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Abstrakt

V této praci je vysvétleno, jak funguje mapovani terénu pomoci dronu se zamérenim na
mapovani v redlném case. Pozornost je vénovina metodé image stitchingu, na zédkladé niz
jsou vytvoreny dvé feseni. K resenim je vyroben dataset, reprezentujici ruzné situace, na
které pri mapovani mize nastat. Pomoci metod jsou vytvoreny mapy terénu, které jsou
mezi sebou porovnany a vyhodnoceny.

Abstract

This thesis focuses on how UAV mapping functions with the focus on methods working in
real-time. The process of image stitching is thoroughly explained and 2 methods based on it
are designed. Together with these methods dataset is built containing different situations.
Maps of the terrain are created by these methods, which are then compared and scored.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se ¢im dal castéji dostavaji moderni technologie, které se jesté pred par lety
zdaly velmi drahé a nedostupné, do rukou béznych lidi. Jednou z téchto technologii jsou
pravé drony. Obcas je sice mozné zaslechnout zpravu o rojich divokych dronti a informace
o dronech pouzivané ve valkach, ale je dulezité si uvédomit, ze délaji vice uzitku nez skody.
Tato prace se soustfedi na oblast, ve které jsou drony velmi uzite¢né, a tou je mapovani
terénu v redlném cCase. Znat terén muze byt velmi uzitecné napi. pri prirodnich katastrofach
— zemétieseni, tsunami, tornada atd. U téchto situaci nelze ¢ekat na presné metody mapo-
vani terénu, které zaberou velmi mnoho ¢asu, ale casto je uzite¢néjsi znat alespon nepresny
nahled terénu a zareagovat rychle.

V této praci je nejprve pohlédnuto na to, jak funguji metody pouzivané pii bézném
mapovani terénu, ale také na jakém principu pracuji pravé nejnovéjsi metody mapovani
terénu v realném case. Vice pozornosti je vénovano jednodussi metodé nazyvané image
stitching, kterd se stavi ke snimktm z dronu jako k rovinndm a predpokldda rovinny terén.

Ve druhé a treti ¢asti prace jsou navrzeny a implementovany dvé metody postaveny
pravé na tomto image stitchingu. Je k nim také vytvoren dataset, ktery zkouma, jak se
metody chovaji v raznych prostiedich a tyto data jsou také vyhodnoceny.



Kapitola 2

Potrebné teoretické znalosti

V nasledujici kapitole jsou sepsany dillezité teoretické znalosti k porozuméni problému
automatického mapovani terénu dronem. Nejprve jsou posany techniky, které se obecné
u mapovani ¢asto pouzivaji. Poté je zde popsana metoda, ktera se pouzije pfi samotném
vyvoji Teseni této prace a nakonec jsou probrany pokrocilé techniky, které dosahuji vétsi
presnosti.

2.1 Mapovani terénu dronem

Problém mapovani terénu dronem spadé v informatice do oboru pocitacového vidéni, ktery
se nazyva fotogrammetrie. Tento obor se obecné vénuje rekonstrukci tvart, méreni rozmeéru
a urcovani polohy predmétt z fotografickych snimki a jednim z jeho podobort je leteckéa
fotogrammetrie, kterd se pouzivd pro generovani map terénu ze snimkl z druzic, letadel
nebo dronti.

Jednim z hlavnich krok pro generovani mapy terénu je ortorektifikace jednotlivych
snimkd. Kamery vytvareji snimky, které nas svét prezentuji perspektivnim pohledem, ale
aby mapa byla presnd, je potfeba mit ortograficky pohled. Proto se pri generovani mapy
terénu kromé snimku pouziva také digitélni elevacni model (DEM) neboli hloubkovad mapa
(depth map). Tyto hloubkové mapy lze ziskat bud pfimo za letu dronu néjakym specidlnim
senzorem, nebo algoritmicky.

Perspective Image Depth Image

Obrazek 2.1: perspektivni obrazek a jeho hloubkovd mapa (pfevzano z [8])

Jednou z moznosti, jak ziskat orto-snimek, je zobrazena na obrazku 2.2.
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Obrazek 2.2: tvorba orto-snimku (pfevzano z [8])

e Kamera dronu zachycuje centralni perspektivni pohled na zem a vytvari snimek.

e Body a, b a ¢ ndlezi roviné snimku.

e Body 1, 2 a 3 znazornuji, kde body a, b a ¢ lezi v redlném svété. Tyto body jsou pro
dron viditelné a promitnou se jako body a’, V' a ¢’ ve vysledné roviné orto-snimku.

e Body 4 a 5 jsou pro dron neviditelné (na roviné orto-snimku jsou zndzornény jako 4’
a 5') a do vysledné roviny se nepromitnou.

e Vsechny body, které se promitnou na rovinu orto-snimku, tvoti vysledny orto-snimek.

Obrazek 2.3: vysledny orto-snimek (pfrevzano z [8])

Pro ziskani jesté vétsi presnosti se Casto pii mapovani pouzivaji GCP (Groud Control
Points), coz jsou referenéni body na zemském povrchu, u kterych obvykle zndme pfesné



GPS souradnice. Hlavni funkce GCP je poskytnout spolehlivy zemsky odkaz pro korekci
geometrickych deformaci na snimcich. Kdyz jsou snimky porizeny, programy pro georefe-
rencovani pouziji GCP k vytvoreni transformace, ktera koriguje chyby ve sklonu, rotaci a
méritku snimkia. Bez GCP by mohly vzniknout chyby, jako jsou zkresleni nebo nesrovnalosti
mezi snimky.

Obrazek 2.4: Piiklad GCP (prevzano z [3])

Pipeline programu, ktery generuje mapu terénu znazornuje obrazek 2.5.

Aerial imagery Detected and Corresponding Camera EQ and 10
described features points Sparse point cloud
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Obrézek 2.5: pipeline programu, ktery generuje mapu terénu (prevzano z [5])

Ve snimcich ziskanych z dronu jsou nejdiive nalezeny dobie sledovatelné body, se kterymi
se poté napri¢ snimky hledaji shody. Tyto prvni kroky se provadéji také pri procesu, ktery
se nazyva image stitching a vice informaci o ném jsou popsany v nasledujici sekci. Pomoci
algoritmu jako je Bundle Adjustment se odhaduje pozice kamery pii porizeni snimku a
vytvari se mapa bodu (point cloud). Z mapy bodu lze vytvorit DEM nebo 3D mapu oblasti,
ze které se generuje vysledna ortomapa.



Touto pipeline a ji podobné lze dosdhnout velmi kvalitnich vysledki, ale jejich nevyho-
dou je rychlost. Zpracovani snimkd miize trvat az nékolik hodin a program spoléha na to,
ze ma vSechny snimky dostupné na zac¢atku spusténi. Proto tento pipeline neni vhodny pro
feSeni problému tohoto projektu, ktery se snazi generovat mapu terénu uz za letu dronu.
Je nutné tedy hledat jednodussi feseni, nebo jiné rychlejsi algoritmy.

2.1.1 Image stitching

Jednou z jednodussich technik, jak ziskat mapu terénu, je tzv. sesivani snimka (image
stitching). Tento proces vychdzi z oboru pocitacového vidéni a pouzivd se napf. pro vy-
tvareni panoram. Cilem procesu je vytvorit jeden velky souvisly snimek, ktery zachycuje
sirsi perspektivu nez kazdy z puvodnich snimkt samostatné. Jak pracuje, mizeme popsat
v nasledujicich krocich:

1. detekce klicovych bodu ve snimku
2. hledéani shodnych bodt ve snimcich

3. transformace snimku

W

. prolinani snimki

2.1.2 Detekce klicovych bodt ve snimku

Prvnim krokem je detekce klicovych bodiu ve snimku neboli hledani specifickych vzorka
nebo ryst snimku, které jsou unikatni. Jednim z takovych rysi mohou byt rohy riznych
objekti, které se ve snimku nachézi. V obrazku 2.6 lze snadno poznat, proc¢ je tomu tak.

Obrézek 2.6: vysvétleni rysu obrazu (prevzano z [9])

Oblast, vyhrani¢end modrym obdélnikem, neni dobfe rozeznatelné a bude stejné kdeko-
liv uvnitt zeleného obdélniku. Oblast ¢erného obdélniku obsahuje hranu zeleného obdélniku.
Je vidét, ze je rozeznatelné lepsi, ale stdle to mlze byt jakakoliv oblast spodni hrany zele-
ného obdélniku. Zbyvajici oblast ¢erveného obélniku, kterda obsahuje roh objektu, je z téchto
tri nejlepsi, protoze 1ze jasné rici, ze se jedna o levy horni roh zeleného obdélniku.

Jednim z prvnich algoritmi, ktery se snazi rohy objektt detekovat, je Harrisiiv rohovy
detektor (Harris Corner Detector). Tento algoritmus hledé rohy tak, ze pozuroje mista, kde



se méni intenzita svétla ve vSech smérech. Rohy objekti zlstavaji rohy i pfi rotaci snimkii,
ale to samé nemusi platit pri zméné velikosti snimku. Roh v malém snimku v ohranic¢ujicim
okné se muze stat rovnou hranou ve zvétseném snimku pri pouziti stejného okna.

: ._pfa\

Obrazek 2.7: roh ve snimku pfi zméné velikosti (pfevzano z [9])

Proto se v dnesni dobé pouzivaji algoritmy jako SIFT [7] (Scale-Invariant Feature Trans-
form). Tento algoritmus hleda rysy obrazku pomoci metodiky nazyvané diferencidlni gausi-
anovska konvoluce a zajistuje, Ze jsou rysy odolné vuci zménam meéritka, rotaci a osvétleni.
Existuji také dalsi algoritmy, které se snazi postupy s podobnym principem zrychlit (napt.
SURF - Speeded Up Robust Features, nebo ORB - Oriented FAST and Rotated BRIEF).
Tyto algoritmy také oblast kolem daného bodu popisou vektorem, ktery se nasledovné po-
uziva k hledani shodnych bodu v ostatnich snimcich. Témto vektoram se riké deskriptory.

Obrazek 2.8: priklad rysu a jejich deskriptoru ve snimku (pfevzéno z [9])

Po ziskani rysi v nékolika snimcich je nutné zjistit, jak jsou na sobé zavislé. Nejjed-
nodussi zpusob, jak tohoto dosdhnout, je pouzit taktiku hrubé sily. VSechny deskriptory z
jednoho snimku se porovnavaji se vSemi deskriptory druhého obrazku a nejblizsi deskriptor
je vracen jako shoda. Dalsi moznosti je napt. pouziti FLANN (Fast Library for Approximate
Nearest Neighbors) knihovny, kterd obsahuje kolekci algoritmu optimalizované pro rychlé
hledani nejblizsich sousedu ve velkych datasetech. Tyto algoritmy obecné pracuji rychleji
nez taktika hrubé sily. Je nutné podotknout, ze nékdy se miize stat, ze z diivodu Sumu,
nebo jinych divodi, druhy nejblizsi soused je velmi blizko prvnimu a shoda tak mtize byt
nespolehliva. Proto se vétsinou extrahuji dva nejblizsi sousedé a pouzije se D. Lowe ratio.



Pokud je vzdalenost mezi sousedy vetsi nez 0.8, je shoda nespolehliva a zahodi se. Tento pro-
ces podle studie eliminuje 90% Spatnych shod a zaroven zahodi pouze 5% spravnych shod.
Alternativa k D. Lowe ratio je pouzit kfizovou kontrolu, kterd zajisti, Ze oba deskriptory
jsou navzajem sobé nejblizsi.

2.1.3 Geometricka transformace snimku

Pokud zname shodné body mezi obrazky, mtze byt vypocitana homografie, kterd rika,
jak jsou na sobé snimky geometricky zavisé neboli jak lze novy snimek transformovat na
puvodni snimek.

Pro vypocet homografie se u shodnych bodu urci, které jsou zdrojové a cilové, potom
pro kazdy bod plati:

T4 Ty h11 hi2 hiz| |zs
Yi| = |Ya| = [h21 hoo hoz| |ys|,
1 Zd hai hsa hss 1

kde z4, y4 jsou souradnice cilového bodu, x5 a ys jsou souradnice zdrojového bodu a hi;
— has jsou hodnoty homografie, které je potieba vypocitat.
Pro izolaci neznamych lze rovnici prepsat na:

oy = Tq _ hnws + hioys + has
Za  hz1ws + h3oys + has

_Yd _ hoizs + haoys + hos

V1= % T haws + h32ys + h3s

xq(h317s + h3ays + haz) = hi1xs + hi2ys + his
ya(ha1xs + h3ays + hsz) = ha1xs + hooys + hoi

]
hi2
has
Ts Ys 1 0 0 0 —zgxrs —xqYs —azd] Zi; _ [0]
00 0 @ y 1 —yaxs —Yays —Ya |, 0
23
h31
h32
L33 ]
P1i pridani vsech bodt bude vysledna matice vypadat nasledovneé:
_xgl) ygl) 10 0 0 —xl(il)xgl) z(l) (\ —mg)_ _Zn_ 0
0 0 0 xgl) ygl) 1 —yc(ll)xgl) y(l) (1) —y((gl) h12 0
2 P 1 0 0 0 —aPe? x<2>y(> ) hi 0
0 0 ng) y£2) 1 () () y(2)y(2) _y((i?) By 0
: ha3 :
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Minimalni pocet shodnych bodt pro vypocet homografie je 4, ale ¢im vice shodnych
bodi je pouzito, tim lepsi bude vyslednd estimace homografie.

Aby se jesté vice eliminovany chybné pary, které by pridavaly chybu do vysledné homo-
grafie, lze pouzit algoritmus RANSAC (RAndom SAmple Consensus), ktery se snazi tyto
pary odstranit, a tak zlepsit kvalitu vysledné homografie.

Princip algoritmu je nasledujici:

1. Inicializace - vybere se ndhodnd minimaln{ mnozina bodt a odhadnou se parametry
modelu.

2. Testovani - pro kazdy bod ve zbyvajicich datech se spocita, jak dobré je jeho poloha
v souladu s odhadnutym modelem. Body, které jsou dostateéné blizko modelu (na
zdkladé urcené tolerance), jsou povazovany za soucast modelu, zatimco body, které
jsou daleko od modelu, jsou povazovany za odlehlé.

3. Vyhodnoceni - spocita se pocet bodii, které byly oznaceny jako soucast modelu.
4. Tterace - kroky 1 - 3 se opakuji po predem dany pocet iteraci.

5. Vysledek - model s nejvyssim poc¢tem prilehlych boda se povazuje jako vysledek al-
goritmu.

Po vypoctu transformacéni matice se vyskytuji pfi pokusu o transformaci obrazku dva
problémy. Origindlni pixel se nemusi vzdy transformovat presné do stfedu pixelu v cilové
roviné. Tento problém lze vyTesit bud pridélenim hodnoty nejblizsiho pixelu vypocitaného
bodu, nebo pouzitim interpolace. Druhym problémem je mozné tvorba prazdnych mist, do
kterych se zadny ze zdrojovych pixeld netransformoval. Kvili tomuto problému se misto
primé transformace pouziva zpétna transformace (tzv. backwards warping). Pfi tomto pro-
cesu se nejdrive v cilové roviné vytvori okno a pro vSechny pixely v tomto okné se provede
zpétné transformace. Znovu zde nastane problém netransformovani se primo do stiedu
pixelu, ale tento problém lze vyresit, tak, jak jiz bylo zminéno.

Obrézek 2.9: pfima transformace (obrézek prevzén od School of Engineering and Applied
Sciences, Columbia University)
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Obrézek 2.10: zpétna transformace (obrazek pfevzan od School of Engineering and Applied
Sciences, Columbia University)

Po transformaci a spojeni snimkt do vysledné mapy, vytvari sousedni pixely obrazkt
viditelné artefakty (kvili napt. rozdilu intenzity svétla mezi obrazky). Tento problém se dé
fesi tzv. image blending, ktery se mezi snimky snazi najit hladky prechod. Jednou z technik
pouzivanou pro image blending je feathering (nebo center-weighted blending). Feathering
pouziva pro hledani vysledné hodnoty pixelu nasledujici rovnici:

Cli,j] = (1 —w) * Ali, j] +w = Bli, j],

kde C reprezentuje vysledny obrézek, A a B jsou prekryvajici se snimky a w je hodnota
mezi 1 a 0, vybrédna tak, aby reprezentovala vzdélenost pixelu mezi obéma obrazky.

Image A Tmage B

Obrazek 2.11: oblast blendingu (obrazek prevzan z [1])

12



2.2 Pokrocilé metody zpracovani v realném case

Nedavny vyzkum v oblasti algoritmt, které ve snimcich hledaji bodové rysy a pary mezi
témito body, nabizi pouziti strojového uceni. Projekt SuperGlue [11] pro hledéni ryst navr-
huje konvoluéni neuronové sité (SuperPoint) a pro hledéni shodnych bodu grafové neuronové
sité (SuperGlue). Vysledky préace ukazuji, ze metody produkuji vice rysi obrazku a najdou
vice shod mezi obrazky.

Obrézek 2.12: porovnani algoritmu hledajici rysy s projektem SuperGlue (obrazek prevzén
z [11])

Jinou metodou, jak pristupovat ke generovani mapy terénu, je pouziti SLAM (Simulta-
neous localization and mapping) technik. SLAM je obecné nézev pro techniky, které sleduji
pohyb senzoru v neznamém prostiedi a ziskavaji informace o jeho strukture. Byly vyvi-
nuty nejprve pro autonomni roboty, ale v dnesni dobé se pouzivaji také napr. v oblasti
rozsitené reality nebo autonomnich vozidel. Lze je pouzit pro senzory jako jsou rotacni
kodéry, laserové skenery a kamery. SLAM, ktery pouziva kamery, je vétsinou oznacovan
jako “vizualni” SLAM. Priikladem vyznamné prace, kterda implementuje vizualni SLAM, je
ORB-SLAM. U metod, které pouzivaji SLAM, se namisto od image stitchingu, ktery bere
jednotlivé obrézky jako roviny a snazi se najit, jak jsou na sobé geometricky zavislé, snazime
nalézt pozici kamery. Stejné jako u image stitchingu se hledaji rysy snimki, které jsou ale
nasledné ulozeny do mapy bodu. SLAM si ukldda jednotlivé pozice do grafu a po vlozeni
novych bodi do mapy hleda v grafu smycky a snazi se ho uzavrit. Pokud se podafi najit
smycku v grafu, odhady pozic ve smycce se mohou upravit, coz pomaha eliminovat chyby
a vylepsuje kvalitu vysledné mapy.

Préce, které vyuzivaji SLAM, jsou napt. OpenREALM [6] nebo GeoROS. Tyto prace
se zaroven taky snazi generovat 3D terén pro zlepseni kvality vysledku. Pomoci 3D terénu
vyslednou mapu ortorektifikuji a zohledniujf tak vyskovy profil terénu. Casto je ale pot¥eba
k dosazeni nejlepsich vysledki specidlnich senzort a pro dosazeni pozadované rychlosti
optimalizace vypocti na grafické karté.

13



Lty l REALM library packages ‘

Layer
B e e
Posl Densi Sarf; Orih

m ‘Eslimaillunl ﬂl::a:?:’l:l ,Ganarﬁalnn |cht.*ﬂ|:::m ‘M“E“"”E

S, i

e o e w— o —
e e e e e

Obréazek 2.13: ukazka pipeline projektu OpenREALM [6]
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Kapitola 3

Navrh softwarového reseni

Cilem této prace je navrhnout softwarové feseni tlohy, ve které z dronu sekvencné prichazeji
snimky terénu a tyto snimky se v redlném case transformuji a skladaji do sebe tak, aby
vznikla vyslednd mapa terénu. Chténym vysledkem je spise rychly nahled na dany terén
s minimem chyb, nez velmi presnd mapa. Predpokladame pouziti off-the-shelf harfwaru,
kde dron nema zadné specidlni vyskové a GNSS senzory a jedinym vstupem programu je
sekvence snimki.

V praci jsem navrhl dvé metody - metoda predchoziho snimku a metoda mapy klicovych
bodu. Je predpokladano, ze terén, ktery je mapovan, je pomérné rovinny, a tudiz je mozno
navrzené metody zakladat na metodé image stitchingu. Metoda predchoziho obrazku je
jednoduchd a intuitivni, kde se k analyze kazdého snimku pouzivajl pouze informace z
predchoziho snimku. U metody mapy klicovych bodi se snazim ¢astec¢né vyuzit znalosti ze
SLAM technik a ukladat si informace z jednotlivych snimki do mapy klicovych bodi, ktera
zajistuje, ze pri analyze nevyuzivame pouze predchozi snimek, ale také okolni snimky.

3.1 Metoda predchoziho snimku

Prichod prvniho snimku nejdfive zahaji inicializaci. Z obrazku se extrahuji rysy a jejich
deskriptory pomoci jednoho ze zvolenych extraktoru (SIFT, ORB, ...) a inicializuji se
jednotlivé proménné, které jsou ménény za béhu programu. Mozaika (obrazovd mapa) je
nastavena na pocatecni obrazek bez jakékoliv transformace a transformacni a posuvnd ma-
tice se nastavi na jednotkové matice 3x3. Transformacni matice je proménnd, uchovavajici
transformaci na pocatec¢ni obrazek a posuvnéd matice posouva kazdy snimek tak, aby po
transformaci nemél zaporné souradnice. Poslednim inicializa¢nim krokem je uloZeni rysu a
deskriptort, aby mohly byt pouzity v dalsi iteraci.

Pri ptichodu kazdého dalsiho obrazku extrahujeme stejné jako pti inicializaci jeho rysy
a deskriptory. Poté se porovnaji deskriptory nového a predchoziho obrazku a najdou se
pary shodnych boda bud pomoci hrubé sily, nebo FLANN knihovny. Za pomoci RANSAC
algoritmu se vypocitd homografie na predchozi snimek. Tato homografie se vynasobi trans-
formacni matici, aby se ziskala homografie na prvni snimek. Pokud je to nutné, upravi se
posuvna matice a mozaika se posune tak, aby se do ni vesel novy snimek. Nakonec se ulozi
rysy a deskriptory pro dalsi iteraci a transformovany snimek se vlozi do vysledné mozaiky.
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Obrazek 3.1: flowchart metody predchoziho snimku

Metoda predchoziho snimku je sice velmi jednoduché, ale s kazdym novym obrazkem se ve
vysledné mapé terénu akumuluje chyba, kterd postupné vytvari drift. Tento problém bude
velmi viditelny pti dlouhém letu dronu, ktery generuje velky pocet snimki (posledni snimek
v sekvenci bude velmi vzdaleny od jeho spravné pozice v prostoru).




pozice akiualniho snimku

drift

SPravna pozice snimku v prostoru

Obrazek 3.2: ukazka akumulované chyby

Tato chyba vznika ze dvou divodi - estimace homografie a ztrata presnosti pii nasobeni
homografie s transformacni matici. Pro zlepsSeni estimace homografie je potfeba nalézt vicero
shodnych bodt mezi snimky.

Mizeme vyuzit toho, ze drony ¢asto mapuji oblast v nékolika navazujicich pasech (multi-
strip flight), kde se tyto pasy prekryvaji. Plati tak, Zze snimek z pdsu se bude Casteéné
prekryvat se snimky z predchoziho pasu.
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Obrazek 3.3: vice-pasovy let (prevzato z [13])

Okolni snimky lze pouzit pri hleddni shodnych bodi, a tak zlepSit vyslednou estimaci
homografie. Existuje mnoho zptsobi, jak okolni snimky zohlednit, napf. préace [4] hled4 pfi
analyze nového snimku shodné body s celou obrazovou mapou, a pokud je mapa moc velké,
tak se puli ve sméru nového snimku. I pri pileni je ale oblast pro hledani shod prilis velka
a neefektivni. Proto je v této praci navrzena metoda mapy klicovych bodi, kterd z rysu
a deskriptord snimku tvori klicové body, které se tkladaji, a p¥i hleddni shod je pouzita
pouze oblast relevantni pro dany snimek. Lze tak predpokladat, ze metoda bude obsahovat
méné chyb.
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Obréazek 3.4: oprava chyby vyuzitim okolnich snimkt

3.3 Metoda mapy klicovych bodu

U této metody, narozdil od metody predchoziho snimku, kterd si uklada rysy a deskriptory
snimkd, jsou pfi inicializaci vzaty pouze bodové hodnoty ryst snimku a spolecné s jejich
deskriptory jsou z nich vytvoreny klicové body, které jsou ulozeny do mapy klicovych bodi.
Zaroven je také ulozen bounding box snimku (ohranicujici ¢tyitihelnik), ktery je pouzivan
pro vypocet prediktivni oblasti v dalsi iteraci.

Misto hledani shodnych bodt v predchozim snimku se pro kazdy prichozi snimek vypo-
¢ita prediktivni oblast a z mapy klicovych bodi se vyberou ty body, které spadaji do této
oblasti. Hledani shodnych bodt se poté provede s témito body. Pri vypoctu homografie,
transformace a posunu snimku se postupuje stejné jako u predchozi metody.

Po vypoctu homografie jsou vzaty nové rysy snimku a jejich deskriptory, bodové hodnoty
rysu se pomoci homografie transformuji a vytvori se z nich klicové body nového snimku,
které se pridaji do mapy klicovych bodu. Klicové body z mapy, které byly pouzity k hledani
shodnych bodt, se ohodnoti, aby se dala urcit jejich kvalita a zlepSily se tak dalsi iterace.
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Obréazek 3.5: flowchart metody mapy klicovych bodu

3.4 Prediktivni oblast

Pted ziskdnim bodt z mapy klicovych bodt a porovnavanim jejich deskriptort je nutné
zjistit, v jaké oblasti dané body hledat. Prediktivni oblast ziskdme zvétsenim bounding
boxu predchoziho snimku.

Pro vypocet prediktivni oblasti je nejdiive zjistén geometricky stied bounding boxu S.
U kazdého rohu R bounding boxu je vypocitdana jeho vzdélenost d od stfedu S a smé-
rovy vektor S_R, ktery je znormalizovan. Rohy prediktivni oblasti jsou potom vypocitany
nasledovné:
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R =S+ (SRxdxc),

kde c¢ je konstanta urcujici kolikrat bude prediktivni oblast vétsi nez ptivodni bounding
box.

—— predchozi snimek
_s500 4 ——- prediktivni oblast
— novy snimek

—250 4

osay

2501

500 1

750 4

1000

Obrazek 3.6: ukdzka prediktivni oblasti

3.5 Mapa klicovych bodu

Mapa klicovych bodi je seznam reprezentujici body vSech analyzovanych snimk v prostoru.
Klicovy bod je objekt, ktery obsahuje soutradnici bodu v prostoru, deskriptor rysu pouzivany
pro hledani shodnych bodt a ohodnoceni, které urcuje, jak je bod spolehlivy. Pti vytvareni
klicového bodu je jemu ohodnoceni pfifazena konstanta 0,5.

Pri ziskavani klicovych bodi z mapy jsou ziskdny pouze spolehlivé body a je tim zlepSena
kvalita vysledné mapy terénu. Po vypoctu homografie je nutné pridat nové nalezené body do
mapy klicovych bodii. Body z nového snimku a body z mapy klicovych bod, které tvori pary
shodnych bodi, jsou feseny nasledovné. Body z nového obrazku nejsou pridany do mapy
klicovych bodt. Misto toho bodam, které uz se v mapé vyskytovaly a byly nalezeny jako
pary, je zlepseno ohodnoceni vynasobenim jejich stavajictho hodnoceni konstantou 1,5. Body
v pruseciku prediktivni oblasti a transformovaného bounding boxu nového snimku, které
nebyly nalezeny jako péary, jsou zase naopak znehodnoceny vynasobenim jejich hodnoty
konstantou 0,7. Rysy a deskriptory nového snimku, které se v pruseciku nenachazi, jsou
pridany do mapy klicovych bodt jako nové klicové body.

Kontanty jsou zvoleny tak, aby pri dobrém prekryti snimkt body, které mély byt na
daném misté vidény alespon ve tfech snimcich a nebyly, mohly byt povazovany za nespoleh-
livé a v dalsich iteracich se mohly ignorovat. Z tohoto dtivodu je dano, ze bod je povazovan
za nespolehlivy, pokud je jeho hodnoceni mensi nez 0.3.
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Obrazek 3.7: ukazka mapy klicovych bodu

3.6 Generovani vysledné obrazové mapy

Vypocitanou homografii nelze ptimo pouzit ke generovani vysledného obrazku mapy terénu.
Muze se stat, ze souradnice nového snimku se transformuji do zapornych soutradnic, proto
pred vlozenim nového snimku do obrazové mapy musi byt k homografii pridén urc¢ity posun,
ktery zajisti, ze novy obrazek bude ve vysledné mapé cely.

Neékteré predchozi préce, jako napt. [13] vyTesily tento problém tak, Ze maji predem
ddnu maximélni velikost vysledného obrédzku a ke snimkim piidévaji urcity posun (napf.
aby inicializaéni snimek zac¢inal uprostied daného rozsahu). V. mém feSeni jsou snimky
posouvany vzdy, kdyz je to potieba, a méni svoji velikost. Toto Teseni je sice pomalejsi, ale
nijak vyslednou obrazovou mapu nelimituje.

Nejdrive je vypocitand homografie vynasobena posuvnou matici, kterd obsahuje posun
snimku z minulé iterace. Poté jsou nalezeny maximélni a minimaln{ souradnice transformo-
vaného snimku. Pokud jsou minimélni souradnice zdporné je vypocitdn posun a zménéna
velikost obrazové mapy, posune se obrazova mapa a upravi se vypocitand homografie a po-
suvna matice. Velikost obrazové mapy je zménéna, pokud maximalni souradnice presahuji
jeji soucasnou velikost. Nakonec se novy snimek transformuje pomoci upravené homografie
a do obrazové mapy se vlozi nové pixely.
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole je popsdna implementace softwarového reseni. Nejprve jsou popsany softwa-
rové specifikace a je popsano, jakym zpiisobem je systém implementovan. Déle je vytvoren
dataset pro testovani a jeho jednotlivé Casti jsou vyhodnoceny. Nakonec jsou probrany
nékteré moznosti budouciho vylepseni.

4.1 Softwarové specifikace

Cely projekt je postaven na knihovné OpenCV, coz je populdrni open source knihovna pro
pocitacové vidéni a zpracovani obrazu. Knihovna obsahuje velkou skalu funkci, jako napft.
detekce objekti, rozpoznavani obliceju, sledovani pohybu atd. Pro mij projekt je dulezité,
ze knihovna implementuje algoritmy, jako SIFT, ORB, hledd shody ve snimcich pomoci
FLANN a dokéaze obrazky transformovat. Knihovna podporuje jazyky C++ a Python a
pro mij projekt jsem vybral jazyk Python kvili jednoduchosti a moznosti délat v projektu
snadné a rychlé zmény.

Obrazova data jsou v kédu reprezentovana jako multidimenzionalni pole a pro operace
nad nimi a pro ruzné dalsi maticové operace je v projektu vyuzita knihovna NumPy, coz
je zakladni knihovna pro védecké vypocty v Pythonu. PTi praci s geometrickymi objekty,
jako jsou body nebo polygondlni oblasti, je pouzita knihovna Shapely. Pouziva se napf.
pri hledani priseciku dvou bounding boxti nebo pro urceni, zda bod lezi v dané oblasti ¢i
nikoliv. V pripadé, ze je potieba vizualizovat nékteré situace (napf. bounding boxy vsech
snimkt, mapu kli¢ovych bodu atd.), je pouzita Python knihovna Matplotlib.

4.2 Softwarové reseni

Program je implementovan jako kolekce tiid, které mezi sebou spolupracuji. Toto reseni se
nezameéruje na velkou optimalizaci a rychlost samotnych metod, ale jeho cilem je vytvorit
dobrou strukturu pro vyvojare, kterd umoznuje rychly vyvoj, testovani a zmény nékterych
¢asti systému.

Vétsina t¥id je implementovana tak, Ze existuje jedna tiida se spole¢nymi proménnymi,
ze které jeji podtridy dédi a implementuji jeji funkce. Timto zptusobem je dosazeno toho,
ze je velmi jednoduché pridavat nové podiidy, bez velkych zmén ostatnich ¢asti systému.

Cely program je rizen tfidou Stitcher, ve které je implementovan hlavni cyklus programu,
a jeho hlavni metoda je voldna na zacCatku programu. Podle zvolenych argumenti vytvori
objekt tridy Strategy, kterd implementuje metody initialize a new__image. Tiida Strategy
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instancuje objekty tiidy Extractor a Matcher, a potom vola jejich metody. Stavajici feseni
implementuje pouze jeden extraktor — SIFT a jeden algoritmus pro hledani shod - FLANN.
Projekt je ale navrzen tak, aby kdykoliv mohl byt pridan dalsi algoritmus pro extrakci nebo
hledani shod, bez velkych zmén v projektu.

Stitcher
+ strategy
+ run()
4
Strategy
PrevlmageStrategy
+ extractor
+ matcher —
+ initialize() )
KeypointMapStrategy
+ new_image()
4 k4
Extractor Matcher
+ extract() + find_matches()

Obrézek 4.1: diagram t¥id feseni

4.3 Dataset

Pro otestovani funkénosti softwarového reseni jsem vytvoril nasledujici dataset, ktery ob-
sauje kolekci snimkt z letd drontt mapujici rizné oblasti. Dataset obsahuje celkem 6 leti.
Jednotlivé lety jsou po dvou usporadany do tii c¢asti, kazdd z nichz testuje nékterou z
moznosti, jak mize vypadat realny vstup programu.
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4.3.1 Oblasti s béZznym terénem

Prvni ¢ast datasetu obsahuje 2 lety dronu nad béznym terénem. Oba dva lety jsou poskyt-
nuty projektem DroneMapper [2] a jsou volné pristupné na webové strance projektu jako
ukazkova data. Byl pouzit dron DJI Phantom 3 Advanced a nimky maji velikost 4000x3000
pixeli.

Prvni let mapuje oblast Adobe Buttes pobliz Delta, Colorado, obsahuje 160 snimkt a
vysledky metod lze porovnat s poskytnutou ukazkovou ortomapou vygenerovanou projek-
tem DroneMapper.

Obrézek 4.2: ukazkové snimky oblasti Adobe Buttes

Druhy let je nad golfovym hfistém v Cedaredge, Colorado a obsahuje 100 snimki. Oba
lety mapuji pomérné kopcovity terén, ale velky vyskovy rozdil 1ze sledovat hlavné ve druhém
letu.
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Obrézek 4.3: ortomapa a 3D terén oblasti golfového hristé

Obrazek 4.4: ukazkové snimky oblasti golfového hiisté

Sekvence snimki lze brat jako kvalitni simulaci multistrip letii a sledovat, jak se metody
chovaji, pri poskytnuti velkého mnozstvi snimk.

4.3.2 Agrikulturni oblasti

Druhé cast se soustiedi na pripady, které by mohly navrzenym metoddm délat problémy.
Snimky potizené pti mapovani agrikulturnich oblasti, jako jsou napiiklad pole nebo sady,
jsou Spatné zpracovatelné kvuli tomu, Ze se jejich oblasti Casto opakuji a jsou Spatné po-
rovnatelné i pro c¢lovéka. Nékteré oblasti mohou byt také Spatné rozeznatelné a obsahovat
malo rysu.
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Prvnim letem v této ¢asti je let nad sadem pistaciovych stromit ve Spanélsku, ktery
je soucésti datasetu [12]. Obsahuje 86 snimku pofizenych dronem DJI Phantom Advance
quadcopter 55 metri nad zemi s velikosti 5472x3078 pixeli. Dataset také obsahuje ortomapu
pro porovnani.

Obrézek 4.5: ukazkové snimky oblasti pistaciového sadu

Druhy let mapuje pole pobliz mésta Rostock v Némecku. Tento let je poskytnut pro-
jektem Pix4D [10] na jeho webové strance. Obsahuje celkem 374 snimku pofizené dronem
eBee (senseFly) o velikosti 5472x3648 pixelt, ale pro tucely tohoto projektu bylo pouzito
pouze prvnich 20 snimki.

Obrazek 4.6: ukazkové snimky oblasti pole

4.3.3 Obydlené oblasti

Posledni ¢ast se soustfedi na obydlené obasti. Tyto oblasti sice poskytuji dobife rozezna-
telné rysy, ale budovy produkuji vyskové nirocny terén. Zaroven se zde mohou vyskytovat
pohyblivé objekty (napf. auta). Oba lety jsou ukazkova data projektu Pix4D.

Prvni let mapuje katastr a druhy let stavenisté ve Svycarsku. Nejednd se o multistrip
lety, takze pro tucel projektu je z kazdého letu vybrano malé mnozstvi snimki.
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Obrazek 4.8: ukazkové snimky stavenisté

4.4 Vysledky

V této sekci jsou postupné ukizany a vyhodnoceny vysledky vSech ¢asti datasetu. Na oblasti
Adobe Buttes jsou metody vyhodnoceny mezi sebou a na ostatnich datech uz je sledovana
jen metoda klicovych bodi.

4.4.1 Oblasti s béznym terénem

Po spusténi metod nad oblasti Adobe Buttes jsou vygenerovany nasledujici mapy terénu.
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Obrazek 4.9: vysledky metod — vlevo metoda predchozich snimkti, vpravo metoda mapy
klicovych bodu

Nejnapadnéjsi oblasti jsou chyby v umisténi silnice, kterd vede skrz mapovanou oblast.
Tyto a dalsi mista jsou Spatné zarovnané kvuli nerovnosti terénu. Tyto vysledky jsou ale
predpokladatelné, protoze zadny terén nebude nikdy dplné rovinny.

Obrazek 4.10: vygenerovand mapa oblasti Adobe Buttes — detail silnice (metoda mapy
klicovych bodi)
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Nejveétsi rozdily mezi metodami jsou viditelné pri porovnévani oblasti, ve kterych se
prekryva velky pocet snimku. Detail napf. pravého horniho rohu map ukazuje, Ze metoda
mapy klicovych bodl zarovna cestu mnohem 1épe nez metoda predchoziho snimku.

Obréazek 4.11: detail cesty — vlevo metoda predchozich snimku, vpravo metoda mapy klico-
vych bodu

Predpoklddanym zlepSenim metody mapy klicovych bodu oproti metodé predchoziho
snimku je také pocet nalezenych shod mezi snimky. Metody jsou si nejprve v prvnim pasu
letu poc¢tem nalezenych shod velmi podobné, ale v dalsich pasech se pocet shod u metody
klicovych bodu témér zdvojnasobi.

V tomto pripadé je pocet nalezenych shodnych bodd za pouziti metody ptredchoziho
snimku pramérné 268 a za pouziti metody mapy klicovych bodu prumeérné 451.
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Obrazek 4.12: porovnani poctu nalezenych shod mezi metodami

Je tézké urcit pozicni presnost transformaci, protoze realné pozice transformaci nejsou
znamé. Casto se vysledné pozice jednotlivych snimki v mapé hodnoti pouze vizuilné. V
pripadé této prace lze alespon ukazat rozdil mezi metodami. Pri spocitani vzdalenosti rohu
bounding boxt transformovanych snimkt se stejnym indexem mezi obéma metodami a
zprumérovani téchto ¢isel, je ziskan odhad vzdalenosti bounding boxt. Po vykresleni dat
dostaneme v tomto pripadé nasledujici graf.
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Obréazek 4.13: odhad vzdalenosti bounding boxti metody predchoziho snimku od metody
mapy klicovych bodu

Je vidét, ze bounding boxy se stejnym indexem se v tomto piipadé mohou lisit az o 400
bodu v prostoru a prumérné se lisi o 128 bodu v prostoru.

Vysledek metody mapy klicovych bodt velmi ovlivni velikost prediktivni oblasti. V
nasledujicich obrazcich je kostanta ¢ postupné zvétSovana a je vidét, ze nejlepsich vysledku
je dosazeno, kdyz je prediktivni oblast nejvétsi.

Obrazek 4.14: porovnani rtznych velikosti prediktivni oblasti — hodnota kostanty c je po-
stupné 1.2, 1.5 a 1.8

V letu nad golfovym hiistém je vidét, jak je feseni ovlivnéno pii velkém vyskovém rozdilu
terénu. Jednotlivé pasy snimki nejsou dobie spojeny a spravné zarovnani se vyskytuje pouze
mezi navazujicimi snimky:.
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Obréazek 4.15: vygenerovand mapa oblasti golfového hiisté s pouzitim metody mapy klico-
vych bodi a 100 snimky

Obrazek 4.16: golfové hristé — detail nenavazujicich oblasti
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4.4.2 Agrikulturni oblasti

Let nad pistaciovym sadem generuje prekvapivé celkem dobré vysledky. Vysledna mapa
terénu sice ma problém se stromy sadu a s nékterymi Castmi cest, ale pfi porovnani s
ortomapu se velmi nelisi.

Obrazek 4.18: sad stromt — detail nenavazujicich oblasti

Naopak let nad polem bohuzel po 13 snimcich selze, protoze nenajde dostatek shod na
vypocitani homografie. Tento vysledek je ale u agrikulturnich oblasti ocekavany, protoze
¢asto obsahuji snimky, které mohou mit maly pocet rysi.

34



Obréazek 4.19: oblast pole (metoda mapy klicovych bodu)

4.4.3 Obydlené oblasti

Let nad katastrem sice spoji snimky velmi pékné, ale posledni snimky uz maji velmi velkou
deformaci. Snimky stavenisté obsahuji pohled na silnici s pohybujicimi se objekty a vysledna
mapa obsahuje mnoho chyb.
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Obréazek 4.20: obydlené oblasti (metoda mapy kli¢ovych bodi)

36



Kapitola 5
Zaver

Cilem prace bylo navrhnout a implementovat metodu, ktera dokdze mapovat terén v real-
ném case se zamérenim na minimum chyb, coz bylo splnéno a otestovano na vytvoreném
datasetu. Na téchto datech bylo také ukéazano, ze vysledky metody klicovych bodi jsou
viditelné lepsi nez vysledky jednoduché metody a bylo spocitano, jak se od sebe jednotlivé
metody lisi.

Tato prace se soustiedila hlavné na generovani mapy terénu, ale funguje spise jako
simulace nez hotovy produkt. Problém komunikace s dronem a posilani snimkt neni nijak
teSen. Zlepsenim stavajicitho feseni by bylo navrzeni a implementace této komunikace, aby
mohly byt popsané metody otestovany v praxi.

Ke stavajicimu reseni by mohlo byt také navrzeno grafické rozhrani, aby uzivatel mohl
proces generovani mapy sledovat, pozastavit nebo ukoncit podle potreby.

Metoda mapy klicovych bodi muze byt vylepsena tpravou vypoctu prediktivni oblasti.
Vysledky ukazuji, ze pri zvétSeni prediktivni oblasti dosahneme kvalitnéjsi mapy. Vypocet
oblasti muze byt ale zlepsensledovanim pohyby snimku a ¢asteénym posunutim prediktivni
oblasti ve sméru pohybu. Prediktivni oblast by tak 1épe reprezentovala okoli nového snimku
a nalezla by vice shod.

Vysledna vygenerovand mapa soucasného reseni ma velmi viditelné ¢asti, kde se jednot-
livé snimky prekryvaji. Tento problém lze vyfesit pomoci blendingu snimkt a jeho imple-
mentaci by se zlepsila kvalita mapy terénu.

Pro zlepseni presnosti generované mapy uz by musela byt zménéna pipeline feSeni, tak
aby se snimky mohly rektifikovat. Posledni vyzkumy ukazuji, Ze by k tomuto mohly byt
pouzity SLAM techniky s generovanim 3D modelu terénu.

Toto jsou nékteré z problémii, které mohou byt reseny v pracich pokracujici v tomto
tématu.
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Priloha A

Vygenerované mapy ve veétsim
rozliseni

Obrazek A.1: oblast Adobe Buttes
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Obrazek A.2: oblast golfového hristé

41



Obrazek A.3: oblast sadu
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Obrézek A.4: oblast pole
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Obrazek A.5: oblast katastru
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Obrazek A.6: oblast stavenisté
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