvrty sloupec matice P a matici M = KRgy3. Vidime,
ze plati
—KR3><3C = —Mc = P4, (313)

a tedy
c=—M'p,. (3.14)

Protoze kalibra¢ni matice K je horni trojithelnikova a rotac¢ni matice R3y3 je ortogonélni,
dostaneme je RQ rozkladem matice M. Dle [14] lze RQ rozklad provést naptiklad zpuso-
bem uvedenym dale.

Necht
1 0 0
Q=0 cosa —sina|, (3.15)
0 sina cosa
cos 0 sinpg
Q, = 0 1 0 , (3.16)
—sinf 0 cospf
cosy —siny 0
Q,=[siny cosy O (3.17)
0 0 1

jsou matice tzv. Givensovych rotaci (podle matematika Jamese Wallace Givense, ktery
je poprvé vyuzil v padesatych letech), coz jsou rotace v roviné dané dvéma souradnymi
osami. Tvar téchto matic mé za nasledek, Ze pti ndsobeni libovolné matice typu 3 x3 zprava
matici Givensovy rotace je vysledkem matice, v niz jeden sloupec zlistane nezménén a dva
zbyvajici sloupce jsou nahrazeny néjakou linedrni kombinaci piivodnich dvou sloupct.
Uhly «a, 3 a v pfitom miZeme volit tak, Ze se libovolny prvek ve zménénych sloupcich
vynuluje.

Ukazme si to naptiklad pro vynulovani prvku as; v néjaké libovolné matici A typu
3 x 3. Po vynasobeni této matice zprava matici Q, ziskdme na druhém radku v prvnim
sloupci hodnotu as; cos y+ass siny. Abychom zde dostali nulu, pak musime vyfeSit rovnici

(91 COS7Y + ago siny = 0. (3.18)
Tato rovnice ma reseni
cosy = %, (3.19)
Va3 + Gy
sin~y = 21 (3.20)

e b
Va3 + a3
které zjevné spliuje i podminku pripustnosti vyplyvajici z vlastnosti goniometrickych
funkei sin? v 4 cos? vy = 1.

Tohoto principu miizeme vyuzit pro postupné vynulovani prvka v zadané matici tak,
aby vznikla matice, ktera je horni trojuhelnikova.
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Vynasobme nejdrive matici M zprava matici Q,, kde zvolime

—mass3

COS o = ﬁ’ (3'21)
\/ M3y + Mg
sin o = — 122 (3.22)

/M3y + mis
Vysledna matice My = MQ, ma prvek m,3» = 0. Dale tuto matici vynasobme zprava
matici Qy s prvky

cos o = zmmgg —, (3.23)
V M3y + Mass
sina = a3t (3.24)

2 2
\V Mgz + Miss

Tato operace nezméni druhy sloupec ptivodni matice. Matice My, = MQxQy mé tedy
oba prvky mgyss = myy31 = 0. Nakonec vynulujme prvek mg,o1 vynasobenim matici Q,
volbou

cosa = —May22 , (3.25)
\/ mgzcyzl + m?ﬂy22
sina = Moy21 (3.26)

[0 2 2
mmy21 + mmy22

Protoze prvni dva sloupce jsou nahrazeny linedrni kombinaci sebe sama, prvky mgy.51
a Mygy.30 Vv matici My, = MQxQyQ, zistavaji nulové a k nim pfibude nulovy prvek
Mgyz21. TakZe matice Myy, je horni trojuhelnikova.

Ozna¢me nyni R = Myy,. ProtoZe matice Qx, Qy a Q, jsou ortogonalni, tak plati, Ze
M = RQ;Q;Q; = RQ, kde Q = Q;Q;Q;. Tedy R je kalibra¢ni matice K této perspektivni
kamery a matice Q je ve skutecnosti matici rotace Rzx3 této kamery v prostoru.

Poznamenejme, Ze existuji i jiné posloupnosti Givensovych rotaci, které vedou ke stej-
nému vysledku a ze obdobnym postupem lze provést i podobné rozklady, které nazyvame
QR, QL nebo LQ (kde vyslednd matice Q je vzdy ortogonalni, matice R je horni troji-
helnikova a matice L je dolni trojihelnikova). Tyto rozklady nachéazeji siroké uplatnéni
naptiklad v oblastech numerické matematiky:.

3.4. Zkresleni

U nékterych kamer vznikd oproti skutec¢nosti vyznamna zména obrazu vlivem nedoko-
nalosti pouzité ¢ocky. Tato zména nema vliv na kvalitu ziskaného obrazu, ale ovliviiuje
geometrii pofizené scény a zabranuje tak pouziti bézného modelu perspektivni kamery
ve fotogrammetrickych aplikacich. Mezi nejpodstatnéjsi se radi radialni a tangencialni
zkresleni (téz distorze), jejichz popisu se vénuje tato kapitola. Pozdéji bude vysvétleno,
jak je mozné zmirnit negativni efekt zptsobeny zkreslenim pomoci procesu kalibrace.

3.4.1. Radialni zkresleni

vvvvvv

se na obrazu pohybujeme od jeho stfedu (resp. od optické osy). Tento druh zkresleni je
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3.4. ZKRESLENI

HA
NS

(a) Bez zkresleni. (b) Zkresleni typu soudek.

i
TR

(c) Zkresleni typu poduska. (d) Kombinované zkresleni.

Obréazek 3.2: Druhy radidlniho zkresleni — ¢ary znazornuji rovnobézné a kolmé primky
scény, vyznaceny bod je stfed obrazu.

zpusoben odliSnym zak¥ivenim cocky (a tedy odlisnou ohniskovou vzdélenosti) na jejim
okraji. Obvykle jej najdeme u transfokatorti, ale mize se objevovat i u objektivii s pevnou
ohniskovou vzdélenosti.

Existuji dvé hlavni kategorie radidlniho zkresleni — zkresleni typu soudek (barrel dis-
tortion, obrazek 3.2b) a zkresleni typu poduska (pincushion distortion, obrazek 3.2c).
V uréitych pripadech mize dochéazet i k jejich kombinaci (mustache distortion, nékdy téz
complez distortion, obrazek 3.2d). VSechny druhy radidlniho zkresleni se projevuji tak, ze
primky vypadaji zaktivené, jak je patrné z obrazku 3.2.

Matematicky pozorujeme, ze soudkova a poduskova distorze je kvadraticky zavisla
na vzdalenosti od optické osy a u slozené distorze je dominantni kvarticka zavislost. Dalsi
sudé vyssi stupné jsou mozné, ale méné obvyklé. Dale budeme uvazovat zkresleni nejvyse
sestého stupné.

Oznacime-li [Z, 7] skutecné souradnice néjakého bodu v obrazu, pak by se tento bod
spravné mél nachézet na idealnich soufadnicich [x,y]. Dale oznacme [z, yo] stfed ra-
dialni distorze. Vzdalenost idealnich soutadnic bodu od tohoto stfedu lze vyjadrit jako
r=/(z —20)% + (y — yo)2. Vztah mezi skute¢nymi a idedlnimi soufadnicemi tak obecné

modelujeme jako
T T
“)=D : 3.27
() =20 () 3.27)

kde funkci D nazyvame distorzni faktor. Tuto funkci budeme, jak jiz bylo zminéno, apro-
ximovat polynomem Sestého stupné nasledujicim zptisobem

D(’f’) =~ 1+k’1’f’2+k'2’f’4+/€37’6. (328)

Koeficienty kq, k2 a k3 jsou také povazovany za neznamé vnitini parametry kamery, jejichz
urceni je mimo jiné predmétem kalibrace kamery [46].
Zmame-li distorzni faktor D, pak miuzeme ziskany obraz opravit prepoctem

T =ux9+ D(T)(T — x9), (3.29)
9= yo + D(F)(F — yo), (3.30)
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3. KAMERA

Obrézek 3.3: Tangencialni zkresleni — ¢ary znazornuji rovnobézné a kolmé primky scény.

ve kterém [, g] jsou opravené soutadnice a 7 je vzdalenost skutecnych souradnic bodu od
stfedu radidln{ distorze dand vztahem 7 = \/(Z — )2 + (§ — yo)2

Dodejme, ze v praxi se stfed radidlniho zkresleni muze lisit od principidlniho bodu
obrazu a ze ani symetrie tohoto zkresleni nemusi byt dokonalé. To vSak byva zanedbavano.

3.4.2. Tangencialni zkresleni

Dalsim druhem zkresleni zptsobenym nedokonalosti konstrukce snimaciho zarizeni je
nale rovnobézné s obrazovou rovinou (snimacim ¢ipem kamery). Efekt tohoto zkresleni je
mozno pozorovat na obrazku 3.3. Tangencialni distorze je obvykle méné vyznamna a byva
mnohymi autory zanedbavana, proto zde bude popsana jen strucné.

U tangencidlniho zkresleni predpoklddame, ze skutetné souradnice [Z,g| vzniknou
z idedlnich soutadnic [z,y] vztahy

T =x+ 2piwy + pao(r? + 22%)], (3.31)

x
J=y+ [p(r* +2y°) + 2pary], (3.32)
v nichz r opét oznacuje vzdalenost od stiedu obrazu [zg,yo], kterou lze vyjadrit jako

r = +/(x — 20)% + (y — yo)2. Parametry p; a py fadime k vnitinim parametriim kamery,
které stejné jako u parametri radidlni distorze muzeme urcit kalibraci kamery [46].

3.5. Kalibrace kamery

Vnitini parametry kamery je mozné urcit pomoci kalibrace kamery. Jedna se o proces,
pii kterém nezndmé parametry odhadujeme z nékolika fotografii znamé scény, kterou
dokazeme dobfe popsat. Nejcastéji se pro tyto tcely pouziva tzv. kalibracni vzor, kte-
rym muze byt napiiklad Sachovnice (checkerboard), miizka s terciky (circle grid) nebo
ChArUco. Nékteré nejcastéji pouzivané kalibracni vzory jsou zobrazeny na obrazku 3.4.

Déle bude popsan postup kalibrace kamery. Je klicové, aby pii tomto procesu a po
ném zustalo nastaveni kamery zafixovano. Zejména je dilezité, aby pti kalibraci, ani po ni
uz nedochéazelo ke zménam v ostfeni nebo priblizeni objektivu. Tyto zmény méni vnitini
parametry kamery, a tim znehodnocuji provedenou kalibraci. Rovnéz predpokladame, ze
poloha, ani rotace kamery se béhem kalibrace neméni. Tato ¢ast ¢erpa z [46].

Vybrany kalibrac¢ni vzor se v presné dané velikosti nanese na rovnou desku a nasledné
se poridi nékolik snimki scény, ve které se tato deska s viditelnym kalibra¢nim vzorem
nachazi. Potizované snimky museji kalibracni vzor zobrazovat z riiznych thlt a vzdalenosti
(ale stale v oblasti, kde je obraz dostatec¢né ostry). Zvlasté pak pro dobry odhad distorznich
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3.5. KALIBRACE KAMERY

(a) Sachovnice.

(¢) Asymetrickd miizka s terciky.

Obrézek 3.4: Priklady kalibrac¢nich vzorti.

Obrézek 3.5: Priklad znacky ArUco.

koeficienti je nutné, aby se na snimcich kalibra¢ni vzor nachéazel v co nejvice rtiznych
oblastech. Pro kvalitni odhad se doporucuje pouzit alespon deset kalibracnich snimkii.

V potizenych obrazech se poté nalezne kalibra¢ni vzor néjakym algoritmem, ktery je
nejcastéji zalozeny na metodach detekce vyznamnych bodu (viz kapitolu 4) nebo na me-
todach hledani primek. Protoze geometrii snimaného kalibracniho vzoru dobfe zname
a muzeme predpokladat, ze se cely vzor nachazi v jedné roviné, dokazeme z téchto snimku
odhadnout vSechny vnitini parametry kamery. Zaroven je mozné odhadnout i relativni
polohu kalibra¢niho vzoru vici poloze kamery, ¢ehoz lze vyuzit v nékterych aplikacich,
jak je kuprikladu predvedeno v ukazce kodu 3.2 na konci kapitoly 3.5.1.

Neékteré kalibracéni metody pouzivaji kalibra¢ni vzor naneseny na vice na sebe kol-
mych desek. Vysledky tohoto postupu byvaji nékdy presnéjsi, ale konstrukce takového
kalibra¢niho zafizeni je naro¢néjsi a nachylnéjsi na nepresnosti.

Vyhodou pouziti kalibrac¢ni sachovnice je vysoka presnost detekce. Nékteré algoritmy
uméji naleznout mrizové body Sachovnice i presnéji nez na tdroven pixelu (sub-pizel).
Naopak nevyhodou pouziti Ssachovnicového vzoru (obrazek 3.4a) pro kalibraci je v tom,
ze na kazdém snimku musi byt cely tento vzor viditelny. To lze zasadné zlepsit pouzitim
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kalibra¢niho vzoru ChArUco (obréazek 3.4d), ktery mé v bilych polich Ssachovnice umistény
znacky ArUco (obrazek 3.5). Tyto znacky lze v obraze snadno naleznout a protoze jsou
v Sachovnici jedinec¢né, algoritmy jejich polohu dokazi vyuzit pro doplnéni mrizovych bodua
v zakrytych c¢astech Ssachovnice. Tento pristup tak umoznuje, aby Sachovnice byla ve scéné
i ¢astecné zakryta a aby byla zachovana dostatecna presnost jejiho pouziti.

Dale bude popsano pouziti knihovny OpenCV v jazyce Python pro kalibraci kamery.
Text bude pojednavat o kalibraci pomoci Sachovnicového vzoru, ale stejny postup lze
s drobnymi modifikacemi (zejména v terminologii) aplikovat na jakykoliv jiny kalibracni
VZOr.

3.5.1. Kalibrace kamery pomoci knihovny OpenCV

Jakmile mame porizeny potiebné kalibra¢ni snimky, mtzeme pouzit knihovnu OpenCV
pro kalibraci kamery. Potfebnymi vstupnimi daty tohoto procesu jsou realné trojrozmérné
souradnice mrizovych bodt sachovnice a k nim odpovidajici dvojrozmérné obrazové sou-
fadnice v danych snimcich.

Problematika stanoveni skutec¢nych souradnic Sachovnice lze vytesit jednoduse. Ackoli
snimky byly pofizeny statickou kamerou a kalibra¢ni vzor byl v prostoru rtizné rotovan
a premistovan, muzeme naopak predpokladat, ze poloha kalibracniho vzoru byla fixni
a kamera se pohybovala odpovidajicim zpusobem. Tedy dale miizeme predpokladat, ze
sachovnice byla umisténa do roviny z = 0, a tak soufadnice jejich mrizovych bodu jsou
[z, y,0]. Volbou x a y nyni ur¢ujeme métitko ziskanych kalibracnich parametru. Napiiklad
zvolime-li pro miizové body soufadnice [0, 0, 0],[1,0,0],[2,0,0],..., ziskané vnitini para-
metry kamery budou reflektovat prostor, v némz délka jednotkového vektoru je rovna
délce strany jednoho policka Sachovnice. Tuto volbu pouzijeme v pripadé, Ze neznidme
presnou délku stran sachovych policek. V opacném pripadé muzeme zvolit x a y tak, aby
prostor kamery byl definovan v pozadovanych jednotkéch (je-li napriklad délka strany
sachovnice 20mm, pak volime [0, 0, 0], [20, 0, 0], [40,0,0], ..., vysledny prostor je poté ska-
lovan v milimetrech).

Pro nalezeni dvojrozmérnych obrazovych bodiu v kalibra¢nich snimcich lze vyuzit
funkci knihovny OpenCV:

ret, cormners = cv2.findChessboardCorners(img, (m, n), output, flags)

Vstupnimi argumenty této funkce jsou
img - obrazova matice vstupniho obrazu ve stupnich Sedi;

(m, n) - dvojice ¢isel m a n popisujici velikost vzoru, sachovnice o rozmérech 5 X 7 na
obrazku 3.4a ma velikost vzoru (4, 6);

output — vystupni pole, do kterého chceme umistit nalezené miizové body (obvykle volime
Nomne, protoze funkce toto pole i vraci;

flags - pripadné upfesnujici vlajky (tento argument je ve vétsiné pripadi mozno vyne-
chat).

Vystupem této funkce jsou

ret — pravdivostni hodnota popisujici, zda byla v obraze Ssachovnice nalezena;
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corners — seznam nalezenych miizovych bodii.

Nalezené miizové body lze dale zpresnit pouzitim funkce cv2.cornerSubPix (), jejiz pouziti
je popsano v [48].

Poslednim krokem kalibra¢niho procesu je odhadnuti vnitinich parametri kamery. To
zajistuje funkce:

ret, mtx, dist, rvecs, tvecs = cv2.calibrateCamera(realPoints, imgPoints,
imgSize, mtx, dist)

Do této funkce vstupuji mimo jiné i argumenty

realPoints — seznam seznamu skute¢nych soutadnic Sachovnicovych bodu (Casto se bude
jednat o opakovani stejnych soutradnic, ale funkce dovoluje tyto pozice ménit,
pokud bychom chtéli ke kalibraci pouzit jiny pristup);

imgPoints - seznam seznamu zjiSténych mfiizovych bodu v jednotlivych obrazech (jednot-
livé polozky seznamu museji korespondovat s polozkami seznamu skutec¢nych
bodu);

imgSize - velikost néjakého obrazu porizeného kamerou (je pouzita pro inicializaci ka-
libra¢niho algoritmu);

mtx — vstupni (a pripadné i vystupni) kalibracni matice kamery, kterou muzeme
specifikovat, pokud ji zndme (obvykle volime None);

dist ~ vstupni (a pripadné i vystupni) seznam distorznich koeficientt, které lze
do funkce dodat, pokud je ndhodou jiz zname (obvykle volime None).

Tato funkce dovoluje fadu dalsich nastaveni, kterd lze specifikovat doplnénim dalsich
vstupnich parametrii. Tyto parametry pro tento text nejsou dulezité a nebudou vice ro-
zebirany. Informace o jejich pouziti lze nalézt v [48]. Funkce na vystupu vraci

ret - pravdivostni hodnota popisuji, zda kalibracni funkce probéhla tispésné;
mtx — odhadnuta kalibra¢ni matice kamery;
dist - nalezeny vektor distorznich koeficienti ve tvaru (ki, ko, p1, p2, k3);

rvecs — seznam odhadnutych Rodriguesovych rotacnich vektori [49] popisujicich rotaci
kamery vi¢i pevné umisténé sachovnici v prostoru na jednotlivych snimcich;

tvecs — seznam odhadnutych translacnich vektoru kamery vzhledem k poloze pevné umis-
téné Sachovnice pro jednotlivé snimky.

Popsané funkce hraji klicovou roli v kalibraci pomoci knihovny OpenCV. Déle bude
nasledovat ukazka vzorového kdédu demonstrujici cely kalibracni proces. V ukézce jsou
kromé knihovny OpenCV pouzity i knihovny NumPy [50] a glob. Ukazka predpoklada, ze
se veskeré kalibra¢ni snimky nachazeji ve slozce calib a jsou ve formétu jpg. Pro kalibraci
jsou v ukézce pouzity Sachovnice s velikosti vzoru (4, 6) stejné jako na obrazku 3.4a.
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import numpy as np
import cv2
import glob

# pripraveni skutecnych souradnic sachovnicovych bodu
realPoints = np.zeros((4*6, 3), np.float32)
realPoints[:, :2] = np.mgrid[0:4, 0:6].T.reshape(-1, 2)

realPointsList = []
imgPointsList = ]

calibImages = glob.glob("calib/*.jpg")

# ukoncovaci kriterium pro sub-pixelove zpresneni nalezenych bodu
crit = (cv2.TERM_CRITERIA_EPS + cv2.TERM_CRITERIA_MAX_ITER, 30, 0.001)

for imgFile in calibImages:
img = cv2.imread(imgFile)
imgGrayscale = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# nalezeni sachovnicovych bodu
ret, corners = cv2.findChessboardCorners (imgGrayscale, (4, 6), Nomne)

# pokud byla sachovnice nalezena, prida skutecne i obrazove body do
prislusneho seznamu
if ret:

realPointsList.append(realPoints)

cornersSubPixel = cv2.cornerSubPix(imgGrayscale, corners, (11, 11),
(-1, -1), crit)
imgPointsList.append(cornersSubPixel)

# provedeni kalibrace kamery
ret, mtx, dist, rvecs, tvecs = cv2.calibrateCamera(realPointsList,
imgPointsList, imgGrayscale.shapel[::-1], None, None)

Kod 3.1: Proces ziskani kalibracéni matice a distorznich koeficientu

Na zaver kapitoly uvedme, jak je mozné ovérit presnost zjisténych vnitinich parame-
tra kamery. Jelikoz znalost vnitinich parametrt spolu s odhadnutou vzajemnou polohou
kamery a Sachovnice postacuje pro sestaveni tplného modelu perspektivni kamery, mi-
zeme tyto informace pouzit pro projekci nami definovanych skutec¢nych trojrozmérnych
sachovnicovych bodt do jednotlivych obrazi. Polohu promitnutych bodt, pak muzeme
porovnat s polohou mfizovych bodi ziskanou ze snimki. Tento postup prezentuje ukazka
3.2.
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l{meanError = 0
2| number0fImages = len(realPointsList)
3

4/ for i in range (numberOfImages):
5 # promitne skutecne sachovnicove body pomoci zjistenych parametru

kamery

6 projectedPoints, _ = cv2.projectPoints(realPointsList[i], rvecs[i],
tvecs[i], mtx, dist)

7

8 # zmeri vzdalenost nalezenych bodu a promitnutych bodu v norme L2

9 error = cv2.norm(imgPointsList[i], projectedPoints, cv2.NORM_L2) / len(
projectedPoints)

10 meanError += error

11

12|# ulozi do promenne prumernou velikost chyby
13| meanError = meanError / numberOfImages

Koéd 3.2: Zjisténi chyby odhadu vnitinich parametrii kamery
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4. Vyznamné body

Kazdym dnem pribyva dat, ktera je potreba pocitacové zpracovavat. Stale dostupnéjsi
technika, levnéjsi datova tlozisté a nastup modernéjsich technologii — to vse pomohlo
davno prekonat problém ziskavani dat. Dnes nejvétsim problémem je veskera data rychle
a presné zpracovavat.

Tento problém si zada nalezeni novych uc¢innéjsich algoritmt pro praci s daty. Jed-
nim z obori, ve kterém dochazi k nejvétsi mobilizaci, je pocitacové vidéni. Tato oblast
na pomezi matematiky a vypocetni techniky se snazi snimanim okolniho prostiedi ziskat
co nejvice informaci.

Jesté stale dominantni dvojrozmérné vnimani okolniho svéta pomoci fotoaparatii a ka-
mer je pozvolna nahrazovano nebo dopliovano popularnim trojrozmérnym skenovanim.
Veétsi dostupnost téchto skenovacich zatizeni ndm nebrani predpokladat, ze uz zanedlouho
budou stroje bézné vnimat i ve tfech dimenzich. Vyvoj metod pocitacového vidéni ma tak
klicovy vyznam na poli moderni techniky:.

Obrazy i v pomérné nizkém rozliseni obsahuji miliony pixelti. Jednim ze zakladnich
pristupu pro zrychleni algoritmi pocitacového vidéni je omezeni poctu bodi, se kterymi
je nutné v algoritmech pracovat. Je tedy nutné zvolit nékolik dostatecné reprezentativnich
pixeli a vyhnout se tak praci s body, které nam neprinaseji zadnou dodatec¢nou informaci.
Takové body se v literatufe oznacuji jako body zdjmu nebo vyznamné body (features).
Abychom vyznamné body nemuseli vhimat pouze samostatné, ale také v kontextu jejich
okoli, musime je doplnit o deskriptory — vektory, které okoli téchto bodu zjednodusené,
ale také dostateéné popisuji.

V pocitacové grafice se pouziva cela fada algoritmi pro detekci vyznamnych bodu.
Mezi nejznaméjsi patii zejména algoritmy SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [51]
a SURF (Speeded-Up Robust Features) [52], které jsou vsak patentované a jejich uziti
je tak podminéno zakoupenim licence. K volné dostupnym se fadi napriklad algoritmus
FAST (Features from Accelerated Segment Test) [53], ktery je velmi rychly a hodi se i pro
vyuziti v aplikacich bézicich v redlném case. Jeho nevyhodou je, Ze nalezené vyznamné
body nejsou invariantni vici otoceni a skalovani. To se snazi zménit jeho nadstavba ORB
(Oriented FAST and Rotated BRIEF') [54], kterd puvodni algoritmus dopliuje o fadu
vylepseni, diky kterym si z velké c¢asti zachovava svou rychlost, ale ztraci nékteré své
negativni vlastnosti. K tomu vyuziva upraveny deskriptor BRIEF (Binary Robust Inde-
pendent Elementary Features) [55]. Existuji rovnéz piistupy, které praci s obrazovymi
daty zefektiviuji metodami strojového uceni. Neni tfeba pochybovat, ze existuji obdobné
algoritmy, které hledaji vyznamné body v mracnech bodi.

Tato kapitola se zabyva fungovanim algoritmu ORB a jeho vyuzitim pro zjisténi mno-
ziny tzv. odpovidajicich si bodii mezi dvéma obrazy. Nejdiive bude odvozena Harrisova-
-Stephensova metoda vybéru vyznamnych bodi v obrazu [56], kterd je jednim ze za-
kladnich prvki pro posouzeni kvality nalezenych vyznamnych bodt v algoritmu ORB.
Tento algoritmus nasledné rozsitime pro hledani vyznamnych bod v trojrozmérnych da-
tech. Déle bude vysvétlen princip deskriptorii, zejména pak deskriptoru BRIEF a jeho
upravené varianty rBRIEF (Rotated BRIEF), ktera je invariantni vuci rotaci. Konec této
kapitoly je vénovan algoritmu ORB.

Text v této kapitole vychazi z pivodnich ¢lanku a ze zdroju [19, 25, 58, 59, 60, 61, 62,
63, 64, 65].
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4.1. ODVOZENI HARRISOVA DETEKTORU
4.1. Odvozeni Harrisova detektoru

Harristiv detektor rohii je algoritmus ptivodné vyvinuty Chrisem Harrisem a Mikem Ste-
phensenem v roce 1988. Jejich prace rozviji detektor Hanse P. Moravce z roku 1977 [57],
jehoz hlavnim nedostatkem je podle samotného autora fakt, Ze neni izotropni. Oba tyto
detektory definuji jako vyznamny bod v obrazu tzv. roh. Jedna se o bod, ve kterém se
protinaji dvé hrany v obrazu, pricemz hranou zde rozumime ostrou zménu v intenzité
obrazu. Roh muzeme také chapat jako bod, ktery se ve vSech smérech dostatecné lisi
od svého okoli. Odvodme nyni metodu pro rychlé nalezeni takovych bodi. Toto odvozeni
vychazi z [58].

Zvolme libovolné néjaky ¢tvercovy vytez obrazu W se stfedem v bodé Syy. Miru zmény
obrazu pro vektor posunu (Az, Ay)" 1ze popsat autokorela¢ni funkei

E(Az,Ay) = Z W(z,y)[i(x + Az, y + Ay) —i(z,y)]?, (4.1)

z,yeWwW

kde i je digitalni obraz a W je vahova funkce. Ta udava piislusnost bodu [z, y] do W.
Volba vahové funkce umoznuje ménit vlastnosti Harrisova detektoru. Nejjednoduseji
lze pro tuto funkci zavést

1 (x,y) €W,
0 (z,y) &gW,

avsak zajimavéjsi volbou je diskretizovana Gaussova dvojrozmérnd funkce, ktera poskytuje
lepsi vysledky pri praci se zasumélym obrazem a je dnes pro tuto metodu doporucovana.
Ze vztahu (4.1) vyplyvd, Ze hodnota autokorelacni funkce je mald, pokud jsou hodnoty
obrazu v posunutych bodech podobné jako v bodech vychozich. Pro nalezeni bodu, které
se nejvice odlisuji od svého okoli, je tak zadouci hledat maxima této funkce.
Clen i(z + Az, y + Ay) ve vztahu (4.1) Ize rozvinout Taylorovym rozvojem prvniho

stupné
. . i(x, di(z,
i(r+ Az, y + Ay) = i(z,y) + MAH MAy- (4.3)
Ox dy
Predpokldadéame-li, Ze posuny Az a Ay jsou dostatecné malé, lze rozvoj (4.3) povazovat
za dostatecné dobrou aproximaci rozvijené funkce .
Protoze obraz je diskrétni funkce, je nutné chapat parcidlni derivace v rozvoji (4.3)
jako diskrétni aproximace parcidlnich derivaci. Pro zjednoduseni zapisu si tyto parcialni

derivace navic oznac¢ime

W(z,y) = { (4.2)

82'(;:6,31) = io(2,y) = in, (4.4)
Oi(x,y) . .
Ty iy (T, y) = iy (4.5)

Po dosazeni aproximace (4.3) do rovnice (4.1) a algebraickych upraviach obdrzime
aproximaci autokorelac¢ni funkce

E(Az, Ay)~ Y Wz, y)[(is(z, y)Az)*+ ",
z,yeWwW .

+ 20 Ayia (2, )iy (2, y) + (iy(z, y) Ay)?)],
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kterou je mozné prepsat do maticového tvaru

S W2 Wiy, A
T T X
E(Az,Ay) = (Az Ay) iewvwmz'y vy%v Wiz ( Ay). (4.7)

z,yeWw z,yeWwW

Matici s parcidlnim derivacemi ze predchoziho vztahu budeme déle znacit

SOWiE Y Wi,

H= | 2¥&W oyl . . 4.8
S Wi, Y Wi (4.8)
z,yeWwW z,yeWw

V dile Harrise a Stephense [56] je predvedena souvislost vlastnich ¢isel matice H a sku-
tecnosti, zda je stred S)y rohem v obrazu i. Nalezeni vlastnich ¢isel matice je vsak vypo-
¢etné zbytecneé slozity problém, a tak s vyhodou miizeme vyuzit jejich znamych vlastnosti

detH = )\1)\2, (49)
traceH = A\ + As. (4.10)

Cisla A\; a Ay jsou vlastni ¢fsla étvercové matice H fadu 2. Pro dany stfed Syy pak defi-
nujeme odezvu detektoru jako

R(Sy) = MAg — k(A + \g)? = det (H) — k - trace (H)*. (4.11)

Parametr & se voli z doporuc¢eného intervalu (0, 04;0,06). Obdobné odezvu zjistime i pro
dalsi body obrazu. Body zdjmu jsou potom diskrétni lokalni maxima funkce odezvy de-
tektoru R. Tedy body zajmu [z, yy| spliuji podminku

R(IL’]{,?/}{) > R(x,y), V[IE,y] € Od(xay)> (4'12)

ve které Oy(z,y) ma vyznam né&jakého diskrétniho okoli bodu [z, y] (tedy se jednd o mno-
zinu vSech bodu obrazu, které maji od bodu [z,y] vzdalenost mensi nez d; v praxi se
obvykle jedna o vzdédlenost d = 3 v manhattanské metrice).

Predchozi text uvadi Harristiv detektor pouze coby néstroj pro nalezeni vyznamnych
bodt. V dalsich ¢astech predvedeme, jak je mozné pouzit odezvu Harrisova detektoru pro
hodnoceni kvality vyznamného bodu i v jinych detektorech.

4.1.1. Filtrace vyznamnych bodua

Pro vétsinu aplikaci je vyhodné, kdyz jsou vyznamné body dobie rozmistény po ce-
lém obrazu. Toho je mozné docilit naslednym filtrovanim nalezenych bodt. Oznac¢me
P = {P,...,P,} mnozinu nalezenych vyznamnych bodti. Tuto mnozinu usporadame
podle jejich Harrisovy odezvy sestupné. Tedy déle plati, ze

R(P1) 2 R(P2) > -+ > R(P,). (4.13)

Vezméme jesté () = ) mnozinu, kterou v priubéhu filtrace naplnime vyznamnymi body
s dobrym rozmisténim. Prochazejme postupné mnozinu P a bod P; pfidejme do mnoZiny
@, pokud splnuje podminku

i P, — > 9. 414
kegggd@llg Qrll, > p (4.14)
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Tedy bod P; pfiddme do mnoziny @, pokud je to bod s nejvyssi hodnotou R, ktery je
zaroven od vsech bodt jiz pritomnych v mnoziné () vzdélen vice nez p. Za ¢islo p obvykle
volime zlomek thlopticky celého obrazu. Hodnotou tohoto parametru lze ovliviiovat hus-
totu a neptimo i pocet vyznamnych bodu.

4.1.2. Algoritmus Harrisova detektoru pro obrazy

Nyni uvedeme algoritmus Harrisova detektoru tak, jak by se implementoval v néjakém
programovacim jazyce. Pro zjednoduseni zapisu nékterych vypoctt bude pouzita dvojroz-
mérna diskrétni konvoluce.

1. Nacti vstupni data — obraz 7, vdhovou funkci W a parametr k.
2. Vypocitej aproximace parcidlnich derivaci obrazu ¢

iy = (i % Gy), (4.15)
iy = (i % Gy). (4.16)

G, a G, jsou Sobelovy operétory.

3. Vypocitej pomocné souciny

02 =y iy, (4.17)
in =y - iy, (4.18)
iyl = iy - iy (4.19)

4. Pro kazdy bod obrazu [z, y] sestav matici H

(@) ) (e * W) y)
H“’”‘((imz'y*vv)(x,y) <z‘§,*w><x,y>)' (4.20)

5. Pro kazdy bod obrazu [z, y] vypocitej odezvu detektoru R

R(x,y) = det (H(z,y)) — k - trace (H(z, y))*. (4.21)

6. Vyber lokalni extrémy funkce R.

7. Volitelné: Proved filtraci vyznamnych bodu tak, aby mély dobré rozlozeni ve zkou-
maném obrazu ¢ (kapitola 4.1.1).

8. Vrat nalezené vyznamné body jako vystup programu.

4.2. Rozsireni detektoru pro trojrozmérna data

Doted jsme o detekci vyznamnych bodt hovorili pouze v kontextu dvojrozmérnych obra-
zovych dat. Jak jiz vSak bylo naznaceno v iivodu této kapitoly, zabyvat se detekci bodu
zajmu ma smysl i pro data trojrozmérnd, jakymi jsou napriklad mracna bodu. V této ¢asti
rozsitime Harristiv detektor v duchu ¢lanku [65].
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Nejvétsim problémem pouziti Harrisovy metody pro hledani vyznamnych bodi v mra-
¢nech je vypocet parcialnich derivaci. Zatimco v obrazech jsme parcialni derivace pomérné
snadno aproximovali pomoci Sobelovych operatorii, u mracen toto neni dost dobfe mozné,
nebot body v mrac¢nu nejsou rozmistény v mrizce.

Pro feseni tohoto problému nejdtive ¢ast mracna v okoli posuzovaného bodu lokalné
nahradime aproximac¢nim paraboloidem a ten pak parcidlné zderivujeme. Pro aproximaci
budeme s vyhodou vyuzivat reprezentaci mrac¢na pomoci polygonové sité, jak bylo popsano
v Casti 2.2.

Harrisuv-Stephensiv algoritmus aplikovany na mracna bodt se tak sklada ze tii ¢asti,
které provedeme pro kazdy vrchol v dané polygonové sité.

Nahrazeni aproximac¢nim paraboloidem V prvnim kroku algoritmu nejdiive vy-
bereme vhodné Siroké hranové okoli Og(v) vrcholu v. Pripomenme, ze hranovym okolim
Oy (v) rozumime mnozinu vSech vrcholi u z mra¢na takovych, Ze se z nich do vrcholu
v dostaneme po hranach sité v nejvyse k krocich. Sitku okoli k je mozné v algoritmu
volit adaptivnim zptsobem v zavislosti na poloze okolnich bodt a optimalizovat tak jeho
fungovani. V této praci je k voleno konstantné.

pocatku souradnicového systému. Tento krok zlepsuje stabilitu algoritmu.

Pomoci algoritmu PCA (Principal Component Analysis) [66], ve kterém zachovavame
vSechny tii hlavni komponenty, nalezneme nejlepsi aproximacni rovinu. Pouziti tohoto
algoritmu pro hledani aproximacni roviny muze byt ponékud netradicni, ale tento pristup
ma jistou vyhodu. Kdybychom pro hledani aproximacni roviny chtéli pouzit napiiklad
metodu nejmensich ¢tverci [18], museli bychom predpokladat, Ze jsou body rozprostieny
tak, ze jejich z = f(z,y). To vSsak nemusi byt splnéno. Body okoli navic s vyuzitim PCA
transformujeme do novych soutradnic, ¢imz mame zajisténo, ze jejich rozptyl v ose z je
minimalni.

Vsechny body nasledné posuneme tak, aby vrchol v odpovidal pocatku souradnicového
systému.

Nyni jiz metodou nejmensich ¢tverci [18] nalezneme aproximacni paraboloid v nésle-
dujicim vyhodném tvaru

p p
ﬂ%w=§ﬁ+mw+§f+MWWW+m (4.22)

Derivace nalezeného paraboloidu Druhy krok algoritmu se vénuje spocitani parci-
alnich derivaci aproximac¢niho paraboloidu. Ackoli by bylo mozné pouzit bézné vztahy

of(z,y
Of (z,y)
fylz,y) = "oy = P2 + p3y + Ps, (4.24)
tyto derivace mohou byt do zna¢né miry ovlivnény Sumem ve zdrojovém mracnu.

Misto toho muzeme, stejné jako v origindlnim detektoru, pouzit jako filtr Gaussovu

funkci. Narazime vsSak na problém. Protoze v pivodnim vyrazu jsou derivace diskrétni
funkce (aproximace parcidlnich derivaci obrazu) a nyni se jednd o spojité funkce. Tento
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problém lze vyTesit integraci parcialnich derivaci s dvojrozmérnou Gaussovou funkei podle
vztahii

1 —(= +y
A= /e ( )fz(x y)2dxdy, (4.25)
2ro
R2
1 —(z2+y ) 2
B= e fy(z,y) dady, (4.26)
2ro
R2
1 —(z2+y )
C= e fo(@,y) fy (@, y)dzdy. (4.27)
2ro
R2

Tyto vyrazy lze navic uzitim kalkulu vyrazné zjednodusit do tvart

A = pt+2p7 + 2p3, (4.28)
B = p3 + 2p3 + 2p3, (4.29)
C' = paps + 2p1p2 + 2pops. (4.30)

Vypocet odezvy detektoru Poslednim krokem je vypocteni odezvy Harrisova detek-
toru.
Stejné jako v pivodni tloze i nyni sestavime z vypocétenych parcidlnich derivaci matici

H— (é‘, g) . (4.31)

Z této matice vypocitame odezvu detektoru R podle stejného vztahu jako v dvojrozmeér-
ném pripadé

R = det(H) — k - trace (H)?, (4.32)
kde k je opét zvolend konstanta z doporuc¢eného intervalu (0, 04; 0, 06).

Obdobné jako v dvojrozmeérné tloze i nyni vybereme mnozinu bod, kterda ma lokalné
nejvétsi hodnotu odezvy R a tu nasledné volitelné filtrujeme zptisobem popsanym v 4.1.1.
Konstantu p pro filtrovani obvykle volime jako zlomek thlopricky celé polygonové sité
(skutecné prostorové vzdalenosti dvou nejvzdalenéjsich bodu).

4.3. Detektor FAST

Algoritmus FAST [53], uverejnény roku 2006 Edwardem Rostenem a Tomem Drummon-
dem, pouziva pro posouzeni vyznamnosti obrazového bodu velmi jednoduchy porovnavaci
test. Uvazujme néjaky bod P v obrazu i. Tento bod budeme povazovat za vyznamny,
jestlize existuje mnozina n souvislych pixelt (oblouk) P; v kruzmici k£ s polomérem r
kolem bodu P takovych, ze plati

(Vi€ {l,....n}i(P)+t<i(P)V(¥j€{l,....n}:i(P)—t>i(P).  (4.33)

Hodnota t je parametr nazyvany téz prah (threshold), ktery umoziuje ménit vlastnosti
testu.

Predné zdiiraznéme, ze kruznici k rozumime rastrovou kruznici vzniklou Bresenhamo-
vym kruznicovym algoritmem [67], coz je konecnd mnozina, a tedy podminku (4.33) lze
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Obrazek 4.1: Schéma okoli zkoumaného bodu v algoritmu FAST — ¢erveny bod oznacuje
zkoumany bod P, hodnotu jasu v tomto bodé porovnavame s hodnotami jasu v modrych
bodech, ¢isla téchto bodi maji vyznam v algoritmu.

oveérit pouhym vyzkousenim vsech moznosti. Algoritmus vsak pri volbé vhodnych parame-
tra r a n umoznuje i vysokorychlostni test, ktery efektivné vyradi vétsinu nevyznamnych
bodi. Zvolme tedy naptiklad

n =12, (4.35)

coz jsou hodnoty pouzivané i v puvodni praci Rostena a Drummonda. Pro tyto hodnoty je
Bresenhamova kruznice 16prvkova mnozina. Schéma této situace je znadzornéno na obrazku
4.1. Pokud hodnotu i(P) +t, resp. i(P) —t porovname pouze se ¢tyimi pixely s ¢isly 1,5, 9
a 13, pak vidime, ze podminku (4.33) lze splnit jen tehdy, kdyz alespon tfi z téchto ¢tyt
podminky (4.33) provedeme pouze za predpokladu, Ze je splnén vysokorychlostni test.
Detektor FAST je velmi efektivni algoritmus, ale ma také nékolik nevyhod [53, 54]:

1. vysokorychlostni test se obtizné zobecnuje pro n < 12;

2. volba a poradi vyhodnocovani pixelti ve vysokorychlostnim testu ovliviiuje efekti-
vitu tohoto testu a nuti nas tak implicitné odhadovat rozlozeni vyznamnych bodu
v obrazu;

3. informace zjisténa vysokorychlostnim testem se zahazuje, a neprenasi se tedy do dal-
sich testi;

4. vice vyznamnych bodi obvykle lezi vedle sebe;
5. neprinasi zadnou miru kvality nalezenych bodi;

6. nalezené vyznamné body nespliuji dilezité pozadavky na invarianci viéi rotaci
a Skalovani.

Autori algoritmu pro feseni nedostatku 1 - 3 navrhuji obohaceni algoritmu metodou
strojového uceni, pri ¢emz ze sady vstupnich obrazu (ziskanych nejlépe konkrétné pro po-
zadovanou aplikaci) vygeneruji rozhodovaci strom, ktery je nasledné preveden na zdrojovy
kéd v jazyce C a zkompilovan. Vysledny program je navic mozné znacné optimalizovat
diky znalosti vykonnostnich dat ziskanych zpracovanim vstupnich obrazi.
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Obréazek 4.2: Schéma patch deskriptoru pro n = 3 — ¢erveny bod oznacuje vyznamny
bod P; modie jsou oznaceny body, které tvori vektor deskriptoru; ¢isla v bodech oznacuji
jejich poradi ve vektoru, bod P je zaroven bodem pjy.

Problémy 4 a 5 spolu do jisté miry souvisi. Pokud bychom dokazali ohodnotit kvalitu
nalezenych bodi, mohli bychom z kazdé skupiny spolulezicich vyznamnych bodi vybrat
ty, které maji nejvyssi kvalitu, a tim zasadné omezit problém vyznamnych bodu lezicich
vedle sebe. Rosten a Drummond ve své praci navrhuji nékolik vztahti pro dodatec¢né posou-
zeni kvality nalezenych bodi, z nichz hlavni doporucovany je zalozen na sumé absolutnich
rozdilii jast mezi pixely v souvislém oblouku a stredovym pixelem.

Pozdéji v této kapitole uvedeme rozsiteni algoritmu FAST, které tyto problémy Tesi
jinym zptisobem. Predtim vsak jesté vysvétlime princip deskriptorii, predvedeme nékteré
jejich typy a zminime zékladni strategie feSeni problému s invarianci.

4.4. Popis bodu pomoci deskriptoru

Dalsim dulezitym tématem, které se tyka vyznamnych bodu je deskripce téchto bodi.
V mnoha aplikacich hleddme vyznamné body proto, abychom dokéazali na vice snimcich
rozpoznat stejny objekt. Jednd se napriklad o aplikace, ve kterych sledujeme polohu jed-
noho objektu na videu nebo vyhledavame néjaky objekt jednoho obrazu v jiném obraze.
V takovych chvilich potfebujeme nejen vyznamné body nalézt, ale také je dokazat né-
jakym zptsobem popsat tak, aby nasledné porovnavani bylo vypocetné efektivni a aby
spliovalo dalsi pozadavky, které na néj budeme klast. Mezi tyto pozadavky obvykle patti,
ze popis bodu musi byt nezavisly na translaci a otoc¢eni a nékdy navic i na skalovani
nebo zméné jasu a kontrastu obrazu. Kdyby tyto pozadavky nebyly splnény, nebylo by
mozné stejné objekty rozpoznat, pokud by mezi dvéma snimky doslo k néjaké transfor-
maci. Jinymi slovy pozadujeme, aby se deskriptor jednoho bodu prilis§ neménil, pokud
na obraz aplikujeme néjakou transformaci. Zaroven ale chceme, aby popis jednoho bodu
byl dostatecné odlisny od ostatnich bodu v obrazu a nedochazelo tak k falesnym shodam.

4.4.1. Patch deskriptor

Nejjednodussi myslenkou pro popis vyznamného bodu je piimé pouziti obrazové matice
v n&jakém okoli vyznamného bodu — obrazové okénko (image patch). Méjme obraz i
a v ném vyznamny bod P = [zp,yp|. K tomuto bodu pfifadme n?-rozmérny vektor
P = (po,...,Pn2_1)" sestaveny z ¢asti obrazové matice 7, kde n je liché ¢islo, které spliuje
2 < n € N. Tento vektor sestavime z okoli bodu P podle rovnice

pj=i (xp + (j mod n) — {gJ Jyp + EJ - {gJ) . (4.36)

Princip tohoto deskriptoru je zobrazen na obrazku 4.2.
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Dva takto popsané body zajmu muzeme porovnavat napiiklad podle ¢tverce euklei-
dovské metriky. Vyhoda pouziti ¢tverce ve vypoctu je v tom, ze vypocet odmocniny je
na vétsiné procesoru znacné neefektivni, a proto je lepsi se mu vyhnout. Tedy odlisnost
dvou deskriptorti p; a p2 je dana vztahem

d(p1,p2) = lpr — p2ll3- (4.37)

Takovy deskriptor je invariantni viaci translaci, ale uz neni invariantni vici rotaci,
skalovani, ¢i zménam v jasu a kontrastu. Uvazujme, Ze obraz ¢ transformujeme podle
vztahu

i(2,y) = ai(z,y) + B (4.38)
Aby nas deskriptor byl invariantni vii¢i tomuto typu transformace, mizeme v ném provést
nékolik zmén. Nejdrive provedme
P=p—D (4.39)
Symbol p znaci priumeér ¢isel po, .. ., pp2_1. Timto ziskavame deskriptor, ktery je invariantni
vici pricteni konstanty S. Dale zavedme

!/

P

Deskriptor p” je invariantni viéi ndsobeni konstantou a. Navic pro dva deskriptory pf
a py plati, ze
(p1,P2) = cos, (4.41)

a tedy hodnota jejich skalarniho souéinu je nejvétsi (rovna jedné), pokud jsou vektory
totozné a nejmensi (rovna minus jedné), pokud jsou navzajem opacné. Tedy skalarni
soucin je mozno chapat jako miru podobnosti téchto dvou deskriptort. Témito ipravami
jsme ziskali deskriptor, ktery je invariantni na linearni zmény v jasu obrazu [68].

Abychom ziskali deskriptor, ktery je invariantni viéi rotaci, mizeme jej napriklad
navic doplnit o tzv. dominantni smér. Jedna se o dvojrozmérny jednotkovy vektor, ktery
je pro dany vyznamny bod stanoven tak, aby jeho smér byl pokud mozno zavisly pouze
na rotaci obrazu. Pokud takovy vektor ziskame, mtzeme porovnavané deskriptory otocit
tak, aby jejich dominantni sméry byly totozné a my tak porovnavali deskriptory, které
maji stejnou orientaci.

Nejjednodussi zpusob, jak ziskat dominantni smér pro patch deskriptor je spocitani
gradientu ve vyznamném bodé.

Poznamenejme, ze spolu s rotaci tohoto deskriptoru se vazou jista omezeni. Vzhledem
k tomu, Ze se pohybujeme v rastru a nas deskriptor ma tvar ¢tverce, je mozné jej presné
otocit pouze o nasobky 90°. Je tedy nutné se bud omezit na pouze ¢tyii dominantni sméry,
a ztratit tim presnost, nebo rotovat presné a nové pixely dopocitavat bilinearni interpolaci.

Invarianci vici skalovani je mozné fesit pomoci skalovaci pyramidy. Jedna se o tech-
niku, kdy se deskriptor uklada v postupné zmensovanych rozlisenich, a diky tomu se ziska
vétsi rozsah skél pro porovnavani.

Na zavér této ¢asti dodejme, ze patch deskriptor je zakladem deskriptoru MOPS (Mul-
tiscale Oriented PatcheS descriptor) [68], ktery vyuziva vSechny vyse uvedené techniky.
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Obrazek 4.3: Strategie pro vybér dvojic v bindrnich testech deskriptoru BRIEF [55].

4.4.2. BRIEF deskriptor

Vypocetné velmi efektivni, avsak stale dostatecné presny deskriptor miuze byt BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features) [55]. Tento deskriptor, jak jiz napo-
vida jeho néazev, je tvoren fetézcem bindrnich hodnot. Diky tomu je pamétové kompaktni
a porovnavani dvou takovych deskriptorti mize byt provedeno Hammingovou metrikou,
kterou lze pro dnesni procesory implementovat znatelné rychlejsimi instrukcemi, nez jiné
bézné pouzivané metriky.

Princip deskriptoru BRIEF je zalozen na provedeni nékolika bindrnich testt, jejichz
vysledek stanovi vysledny deskriptor. Méjme obraz i a v ném vyznamny bod P = [xp, yp]|.
Pro tento bod vezméme obdobné jako v pripadé patch deskriptoru z ¢asti 4.4.1 obrazové
okénko, které oznacime p. Definujme binarni test jako zobrazeni 7 nasledujicim zptisobem

1 i(X) <i(Y),

) (4.42)
0 jinak,

7(p, X,Y) = {
kde body X a Y jsou body patiici do obrazového okénka p a hodnoty i(X) a i(Y)
jsou skutecné hodnoty intenzity obrazu v danych bodech. Volba mnoziny dvojic bodu
X a Y jednoznacné definuje mnozinu binarnich testt, jejich hodnoty postupné umistime
do vektoru, ktery pojmenujeme BRIEF deskriptor [55].

Autori ve svém ¢lanku navrhuji nékolik strategii pro volbu dvojic v binarnich testech.
Tyto strategie je mozné vidét na obrazku 4.3. Klicové je, ze ac¢ jsou dvojice bodu pro
binarni testy vybirany rizné, jsou pro kazdy vyznamny bod vybrany stejné.

Doporucovany pocet dvojic bodi je 128, 256 nebo 512. Autori rovnéz doporucuji obraz
pred deskripci vyhladit konvoluci s diskretizovanou Gaussovou dvojrozmérnou funkei.
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Pro vyhodnoceni podobnosti dvou BRIEF deskriptori s velkou vyhodou pouzijeme
Hammingovu metriku.

Definice 4.4.1 (Hammingova metrika). Necht u a v jsou vektory binarnich ¢islic 0
a 1. Pak Hammingovu metriku py téchto dvou vektorti definujeme jako pocet sourad-
nic, v nichz se vektory lisi.

Velkou prednosti této metriky je, Ze je mozné ji na pocitaci implementovat pouze
instrukei XOR nasledovanou instrukei BIT COUNT.

4.5. Detektor ORB

V této casti vezmeme jednoduchy detektor FAST z kapitoly 4.3, ktery mirné pozménime
a doplnime jej o modifikovanou variantu deskriptoru BRIEF z kapitoly 4.4.2, abychom tak
vytvorili robustni detektor ORB [54], ktery se muze poméfovat i s dnes nejpouzivanéjsimi
detektory SIFT a SURF.

Jak jiz bylo zminéno v ¢éasti 4.3, detektor FAST doprovazi rada nevyhod. Autori
detektoru ORB navrhuji nasledujici vylepseni, kterda vétsinu nevyhod eliminuji.

Cely proces zacina detekci algoritmem FAST s polomérem Bresenhamovy kruznice
r = 9. Plvodni algoritmus neposkytuje zadnou hodnoty pro posouzeni kvality nalezenych
bodt. Zde se pro doplnéni pouzije hodnota odezvy Harrisova detektoru z ¢asti 4.1. Pro
nalezeni n vyznamnych bodu se obvykle nejdiive nastavi hodnota prahu t v detektoru
FAST dostateéné nizko, aby algoritmus nasel alespon n bodiu. Poté se témto bodum
pritadi jejich hodnota Harrisovy odezvy a ze sestupné sefazeného seznamu téchto bodt
se vybere prvnich n [54].

FAST neposkytuje body invariantni vici zméné méritka. To autori fesi pouzitim me-
tody skalovaci pyramidy, ktera byla zminéna v ¢asti o patch deskriptoru 4.4.1.

Pro feseni orientace detekovanych bodi, a tedy i invariance vic¢i rotaci, je autory
¢lanku navrzeno TeSeni uzitim tézisté intenzity. To predpoklada, ze intenzita ve vyznam-
ném bodé neni vyvazend do jeho sttedu. Momenty intenzity vybraného obrazového okénka
okolo vyznamného bodu P tak definujeme vztahem

Mpg = pryqi(% Y) (4.43)
Y

a s pomoci téchto momentt je mozné stanovit tézisté intenzity jako bod
mio Mol
7o [0 o)

Moo Moo

(4.44)

Vv

daného vyznamného bodu. Zdtraznéme, ze tento thel lze spocitat ze vztahu
» = arctang(mo1, mo), (4.45)

kde funkce arctans(z,y) je definovana jako thel v eukleidovské roviné mezi kladnou osou
x a polohovym vektorem x = (z,y)".

Aby bylo mozné takto vylepseny detektor FAST pouzit i pro porovnavani vyznam-
nych bodi, je nutné k nému priradit vhodny deskriptor. Autofi algoritmu pro tento ucel
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Obrézek 4.4: Vyznamné body nalezené algoritmem ORB v obrazku krychle.

zvolili deskriptor BRIEF. Pro orientaci tohoto deskriptoru se pouzije rotace ptvodniho
obrazového okénka rota¢ni matici R s tthlem ¢. Pro rotaci se doporucuje diskretizace ithlu
na nasobky 2.

Dodejme, ze autori navrhuji jesté dalsi drobné tpravy tohoto deskriptoru, které celkové
zvysuji jeho t¢innost, ale jsou jiz nad ramec této prace.

Na obrazku 4.4 je mozné pozorovat vyznamné body detekované algoritmem ORB.

4.6. Korespondence bodu

Poslednim teoretickym tématem této kapitoly bude predvedeni aplikace vyznamnych
bodu obrazu pro nalezeni mnoziny korespondujicich si (odpovidajicich si) bodi v obrazu.
Dilezitost této ulohy ilustruje legenda, ze Takeo Kanade, vyznamny japonsky védec zaby-
vajici se pocitacovym vidénim, jednou na otazku, jaké jsou t¥i nejpodstatnéjsi problémy
pocitacového vidéni, odpoveédél tiikrat slovem korespondence [69].

Méjme dva obrazy i; a 15 zobrazujici stejnou scénu. Obraz i; muze byt napiiklad
hlavni obraz a 75 néjaky jeho vyrez, nebo se muze jednat o dva obrazy porizené mirné
odlisné nastavenou kamerou. Nasim cilem je nyni nalézt co nejvétsi mnozinu dvojic bodua
z obrazil 11 a 19, pro které plati, Ze jsou obrazem stejného prostorového bodu scény.
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Obrézek 4.5: Pary vyznamnych bodt ziskané metodou parovani hrubou silou.

K fteseni tohoto problému pristoupime pouzitim detekce vyznamnych bodi a jejich
deskripce uzitim deskriptorti. Nejdrive v obou obrazech provedeme detekci vyznamnych
bodt a jejich deskripci naptiklad uzitim algoritmu ORB. Ziskame tak dvé mmnoziny vy-
znamnych boda P; pro obraz i; a P, pro obraz is.

Nasledné je potfeba ze vsech dvojic takto nalezenych bodt P; x P, vybrat ty, které si
skutecné odpovidaji. Dnes standardné pouzivanym pristupem je ,, parovani hrubou silou“
(Brute-Force Matching). Tato metoda nejdiive sefadi vyznamné body mnoziny P; dle
jejich kvality a nasledné je testuje vici vsem bodim mnoziny P,. Jako odpovidajici si
bod je zvolen ten, ve kterém se deskriptory obou testovanych bodt nejméné lisi. Tato
metoda prochéazi vSsechny dvojice parovanych bodii a je tak velmi presna. Jeji nevyhodou
je vsak kvadraticka vypocetni slozitost. Pro kritické aplikace bézici v realném case lze tak
pouzit metody, které pro vhodny vybér pouzivaji nahodu.

Vysledek parovani hrubou silou je zobrazen na obrazku 4.5.

Dodejme, ze Teseni tohoto problému bude klicovym vstupem v kapitole 5, zejména
pak v casti 5.1.2.

4.7. Detekce a parovani bodt v knihovné OpenCV

V této casti popiseme, jak lze vyznamné body detekovat a parovat s vyuzitim knihovny
OpenCV. Knihovna OpenCV implementuje fadu béznych detekcnich algoritmii a mezi
nimi jiz zminovany algoritmus ORB. Pro vytvoreni detektoru ORB je v knihovné k dis-
pozici statickd metoda:

Ptr<ORB> orb = cv::0RB::create(int nfeatures)

je
nfeatures — celociselnd hodnota poc¢tu pozadovanych vyznamnych bodt.

Navratovou hodnotou této metody je vytvoreny parametrizovany detektor. Ten, stejné
jako ostatni detektor vyznamnych bodu v knihovné OpenCV, implementuje metodu:

void detectAndCompute (InputArray image, InputArray mask, std::vector<
KeyPoint> &keypoints, OutputArray descriptors)

Tato metoda bere na vstupu nasledujici parametry.

image — vstupni obrazova matice;
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mask — maska umoznujici vybrat pouze ¢ast obrazu pro detekci;
keypoints — referenci na vektor, do kterého ma detektor vlozit nalezené vyznamné bodys;
descriptors — vystupni matice deskriptori ptislusnych k nalezenym bodtm.

Pro nasledné parovani vyznamnych bodi je v knihovné dostupna t¥ida cv: :BFMatcher
implementujici metodu pro parovani hrubou silou. Vytvoreni této parovaci tridy se déje
opét pomoci statické metody:

Ptr<BFMatcher> matcher = cv::BFMatcher::create(int normType, bool
crossCheck)

Tato metoda na vstupu prijima tyto argumenty:

normType — celo¢iselnd hodnota ztotoznujici se s urcitou normou pouzitou pro porovnavani
deskriptorti, v pripadé, ze pouzivame detektor ORB, je nutné zvolit
cv::NORM_HAMMING;

crossCheck — pravdivostni hodnota, kterda urcuje, zda maji byt za odpovidajici si body
prohlaseny pouze ty, které si odpovidaji vzdjemné (oboustranné).

Vystupem je vytvoreny porovnavac. Ten pro porovnani bodu zajmu pouziva metodu:

void match(InputArray queryDescriptors, InputArray trainDescriptors, std::
vector<DMatch> &matches)

Vstupem této metody jsou parametry:

queryDescriptors — matice deskriptori jednoho obrazu;

trainDescriptors — matice deskriptorii druhého obrazu;

matches — reference na vektor, do kterého ma porovnavac vlozit nalezené dvojice bodu.

Cely proces je pak zobrazen v ukazce 4.1.
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l|#include <vector>

2| #include <opencv2/opencv.hpp>

3

4|void detect_and_match(const cv::Mat &imagel, const cv::Mat &image2,

) std::vector<cv::DMatch> &matches)

6]

7 // vytvorime detektor pro nalezeni 1000 vyznamnych bodu

8 auto orb = cv::0RB::Create(1000);

9

10 // detekujeme vyznamne body a stanovime jejich deskriptory pro oba
obrazy

11 std::vector<cv::KeyPoint> keypointsi;

12 std::vector<cv::KeyPoint> keypoints2;

13 cv::Mat descriptorsi;

14 cv::Mat descriptors2;

15 orb->detectAndCompute (imgl, cv::noArray(), keypointsl, descriptorsl);

16 orb->detectAndCompute (img2, cv::noArray(), keypoints2, descriptors2);

17

18 // vytvorime vhodny porovnavac vyznamnych bodu

19 auto bfMatcher = cv::BFMatcher (cv::NORM_HAMMING, true);

20

21 // nalezneme odpovidajici si body

22 bfMatcher.match(descriptorsl, descriptors2, matches);

23|}

Ko6d 4.1: Detekce a parovani vyznamnych bodu

51



Obrézek 5.1: Epipolarni geometrie

5. Epipolarni geometrie

Kapitola 3 popisuje situaci, ve které néjakou scénu pozorujeme jedinou kamerou. Tako-
vou situaci jsme dokéazali popsat modelem perspektivni kamery, ktery byl reprezento-
van matici. Nyni na zakladé tohoto modelu vybudujeme teorii nutnou pro popis situace,
ve kterém na jednu scénu pohlizime ze dvou smérti. Témto smértim rikdme pohledy. Oba
pohledy mohou byt porizeny zaroven dvéma kamerami, nebo postupné jednou kamerou.
Tyto pristupy jsou geometricky ekvivalentni, a proto mezi nimi neni potieba rozliSovat.

Kazdy z téchto pohledit miizeme charakterizovat vlastni matici perspektivni kamery Py
a Py. Necht X je trojrozmérny bod scény a X jsou jeho homogenni souradnice. V prvnim
pohledu se bod X zobrazi na bod X podle rovnice X7 = P;X a v druhém ekvivalentné
na bod X} podle vztahu X}, = P,X. O bodech X a X} fikdme, Ze si odpovidaji, protoZe
jsou obrazem stejného bodu scény X. VSimneme si, zZe tato situace je totoznéa s popisem
v Casti 4.6.

V této kapitole odpovime na otazky, jak poloha bodu v obraze ziskaného z jednoho
pohledu omezuje polohu odpovidajictho bodu v obraze druhého pohledu; jak urcit matice
obou kamer, je-li ddna mnozina vzajemné si odpovidajicich bodt pro oba pohledy a jak
stanovit skutecnou trojrozmérnou pozici bodu scény, ktery je vzorem odpovidajicich si
obrazovych bodu v obou pohledech.

Kapitola vychazi z [14, 18, 48, 70].

5.1. Fundamentalni matice

Zvolme libovolny bod scény X € P3. Tento bod sledujeme, jak jiz bylo zminéno, z pohledu
dvou riznych perspektivnich kamer, jejichz stredy promitani jsou body C; a C5. Primka
spojujici tyto dva body se nazyva baze nebo také bazova primka. Déale diskutujme jen
body X, které na bazové piimce nelezi.

Priamét bodu X pro prvni kameru znac¢ime X a urc¢ime jej tak, ze bod X spojime
se stifedem Cj piimkou. Bod X je pak prusecikem této primky s obrazovou rovinou
prvni kamery. Spojnice bodit X a C; se v obraze druhé kamery zobrazi jako primka,
kterou oznacime e;. Obdobné bod X} ziskdme jako prusecik obrazové roviny druhé kamery
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s primkou spojujici body X a (5, kterd se v prvnim obraze zobrazi jako primka e;. Tuto
situaci nazorné ilustruje obrazek 5.1.

Piimky e; a e; nazyvame epipolarni primky. Zde odpovidame na prvni otdzku z tivodu
této kapitoly. Poloha bodu v jednom z obrazti urc¢uje v druhém obraze epipolarni primku,
na které musi obraz tohoto bodu nutné lezet.

Bod X spolu s bazi urcuji rovinu m, které tikdme epipolarni rovina. V této roviné
rovneéz lezi epipolarni primky e; a ey, které jsou navic prisecnicemi roviny « a jednotlivych
obrazovych rovin. Priseciky epipolarnich primek ey a ey s bazi nazyvame epipoly a znac¢ime
po tadé E; a E,. Zdtiraznéme, ze vsechny epipolarni ptimky jednoho pohledu museji lezet
v néjaké roviné, ve které lezi i bazova primka a protoze zadnd z epipolarnich pfimek neni
s bazovou primkou rovnobézna, museji mit vzdy stejny spoleény bod, a tim bodem je
pravé epipdl tohoto pohledu.

Specialnim ptipadem, kdy transformaci mezi obéma kamerami je pouze translace rov-
nobézna s obrazovou rovinou a rotace kolem osy kolmé k obrazové roviné se dale nebudeme
zabyvat. Pouze podotkneme, Ze v tomto zvlastnim ptipadé jsou epipolarni primky sku-
tecné rovnobézné s bazi a epipdly tak lezi v nevlastnim bodé.

Vyse popsany vztah mezi dvéma obrazy nazyvame epipolarni geometrie. Jeji alge-
braickou reprezentaci je fundamentalni matice, kterou déle v textu geometricky odvodime
ze zobrazeni mezi obrazovym bodem a jeho epipolarni primkou a uréime jeji vlastnosti.

Jak uz bylo feceno, ke kazdému bodu obrazu X; existuje epipolarni piimka ey, na které
lezi bod X,. Tedy miuzeme definovat zobrazeni X; — e; z obrazového bodu na jemu
odpovidajici epipolarni primku. Ukazme nyni, Ze toto zobrazeni lze reprezentovat matici.

Uvazujme libovolnou rovinu o v prostoru, kterd neprochazi zadnym z bodu C; a Cs.
Necht na této roviné lezi bod scény X, ktery je vzorem obrazového bodu X|. Tento bod
je rovnéz vzorem obrazového bodu X}. Zéaroven zjevné plati, ze pro libovolny jiny bod
Y # X existuji odlisné body Y/ # Xj a Y, # XJ, které jsou obrazem tohoto bodu
v danych pohledech (zobrazovaci paprsek spojujici body C; a Y (respektive Cy a Y') mé
totiz vzdy pravé jeden prusecik s rovinou o). Volbou roviny o jsme tak schopni zavést
zobrazeni X| — X/, které je vzdjemné jednoznacné. Toto zobrazeni nazyvame prenos
bodu pfes rovinu a znacime H,. Jelikoz zobrazeni mezi X{ a X je projektivni, stejné jako
mezi body X} a X, je zobrazeni H, dvojrozmérnd homografie. Pfenos bodu pres rovinu
miizeme zapsat maticovym zapisem

X, = H,X], (5.1)
v némz matice H, je typu 3 x 3.
Déle sestrojme epipolarni piimku ey, ktera odpovidd bodu X]. Tato pfimka prochdzi
body X} a Fs a lze ji proto zapsat vektorovym soucinem

€y = E2 X X/2 = [E2]><X/2 (52)

Protoze X}, lze zapsat ve tvaru uvedeném ve vztahu (5.1), ziskdvame dosazenim do (5.2)
epipolarni primku vyjadienou jako

ey = [Ey) H,X| = FX). (5.3)

Matici F typu 3 x 3 ze vztahu (5.3) nazyvame fundamentélni matice. Ackoli bylo odvozeni
fundamentalni matice provedeno s vyuzitim roviny o, zdtiraznéme, Ze existence matice F
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neni na této roviné zavisla. Rovina o se pouziva pouze pro definovani zobrazeni z jednoho
obrazu na druhy. Kromé geometrického odvozeni lze pro ziskani fundamentalni matice
pouzit i algebraickou cestu. Tento postup je vice popsan napiiklad v [14]. Geometrické
odvozeni popsané vyse Cerpa rovnéz z [14].

Déle budou uvedeny nékteré vyznamné vlastnosti fundamentalni matice.

5.1.1. Vybrané vlastnosti fundamentalni matice

Nejvyznamnéjsi vlastnosti fundamentalni matice je platnost néasledujici rovnosti
X5 FX) =0, (5.4)

ve které X/ a X} je dvojice odpovidajicich si bodu. Jestlize totiz X} je bod, ktery na dru-
hém obraze odpovidd bodu X, pak tento bod zfejmé musi leZet na epipolarni primce
e, = FX]. Jak jiz bylo odvozeno v kapitole 1.2, pokud bod X} lezi na pfimce e, musi pro
néj platit rovnost X4ye, = XJFX] = 0 [14].

Tento vysledek umoznuje vypocitat fundamentalni matici bez pouziti matic jednot-
livych kamer pouze se znalosti mnoziny néjakych odpovidajicich si bodu. Jak vypocet
provést bude predvedeno v ¢asti 5.1.2.

Pro epipély navic plati rovnosti

FE] =0,
FTE2 =0,

/N N
oo

ve kterych o je nulovy vektor [14].

Zobrazeni definované fundamentéalni matici F zobrazuje dvojrozmérnou rovinu na jed-
noparametrickou soustavu piimek (vSechny epipoldrni primky totiz prochézeji epipélem
a maji tak pouze jeden stupen volnosti), a proto musi mit hodnost mensi nez tii. Protoze
hodnost matice [Ey] je dvé a hodnost matice H, je tfi, plati, ze

rank F = 2. (5.7)

Zaroven plati, ze matice F ma pouze sedm stupnii volnosti. Zobrazovaci matice typu 3 x 3
ma pouze osm nezavislych poméri, protoze ma devét prvkia a skalovani je nevyznamné;
zaroven vsak, jelikoz rank F = 2 < 3, musi splnovat podminku

det F =0, (5.8)

coz odebird jeden stupen volnosti [14]. Poznamenejme, ze podminku (5.8) budeme déle
v textu nazyvat podminkou singularity fundamentalni matice.

Necht F je fundamentalni matice popisujici epipolarni geometrii mezi pohledy s ma-
ticemi kamer Py a Py, pak plati, Ze fundamentalni matici pro dvojici pohledi P, a Py
(tj. stejné matice kamer v opacném poradi) je matice F' [14].

Znadme-li fundamentalni matici mezi dvéma obrazy. Je mozné ji vyuzit pro filtrovani
para vyznamnych bodt. Pary vyznamnych bodi totiz odpovidaji stejnému bodu prostoru,
a tak museji vyhovovat rovnici 5.4. Obrazek 5.2 zobrazuje vysledek tohoto filtrovani.
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Obrazek 5.2: Pary vyznamnych bodu z obrazku 4.5 filtrované s pomoci fundamentalni
matice.

5.1.2. Vypocet fundamentalni matice

Pii znalosti matic kamer jednotlivych pohledt je vypocet fundamentalni matice mezi
témito pohledy jednoduchy, nebot pro obecné kamery P; a P, plati vztah

F = [E,].P,P/. (5.9)

V tomto vztahu symbol P znacf Mooreovu-Penroseovu pseudoinverzn{ matici [71] k ma-
tici P;. Bod Fs ziskame jako E; = P,Cq za podminky P;C; = o, kde (' je stfed promitani
prvni kamery a o je nulovy vektor.

Komplikovanéjsi situace nastava, kdyz chceme vypocet provést pouze s vyuzitim né-
jaké znamé mnoziny odpovidajicich si bodi. Méjme dva odpovidajici si obrazové body
X1 = [z1,11] a X}, = [z2, 0], u kterych navic pozadujeme, zZe jsou vlastni. Dale uvazujme
fundamentéalni matici F = (f;;). Dosazenim do vztahu (5.4) obdrzime rovnici

122 f11 + T fio + afiz + T1yafor + Y1y far + Yafos + 21 fs1 + y1fae + fz3 = 0. (5.10)

Znéme-li n dvojic odpovidajicich si vlastnich obrazovych bodu X" = [2},y}] a X' =
(b, ys], kde ¢ = 1,...,n, pak timto zpusobem ziskdme soustavu n linedrnich rovnic,
kterou muzeme zapsat v maticovém tvaru

TiTy YiTy Ty TiYs YiYa Ya T Yy 1
Af=| SR S : f=o. (5.11)

n n

n n 1 n n
TiTy YTy Ty

Yy yiys Yo xroyr 1

Vektor f= (fi1, fiz, f13, fo1, foz, foz, f31, f32, f33)" je vektor nezndmych prvki matice F.
Soustava linedarnich rovnic (5.11) je homogenni, takze mé vzdy trividlni (nulové) feseni.

Z Frobeniovy véty vime, Ze pro existenci dalsich (nenulovych) Teseni je zapotfebi, aby

hodnost matice A byla nejvyse rovna osmi. Volbu konkrétniho feseni pak provadime

s obvyklym pozadavkem
[£]] = 1. (5.12)

Nastat tak mohou tii pripady:
1. rank A < 8, pricemz ziskame parametricky popsanou mnozinu resent;
2. rank A = 8, a tak spolu s podminkou (5.12) existuje jediné feSeni soustavy;

3. rank A > 8, kdy mtizeme nalézt alespon priblizné reseni ve smyslu metody nejmen-
sich ¢tverctl.
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Ve 2. pripadé lze ziskat Teseni primo béznymi metodami pro Teseni soustav linedrnich
rovnic. Pfipad 3 nastéva, kdyz vstupni data (odpovidajici si dvojice bodil) nejsou dana
presné (v literatute jsou takova data téz oznacovana jako zasuméld). V takové situaci
je mozné priblizné feseni ve smyslu metody nejmensich ¢tverci ziskat naptiklad uzitim
singuldrniho rozkladu (SVD) matice A.

Pri feseni vSsak musime brat v ivahu, zZe singularita je vyznamnou vlastnosti fundamen-
talni matice, ktera napriklad zarucuje, ze se epipolarni ptimky budou protinat v jediném
bodé. Nalezené teseni obecné nemusi definovat matici s hodnosti dvé, a proto musime
podniknout kroky, které tuto vlastnost vynuti. Obvykle tak nalezenou matici nahradime
nejblizsi singularni matici, pricemz vzdéalenosti zde rozumime Frobeniovu normu rozdilu
obou matic.

Definice 5.1.1. Necht A je matice komplexnich ¢isel typu m xn, pak Frobeniovou normou
této matice rozumime ¢islo

Al = (5.13)

pficemz cislo a;; je prvek matice A na fadku ¢ a ve sloupci j.

Postup, ve kterém reseni nejdiive nalezneme pomoci SVD a nasledné opravime nahra-
rozvedeme v Casti popisujici normalizovanou osmibodovou metodu. Ta jej navic dopliuje
o upravu vstupnich dat, ktera vyznamné zlepsuje podminénost této tulohy.

V praxi se pro vypocet fundamentalni matice pouzivaji nejcastéji dvé dobfe znamé
metody — sedmibodova metoda a normalizovana osmibodova metoda. Popis téchto metod
je prevzat z [14].

Sedmibodova metoda

Pokud matice A v soustavé rovnic (5.11) ma hodnost sedm, lze z této soustavy stéle ziskat
presné Teseni s vyuzitim podminky singularity (5.8). Tento pfipad oby¢ejné nastava, kdyz
na vstupu pouzijeme pouze sedm dvojic odpovidajicich si bodi, ale mize k nému dojit
i v pripadé degenerace vstupnich dat.

Obecné Teseni soustavy (5.11) za téchto podminek a za podminky (5.12) tvoii dvoj-
rozmeérny prostor, ktery lze popsat mnozinou vektorta

f= Oéfl + (1 - Oé)fz, (514)

kde f; a f; jsou linedrné nezavislé jednotkové vektory a a € (0;1) je parametr. Vektory f;
a fy ziskdme naptiklad singularnim rozkladem matice A. Prislusnou matici F lze zapsat
jako

F =aF; + (1 — a)F,, (5.15)
kde matice F; a F, jsou matice sestavené ze slozek vektoru f; a f,. Dosazenim takto
popsané matice F do podminky (5.8) obdrzime kubickou rovnici

det (aF1 4+ (1 — a)Fy) =0 (5.16)
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5. EPIPOLARNI GEOMETRIE

s neznamou «. Tato rovnice ma jedno nebo tii redlnd reseni (komplexni Feseni zanedba-
vame) a tedy urcuje jednu nebo tifi mozné fundamentalni matice, mezi nimiz je potieba
vybrat tu nejvyhodnéjsi pozdéji béhem aplikace. S vyhodou je mozné tento algoritmus po-
uzit v iteracnich metodach, jakymi jsou napriklad metody zalozené na RANSACu (RAn-
dom SAmpling Consensus) [72], a které umoziuji efektivné porovnat jednotlivé matice.

Normalizovand osmibodova metoda

Zakladem normalizované osmibodové metody, jak jiz bylo popsano diive v této kapitole,
je primé Teseni soustavy (5.11) v pripadé, kdy hodnost matice A je alespon osm. Vstupem
tohoto algoritmu je proto nejméné osm dvojic vzajemné si odpovidajicich bodu. Klicovym
krokem tohoto postupu je normalizace vstupnich bodi, kterou provadime pro kazdy obraz
v pocatku souradnicového systému a aby jejich primérna vzdalenost od pocatku byla
rovna v/2. Transformaci provedeme pomoci projektivniho zobrazeni daného maticemi T,
pro body v prvnim obrazu a T, pro body v druhém obrazu, pricemz uzijeme vztahy

X/ =1, XY, (5.17)
X5 = T,X4. (5.18)

Tato uprava podstatné zlepsuje podminénost celé tlohy, a tim i stabilitu jejtho Teseni.
Pridand slozitost transformace je vzhledem k celkovému uzitku nevyznamna.

Po normalizaci vstupnich dat nésleduje sestaveni soustavy rovnic (5.11) tak, jak je
uvedeno na zacatku kapitoly 5.1.2 a jeji feseni za podminky (5.12). To obvykle prova-
dime algoritmem SVD, kdy jako TeSeni bereme singularni vektor prislusny nejmensimu
singuldrnimu ¢islu matice A. R

Ziskany vektor fa z jeho slozek sestavend matice F obecné nespliuji podminku singula-
rity, takze ji vynutime nahrazenim Frobeniovsky nejblizsi matici F/, ktera tuto podminku
splnuje. K tomuto lze opét vyuzit singularni rozklad. Necht

~

F=UDV’ (5.19)

je singularni rozklad matice f, ve kterém matice U a V jsou ortonormalni a matice D je
diagonalni matice, kterd ma na hlavni diagonéle po fadé prvky r > s > t. Pak matice

~ AN AN AN

F = UDV’ (5.20)

je singularni a minimalizuje Frobeniovu normu ||f —F ||, jestlize D’ je diagonalni matice,
kterd méa na hlavni diagonéle po radé prvky r,s a 0.

Tento pristup pro prosazeni singularity, a¢ jednoduchy a nenaroc¢ny na vypocet, ne-
vede na numericky optimélni feseni, jelikoz ne vSechny prvky fundamentalni matice maji
stejny vyznam a jsou stejné pevné svazany bodovou korespondenci mezi obrazy. Jiné pri-
stupy se snazi minimalizovat Mahalanobisovu vzdalenost nebo pouzivaji iterativni metody
pro pfimé nalezeni singularni matice, ktera fesi soustavu (5.11). Vice o téchto odlisnych
postupech je mozno nalézt v [73, 74].

Poslednim krokem je denormalizace matice F , kterou ucinime zpétnou transformaci
podle vztahu

F = T]FT,. (5.21)
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Poznamenejme, ze pti pouziti normalizované osmibodové metody se doporucuje vynuceni
podminky singularity pred denormalizaci.

Normalizovanad osmibodova metoda je povazovana za jednu z nejjednodussich metod
pro vypocet fundamentalni matice, kterd se snadno pocitacové implementuje zejména
v ptipadé, ze mame k dispozici pottebné algebraické metody.

5.2. Esencialni matice

Specialnim typem fundamentalni matice je esencialni matice, kterou budeme znacit E.
Tato matice popisuje vztah mezi dvéma pohledy prevedenymi do tzv. normalizovanych
souradnic. Uvazujme matici kamery P = K (R t) a obrazovy bod X’ = PX. Zname-li
kalibra¢ni matici kamery K, pak muzeme obrazovy bod X’ transformovat pomoci vztahu

X" = K'X' (5.22)

Bod X" je vyjadienim bodu X’ v normalizovanych soufadnicich. V podstaté se jednd
o obraz bodu X pri pohledu pomoci kamery, jejiz kalibracni matici je jednotkova matice.
Matice kamery

P=K'P=K'K(R t)=I(R t)=(R ¢t (5.23)

se nazyva normalizovand matice kamery [14].

Ukazme, jak lze esencialni matici ur¢it z fundamentalni matice, zname-li kalibracni
matice kamer obou pohledti. Jelikoz esencialni matice je specidlnim typem fundamentalni
matice, plati pro ni obdoba vztahu (5.4), kde oba body vyjadiime pomoci normalizovanych
souradnic

XJTEX) = 0. (5.24)

Nahrazenim normalizovanych bodu za puvodni dle vztahu (5.22) ziskdvame

(K3 X3)"E(K'X;) = X5 (K, EK)X] =0, (5.25)
tedy plati
F = K;EK}! (5.26)
a
E = KIFK;. (5.27)

Jsou-li kalibra¢ni matice obou kamer K; a Ky znamé, lze esencialni matici E snadno
urcit ze vztahu (5.27) [14].

Podotkneme, ze zvolime-li souradny systém pro normalizované kamery tak, aby prvni
méla matici P} = (I 0) a druhd matici Py = (R t), pak lze esencidlni matici zapsat
ve tvaru

E = [t]<R. (5.28)

Tato skutecnost je uzitecnym vysledkem, ktery v dalsi ¢asti vyuzijeme pro rekonstrukci
scény [14].
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5.3. Rekonstrukce scény

Rekonstrukce scény je proces, pri kterém z nékolika snimkt scény porizenych z rtiznych
pohledii sestavujeme zpétné trojrozmérny model scény. Vstupem je tedy mnozina snimka
a vystupem je mracno bodi. V tivodu se omezime pouze na piipad, kdy scénu rekonstru-
ujeme pouze ze dvou vstupnich snimku. Ten nasledné rozsitime na pripad vice vstupnich
snimki.

Mame-li dva snimky, je mozné pouzit metody uvedené v ¢asti 5.1.2 pro vypocet fun-
damentalni matice F, ze které pri znalosti kalibrac¢nich matic ziskame esencialni matici E
podle vztahu (5.27).

Dalsim krokem rekonstrukce je urceni matic obou kamer P; a Py. Bez ijmy na obec-
nosti budeme vychazet z predpokladu P} = (I 0) a P, = (R t). Zdiraznéme, ze tento
predpoklad lze vzdy zajistit vhodnou volbou soufadného systému s normalizovanymi sou-
fadnicemi. Pro nalezeni matic obou kamer, tak staci stanovit vektor translace t a matici
rotace R.

Zajimavou vlastnosti esencialni matice, ktera piimo vyplyva z jejiho rozkladu podle
(5.28), je, ze jedno jeji singularni ¢islo je rovno nule a zbyld dvé se rovnaji, proto lze tuto
matici rozlozit SVD rozkladem na

E=U A (5.29)

o O =
o = O
o O O

S vyuzitim tohoto rozkladu a rozkladu (5.28), stanovime matici [t]x podle vztahu

0 10
t],=U[-1 0 0| U". (5.30)
0 00

Vektor t se z této antisymetrické matice ziska prirozené, jak bylo definovano ve vztahu
(1.15). Tento vektor vSak zname az na znaménko. Rota¢ni matici R nelze stanovit jedno-
znacné, ale vyhovuje jedné z nasledujicich rovnic

0 -1 0

R,=U(1 0 0]V (5.31)
0 0 1
0 —1 0\

R,=U(1 0 0] V. (5.32)
0 0 1

Vzhledem k nejednoznac¢nostem pii urceni vektoru t a matice R méame ¢tyti moznosti
pro druhou normalizovanou matici kamery P,. Témito moznostmi jsou

Py =Ry t), (5.33)
P, =Ry —t), (5.34)
Py, = (Ry t), (5.35)
Py = (Ry —t) (5.36)



5.3. REKONSTRUKCE SCENY

Obrazek 5.3: Ctyii feSeni pro druhou matici kamery. Pouze feeni vlevo nahofe je spravné,
nebot umistuje body scény pred obé kamery [14].

Volba vhodné matice kamery se provadi podminkou chirality [14]. Ta ¥ik4, ze body scény
se museji nachézet pred kamerou. Jednd se o trividlni vlastnost, kterd ptisobi zfejmé, ale
v praxi se z duvodu chyb v datech ¢asto ¢ast bodu objevi za kamerou. Aby bylo mozné
tuto podminku ovérit, je nutné zrekonstruovat pro kazdou moznost nékolik bodu. Pro
dalsi rekonstrukci vybirame matici s nejvétsim pocétem bodi pred kamerou. Body, které
podminku chirality pro vybranou matici nesplnuji, je vhodné vyfiltrovat. Tuto podminku
ilustruje obrazek 5.3.
Matice kamer se poté vypocitaji podle vztahi

P, = KP), (5.37)
P, = KP,. (5.38)

Jakmile zndme obé matice kamer Py a Py, mizeme provést rekonstrukei scény linedrni
triangulaci. Z kapitoly 3 vime, ze plati vztahy

X, = P;X, (5.39)
X, = P,X. (5.40)

Tyto vztahy lze také zapsat ve tvaru vektorového soucinu

X, x (PX) = o, (5.41)
X, x (P,X) = o (5.42)
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5. EPIPOLARNI GEOMETRIE
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Obrazek 5.4: Cést krychle rekonstruované uzitim esencialni matice.

s pomoci kterého ziskame pro kazdou z kamer linearni soustavu rovnic

z,(pd'X) — (p'X) = 0,

T T
yi(p} X) — (pf X) =0,
2;(p?' X) — y;(p! X) = 0,
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5.44

5.45

)
)
)
5.46)

(
(
(
(

'T . /7 v 7 . /7 . / /v
ve které symbol p! oznacuje j-ty Fadek i-té matice kamery. Z této soustavy dokdzeme
sestavit soustavu

3T 1T
1P —P1
2T

3T
AX = [ IPLTPL A x (5.47)
T2Py_ — P2
3T 2T
Y2P2 — P2
Tuto soustavu je mozné fesit napifklad SVD rozkladem. ReSenim je zrekonstruovany bod
scény X [14].

Obrazek 5.4 zobrazuje vysledek rekonstrukce scény ze dvou snimki. Pouzité pary vy-
znamnych bodu tohoto objektu pouzité ve vyse uvedeném algoritmu vidime na obrazku
5.2. Vsimnéme si, ze zrekonstruovana scéna obsahuje body, které lezi mimo hlavni zrekon-
struovanou skupinu. Témto bodim budeme tikat outliery a jejich odstranénim se zabyva
¢ast 6.1.

Pro rekonstrukeci z vétsiho poctu snimkt existuje nékolik pristupt. Jeden z nich vyuziva
trifokalni tenzor pro primou rekonstrukei ze tii pohledi, existuji i tenzory pro rekonstrukci
z vetsiho poctu pohledi. Jiny se snazi rekonstruované scény spojovat dohromady detekci
vyznamnych prvku dané scény. Nejjednodussi zptsob vyuziva vztahy (3.10) a (3.11), které
popisuji relativni polohu kamery v souradnicovém systému jiné kamery.

Zminme, ze scéna rekonstruovana vyse uvedenym postupem je pomérné ridké mracno
bodti, nebot obsahuje pouze body, u kterych jsme dokazali detekci zjistit korespondenci.
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5.4. REKONSTRUKCE V KNIHOVNE OPENCV

Existuji dalsi techniky, které umoznuji zvysit mnozstvi bodt této scény. Rovnéz existuji
i metody, které prevadéji ryze bodova data na polygonové sité. Tyto metody vSak nejsou
v kontextu této prace uvazovany.

5.4. Rekonstrukce v knihovné OpenCV

Zaver této kapitoly vénujeme opét predvedeni metod knihovny OpenCV, které lze pouzit
pro rekonstrukei scény.
Pro nalezeni fundamentalni matice je v knihovné dostupna funkce:

cv::Mat findFundamentalMat (InputArray pointsl, InputArray points2, int
method, double ransacReprojThreshold, double confidence, int maxIters,
OutputArray mask)

Parametry této metody maji nasledujici vyznam.

points1 — vstupni pole bodt prvniho obrazu;

points2 — vstupni pole bodi druhého obrazu, podotkneme, ze musi mit odpovidajici po-
fadi vzhledem k bodim z prvniho obrazu;

method — celociselnd hodnota reprezentujici pozadovanou metodu;

ransacRepojThreshold — hodnota pouzitda pouze v metodach zalozenych na RANSACu,
jedna se o maximalni vzdalenost bodu od epipolarni primky v pixelech, za kterou
je jiz bod povazovan za outlier a nepodili se na vypoctu fundamentalni matice,
autori knihovnu doporucuji volbu mezi 1,0 az 3, 0;

confidence — spolehlivost pouzitd v metodé RANSAC, typicky 0, 99;
maxIters — maximalni pocet iteraci robustnich metod;

mask — vystupni maska bodt, které vyhovuji nalezené fundamentalni matici.

Pro hledani esencidlni matice lze pouzit funkei:

cv::Mat findEssentialMat (InputArray pointsl, InputArray points2, InputArray
cameraMatrix, int method, double confidence, double
ransacReprojThreshold, int maxIters, OutputArray mask)

Parametry této metody jsou velmi podobné, jedinym parametrem navic je cameraMatrix,
coz je matice kamery.

Z esencialni matice je mozné spocitat rotaci R a translaci t vzhledem k prvni kamere
metodou:

int cv::recoverPose(InputArray essential, InputArray pointsl, InputArray
points2, InputArray cameraMatrix, OutputArray R, OutputArray t)

Vystupem je pocet bodi, které spliuji podminku chirality. Parametry jsou opét velmi
podobné jako v predchozich metodéch, lisicimi se parametry jsou pouze

essential — esencialni matice;
R — vystupni matice rotace R vzhledem k prvni kamere;

t — vystupni vektor translace t vzhledem k prvni kamere.
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5. EPIPOLARNI GEOMETRIE

Triangulaci nabizi knihovna OpenCV v podobé funkce:

void cv::triangulatePoints(InputArray projMatrl, InputArray projMatr2,
InputArray projPointsl, InputArray projPoints2, OutputArray points4D)

Parametry této funkce jsou

projMatrl — projekéni matice prvni kamery;

projMatrl — projekéni matice druhé kamery;

projPoints1 — vstupni vektor bodu prvniho obrazu v homogennich souradnicich;
projPoints2 — vstupni vektor bodi druhého obrazu v homogennich soutradnicich;

points4D — vystupni matice triangulovanych bodt v homogennich soutadnicich.
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6. Skladani prostorovych dat

Doted jsme se az na vyjimky zabyvali obrazovymi daty. Vysvétlili jsme, jak je mozné vyuzit
obrazova data pofizena nékolika kamerami k rekonstrukci realné scény v podobé ridkého
mracna bodt. V této kapitole se budeme vyhradné zabyvat prostorovymi daty v podobé
mracen bodu. Popiseme metody, které lze pouzit pro ¢isténi téchto dat od nezadoucich
outlierti a které lze vyuzit pro hledani geometrickych transformaci, které prevadéji jedno
mracno do souradného systému jiného.

Tato kapitola je zpracovana s pomoci zdroju [75, 76, 77, 78, 80, 79].

6.1. Priprava prostorovych dat

Mrac¢na rekonstruovand z obrazovych dat mohou obsahovat body, které vznikly chybou
a ve skutecnosti viibec nejsou soucasti puvodni scény. Takovym bodim rikame outliery.
Neékdy také o datech, které obsahuji vysokou miru outlieri hovotime jako o zasumeélych.
Tato cast popisuje nékolik technik, které umoznuji odstranit chybna data z mrac¢en bodt
a predpripravit je pro zpracovani v dalsich algoritmech.

Odstranéni outlieri na zakladé poloméru Nejjednodussi metoda pro odstranéni
outliert predpoklada, ze tyto body maji ve svém okoli malo sousednich bodua. Vstupem
tohoto cisticiho algoritmu je polomér koule r, kterou popisujeme okoli bodu a minimalni
pocet bodu n, ktery v kazdém takovém okoli bodu pozadujeme. Nésledny algoritmus
je velmi jednoduchy. Pro kazdy bod vstupniho mrac¢na vytvorime kouli o poloméru r,
spocitame pocet bodll mracna v této kouli a bod umistime do vystupniho mracna pouze
za predpokladu, Ze pocet bodi v takto definovaném okoli je vétsi nez n.

Ackoli je algoritmus velmi jednoduchy, pro dostateénou rychlost takového algoritmu
je nutné vyuzivat oktalovych stromi, kterymi lze snadno omezit pocet bodi nutnych pro
prochazeni, jinak je slozitost tohoto algoritmu kvadraticka.

Nevyhodou tohoto algoritmu je jeho naivita, ktera spociva v konstantnim poloméru
koule r. Algoritmus predpoklada, ze mracno bodu je ve vSech svych ¢astech viceméné
stejné husté. Pokud tento predpoklad neni splnén, Ize jen tézko zvolit vhodné parametry,
které budou dostateéné filtrovat data a zaroven nebudou snizovat kvalitu vysledného
mracna.

V knihovné Open3D je tento algoritmus implementovan jako nasledujici metoda:

std::shared_ptr<PointCloud> open3D::geometry::PointCloud::
RemoveRadiusOutliers (size_t nb_points, double radius)

Parametry této metody jsou
nb_points — minimalni pozadovany pocet bodu n;
radius — polomér koule r.

Metoda na vystupu vraci ukazatel na nové mracno s odstranénymi outliery.
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6. SKLADANI PROSTOROVYCH DAT

Statistické odstranéni outlierti K sofistikovanéjsi metodé pro odstranéni outlierti 1ze
dojit s pouzitim zakladni statistiky. Misto toho, abychom méli polomér koule popisujici
okoli vsude konstantni, je mozné pro kazdy bod vzit jako okoli n nejblizsich bodti a spoci-
tat jeho primérnou vzdalenost od téchto bodu. Za outliery nasledné prohlasime vsechny
body, které v rdmci stanovené povolené smérodatné odchylky s maji vyssi primérnou
vzdalenost od svych sousednich bodt nez body v jejich okoli.

Open3D tuto metodu nabizi nasledujicim zptisobem:

std::shared_ptr<PointCloud> open3D::geometry::PointCloud::
RemoveStatisticalOutliers(size_t nb_neighbors, double std_ratio)

Metoda ma tyto argumenty
nb_neighbors — pocet bodt n, které se zohledni pro vypocet primérné vzdalenosti;

std_ratio — parametr umoznujici kontrolovat pomér smérodatné ochylky.

Vzorkovani mracna boda V nékterych aplikacich je vyhodné pracovat s celkové men-
sim poc¢tem bodu v mracnu. Muze se jednat o situace, kdy velky pocet bodi zpomaluje
uzitou metodu, nebo kdyz pracujeme s dvéma mracny, z nichz jedno je jiz na vstupu ridké
a druhé husté. V takovych pripadech je vyhodné umét pocet bodi v mrac¢nu redukovat.
Tento proces se nazyva vzorkovani (anglicky down-sampling).

Zékladnim pristupem ke vzorkovani je vzorkovani stejnomérné. Pti tomto typu vzor-
kovani z mracna jednoduse vezmeme kazdy k-ty bod. Takto predzpracované mracno tedy
obsahuje k-krat méné bodti, nez ptivodni mrac¢no. Vlastnosti vystupniho mracna je, Ze si
zachovava puvodni rozlozeni hustoty.

Knihovna Open3D ma pro stejnomérné vzorkovani metodu:

std::shared_ptr<PointCloud> open3D::geometry::PointCloud::UniformDownSample
(size_t every_k_points)

Jedinym parametrem této metody je
every_k_points — ¢islo k.

Jiny pristup ke vzorkovani je vzorkovani voxelové. Voxel (z anglického volumetric ele-
ments) je trojrozmérnou analogii dvojrozmérného pixelu a predstavuje hodnotu v néjaké
pravidelné miizce trojrozmérného prostoru. Toto vzorkovani rozdéli prostor, ve kterém se
mrac¢no bodl nachazi na pravidelnou mtizku tvotenou krychlemi. V kazdé takové krychli
mracno ma tak v celém svém objemu konstantni hustotu, coz mize byt vyhodné v nékte-
rych aplikacich. Parametrem pro tento algoritmus je délka hrany a krychle, ktera tvori
jeden voxel.

Toto vzorkovani lze v Open3D provést zavolanim:

std::shared_ptr<PointCloud> open3D::geometry::PointCloud::VoxelDownSample (
double voxel_size)

Do metody vstupuje parametr

voxel_size — délka strany krychle a.
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6.2. REGISTRACE MRACEN

Odhad normdal Data ziskana rekonstrukénimi metodami se skladaji pouze s mnoziny
bodt v prostoru. Pro mnoho algoritmii je vsak vyhodné znat a dokazat popsat chovani
celé plochy, které tyto body urcuji. Dobrym vychozim stavem tak miize byt znalost nor-
malovych vektora v kazdém bodé ziskaného mracna.

Jedna z metod pouzitelna pro odhad normal jiz byla naznacena v c¢asti 4.2, kde jsme
rozsitovali Harristiv detektor vyznamnych bodu pro trojrozmérnd data. V této casti je
popsano nalezeni aproximacni roviny v kazdém bodé mracna pomoci algoritmu PCA. Pro
odhad lze pouzit normalu takto nalezené roviny. Clanek [81] navrhuje robustnéjsi metodu
vyuzivajici k-d stromy pro efektivnéjsi vypocet.

Pro odhad normal lze pouzit metodu knihovny Open3D:

void open3d::geometry::PointCloud::EstimateNormals ()

vvvvvv

Uprav, pro které chceme prostorova data pouzit. Tuto volbu navic nelze zobecnovat a je
nutné ji vhodné zvolit pro konkrétni aplikaci a vzorek dat.

6.2. Registrace mracen

Registrace je proces transformace nékolika riznych mnozin dat do spoleéného sourad-
ného systému. Tento klasicky problém z oblasti poc¢itacového vidéni je tisttednim prvkem
v mnoha smeérech dnesni védy. Nachazi své uplatnéni napriklad v zobrazovacich metodach
v lékarstvi, ve zpracovani satelitnich dat a v neposledni radé také v astronomii pro spojo-
vani snimkt oblohy. Vétsina metod pouzivanych pro registraci dat stavi na korespondenci
bod, kterd je popsana v ¢asti 4.6.

Je evidentni, Ze své aplikace tento proces bude mit i pii praci s mra¢ny boda. Problém
registrace dvou mracen bodu lze zjednodusené charakterizovat nasledujicim zpiisobem.
Meéjme dvé mracna bodi, které alespon ¢astecné zobrazuji stejnou scénu. Nasim cilem je
nalézt rota¢ni matici R a translac¢ni vektor t tak, abychom minimalizovali vzdalenost mezi
prekryvajicimi se ¢astmi obou mracen. Takto 1ze problém formulovat jako optimalizacni
tlohu s obecné Sesti stupni volnosti. Bohuzel bez zadnych apriori znamych informaci
o vzajemné poloze obou mracen vétsina béznych resiteli na tomto problému selhava. Je
to proto, ze ucelova funkce je vicerozmérna a miva mnoho lokalnich extrémi, které jsou
blizko globalnimu.

Tradi¢né metody pro registraci rozdélujeme do dvou kategorii — lokalni a globalni.
Lokalni metody registrace na vstupu berou transformacni matici, ktera alespon ptiblizné
prevadi jedno z mracen do souradného systému toho druhého, a pouze danou transformaci
vylepsuji. Globalni metody obvykle pouzivame pro inicializaci lokalnich metod, nebot se
na vstupu obejdou bez znalosti vzajemné polohy. V dalsich castech budou podrobnéji
rozebrany oba typy registracnich metod.

6.2.1. Globalni registrace

Dnes nejznaméjsi metody globalni registrace jsou obvykle zaloZzeny na globalni stochas-
tické optimalizaci s vyuzitim genetickych nebo evolu¢nich algoritmti. Jejich ¢astou nevy-
hodou je celkovy vypocetni ¢as. Zde se zamérime na vyuziti FPFH (Fast Point Feature
Histograms) [80] deskriptori v metodé postavené na RANSACu.

66




6. SKLADANI PROSTOROVYCH DAT

Méjme mracno bodt, v némz kazdy bod P mé jiz znAmou norméalu np. V kazdém
bodé tohoto mra¢na vezméme vsechny body v okoli o poloméru r a pro kazdou dvojici
riznych bodi P a () z tohoto okoli a jejich normély np a nq definujme

u = np, (6.1)
V= (Q_P) X u,
W=uxV. (6.3)

Trojici téchto vektortu se fika Darbouxtuv ram. Jako bod P ve dvojici vzdy volime bod,
ktery ma mensi ihel mezi normalou a vektorem, ktery tyto dva body spojuje. Vyznamné
rysy téchto bodi nyni spocitdme ze vztaht

J1 = vnq, (6.4)
_u@-P)

S o

f3 = arctany(wng, ung). (6.6)

Déle definujme indexovaci funkci

J(P) = Z step(si, fi(P))2'™, (6.7)

kde funkce step(s, f) je 0, pokud f < s, jinak 1. A f;(P) je hodnota rysu f; pro bod
P. Ke kazdému bodu lze nyni priradit histogram obsahujici procentualni zastoupeni jeho
okolnich bodu ve stanovenych intervalech.

Pro porovnavani téchto deskriptorti autori doporucuji pouzivat Kullback-Leiblerovu
divergenci [82], kterd popisuje jak se odlisuji dvé rozdéleni pravdépodobnosti.

Podotkneme, 7ze autofi deskriptoru diive pouzivali jesté rys popisujici vzdalenost dvou
bodt okoli, ktery se ale pozdéji ukazal jako neprilis vyznamny, a tak jejich histogram pi-
vodné obsahoval 16 t¥id. Jsou také doporuceny dodatecné tipravy, které snizuji vypocetni
narocnost a zabranuji ,, skluzovému* jevu, ktery zpusobuji chybné zvolené vyznamné body
na nékterych povrsich. Tyto body negativné ovliviiuji hodnotu ucelové funkce, protoze se
Spatné paruji.

Pro globalni registraci uzitim vyse popsanych deskriptort je doporucena nasledujici
metoda [80]:

1. zvolime nahodné n bodu prvniho mracna, pricemz zajistime, aby jejich vzajemna
vzdalenost byla vétsi nez néjak zvolené din;

2. pro kazdy zvoleny bod prvniho mra¢na nalezneme seznam bodt druhého mracna, je-
jichz deskriptory jsou podobné, z téch zvolime jeden bod nahodné, ktery prohlasime
za jeho par;

3. spocitame eukleidovskou transformaci definovanou témito pary a zhodnotime kva-
litu registrace;

4. opakujeme, dokud neziskame dostatecné kvalitni transformaci.
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6.3. OBARVENI MRACNA

6.2.2. Lokalni registrace

Nejpopularnéjsi metodou lokédlni registrace je bezpochyby ICP ([lterative Closest Point).
Klicovou myslenkou této metody je minimalizace rozdilu mezi obéma mracny za predpo-
kladu, Ze nejblizsi body si odpovidaji. Rozdil popisuje funkce

1 n
ERt) == [IP—RQ:—t|", (6.8)
i=1

kde n je mensi z poc¢tu bodi v obou mrac¢nech a body P; a (); jsou po radé body prvniho
a druhého mracna, jejichz vzdéalenost je minimalni.
Kroky algoritmu jsou nasledujici:

1. pro kazdy bod prvniho mrac¢na stanovime nejblizsi bod druhého mracéna;

2. odhadneme eukleidovskou transformaci, kterda minimalizuje chybu ve vztahu (6.8);
3. transformujeme vSechny body prvniho mracna nalezenou transformact;

4. opakujeme, dokud neziskame dostatecné kvalitni transformaci.

Dodejme, ze existuji dalsi pridruzené varianty algoritmu ICP. Tyto obvykle mirné
meéni strategii parovani bodt, pridavaji vahy bodim nebo eliminuji nevhodné pary bodi.

6.3. Obarveni mrac¢na

Hlavnim cilem nasi prace je obarvit predem dané mrac¢no bodl sadou barevnych ob-
razl, které zobrazuji stejnou scénu jako dané mracno. Metoda, kterou jsme pro tento
ukol zvolili spociva v rekonstrukci nového mrac¢na uzitim epipolarni geometrie (kapitola
5) a nasledném nalezeni geometrickych transformaci, které nové mracéno spravné slozi do-
hromady s puvodnim mrac¢nem. K tomuto vyuzijeme metod registrace. Diky tomu zname
transformace nutné k promitnuti libovolného bodu daného mrac¢na do obrazu libovolné
kamery.

Poslednim problémem, ktery je potfeba pred obarvenim vytesit je, ktery snimek pou-
zijeme pro obarveni kterého bodu mrac¢na. Pro obarvovany bod jednak musi platit, Ze se
nachazi na daném snimku — tedy Ze dvojrozmérny bod, ktery vznikne promitnutim pro-
storového bodu na dany snimek nelezi mimo oblast daného snimku a také, ze je dany bod
na daném, snimku viditelny. Viditelnosti v mra¢nu bodu se zabyva napriklad clanek [83].

Zde navrhujeme pouziti heuristické metody. Kazdy bod obarvime pomoci snimku,
z néjz zrekonstruované body jsou nejbliz obarvovanému bodu a zaroven dany snimek bod
obsahuje.
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7. Implementace navrzené metody

Jednim z cili této prace bylo implementovat metodu pro mapovani textury ziskané zpra-
covanim béznych fotografii na mracéno bodti. Teoretickda témata predlozend v predcho-
zich kapitolach budovala postupy, jez jsou zakladem navrzené metody. V dalsich castech
nejdriv popiseme navrzenou metodu i jeji implementaci a nasledné predvedeme vysledky
této metody na testovacich datech.

7.1. Navrzena metoda

Pred tuplnym predstavenim navrzené metody zopakujme zadani problému. Mame danu
sérii barevnych obrazt i; az 1,, kalibra¢ni matici pouzité kamery K a neobarvené mracno
bodii G. Nasim cilem je nalézt vhodné geometrické transformace, které body mracna
zobrazi na jim odpovidajici obrazové body na jednotlivych obrazech. Déale chceme obarvit
mracno s vyuzitim téchto transformaci.

Metoda navrzend pro feseni tohoto problému méa tti kroky. Prvnim krokem je rekon-
strukce nového mracna G’ z porizenych obrazu. Druhym krokem je pak nalezeni trans-
formaci, které rekonstruované mracno G’ prevadéji na puvodni mracno G. Treti krok se
tyka vyuziti nalezenych zobrazeni pro obarveni mracna G.

Rekonstrukce Béhem rekonstrukce se obrazova data i, az i, rekonstruuji do 3D s vyu-
zitim znalosti z epipolarni geometrie, zejména pak znalosti o fundamentalni matici. Fun-
damentalni a esencidlni matice je vypoc¢tena uzitim sedmibodové RANSAC metody. Vstu-
pem do této metody jsou pary vyznamnych bodu ziskané detektorem ORB a parované
hrubou silou s vyuzitim Hammingovy metriky. Algoritmus ORB byl zvolen kviili své vy-
konnosti a robustnosti. Parovani hrubou silou bylo vybrano pro svou jednoduchost, ackoli
by bylo mozné pouzit i jiné metody. Rovnéz je potieba poskytnout matici vnitinich para-
metru kamer K. Vystupem rekonstrukce je fidké mracno bodu G’ a projekéni matice Py
az P, nutné pro promitnuti tohoto mracna na jednotlivé obrazy i, az i,.

Sesazeni Druhy krok pouziva globalni registraci s FPFH deskriptory pro nalezeni vho-
dné transformace mezi Ffidkym mracnem G’ a hustym vstupnim mracénem G. Pro FPFH
deskriptory jsme se rozhodli kvili tomu, ze se jednd o moderni a rychly pristup feSeni
problému registrace. Vyslednou transformaci je mozné zlepsit algoritmem ICP. Vystupem
je transformacni matice H, ktera tuto transformaci popisuje.

Obarveni Pro obarveni nejdiive piivodni mra¢no G transformujeme matici H' a na-
sledné jednotlivé body promitneme na poskytnuté snimky i, az i, uzitim projekcnich
matic Py az P,. Bod mracna je obarven podle barvy pixelu, na ktery se promitne, pokud
vyhovuje heuristice navrzené v ¢asti 6.3.

Navrzeny algoritmus je implementovan v jazyce C++, ktery je dnes stale dominantni v
pocitacovém vidéni. V implementaci jsou pouzity vybrané metody knihoven OpenCV [7]
a Open3D [8]. Tyto knihovny jsou standardem pro préci s obrazovymi a prostorovymi daty.
Pro kalibraci a parametrizaci jsou dodany skripty naprogramované v Pythonu vyuzivajici
stejné knihovny.
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Pri testovani se osvédcilo skladat béhem rekonstrukce model vzdy pouze ze dvou
snimku a ten nasledné poslat do dalsich kroki. Aplikace je proto naprogramovand tak,
aby fotky brala po dvojicich.

Implementace je poskytnuta ve zkompilované podobé pro 64bitovy systém Windows
a také v podobé zdrojového kodu, ktery pro sestaveni vyuziva program CMake. Dalsi
popis se bude tykat pouze 64bitového systému Windows. Spusténi na jinych systémech
vyzaduje kompilaci. Pfesné pouziti knihoven OpenCV a Open3D pro sestaveni je pak
mozné najit v [48, 75].

Pro spusténi aplikace je nutné mit vSechny pottebné knihovny v podobé .d11 soubort
umisténé v adresari s aplikaci. Knihovny je z diivodu omezeni velikosti priloh nutné stah-
nout zvlast z oficidlniho zdroje. Potfebné knihovny jsou OpenCV (v. 3.4.3) a Open3D
(v. 0.15.1).

Knihovnu OpenCV v pozadované verzi je mozné stahnout z odkazu:
https://github.com/opencv/opencv/releases/tag/3.4.3
Stazeny soubor opencv-3.4.3-vc14_vc15.exe je nutné rozbalit do libovolného adresare. V tom-
to adresari lze poté nalézt soubory:
opencv/build/x64/vc15/bin/opencv_world343.d11,
opencv/build/x64/vc15/bin/opencv_world343d.d11,
které je potreba prekopirovat do adresare s poskytnutou zkompilovanou verzi programu.

Knihovnu Open3D v pozadované verzi je mozné stahnout z odkazu:
https://github.com/isl-org/0Open3D/releases/tag/v0.15.1
Stazeny soubor open3d-devel-windows-amd64-0.15.1.zip je opét nutné rozbalit do libovol-
ného adresare. V tomto adresari lze poté nalézt soubor:
bin/Open3D.d11,
ktery je potieba prekopirovat do adresare se zkompilovanou verzi programu.

Vyslednd adresatova struktura aplikace by méla vypadat priblizné takto:

root\

| res\

| test\

| vase\

| tea\
program.exe
Open3D.dll
opencv_world343.d11l
opencv_world343d.dl1l
configuration.py
calibration.py

Déale budeme predpoklddat, Ze se nachazime v adresafi root a vSechny prikazy budeme
zadéavat z tohoto adresare. Takto nachystany program je pripraveny k pouziti.

Mapovaci program se pouziva zavolanim z prikazové tadky. Prikaz spoustéjici obarveni
je

program.exe <project_folder>

Povinnym argumentem <project_folder> je cesta k slozce obsahujici vsechny soubory pro-
jektu.

Slozka projektu musi obsahovat soubor project.txt. Tento soubor poskytuje programu
konfigurac¢ni informace. Konfiguracni soubor se sklada z blokt, které jsou uvozeny néa-
zvem bloku. Ten musi byt vyplnén velkymi pismeny. Konfigura¢ni soubor také umoznuje
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pouzivat komentare. Ty zacinaji znakem # a jsou pii nacitani konfigurace automaticky
ignorovany. Dale budou popsany jednotlivé konfiguracni bloky.

IMAGE V tomto bloku se na samostatné radky uvadi nazvy jednotlivych obrazovych
souboru. Alespon 2 snimky musi byt uvedeny. Standardni forméaty obrazki .png a . jpg jsou

podporovany. Kromé jména souboru by na radku nemél byt zadny dalsi znak. Prikladem
bloku je:

IMAGE

01.png
02.png
03.png
04.png

POINT__CLOUD Tento blok poskytuje aplikaci nazev zdrojového mracna bodu. Mra-
¢no bodi musi byt ulozeno ve formatu .ply. Prikladem budiz:

POINT_CLOUD
target.ply

CAMERA V tomto bloku se definuje kalibra¢ni matice kamery. Matice musi obsahovat
pouze ¢isla a mezi jejimi prkvy musi byt pouze jedna mezera. Piikladem definice kamery
jer

CAMERA
2667 0 960
0 2667 540
001

RECONSTRUCTION_PARAMS Tento blok umoznuje nastaveni parametri pro
rekonstrukeéni krok programu. I zde je potreba zapsat ¢isla oddélena jedinou mezerou. Tyto
¢isla po Tadé reprezentuji: pocet vyznamnych bodii nalezenych detektorem, maximalni
povolenou vzdéalenost bodu ve vypoctu fundamentalni matice, pozadovanou spolehlivost
RANSAC metody pro vypocet fundamentalni i esencidlni matice, maximalni povolenou
vzdalenost pri filtraci outliert béhem vypoctu matic kamer a maximalni povolenou chyba
pri reprojekci pro jeden bod. Pouziti je nasledujici:

RECONSTRUCTION_PARAMS
2000 1 0.99 1000 10

REGISTRATION__PARAMS Tento blok definuje nastaveni registracniho kroku al-
goritmu. Opét je potfeba zapsat ¢isla oddélend jedinou mezerou. Cisla po fadé repre-
zentuji: velikost voxelu pri down-samplingu rekonstruovaného mracna, velikost voxelu pri
down-samplingu puvodniho mracna, pocet vstupnich bodi RANSAC metody pri regis-
traci, maximalni pocet iteraci RANSAC metody prii registraci, maximalni vzdalenost od-
povidajicich si bodu pri sesazovani, pozadovanou spolehlivost RANSAC metody, polomeér
pro odhad normal, pocet bodi pouzity pro odhad normal, polomér pro vypocet deskrip-
torti, pocet bodi pro vypocet deskriptorti, minimalni pocet bodi pfi filtrovani na zakladeé
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polomeéru (Ize zvolit 0 nebo méné, a tim zrusit filtrovani), polomér pro filtrovani na zakladé
poloméru, pocet bodu pro statistické filtrovani (1ze zvolit 0 nebo méné, a tim zrusit filtro-
vani) a smérodatnou odchylku pro statistické filtrovani. Pouziva se zpuisobem uvedenym
dale:

REGISTRATION_PARAMS
0.01 0.1 10 10000000 10 0.999 2 30 5 100 5 20 0 1

VERBOSE Tento blok je volitelny a slouzi pouze jako instrukce pro generovani vice
vystupt programu. Toho lze vyuzit pri ladéni programu a hledani vhodnych parametri.
Aplikace s timto vystupem bude produkovat vice dat do konzole a poskytovat obrazové

mezivysledky. Pouziti tohoto bloku je:

VERBOSE

V ladicim rezimu se zobrazuji i pribézné vysledky. Ty je mozné preskocit stisknutim

klavesy Esc.

@ Ovladac pro mapovaci program -
Vybrat slozku projektu ‘
<no_folder>
Viybrat point cloud
Rekonstrukce
Camera
2667 ] 960
0 2667 540
] ] 1
n_features 2000
ransac_threshold 1
ransac_confidence 0.99
distance_thresheld 1000
max_errer 10
Registrace
voxel_size_source 0.01
voxel_size_target 0.1
ransac_n 10
max_iter 10000000
max_distance 10
ransac_confidence 0.993
normals_kd_radius 2
normals_kd_n 30
fpfh_kd_radius 5
fpfh_kd_n 100
nb_peints_radius 5
radius_size 20
nb_points_statistical |0
std_ratio 1
Verbose N
Vybrat cestu k programu |
Vygenerovat Spustit

Obrézek 7.1: Konfigurac¢ni program.
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| Stanovend hranice h | Pokus 1 | Pokus 2 | Pokus 3 | Primeér |
0,01 0,0119336 % 0,0159115 % 0,0318231 % 0,0198894 %
0,1 27,3479 % 21,9778 % 28,6964 % 26, 0073666667 %
0,5 80, 4447 % 81,9484 % 82,4575 % 81.6168666667 %

Tabulka 7.1: Kvalita barev ve vzorku ,, test”.

Vzhledem ke slozitosti téchto soubort je poskytnut také skript naprogramovany v ja-
zyce Python, ktery umi tyto soubory generovat. Ten se spousti prikazem:

python configurator.py

Pro jeho pouziti je potfeba mit nainstalovan interpretr jazyka Python alespon verze 3.10.0
[84]. Nastaveni se provadi v klasické okenni aplikaci, kterd je zobrazena na obrazku 7.1.
Nejdrive je potieba zvolit slozku projektu. Nasledné je mozné zvolit, které snimky chceme
pouzit a s jakym mrac¢nem bodu chceme pracovat. Dalsi parametry je mozno ponechat ve
vychozim stavu, pfipadné je zménit. Stisknutim tlacitka ,, Vygenerovat® se vytvori v pro-
jektové slozce soubor project.txt, ktery je mozné pouzit pro spusténi hlavniho programu.
Je-li zvolena i cesta k mapovacimu programu, pak je mozné stisknutim tlacitka ,, Spustit®
spustit mapovani. V takovém pripadé neni potfeba manualné soubor generovat. Soucasti
spousténi je i generace.

7.2. Vysledky metody

V této casti prezentujeme vysledky navrzené metody. Predem podotkneme, Ze tispésnost
této metody je silné zavisla na volbé vstupnich parametrii, kvalité poskytnutych dat i na-
hodé, kterd vystupuje v metodach RANSAC.

Algoritmus byl testovan na tfech datovych vzorcich (datasetech). Dva vzorky jsou
umélé a jeden pochazi z realnych dat ziskanych 3D skenerem ATOS. Daéle blize popiseme
vysledky testovani jednotlivych datovych vzorki.

Vzorek ,,test* Tato data byla specidlné vytvorena pro testovani kvality navrzené me-
tody. Jedna se o mirné deformovanou krychli vytvorenou v programu Blender, na kterou
byla nanesena barevna textura. Tento pfistup ndm umoznil vygenerovat mracno, které
je jiz v puvodni podobé spravné obarveno. Nas program tak mize po svém dobéhnuti
posoudit kvalitu ptifazeni barev.

Tento objekt byl nasledné programem Blender vyrenderovan do 36 snimki, které jsou
porizeny kamerou orbitujici kolem télesa. Kamera pouziva perspektivni model s fokalni
vzdalenosti 50mm a velikosti senzoru 36mm x 20,25mm. Vzhledem k velikosti snimkt
1920px x 1080px byla stanovena matice vnittnich parametra kamery

2667 0 960
K=| 0 2667 540]. (7.1)
o 0 1

Kvalitu prirazeni barev zkoumame jednoduchym testem. Pro vSechny body provedeme
rozdil vektorii popisujicich jejich barvu a spocitdme jeho normu. Nésledné pocitame, ko-
lik procent bodt ma velikost rozdilu pod néjakou stanovenou hranici h. Vzhledem k na-
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‘ Dateset ‘ Pocet snimku ‘ Pocet bodii mracna ‘ Primeérny vypocetni cas

test 36 25139 4,35s
vase 100 295101 42,968s
tea 33 121389 10,551s

Tabulka 7.2: Prehled primérnych vypocetnich ¢asti mapovani jednotlivych datasetii. Vy-
pocteno jako primér tfech nezavislych pokusii.

hodnosti pouzitych metod je pokus opakovan vicekrat, pricemz nastaveni je ponechano
ve vychozim stavu. Kvalitu stanovenou pro rizné hodnoty h je mozné vidét v tabulce 7.1.

Vysledek je rovnéz mozné pozorovat na obrazku 7.2. Konkrétné obrazek 7.2c¢ znazor-
nuje, které c¢asti objektu byly namapovany spravné. Je vidét, ze nékterym c¢astem objektu
byly nespravné prirazeny barvy pozadi. Filtrovani téchto prifazeni by mohlo vyznamné
zlepsit kvalitu algoritmu.

Vzorek ,,vase* Vzorek , vase“ ma pohledové asi nejlepsi vysledky. Tento vzorek pochézi
z velkého datasetu IVL-SYNTHSFM-v2 [85, 86, 87], ktery slouzi pro testovani metod
structure-from-motion. Jedna se o renderované snimky riznych 3D objektl, které jsou
vytvoreny s ruznymi svételnymi podminkami. Pro kazdy model tohoto datasetu a kazdé
z 8 nastaveni svételnych podminek je k dispozici 100 snimki.

V této praci pouzivame data ,, EmpireVase* s fixni polohou slunce, které dataset ozna-
cuje nazvem ,,fs“. Vzhledem k velikosti soubori, neni tento dataset soucasti prilohy, ale
je jej mozné zdarma stahnout na webu [85].

Snimky jsou porizeny kamerou s ohniskovou vzdalenosti 35mm a senzorem o velikosti
32mm x 18mm. RozliSeni jednotlivych obrazi je 1920px x 1080px. Stanovena kalibrac¢ni

matice tak je
2100 0 960

K=| 0 2100 540]. (7.2)
o 0 1

V tabulce 7.2 je vidét srovnani délky vypocetniho ¢asu nutného pro zpracovani vsech
pouzitych dataseti. Vzorek , vase* obsahuje 100 snimki a vypocetni ¢as se pro néj pohy-
buje okolo 43 sekund. Obarveny model je mozné vidét na obrazku 7.3.

Vzorek ,,tea* Poslednim testovanym vzorkem jsou realna data ziskana skenovanim na
3D skeneru ATOS. Bohuzel potizeni snimkii bylo provedeno mobilnim telefonem a nedoslo
k porizeni vhodnych kalibrac¢nich snimkii. Kalibra¢ni matice tak musela byt odhadnuta
z informaci poskytnutymi vyrobcem. Snimky rovnéz musely byt zmenseny, aby mohly byt
pouzity jako priloha této prace.

Odhadnutd matice vnitinich parametri kamery tak byla stanovena na

864 0 576
K=|( 0 864 432]. (7.3)
0 0 1

Lepsich vysledki by vSsak mohlo byt dosazeno kvalitni kalibraci a pouzitim metod pro
odstranéni zkresleni.
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(a) Priklad vstupniho snimku.

B Result - m] x

(b) Snimek obarveného modelu.

B Statistics result - m] x

(c) Mapa kvality pfifazeni barev s hranici h = 0.1.
Zelena mista byla mapovana spravné, ¢ervend Spatné.

Obrézek 7.2: Vzorek ., test”.

Obrazek 7.4 zobrazuje vysledky parovani vyznamnych bodu pred a po filtrovani s vy-
uzitim fundamentalni matice. Je patrné, ze pary jsou utvoreny spravnym zptusobem a ze
se nachazeji na zkoumaném objektu.
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[ — 0 X

(a) Neobarveny model.

7 Result - o X

(b) Piiklad vstupniho snimku. (c) Snimek obarveného modelu.

(d) Piiklad vstupniho snimku. (e) Snimek obarveného modelu.

Obréazek 7.3: Vzorek ., vase®.

Na obrazku 7.5 miZzeme vidét zpétné promitnuté rekonstruované body objektu. Zpétné
promitnuti v algoritmu pouzivame pro odstranéni Spatné rekonstruovanych bodi. Aby-
chom bod prohlasili za spravné rekonstruovany, musi jeho vzdalenost od ptivodniho bodu
byt mensi nez stanovena povolena chyba.
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(a) Pary vyznamnych bodu algoritmu ORB, které jsou sparovany hrubou
silou. Vsimneme si, Ze tyto pary obsahuji fadu chyb.

(b) Zbylé pary vyznamnych bodu po filtrovani s vyuzitim fundamentalni
matice. Vétsina chybnych part je odstranéna, protoze nevyhovuji nalezené
fundamentalni matici.

Obréazek 7.4: Parovani vyznamnych bodl v datovém vzorku ,,tea“.

Obrazek 7.5: Reprojekce rekonstruovanych vyznamnych bodi. Modfe jsou znazornény
viechny pouzité viznamné body. Cervené jsou znazornény zpatky promitnuté body. Cim
vic se jich prekryva s modrymi body, tim 1épe byly zjistény projekéni matice.

Obrazek 7.6 porovnava ruzné vysledky mapovani textury na vstupni mracno. Nasta-
veni pro oba vystupy bylo ponechano stejné. Evidentné je vysledek velmi zavisly na na-
hodé. Vysledek by mohlo byt mozné zlepsit nalezenim optimalnéjsich parametrii. Pouzité
parametry jsou obsahem projektového souboru v priloze.
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-

(a) Priklad vstupniho snimku. (b) Vstupni model.

7 Result - o x 7 Result - o x

(c) Spatny vysledek mapovéani textury. (d) Lepsi vysledek mapovani textury.
Obrazek 7.6: Vysledky mapovani textury v datasetu ,,tea“.
Z porovnani jednotlivych vysledkitl vyplyva, Ze nejslabsim mistem navrzené metody

je metoda globalni registrace. V dalsim zkoumani by bylo vhodné zamérit se na nalezeni
optimalni metody registrace pro rfidka mracna bod.
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I v
Zaver
Cilem této prace bylo nastudovat a popsat metody pro hledani korelaci mezi mracnem
bodt a fotografiemi. Dalsim cilem bylo pouzit nastudované metody pro navrh vlastniho
algoritmu slouziciho k automatickému mapovani textury na mrac¢no bodt.

Na zacatku prace byly zavedeny projektivni prostory a predvedeny zakladni geomet-
rické transformace, které v téchto prostorech provadime. Popsali jsme, jak 1ze v pocitaci
reprezentovat obrazy a mracna bodu. Jedna z kapitol byla vénovana detekci a parovani
vyznamnych bodi, coz je klicovy proces v mnoha aplikacich pocitacového vidéni. Poté byl
popsan model perspektivni kamery, ktery byl nasledné vyuzit pro jako zédklad epipolarni
geometrie. V ramci popisu epipolarni geometrie jsme ukazali, jak je mozné pouzit fun-
damentalni matice k rekonstrukci scény. Posledni ¢ast se vénovala sesazeni dvou mracen
bodt uzitim globalni a lokalni registrace.

Hlavnim prinosem této prace je vytvoreni prehledu a podrobného zpracovani rady
modernich metod pocitacového vidéni. Nékteré z téchto metod jsou nasledné vyuzity
v navrhu vlastniho algoritmu pro automatické texturovani. Soucéasti prace je rovnéz im-
plementace tohoto algoritmu a jeho testovani na vybranych umélych i realnych datech.
Vysledky navrzené metody byly hodnoceny z hlediska kvality a vypocetniho casu.

Tato prace slouzi rovnéz jako dobry vychozi bod dalsiho zkouméani. Je mozné na ni
navazat napriklad hledanim optimalnich parametrii predstavené metody, testovanim ji-
nych pristupt pro globalni registraci nebo navrhem algoritmu pro automatické posouzeni
kvality mapovani. Kvalita mapovani by v navazujicim vyzkumu mohla byt porovnana
s jinymi existujicimi metodami.
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Seznam pouzitych zkratek a symboli

BRIEF Binary Robust Independent Elementary Features
FAST Features from Accelerated Segment Test

FPFH Fast Point Feature Histograms

ICP Iterative Closest Point

MOPS Multi-scale Oriented PatcheS

ORB Oriented FAST and Rotated BRIEF

PCA Principal Component Analysis — Analyza hlavnich komponent
RANSAC RAndom SAmple Consensus

SIFT Scale Invariant Feature Transform

SURF Speeded-Up Robust Features

SVD Singular Value Decomposition — Singularni rozklad
x,y proménné

X,y vektory

A B mnoziny

XY body

X, Y homogenni soutadnice bodt

A'B matice

f,9 obrazova funkce

7 obrazova funkce, digitalni obraz

r,g,b barevné kanaly digitalniho obrazu

E2 E3 eukleidovské rovina, eukleidovsky prostor

P2, P3 projektivni rovina, projektivni prostor
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Seznam priloh

Prilozeny adresar ma nasledujici strukturu.

LITERATURA

root\
| src\
| res\
| tea\
| project.txt
|  tea.ply
| 01.jpg
[
| 33.jpg
| test\
| project.txt
|  test.ply
| 01.jpg
[
| 36.jpg
| vase\

| project.txt
| program.exe
| configuration.py
| calibration.py

Adresar obsahuje tyto soubory a slozky.

program.exe - zkompilovany mapovaci program;

calibration.py - skript pro zjisténi vnitfnich parametri kamery;

configuration.py — skript pro konfiguraci soubort projektu a spousténi mapovani;

src — adresar obsahujici zdrojovy kéd mapovaciho programu;
bl
res — adresar obsahujici datasety;
tea - adresar obsahujici dataset ,,tea“;
test — adresar obsahujici dataset ,, test”;
vase — adresar obsahujici projektovy soubor pro dataset ,, vase®.
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