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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva tvorbou aplikace s prvky rozsifené reality umoznujici ma-
povani rovinného objektu a néaslednou lokalizaci pozice kamery nad timto modelem s moz-
nosti dokreslovani dalsich informaci do obrazu. Podrobné jsou rozebrany postupy pouzivané
pti sklddani obraz pomoci lokalnich pfiznakt, které jsou zakladnimi technikami vyuziva-
nymi pii tvorbé aplikaci pracujicich s rozsifenou realitou. Prace se dale zaméfuje na navrh
a implementaci takové aplikace.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with creating an augmented reality application which allows
mapping of planar object and camera position localization with possibility of rendering
additional information into the picture. Procedures used in image stitching process using
local features are described in detail. These are the fundamental techniques for creating
augmented reality applications. The thesis focuses on designing and implementation of
such an application.
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Kapitola 1

Uvod

Rozsitena realita, ktera funguje na principu dokreslovani informaci do obrazu vnimaného
svéta, je pomérné mlady obor vypocetni techniky, ktery si vSak velice rychle nasel cestu do
mnoha oblasti lidské ¢innosti. AniZz bychom si to uvédomovali, pravdépodobné v§ichni z néas
se s ur¢itou formou rozsifené reality v kazdodennim zivoté setkdvame. Tabulky s aktudlnimi
vysledky u sportovnich prenosi v televiznim vysilani jsou formou rozsirené reality, stejné
jako virtualni studia televiznich poradii generovana pocitacem.

S rozmachem chytrych telefoni se do centra déni dostavaji interaktivni mobilni aplikace
taktéz pracujici s prvky rozsitené reality. Jejich uzivatelé tak dostavaji do rukou nastroj,
diky némuz lze pouhym namirenim kamery mobilniho pfistroje na objekty kolem sebe zjistit
svou aktualni polohu ve mésté, vyuzivat navigaci s interaktivnimi ukazateli sméru, ¢i snadno
identifikovat snimané objekty a ziskavat o nich dodatecné informace.

Tato prace se zabyva nadvrhem a implementaci aplikace se zdkladnimi prvky rozsitené re-
ality umoznujici provadéni postupného mapovani snimaného rovinného objektu s vyuzitim
lokalnich pfiznak® pomoci techniky sklddani obrazt. Dale je aplikace schopnd lokalizovat
aktuélni polohu kamery nad takto vytvarenym modelem a umoznuje dokreslovani dodatec-
nych informaci, jako jsou naptiklad uzivatelem definované body, do obrazu modelu.

Préce je ¢lenéna do péti kapitol véetné tuvodu. Kapitola 2 seznamuje ¢tenédfe s pojmy
Pocitacové videni a Rozsirend realita a jejich uplatnénim v rtznych oborech lidské ¢innosti.
Dale tato kapitola obsahuje popis technik a postupt@t pouzivanych pfi spojovani obrazi,
které jsou také zakladem mapovani modelu snimaného objektu a nasledné lokalizace pozice
kamery nad timto modelem. V kapitole 3 je pak analyzovidn zadany problém a podrobné
popsan navrh na jeho reseni spolecné s vysvétlenim navrhované funkcionality a propoje-
nim jednotlivych blok® navrhu. Kapitola 4 popisuje pouzité implementacni nastroje spolu
s podrobnym popisem implementovanych t¥id aplikace. V této kapitole jsou také prezen-
tovany vystupy vysledné demonstracni aplikace. Shrnuti dosazenych vysledki a zavérecné
zhodnoceni prace lze nalézt v kapitole 5.



Kapitola 2

Teorile

Prvni kapitola prace poskytuje vod k technikam z oblasti pocitacové grafiky pouzivanymi
ke spojovani obrazii. Tyto techniky jsou zdkladnimi kameny pro praci s rozsifenou realitou,
ale také pro algoritmy pouzivané k detekci objekti v obraze ¢i sledovani pohybujicich se
objekti ve video sekvencich, aj.

Na Gvod je ¢tenar v ¢asti 2.1 seznamen s pojmy Pocitacové vidéni a Rozsitend realita.
Nasleduje podkapitola 2.2 popisujici metody pouzivané pii skladani obrazti neboli regis-
traci obrazovych dat. V podkapitole 2.3 je podrobné rozebran pfistup k detekci lokalnich
ptiznakl v obraze a jejich vyuziti pii sklddani obrazt. Blize je zde také vysvétlena cin-
nost detektoru a deskriptoru klicovych bod@i SURF. Cést 2.4 se poté vénuje metodam pro
hledani vzajemnych korespondenci mezi nalezenymi lokalnimi pfiznaky. Kapitolu uzavira
oddil 2.5, ktera se zabyva postupy a algoritmy pouzivanymi pfi samotném skladani obraz.

2.1 Rozsifena realita

Podkapitola Rozsirend realita seznamuje ctendfe s odvétvim vypocetni techniky zabyvaji-
cim se rozliénymi tématy z oblasti poc¢itacové grafiky a zpracovani multimedialnich dat.
Slouzi jako uvod do tématiky préce a pii jejim zpracovani bylo ¢erpano z [1] a [4].

Pocéitacové vidéni

Pocitac¢ové vidéni (Computer Vision) je odvétvi informatiky zabyvajici se ziskdvanim in-
formaci, analyzou a zpracovanim obrazovych dat. Pocitacové vidéni zasahuje do mnozstvi
dalsich obort. Uplatnéni nachézi napriklad pfi feseni tloh z oblasti umélé inteligence, kdy
komplexni systémy pocita¢ového vidéni funguji jako zrak autonomné jednajicich robota.

Mezi dalsi ¢asté vyuziti pocitacového vidéni lze zaradit zpracovani obrazu v mediciné
za Ucelem stanoveni diagnézy pacienta. Uzitecna je zejména automatickd detekce nadort
¢i jinych zmén tkané. S touto oblasti taktéz souvisi vyzkum a ziskdvani novych informaci,
napf. o vnitini struktufe mozku a jinych organt.

V primyslu je pocitacové vidéni ¢asto oznacovano jako strojové vidéni a své uplatnéni
nachézi zejména pri automatické kontrole kvality vyroby nebo pfi urcovani aktualni pozice
predmétti pfesouvanych robotickou pazi.

Pocitacové vidéni ma nezastupitelnou roli také napriklad v armadé, kde je vyuzivano
pfi navadéni autonomnich vozidel a bezpilotnich letounti. Plné autonomni vozidla pouzivaji
pocitacové vidéni k navigaci, tedy urceni aktudlni pozice, mapovani terénu a také k detekci
prekazek.



OpenCV

V projektech z oblasti pocitacové grafiky je casto vyuzivanym néastrojem multiplatformni
knihovna OpenCV! (Open Source Computer Vision). Je implementovana v programovacim
jazyce C++, avSak pro mnoho dalsich jazyku (Python, Ruby, Matlab, aj.) jsou dostupna
aktivné vyvijenda rozhrani.

Jednim z hlavnich cila knihovny OpenCV je poskytnout snadno pouzitelnou sadu na-
stroju pro vyuziti v oblasti pocitacového vidéni, s jejiz pomoci lze rychle vytvaret sofis-
tikovana Teseni. Pomoci vice nez 500 optimalizovanych algoritmd, které knihovna nabizi
je mozné vytvaret aplikace nachéazejici uplatnéni v oborech jako je naptiklad biomedicina,
bezpecnost, robotika a automatizace, tvorba uzivatelskych rozhrani ¢i strojové uceni.

Knihovna byla navrzena s ohledem na vysoky vykon, ktery je pozadovan zejména v apli-
kacich bézicich v redlném case, na které také cili. V dnesni dobé je samoziejmé vyuziti
paralelniho zpracovani na vicejadrovych procesorech ¢i béhu takovychto aplikaci na Siroké
skale mobilnich zarizenich.

Rozsirfena realita

Rozsifend realita (Augmented Reality) je variantou virtualniho prostfedi, castéji oznaco-
vanym virtudlni realita (Virtual Reality). Na rozdil od virtudlni reality, kdy je uzivatel
kompletné vtazen do digitalniho svéta bez moznosti nadale soucasné vnimat realné pro-
stfedi, rozsifena realita funguje na principu dokreslovani dodateénych informaci do aktu-
4lné vnimaného obrazu skutecéného svéta, a to v redlném case. Krom piidavani objekti do
vnimaného prosttredi lze za pouziti podobnych technik objekty také odstranovat, presnéji
feceno prekryvat jinymi objekty ¢i pozadim nachéazejicim se za nimi.

Rozsirenou realitu lze aplikovat nejen na zrak, ale v podstaté na vSechny lidské smysly.
Ackoliv prozatim se vyvoj zaméroval zejména na zrakové vniméni, do budoucna je pravdeé-
podobné aplikace na sluchové a dokonce hmatové vjemy pifi vyuziti specialnich pomiicek,
napiiklad rukavic poskytujicich uzivateli hmatovou odezvu.

Rozsifena realita ma v soucasnosti jiz nezastupitelnou roli v mnoha oblastech lidské
¢innosti. Nasleduje kratky seznam prikladid jejitho vyuziti:

Medicina: rozsifend realita usnadnuje provadéni diagnézy pacienta. Data ziskand z ruz-
nych diagnostickych pfistroju (rentgen, magnetickd rezonance, ultrazvuk) mohou byt
slozena a pfimo promitana na pacientovo télo.

Dulezitou roli hraje také pii neinvazivnich operacich. Velikost fezu do pacientova téla
je minimalni a omezena moznost primého vidéni lékaie muiZze byt nahrazena vizualizaci
zajistovanou technikou rozsifené reality.

Armada: jiz dlouhou dobu je technologie rozsifené reality pouZivana v helméch a brylich
pilot armédnich letadel. Do pilotova pohledu jsou pfidavany prvky poskytujici za-
kladni navigacni a letové informace spole¢né s moznou identifikaci a zvyraznénim cilu
pro utok.

Turismus: aplikace vyuzivajici rozsifenou realitu dokazi poskytnout dodateéné grafické
informace o objektech v misté, kde se uzivatel v dany okamzik nachéazi. Uzitec¢né
je naptiklad zobrazeni recenzi od uzivatell, ktefi misto navstivili dfive ¢i zvukové
upozornéni na, v blizkosti nachézejici se, pamatky apod.

http://www.opencv.org/


http://www.opencv.org/

Mezi dalsi obory, ve kterych rozsifena realita nachazi uplatnéni, lze zarfadit primyslovou
vyrobu, robotiku, vzdélavani, sport, zdbavu ¢i televizni vysilani a do budoucna jejich pocet
neustale poroste.

2.2 Registrace obrazovych dat

Registraci obrazovych dat rozumime proces spojovani dvou ¢i vice obrazii jedné scény,
které byly vytvoreny v rtiznou dobu, z riznych pozorovacich hlt nebo za pomoci riz-
nych snimacich zafizeni. Tato technika je zdkladnim kamenem v disciplindch jako je napf.
rozpoznavani objektt v obraze, sledovani satelitnich snimk® nebo pri uréovani diagnézy
z biomedicinskych snimka [13].

Obecné lze ke spojovani obrazi rozlisit dva pfistupy, pfi jejichz nasledujicim popisu
bylo éerpano z [9]. Prvnim z nich jsou metody pfimého spojovani, které jsou vhodné pro
obrazy s velkymi oblastmi pfekryvu a nevyraznym vzajemnym posuvem a rotaci. Druhou
moznosti je pouziti metod zalozenych na hledéni spole¢nych rysu (viz obrazek 2.1). Tyto
metody obvykle dokézi pracovat s mensimi oblastmi pfekryvu a obecné je lze povazovat za

presnéjsi, avSak Casto vypocetné narocnéjsi.
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Obrazek 2.1: Ilustrace skladani obrazti pomoci metody zalozené na detekci spole¢nych ryst.
Bod z znazornuje klicovy bod detekovany na obou snimcich 1 a 2. Vytvofeno na zakladé

popisu z [9].

7 dtvodu nemalé rozlicnosti registrovanych obrazovych dat a kvili riznym moznym
degradacim obrazu je prakticky nemozné navrhnout univerzalni metodu aplikovatelnou pro
vSechny piipady registrace obrazovych dat. Je nutné brat v potaz nejen predpokladany druh
geometrické deformace mezi obrazy, ale i mozny Sum ¢i jiné formy degradace zpracovavanych
obrazovych dat.

Hledani Odhad Vzorkovani
Detekce rysd korespon¢ii transformaéniho atrancroraen
modelu obrazu

Obrazek 2.2: Blokovy diagram procesu registrace obrazovych dat. Pfevzato z |

!




Presto lze pro vétsinu registrac¢nich tloh sestavit postup sestavajici z nasledujicich ¢tyr
kroku (viz obréazek 2.2):

Detekce rysu (feature detection) je proces, ktery probihéd bud manudlné, nebo automa-
ticky, a zahrnuje hledani hran, roht, obryst a dalSich vyzna¢nych a rozliSitelnych
prvki v obraze. Déle se v literatufe lze setkat s pojmem control points, ktery popisuje
pouze body detekovanych vyznaénych prvki (napf. koncové body tsecek, vyznamné
body v obraze, atd.).

Jako rysy mohou byt chdpany vyznacéné oblasti (lesy, pole, budovy), linie (silnice, feky,
hranice oblasti), nebo body (rohy oblasti, priseéiky linii). Zékladnim pozadavkem na
vhodné zvoleny rys v obraze je jeho rozliSitelnost a stalost jeho pozice po ¢as celého
experimentu. Dale je zadouci, aby rysy byly rozprostfeny po celém snimku a mohly
byt efektivné detekovany.

Hledani korespondenci (feature matching) nasleduje po detekci ryst. V tomto kroku
dochézi k hledani odpovidajicich si rysi detekovanych v pivodnim a v novém snimku.
Tento proces mize fungovat na zakladé hledani podobnosti mezi body ¢i s vyuzitim
prostorovych vztahd.

Odhad transformaé¢niho modelu (transform model estimation) je zalozen na odhadnuti
typu a parametrd tzv. mapovaci funkce mezi ptivodnim a novym snimkem. Parametry
jsou vypocitany na zékladé ziskané korespondence rysi.

Vzorkovani a transformace obrazu (image resampling and transformation) je posled-
nim krokem procesu registrace obrazovych dat. Novy obraz je transformovan pomoci
ziskané mapovaci funkce z pfedchoziho kroku a spojen s obrazem ptvodnim. Pfi trans-
formaci je ¢asto k pfevodu soufadnic bodi vyuzivana nékterd interpola¢ni technika.

2.3 Detekce lokalnich priznaku

Lokalni pfiznak je takovéd informace o obraze, jejiz vypocet probiha pouze nad urcitou
¢asti zkoumaného obrazu (napf¥. vypocet praméru intenzity v oblasti) a jedné se o jednu ze
zékladnich informaci pouzivanou pti skladani obrazt. Jelikoz prace je zalozena na hledani
ryst, jakymi jsou konkrétné klicové body, budou lokélni pfiznaky dale oznacovany praveé
timto terminem.

Nasledujici podrobny popis metod vyuzivanych detektory a deskriptory klicovych bodt
a pii nasledném hledani jejich korespondenci vychazi z [10] a [12].

Detekce klicovych bodu

Detekce kli¢ovych bodi je nezbytnym krokem pii ziskdvani popisu lokalnich p¥iznakii. Uko-
lem detektoru je vybrat body na vyznaénych mistech v obraze, jako jsou napf. rohy (cor-
ners), skvrny (blobs), pfipadné pruseciky hran ¢i jinych linii. Kvalita detektoru kli¢ovych
bodu je dana zejména dvéma kritérii, kterymi jsou opakovatelnost a spolehlivost.

Opakovatelnosti je myslena schopnost detekovat stile stejné body v raznjch obrazech
dané scény potizenych za odlisnych podminek, jako jsou napf. rizné parametry kamery, jeji
relativni pozice vici snimané scéné nebo ménici se svételné podminky. Aby detektor splnil
pozadavek opakovatelnosti, je nutné, aby byl zejména dostate¢né invariantni vi¢i zménam
méfitka a rotaci obrazu.



Spolehlivost je pak dana schopnosti detektoru klicovych bodt vybrat takové body, které
budou dostatec¢né charakteristické, a tudiz bude minimalizovdna moznost zdmeény klicovych
bodu pii hledani jejich korespondenci ve dvou rtiznych obrazech.

T#idy detektoru klicovych bodu

V literatufe lze nalézt velké mnozstvi rtiznych detektorti klicovych bodt. Valnou vétsinu
z nich vsak lze rozdélit do nasledujicich tii t¥id:

Detektory zaloZené na konturach nejprve extrahuji kontury a nasledné provadi vyhle-
dani maximalniho zakfiveni nebo inflexnich bodt podél nalezenjych kontur. Pfipadné
mohou fungovat na principu nékteré z polygonalnich aproximaci s naslednym hleda-
nim priseciki.

Detektory zaloZené na zméné intenzity vypocitavaji miru, kterd znaci pfitomnost

klicového bodu ze zmény intenzity jasu v okoli tohoto bodu.

Detektory zaloZené na parametrickém modelu hledaji vhodné parametrické modely
intenzity signalu. Casto poskytuji subpixelovou piesnost, jsou vSak omezeny jen na
uré¢ité druhy klicovych bodt (napf. L-rohy).

Obrazek 2.3: Ukéazka detekce klicovych bodii v obraze (SURF detektor). St¥edy kruznic
znazornuji polohu detekovaného klicového bodu, polomér kruznic urcuje jeho méfitko.

Deskriptory klicovych bodu

Aby bylo moZné nalézt spravné dvojice detekovanych klicovych bodu ze dvou obrazi, je
nutné tyto klicové body dale podrobnéji popsat. To zajistuje proces deskripce klicovych
bodt, kdy dochéazi k popsani jejich okoli obvykle pomoci N-dimenzionalnich vektort.



V nékterych ptipadech, kdy nedochazi k prekotnym a vyraznéjSim zméndm mezi jed-
notlivymi snimky, je na okoli klicového bodu v podstaté aplikovana pouze translace neboli
posun. Tehdy miize byt pouzita k pfimému porovnani intenzit v malych oblastech kolem
klicového bodu nékterd z technik souc¢tu étvercovych hodnot rozdila (sum of squared diffe-
rences) nebo normalizované vzajemné korelace (normalized cross-correlation).

Castéji se vsak lze setkat se zménou okoli bodu v orientaci a méiitku, nékdy dokonce
podléha nékteré z afinnich deformaci. Obecnéjsim a c¢astéji uplatiiovanym pfistupem k po-
pisu okoli bodu je tedy pred samotnym vytvorenim deskriptoru extrakce lokalniho métitka,
orientace a odhad afinni deformace s néaslednou transformaci okoli bodu pomoci téchto
ziskanych tdaju.

Detektor a deskriptor klicovych bodu SURF

SURF (Speeded-Up Robust Features) oznacuje systém detektoru a deskriptoru klicovych
bodi. Popis pouzivanych technik a postupt vychazi z [8] a [2].

Detektor SURF je zalozen na Hessové matici (Hassian matriz) a za Géelem urychleni
vypoctu vyuziva pouze zakladnich aproximaci. Dalsi zrychleni umoznuje vyuziti integralnich
obrazil, které budou popsany dale.

Deskriptor je zalozen na popisu odezvy Haarovych vinek (Haar-wavelet) v okoli klico-
vého bodu. Pro vyssi rychlost viypoctu jsou i zde vyuzity integralni obrazy a navic deskriptor
vyuziva pouze 64 dimenzi, ¢imz je redukovana doba detekce klicovych bodt a hledéani jejich
korespondenci a zaroven to prispiva k lepsi robustnosti deskriptoru.

Detektor SURF

Detektor klicovych bodti SURF (nékdy oznacovany Fast-Hessian detector) je z divodu
dobré presnosti a ¢asové naro¢nosti vypoctu zalozen na Hessové matici. Pro bod x = (z,y)
v obraze I je Hessova matice H(x,0) v x s méfitkem o definovana takto:

<[tz otz o
Y\ yy\ X

kde L., (x,0) je konvoluce Gaussovy derivace druhého fadu 88—;2 g(o) s obrazem I v bodé
x a podobné pro L,y (x,0) a Ly(x,0).

Misto standardniho pouziti Gaussovych filtri pouziva SURF detektor aproximaci po-
moci tzv. box filtri, které velmi rychle aproximuji derivaty Gaussovych derivaci druhého
fadu s vyuzitim integralnich obrazti nezavisle na jejich velikosti. Na rozdil od jinych detek-
tortd, SURF pfi detekci klicovych bodl nepouziva obrazové pyramidy, které jsou tvoreny
postupné Gaussovym filtrem vyhlazovanymi a nasledné zmensovanymi obrazy, ale diky vy-
uziti box filtra a integralnich obrazi je mozné vzdy takovy filtr aplikovat pfimo na ptvodni
obraz, coz mimo jiné umoznuje provadét algoritmus detekce klicovych bodu paralelné.

Deskriptor SURF

Prvnim krokem SURF deskriptoru je stanoveni reprodukovatelné orientace na zakladé in-
formaci z oblasti kolem klicového bodu. Nasledné je vytvorena ¢tvercova oblast orientovana
uréenym smérem a z ni je pak ziskan deskriptor klicového bodu.

Orientace je vypoctena z odezvy Haarovych vinek ve sméru obou os (z, y). Vypoctené
odezvy jsou nasledné prevedeny na vektory reprezentujici jejich velikost. Poté je pomoci
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Obrazek 2.4: Orientovana ¢tvercova miizka pouzivana pri vypoctu deskriptoru SURF. Pie-
vzato z [2].

techniky klouzavého okna (sliding window) vypocten dominantni vektor uréujici vyslednou
orientaci klicového bodu.

Druhym krokem je potom méfeni zmény lokdlni intenzity v horizontélnim (d,) a ve
vertikdlnim sméru (d,). Velikost okoli pouzitého k vypoctu deskriptoru je rovna dvaceti-
nasobku méfitka kli¢ového bodu, tedy (200). Tato oblast je nasledné rozdélena do 4 x 4
podoblasti a pro kazdou z nich je vypocitdna odezva d, a d, pro 5 X 5 rovnomérné roz-
misténych oblasti. VSechny tyto odezvy jsou potom secteny podle vzorce 2.2 tak, aby byly
ziskany hodnoty vektoru v pro vSechny ¢tyfi podoblasti deskriptoru (viz obrazek 2.4).

v (D de Yo dy Y Il Y Iy ) (2.2)

2.4 Hledani korespondenci, sledovani klicovych bodu

Krokem nasledujicim po ziskani klicovych bodt a jejich deskriptorti z riznych obrazu je na-
lezeni jejich korespondenci (viz obrazek 2.5). Existuji riizné strategie hledani odpovidajicich
si klicovych bodi, jejichz vybér zavisi na zamysleném pouziti téchto korespondenci. Jiné
strategie jsou pouzivany pri spojovani snimkt do panoramat, kde existuje predpoklad, Ze
velké mnozstvi klicovych bodt z prvniho snimku se bude nachazet také ve snimku druhém.
Jina situace nastava naptiklad pfi detekci objektd v obraze, kde naopak spolecnych bodu
v obou snimcich bude pomérové méné.

Za predpokladu, Ze deskriptory klicovych bodid byly navrzeny tak, aby Euklidovské
vzdalenosti (velikosti vektort) bylo mozno pouzit pfimo pro ohodnoceni potencialnich para
klicovych bodt, je nejjednodussi strategii pro hledani korespondenci stanoveni prahové hod-
noty (jejich maximalni vzdalenosti) a poté brat v uvahu pouze takové body z druhého
obrazu, jejichz vzdalenost je mensi nez hodnota zvoleného prahu.

Dalsi moznou strategii hledani odpovidajicich si klicovych bodi je nalezeni nejblizsiho
souseda (nearest neighbour) v okoli klicového bodu. Pro redukci moznych nespravné urce-
nych korespondenci je i zde vyuZivana prahova hodnota, ktera zarucuje vylouceni nevhod-
nych kandidatt.



Obrazek 2.5: Ukéazka nelezenych korespondenci klicovych bodid na dvou fotografiich téhoz
objektu pofizenych z riznych pozorovacich thli.

Sledovani kli¢ovych bodua

Alternativnim pristupem k vySe predstavenému hledéni korespondenci kli¢ovych boda je

jejich sledovani (feature tracking). V tomto pfipadé jsou v prvnim obraze detekovéany klicové

body, které mohou byt presné sledovany s vyuzitim nékteré z metod lokalniho vyhledavéani

(napf. metody nejmensich ¢tvercti). Tento pfistup je vhodny zejména pfi zpracovavani

video sekvenci, kdy mezi jednotlivymi snimky nedochézi k velkym zménédm pohybu kamery

a klicové body jsou na nasledujicich snimcich dostatecné blizko k pivodnimu umisténi.
Nésleduje popis Lucas-Kanade trackeru, pfi némz bylo ¢erpano z [3] a [11].

Lucas-Kanade tracker

Algoritmus Lucas-Kanade trackeru vypocitava posun detekovanych klicovych bodt mezi za
sebou jdoucimi snimky videa za predpokladu dodrzeni podminky konstantniho jasu a dosta-
tecné malého pohybu. Tento posun je pocitan s vyuzitim aproximacéni metody v ramci sle-
dovaciho okna (tracking window) okolo pozice daného klicového bodu na pivodnim snimku.

Jelikoz predpoklad linearity je platny jen pokud je posun mezi snimky jdoucimi po sobé
dostateéné maly, pro praci s vétsim posunem je v praxi ¢asto LK tracker pouzivan nad
obrazy s riznym rozliSenim. Sledovani bodt zadini na obraze zmenseném na velmi malé
rozliSeni a vysledek je postupné upravovan pro stale vyssi rozliSeni. Pro vétsi piesnost je
cely proces opakovan v nékolika iteracich nad kazdym ze vstupnich snimki.

Kvili chybam, které se ptirozené vyskytuji pii sledovani bodd, se po uréitém poctu
iteraci nékteré sledované body ztrati. Z tohoto divodu je nutné potom nutné detekovat
nové body a pridat je do seznamu sledovanych tak, aby jejich pocet byl viceméné pokud
mozno konstantni.
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2.5 Transformace a skladani obrazu

Nasledujici obsah kapitoly se vénuje tématu skladani obrazti.

Zactina popisem zakladnich geometrickych transformaci, které musi techniky a algo-
ritmy pouzivané pii sklddani obrazti umét detekovat a zpracovavat. V dalsi ¢asti nasleduje
vysvétleni vypoctu matice homografie, ktera urcuje mapovaci funkci jednotlivych boda jed-
noho obrazu do druhého, popis algoritmu RANSAC a na zavér kapitoly je zminén samotny
postup pfi sklddani jednotlivych obrazt do jednoho celku.

Geometrické transformace souradnic

Jednou z nejzakladnéjSich operaci pfi praci s pocitacovou grafikou jsou geometrické trans-
formace. Jedné se o operace mapujici uréity bod (z,y) v obraze na novou pozici (2/,y’)
v soufadném systému. Bézné je lze vyjadrit pomoci transformacnich rovnic a matic.

Mezi afinni transformace, coz jsou linearni transformace, které zachovavaji rovnobéznost
ptimek, radime tyto:

e Posunuti

e Otocdeni

e Zména méritka
e Zkoseni

Obecné lze transformaci bodu vyjadrit rovnici P’ = P - A, kde P je bodem v homogennich
soutfadnicich a A je obecnou matici transformace.

V praxi vSak casto dochéazi k situaci, kdy je na bod nebo mnozinu bodi aplikovana
urcita posloupnost vyse vyjmenovanych elementarnich transformaci. Tuto posloupnost 1ze
vyjadiit jedinou transformacni matici, kterou lze ziskat postupnou aplikaci jednotlivych
elementarnich transformaci v zadaném poradi. Prakticky je transformacni matice dana
soucinem dil¢ich transformac¢nich matic.

Informace v této kapitole byly ¢erpany z [4] a [12].

Homografie

Homografie, nékdy oznacovana jako projektivni transformace, je transformace mezi dvéma
perspektivami, ve kterych jsou pfimky mapovany opét na primky.

Obréazek 2.6 demonstruje jako piiklad homografie stfedové promitani se stfedem O
a dvojici ploch 7 a 7/, které mapuje body z jedné plochy na body druhé plochy z; <+ /.
Tudiz i pfimky jedné plochy jsou mapovany opét na pfimky plochy druhé.
Matematicky lze homografii vyjadiit:

zh hi1 hi2 hiz T
1'/2 = h21 h22 h23 . i) (2.3)
'l hair  hs2  hss 3
nebo jednoduseji:
rvi=H- (2.4)

Matice homografie H z rovnice 2.4 je matice homogenni, jelikoz stejné jako v homogenni
reprezentaci bodu jsou pouze poméry prvki matice vyznamné [7].
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Obrézek 2.6: Ilustrace mapovani bodti z roviny 7 do roviny 7’ v soufadném systému. Pie-
vzato z [7] a upraveno.

RANSAC

Algoritmus RANSAC (Random Sample Consensus), predstaven svymi autory M. Fischle-
rem a R. Bollesem [0] jiz roku 1981, je jednim z nejzndméjsich robustnich estimatora pou-
Zivanych v oblasti pocitacového vidéni. Jedné se o iterativni metodu pro odhad parametr
matematického modelu.

Pred vysvétlenim principu metody je nutné zavést dva pouzivané pojmy:
e inlier je vzorek dat, ktery odpovida danému modelu

e outlier je vzorek dat, ktery danému modelu neodpovida

Nasledujici popis algoritmu vychézi z [5].

Algoritmus RANSAC

Ukolem algoritmu RANSAC je nalézt viechny inlier body v sadé vstupnich dat, kdy pocet
téchto inlierti je typicky predem neznamy.

Opakované je ze vstupnich dat ndhodné vybiran vzorek pomoci néhoz jsou vypocitany
parametry modelu. Velikost takto nahodné vybiraného vzorku je ta nejmensi dostacujici
pro ziskani parametrtt modelu. V druhém kroku je ovéfovana platnost vypocitaného modelu
na vsech datech. Pro ovéfeni mohou byt pouzity rtizné ohodnocovaci funkce, nejcastéji je
to mnozstvi inlierd, tedy mnozstvi dat odpovidajicich modelu.

Algoritmus je ukoncen v pripadé, Ze pravdépodobnost nalezeni lepsiho modelu klesne
pod pfedem definovanou hodnotu prahu. Tuto pravdépodobnost 7 lze vyjadrit vztahem

n=01-PpP)", (255)

kde P je pravdépodobnost, Ze vzorek o velikosti m je ndhodné vybran z N datovych
bodt, I je pocet inliert v k vzorcich.

mfll _j
PI:HN_jzsm, (26)
7=0

kde ¢ predstavuje pomérnou ¢ast inliertt v celkovém pocétu datovych bodi.
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Vyuziti RANSAC pri hledani homografie

RANSAC je v praxi ¢asto pouzivanou metodou pfi hledani nejvhodnéjsi projektivni trans-
formace mezi nalezenymi dvojicemi bod®. Pro ziskani spravné projektivni transformace
dvou rovin jsou nutné nalézt alespon ¢tyfi odpovidajici si dvojice bodti, které zaroven ne-
lezi na jedné ptimce.

Skladani obrazu

Poté, co je vztah mezi dvéma snimky vyjadfen matici homografie, je mozné presné zjistit,
na jakych souradnicich se ve druhém snimku vyskytuje jakykoliv vybrany bod ze snimku
prvniho. Tento fakt je zejména uzitecny pii skladani obrazi, jelikoz je tak mozné docilit
rozsifeni prvniho snimku o body z druhého snimku, které se na ném nenachéazeji (viz obréa-
zek 2.7). Sklddani obrazi je podstatou tvorby rozsahlych map, modelt snimanych objekta
a nebo tvorby panoramat.

Obrazek 2.7: Dvé fotografie slozené do panoramatu pomoci techniky registrace obrazovych
dat s vyuzitim mapovani na povrch valce.
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Kapitola 3
Navrh reseni

Nasledujici kapitola se zabyva navrhem aplikace uréené k mapovani rovinného objektu za
ucelem néasledného dokresleni dodateénych informaci a zobrazovani pohybu kamery nad
timto snimanym objektem.

Kapitola je ¢lenéna na tii ¢asti. V podkapitole 3.1 je podrobné rozebrano zadani pro-
blému, navrhované feseni je potom popsano a vysvétleno dale v ¢asti 3.2.

Podrobny popis jednotlivych ¢asti feseni lze nalézt v dalsich podkapitolach 3.3, 3.4, 3.5,
3.6 a 3.7, které se po fadé vénuji popisu vstupu aplikace, detekci klicovych bodu v obraze,
sledovani detekovanych bod® na po sobé jdoucich snimcich, pfidavani snimk® do modelu
objektu a na zavér sledovani pozice kamery nad modelem s dodate¢nym dokreslovanim
dalsich informaci do obrazu.

3.1 Rozbor zadaného problému

Zadanym tukolem je na zakladé nastudovanych metod skladani obrazi vytvorit postup pro
prubézné tvoreni modelu rovinného objektu pomoci lokdlnich piiznakil z videa. Déle je
kladen pozadavek na schopnost lokalizovat aktualni pozici nad modelem a do vysledného
obrazu vykreslovat dodate¢né informace (viz obrazek 3.1).

projected(C)

X4

MER

Obrazek 3.1: Tlustrace znézornujici navrh ¢innosti vysledné aplikace. Vlevo je vytvafeny
model M objektu nachéazejiciho se v pravé ¢asti, ktery je snimén kamerou C'. Uzivatelem
definované body z1 a 2 jsou potom zpétné vykreslovany do obrazu kamery (2}, x5).
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Jako vstup byla v zadani prace zvolena video data. Ta lze aplikaci dodavat bud jako
proud snimkt videa z bézici kamery v redlném case, nebo je mozné jako vstup pouzit jiz
existujici soubor s videem. Existence pripadnych zvukovych dat v souboru obsahujicim
video je ignorovana.

Model snimaného rovinného objektu ma byt vytvaren pribézné. To znamend, ze jed-
notlivé snimky ziskédvané ze vstupu budou do modelu pridavany v redlném case a vysledek
bude uzivateli taktéz ihned prezentovan.

K tvorbé modelu bude vyuzito lokalnich pfiznakii. Lokalni pfiznak je takova informace
o obraze, jejiz vypocet probihad pouze nad uréitou ¢asti zkoumaného obrazu (napf. vypocet
pruméru intenzity v oblasti). Oproti tomu globélni pfiznak je vypocten z celé oblasti obrazu.
Lokalni pfiznaky podévaji nejzakladnéjsi informace o obraze a jsou zékladnim kamenem celé
problematiky tvorby modelu a také prubézné lokalizace pozice kamery nad modelem.

K pozadavku priibézné lokalizace pozice kamery nad modelem bude pfistupovano tak,
Ze s opétovnym vyuzitim lokalnich obrazovych priznaki se do obrazu modelu bude soucasné
s pohybem kamery neustale vykreslovat grafické znazornéni pozice kamery nad tou ¢asti
modelu, ktera je pravé kamerou snimana.

Uzivateli bude umoznéno oznacit ukazovacim zafizenim misto v obraze modelu a pozice
takto oznaceného bodu bude déle sledovana. Pokud dojde k tomu, Ze se kamera dostane
do mista, kde tento bod v modelu lezi, bude nasledné dokreslen do aktualné zobrazeného
snimku kamery.

3.2 Navrh pristupu k reseni

V nésledujici ¢asti prace je prezentovano navrhované reseni zadaného problému. Postupné
jsou popséany vSechny navrhované bloky a jejich ¢innost v ramci celé aplikace (viz obrazek
3.2).

Aplikace je tvorena dvéma vzajemné spolupracujicimi celky. Témito celky jsou ma-
povaci ¢ast, kterd postupné mapuje snimany objekt, a ¢ast sledovaci, kterd ma za kol
v realném case sledovat a vykreslovat aktualni pozici kamery nad tvofenym modelem. Tyto
dva moduly jsou vzajemné Gizce propojeny a sdili mnozstvi funkcionality.

Mapovaci c¢ast aplikace slouzici k vytvareni modelu snimaného rovinného objektu se
sklada z nasledujicich nékolika krokt. Po nac¢teni prvniho snimku ze vstupu je na ném pro-
vedena detekce klicovych bodi. Déale nasleduje nacitani dalsich snimkt v fadé. Nésledujici
krok, tedy sledovani klicovych bodt na néasledujicich snimcich, je spoleény pro obé casti,
jak mapovaci, tak ¢ast zajistujici sledovani pozice kamery nad modelem. V dal$im kroku
mapovani je zjistovano, zda byl posun kamery nad modelem dostateény a zda tedy miiZe
dojit k pridani aktualniho snimku do obrazu modelu. Po jeho pfidani se cely proces opakuje
az do chvile, kdy je zastaven proud obrazovych dat ze vstupu.

Druhé ¢ast navrzené aplikace, ktera umoznuje sledovani pozice kamery nad modelem,
sdili s mapovaci ¢asti krok, ve kterém jsou sledovany klicové body z predchozich snimk.
S vyuzitim téchto sad klicovych bodi je vypoctena matice homografie pomoci které jsou
pak jednotlivé obrazové body snimku z kamery transformovany do obrazu modelu. V dru-
hém kroku popisované casti je vyuzita vypoctena transformac¢ni matice a pomoci ni jsou
transformovany rohové body snimku, které jsou nasledné vykreslovany do obrazu modelu
jako ¢tytuhelnik, jehoz pohyb odpovidd pohybu kamery nad snimanym objektem. V tomto
kroku dochézi také k vykreslovani bodu definovanych uzivatelem z obrazu modelu zpét do
aktuélniho snimku z kamery na zakladé zpétné projekce.
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Mapovani modelu

VSTUP:
Video soubor/
stream z kamery

Sledovani pozice kamery

Detekce klicovych Sledovéni bodl Vykresleni aktualni
bodi na aktudlnim na nasledujicich pozice kamery
snimku snimcich nad modelem

Posun Ano
kamery

dostatecény?

Pridani aktualniho
snimku do modelu

Nacteni
nasledujiciho
snimku ze vstupu

Obrazek 3.2: Diagram znéazornujici propojeni ¢asti navrhované aplikace.

3.3 Vstupni data

Vstupem navrhované aplikace je sekvence obrazovych dat. Zdrojem téchto dat mize byt
proud snimkt z pfipojené kamery nebo je také moznost jako vstup pouzit jiz existujici
soubor s videem. V obou pripadech je ve vysledku vstup ¢ten po jednotlivych snimcich,
které jsou dale zpracovavany.

Bézné videosekvence se skladaji z priblizné 24 snimku za vtefinu. Jelikoz prace s tolika
snimky by mohla mit nep¥iznivy vliv na efektivitu pouzitého algoritmu, umoznuje navrho-
vana aplikace uzivateli zvolit, kolik z nich je nasledné po precteni ze vstupu zahozeno. Tim
lze pocet snimki, které je nutné dale zpracovat, vyrazné redukovat. Optimalni hodnota vy-
nechanych snimki, které nebudou aplikaci zpracovavany, je zavisla na zdroji videa, poc¢tu
snimki za sekundu a zejména rychlosti pohybu kamery.

Nezanedbatelnym parametrem vstupnich dat je také jejich velikost. Pro ucely aplikace
bézné postacuje video o nizkém rozliSeni (optimalné naptiklad 640 x 480 obrazovych bodit).
P#i pouziti videa o vyS$sim rozliSeni je nutné pocitat se zvySenim narocnosti vypoctu. Ob-
zvl4st doba potifebna pro detekci klicovych bodil je zavisld na velikosti obrazu, ve kterém
jsou body detekovany.
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Kalibrace kamery

7 dtvodu nedokonalé vyroby optickych ¢ocek ve fotoaparatech a kamerach dochazi k urci-
tému optickému zkresleni snimaného obrazu. Postupy a nastroje pro softwarovou korekci
téchto vad sice existuji, avSak navrzend aplikace jich nevyuziva. K tomuto rozhodnuti bylo
pristoupeno zejména proto, aby nebylo nutné pred pouzitim aplikace pokazdé s jinym snima-
cim zafizenim kalibrovat. Navic, pfi pouziti jiz existujiciho video souboru, by tato kalibrace
bez pristupu k pouZitému snimacimu zarizeni byla zna¢né komplikovana.

Jelikoz aplikace nepocita s predchozi kalibraci sniméni kamery, je velmi pravdépodobné,
Ze obraz bude trpét n€kterym z druhii optického zkresleni. V zasadé lze rozlisit dva druhy
takového zkresleni, a to soudkovité a polstarové, pfipadné vyjimecné kombinace obou. Jak
soudkovité, tak polstarové zkresleni nartistd od stfedu kvadraticky, proto byva na okra-
jich snimku zkresleni zpravidla nejvyraznéjsi. Z tohoto dtivodu aplikace umoznuje volitelné
vSechny vstupni snimky ofezat o predem urcené mnozstvi okrajovych obrazovych bodi,
¢imz lze efekt optického zkresleni mirné kompenzovat.

3.4 Detekce klicovych bodu

Pro detekci klicovych bodt v navrhované aplikaci byl zvolen detektor SURF (viz ¢ast 2.3),
ktery v porovnani s jinymi detektory nabizi velmi dobrou spolehlivost pfi zachovani dosta-
te¢né rychlosti detekce klicovych bodd. Pivodni pocateéni navrh pocital s moznym vyuzi-
tim alternativniho detektoru, ktery by uzivatel mél moznost zvolit v pripadé nedostatec-
ného vykonu pouzitého vypocetniho zafizeni. Testovanym kandidatem byl detektor ORB
(Oriented BRIEF), ktery dosahuje nékolikandsobné vyssi rychlosti vypoctu oproti SURF,
avSak pocet spolehlivé detekovanych klicovych bodt se pro ticely navrhované aplikace uka-
zal béhem pocatecniho testovani jako nedostatecny. Proto je dale pouzivan pouze detektor
SURF, diky kterému je sklddani obrazu v aplikaci spolehlivéjsi i za cenu nizsi efektivity
vypoctu oproti detektoru ORB.

Detekované klicové body a jejich deskriptory jsou uloZeny v linedrnich datovych struk-
turach spole¢né s obrazem v objektu reprezentujicim aktudlné zpracovavany snimek.

Jelikoz cast aplikace, kde dochazi k detekci klicovych bodi, je jednou z vypocetné nejné-
detektoru. Zaroven je kazda sada vstupnich dat riizna, proto je nutné pro nalezeni rovno-
vahy mezi efektivitou vypoctu a dostateénym poctem nalezenych klicovych bodt v obraze
s parametry detektoru pro kazdy pripad zvl4st experimentovat.

3.5 Sledovani klicovych bodu

Jelikoz detekovat klicové body na kazdém snimku by bylo velice vypocetné naro¢né, byl
k tomuto tcelu zvolen odlisny pfistup, a to sledovéani klicovych bodi (feature tracking) mezi
jednotlivymi snimky vstupniho videa (viz ¢ast 2.4). Na prvnim snimku v fadé je provedena
standardni detekce klicovych bodt a nasledné na kazdém dalSim snimku je vyuzita metoda
sledovani klicovych bodi z predchoziho snimku.

Ackoliv je tato metoda hledani odpovidajicich si kliovych bodt zejména u video sek-
venci pomérné spolehliva, dochéazi po urcitém poctu opakovani ke ztraté nékterych sledova-
nych bodu. Tyto body jsou tedy nasledné ze sad klicovych bodu a deskriptord vyfiltrovany
tak, aby dale byly sledovany jen klicové body zbyvajici. K tomuto odfiltrovani je vyuzit
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algoritmus RANSAC, jehoZ funkce byla predstavena v ¢asti 2.5. Déle je definovana hod-
nota urcujici minimalni pocet sledovanych klicovych bodt. Kdyz dojde k poklesu poctu
téchto sledovanych bodt pod danou hranici, je na aktualnim snimku detekovana nova sada
klicovych bodt, které jsou dale sledovany.

Zaroven je pfi sledovani detekovanych klicovych bodd v za sebou jdoucich snimcich
pocitan prumérny posuv téchto bodu v obraze. V pripadé, Ze tento pramérny posuv do-
sahne predem definované hodnoty, je aktualné zpracovavany snimek ze vstupu oznacen jako
kandidat pro pridani do obrazu modelu. Kvili nevyhnutelnym geometrickym transforma-
cim mezi jednotlivymi snimky pfi snimani rovinného objektu, zejména rotaci, neni tento
zplsob urcovani pohybu kamery naprosto presny. Presnym by byl za takovych podminek,
pokud bychom dokazali snimat rovinny objekt stéle ze stejné vzdalenosti a pod stejnym
thlem. Z tohoto divodu se jedna spise o priblizny odhad fungujici jako signalizace, Ze ka-
mera dosdhla urcité vzdalenosti. To potom indikuje moznost vlozeni snimku do modelu
s dostateCnym prekryvem.

Tato cast algoritmu je spolecné jak pro ¢ast aplikace mapovani modelu, tak i pro sle-
dovani pohybu kamery nad modelem (viz ¢ast 3.7).

3.6 Pridani snimku do modelu

Prvni snimek ziskany ze vstupu je povazovan za referenéni a je pfimo vlozen bez jakychkoliv
uprav do stfedu obrazu modelu. Nasledné je vytvorena maska modelu, jez urcuje, které
obrazové body jsou namapovany a které nikoliv. Maska je tvorena na zékladé prahovani
hodnoty alfa kanalu obrazu modelu a pomoci ni lze nasledné efektivnéji detekovat klicové
body jen v téch c¢astech obrazu modelu, které jsou jiz namapované.

Po zpracovani prvniho snimku se v cyklu déle nacitaji snimky néasledujici. Kazdy z téchto
snimkl je pak dale zpracovavan tak, Zze pokud odhadovany posun kamery nad modelem
presdhne predem definovanou hodnotu, je pravé zpracovavany snimek oznacen k p¥idani do
obrazu modelu.

V pripadé, zZe je aktudlni snimek pifedan k pfidédni do obrazu modelu, je prvnim kro-
kem tohoto procesu detekce kli¢ovych bodt na tomto pridavaném snimku a ziskani jejich
deskriptorti. Dale se pokracuje nalezenim korespondenci mezi kli¢ovymi body detekovanymi
na pridavaném snimku a obrazu modelu. Jelikoz toto hledani odpovidajicich si klicovych
bodt neni absolutné bezchybné, je nutné pred vypoctem matice homografie z téchto paru
vybrat jen ty skutecné korespondujici. K tcelu vybrani pouze spravnych dvojic klicovych
bodt je vyuzito algoritmu RANSAC (viz ¢ast 2.5).

Nasleduje vypocet matice homografie, ktera urcuje transformaci obrazovych bodu pfi-
davaného snimku do obrazu modelu.

Kontrola plochy prekryvu

Dftive, nez je snimek piidan do obrazu modelu, je provedena kontrola dostatecného prekryvu
snimku s obrazem modelu. Tento proces je znazornén na obrazku 3.3.

Pri této kontrole je vyuzita diive ziskand matice homografie pomoci které jsou nejdiive
transformovany rohy pridavaného snimku A. Z jejich soufadnic je pak vytvorena maska
mask(A) (zelend plocha), ktera uréuje plochu transformovaného snimku v obraze modelu.
Pro obraz modelu X, ktery jiz z ¢asti obsahuje namapované oblasti, je taktéz vytvorena
maska mask(X) (oranzova plocha). Poslednim krokem kontroly dostate¢ného prekryvu je
sjednoceni masek mask(X)Nmask(A) (zluta plocha) a vypocet velikosti plochy této oblasti.
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mask(X) n mask(A)

Obréazek 3.3: Prace s maskami piidavaného snimku A a obrazu modelu X.

Pokud je tato vypoctena velikost mensi nez uzivatelem definovand hodnota, je pridavani
snimku pferuseno a algoritmus pokracuje zpracovavanim snimku nasledujiciho.

Obdobnym zptisobem je zajisténo to, aby nedochézelo k neustalému pfidavani minimal-
niho poc¢tu obrazovych bodd do obrazu modelu, coz by bylo nejen vypocetné neefektivni,
ale také by po urcitém poctu opakovani mohlo dochézet k rozsahlym deformacim ve sklada-
ném obrazu snimaného objektu. Z toho divodu je zjistovana velikost plochy rozdilu masek
mask(A)\mask(X) a obdobné, pokud je velikost této plochy mensi nez definovana hodnota,
je pridavani tohoto snimku do obrazu modelu taktéz preruseno.

Transformace obrazu snimku a pridani do modelu

Pokud byly splnény obé podminky popisované vyse, je pristoupeno k poslednimu kroku
v postupu pridavani obrazovych dat snimku do modelu a tim je samotna transformace
obrazu pridavaného snimku podle dfive ziskané matice homografie. Transformovany obra-
zové body snimku je nasledné piekopirovan do obrazu modelu. Zde dochézi k opétovnému
vyuziti dfive vypocitané masky z transformovanych rohti snimku a kopirovany jsou pouze
obrazové body urcené touto maskou.

3.7 Sledovani pohybu kamery nad modelem

V &ésti aplikace, kterd zajistuje sledovani pohybu kamery nad modelem je vyuZzito sledovani
klicovych bodi zptisobem, jaky byl popsan v ¢asti 3.5.

Pro kazdy snimek v fadé je ziskana sada klicovych bodu sledovanych ze snimku pred-
choziho a pomoci algoritmu RANSAC (viz ¢ast 2.5) jsou vybréany vhodné korespondence
sledovanych klicovych bodt s kliCovymi body v obraze modelu. Nasleduje vypocet ma-
tice homografie pomoci niz jsou rohové body aktualniho snimku odpovidajicim zptsobem
transformovany.

Pied vykreslenim ¢tyfthelniku znazoriujicim aktualni pozici kamery nad modelem (viz
obrazek 3.4) jsou ovéfovany dvé podminky. Pfi prvni z nich je ovéfovan pocet sledovanych
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Obréazek 3.4: Ilustrace vykreslovani aktualni pozice kamery C' nad modelem M.

bodt na aktualnim snimku. Pokud je jejich pocet pod pfedem definovanou hranici, je vy-
psana informativni hlaska o nedostatku klicovych bodi, pozice kamery neni vykreslena a je
pristoupeno k detekci novych kli¢ovych bod s naslednym pokracovanim algoritmu na dalsi
snimek ze vstupu.

Druha podminka oSetifuje udalost, kdy se kamera dostava do urcité vzdalenosti mimo
obraz modelu. Pokud se transformovany rohovy bod aktualniho snimku vyskytuje ve vétsi
vzdalenosti od okraje modelu nez je maximalni definovana vzdalenost, je o této skutecnosti
vypsana informativni hlaska a dale jiz neprobihéd pridavani dalSich snimkt do modelu.
Jakmile se opét kamera dostane do plochy obrazu modelu, je ¢innost algoritmu mapovani
a sledovani pozice kamery obnovena.

Vykresleni dodatec¢nych informaci do obrazu modelu

Mimo nepfetrzité vykreslovani aktualni polohy kamery nad modelem aplikace umoziuje
uzivateli zvolit body v modelu pro sledovani. Uzivatel zastavi ¢teni videa ze vstupu a na
modelu ukazovacim zafizenim oznaci body, které si preje sledovat. Nasledné je znovu spu-
stén proud dat ze vstupu a v okné zobrazujicim aktudlné zpracovavany snimek je vykreslen
tento bod pfesné s takovym umisténim, na kterém je oznacen v obrazu modelu.

Opét jsou vyuzity transformované rohové body aktualniho snimku. Pokud se uzivatelem
oznaceny bod v modelu nachézi uvnitt ¢tyrihelniku daného témito body, s vyuzitim zpétné
projekce se tento bod vykresli do aktualné zpracovavaného snimku na odpovidajici misto
v obraze.
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Kapitola 4

Implementace

V nasledujici kapitole je popsan zvoleny postup pfi implementaci navrzeného nastroje pro
mapovani rovinného objektu a pribéznou lokalizaci kamery nad vytvafenym modelem.

Cast 4.1 pojednavéa o nastrojich a technikach pouzitych pii implementaci navrzené apli-
kace. Nasleduji t¥i podkapitoly (4.2, 4.3 a 4.4) popisujici jednotlivé t¥idy aplikace. Témi jsou
t¥ida Frame, kterd zapouzdiuje data a metody pro jednotlivé snimky ze vstupu, déle trida
Model, jez pfedstavuje postupné tvofeny model snimaného objektu a tiida Compositor,
ktera funguje jako jadro aplikace a obsahuje veskerou funkcionalitu pro postupné mapovani
modelu i sledovani pozice kamery nad modelem.

Cést 4.5 se pak zaméfuje na nedostatky, které se pii implementaci nstroje nepodafilo
vytesit. Na zavér kapitoly je uvedena ¢ést 4.6 prezentujici vystupy implementované aplikace.

4.1 Pouzité implementacni nastroje

Navrzeny nastroj byl implementovan v jazyce Python', konkrétné ve verzi 2.7. V maxi-
malni mife byla vyuzita knihovna OpenCV?, kterd byla struéné predstavena v ¢asti 2.1,
a to ve verzi 2.4.5. Z OpenCV byly pfi implementaci pouzity funkce pro detekci klicovych
bodt, hledani jejich korespondenci, sledovani klicovych bodi, vypocet matice homografie
a dalsi funkce pro praci s pocitacovou grafikou. Pro spravnou funkci detektoru klicovych
bodt SURF je nutné se ujistit, Ze je v systému nainstalovany modul nonfree, ktery je sou-
¢asti knihovny OpenCV a obsahuje mimo jiné i implementaci tohoto detektoru. Pro praci
s maticemi byla pouzita knihovna pro védecké vypocty NumPy? ve verzi 1.7.1, ktera tzce
spolupracuje s OpenCV pro Python.

Jako cilova platforma bylo zvoleno PC a implementace probihala na opera¢nim systému
Linux, konkrétné na distribuci Xubuntu 12.10 s né€kolika rucné zkompilovanymi balicky
pouzitych nastroju v aktuédlni verzi. Ac¢koliv na jiném opera¢nim systému aplikace testo-
vana nebyla, po pfipadnych drobnych tpravich by mélo byt mozné ji spustit i na dalsich
systémech, jelikoZz vSechny vyuzivané nastroje a knihovny jsou taktéZz multiplatformni a pii
implementaci nebylo vyuzito zadnych vlastnosti specifickych pouze pro linuxové systémy.

Pri implementaci bylo vyuzito objektového pristupu. Problém tak byl rozlozen do tii
vhodné oddélenych a samostatné fungujicich, avSak navzajem spolupracujicich celkt (viz
obrazek 4.1), které jsou podrobné popsany v nasledujicich tfech podkapitolach.

http://www.python.org/
2http://www.opencv.org/
3http://www.numpy.org/
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je mapovan na

!

Frame Model Compositor
self.detector self.model self.cap
self.extractor self.current_pos self.frame
self.img self.mask self.prev_frame
self.kp self.user_points model
self.desc
self.displacement _init__() _init__()

add() addFrameToModel()
_init__() addUserPoint() grabNextFrame()
_calcAvgDisplacement() computeHomography() onMouseClick()
_showDetectedKeyPoints() cornerTooFarOut() run()
detectKeyPoints() drawPoints()
trackKeyPoints() drawRect()

drawsStr()

mkMask()

placeNotMapped()

warpCorners()

warpUserPoints()

mapuje

Obrazek 4.1: Diagram t¥id implementované aplikace.

4.2 Trida Frame

Triida Frame reprezentuje objekt zapouzdiujici metody a data spojena se snimky ziskanymi
ze vstupu aplikace. Poskytuje metody urcené k pocateénimu zpracovani obrazovych dat
a detekci a sledovani klicovych bodt v obraze.

Poté, co je nacten prvni snimek ze vstupu, je inicializovan objekt tiidy Frame a jsou do
néj vlozena obrazova data nacteného snimku. Obdobné je néasledné inicializovan a zpraco-
vavan kazdy dalsi nac¢teny snimek ze vstupu.

Po vytvoreni nového objektu t¥idy Frame je volana jeho metoda __init__, kterd zajistuje
vytvoreni objekti detector a extractor slouzicich k detekci klicovych bodi a ziskani jejich
deskriptort. Jako detektor klicovych bodu byl zvolen detektor SURF, jehoz implementace
je dostupné v ramci knihovny OpenCV, a byl podrobné popsan v ¢asti 2.3.

Néasledujicim krokem inicializa¢ni metody je volitelné provedeni ofiznuti obrazu, jehoz
miiZe byt vyuzito k minimalizaci mozného optického zkresleni. Na zaveér inicializa¢ni metody
jsou obrazova data snimku prevedena z barevného prostoru RGB na RGBA, coz prakticky
zpusobi pfidani dalsiho kanélu popisujiciho prihlednost jednotlivych obrazovych bodi (tzv.
alfa kanal).

Za ucelem detekce klicovych bodi v obraze snimku je v objektu t¥idy Frame k dispozici
metoda s nazvem detectKeyPoints. Na zakladé parametri, které tato metoda prijima, je
mozné ovliviiovat nastaveni detektoru klicovych bodt a také volitelné poskytnout masku
definujici oblast obrazu, na které budou klicové body detekovany. Pred spusténim samotné
detekce je obraz snimku pfeveden do stupnt Sedi a néasledné po detekci jsou klicové body
a jejich deskriptory ulozeny do odpovidajicich datovych struktur uvnitf objektu.

Dalsi z klicovych metod tfidy Frame je metoda trackKeyPoints. Jedinym parame-
trem, ktery prijima, je odkaz na objekt reprezentujici predchézejici snimek precteny ze
vstupu. Klicové body z predchézejiciho snimku jsou pfedany funkci calcOpticalFlowPyrLK
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z knihovny OpenCV, kterd implementuje LK tracker popsany v c¢asti 2.4. Tato funkce
vraci datovou strukturu obsahujici tspésné sledované klicové body a pole status, které
udava, které ze sledovanych bodu byly tspésné sledovany na aktudlni snimek a které
ne. Uspéiné sledované body z obou sad jsou nasledné vyfiltrovany s vyuzitim metody
filterKPUsingHomography, kterd k odstranéni nespravné sledovanych bodd pouziva al-
goritmus RANSAC, jenz byl bliZe popsan v ¢asti 2.5.

Pri sledovani klicovych bodt mezi snimky je také provadén vypocet primérného posuvu
mezi dvéma sadami klicovych bodi. Tento vypocet je implementovan v pomocné metodé
_calcAvgDisplacement a jeho vysledek slouzi jako odhad celkového posuvu kamery mezi
nékolika po sobé jdoucimi snimky, ¢ehoz je nasledné vyuzivano k identifikaci kandidatnich
snimkl na ptidéni do obrazu modelu snimaného objektu.

4.3 T¥ida Model

Ttida Model je reprezentaci modelu snimaného rovinného objektu. Pro praci s modelem
objektu vyuziva v predchozi podkapitole pfedstavenou tiidu Frame, v jejiz instanci je ulozen
obraz modelu spolecné s klicovymi body a deskriptory na ném detekovanymi.

Dale poskytuje tiida zejména metody urcené pro praci s modelem. Jsou jimi metoda
pro vypocet matice homografie mezi pridavanym snimkem a obrazem modelu, metody pro
praci s maskou modelu, pridavani novych snimkt do obrazu modelu a nékolik pomocnych
metod zajistujicich dokresleni riznych informaci do obrazu.

Inicializa¢ni metoda __init__, ktera je voldna po vytvofeni nového objektu t¥idy Model,
prijima jako sviij parametr odkaz na prvni snimek ze vstupu, kterym bude model iniciali-
zovan. Tvorba modelu probiha postupné ve ¢tytfech krocich.

V prvnim kroku je vytvoren prazdny obraz o piedem definované velikosti, ktery repre-
zentuje obraz modelu. V druhém kroku jsou do stfedu tohoto obrazu nakopirovana obrazova
data z inicializa¢niho snimku, dale je vytvofena maska modelu urcujici, které obrazové body
jsou jiz namapovany a které ne. Na zavér pak probéhne detekce klicovych bodu a spoleéné
s jejich deskriptory jsou ulozeny do odpovidajicich datovych struktur v objektu modelu.

Jadrem tfidy Model je metoda add, jelikoz pravé v ni je implementovano fizeni mapo-
vani modelu snimaného objektu. Metodé add je piedan kandidatni snimek na ptidani do
obrazu modelu. Pro ten je nejdfive pomoci metody computeHomography vypocitana ma-
tice homografie, udavajici transformaci obrazovych boda pfidavaného snimku do obrazu
modelu.

Jeji vypocet probihéa tak, Ze v prvnim kroku jsou ziskény deskriptory kli¢ovych bodt jak
ze snimku, tak z obrazu modelu. Nasledné jsou pomoci objektu tiidy FlannBasedMatcher
z knihovny OpenCV ziskdny metodou hledani nejblizsich dvou sousedu péary deskriptort
z obou sad. Na zavér je s vyuzitim funkce findHomography, ktera je taktéz soucasti OpenCV
knihovny, vypocitana pozadovana matice homografie, kterd je metodé add vracena jako
vysledek.

V piipadé, ze vypocet matice homografie probéhl bez komplikaci, jsou pomoci metody
warpCorners transformovany rohové body pfidavaného snimku, a to na zakladé diive zis-
kané matice homografie s pomoci funkce perspectiveTransform z knihovny OpenCV.

Nasleduje kontrola, zda rohové body snimku nelezi mimo obraz modelu, k ¢emuz slouzi
metoda cornerTooFarOut. Ta vraci odpovidajici pravdivostni hodnotu v zavislosti na
tom, zda se alespon jeden z rohovych bodua transformovanych dfive popisovanou metodou
warpCorners nachézi ¢i nenachazi mimo obraz modelu.
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V pripadé, ze vSechny transformované rohové body snimku jsou uvnitf obrazu modelu,
algoritmus pokracuje vypoctem plochy nezmapované ¢asti modelu v oblasti urcené trans-
formovanymi rohovymi body snimku. K tomuto tcelu je vyuzita metoda placeNotMapped,
jejiz funkce byla vysvétlena pfi navrhu aplikace v ¢asti 3.6. Metoda vraci pocet obrazovych
bodt, které odpovidaji plose rozdilu masky pfidavaného snimku a masky modelu.

Pokud je vypoctena nezmapovana plocha vétsi nez predem definovana hodnota a zaroven
je zmapované plocha pod pfiddvanym snimkem, a tedy jejich prekryv, dostatecny, pokracuje
se v provadéni. Jinak je tento kandidatni snimek odmitnut.

Proces pridavani snimku do obrazu modelu potom dale pokracuje vytvoirenim prazdného
obrazu o velikosti odpovidajici velikosti obrazu modelu. Do néj je néasledné s vyuzitim
funkce warpPerspective poskytované OpenCV knihovnou, na zakladé vypoctené matice
homografie transformovan obraz snimku. Dalsim krokem je vytvoreni masky tohoto obrazu
metodou mkMask, kterd je poté pouzita pii kopirovani transformovaného snimku do obrazu
modelu. Kopirovani obrazovych bodt na zakladé masky je implementovano funkci copyto
z knihovny NumPy.

Témito kroky je proces rozsireni obrazu modelu o obrazové body aktuélné zpracovava-
ného snimku dokoncen.

4.4 Trida Compositor

Uéelem tifdy Compositor je zpracovavat vstupni data a také je mistem, ze kterého je fizena
veskera ¢innost aplikace. Je zde také generovan vystup aplikace, tedy to, co je prezentovano
uzivateli béhem jejiho provadéni.

Po inicializaci objektu tfidy Compositor je volana metoda __init__, ktera jako parametr
oc¢ekava odkaz na vstup, ze kterého budou nésledné ¢tena obrazova data. Timto parametrem
muze byt bud ¢éslo snimaciho zafizeni ¢ nézev souboru s piedem pfipravenym videem.

Pomoci tiidy VideoCapture poskytované knihovnou OpenCV, je zadany zdroj dat ote-
vien ke ¢teni a nasledné je pfecten prvni snimek z tohoto zdroje, kterym je inicializovan
model snimaného objektu.

Zakladem celého procesu Tizeni ¢innosti aplikace je metoda run tiidy Compositor. V ni
je implementovano zpracovani jednotlivych snimki ¢tenych ze vstupu a také se zde provadi
vykreslovani vystupu pro uzivatele.

Metoda zacina zpracovanim prvniho snimku do obrazu modelu za pomoci metody
addFrameToModel, ktera vola metodu add tiidy Model. Dale nasleduje smycka while, uvnitt
které dochézi k nacitani novych snimkt ze vstupu metodou grabNextFrame.

Nasledné je voldna metoda objektu trackKeyPoints aktualné zpracovédvaného snimku,
ktera vraci tspésné sledované klicové body ze snimku pfedchoziho. V pripad€, ze pocet
uspésneé sledovanych klicovych bodu je pod pfedem definovanou hranici, je na snimku dete-
kovana novéa sada klicovych bodt spole¢né s jejich deskriptory a je pristoupeno k nasledujici
iteraci cyklu.

V opac¢ném piipadé algoritmus pokracuje kontrolou pozice transformovanych rohovych
bodt pridavaného snimku ve vysSe popsané metodé cornerTooFarOut tfidy Model a vypoc-
tem celkového odhadovaného posuvu kamery ziskaného pfi sledovani bodt. Pokud je tento
posuv v jakémkoliv sméru vétsi nez zadany maximalni posuv, je aktualné zpracovavany
snimek preddn metodé addFrameToModel, kterd zajistuje pfidani tohoto snimku do obrazu
modelu.

Posledni ¢innosti, kterou metoda run tiidy Compositor obstarava, je vykreslovani ak-
tudlné snimaného obrazu kamerou (pripadné aktudlné zpracovavaného snimku videa ze
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souboru) a také vykreslovani postupné skladaného modelu spoleéné s grafickym znazor-
nénim aktualni polohy kamery nad modelem, ptripadné dals$imi dodate¢nymi informacemi,
jako jsou uzivatelem definované body. Pro vypocet pozice téchto bodi na aktualnim snimku
z kamery je vyuzita inverzni matice homografie ziskana diive, pomoci niz jsou pak body
transformovany.

4.5 Nevyresené problémy

P1i implementaci aplikace doslo k nékolika nedofesenym situacim, které budou v této pod-
kapitole blize popsany. Jedna se zejména o vykonnostni nedostatky, které vsak nejsou z hle-
diska funkcionality aplikace klicové.

1. Vidy pfi pfidavani nového snimku do obrazu modelu je obnovovina sada deteko-
vanych kli¢ovych bodd v modelu. To prakticky znamena, Ze pokazdé, kdyz je tridé
Model piedan kandidatni snimek na pfiddni do obrazu modelu, dojde k detekci klico-
vych bodu jak na pridavaném snimku, tak na obrazu modelu. To je vSak znac¢né
vypocetné neefektivni.

Byl testovan také alternativni pfistup k implementaci modelu snimaného objektu. Ten
byl zaloZzen na tom, Ze za model byla povazovana pouze sada klicovych bodti, ktera
byla po pfidani kandiddtniho snimku do modelu aktualizovdna pouze o ty kli¢ové
body, které tento pridavany snimek obsahoval oproti modelu. Tyto body byly ptred
pridanim do sady klicovych bodi modelu pomoci vypoc¢tené matice homografie od-
povidajicim zptsobem transformovany.

Tento pristup se vSak neukézal jako vhodny, jelikoz vystupy aplikace byly znac¢né
zdeformované a po urcitém poctu pridanych snimki do modelu jiz mél takto na-
vrzeny algoritmus problém nachazet vhodné korespondence klicovych bodt a z nich
pocitat spravnou transformacni matici. Prakticky dochéazelo k chybné transformaci
obrazovych bodd ze snimku do obrazu modelu, coz znemoznovalo dalsi pokracovani
algoritmu.

MozZnym feSenim tohoto nedostatku, ktery by nevyzadoval ptili§ rozsdhlou zménu
navrhu aplikace, by bylo vnitiné udrzovat aktualni souradnice pozice kamery nad
modelem a klicové body v obraze modelu detekovat jen v urcité oblasti kolem téchto
soufadnic. Vypocetni narocnost u velkych obraz modelu by pak znatelné klesla a ply-
nulost béhu aplikace by ze zlepsila.

2. Volba kandidatniho snimku na pridani do obrazu modelu je zaloZena na odhadované
hodnoté€, o kterou se kamera nad modelem posunula. To s sebou nese urcité nevyhody.
Tou nejvyraznéjsi je to, ze pridani dalsitho snimku je zavislé pravé na dosazeni predem
nastaveného posunu, coz mize zpusobit, ze dosud nezmapované oblasti, nad kterymi
se kamera vyskytovala v dobé, kdy jesté nebylo dosazeno potiebného posunu, nebudou
do modelu pridany.

Na druhou stranu je diky tomuto pfistupu redukovana vypocetni ndro¢nost algoritmu,
jelikoz misto detekce klicovych bodu na kazdém jednotlivém snimku a nasledné hle-
déni korespondenci s klicovymi body na snimku pfedchazejicim, je vyuzito efektivnéjsi
metody sledovani klicovych bodt.

25



4.6 Vystupy

V nésledujici podkapitole jsou prezentovany nékteré ukazky vystupu implementované apli-
kace. Kompletni sada vstupnich video dat spolecné se zaznamem provadéni ¢innosti imple-
mentovaného feseni je k dispozici na prilozeném datovém médiu.

Mapovani rovinného objektu

Obrazky 4.2 a 4.3 znéazornuji proces mapovani snimaného rovinného objektu v nékolika
vybranych ¢asovych okamzicich. Zelenym rameckem je znazornéna aktualni poloha kamery
nad sledovanym objektem.

Jak lze vidét z obrazku, vysledny obraz je cCasto ruzné deformovan. To je zptusobeno
nedokonalou technikou snimanim objektu, kdy nebyla dodrzena vZdy konstantni vzdalenost
od objektu a odpovidajici pozorovaci thel (idealné kolmy).

Obréazek 4.2: Proces mapovéani plakatu s prevahou grafickych prvkia.
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VYBAVEN A APLIKACE
LSCM- LASER SCANNING

e

Obrazek 4.3: Proces mapovani plakatu s prevahou textu.

Sledovani uzivatelem definovanych bodi

Obrazek 4.4 znazornuje proces zpétné projekce uzivatelem definovanych bodd v obraze
modelu (vpravo) zpét na aktualné snimany obraz kamerou (vlevo).

Body ke sledovani lze zadavat v rezimu, kdy je zpracovavani snimkt ze vstupu poza-
staveno. Tento rezim je v demonstracni aplikaci aktivovan stisknutim mezerniku. Pfepinat
mezi rezimem zobrazovani sledovanych bodl a rezimem, kdy jsou tyto body skryty, lze
pomoci klavesy s (podrobnosti viz manudl aplikace).

Obréazek 4.4: Zpétna projekce uzivatelem definovanych bodt v modelu objektu (vpravo)
zpét do obrazu snimku kamery (vlevo).
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Nedokonalost procesu mapovani

Nedokonalost procesu mapovani sledovaného objektu demonstruje obrazek 4.5. Lze na ném
vidét nepresnosti, které ve vysledném modelu vznikaji pfi postupném sklddani ze snimku
z videa. Staci malé odchylka pfi vypocétu matice homografie a pfidavany obraz je transfor-
movan o nékolik pixelid mimo spravnou pozici. Pro dosazeni co nejlepSich vysledkt je proto
nezbytné experimentovat s parametry navrzené aplikace. Nejvétsi podil na kvalité vysledku
ma pak zejména vhodné nastaveni detektoru klicovych bodi.

Popisovany defekt je nejvyraznéji patrny zejména u obrazu zachycujiciho text, avsak
pro funkénost feseni neni zasadni a ve velkém méritku neovliviiuje jeho spravnou ¢innost.

PROFIL LABORATORE

Prioritou Laboratofe SIMD je charakteristika, sii
jsou vystaveny realnyn, zat&Znym staviim pii po
nazvat stru¢néji jako integrita konstruket.

Duslednou analyzou ptispiva Laboratof SIMD
které jsou vyuzity v primyslovem prostiedi, ale
likovéna.

Obrazek 4.5: Zvétseny vysledny obraz modelu s patrnymi zndmkami nepresnosti vzniklych
skladanim obrazu.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo nastudovat metody pro detekci lokalnich ptiznakt v obraze a vy-
pocet homografie, jenz jsou pouzivany prfi skladani obrazl, a na jejich zakladé navrhnout
a implementovat aplikaci schopnou postupné tvorby modelu snimaného rovinného objektu
za soucasné nepretrzité lokalizace polohy kamery nad timto modelem. Aplikace kromé sa-
motného vykreslovani polohy kamery zvlada také sledovani uzivatelem definovanych bodu
v obraze modelu.

Postup pfi studiu metod, navrhu a implementaci feSeni byl zdokumentovan v jednot-
livych kapitolach této zpravy. Podrobné byly rozebrany metody a postupy pouzivané pii
skladani obraztu. Zadany problém byl poté analyzovan a podle néj byla navrzena a imple-
mentovana vysledna aplikace.

Pri tvorbé vysledného produktu byla implementovana sada programovych tiid uréenych
pro mapovani snimaného objektu, lokalizaci kamery nad timto modelem a dokreslovani do-
datecnych informaci do snimaného obrazu. Vysledna aplikace demonstruje tuto implemen-
tovanou funkcionalitu. Vystupy prezentované v praci ukazuji, Zze Gspésna tvorba modelu
snimaného objektu z velké casti zavisi na kvalité vstupnich obrazovych dat a velkou roli
také hraje spravné nastaveni parametri, a to zejména pro detektor klicovych bodu.

Vysledné sada programovych tfid mutze byt vyuzita jako zédkladni implementace, kterou
lze dale rozsifovat. Mozné by naptiklad bylo namisto sledovani a vykreslovani pouhych bodt
renderovat do obrazu animované 3D modely ¢i rozpoznavat snimané objekty a poskytovat
o nich predem zadané doplnujici multimedialni informace.

Jako dalsi pokracovani vyvoje by bylo zajimavé uvazovat moznost rozdéleni obrazu
modelu do mrizky, ve které by kazdé pole této miizky fungovalo jako samostatny obraz,
¢imz by se diky jeho mensi ploSe zefektivnil cely algoritmus. Déale by bylo vhodné zamyslet
se nad moznou automatickou volbou parametrt detektoru klicovych bodu v zavislosti na
typu vstupnich obrazovych dat.
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Priloha A

Obsah DVD

Nosi¢ ma néasledujici strukturu:

/doc

programova dokumentace ve formatu HTML a PDF

/poster
plakat k praci

/src
zdrojové kédy vysledného feseni

/test-data
testovaci data spolecné s vysledky

/thesis
zdrojové kédy technické zpravy v KIEXu

/video

demonstrac¢ni video k praci

/README
manudl k instalaci a ovladani vysledné aplikace
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