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Abstrakt

Tato prace se zabyva rekonstrukci 3D modelu prostiedi ze sady fotografii a naslednou lo-
kalizaci kamery pozorovatele. Popisuje zakladni principy a techniky vyuzivané pro tvorbu
modelt prostiedi a také pro nasledny odhad pozice kamery ze sady 2D bodid kamery do
3D bodt modelu. Déle zkouma vliv parametr® na kvalitu rekonstrukce a moznosti lokali-
zace. Porovnava kvalitu deskriptorti pri tvorbé modelu a na zakladé lokalizace umoziuje
realizovat rozsifenou realitu.

Abstract

This thesis focuses on reconstruction of 3D environment model from a set of photographs
followed by camera localization. It describes basic principles and techniques used to create
environmental models and techniques for camera pose estimation from 2D camera points
to 3D model points. It also examines the influence of parameters on the quality of recon-
struction and the possibilities of localization. It compares the quality of the descriptors
in the process of creation of the model and based on localization it allows to implement
augmented reality.
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Kapitola 1

Uvod

Rozsifena realita, jakozto nastroj dokreslovani informaci do obrazu pozorovaného svéta, je
stale pomérné mladym odvétvim informacnich technologii, avsak velmi rychle se rozmaha-
jicim. Problémem pii dokreslovani informaci o pozorované scéné muze byt ispésné nalezeni
potiebnych korespondenci, o nichz je potieba podat potiebné informace. Pouze na zakladé
vizualnich korespondenci muze systém selhavat v pripadech, kdy je obrazova kvalita nedo-
statecna nebo je potfeba pokryt vétsi prostor. Jednim feSenim muize byt vyuziti markert —
vizualnich znacek, které urcuji vykreslované informace o dané scéné, zaroven také slouzi pro
udrzeni korespondenci. Bohuzel ne vsude lze takovychto znacek vyuzit. Proto je potfeba
nalézt jiny pristup, jenz nevyuziva vizualnich znacek.

Metody, které vyuzivaji pouze video vstup bez pridanych znacek, jsou vétsinou tzce
spojeny s robotikou a autonomni navigaci robott ve znamém ¢i neznamém prostiedi. Mezi
tyto pfistupy patii naptiklad SLAM (Simultaneous localization and mapping) nebo PTAM
(Parallel tracking and mapping). Robot pohybujici se v neznadmém prostiedi tento prostor
zkouméa (mapuje) a zaroven aktualné zmapovaného prostiedi vyuziva pro lokalizaci. Diky
tomu miize nezavisle na ¢lovéku dany prostor prozkoumat a zjistit, Ze je na misté, na kterém
jiz byl.

Pristupy z robotiky mohou byt inspiraci pro navrzeni metody pro lokalizaci kamery
v prostoru pro potfeby rozsifené reality v ramci urcitého prostiedi. Vyhodou tohoto pfistupu
oproti prvnimu zminénému, kdy se vyuziva lokalizace pomoci vizualnich znacek, je to, ze
neni potfeba prostfedi nijak modifikovat pro potifeby lokalizace. Tento postup muzZe byt
vhodny zejména v prostorach, kde oznacovani mist vizudlnimi znackami neni mozné, napft.
ruzné pamatky.
markert, ovSem s vyuzitim vhodnych nastroji bude nabizet mnohem Sirsi moznosti vyuziti
ve vétsich prostorach.

Timto bylo nastinéno mozné vyuziti této prace, ktera si klade za cil lokalizaci v ramci
modelu prostiedi. Nejdiive budou popsany metody hledani korespondenci a tvorba modelu.
Dale budou vysvétleny principy lokalizace ve 3D prostoru s pomoci 2D bodt. V dalsi kapi-
tole jsou shrnuty néstroje a techniky vyuzivané v priubéhu prace a nasleduje popis navrhu
samotného systému. Nasledné jsou popsany jednotlivé ¢asti navrzeného systému z pohledu
realizace a provedenych experiment.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

V této kapitole budou popsany techniky z oblasti pocitacového vidéni, které se pouzivaji ve
spojeni nejen s rozsirenou realitou. Pocitacové vidéni je disciplina v informacnich techno-
logiich, zabyvajici se ziskdvanim informaci, naslednou analyzou a zpracovanim obrazovych
dat z raznych zdroj vizualnich informaci, jako napiiklad webovych kamer, fotoaparata ¢i
jinych zafizeni. Jedna se zejména o techniky tykajici se klicovych bodu, které jsou velmi
dilezité pti hledani korespondenci mezi obrazy, coz je nedilnd soucéast také rekonstrukce
prostredi.

2.1 Klicové body

Klicové body miizeme chapat jako vyzna¢nad mista v obraze — napiiklad rohy, hrany, pri-
seCiky primek. Co budeme povazovat za vyznacny priznak obrazu je zavislé na dané tloze,
kterou potfebujeme fesit. Pro vyhledavani takovych vyznamnych bod® v obraze se vyu-
zivajl takzvané detektory. U vyznacnych bodt mizeme hodnotit jejich kvalitu, kterd za-
visi zejména na zvoleném detektoru. Jak lze hodnotit kvalitu vyznacného bodu? Opét je
zde hlavni otazkou, jaké priority pro detekci mame, od toho lze odvodit rtzné dilezité
vlastnosti[17]:

Robustnost — nachylnost na Sum v obraze, rozmazani, diskretizaci a podobné.

Rozlisitelnost — jednozna¢né matematické vyjadieni, které zajisti porovnatelnost v da-
tabazi priznaki.

Invariantnost vic¢i natoceni, zkoseni a jinym transformacim.

Vykonnost — zda-li je detekce dostate¢né rychla.

Jak jiz bylo zminéno vySe, zlezi zejména na dané tloze, kterd ma urcité naroky — na-
ptiklad algoritmy pro sledovani zmén pracujici v redlném case vyuzivaji zejména detektory
rohi, které jsou vyznamné pro velky vykon, avsak za cenu nizsi robustnosti. Na strané druhé
mohou byt algoritmy, které vyzaduji zejména robustnost a invariantnost vici fotometric-
kym ¢i geometrickym transformacim. Zde se jedna zejména o vyhledavani korespondenci
mezi ruznymi obrazy. Priklad lze vidét na obrazku 2.4 kde zelené primky spojuji nalezené
korespondence mezi detekovanymi klicovymi body. Mezi nejznaméjsi metody pro ziskani a
popis klicovych bodi, které jsou velmi robustni, patii SIFT a SURF.



2.2 SIFT

SIFT je zkratkou anglického Scale-Invariant Feature Transform, metoda poprvé predsta-
vena Davidem Lowe v roce 2004. Popis technik vychazi z [13]. SIFT je, jak jiz z ndzvu
vyplyva, invariantni viici zméné métitka, také ale viici rotaci nebo zménam svételnych pod-
minek. Déle je také odolny vici Sumu. Diky témto vlastnostem spadéd mezi nejrobustnéjsi
metody pro ziskani a popis klicovych boda. Tato robustnost je ale vykoupena vysokou
vypocetni narocnosti.

Kazdy vyznamny bod je popsan deskriptorem, ktery je reprezentovan 128-rozmérnym
vektorem celych kladnych ¢isel.

Detekce klicovych bodu

Prvnim krokem pro detekci klicovych bodt je vyuzito dvoji aplikace Gaussova filtru s raz-
nym o, ¢imz aproximujeme ziskani druhé derivace daného obrazu. Aproximace je pouzivana
zejména kvili vykonnosti. Tento proces je aplikovan pro rtzné oktavy obrazu v Gaussovské
pyramidé. Zménou méritka o oktavu se mysli zdvojnasobeni velikosti jadra daného filtru,
jehoz efekt je priblizné ekvivalentni snizeni rozliseni obrazu na polovinu. Pocet takovych
oktav je dan vztahem log,(min(w, h)), kde w je sitka obrazu a h je jeho vyska — ¢imz dosah-
neme vyhledavani klicovych bodu pro vSechny mozné velikosti. Tim je zajisténa invariance
vicéi méritku.

Timto procesem vzniknou tzv. rozdilové obrazy (DoG — difference of gaussians) ve
kterych se dale hledaji maxima a minima, jez mohou byt povazovina za potencialni kli¢ové
body.

Tato maxima a minima jsou vybrana a nésleduje porovnani hodnoty pixelu s osmi-
okolim a nasledné také s deviti pixely v dalsim méritku. Pokud bude hodnota pixelu mi-
nimem nebo maximem v porovnani se vSemi pixely, pak lze fict, ze dany klicovy bod je
nejlépe reprezentovan v daném meéritku, jak lze vidét na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Krizek zndzorniuje lokalni minimum/maximum v porovnani s ostatnimi
méFitky. 2



Popis kli¢ovych bodua

Takto jsou nalezeny kli¢ové body, pro které je potfeba nasledné ptifadit orientaci. V tomto
kroku se zajistuje invariantnost viéi rotaci. Nejprve je potfeba uréit orientaci daného klico-
vého bodu a to se udéla tak, Ze se vezme okoli daného klicového bodu a v zavislosti na
daném méfitku se vypocita hodnota gradientu.

Dale se vypocte samotny deskriptor, vezme se 16 x 16 okoli kolem klicového bodu, které
se rozdéli na 16 pod-blokt o velikosti 4 x 4. Pro kazdy pod-blok se utvoii 8 bin orientovany
histogram - ¢imz vznikne pozadovany 128 bin hodnotovy vektor.

Také se provadi dalsi kroky, které jesté zvysuji robustnost viéi jasovym zménam v ob-
razech (zménam osvétleni) a tak podobné.

Obrazek 2.2: Vizualizace detekovanych klicovych bodd s pomoci SIFT metody. Velikost
kruhu znazoriiuje mé¥itko, orientace je zndzornéna spojenim stfedu s okrajem.

Jakmile jsou detekované body popsany, lze je vizualizovat. Takova vizualizace poté mutze
nazorné ukazat v jakém méritku byl dany klicovy bod nalezen a jaka je jeho orientace. Takto
vizualizované klicové body lze vidét na obrazku 2.2.

2http://docs.opencv.org/
4http://docs.opencv.org/
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2.3 SURF

SURF neboli Speeded-Up Robust Features je metoda vyuzivana pro ziskani a popis klicovych
bodt vychézejici z metody SIFT, ktera byla pfilis pomalé. Nésledujici informace vychazeji
z [2] a [3].

Detekce kli¢ovych bodu

Detektor klicovych bodt je zalozen na Hessové matici, ktera pro bod x = (z,y) v obraze I
je H(z,0) v x s méfitkem o definovana takovymto predpisem:

Lyw(z,0) Lay(x,0)

Hiz,0) = Lyy(z,0) Lyy(z,0)

(2.1)
kde L,(x, o) je konvoluci Gaussovych derivaci druhého fadu s obrazem I v bodé x, podobné
je tomu tak i pro Lyy(z,0) a Ly,(x,0).

Oproti metodé SIFT, ktera aproximuje pomoci dvojitho Gaussovského rozmazani, vyu-
ziva SURF detektor pro aproximaci tzv. box filtry, které dokazi jesté rychleji aproximovat
derivaty Gaussovych derivaci druhého fadu s vyuzitim integralniho obrazu. Diky tomu neni
potieba sestavovat obrazovou pyramidu postupnym zmensovanim obrazu, ale naopak lze
takovy filtr postupné zvétsovat a vzdy aplikovat pfimo na ptvodni obraz, jak je znazornéno
na 2.3.

Meritko
Meéritko

Obrazek 2.3: Namisto redukce velikosti obrazu, jak lze vidét na levém obrazku, lze diky
integralnimu obrazu zvySovat méfitko filtru (vpravo). [2]

Popis kliéovych bodu

Podobné jako je tomu u metody SIFT, tak také u této metody je nejprve potieba urcit
orientaci, kterou lze ziskat z informaci o oblasti kolem daného kli¢ového bodu. Déle je vy-
tvorena Ctvercova oblast orientovana danym smérem a z této oblasti se vypocte deskriptor
pro dany klicovy bod. Tento deskriptor 1ze ziskat méfenim zmény lokalni intenzity ve ver-
tikadlnim sméru d, a samoziejmé ve sméru horizontalnim d,. Dand velikost okoli, kterd se
analyzuje, je nasobkem méfitka, pro dany klicovy bod, konkrétné 200. Tato oblast se dale



rozdéli na bloky 4 x 4. Pro kazdy takovyto pod-blok se vypocita odezva Haarovy vinkové
funkce (zjednodusené ptijde o odezvu d, v horizontalnim sméru a d,, ve sméru vertikalnim)
pro 5 x 5 rovnomeérné rozmisténych bodid. Tyto odezvy jsou nasledné secteny pies vsechny
pod-oblasti, ¢imz se vytvofi prvni sada hodnot pro vektor piiznakid. Déle pro zajisténi
polarity zmény intenzity se extrahuje absolutni hodnota souc¢tu jednotlivych odezev.

v = (devzdy72|dx|72‘dy‘) (2.2)

Konkatenaci pres vSechny 4 x 4 pod-oblasti dostaneme vektor o délce 64.

2.4 Hledani korespondenci mezi klicovymi body

Dalsim nezbytnym krokem, jakmile mame ziskdny a popsany klicové body z riaznych ob-
razl, je nalezeni jejich korespondenci. Existuje mnoho metod pro hledani korespondenci
mezi vyznaénymi body. Vybér metody zavisi zejména na aktudlni tloze a pouziti téchto
korespondenci.

Priklad nalezenych korespondenci mezi jednotlivymi body lze nalézt na obrazku 2.4.

'E, ° Good Matches

Crisp Almond Cookies

Obrézek 2.4: Nalezené shody mezi klicovymi body. °

Metody SURF a SIFT, jak bylo vysvétleno vySe, maji deskriptory navrzené tak, aby
je §lo jednoduse porovnavat na zakladé jejich Euklidovské vzdalenosti. Cim nizsi tato
vzdalenost je, tim podobnéjsi tyto body jsou.

Vyhledavani hrubou silou

Nejtrivialnéjsim pristupem pro vyhledavani korespondenci je jejich vzajemné porovnavani.
Pro kazdy vyznacény bod (deskriptor) ze vstupni sady deskriptort se hledd vzdy jeden
nejblizsi v celé sadé druhé.

Shttp://docs.opencv.org/
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Naésledné se je potfeba nastavit prahovou hodnotu pro danou vzdélenost (jejich maxi-
malni moznou vzdélenost) a na zékladé této vzdalenosti brat pouze takové body z druhého
obrazu, jejichz vzdalenost je mensi nez hodnota daného prahu.

Vyhledavani nejblizsiho souseda

Dalsim piistupem je hledani nejblizsiho souseda — mearest neighbour — v okoli klicového
bodu. Nejprve se zpracuji vstupni data a z nich se utvori wyhleddvaci strom. Nasledné
pti vyhledavani korespondenci je vyuzito této stromové struktury pro hledani vhodnych
part na zakladé jejich vzdalenosti. I zde pro dosazeni lepsich vysledku, je mozno stanovit
prahovou hodnotu, na zakladé které budou nalezené korespondence dale otestovany a ktera
bude urc¢ovat maximalni vzdéalenost nejblizsiho souseda.

Display window

Obrazek 2.5: Sledovani klicovych bodt.

Sledovani klicovych bodu

Dalsi moznou variantou, jak zjistit korespondujici si klicové body, je jejich sledovani, nebo-li
feature tracking. S timto také tizce souvisi vypocet optického toku, coz muze byt dalsi pristup
pro sledovani pohybu kamery. Hlavni rozdil mezi sledovanim kli¢ovych bodi a vypoctem
optického toku také tkvi v tom, Ze vypocet optického toku probiha pro kazdy pixel a tyto
operace lze provést na celém snimku [9].

Tato metoda je zaloZena na tom, Ze nejprve detekujeme klicové body, které mohou
byt presné sledovany za pomoci nékteré z metod lokalniho vyhledavani. Casto pouzivany
pristup pro lokalni vyhledavani je napf. za pomoci nejmensich ¢tvercti. Tato metoda je



vhodna vice pro hledani korespondenci mezi po-sobé jdoucimi snimky, jelikoz v téchto
ptipadech nedochazi k velkému posuvu a tudiz nebudou klicové body v nasledujicim snimku
prilis vzdaleny od pozice ve snimku ptivodnim, jak 1ze vidét na obrazku 2.5 — modry bod
znézornuje puivodni pozici v obraze, Sipka ukazuje kam se bod pfesunul a zeleny bod je
novou pozici v nasledujicim obrazku. Tento obrazek je pro nazornou ilustraci slozen ze dvou
po sobé jdoucich snimkt z kamery, kde pozice bodu odpovidaji redlnym pozicim v danych
obrazech.

10



Kapitola 3

Registrace a lokalizace

V této kapitole budou predstaveny techniky vhodné pro registraci obrazti kamery a také
principy vyuzivané pro lokalizaci ve 3D prostoru. Tyto techniky a principy jsou klicové
pro spravnou rekonstrukci modelu prostiedi a naslednou lokalizaci. Jsou vysvétleny klicové
vlastnosti pii tvorbé 3D struktury na zakladé 2D korespondujicich si bodi ve vice obrazech.

3.1 Kalibrace kamery

Kalibrovnana kamera je klicem ke spravnému urceni vztahu mezi redlnym svétem a vysled-
nou fotografii ¢i videem tvofenym pravé touto kamerou.

Kalibrace kamery je proces vypoctu parametri modelu dirkové kamery aproximujici
model kamery, kterd porizuje obrazky nebo video, které je néjakym zptisobem zkreslené.
Jelikoz se ve fotoaparatech a kamerach vétsinou pouziva objektiv, zalozeny na sadé cocek,
at uz spojek nebo rozptylek, proto je velmi nédkladné vytvorit takové kamery ¢&i fotoaparaty,
které maji minimalni zkresleni.

Aby popis kamery byl co nejblize realité, byl zaveden pojem wvnitini parametry kamery
— intristické parametry [14]. Ty umoznuji pfepoc¢itat polohu bodu ze systému metrického
na polohu bodu v pixelech, kde navic bude pocatek soustavy souradnic v levém hornim
rohu obrazu. Transformace soufadného systému obrazku (v metrickém systému) na pixelové
soufadnice mize byt proveden jak je ilustrovano na 3.1.

Intrinsické parametry ziskdme tak [23], Ze nejprve pfepocitdme souradnice z metric-
kého systému do polohy udavané v pixelech s pomoci nasledujici matice.

W (31)

kde hodnoty s, a s, zdvisi na velikosti pixelti v metrické soustaveé. Dale hodnota o udava
zkoseni pixelu na ¢ipu, které se u dneSnich modernich ¢ipt velmi blizi k nule, proto ji 1ze
pro zjednoduseni zanedbat.

Dale je nutné posunuti pocatku souradné soustavy ze stfedu obrazku do levého hor-
niho rohu, coz se provede tak, ze k hodnotdm x4 a y, pfipo¢teme hodnoty o, a o,, které
nam udavaji vzdalenost hlavniho bodu od pocatku soustavy v pixelech, jak Ize vidét na
nasledujicim maticovém tvaru:

il se 0 o] [z
Y| =10 sy oy| |y (3.2)
1 0 0 1 1
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Obrazek 3.1: Transformace z obrazovych souradnic do pixelovych soufadnic. [22]

7Z tohoto vztahu lze vyvodit, ze matice vnitinich parametr bude obsahovat ¢tyfi para-
metry (v pfipadé Ze zanedbame zkoseni pixelu na ¢ipu) a bude v nasledujicim tvaru:

Sy a0y
A =10 sy oy (3.3)
0 0 1

N4

Extrinsické parametry, neboli vnéjsi parametry, jsou parametry udéavané R, T které
urcuji transformaci sourfadného systému ze 3D soufadnic svéta do 3D souradnic kamery.
Definuji ndm pozici stfedu kamery a smér kamery v soufadném systému svéta.[23]

7 téchto ptredpokladt lze odvodit projekéni transformaci mezi soufadnicemi 3D bodu
v prostoru a homogennimi soufadnicemi 2D bodu obrazu vyjadieného v pixelech.

LT

IL’/
2 Yw
A yl =A[R T] o (3.4)
1

3.2 Registrace obrazu

Registrace obrazu spadd mezi techniky vyuzivané v pocitacovém vidéni, kdy jde o proces
spojovani nebo hledani prekryvu dvou ¢i vice obrazi jedné scény, které byly utvoreny
v riznou dobu, z riznych pozorovacich thlu nebo dokonce s pomoci riznych porizovacich
zalizeni.

Prvnim krokem pro registraci obrazu je detekce vyznaénych bodt. Lze pouzit nékterou
z metod popsanych v 2.1. Déle je potieba nalézt korespondence mezi témito body, naptiklad
jak bylo popsano v 2.4. Jakmile jsou nalezeny korespondence, je potieba spocist odhad
transformacniho modelu. Transformac¢ni model lze vyjadfit pomoci parametri mapovaci
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funkce mezi pivodnim a novym snimkem, kdy pozadované parametry lze vypocitat na
zékladé ziskanych korespondenci mezi jednotlivymi rysy.

Mezi takové mapovaci funkce patii kuprikladu homografie.

Homografie je projektivni transformace mezi dvéma perspektivami, ve kterych jsou
primky mapovany na primky. Homografii si lze predstavit jako mapovani bodu z jedné
plochy na druhou z; < JU;

Tento vztah lze vyjadrit jako

33:1 hi1 hi2 his 1
Ty == th h22 h23 .| T2 (35)
T4 h31 hsz  hss T3

Pro vypocet homografie je potfeba znat alespon 4 korespondujici body, realné se ovsem
vyuziva co nejvétsi mnozstvi korespondencnich bodi, aby se dosahlo co nejvétsi robustnosti.

RANSAC

Algoritmus RANSAC, neboli RANdom SAmple Consensus [5], Cesky shoda nahodngch
vzorki, je iterativni metoda pro ziskédni (odhad) parametrti rtiznych matematickych mo-
delti, hojné vyuzivana v oblasti pocitacového vidéni. Spada do takzvané kategorie robust-
nich estimatorti. S metodou RANSAC tzce souvisi zejména dva dilezité pojmy:

e Inlier — oznacuje vzorek dat, ktery nalezi danému modelu,

e outlier — oznacuje vzorek dat, ktery nenalezi do daného modelu.

7 toho lze usuzovat, ze RANSAC je vyuzivan v modelech, ktery se sklada ze vzorku
dat, ktery obsahuje i data takova, kterd do tohoto modelu nepatii.
Metoda RANSAC pracuje nasledovné:

1. Ze vstupnich dat vyber ndhodny vzorek.
2. Vypocti parametry modelu.
3. Ovér platnost vypoc¢teného modelu na vSech datech.

4. Pokud klesne pravdépodobnost nalezeni lepsiho modelu pod stanoveny limit, tak
skon¢i, jinak jdi na bod 1.

Nahodné vybrany vzorek byva urc¢en minimalni velikosti, aby postacil pro ziskani parametru
modelu.
Pro vice informaci o této metodé, 1ze nahlédnout do [5], odkud také bylo ¢erpano.

3.3 3D rekonstrukce scény

V této ¢asti budou nastinény principy podstatné pro 3D rekonstrukci scény. 3D rekon-
strukci scény rozumime proces tvorby 3D modelu z obrazovych dat snimanych kamerou ¢i
fotoaparatem.
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Obrazek 3.2: Mapovani x — I'. [15] .

Epipolarni geometrie

Epipolarni geometrie mezi dvéma pohledy popisuje geometrii prisecik mezi obrazovymi
rovinami a rovinami které maji jako osu bazi (baze je pfimka spojujici stiedy kamer) [3].
Predstavme si scénu pozorovanou dvéma kamerami, ve které lezi bod X. Na prvni kamere
se nam bod X promitne do bodu z a na druhé kameie jako bod 2/, jak lze vidét na obrézku
3.2. Rovina kter4 je tvofena spojenim stfedt promitani O, O’ a bodem X (samoziejmé také
body x a 2’ lezi na této roviné) je nazyvana epipolarni rovina (7).

Vezmeme-li prusec¢ik prumétny a baze (pfimky prochézejici stfedy projekci), ziskame
body e a ¢

Priisecik epipolarni roviny s priimétnou se nazyvéa epipolara. V obrazku znazornéna jako
primka [’

Fundamentalni matice

Na zakladé predchozich poznatkil o epipolarni geometrii se podivejme na jeji matematické
vyjadfeni. Fundamentalni matice je pravé algebraickym vyjadfenim epipolarni geometrie

Fundamentalni matice ndm urcuje mapovani x — ', viz. obrazek 3.2. Fundamentalni
matice ma sedm stupnid volnosti.

aa + b
ac+ Bd (3.6)
ae+ Bf

|
Il
o o
—- & -

Dale plati nasledujici vztahy:

Fz =1
FTal =1 (3.7)

?TFr =0

S fundamentalni matici Gzce souvisi také matice esencidlni E. Jedné se o matici funda-
mentalni, kterd ma normalizované souradnice.
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3.4 Lokalizace kamery

V této sekci je popsédna metoda lokalizace kamery v prostoru. Lokalizaci je myslen odhad
pozice v rdmci urcitého prostoru, tedy ziskani 3D pozice ze sady 2D bodi.

Nejjednodussim zptisobem nalezeni pozice kamery je vyuziti sady linedrnich rovnic, kde
zévislost 2D pozice bodu na matici kamery je dana vztahem: [18]

= pooXi + po1Yi + po2Zi + po3
20X + pa1Ys + p22Zi + pa3
_ p1oXi +puYi +p12Zi + pi3
Vi 100X + paYi + p2aZs + pas
kde (x;,y;) je méfend 2D pozice klicového bodu a (X;,Y;, Z;) jsou zndmé pozice ve 3D
daného kli¢ového bodu.
Vypocet je mozno provést pomoci algoritmu direct linear transform (DLT'), neboli pfimé
linedrni transformace [8].
Aby bylo mozno vypocist 12 neznamych v P, je potfeba mit alesponi 6 znamych kore-
spondenc¢nich bodi mezi 2D a 3D lokacemi. Vypocet P lze provést napiiklad dle [20].
Jakmile je ziskdno P, je mozné dale ziskat rigidni transformaci (takovou transformaci,
kterd zachovava vzdalenosti mezi jednotlivymi body) (R,t) a to s pomoci vnitfnich para-
metriu kamery K. Tento vztah je dan predpisem:

(3.8)

(3.9)

P =K [R|t] (3.10)

Lze pfedpokladat, ze kalibra¢ni matice vnitinich parametri je znama pfedem a vstupni
obraz, ktery je analyzovan je zkalibrovan (bez zkresleni), pak postac¢i pro urc¢eni polohy
minimalné 3 body. Algoritmy vyuzivané pro feseni tohoto problému jsou znamy jako linearni
PnP algoritmy. Zakladnim zjisténim je, Ze vizudlni thel mezi parem bodid z; a z; ve 2D
prostoru musi byt shodné s thlem mezi korespondujicimi body p; p; ve 3D prostoru [5].

Vezme-li se mnozina korespondujicich si 2D a 3D bodia {(%;,pi)}, kde #; vyjadiuje
jednotkové sméry ziskané transformaci 2D obrazovych bodu z; do jednotkové normy 3D
sméru &; pomoci inverzni kalibra¢ni matice K,

@ = N(K 'z;) = K (3.11)
' Y | '

Neznamé jsou vzdalenosti d; z pocatku kamery ¢ ke 3D bodu p;, kde p; = d;@; + c.
Tlustrovano v obrazku 3.3.

Déle s pomoci Kosinova pravidla pro trojihelnik A(c, p;, p;) plati

fii(diy dj) = df + d? — 2didjci; — d?j =0 (3.12)
kde
Cij = COS Qi]‘ = .fi.fj (313)
a
&y = |Ipi — pyI*- (3.14)

Jestlize je znamych 5 a vice korespondenci, lze vytvotit % trojic, pro ziskani

linedrniho odhadu s vyuzitim metody SVD (Singular Value Decopmposition — singularni
dekompozice matice, vice v [12]).
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Pi= CX;’YLEZbPFz)

Obrazek 3.3: Odhad pozice pomoci pfimé linearni transformace s pomoci méfeni vizualnich
thlt a vzdalenosti mezi dvojicemi klicovych bodu. [18]

Jakmile bude zvyjadieny odhad d; vzdalenosti, pak 1ze vygenerovat 3D strukturu tvore-
nou skalovanym bodem ve sméru d;#;, kteryzto mize byt zarovnan s 3D mracnem {p;}
s vyuzitim absolutni orientace, pro dosazeni pozadovaného odhadu polohy.

3.5 3D datové modely

V této podkapitole budou pfedstaveny datové modely. Datové modely jsou zakladem pro
uchovani dat vytvorenych pfi 3D rekonstrukci a vhodné zvolena reprezentace miize napo-
moci budoucimu vyuziti daného modelu.

Typy modelu

V této casti jsou popsany zakladni nejpouzivanéjsi typy 3D modelt. Informace byly cerpany
2 [7), [11] a [19].

3D sité spadaji mezi velmi jednoduché geometrické reprezentace, které popisuji ob-
jekt jako sadu vrchold a hran, které dohromady tvoii polygony ve 3D prostoru. Libovolna
sit muze obsahovat libovolné polygony. Regularni sit se skladé pouze z polygont stejného
typu. Jedna z nejhojnéji vyuzivanych siti v pocitacové grafice, je sit trojuhelnikova, kterd,
jak jiz jeji ndzev napovidé, je kompletné tvofena z trojihelnikti. Zalezi na hustoté a veli-
kosti danych trojuhelnikt jsme schopni modelovat riznou trovern detailu, od velmi hrubych
modelti, po modely velmi detailni. Ukézka takového modelu je na ?7?.

Mraé¢na bodu lze povaZovat za mnozinu data-bodi v uréitém soufadném systému. Ve
trojrozmérném systému jsou tyto body vétsinou definovany za pomoci soufadnic X,Y, Z a
casto jsou urceny k reprezentaci vnéjsiho povrchu néjakého objektu. Mrac¢na bodt Ize tvorit
napiiklad s pomoci specialnich 3D skenert, které automaticky ziskévaji velké mnozstvi bod
na povrchu objekti v okoli skeneru (napiiklad Velodyne Lidar . Takto ziskané body se
vyuzivaji k mnoha tcéeltim, jako je napiiklad tvorba 3D CAD modeld pro vyrobu, zajistovani
kvality vyroby, dale také pro rizné vizualizace, animace a podobné.

Octree je zkraceny nazev pro oktalovy strom. Tato struktura je vyuZivana zejména
v robotice. Kofen stromu obsahuje celou ulozenou scénu a ta se postupné déli na osm

http://velodynelidar.com/lidar/lidar.aspx
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stejné velkych podcasti se spoleénym bodem ve stifedu dané scény. Kazdou z téchto ¢asti
lze reprezentovat pomoci uzlu. Tyto vzniklé podprostory se dale déli obdobnym zptisobem.
Jakmile je v prostoru objekt, uklada se do listu, ktery je potomkem daného uzlu, do kterého
spada. Takovéto déleni probiha tak dlouho, dokud se v prostoru nachézi néjaké objekty
nebo muze byt stanovena jind podminka, kterd déleni ukonc¢i. Takovou podminkou mtze
byt tfeba vyska stromu nebo maximalni pocet objektl na uzel.

Tiidimenzionalni objekt muiize byt reprezentovan jako 2™ x 2™ x 2™ tfirozmérné pole pro
urcité celé cislo n.

Structure from motion

Structure from motion, neboli struktura z pohybu, je fada zobrazovacich technik, které se
vztahuji k odhadovani 3D struktury ze sady fotografii, které mohou byt ve spojeni se signaly
o lokalité pohybu. Tyto principy jsou studovany zejména v oblasti pocita¢ového vidéni, ale
také v oblasti robotiky.

Ve spojeni s vidénim biologickym, odpovida SfM jevu, kterym jsou obdafeni lidé a
mnohé dalsi zivé bytosti - a to takovym, Ze jsme schopni obnovit 3D strukturu z projekce
2D pohybu na sitnici, ktery je dan pohybem objektu nebo celé scény [3].

Pro c¢lovéka je prirozené shroméazdit velké mnozstvi informaci o trojrozmérné strukture
okolniho svéta a to pouhym pohybem v daném prostoru. Kdyz se pohybujeme, pfedméty
kolem néas se také hybou, tato informace je ziskana z obrazk® vnimanych v pribéhu c¢asu
[16]. Hledani struktury z pohybu pfedstavuje shodny problém jako hledani struktury ze
stereo-vize. V obou piipadech je potieba nalézt korespondence mezi rekonstruovanym 3D
objektem a vstupnimi obrazy. Pro zjisténi danych korespondenci se hojné vyuziva sledovani
vyznacnych bodl v obraze a s pomoci jejich trajektorii se rekonstruuje jejich 3D pozice a
také pohyb kamery.

Pribéh SfM lze rozdélit do krokii zobrazenych na obrazku 3.4.

J Madti vstupni
fotografie

Odhad 30
strulktury
{triangulace)

Extrakce W
piznaki

Optimalizace
(Bundle
adjustment)

Malezeni
korespondenci
mezi snimky

Obrazek 3.4: Structure from motion pipeline znazornujici jednotlivé kroky.[!]
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Kapitola 4

Navrh systému

Pfed samotnym navrhem programové casti prace je dilezité dikladné stanovit cil prace
od kterého se bude odvozovat pozadovana funkcionalita a podminky na provoz. Toto na-
sledné umozni praci rozdélit do dil¢ich ¢asti které mohou byt detailné popsany a prehledné
rozdéleny do vice kapitol.

4.1 Specifikace cile

Cilem této prace je lokalizace kamery v ramci modelu prostiedi kterd bude dale vyuzitelna
napiiklad pro realizaci rozsifené reality. Mozné vyuziti bylo nastinéno v kapitole 1 — Uvod.
Ovsem nez bude mozné samotnou kameru lokalizovat, je nutné vytvorit model daného pro-
stredi. Samotna tvorba modelu poklada nékolik zasadnich otézek — jak méa model vypadat,
jaké budou pozadované vlastnosti, ¢i jakym zptisobem bude reprezentovan z pohledu da-
tovych struktur. OvSem tyto otazky nelze obecné zodpovédét bez znalosti lokaliza¢niho
systému a jeho pozadavk® na data obsazend v modelu.

Nejprve bude vhodné navrhnout systém pro lokalizaci kamery v ramci pfedem znamého
prostoru a na zékladé poznatkd o tomto systému poté navrhnout strukturu pro uchovéani
daného rekonstruovaného modelu prostiedi.

Na zéakladé informaci o lokalizované kamerfe je dile nutné tyto informace néjakym zpt-
sobem vyuzit pro realizaci rozsirené reality. Pro rozsifenou realitu je krucialni, aby systém
pracoval v redlném case, proto bude vhodné vyuzit néjakého systému pro sledovani pohybu
kamery, jelikoz tyto pristupy pracuji velmi dobfe v redlném case, diky vyhledavani blizkych
korespondenci mezi po-sobé jdoucimi snimky, jak bylo popsano v 2.4.

Jak lze vidét, cely systém lze rozlozit do n€kolika dil¢ich ¢asti:

1. Rekonstruovany 3D model prostiedi.
2. Lokalizator kamery.
3. Tracker pohybu kamery.

4. Realizator rozsifené reality.

4.2 Podobné systémy

Pfi navrhu je vhodné vzit v potaz jiz navrzené fungujici systémy, které se zabyvaji po-
dobnymi problémy. Mezi tyto systémy lze zaradit predevsim systémy, které se zabyvaji
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mapovanim prostfedi na robotickych platforméch a zejména soubéznou lokalizaci v ramci
mapovaného prostoru.

Prvnim z takovym p¥istupem je metoda SLAM! — simultdlni lokalizace a mapovdni
(volné prelozeno z Simultaneous localization and mapping). Jak jiz ndzev napovidd, jedna
se o techniku, kdy dochazi snimani prostoru okolo robota, pomoci riznych senzori a na-
sledné se na zdkladé téchto informaci sestavuje mapa (model) daného prostfedi. Vysledky
ze senzorll jsou nasledné algoritmicky zpracovany pro potifeby lokalizace. Této techniky
lze vyuZit i pro potfeby zpresnovani jiz sestavené mapy. Tetno pristup pro ucely mé prace
neni prili§ vhodny, zejména proto, ze pro sestavovani mapy se vyuziva riznych senzortl a ne
pouze kamery — existuje modifikace MonoSLAM?, ktera poéita pouze s takovymto vstupem,
ale stéale je zde priméarni vyuziti pro prochézeni a autonomni navigaci v ramci neznamych
scén.

Dal$im pifstupem je metoda PTAM?. — Paralelni trackovdni a mapovdni (volné pie-
lozeno z Parallel tracking and mapping). Zde je rozdil oproti metodé SLAM v tom, Ze se
predpoklada vyuziti pravé jedné kamery jako vstupu ze které se vyuzivaji veskeré infor-
mace. Jak je popséno v [10], tak vhodné vyuziti téchto principti je pro rozsifenou realitu
v ramci mensich neznamych prostor. Dalsim hlavnim rozdilem je oddéleni mapovani a loka-
lizace do dvou separatnich ¢asti. Idealni je vyuzivat vice-jddrové procesory, kde kazdé jadro
muze obsluhovat pravé jednu ¢innost. S touto metodou lze zobrazovat rozsifenou realitu
v redlném case. Tento pristup mtze poslouzit jako dobry zdroj inspirace pro mou praci.
Ac se zd4, Ze se jedna o stejné zaméfeni, neni tomu tak, hlavni a nejpodstatnéjsi rozdil je
v tom, Ze tato préace si dava za cil lokalizaci kamery v rdmci znamého modelu prostiedi,
kdezto PTAM pocita prave s tim, Ze prostiedi je pfedem nezndmé a nezmapované.

Na metodé PTAM jde vidét vyhodnost rozlozeni dil¢ich ¢asti problému do paralelniho
zpracovani ve vice vlaknech. Sice s timto roste i naro¢nost synchronizace dat a feseni jinych
problémt vychézejicich z vicevlaknového programovani, ovsem tato cena je vykoupena vyssi
vypocetni vykonosti.

4.3 Navrh lokalizatoru

S pomoci technik popsanych v 3.4 je dale tfeba navrhnout systém pro lokalizaci kamery.
Tento systém bude obstaravat robustni lokalizaci na zakladé reference vstupniho snimku
s modelem prostfedi. Protoze model prostfedi jesté neni navrzen, je vhodné nejprve zana-
lyzovat pozadavky na tento model z pohledu systému pro lokalizaci.

Lokaliza¢ni ¢ast se bude sklddat z nékolika dil¢ich krokii:

1. Popis obrazu klicovymi body.
2. Nalezeni 2D-3D referenci mezi vstupnim snimkem a modelem.
3. Vypocet matice kamery pro dany vstupni snimek.

Prvnim krokem je popis obrazu klicovymi body. Techniky pro popis jsou popsany v ka-
pitole 2.1. Tohoto poznatku bude vhodné déle vyuzit pii navrhu struktury modelu pro-
stfedi. Dale je potfeba nalézt 2D-3D reference. Timto krokem se rozumi nalezeni vhodnych

! http://www.openslam.org/
2 http://www.robots.ox.ac.uk/~lav/Papers/davison_etal_pami2007/davison_etal_pami2007.pdf
3 http://www.robots.ox.ac.uk/ gk/publications/KleinMurray2007ISMAR .pdf
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korespondenci mezi klicovymi body ve vstupnim obraze a klicovymi body, které popisuji
jednotlivé body ve 3D modelu.

Nejjednodussi moznosti jak tyto reference ziskat, je vyuziti vstupnich fotografii, ze kte-
rych byl tvofen model a nalézt nejbliZsi snimek ktery odpovida tomuto pohledu a na zakladé
podobnosti téchto pohledt nalézt reference z 2D do 3D. Tento pfistup neni ale pfilis vhodny,
jelikoz by bylo potieba porovnat velké mnozstvi obrazi navzajem. OptimalnéjSim pristu-
pem by mohlo byt vyhledavani korespondenci pomoci vyhledavaciho stromu. Zjednodusené
by slo o prohledavani podprostort a hledani nejblizsiho souseda, tak jak bylo nastinéno
v kapitole 2.4.

Dale je potreba na zakladé téchto referenci vypocist matici kamery, ktery je blize popsan
v kapitole 3.4. Vzhledem k tomu, Ze vypocet kamery probiha na zékladé mnoha vzorkt, je
mozné, Zze nékteré vzorky do tohoto modelu nepatii. Tyto nenalezici body by bylo vhodné
eliminovat pred samotnym vypoc¢tem nebo lze vyuzit metody RANSAC, ktera je popsana
v kapitole 3.2. Cel4 struktura lokalizace kamery je nadzorné vidét na obrazku 4.1.

Malezeni

J Madtivstupni orespondenci
fotografii mezi
shimkem a
modelem

Wypofet
matice kamery,

Extrakce
piiznaki

Obrazek 4.1: Diagram znazornuje lokalizace kamery v ramci pfedem rekonstruovaného
modelu prosttedi.

4.4 Navrh modelu

Jak bylo popséano v pfedchozi kapitole, tak pro potfeby lokalizace je vhodné vyuzit klicovych
bod1, respektive jejich deskriptori, pro nalezeni 2D-3D referenci mezi vstupnim obrazem a
modelem rekonstruovaného prostiedi. Tohoto predpokladu bylo vyuzito pfi navrhu modelu.
Aby model zastaval svou funkci, je potfeba aby kazdy bod mél svou jednoznac¢nou pozici
v prostoru X x Y x Z.

Dalsi dilezitou soucasti kazdého bodu je jeho popis ziskany z jednotlivych fotografii
pti rekonstrukci. Tento popis je tvoren vektorem vektorti pfiznakt — zjednodusené se jedna
o jednotlivé deskriptory nalezenych korespondujicich si bodu pfi rekonstrukei.

V ptipadé ze model neni potfeba vyuzivat pro vizualizace rekonstruovanych scén

Z téchto poznatkt vychazi, ze idedlnim typem 3D modelu pro vyuziti pro lokalizaci
bude upravené mrac¢no bodt. Vice o tomto datovém typu modelu lze nalézt v kapitole 3.5.
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4.5 Navrh systému pro trackovani pohybu kamery

V této kapitole budou diskutovany moznosti urychleni s pomoci systému pro sledovani
pohybu kamery. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4.2, bylo by vhodné vyuzit oddéleni jed-
notlivych ¢asti do pod-celktl, které budou moci fungovat paralelné. Cast lokalizace, tak jak
byla navrzena, stale neni vhodné pro vyhledavani pozice kamery v redlném case. Systémy,
které spolehlivé pracuji v redlném cCase jsou systémy popsané v kapitole 2.4.

Tyto systémy jsou postaveny na tom, ze primarné sleduji zmény mezi jednotlivymi
snimky a tudiz lze rychle nalézt korespondence mezi nimi. Tyto korespondence se vyhleda-
vaji v ramci jakychsi okének, ktera urcuji maximéalni vzdélenost od prvniho bodu v jednom
obraze kde se hleda shodny bod v obraze druhém.

Pro rychlou detekci vyznacénych bodi se vyuziva zejména hranovych a rohovych detek-
tord.

Na schématu 4.2 1ze navrh sledovaciho systému.

[ Maéti snimek Extrakce
Zvidea pfiznaki

¥istuje dalsi

snimek? Macti snimek

Zvidea

Ano

e

KOMEC

Obrazek 4.2: Diagram znazornuje tracking kli¢ovych bodi.

4.6 Propojeni lokalizace a sledovani pohybu kamery

Dalsim podstatnym krokem je spojeni prfedem navrZzenych ¢asti v jeden celek. Dle inspi-
race metodou PTAM, byl systém navrzen do vice ucelenych casti, které se staraji o jim
vyznacnou ¢innost. OvSem samotné propojeni téchto ¢asti by nebylo dostatecné, jelikoz je
potfeba prepocitavat matici kamery pro kazdy vstupni snimek. Aktualné navrzeny trac-
ker pohybu kamery dokéze sledovat jednotlivé vstupni body, avsak nemé reference do 3D

21



modelu k témto bodim.

Pro tyto Gcely je potieba navrhnout metodu, kterd toto propojeni zajisti nebo zpisob
jakym tento problém vyTesit.

S pfihlédnutim k navrzenému modelu a lokalizatoru je potfeba vychazet z informaci,
které jsou k dispozici. Lokalizator pracuje se sadou klicovych bodt, ke kterym nalezl refe-
rence do 3D modelu prostredi. Idealnim pfipadem by bylo sledovat tyto body a na zakladé
zmény jejich pozic poté prepocitavat matici kamery.

Bohuzel klicové body SIFT nebo SURF nejsou na sledovani mezi jednotlivymi snimky
prilis vhodné kvtili své vypocetni narocnosti. Vyhodné bude nalézt nejblizsi korespondujici
klicové body k bodim z lokalizace, které nasledné lze sledovat v pribéhu dalSich snimkd.

Nabizi se feSeni, kdy pro kazdy klicovy bod z lokalizatoru je potieba nalézt vhodny
klicovy bod pro sledovani optického toku. Timto lze ziskat potiebné reference mezi rekon-
struovanym modelem a vstupnim obraze v redlném case.

Navrhované spojeni lokalizatoru a trackovaciho systému je vyobrazeno na 4.3, kde lze
vidét 1 navrhované rozdéleni na vypocet do vice vldken.

JD mode!

Matching s 3D
Upinym  feessess .
modelem H

A J

302D
reference

s,
........

Marching s :
whérem z 30 feessees ;
modelu

A 4

Extrakce 2D
piiznakd
SURFKSIFT

#Threadl

#Thread2
Extrakce 2D _—
piiznaki 20 model
GFTT

& l Pozice

kamery

Tracking Lokalizace

. 2

Obrazek 4.3: Schéma néavrhu celého systému.
Prvni vldkno by poskytovalo robustnéjsi lokalizaci na zakladé vyhledani korespondenci

pfimo s modelem. Také by zajistovalo dopliiovani novych 2D-3D referenci ke kterym by se
posléze nalezly referencni klicové body pro sledovani.
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Prvni vlakno tedy zastava dtlezitou roli kvili inicializaci lokalizace a naslednému do-
pliovani bodt pro sledovani. Kazdy lokalizac¢ni cyklus by bylo vhodné vyuzit pro aktuélni
zpresnéni matice kamery.

4.7 Budoucli moZna rozsireni

Jednim z moznych rozsiteni, které by zajistili optimalizaci pribéhu lokalizace kamery. Toho
by slo docilit pokud bychom aktualni lokalizovanou kameru vyuzili k omezeni boda, které
poskytuje 3D model pro vyhledavani. Vytvotilo by se tim pomyslné prostorové okno, ve
kterém by bylo potifeba vyhledavat korespondencéni body a zejména u vétSich modela by
mohlo dojit k vyraznému urychleni lokalizace.
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Kapitola 5

Model

Tato kapitola se zabyva modelem prostiedi, coz je podstatnd ¢ast navrzeného systému, jeli-
koz se jedna o klicovy prvek pro lokalizaci v daném prostiedi. Budou zde popsany principy
pro tvorbu datovych sad vhodnych pro tvorbu modelti, dile nastroje které lze vyuzit pro
realizaci této tvorby a v neposledni fadé také navrh experimenttt pro vyhodnoceni kva-
lity rekonstrukce a zhodnoceni vysledkt. Navrh idealni datové struktury je mozné nalézt
v kapitole 4.4.

5.1 Tvorba datové sady

V této c¢asti popisu nezbytné kroky pro tvorbu datové sady modelu. Jedné se o praktické
zkuSenosti nabrané pii tvorbé datovych sad v pribéhu tvorby této prace. Za celou dobu
bylo pofizeno na 30 datovych sad tvofenych od 10 po 90 snimkd.

Pocet snimkt v datové sadé odpovidé velikosti daného prostiedi, které je potfeba mode-
lovat. Pro maly prostor — naptiklad pracovni sttl — vystaci mensi pocet fotografii. Je vhodné
vyuzit vrstveni fotografii — kdy pro kazdou fotografovanou pozici utvorim vice snimku, ¢imz
vznikne prekryti fotografii a zvysi to pfesnost modelu. V zavislosti na vyuzitém softwaru
a potfebném poctu bodt je potieba zvolit vhodny pocet téchto vrstev. Tento pocet bude
diskutovan v ¢asti s experimenty.

Ukéazkova sada fotografii pro tvorbu testovaciho modelu, je vidét na obrazku 5.1.

Pokryti daného prostoru je vyhodné mit rovnomeérné, ¢imz se opét da dosdhnout lepsi
kvality vysledku. Déle lze brat v potaz vzdalenost jednotlivych fotografii od fotografovaného
objektu — ¢imz lze dosdhnout symbolické zmény rozliSeni px/m. Navic kombinace detail-
négjsich fotografii s celkovymi pohledy celkové mohou zvétsit detailnost daného modelu.

5.2 Tvorba modelu

Jakmile jsou vytvoreny datové sady, nasleduje vygenerovani kli¢covych bod véetné deskrip-
tord pro kazdou vstupni fotografii. Pomoci téchto klicovych bodiu 1ze nasledné provést vyhle-
déani korespondenci mezi jednotlivymi obrazky. Z téchto korespondenci je mozné odhadnout
3D strukturu korespondenci mezi jednotlivymi body vzhledem k umisténi kamer. Tato za-
kladni struktura se tvofi naptiklad pomoci triangulace. Jakmile je sestaven zakladni model,
nasleduje jeho optimalizace s vyuzitim metody bundle adjustment.

Vysledkem téchto kroki je mnozina bodi, resp. mra¢no bodt v prostoru, které odpovi-
daji detekovanym korespondujicim si vyznacénym bodim a také pozice kamer, jak lze vidét
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Obrazek 5.1: Vybér ze sady fotek vyuZitych pro tvorbu jednoho z model.

na obrazku 5.2.

V tuto chvili je dostupny tzv. fidky model, neni uplné vhodny pro vizualizaci, ovSem
skladéa se zejména z klicovych bodt a jejich soufadnic v prostoru, coz je vhodné. Déle je
dobré mit stale i informaci o tom, jaky klicovy bod je v jakém zdrojovém obrazku, v pripadé
potieby, pokud bychom zjistili, Ze pohled do modelu se kryje zejména s body z urcité
fotografie, tak lze vyuzit tuto fotografii na presnéjsi dohledani jednotlivych korespondenci
mezi kliCovymi body — svym zptsobem je moznost docilit urcité trovné detailu, z nizsi
urovné v modelu k vyssi arovni ve zdrojovych fotografiich.

Déle je mozné provést tzv. dense reconstruction (hustd rekonstrukce) — ¢éimz jsme
schopni utvofit husty model daného prostiedi ¢i objektu, jak lze vidét na obrazku 5.3.

5.3 Nastroje

V této sekci budou predstaveny néstroje a techniky, které byly vyuzivany pfi tvorbé této
prace. Jedna se zejména o aplikace, které jsou urceny pro tvorbu modeld s pomoci techniky
SfM.

VisualSFM

VisualSFM je desktopova aplikace uréena pro 3D rekonstrukci s vyuzitim structure from
motion (SFM). Rekonstrukéni systém v této aplikaci zahrnuje vice riznych projektt, které
jsou pro SfM potifebné. Mezi tyto projekty pat¥i naptiklad SiftGPU — knihovnu pro hledani
klicovych bodi SIFT s urychlovanim vypoctu na grafické karté nebo Multicore Bundle Ad-
justment, ktery dokaze vyuzivat vice-jadrovych procesort pro své vypocty nebo Incremental
Structure from motion [21].
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Obrazek 5.2: Hranoly reprezentuji pozice kamer a smér pohledu, body reprezentuji jednot-
livé vyznacné body. Cervené oznacend kamera koresponduje s ¢ervené vyznacenymi body.

Obrazek 5.3: Husty model, vytvofeny rekonstrukci modelu fidkého.

Tento nastroj poskytuje prehledné GUI na tvorbu modelu ze vstupnich fotografii, avsak
format dat neni vhodny pro dalsi zpracovani. Také nelze zvolit jiny detektor klicovych bodt,
coz znemoznuje testovani jednotlivych detektorti a jejich vlivu na kvalitu pti tvorbé modelu.

Tento software je vhodny pro tvorbu 3D modeli ze vstupnich fotografii, poskytuje kva-
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17 VisualSFM - [Dense Reconstruction] - [0] - [obyvak.nvm] = B Task Viewer

File 5fM  View Tools Help #sift count: 604 ~

=E 3 L ewEn Od Loading 672 30 points...
1
image_size: G00x1200
#sift count: 323
13
image_size: 1200x800
#sift count: 2147
14
image_size: 1200800
#sift count: 877
15
image_size: 1200x800
#sift count: 1182
16
image_size: 1200x800
#sift count: 209
17
image_size: 1200x800
#sift count: 550

Loading obyvak.0.ply, 16513 vertices ...
‘fou can view existing dense reconstructions
by using Menu “View-=Dense 3D Points™
#images loaded: 16

Loading image pixel data ...donein 1s
Loading matching records ...done in Os

Load existing MView match, finished
Totally 2.000 seconds used

Work thread teriminated!

Obrazek 5.4: Nahled uzivatelského rozhrani aplikace VisualSFM

litni vystup a vyuziva knihoven, které maji moznost hardwarové akcelerace.

Exploring Structure from Motion using OpenCV

V ramci publikace [1] lze nalézt pfiklad, ktery popisuje tvorbu modelu tvofeného mra¢nem
bodt pomoci metody SfM!.

Jelikoz pro svou praci potiebuji nastroj pro tvorbu modeld, ktery bude poskytovat roz-
hrani pro nastaveni parametri riznych ¢asti systému, je pfilozena aplikace vhodna z néko-
lika divodti. Mohu dopsat rozhrani pro export potfebnych dat pro nasledné vyuziti v dalsi
¢asti prace. Dale mohu experimentovat s nastavenim jednotlivych ¢asti tvorby modelu a
vyhodnocovat vliv téchto parametrt na vysledny model.

5.4 Experimenty

V této casti bude popis testll a experimentii provedenych pii tvorbé modelu. Testy byly
spoustény na notebooku s procesorem Intel Core i5-4200M, ktery ma dvé jadra a ¢tyfi
vlakna s maximalni frekvenci 2.5GHz a 4GB operac¢ni paméti. Nejprve provedu analyzu
presnosti tvorby modelu, také rychlost, pocet nalezenych bodu a priumérnou projektivni
chybu. P#i vyvoji pro potieby testovani vzniklo mnoho datovych sad, pro adekvatni repre-
zentaci ruznych scén byly provedeny testy na Sesti sadach. Rozdéleni jednotlivych sad bylo
brano dle téchto kritérii:

1. Planarni — fotografie rozmisténé na rovné zdi.

2. Prostorovy — béZny prostor otevienéjsiho charakteru.

1Structure from Motion — struktura z pohybu
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3. Vizualné zaplnény.
4. Vizualné prazdny.
5. Reélné zaplnény prostor, nemusi ale vizuélné pisobit jako plny (¢isté plochy atp.).

6. Realné prazdny prostor.

5.5 Validace tvorby modelt

Pro analyzu presnosti tvorby modelu bylo potfeba vytvorit specialni sadu fotografii, na
které lze provadét testy presnosti tvorby. Tato sada je vyznamné tim, zZe dand scéna je
pokryta vice vrstvami fotografii tak, Ze pozice kamer jsou v kazdém kroku zhruba stejné.
V tomto pripadé je tedy pokryti modelu velmi dobré a proto lze oc¢ekdvat malou chybu a
velky pocet stabilnich bodu.

Vrstval Vrstva2 Vrstva 3 Vrstvad Vrstva 5

|

Obrazek 5.5: Grafické znazornéni rozlozeni fotografii pri tvorbé testovaciho modelu.

Jakmile jsou provedeny testy formou tvorby modelu ze vstupnich dat, kdy kazda vrstva
ma 9 fotografii a takovych vrstev je dohromady 10, takovym zptsobem, ze model je nejprve
utvoren ze vSech vstupnich fotografii a poté budou po vrstvach fotografie odstranovany,
pak by pfi dostatecném pokryti rekonstruované scény nemeélo dochazet k velkym rozdiltim
v chybé ani poctu stabilnich bodt.

Na obrazku 5.5 lze vidét grafické znazornéni takové tvorby modelu.

Testovaci datova sada ¢ita 6 model, tak jak byly popsany v kapitole 4.4. Kazdy model
obsahuje 10 vrstev po 9 fotografiich, celkem tedy 90 fotografii na model.
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Pro prehlednost nebudou uvedeny grafy pro vsechny modely, ale pouze ty, které byl
budto nééim vyznamné nebo zajimavé.

Kvalita vstupnich fotografii

Prvnim zkoumanym parametrem byla kvalita vyfocenych fotografii z pohledu jejich vhod-
nosti pro tvorbu modelu. V pfipadé zZe pohled nékteré z fotografii byl mimo snimané pro-
stfedi (odchylka byla pftilis velkd), je mozné Ze nebylo nalezeno dostatecné mnozstvi para
pro rekonstrukci dané kamery. V pfipadé ze dochézi k netispéSnému nalezeni vice kamer po
sobé, software pro rekonstrukci modelu ukonéi svou ¢innost.

Pro ilustraci tohoto stavu lze na grafu nize vidét, ze takovy pfipad nastal pfi pouziti
SURF detektoru, kdy pro 72 vstupnich fotografii bylo nalezeno pouze 45 kamer.

Pocet nalezenych kamer

T T T T T T T T
90 - | —e— SIFT =

811 —=— SURF |

54 - |
45

27+ -
18

Pocet nalezenych kamer

| | | | | | | | | |
9 18 27 36 45 54 63 72 81 90

Pocet vstupnich snimku

Nasledujici tabulka shrnuje tspésnost rekonstrukce ve vsech modelech s jednotlivymi
detektory/deskriptory a shrnuje procentualni tspésnost tvorby modelu z pohledu lokalizace
vSech vstupnich kamer.

Detektor /deskriptor | O¢ekavany pocet kamer | Pocet nalezenych kamer | %
SIFT 2970 2916 98
SURF 2970 2328 78

Na zakladé prezentovanych dat, lze Fict, Ze rekonstrukce s detektorem SURF je nachylna
na chybné snimky. Celkovy rozdil v ptresnosti 20% je velmi mnoho. Chyba s detektorem
SIFT se projevila, ale primérnd tspésnost presahla 98%, coz je velmi dobry a ocekdvany
vysledek.

Vyuziti metody SURF lze doporucit pro scény s vysokym vyskytem vizualnich infor-
maci, tam podava srovnatelné vysledky s metodou SIFT.
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Rychlost zpracovani

Dalsim testovacim faktorem byla doba zpracovani jednotlivych modelt v zavislosti na pou-
Zité metodé. Predpokladem je vykonnostni vyhoda metody SURF nad metodou SIFT.

Nasledujici graf ukazuje priumérny casovy prubéh pfi tvorbé modeli v zavislosti na
poctu vstupnich fotografii.

Primérna doba tvorby modelu

I I I
11 |—e— SIFT .
107+SURF |
9, -
£ 8| :
£
N 77 |
gl ]
g
g O |
& 4f |
3
O 3 l
2, -
1, -
0, -
|

| | | | | | | | |
9 18 27 36 45 54 63 72 81 90
Pocet vstupnich snimki

Vysledky délky zpracovani jsou prekvapujici, jak lze vidét na grafu vyse. Doba zpraco-
vani se SIFT detektorem byla v priméru kratsi nez se SURF detektorem. Predpokladem
byla vyssi vykonnost detektoru SURF, jelikoz, jak bylo zminéno v kapitole 2.3, jedna se
o metodu vychézejici z principu SIFT, avsak ma navrzeny optimalizace pro vyssi vykon-
nost.

Tento pribéh je ziejmé zpusoben zakladnim nastavenim detektort. Dalsi moznosti je
problém v ramci implementace jednotlivich moduld v knihovné OpenCV.

Namétem pro budouci rozsifeni muze byt pravé otestovani riznych verzi knihovny

OpenCV.

Pocet stabilnich bodu v modelu

Nasledujici test popisuje rozlozeni poc¢tu velmi stabilnich bodt v ramci jednotlivych modelf.
Za stabilni body z hlediska testovani jsou povazovany body s nizkou projekéni chybou, které
jsou viditelné z vétsiho mnozstvi kamer.

Predpokladem je postupny nartst po¢tu bodd s pribyvajicim poctem prekryvajicich
se vrstev. Od urcitého poctu vrstev by se pocet stabilnich bodu mél ustalit okolo urcité
hodnoty.
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Pocet stabilnich bodu
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7 grafu, ktery zobrazuje primérny pocet nalezenych bodu ve vSech modelech v zavis-
losti na poctu vstupnich soubort lze nalézt predpokladany pfechod — stabilizaci — daného
modelu.

Detektor SIFT tento predpoklad pfiblizné splnil. Dostateéné stability lze dosdhnout
v prameéru od t¥ vrstev, pocet stabilnich bodd se pohyboval v rozpéti 5400 — 56800 bodu.

Detektor SURF vykazoval jistou miru nespolehlivosti uz pri detekci mezi snimky, také
rozdily v poctu stabilnich bodi jsou znacné.

Jednotlivé modely mély samoziejmeé celkovy pocet bodd vyssi nez je vyobrazen zde, jak
ale bylo uvedeno v tvodu tohoto testu, jedna se o vybér z mrac¢na bodt.

Primérna chyba modelu

Dale byla zjistovana pramérnd projektivni chyba vytvoreného modelu. Tato chyba vykazuje
miru presnosti daného modelu.
Vypocet této chyby probihé zprimérovanim projekcéni chyby vSech nalezenjch bodi.
Tato chyba ma za nésledek nepfesnost nasledné lokalizace v ramci modelu.
Piedpokladem je s vySsim poctem vrstev klesajici chyba diky vétsimu prekryti jednot-
livych ¢asti snimaného modelu a od ur¢itého poctu ustaleni chyby.
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Primérna projektivni chyba
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Dle grafu lze vidét, ze predpoklad s klesajici chybou byl mylny. Velmi nizkd chyba pii
tvorbé modelu z malého mnozstvi fotografii vysla nad ocekavani dobte. Toto lze prikladat
metodé tvorby modelu, kde se pouziva metod optimalizace a chyba se minimalizuje. Jelikoz
tyto modely mély pomérné mélo stabilnich bodi, tak jejich optimalizace probéhla tispésné.

Tuto nestabilitu je mozno pricist k zvolenému systému pro rekonstrukci scény. Nejedna
se o profesionalni aplikaci, ale spiSe o jednodussi verzi vhodnou pro vyukové ucely.

Zde se nabizi moznost pro budouci rozsifeni této prace o metody zpresnéni tvorby
modelu. Jednou moznosti muze byt vyuziti jinych externich nastrojd, jsou 1épe odladény.
Jako dalsi moznost se nabizi vyuziti senzorlt v kombinaci s vizudlnim sniménim pomoci
kamery, takZze by mohl byt model vytvoren s velmi vysokou presnosti. Toto ovSem vyZzaduje
specidlni hardware s jehoz pomoci lze snimat i hloubkova data, pfipadné méfit redlnou
vzdalenost od daného zarizeni.
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Kapitola 6

Sledovani pohybu kamery

Tato kapitola pojednava o trackovacim systému. Tento systém byl navrzen s ohledem na
sledovani pohybu kamery v reidlném case.

6.1 Realizace trackeru

P1i implementaci trackovaciho systému jsem opét vyuzil moduldrniho navrhu, nékteré mo-
duly byly vyuzity jak pro tvorbu lokaliza¢ni ¢asti, tak pro trackovaci systém. Pfi navrhu
jsem vychazel z zivotniho cyklu pii sledovani klicovych bodd. Tato ¢innost lze popsat na-
sledujicimi kroky:

1. Inicializace.

2. Naéteni snimku z kamery/videa ke zpracovani, vyhledani GoodFeaturesTo-
Track.

3. Vypocet optického toku mezi predchozim snimkem a aktudlnim, pokud piedchozi
snimek neexistuje, jdi na nasledujici krok.

4. Vymén aktualni klicové body a snimek z kamery s pfedchozimi.
5. Pokud je kliéovych bodu dostatek, pak jdi na 3, pokud ne jdi na 2.

6. Ukonceni ¢innosti, uvolnéni zdroju.

Nacteni snimku a hledani klicovych bodi

V této casti se vyuzivad shodny modul, ktery byl popsan v 7.2. Jak jiz bylo zminéno, pfi
inicializaci modulu lze jednoduse zvolit typ detektoru i deskriptoru klicovych bodt. V tomto
piipadé se vyuziva detekce GFTT!. Pro detekci GFTT se vyuziva Harristv rohovy detektor
nebo se vypocitava vlastni ¢islo gradientni matice pro detekci rohu, s tou vyjimkou, Ze
vyhledané rohy musi spliiovat uréité naroky na kvalitu.

Pro potfeby trackeru je vhodné také tyto nalezené rohy zpiesnit na mezi-pixelovou
pozici. K tomu se vyuziva funkce z OpenCV cornerSubPix()?.

1Good Features To Track

2 http://docs.opencvy.org/modules/imgproc/doc/feature_detection.html#cornersubpix
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Vypocet optického toku

Pro vypocet optického toku se vyuziva algoritmus Lucas-Kanade implementovan v OpenCV.
Jedna se o funkci calcOpticalFlowPyrLK(). V tomto ptfipadé se jedna o upravenou imple-
mentaci, kterd je iterativni a pracuje s obrazovymi pyramidami.

Vypocet optického toku nam zajistuje vyhleddni novych pozic nalezenych rohu (klico-
vych bodit) v aktudlnim snimku obrazu diky znalosti pfedchoziho snimku. Vice informaci
o sledovani klicovych bodt Ize nalézt v 2.4.

Ztracené korespondence Aktualni pohled kamery

Obrazek 6.1: Ztrata klicovych otac¢enim kamery.

Dostatek klicovych bodua

Pro dostateéné pfesné sledovani je potfeba stanovit hranici po¢tu bodt, abychom mohli
povazovat sledovani za dostatecné presné. Na druhou stranu vysoké mmnozstvi boda bude
zbytecné vykonnostné narocné. Experimentéalni cestou jsem stanovil spodni hranici poc¢tu
sledovanych bodi na 50 a maximéalni pocet vyhledavanych na 200.

V pribéhu sledovani dochazi ke ztratdm korespondenci, zejména kvili tomu, ze se ka-
mera otoci a klicové body vypadnou ze sledovaného obrazu, viz. obrazek 6.1.

6.2 Reference mezi klicovymi body

Reference kli¢ovych bodu jsou diilezitou soucasti systému, ty budou zajistovat spravné
provazani mezi jednotlivymi klicovymi body. Zasadnim problémem zde bylo spravné na-
staveni parovani jednotlivych bodu. Proto bylo potifeba analyzovat do jaké vzdalenosti je
mozné nalézt dostatecny pocet korespondujicich si klicovych bodt z riznych detektort. Je-
likoZ pro lokalizaci vyuzivam zejména detektor SIFT a SURF, bral jsem tyto jako referencni.
K nim je potfeba nalézt vhodné kandidatni body detektorem GFTT.
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6.3 Experimenty

V této ¢asti budou popsény experimenty provedené se systémem pro sledovani pohybu
klicovych bodd. Pujde zejména o rychlost detekce bodi a vypocétu optického toku. Tyto
testy maji prokdzat vhodnost vyuziti vypoctu optického toku pro sledovani pohybu kamery
v ramci zpracovani videa v realném case.

Tyto experimenty byly provedeny na samostatném trackovacim systému, ktery stoji
zékladem tomu vyuzitému v ramci celé aplikace, ¢imz se da urcit nasledné chovani v ramci
celého systému.

6.4 Reference GFTT a KP

K tomu jsem implementoval jednoduchou aplikaci, s pomoci které jsem toto mohl vyhod-
notit. Tato testovaci aplikace ma néasledujici strukturu:

1. Inicializace.

2. Naéteni vstupniho snimku a pfevedeni do Sedoténového provedeni.
Popis snimku GFTT.

Popis snimku SIFT a SURF.

Vyhledani nejblizsich bodu do predem stanovené vzdélenosti pro kazdy detektor.

S A

Ukonceni ¢innosti, uvolnéni zdroja.

Nasledujici tabulka znazornuje dobu pro vyhledani a popis kli¢ovych bodii.

Detektor cas
GoodFeaturesToTrack | 0.23314 s
SURF 3.35196 s
SIFT 4.79236 s

Nasledujici tabulka ukazuje rozlozeni provazanosti jednotlivych detektorti na GFTT.
Test byl proveden na fotce s vysokym rozlisenim.

SURF SIFT
Celkem nalezeno KB 6216 6693
Max. vzdalenost pocet | prumerné chyba [px| | pocet | primérné chyba [px]
1px 25 0.627 60 0.627
2px 94 1.078 322 1.209
3px 243 1.604 844 1.658
4px 523 2.180 1678 2.084
5px 985 2.754 2823 2.481

7 vysledku lze vidét, ze klicové body SIFT detektoru jsou rozmistény pro potieby pa-
rovani s GFTT lépe nez body SURF. V zavislosti na vstupnim obraze postaci pro SIFT
detektor vyhledévat pary do vzdalenosti 2px kdezto pro dosazeni srovnatelnych vysledk
je potieba pro SURF detektor vyhledavat do vzdalenosti alespon 3px. Z vypocetniho hle-
diska se nejedna o podstatny rozdil, avsak se vzdalenosti také roste primérna chyba, coz
je nezadouci.
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6.5 Stabilita systému

P7i testovani na jednotlivych vstupnich scénach vse probihalo velmi dobfe a vysledky byly
dodatecné stabilni. Realizace vypoc¢tu optického toku v ramci knihovny OpenCV nabizi
velmi dobie optimalizovany Lucas-Kanade algoritmus, jak bylo popsano v realizaci.

6.6 Rychlost systému

Rychlost
Pocet méfeni | min [s] | max [s] | avg [s]
Vyhleddvni GFTT 500 0.018 0.112 0.06
Vypocet optického toku 500 0.035 0.018 0.024

Mérené vysledky prokazuji, Ze zvolena metoda pro vypocet optického toku a vyhledavani
kliéovych bodi GFTT byla spravna. Namérené vysledky pochézi z méreni ve vice scénich
z video-vstupu s rozliSenim 1980pz x 1020pzx.
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Kapitola 7

Lokalizator kamery

V této kapitole 1ze nalézt informace o navrhu a realizaci lokalizatoru. Wide baseline matching
— neboli lokalizace vii¢i celému modelu daného prostiedi. Jedna se o velmi podstatnou c¢ast
navrzeného systému. Vice o navrhu lze nalézt v kapitole 4.3.

Nejprve bude popsana realizace, ktera zahrnuje i kalibraci kamery. Déle jsou popsany
experimenty a jejich vyhodnoceni.

7.1 Realizace
V této kapitole rozeberu realizaci samotného systému. Navrh i implementace byla provedena
s vyuzitim objektového pristupu. Systém je implementovan v jazyce C++, pro podporu

algoritmt pocitacového vidéni vyuzivam knihovny OpenCV ve verzi 2.4, ktera nabizi sirokou
skalu funkci a operaci s obrazy na nizsi irovni abstrakce.

Kalibrace kamery

Obrazek 7.1: Dva nejcastéji pouzivané vzory pro kalibraci kamery. Vlevo vzor s asymetricky
rozloZenymi kruhy, vpravo Sachovnicovy vzor.

Navrzeny systém nevyzaduje vstup z kalibrované kamery, ale potfebuje mit informace
o kalibra¢ni matici pfedem znamé. Vice informaci o kalibraci kamery naleznete v sekci 3.1.
Vzhledem k tomu je nutné kalibraci kamery provést pied samotnym spusténim a tato data
systému poskytnout ve formé konfigura¢niho souboru. Pro tyto ucely vyuzivam vzorového
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prikladu kalibrovani kamery s knihovnou OpenCV [6]. Tato utilita pfijimé za vstup konfi-
guracni soubor, ktery urcuje parametry kalibrace. Takové parametry mohou byt naptiklad:

e kalibra¢ni vzor, viz. obrazek 7.1,

e pocet vstupnich soubort,

e velikost obrazce v jednotkach realného soutfadného systému,
e seznam vstupnich soubori.

Na zékladé téchto konfiguracénich informaci zapo¢ne hledani kalibra¢niho vzoru ve vstup-
nich obrazcich, jak lze vidét na obrazku 7.2 a na zdkladé nalezenjych pozic se vypocita ka-
libracni matice a matice zkresleni. Na zakladé kalibra¢ni matice se jesté vypocita praimérna
projektivni chyba - ta se spocita tak, Ze se udéla projekce bodu objektu na obrazovy body
a na zakladé rozdilu vzdalenosti mezi takto vypocétenym bodem a bodem ziskanym po-
moci vyhledavani kalibra¢niho vzoru mtzeme zjistit odchylku v pixelech. Takto se provede
vypocet pro vSechny vstupni obrazy a naslednym zprimeérovanim ziskdme prumérnou pro-
jektivni chybu pro danou kalibra¢ni matici. Tato chyba by se méla co nejvice blizit k 0.

Obrézek 7.2: Nalezeny kalibracni obrazec ve tvaru Ssachovnice.

7.2 Realizace lokalizatoru

Jadro systému lokalizatoru bylo navrzeno modularné s ohledem na budouci rozsititelnost.
Pfi n&vrhu jsem vychéazel zejména z zivotniho cyklu lokalizace kamery v rdmci modelu, kdy
lze jeho ¢innost popsat v nékolika krocich:
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1. Inicializace.
2. Naéteni modelu prostiedi a kalibrace kamery a néasledné zpracovani modelu.

3. Nacteni snimku z kamery/videa ke zpracovani, popis obrazu kli¢ovymi body
a vypocet jejich deskriptori.

4. Nalezeni 2D-3D referenci mezi vstupnim snimkem a modelem.
5. Vypocet matice kamery pomoci algoritmu RANSAC.
6. Cinnost se opakuje od bodu 2., pokud existuje dalsi vstupni snimek.

7. Ukoncéeni ¢éinnosti, uvolnéni zdroju.

Nacteni modelu prostiedi a kalibrace kamery

Model prostfedi je do aplikace piedavan formou konfiguraéniho souboru ve formatu YAML!
nebo XML?, jelikoz knihovna OpenCV nabizi rozhrani pro uklddani a naéitani datovych
struktur do konfigura¢nich soubort. Toto rozhrani je zajisténo tfidou FileStorage®. Tento
konfigura¢ni soubor nese veskeré informace potfebné pro praci s modelem. Mezi tato data
patri:

e Mrac¢no bodi - pozice v prostoru, viditelnost bodu z rtiznych vstupnich obraz.

Kli¢ové body vstupnich obrazi a k nim deskriptory.

Cesta k pivodnim souborim a jejich nazvy.

Matice kamer vypoctenych pfi tvorbé modelu.

Kalibra¢ni matice kamery vstupnich souborii.

Veskerou praci s konfiguraénim souborem tvofi tfida myLoader. Jako parametr kon-
struktoru prijimé cestu ke konfigura¢nimu souboru. Déle tato tfida také zajistuje tvorbu
stromové struktury deskriptort ze vstupniho mrac¢na. Tato stromové struktura dale slouzi
jako vyhledavaci strom pii hledani korespondujicich bodi.

Nacteni snimku a hledani klicovych bodu

Vstupni parametr urcuje, zda-li lokalizator vyuzivéa vstupniho video souboru nebo bude pfi-
jimat vstup z vestavéné ¢i pripojené kamery. Zpracovani snimkt probihéd bez vynechavani,
tudiz dokud neprobéhne celd smycka vypoctu, dalsi snimek se nenacita.

Pro nacitani snimku se vyuziva knihovny OpenCYV, kterda podporuje celou fadu vstup-
nich formatd a umoziiuje variabilni nastaveni také vstupniho streamu z pripojené kamery.

Vyhledévani klicovych bodti obstarava tfida myDetector, kterd dava moznost nastaveni
ruznych parametri. Pro stabilni vyhledavani korespondenci mezi snimky se zpravidla vyu-
ziva SIFT, popsany v kapitole 2.2 nebo SURF, popsany v kapitole 2.3. Knihovna OpenCV
nabizi velkou skalu detektort klicovych bodi, také jako jejich deskriptori. Pro tyto ucely

! http://cs.wikipedia.org/wiki/YAML
2 http://cs.wikipedia.org/wiki/XML
3 http://docs.opencv.org/modules/core/doc/xml_yaml_persistence.html
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je vhodné vyuzit rozhrani FeatureDetector, respektive DescriptorExtractor. Toto roz-
hrani ddvd moznost jednoduse ménit typ detektoru a deskriptoru bez nutnosti délat slozité
zasahy v kodu.

Mezi podporované detektory patii:

e SiftFeatureDetector - hledani SIFT bodu.

SurfFeatureDetector - hledani SURF bodu.

ORB - hledani bod®& ORB, neboli Oriented Brief.

GoodFeaturesToTrackDetector - hledani rohtl v obraze, které splituji urc¢ité pozadavky
na kvalitu. Vhodné pro tracking.

e FastFeatureDetector - hledani FAST bodu. Vhodné pro tracking.?
Nékteré podporované deskriptory vyuzitelné v OpenCV jsou:

e SiftDescriptorExtractor - popis klicovych bodu deskriptory SIFT.
e SurfDescriptorExtractor - popis klicovych bodt deskriptory SURF.
e ORB - popis klicovych bodt deskriptory ORB.

e FREAK - Fast Retina Keypint - popis kli¢ovych bodt inspirovany lidskym vidénim.

Nalezeni 2D-3D referenci

P11 nacitani konfigura¢éniho souboru se také tvoti struktura pro vyhledavani korespondenci
mezi vstupnim snimkem a modelem. Pro vyhledani korespondenci se vyuziva knihovny
FLANN*, ktera je implementovana v ramci OpenCV. Tato knihovna nabizi moznost vyu-
ziti rychlého hledani nejblizsich sousedd véetné systému pro automatickou volbu algoritmu
a optimalnich parametri v zavislosti na datové sadé.

Jakmile jsou nalezeny korespondujici si deskriptory, prichédzi na fadu vyhledani 2D-
3D referenci. Sada deskriptori ze vstupniho obrazu popisuje urcité klicové body, takze
se sestavi vektor ukazatelti do vstupniho obrazu (2D soufadnice) a k nim se utvoii vektor
stejné velikosti ze sady deskriptort ze sady vyhledavané v modelu. Tyto deskriptory spadaji
k nékterému bodu v prostoru. Kazdy bod v prostoru je popsdn nejméné dvéma deskriptory.

Toto zajistuje t¥ida myDetector, ktera obsahuje metody pro detekci, popis a vyhledavéani
klicovych bodd.

Vypocet matice kamery

Samotna lokalizace je zapouzdfena do tfidy myLocalisation. Pro vypocet matice kamery
je potteba sadu 2D bodt a k nim korespondujici body ve 3D prostoru. Na zakladé téchto
korespondenci 1ze poté vypocist transla¢ni a rotaéni vektor (¢, r) dané kamery.

Pro vypoéet vyuzivam PnP algoritmu zalozeném na RANSACu, coz zajistuje dobrou
odolnost viuci outlierum. Blizsi informace jsou diskutovany v kapitole 3.4.

7 téchto vektord lze poté jednoduSe vytvorit matici pro danou kameru, kterad je ve
formatu 4 x 3.

4 http://www.cs.ubc.ca/research/flann/
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Rotacéni vektor se s pomoci funkce Rodrigues transformuje na rota¢ni matici R 3 x 3,
ktera je zékladem pro matici kamery. Ctvrty chybéjici sloupec matice je tvofen transla¢nim
vektorem. Takze vysledna hledand matice kamery bude ve tvaru:

R(0,0) R(0,1) R(0,2) t(0)
cam = |R(1,0) R(1,1) R(1,2) t(1)| =[R | {] (7.1)
R(2,0) R(2,1) R(2,2) t(2)

7.3 Experimenty

V této casti budou popsany realizované experimenty, které budou zkoumat kvalitu lokalizace
v ramci daného modelu. Dale také rychlost provadéné lokalizace a ale také na navrzeném
systému pro lokalizaci. Testy lokalizace a celkové aplikace byly provadény na notebooku
s procesorem Intel Core 2 Duo E6670, ktery poskytuje vypocetni vykon dvou jader s ma-
ximalni frekvenci 2.2GHz a disponuje 8GB operacni paméti.

Dalsi testy budou na trackovaci systém, v jakych podminkach bude sledovani stabilni
a dostatecné robustni. Dalsi testy ovéri kvalitu lokalizace v jednotlivych modelech. Vyhod-
nocovat budu rychlost a projektivni chybu. K témto tceliim byla vytvorena aplikace, ktera
nahodné vybira fotografie ze kterych bude vytvoren referenéni model a fotografie ve na
kterych se bude provadét lokalizace.

7.4 Kvalita lokalizace

V této ¢asti budou predstaveny namérené vysledky presnosti lokalizace. Pro ticely testovani
byl sestrojen testovaci skript, ktery ve vytvorenych datovych sadach nejprve tvoril referenéni
modely, které se skladaly ze vSech dostupnych fotografii. Nasledné se nahodné nékteré
fotografie pfi tvorbé modelu vyloudily a vyuzily se pro vyhodnoceni pfesnosti. Presnost
byla analyzovana pomoci projektivni chyby.

Dale byla vyhodnocena naro¢nost jednotlivych krokd krokt pii lokalizaci.

V nésledujici tabulce lze vidét hodnoty naméfené pii testovani presnosti lokalizace
a uspésnosti nalezeni pozice dané kamery v prostoru.

Velikost modelu udéava pocet fotografii ze kterych dany model byl celkem utvoren.
V ramci téchto testt se tvoril referenéni model na lokalizaci ze vSech fotografii kromé jedné
a tato se lokalizovala vii¢i modelu, toto probéhlo pro kazdou fotografii z datové sady.

Jednotlivé modely odpovidaji predstavenym typtim modelt v sekci 5.4:

1. Planarni - fotky rozmisténé na rovné zdi.

2. Prostorovy - bézny prostor otevienéjsiho charakteru.

3. Vizualné zaplnény.

4. Vizualné prazdny.

5. Reélné zaplnény prostor, nemusi ale vizudlné pisobit jako plny (¢isté plochy atp.).

6. Realné prazdny prostor.
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Model 1

Tento model je tvofen sadou fotografii na rovné plose. Obsahuje velké mnozstvi vizualnich
rysu proto lze predpokladat vysokou pfesnost lokalizace a minimum netspéchu.

Velikost modelu | Primérna projekéni chyba [px] | Uspésnost lokalizace
90 4.24 82/90 [91%]
81 4.37 72/81 [89%)]
72 5.16 65/72 [90%]
63 4.89 50/63 [79%]
54 5.01 45/54 [83%]
45 5.64 36/45 [80%]
36 5.79 29/36 [81%]
27 5.15 20/27 [74%]
18 5.63 13/18 [72%)
9 6.13 6/9 [67%]

Jak lze vidét v tabulce, tak pfedpoklad byl spravny. Projekéni chyba pohybujici se mezi 4
a 6 px je dle ocekavani dobra. Dany pokles tspésnych lokalizaci s klesajici velikosti modelu
byla predpokladana, jelikoz jak jiz bylo ukadzano v experimentech s kvalitou tvorenych
modeld, tak u modeli s malym poctem fotografii — bez prekryti je sice nizkd projekéni
chyba, ovSem je vyrazné nizsi pocet bodt, ze kterych je model tvoren, tudiz dochazi k tomu,
Ze neni nalezen dostatecny pocet referenci mezi fotografii a 3D modelem.

Model 2

Tento model je tvofen objekty umisténymi uprostied mistnosti, takZe neobsahuje vyrazné;jsi
omezeni sténami. Tento model byl snimén ze vSech smért, objekty jsou si vizualné podobné,
proto lze predpokladat vyssi chybovost nez u modelu piedchoziho. Lze také predpokladat
nizsi miru tspésnosti lokalizace (vice vstupnich obrazti bez nalezeného odhadu pozice ka-
mery), zejména u mensich modeli.

Velikost modelu | Pramérnd projekéni chyba [px] Uspésnost lokalizace
90 5.16 81/90 [90%]
81 5.38 70/81 [87%)]
72 4.99 60/72 [83%]
63 5.21 49/63 [78%]
54 6.05 41/54 [76%]
45 6.54 32/45 [70%]
36 6.29 24/36 [66%]
27 6.47 16/27 [60%)]
18 7.18 8/18 [45%]
9 7.22 3/9 [37%]

Jak lze vidét v tabulce, tak primérna chyba nalezenych kamer byla o néco méalo vyssi nez
v predchozim pripadé. Pomér tspésné lokalizovanych kamer k tém, které lokalizovany nebyly
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byl u vétsich modelt velmi dobry, dle predpokladu ovSem u modelt tvorenych mensim

MV

malym poctem stabilnich. bodt

Model 3

Tento model je tvofen zejména z knih, které na sobé€ maji mnoho obrazkt a textd. Jsou
v prostoru a vizualni informace v ném obsazené je velmi bohata. Neobsahuje témér zadné
volné plochy. Lze pfedpokladat vysokou presnost lokalizace a minimum netspéchu.

Velikost modelu | Primérna projekéni chyba [px| | Uspésnost lokalizace
90 417 83/90 [92%]
81 164 71/81 [38%)
72 184 61/72 [85%)]
63 4.32 52/63 [82%)]
54 451 43/54 [79%)
45 5.17 35/45 [78%]
36 4.22 27/36 [74%]
27 5.09 20/27 [75%]
18 5.69 13/18 [72%)]
9 6.01 6/9 [67%)]

Jak lze vidét v tabulce, tak pfedpoklad byl spravny. Kvalita lokalizace byl relativné
shodna s prvnim modelem — oba tyto modely jsou bohaté na vizualni informace, coz do-
poméha kvalitnimu nalezeni korespondenci. Celkova tispéSnost nalezeni byla taktéz velmi
podobna modelu ¢.1.

Model 4

Tento model je tvoren zejména nevyraznymi krabickami bez obrazku ¢i texti. Tento mo-
del je velmi prosty na vizualni informace, obsahuje mnoho volnych jednobarevnych ploch.
Predpokladem je, Ze tispésnost bude nizsi nez v predchozich pripadech. Chyba nalezenych
by méla byt relativné stejnd jako v predchozich pripadech.

Velikost modelu | Priimérna projekéni chyba [px] | Uspésnost lokalizace
90 5.27 77/90 [85%]
81 4.97 66/81 [82%]
72 5.37 56/72 [78%]
63 5.74 47/63 [74%)]
54 5.89 36/54 [66%]
45 6.02 28/45 [62%]
36 5.92 19/36 [54%)
27 5.45 11/27 [42%)
18 6.15 6/18 [33%]
9 4.52 2/9 [19%]
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Jak lze vidét v tabulce, tak predpoklad byl spravny. Chyba se pohybuje stale do 7px.
Relativni pocet nalezenych kamer vici nenalezenym klesl. U malych modeld byla tspés-
nost velmi maléa. Tuto nizkou uspésnost lze vysvétlit nizkou hustotou vizualnich informaci
na zakladé kterych se tvori klicové body potfebné pro nalezeni referenci mezi snimkem
a modelem.

Model 5

Tento model je tvoren riznorodymi objekty, jedné se o bézné, relativné zaplnéné prostredi —
pracovni stil s okolim. Predpokladem je, Ze tispéSnost nalezeni bude pomérné dobré a chyba
priumérné shodné s predchozimi piipady.

Velikost modelu | Primérna projekéni chyba [px| | Uspésnost lokalizace
90 5.13 82/90 [91%]
81 4.88 70/81 [86%]
72 5.00 59/72 [82%]
63 4.78 50/63 [80%]
54 4.55 43/54 [79%]
45 5.35 35/45 [77%]
36 5.32 27/36 [75%]
27 5.15 20/27 [74%]
18 5.21 13/18 [72%)]
9 5.98 6/9 [67%]

Jak lze vidét v tabulce, tak predpoklad byl pomérné spravny. Zaplnény prostor posky-
tuje dostateéné mnozstvi vizualnich informaci pomoci kterych lze poté ispésné vyhledavat
korespondence. Vysledky jsou velmi podobné prvnimu modelu.

Model 6

Tento model je tvofen béznym prostredim, které je ovsem takika prazdné. Predpokladam
vysledky podobné s modelem ¢.4, jelikoz oba tyto modely nedisponuji velkym mnozstvim
vizualnich informaci.

Velikost modelu | Priimérna projekéni chyba [px] | Uspésnost lokalizace
90 5.34 77/90 [85%)]
81 4.13 67/81 [83%]
72 5.68 57/72 [89%]
63 5.59 48/63 [76%]
54 4.57 41/54 [75%]
45 6.71 35/45 [77%]
36 6.23 27/36 [75%]
27 5.32 20/27 [74%]
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18 443 12/18 [67%)]
9 6.39 6/9 [65%)

Jak lze vidét v tabulce, tak pfedpoklad byl spravny. Projekéni chyba pohybujici se mezi 4
a 6 px je dle o¢ekavani dobra. Dany pokles tspésnych lokalizaci s klesajici velikosti modelu
byla predpoklddand, jelikoz jak jiz bylo ukdzano v experimentech s kvalitou tvorenych
modeld, tak u modeli s malym poctem fotografii — bez prekryti je sice nizka projekéni
chyba, ovSem je vyrazné nizsi pocet bod, ze kterych je model tvofen.

7.5 Rychlost systému

V této casti bude analyzovana rychlost navrzeného systému. Jedna se o data naméfena pri
spousténi predchozich testt stability systému. Nasledujici tabulka ukazuje, jaké je pomérné
rozlozeni rychlosti diléich ¢asti systému.

Cinnost min [s] | max [s] | pramér [s]
Detekce klicovych boda a popis deskriptory 1.24 4.26 2.85
Vyhledani 2D-3D referenci 0.088 0.941 0.736
Nalezeni matice kamery 0.094 0.145 0.113
Celkem 1.617 6.752 3.332

Naméfené hodnoty ukazuji, Zze nejslabsim ¢lankem systému je vyhledavani a popis klico-
mensiho rozliseni, bylo by to ale na tkor pfesnosti. Vzhledem k tomu, Ze lokaliza¢ni metoda
je vyuzita pro inicializaci pozice kamery a nésledné pro upfesiovani polohy kamery vuci
modelu, delsi doba zpracovani neni problémem. Pro vyuziti v real-time aplikacich lze tohoto
systému vyuzit v kombinaci se systémem pro sledovani klicovych bodi, jak bylo navrzeno
v kapitole 4.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout systém pro lokalizaci kamery v ramci 3D modelu pro-
stredi rekonstruovaného ze sady fotografii. Nasledné takto lokalizovanou kameru vyuzit
pro realizaci rozsirené reality. Dale navrzeny systém implementovat, provést testy presnosti
a stability v rliznych scénach.

Teoretickd ¢ast se zabyva vyhledavanim a popisem klicovych bodi, jelikoz je to pod-
statné cast potfebnd jak pro rekonstrukci scény, tak pro nasledné moznosti lokalizace. Déle
se vénuje metodam vyuzivanym pro rekonstrukci 3D modelu scény, tak jako metodami pro
lokalizaci kamery.

Dalsi dulezita kapitola obsahuje navrh diléich ¢asti systému. Zde jsou diskutovany jiz
realizované podobné systémy.

Prvni rozebranou ¢asti je model. V této kapitole je popsana tvorba datovych sad na
zékladé nabranych zkusSenosti v pribéhu prace, které dale pojednéva o nastrojich vyuzitych
pfi praci a rozebira experimenty provedené pii tvorbé riznych modeld a diskutuje dosazené
vysledky.

Dale je popséna ¢ast systému zabyvajici se sledovanim pohybu kamery v redlném case
pomoci sledovani optickych toki. V této kapitole je popsédna nejen realizace, ale i provedené
experimenty a diskutovany jejich vysledky.

Nasledujici kapitola popisuje realizaci lokaliza¢ni ¢asti systému a experimenty provedené
pro zjisSténi pfesnosti a rychlosti navrzeného feseni.

Jak je zfejmé, prace je rozdélena do nékolika dil¢ich ¢asti, které jsou detailné popsany.
Realizovany systém vyuziva pro inicializaci k odhadu pozice kamery navrzenych metod,
které umoznuji aby byl systém dostatecné robustni. Toto méa za néasledek, Ze je systém
pomaly, takze nevhodny pro pouziti v aplikaci kterd vyzaduje praci v redlném case.

Aby bylo mozné realizovat rozsifenou realitu, bylo nutné vyuzit metod pro sledovani
pohybu kamery v realném case. Pro tyto potfeby byla navrzena metoda, ktera zajistuje pro-
pojeni presné lokalizace s naslednym sledovanim klicovych bodi pro rychly odhad zmény
pozice kamery. Inspirace pochdzi z metody PTAM, kde je systém také rozdélen do vice
vldken a kazdé zajistuje chod jedné ¢ésti systému. V pripadé této prace jedno vldkno ob-
sluhuje lokalizaci, ktera udava inicidlni pozici kamery a déale poskytuje body, jenz maji
vazbu z obrazu (2D) na model prostfedi (3D). Tyto informace vyuziva trackovaci systém
a diky vypocetni nendrocnosti vypoc¢tu optického toku zajistuje bezproblémovy chod i na
video-vstupech s vysokym rozliSenim a zaroven zachovava vysokou miru pfesnosti.

V jednotlivych kapitolach jsou prezentovana i mozné budouci rozsiteni — naptiklad op-
timalizace vyhledavani v rdmci omezené ¢asti modelu na zakladé pfedchozi znalosti pozice
kamery.
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Obrazek 8.1: Vysledkem prace je demo aplikace realizujici zakladni rozsifenou realitu pra-
cujici v redlném case.

Vysledky experimentt tvorby modelu ukazuji divod, pro¢ se stale v metodach zabyva-
jicich se rekonstrukci prostfedi vyuziva zejména metody hledani a popisu klicovych bodu
SIFT a ne metody SURF, ktera by dle autori méla poskytovat dostatek robustnosti a lepsi
vykonost oproti metodé SIFT. Z experimentt vyplynulo, Ze tomu tak neni a metoda SURF
neni pfili§ vhodnou variantou pro potieby rekonstrukce prostiedi.

Realizovany systém by pro produkéni nasazeni vyzadoval jesté jisté tpravy, tykajici se
zejména implementace z pohledu synchronizace dat mezi vldkny. Na zakladé dosazenych
vysledkt lze navrzenou metodu hodnotit jako pouzitelnou pro potifeby robustni lokalizace
v ramci pfedem vytvoreného modelu, tak jako ve spojeni se sledovanim optického toku
nabizi dostatek vykonu pro realizaci rozsifené reality v realném case. Ukézku demo aplikace
lze vidét na obrazku 8.1.

47



Literatura

1]

Baillard, C.; Zisserman, A.: Automatic Reconstruction of Piecewise Planar Models
from Multiple Views. In IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 1999, s. 559-565.

Bay, H.; Ess, A.; Tuytelaars, T.; aj.: Speeded-Up Robust Features (SURF). Computer
Vision and Image Understanding, ro¢nik 110, ¢. 3, 2008: s. 346 — 359, ISSN
1077-3142.

URL http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1077314207001555

Bradski, G. R.; Kaehler, A.: Learning OpenCV - computer vision with the OpenCV
library: software that sees. O’Reilly, 2008, ISBN 978-0-596-51613-0, I-XVII, 1-555 s.

Emami, S.; Ievgen, K.; Mahmood, N.: Mastering OpenCV with Practical Computer
Vision Projects. Packt Publishing, Limited, 2012, ISBN 9781849517829.
URL http://books.google.cz/books?id=GXewmAEACAAJ

Fischler, M. A.; Bolles, R. C.: Random Sample Consensus: A Paradigm for Model
Fitting with Applications to Image Analysis and Automated Cartography.
Communications of the ACM, roénik 24, ¢. 6, 1981: s. 381-395.

Gabor, B.: Camera calibration With OpenCV. 2014, [cit. 2014-05-11].
URL http://docs.opencv.org/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/
camera_calibration.html

Gorig, J.: Model dynamické scény pro robota. Diplomova prace, FIT VUT, Brno,
2012.

Hartley, R.; Zisserman, A.: Multiple View Geometry in Computer Vision. Cambridge
University Press, druhé vydani, 2003, ISBN 0-521-54051-8.

Hoiem, D.: Feature Tracking and Optical Flow, Computer Vision, University of
Ilinois. 2012, [cit. 2014-05-05].
URL http://courses.engr.illinois.edu/cs543/sp2012/

Klein, G.; Murray, D.: Parallel Tracking and Mapping for Small AR Workspaces. In
Proc. Sizth IEEE and ACM International Symposium on Mized and Augmented
Reality (ISMAR’07), Nara, Japan, November 2007.

Lin, H.-Y.: Computer Vision Techniques for Complete 8D Model Reconstruction.
Dizertacni prace, State University of New York, 2002.

Long Quan, Z. L.: Linear N-Point Camera Pose Determination. In IEEE Transactions
on pattern analysis and machine intelligence, ro¢nik 21, July 1999, s. 774-780.

48


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1077314207001555
http://books.google.cz/books?id=GXewmAEACAAJ
http://docs.opencv.org/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/camera_calibration.html
http://docs.opencv.org/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/camera_calibration.html
http://courses.engr.illinois.edu/cs543/sp2012/

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

Lowe, D. G.: Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints. Int. J.
Comput. Vision, ro¢nik 60, ¢. 2, Listopad 2004: s. 91-110, ISSN 0920-5691.
URL http://dx.doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94

Ma, Y.; Soatto, S.; Kosecka, J.; aj.: An Invitation to 3-D Vision: From Images to
Geometric Models. SpringerVerlag, 2003, ISBN 0387008934.

Markéta Dubské, B. P.: Prehled pojmu vypocetni geometrie. 2013, [cit. 2014-04-17].
URL http://medusa.fit.vutbr.cz/stereo/doc/vge.pdf

Shapiro, L.; Stockman, G.: Computer vision. Prentice Hall, 2001, ISBN
9780130307965.
URL http://books.google.cz/books?id=FftDAQAATIAAJ

Stockman, G.; Shapiro, L. G.: Computer Vision. Upper Saddle River, NJ, USA:
Prentice Hall PTR, prvni vydani, 2001, ISBN 0130307963.

Szeliski, R.: Computer Vision: Algorithms and Applications. New York, NY, USA:
Springer-Verlag New York, Inc., prvni vydani, 2010, ISBN 1848829345,
9781848829343.

Tobler, R. F.; Maierhofer, S.: A Mesh Data Structure for Rendering and Subdivision.
2006.

Viala, C.; Sanchez Salmeron, A.: Performance evaluation of linear camera calibration
techniques. In Automation Congress, 200/4. Proceedings. World, ro¢nik 18, June 2004,
s. 49-54.

Wu, C.: VisualSFM : A Visual Structure from Motion System. 2013, [cit. 2014-01-09].
URL http://ccwu.me/vsfm/

Yang, A. Y.: Image Formation and Camera Models. 2007, [cit. 2013-12-15].
URL http://inst.eecs.berkeley.edu/ " ee225b/sp07/lectures/lecl2.pdf

Zhang, Z.: A flexible new technique for camera calibration. 2003, [cit. 2013-12-16].
URL
http://research.microsoft.com/en-us/um/people/zhang/Papers/TR98-71.pdf

49


http://dx.doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94
http://medusa.fit.vutbr.cz/stereo/doc/vge.pdf
http://books.google.cz/books?id=FftDAQAAIAAJ
http://ccwu.me/vsfm/
http://inst.eecs.berkeley.edu/~ee225b/sp07/lectures/lec12.pdf
http://research.microsoft.com/en-us/um/people/zhang/Papers/TR98-71.pdf

	Úvod
	Zpracování obrazu
	Klíčové body
	SIFT
	SURF
	Hledání korespondencí mezi klíčovými body

	Registrace a lokalizace
	Kalibrace kamery
	Registrace obrazu
	3D rekonstrukce scény
	Lokalizace kamery
	3D datové modely

	Návrh systému
	Specifikace cíle
	Podobné systémy
	Návrh lokalizátoru
	Návrh modelu
	Návrh systému pro trackování pohybu kamery
	Propojení lokalizace a sledování pohybu kamery
	Budoucí možná rozšíření

	Model
	Tvorba datové sady
	Tvorba modelu
	Nástroje
	Experimenty
	Validace tvorby modelů

	Sledování pohybu kamery
	Realizace trackeru
	Reference mezi klíčovými body
	Experimenty
	Reference GFTT a KP
	Stabilita systému
	Rychlost systému

	Lokalizátor kamery
	Realizace
	Realizace lokalizátoru
	Experimenty
	Kvalita lokalizace
	Rychlost systému

	Závěr

