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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou rekonstrukce trojrozmérné scény ze snimkl zdznamu
z obycejné kamery. Prvni Cast prace popisuje principy vyzivané pri feseni tlohy, druha
Cast popisuje algoritmus rekonstrukce a jeho implementaci v podobé programu v jazyce
Python. Tento program je dale demonstrovan na nékolika vybranych scénach. Zavér
diskutuje o kvalité vytvorenych modell, nedostatcich programu a moznych vylepsenich.
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ABSTRACT

This paper concerns the task of three-dimensional scene reconstruction using image
sequence obtained with an ordinary camera. First portion of this thesis outlines the
principles used in solving of the task, the second chapter describes a reconstucion algorithm
and it's implementation in the Python programming language. This implementation is
then demonstrated on several selected scenes. Final remarks discuss the quality of resulting
models, shortcomings of the program and possible improvements.
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UVOD

Rekonstrukce realné trojrozmérné struktury objektt je nedilnou soucasti mnoha
védeckych a primyslovych odvétvi. Vyuziva se jako souédst v celém spektru apli-
kaci, od lékarskych diagnostickych nastroji po digitalni archivaci archeologickych
naleza[I7][20]. Vétsina téchto aplikaci vsak vyzaduje ke své funkci specialni snimaci
systémy jako jsou laserové skenery nebo stereoskopické kamery. Prospekt prostorové
rekonstrukce pomoci standardnich bézné dostupnych digitalnich kamer je proto velmi
atraktivni.

Zadani ulohy prostorové rekonstrukce z prostych obrazovych dat je pro clovéka
snadno predstavitelné, jelikoz podobny proces provadime bezmyslenkovité v kaz-
dodennim 7ivoté pii vyhodnocovani zrakovych vijemt. ReSeni pomoci vypocetni
techniky vSak vyzaduje dikladnou analyzu dostupnych dat a vztahti, které z nich lze
vyvodit. Je tfeba znat:

o Jaké informace o scéné jsme schopni ziskat.

o Vhodné zptsoby reprezentace téchto informaci z hlediska dalsiho zpracovani.

e Vhodné zplisoby modelovani obrazovych dat v kontextu trojrozmérné scény.

o Techniky detekce chybnych a nedilezitych dat.

Vsechny navrzené postupy musi brat v potaz nejistoty namérenych dat a nejistoty
metod pouzitych pro vypocty.

Odménou za robustni navrh metody mohou byt trojrozmérné modely geografic-
kého terénu[I8], mést, budov[19], ale i mensich objektt a interiérovych prostor, tfeba
pro autonomni robotickou navigaci|20].

Tato prace se zaméruje na rekonstrukei z videozaznamu digitalni kamery a pracuje
s nasledujicimi predpoklady:

e Sousednim snimktm v zadznamu odpovidaji sousedni polohy kamer v prostoru.

e Zpisob snimani a parametry snimace jsou pro vSechny snimky stejné.

e Zaznam byl porizen zamérné tak, aby z néj bylo mozné sestrojit rekonstrukei.

Cilem prace je vytvorit program pro demonstraci principu rekonstrukce z mnoha
pohledt. Prvni ¢ast této prace se vénuje teoretickym podkladiim a principim nezbyt-
nym pro Teseni ulohy, druha ¢ast popisuje praktickou implementaci rekonstrukéniho
programu. V zavéru je zhodnoceni vysledkii a diskuze o moznych rozsitenich a vylep-

Senich.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Detekce klicovych bodua

1.1.1 Obecna charakteristika detektoru

Algoritmus pro hledani klicovych bodu (keypoints) musi pro korektni a praktické
fungovani produkovat klicové body, které budou vyznamné z hlediska tvaru objektt
ve scéné, pujdou efektivné vyhledat v riznych snimcich a tyto body pak popsat
pokud mozno unikatnim zptisobem. Tento zptisob musi byt dostatecné obecny na to,
aby popis (deskriptor) klicového bodu byl rozpoznatelny i ve snimku s ¢asteéné
transformovanou scénou(posun, natoceni), a zaroven tak konkrétni, aby nedochézelo
k nespravné identifikaci s jinym klicovym bodem.

Objekty ve scéné jsou na riznych snimcich snimany pod rtiznym natocenim, jejich
popis musi toto byt schopny kompenzovat, tedy byt rotacné invariantni (rotation
invariance), dale musime uvazovat, ze pii riznych vzdalenostech kamery od objektu
budou vyznacné (pro nas zajimavé) detaily objektu zabirat riiznou plochu snimku
(razny pocet pixel). Deskriptor by mél tedy byt pokud mozno nezéavisly na zvétseni
(scale invariance). U nékterych aplikaci musime vzit v potaz moznost, ze jednotlivé
snimky mohou byt ziskany v podminkach s rtiznym osvétlenim a dalsimi vlivy okoli.
Popis bodu by nemél pracovat s absolutnimi hodnotami jasovych trovni snimku,
ale radéji s jejich normalizovanou hodnotou nebo s agregaci rozdilti hodnot v dané

casti snimku.

1.1.2 SIFT - Scale-invariant feature transform

SIFT je metoda, kterou navrhl David Lowe v roce 1999. Patii mezi nejzndmé;jsi
metody pro detekci a popis klicovych bod.

Vybér extrému ve scale space

Algoritmus SIFT vyuziva pro vyhledani potencialné zajimavych bodi takzvané scale
space. Scale space je objekt o dimenzi vétsi nez ptvodni snimek. Tuto dimenzi nazy-
vame scale (znaceno o). Scale space je tvoren navrstvenim transformaci ptivodniho
snimku, kde kazdéd nasledujici vrstva je trasformaci predchozi vrstvy Gaussovym

filtrem. Scale space L(z,y, o) snimku s obrazovou funkei I(z,y) vypocitame jako

L(z,y,0) = G(z,y,0) * I(x,y) (1.1)

kde * je operator konvoluce.
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SIFT konkrétné vyuziva analyzu rozdili gaussidani (Difference of Gaussians)
lisicich se o konstantni faktor k.

D(z,y,0) = (G(z,y, ko) — G(x,y,0)) * [(x,y) = L(z,y, ko) — L(xz,y,0) (1.2)

D(z,y, o) nazyvame Difference of Gaussians space, neboli DoG space. Duvodem
pro vyuziti DoG space je, ze vyznacny bod sejmuty pod riznymi thly se promitne
do stejné pozice v DoG space.

Po vytvoreni DoG space zmensime rozmeéry puvodniho snimku na polovinu

(zahodime kazdy druhy tddek a kazdy druhy sloupec) a cely postup zopakujeme.

Scale
(next
octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obr. 1.1: DoG pyramida

Autor algoritmu doporucuje empiricky zjisténou hodnotu ¢ >= 1.6 prvotniho

Gaussova filtrovani zvétsujici se s hodnotou k = v/2 pro kazdou nésledujici vrstvu. [I]

100

1| —

60

40

Repeatability (%)

Matching location and scale ——
Nearest descriptor in database
20

1 1.2 14 1.6 18 2
Prior smoothing for each octave (sigma)

Obr. 1.2: Vliv volby ¢ na opakovatelnost nélezu klicového bodu mezi netransformo-
vanym a transformovanym obrazkem podle [I]
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MizZeme si vsimnout, ze s takto zvolenymi hodnotami efekt Gaussova filtrovani
na ko bude stejny jako na obrazku o polovi¢nim rozliseni. V dalsim kroku postupné
projdeme kazdy bod v DoG space a porovname jeho hodnotu s hodnotami jeho

nejblizsich sousedui jak v jeho vrstvé tak ve vrstvach nad i pod nim.

‘l A A Ay

Obr. 1.3: Okoli bodu X, ze kterého je ovéfovano maximum /minimum v DoG space

Pokud je provérovany bod maximem nebo minimem z téchto dvaceti sedmi hodnot,
oznac¢ime jej za kandidata na klicovy bod. Muze se zdat ze porovnavat bod se vsemi
jeho sousedy bude velmi vypocetné narocné, ale v realité miizeme potencialniho
kandidata vytadit jiz po nékolika malo operacich.

Filtrovani kandidata

Nyni méme mnoho kandidati na mozné klicové body, ale tito kandidati nejsou
nezbytné vhodni, jelikoz mohou mit naptiklad maly kontrast vzhledem ke svému
okoli nebo mohou lezet na hrané snimaného objektu. Z hlediska vybéru klicovych
bodti nés nejvice zajimaji body lezici na rozich.

Je tfeba si uvédomit, ze nam zndma diskrétni obrazova funkce uvadi hodnoty
jasu pouze v jistych vzorkovanych bodech. Opravdova maxima se ale mohou nachazet
nejen ve vzorkovanych bodech, ale s vétsi pravdépodobnosti v jejich bezprostrednim
mezipixelovém okoli. Mohlo by tedy dojit k tomu, ze nékterd maxima by byla ne-
detekovana na zvoleném rozliSeni. Pro odfiltrovani hodnot prilis nizkého kontrastu
budeme muset vyuzit hodnoty obrazové funkce mezi nam znamymi pixely. Tyto hod-
noty urc¢ime Taylorovou aproximaci druhého fadu v nejblizsim 3 x 3 okoli kandidata
na klicovy bod.

Taylorova aproximace bude mit tvar
oDT 1 ,+0°D

X+ =X

D(x) =D + ox 27 Ox2 x

kde x = (z,y, )T uréuje souradnice bodu v DoG space.
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Derivace obrazové se spocitaji jako diference hodnot vedlejsich pixeli. Extrém

této aproximace ma souradnice

. 9D 'oD
X=- —
ox?  Ox

True Feature Point iz, v, )

samplin
pling . X = (xv,0)

X1 Xoth

Obr. 1.4: Ilustrace aproximace opravdové polohy extrému v okoli bodu X, Taylorovou

radou

Pokud hodnota D(X) je mensi nez ndmi zvoleny kontrastovy prah, kandidat na
klicovy bod je zamitnut.

Autor algoritmu SIFT doporuc¢uje hodnotu kontrastového prahu 0.03[1], v knihovné
OpenCV je defaultni hodnota 0.04 (v obou ptipadech se uvazuje obor hodnot obrazové
funkce jako interval (0, 1)).

Kromé bodiu s nizkym kontrastem chceme také odfiltrovat body lezici na hranach,
protoze u téchto bodi je urceni polohy mezi dvéma snimky nejednoznacné.

Tohoto dosdhneme stejnou technikou vyuzivanou v Harrisové detektoru rohu [7].

Uvazujme vrstvu DoG space, ve které se nachazi provérovany kandidat, jako po-
vrch. 7 kfivosti tohoto povrchu uréime, jestli se bod nachazi v rohu, na okraji
nebo v roviné.

Vypocet vyuzivd Hessovu matici ve tvaru

(1.4)

kde Dy, Dyy, Dy, jsou druhé derivace D. Podminka pro rohovy bod vychéazi z

vlastnosti pomeéru charakteristickych hodnot Hessovy matice a muzeme ji vyjadrit

jako
Tr(H)  (r+1)
Det(H R (1.5)
Tr(H)? = Dy, + Dy, (1.6)
Det(H) = D, D,y — (Dyy)? (1.7)

kde 7 je ndmi zvoleny parametr, autor algoritmu doporucuje hodnotu 10[1].

14



Pridéleni orientace

Abychom dosahli rota¢ni invariance deskriptoru, musime kazdému klicovému bodu
pridélit idaj o jeho orientaci. Tuto orientaci uré¢ime analyzou okoli klicového bodu
o stejné velikosti, jako byla velikost prislusného Gaussova filtru.

7 tohoto okna vypocitame gradient a v kazdém bodé ur¢ime jeho velikost a tihel.

Funkce velikosti gradientu:

m(z,y) = \/(L(x +1,y) — L(z — 1,y))2 + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))2  (1.8)

funkce thlu gradientu:

O(x,y) = arctan((L(z + 1,y) — L(x — 1,y))/(L(z,y + 1) — L(z,y — 1)))  (1.9)

Vytvotrime vazeny histogram hodnot 6(x,y) s 36 intervaly, jako vahu kazdé hod-

noty pouzijeme soucin m(zx,y) a hodnoty Gaussova filtru v (x, y).

Obr. 1.5: Vazeni orientaci gradientu gaussovym filtrem

v

Orientace klicového bodu je nejc¢etnéjsi tihel v histogramu.
Pokud se v histogramu nachézi dalsi thel, jehoZ Cetnost je alespon 80% nejvyssi

cetnosti, vytvorime s touto orientaci novy klicovy bod na stejnych souradnicich.
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100%

Box

Obr. 1.6: Histogram hodnot 6(x,y)

Deskriptor klicového bodu

Pro vybudovani deskriptoru vytvorime okno 16 x 16 hodnot kolem kli¢ového bodu.
Jsou to mezipixelové hodnoty ziskané bilinearni interpolaci. V tomto okné vypo-
¢itame velikost a orientaci gradientu podobné jako u pridélovani orientace, s tim
rozdilem, Ze od hodnot orientace gradientu odec¢teme hodnotu orientace klicového
bodu zjisténou v predchozim kroku. Tim dosdhneme rotac¢ni invariance deskriptoru.

Tentokrat nebudeme pocitat jeden histogram s 36 intervaly, ale 4 x 4 histogramy

kazdy s osmi intervaly. Kazdému histogramu tedy bude odpovidat podokno 4 x 4
hodnot.

16216 window 128 dimensional vector

& b

@ Keypoint

Obr. 1.7: Ilustrace zpusobu ziskani deskriptoru

Hodnoty v histogramu normalizujeme, ¢imz zmensime vliv svételnych podminek
pri snimani. Deskriptor obsahuje 4 x 4 x 8 = 128 hodnot.
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1.1.3 SURF - Speeded up robust features

Algoritmus SURF[2] m4 stejny cil jako SIFT - tedy nalezeni a popis kvalitnich
klicovych bodi. SURF je ale modernéjsi algoritmus, ktery vznikl ¢astecné jako reakce
na SIFT a snazi se jej prekonat v robustnosti, rozlisitelnosti a hlavné rychlosti
vypoctu.[2] Vyssi rychlosti dosahuje hlavné diky pouziti jednoduchych aproximaci

namisto slozitych vypoctu.

Detekce klicovych bodua

Jak jiz bylo zminéno, algoritmus pro vyhledavani klicovych bodi musi byt nezavisly
na zvetseni. SIFT tohoto dosahuje analyzou maxim a minim obrazi Difference
Gaussian). SURF vyuziva vysledek konvoluce s druhymi derivacemi Gaussianu, které
ve skutecnosti aproximuje prostymi obdelnikovymi filtry.

U SIFTu se k detekci kvalitnich klicovych bodl vyuziva pyramidy Gaussiani
o postupné zvétsujicim se parametru o a postupném zmenseni podvzorkovanim.
SURF dosahuje podobného efektu postupnym zvétsenim filtru.

Postupnou aplikaci zvétsujicich se filtra se vytvari scale space. Klicové body
jsou takové body ve scale space, které maji maximalni determinant Hessovy matice
v daném okoli dvaceti sedmi bodu (podobné jako v Obr. .

Hessova matice méa tvar

sz(x7yu0) zy(xayuo-)

L
H(z,y,0) = ey o) Loeyo (1.10)
kde
62
82
ny<l’,y70') :](‘ray)*% (0) (]_]_2)

a g(o) je jadro Gaussova filtru.
Pravé ¢leny L., Lyy a Ly, jsou velmi ndro¢né z hlediska vypoctu.

Druha derivace Gaussova jadra se nahrazuje jednoduchymi obdelnikovymi jadry

(Obr. [L.§).

Tyto nahrady Lgs, Lay a Ly, se oznacuji Dyy, Dyy a Dy,

Aproximovany determinant se vypocte

Det(H) = D, D,, — (wD,,)* (1.13)

17



Parametr w je nezbytny, aby byla zachovana ekvivalentni energie mezi pravymi
Gaussovymi jadry a jadry aproximovanymi.
Prestoze je hodnota w teoreticky zavisla na ¢ nahrazovaného filtru a velikosti

obdelnikové ndhrady, prakticky muze byt hodnota konstantni, w = 0.9.

Obr. 1.8: (vlevo)Diskrétni druhé derivace Gaussianu ve smérech yy a xy a jejich

aproximace (vpravo)

Konvoluce s pouzitim téchto filtrt miize byt velmi efektivné vypocitana pomoci
integrdlnich obrazi. Integralni obraz Iy v bodé (x,y) reprezentuje soucet vsech
hodnot obrazové funkce I puvodniho snimku v obdelnikovém okné mezi bodem (0, 0)

a bodem (z,y).

i<z j<y

i=0 j=0

7 integralniho obrazu jednoduse zjistime soucet hodnot jakékoliv podoblasti.

Yaved = Is(xe, ye) — In(@p, o) — In(a, Ya) + Is(Tas Ya) (1.15)
a b
d C

Obr. 1.9: Podoblast integralniho obrazu ohrani¢end body a, b, ¢, d

Tento soucet vydélime poctem pixelt v oblasti a ziskame vysledek obdelnikového

prumérovaciho filtru.
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Pridéleni orientace

Pro uréeni orientace klicového bodu se vypocitaji waveletové odezvy (Haarovy
wavelety) v kruhovém okoli klicového bodu. Potom vysledny kruhovy obraz postupné
prochézi rotujici kruhovou vyseci s thlem 60°. Orientace klicového bodu urcuje thel

nastaveni, pro ktery je soucet obsazenych hodnot ve vyseci maximalni.

dy

Obr. 1.10: Kruhova vysec¢ urcujici orientaci klicového bodu SURF

Deskriptor klicového bodu

Deskriptor je vytvoreny z hodnot ve ¢tvercovém okoli klicového bodu. Tento ¢tverec
je orientovany podle orientace klicového bodu urcené v predchozim kroku algoritmu
a je rozdélen na 4 x 4 mensich ¢tvercii. V téchto malych ¢tvercich jsou vypocteny
waveletové odezvy ve smérech = a y (znaci se dx a dy) relativné k orientaci klicového

bodu. Z kazdého malého ¢tverce je urcen vektor

v= (Y dr, Y |dz|, > dy, Y |dy|) (1.16)

Deskriptor klicového bodu je tvoren vektory v kazdého malého podctverce, celkem
tedy 4 x 4 x 4 = 64 hodnot.
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1.2 Korespondence klicovych bodi

Nalezeni korespondujicich dvojic obrazovych bodi odpovidajicich stejnému prosto-
rovému bodu ve dvou snimcich probihéd srovnavanim deskriptori mezi mnozinami
bodii z prvniho a druhého snimku. Vzhledem k tomu, ze deskriptory byly ziskany
z ruznych snimki, musime uvazovat, ze deskriptor bodu z kazdého snimku bude
mirné odlisny. Nemtizeme proto hovorit o absolutni shodé deskriptorti. Namisto toho
musime néjakym zptisobem ur¢it miru jejich podobnosti.

Uvazujme o deskriptoru klicového bodu jako vektoru n hodnot (napf. pro algo-
ritmus SIFT plati n = 128), potom podobnost deskriptort vyhodnotime vypoctem
Minkowského vzdalenosti neboli L, metriky mezi raznymi kandidaty v mnozindch
klicovych bodii. Jako korespondenci uré¢ime dvojici s nejnizsi Minkowského vzdale-

nosti.

Minkowského vzdalenost (L, metrika) se obecné pro dané p vypocte jako

dtr (x,x) (Z |z; — yp> (1.17)

Nejcastéji pouzivané hodnoty p jsoup=1ap =2

Pro p = 1 (Cityblock/Manhattan/Taxicab distance) plati:

n

dLl(X,X/> = Z lz; — o (1.18)

=1

a pro p = 2 (Euclidean distance)

n

a7 (x,x') = | (z; — })? (1.19)

i=1

Metrika L; bude rychlejsi z hlediska vypoctu, protoze nevyuziva operace jako
umocnéni a odmocnéni. Na druhou stranu Ly je blizsi geometrickému vyznamu
velikosti vektoru rozdili.

Pti urcovani bodovych korespondenci je nutné také uvazovat rizné divody
pro falesnou podobu nebo nepodobu deskriptort. Mezi takové diivody patii napriklad:

« Podobné oblasti v obrazku (opakujici se vzor)

e Deformace povrchu pod rtiznymi snimacimi thly

o Zastinéni objektu

o Prihledné nebo reflexni povrchy
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1.2.1 Detekce falesnych korespondenci pomoci poméru Min-

kowského vzdalenosti

Tato metoda pracuje kromé vzdalenosti nejlepsi shody m = min d-»(x, x’) deskriptoru
klicového bodu také se vzdalenosti druhé nejlepsi shody n = i min d(x,x').
rome m
Pokud pomeér je ™ piili§ vysoky (autor metody R. Lowe doporucuje prah poméru
o > (.8) uvazujeme, ze m i n reprezentuji moznou korespondenci. Jelikoz nejsme
schopni rozhodnout, kterda korespondence je ta spravna, tento klicovy bod dplné

vyradime.

1.3 Prostorova rekonstrukce scény

1.3.1 Model kamery

Pro matematické vyjadieni vlastnosti kamery se vyuziva model pinhole camera (také
camera obscura). V tomto modelu je kamera reprezentovana ¢tyrbokym jehlanem,
jehoz podstavu tvofi snimany obraz a Spicku ohnisko.

Vysku jehlanu urcuje ohniskovd vzddlenost.

(X.Y, Z)

optical
axis [

principal |
point :
(cerey) |
1

Xe

+

+

Obr. 1.11; Pinhole camera

Pti zpracovani redlnych snimkt je nutné také uvazovat o zkresleni obrazu optickou
soustavou pouzité kamery. Toto zkresleni ma za nasledek nespravné polohy obrazovych
bodi z hlediska pinhole modelu, coz by vedlo k nespravné interpretaci klicovych bodi.
Radiédlni zkresleni je zptusobeno tvarem pouzité cocky, tangencidlni je zpiisobeno
nedokonalym zarovnanim optické osy cocky a normaly senzoru. Geometrické zkresleni

obrazu lze charakterizovat distorénimi koeficienty (ky, ko, k3, p1, p2)-
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Opravené obrazové souradnice pro radialni zkresleni se vypoctou:
o' = (1 + kyr? + kor* 4 ksr®) (1.20)

Y = y(1 + kyr? + kor* + kar®) (1.21)
Pro tangencidlni zkreslen:

/

7' =z + 2pay + pa(r® + 227)] (1.22)

Y =y -+ [p(r® + 20°) + 2poy] (1.23)

Parametr r urcuje vzdélenost bodu (z,y) od stfedu obrazu.

Jakykoli viditelny prostorovy bod se promitne z prostorovych souradnic (X, Y, Z)
do obrazovych souradnic (z,y) pfes paprsek, ktery sméfuje do ohniska. Pozice kamery
v prostoru je udavana pozici ohniska a orientace je udavana orientaci optické osy
(polopiimka z ohniska do stfedu snimaného obrazu). Toto promitnuti charakterizuje

tzv. Projekcni matice.

Projekcéni matice

Projekéni matice (Projection matric, Camera matriz) P charakterizuje promitnuti
bodu z homogennich prostorovych soufadnic (X,Y, Z,1)T do homogennich obrazo-

vych soutadnic (z,y,1):

X
! Y
y| = Psx p (1.24)
1
1
x = PX (1.25)

Projek¢ni matice obsahuje jak tidaje o vlastnostech snimactho systému (intrinsické

parametry), tak o jeho poloze a orientaci v 3D rdmci (extrinsické parametry).

P = K[R|t] (1.26)

kde K je 3 x 3 matice intrinsickych parametri, R je 3 x 3 matice rotace a t
je 3 x 1 vektor translace. Analyzou dil¢ich parametri muzeme urcit, ze projekéni

matice ma celkem jedendct stupii volnosti.|[15]
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Intrinsické parametry se vyjadiuji ve formé matice K (intrinsickd matice/kalib-

ra¢ni matice):

fe s ¢
K=1{0 f, ¢
0 0 1

Parametry f,, f,, ¢z, ¢, jsou parametry vychdzejici z modelu kamery obscury.
fz a f, oznacuji ohniskovou vzdélenost. ¢, ¢, jsou soufadnice principidlniho bodu,
tedy bodu, ktery se nachazi v priiseciku optické osy kamery a snimku. Parametr s
je zkoseni (skew) a popisuje situaci, kdy osy = a y obrazové plochy nejsou kolmé.
Ohniskové vzdalenosti v o a y budou v idedlnim piipadé obé stejné, tedy f, = f,,
ale pri realné kalibraci se mohou lisit. Divodem k odliSnosti mohou byt napriklad
chyby senzoru kamery, neuniformi zvétseni snimku nebo zkresleni zptisobené ¢ockou

kamery.

Extrinsické parametry kamery jsou tdaje o jejim posunuti t (vektor translace)
a jejim natoc¢eni R (matice rotace). PfestoZe ma matice rotace pouze tii stupné
volnosti (rotace kolem kazdé z os v trojrozmérném prostoru), se pouziva ve tvaru
3 x 3. (Reprezentaci rotace se vénuje ptiloha ) Samotnou polohu kamery O ve scéné
uréime:

RO+t=0 (1.27)

z toho vyjadiime O
O=-R"™t (1.28)

1.3.2 Model dvou pohledi

Modelem dvou pohledt se mysli situace, kde trojrozmérna scéna je zachycena ve dvou
riznych snimcich zachycenych pinhole kamerami. Vzajemna poloha a orientace téchto
dvou kamer je definovana tfemi translacnimi a tfemi rota¢nimi parametry. Pokud
jsou znamé intrinsické a extrinsické parametry kamer, hovoiime o kalibrovaném

pripadu.

Obr. 1.12: Model dvou pohledt
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Epipolarni geometrie

V epipolarni geometrii se pracuje se vztahy a udaji, které vychazeji z modelu dvou
pohledii, a lze ji vyuzit k odhadnuti vzajemné polohy a orientace kamer z pouhé
znalosti bodovych korespondenci. Zakladnim vztahem v epipolarni geometrii je
koplandrni omezeni (Coplanarity constraint). Koplandrni omezeni tikd, ze vektory
spojujici stiedy kamer se spoleénym prostorovym bodem (OX, O'X) a vektor spojujici
stredy kamer (OQ'), lezi ve stejné roviné.

Vzorec koplandrniho omezeni (vychazi ze smiSeného soucinu pro vypocet objemu

rovnobéznosténu):

|0'X - (00’ x OX)| =0 (1.29)

X

Obr. 1.13: Epipolarni geometrie

Obrazové soutradnice odpovidajici vektorim OX a O’X muzeme vyjadrit jako x

a x', zvolime-li O jako pocatek souradnicové soustavy, tedy

x =PX =K[I|0]X (1.30)
xX' =P X=K'[R | t]X (1.31)
Translaci vyjadiime ve formé antisymetrické matice:
0 —t3 o
[t]x = | s 0 -t (1-32)
—to 11 0

Koplanarni omezeni ([1.29) miizeme potom vyjadrit i jako:
XTK"Tt],RK 'x =0 (1.33)
xXTFx=0 (1.34)

Toto plati pro kazdy pér korespondujicich bodi (x’, x). F se nazyva fundamentalni

matice (fundamental matriz).[8]
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Fundamentalni matice ma sedm stupnt volnosti a obsahuje veskeré informace
o relativni poloze a orientaci paru kamer, které lze ziskat ze znalosti paru korespon-
dujicich bodu, a bez dalsich informaci o scéné. Ze samotné fundamentalni matice
neni mozné sestrojit euklidovskou (metrickou) rekonstrukei prostorovych bodu - je
mozna maximalné projektivni rekonstrukce, tj. topologie rekonstruovaného objektu
je spravna, ale vzdélenosti a tihly nemusi b}'ft.(Obr.(b))

Pro vytvoreni metrické (euklidovské) rekonstrukce je tieba prevést fundamen-
talni matici do normalizovanych obrazovych soutradnic. Takovato matice se nazyva

esencialni matice (essential matriz).

N g /| N i a
\, | // N \ //

| Similarity Il Projective

a b
Obr. 1.14: (a)nejednoznacnost méfitka, (b)projektivni nejednoznacnost [

Esencialni matice je fundamentalni matice, ze které byly odstranény vlivy in-

trinsickych parametri:

E = K FK (1.35)
E=K"K T}t],RK 'K (1.36)
E = [t].R (1.37)

Pomoci esencidlni matice lze ziskat rekonstrukei velikosti ihlt a relativnich délek,
stdle vSak neni mozné ziskat absolutni méfitko scény.(Obrll.14(a), Obr. [1.14(b))

Extrakce projekénich matic z esencialni matice

Zavedeme prvni projekéni matici P = [I | 0], potom P’ = [R | t|. Pomoci singu-
larntho rozkladu matice E ziskdme ¢tyfi mozné feSeni pro dvojce R a t. (Obr.
1.15))
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Obr. 1.15: Mozné kombinace projekénich matic ziskanych singularnim rozkladem

esencialni matice [§]

Vypocet Fundamentalni matice

Osmibodova metoda je nejjednodussim zptisobem vypoctu fundamentalni matice
z bodovych korespondenci. Nazev napovida, ze pro jeho pouziti je nezbytné znat
alespon osm paru korespondujicich bodu (x{,x;);i =1,..,n;n >= 8.

Pozadavek na osm bodi je zdivodnén homogenni povahou fundamentalni matice.
Homogenni matice 3 x 3 ma obecné 8 stupnii volnosti.

Princip osmibodového algoritmu vychéazi se z koplanarniho omezeni:

xTFx =0 (1.38)
Juu fiz fi3 x

ey 1] [far for fus| || =0 (1.39)
Jar Sz [f33 1

zx' fii+xy for +xfa1 +yx fro+yy foo Fyfaa + 2 fis+ Y fas+ f33 =0 (1.40)
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To samé musi platit pro vSechny péary (x’,x), tudiz:

fu

far

JEY

nry Ty T Ty Y oy @ oy 1) | fi
: : : : : S fal =0 (1.41)

Tny TnYp Tn YnThn YnYn Yn Tp Yo 1 fa2

A fi3

Jas

)

——

f
Af =0 (1.42)

Vyraz Af = 0 lze Tesit singularnim rozkladem

A=UDV" (1.43)

Potom f je posledni sloupec matice V. Matice F odpovidajici vektoru f viak nema
zarucenou hodnost 2. Pro zaruceni podminky hodnosti se provede druhé singularni
dekompozice:

F=0DV7T (1.44)

Nova matice F vznikne rekompozici se zaménénou diagondlni matici D:

dy, 0 0
F=U1|0 d, oV (1.45)
0 0 0

F m& sedm stupnu volnosti, z ¢ehoz vyplyva moznost vypoctu za pomoci sedmi
paru bodi. Takova metoda existuje, ale prakticky se nepouziva, protoze je kompliko-

vanéjsi a protoze klicovych bodt neni nedostatek.

RANSAC metoda (RANdom SAmple Consensus) je obecné metoda hledani
modelu dat, ktera jsou zatizena vyraznym sumem. V kontextu vypoc¢tu fundamentalni
matice Tesi problém vlivu faleSnych korespondenci. Algoritmus pracuje nasledujicim
zpusobem:
1. Pseudondhodny vybér miniméalniho poc¢tu vzorki nezbytného pro vypocet
fundamentalni matice (8)
2. Vypocet kandidata fundamentalni matice F. osmibodovym algoritmem z vy-
branych vzorkt
3. Zjisténi poctu vsSech part, které souhlasi s kandidatem fundamentalni matice

(inliers) a téch které nesouhlasi (outliers)
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4. Opakovani krokt pro rizné volby vzorki
5. Vybér kandidata s nejvétsim poctem souhlasnych paru (inliers)

Uspésnost RANSACu zavisi na volbé strategie vibéru vzorkovych mnozin a na volbé
podminky definujici inliery a outliery. Takova podminka vychézi z definice fundamen-
talni matice . Pokud pér bodu (x{, x;) nespliuje s kandidatem tuto definici, je
oznacen za outliera.

V redlnych datech musime uvazovat, ze nedokonalosti dat zptsobené naptiklad
nedokonalym odstranénim zkresleni nebo nepresnym urc¢enim obrazovych soutradnic
klicovych bodt zplisobi, Ze podminku x{TF.x; = 0 nebude ziejmé dokonale spliiovat
zadny par bodi. Podminka je tedy zalozena na rozhodnuti, jak velkou odchylku
od idealni rovnosti jsme schopni tolerovat.

RANSAC oproti jednoduchému osmibodovému algoritmu pfinasi nejen robustnéjs
vysledky, ale automaticky i informaci o tom, které pary bod nesouhlasi s timto
vysledkem - o takovych vysledcich mtzeme z jistotou prohlasit, ze se jedna o falesné
korespondence a z dalsiho uvazovani je vyradit.

Triangulace

Triangulace je vipodet 3D soutfadnic prostorového bodu X = (XY, Z)T ze znamych
obrazovych soufadnic jeho primét x = (z,y)T a x’ = (2/,y')T podle projekénich
matic P a P’.

Projekéni matice maji tvar:

1T 1T

P11 P12 P13 DPi4 p p
P = |pa pa D pul|= P2T P’ = PIQT
3T 13T

31 P32 P33 P34 p |Y

(p'T jsou fadky matice P) Prostorové soutadnice X ziskdme z fesen{ vztahu

xPST . plT
3T 2T
yp™ —Pp
a?’p/?’T o p/1T X =0 (1'46)
y'p'gT - p/2T

Je nutné si uvédomit, ze v redlném pripadé se parametry projekcnich matic nepo-
dari pfesné urcit a proto prusecik paprsku nebude nezbytné existovat. Triangulace
se tedy promeéni v tlohu hledani bodu blizkého dvou pfimkdm (Obr. [L.16]).
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(a) Idedlni ptipad
(b) Redlny pripad

Obr. 1.16: Idedlni a redlny ptipad triangulace

Déle je vhodné uvazovat, ze i malé chyby v urceni projekéni matice budou mit

za nasledek velkou chybu v prostorovych souradnicich, hlavné ve sméru projekénich

paprski (Obr. [1.17)).

Obr. 1.17: Mozné vysledky triangulace pri malych chybach urceni projekénich paprski

1.3.3 Postupné skladani mnoha pohledi

Pomoci vztahti popsanych v predchozich kapitolach je nyni mozné sestavit jednoduchy
algoritmus pro rekonstrukei trojrozmérnych souradnic bodi snimané scény a poloh
a orientaci obou kamer:
1. Odstranéni zkresleni - [[.3.1]
Nalezeni klicovych bodt a prislusnych deskriptorti - [1.1.1
Nalezeni korespondenci klicovych bodt -
Vypocet esencidlni matice - [1.3.2]
Konstrukce projekénich matic z esencialni matice - [1.3.2

SEEE AN

Triangulace klicovych bodt do prostoru - [1.3.2
Zdélo by se, ze opakovanou aplikaci algoritmu pro dva pohledy na seznam po sobé

jdoucich snimki (napt. z videozdznamu), by mélo byt mozné ziskat rekonstrukei

trajektorie kamery a také podrobnou rekonstrukci scény z mmnoha uhla. Z cisté
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matematického hlediska tomuto postupu nic nebrani. Pii praktické implementaci
vsak narazime na fadu problémi, veskrze zptisobenych nepresnostmi dil¢ich vypocti,

které zabrani pouziti takto jednoduché metody. Mozné teSeni téchto problémit je

popsano v [1.3.4] - |Bundle Adjustment]

Problémy postupného skladani

Nesouhlasna triangulace je pripad, kdy triangulace stejného bodu z riznych
dvojic pohledt vyprodukuje rtizné prostorové souradnice. Hlavnim ptivodcem ta-
kového problému je nepresné urceni vzajemné polohy a orientace pohledii pred
triangulaci. Pfestoze je tento problém velmi vyrazny pri jednoduchém skladani, prin-
cip podobny nesouhlasnému promitnuti se pouziva jako soucast pokrocilejsi metody,
kde napomdha k zpfesnéni parametru rekonstrukece (vice v .

Chyby triangulace jsou jiz popsany v|1.3.2] Pivodcem mohou byt jak nepresnosti
v urceni projekénich matic - feSeno v[1.3.4] tak falesné korespondence klicovych bodu

-2

Drift je chyba urceni polohy a orientace kamery zptisobena chybami ze vSech

predchozich urceni polohy a orientace na trajektorii kamery.

1.3.4 Matematicka formulace pro N bodd a M pohledt

Predchozi kapitoly [1.3.2] - [Model dvou pohledt] a [1.3.3] - [Postupné sklddani mnohal
se zabyvaly rekonstrukef ze dvou sousednich pohledi. Pro napraveni problému

zpusobenych timto zptisobem je vhodné uvazovat vztahy mezi mnoha pozorovanimi

stejnych bodu najednou.

Matematicky lze projekci N bodt a M pohledt formulovat nasledovneé:

i=1,2,.,N, j=1,2..M (1.48)

Zaznam klicového bodu ij je projekci i-tého prostorového bodu v j-tém pohledu.
7 toho vychazi novy pristup k rekonstrukci scény z mnoha pohledii:
Hled4 se takova kombinace parametrii projekénich matic P a prostorovych sou-

rfadnic X, aby odpovidaly prislusnym naméfenym obrazovym soutadnicim x.

Optimalizacni tloha - Bundle Adjustment

Uvazujme nyni o problému rekonstrukce jako o nelinearni optimalizacni iloze zalozené

na vztahu [[.47 Nezndmymi budou projekéni matice P a prostorové soutadnice
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bodt X. Jako optimalizacni kritérium zvolime odchylku namérenych obrazovych

soutadnic x od reprojekénich obrazovych souradnic X = PX.

N M
min Y > d(xy, PiX;) (1.49)
PiXii3 j=1
d(x,%) = d™(x,%) = \/(z — )2 + (y — §)? (1.50)
Analyzou poctu a stupni volnosti neznamych muzeme popsat slozitost vypoctu
problému:
e N bodu
e M pohledi

intrinsické parametry P - 5 stupnii volnosti

extrinsické parametry P - 6 stupnti volnosti

X - 3 stupné volnosti

Celkovy pocet neznamych je 6 M + 3N, uvazujeme-li, Ze intrinsické parametry
jsou predem znamé a pro kazdy pohled stejné.

Pocet parametra kritéria bude zdanlivé M - N. Tato hodnota vSak uvazuje,
ze kazdy prostorovy bod se zobrazi do kazdého snimku, v realité tomu tak ale

nebude.

Uvazujme o vztahu jako o transformaci z prostoru neznamych [Py, .., Py, Xy, ..

do prostoru zndmych bodu [Xy, .., xn.Mm]. Jakobidn této transformace bude mit formu
fidké matice, protoze kazdy element kritéria je ovlivnén pouze jednou projekéni
matici a jednémi prostorovymi souradnicemi.

Tento poznatek muze spolu s vhodnou volbou optimaliza¢ni metody vyrazné
snizit vypocetni naroky.

Takovou metodou je naptiklad Trust Region Reflective Algorithm[21]. Ukézka
ridké matice je v kapitole [2.3.2
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2 PRAKTICKA CAST

2.1 Volba nastroji

P1i volbé programovaciho jazyka pro implementaci programu byla hlavnim kritériem
zkusenost a ma schopnost jazyk pouzivat. Takto okamzité nastavaji tii moznosti:
C++, MATLAB, Python. U vSech téchto jazykt existuji knihovny pro zpracovani
a vizualizaci obrazovych dat, pro MATLAB je to Image Processing Toolbox a Com-
puter Vision Toolbox, pro C+4 a Python existuje knihovna OpenCV. Pro reseni
jsem zvolil jazyk Python v kombinaci s knihovnami OpenCV a SciPy stack. U¢inil
jsem tak, protoze s Pythonem umim ze zminénych moznosti pracovat nejlépe, véetné
nékterych knihoven ttetich stran.

Python je vysokouroviovy interpretovany jazyk s dynamickymi typy a zamérenim
na objektové orientované programovani. Z téchto vlastnosti vychazi hlavni vyhody
oproti C++: umoziiuje rapidni prototypovani a praci v interaktivnim rezimu (podobné
jako MATLAB).

Nastroj Verze | Pouziti

Python 3.6.1 | Interpreter + standardni knihovna

[Python 5.3.0 | Pokrocilé interaktivni prostiedi

OpenCV 3.2.0 | Vyhodnocovani obrazovych dat a epipolarni geometrie
NumPy 1.12.1 | Maticové datové typy a vektorizované operace

pandas 0.19.2 | Indexované datové struktury, organizace a analyza dat
Matplotlib 2.0.0 | Vizualizace

SciPy 0.19.0 | Statistické, numerické a optimalizacni funkce

Tab. 2.1: Verze a stru¢né popisy pouzitych knihoven

Knihovny IPython, NumPy, pandas, Matplotlib a SciPy jsou souc¢asti open-source
distribuce SciPy Stack, ktera tvori kompletni sadu néastroju pro védecké progra-
movani, podobné MATLABu. Pythonové adaptéry pro OpenCV jsou kompatibilni

s knihovnami SciPy Stacku a pro vstupy a vystupy pouzivaji maticové typy z NumPy.
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2.2 Algoritmus rekonstrukce

V ramci praktické ¢asti prace jsem implementoval algoritmus pro rekonstrukci trojroz-
mérné scény ze zaznamu kamery Predpokladam, ze intrinsické parametry a distror¢ni
koeficienty snimace jsou znamé predem.

Algoritmus pracuje néasledujicim zptsobem:

Inicializace
1. Nacteni intrinsickych parametru a distor¢nich koeficienti = (K, dk)
Nacteni snimkii videozdznamu
Redukce poctu snimki zaznamu
Odstranéni zkresleni
Vybér prvniho snimku = Sy
Urceni klicovych bodt a deskriptort ve snimku .Sy

Zavedeni projekéni matice pro Sp: Po = KJ[I | 0]

® NSO W

Zavedeni mnoziny trojrozmérnych bodi(prozatim prazdna): X

Cyklus i =1
9. Vybér snimku: S;
10. Urceni klicovych bodt a deskriptorti ve snimku 5;
11. Vyhledani korespondujicich part bodti: (S;_y,S;) = C
12. Vypocet esencidlni matice z korespondenci: (C,K) = (E, maska)
Odstranéni pari které nesouhlasi s esencidlni matici: (C, maska) = C
13. Extrakce rotace a translace z esencidlni matice: E = (R, t)
14. Zavedeni projekéni matice pro S;: (K, R, t,P;_1) = P;
15. Pridani novych bodu triangulaci: (C’, P; 1,P;,X)=X
16. i =14 + 1
17. Navrat do [9

Ukonceni
18. Bundle adjustment: ([Py, .., Pi], X) = ([Po, .., Pi], X)
19. Statisticka filtrace prostrorovych bodi
20. Zobrazeni vysledkti

2.3 Struktura programu

Rekonstrukéni algoritmus je realizovan tiidou Reconstruction, kterd dédi ze tiidy
BundleAdjuster. Inicializace tfidy Reconstruction bere dva argumenty: detector
- typ detektoru klicovych bodu ("sift"/"surf") a verbosity (defaultni hodnota 0),
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ktery udava vytrecnost textového vystupu (0: zddny, 3:nejvyssi). Samotny vyreény
vystup provadi metoda vprint.

Algoritmus rekonstrukce se spusti volanim metody Reconstruction.reconstruct ().
Tato metoda postupné cyklicky vola ostatni privatni metody.

Pro vizualizaci rekonstrukce slouzi tyto metody:

Metoda Popis

plot_reprojections Snimky s promitnutymi prostorovymi bodyx*

plot_reprojection_error Reprojekéni chyby ve snimcich*

plot_scene Prostorova scéna, ptivodni barvy bodi
plot_scene_zscore Prostorova scéna, barvy bodt podle zscore
plot_sparsity Ridk4 matice Bundle Adjustmentu

Metody oznacené * v defaultnim chovdani vykresluji do soubori v adresari debug/

Tab. 2.2: Souhrn vizualiza¢nich metod tridy Reconstruction

Priklad inicializace a spusténi je v souboru run-reconstruction.py.

2.3.1 Vstupni data

Program umoznuje nac¢itani obrazovych dat jak z videozdznamu, tak z jednotlivych
snimkt. Data jsou nac¢tena metodami Reconstrucion.load_footage(footage file,
imat, dist_coefs) pro nacéteni videozdznamu nebo Reconstruction.load_directory(
directory, imat, dist_coefs) pro nacteni snimki uloZzenych v adresari. Pri
volani obou metod je nutné dodat i argument popisujici intrinsické parametry
ve formatu matice (popséno v [1.3.1]), a argument distrorénich koeficientt (pole
v poradi(ky, k2, p1, P2, k3)).

Obrazova data jsou spolu s informacemi o poloze a rotaci pohledu uchovana
v Sedoténovém (pro hledani klicovych bodi) i barevném formatu (extrakce barev
a atraktivnéjsi vystup) ve tridé View.

Po nacteni dat z videozdznamu je vhodné redukovat pocet snimk. Prilis blizké
snimky ponesou duplicitni informace a jejich zpracovani neprinasi zadné zlepseni
modelu a pouze zpomaluje vypocty a pridava prilezitosti k nepresnostem.

Redukci poctu snimkii provadi metoda Reconstruction.reduce_views(n), kden
udava vysledny pocet snimkt. Snimky jsou vzorkovany rovnomérné z celé nactené
sekvence.

A7 je vysledny pocet snimki zndm, provede se korekce zkresleni(1.3.1]) metodou

Reconstruction.undistort_images().
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2.3.2 Prehled dilezitych operaci
Registrace pozorovani

Pro sjednoceni méritka mezi pary snimkt a pro spravnou funkci bundle adjustmentu
je nutné sjednotit mnoziny trojrozmérnych bodt pozorovanych v riznych parech.
Nejvyhodnéjsi misto pro provedeni této operace je ihned po zjisténi korespondenci.

Registrace pozorovani vypada takto:

# viewl = jJiZ znamy pohled

# view2 = novy pohled
# good = seznmam korespondenci mezi viewl a view2

# self.observations = datovy ramec znadmych pozorovani

def ob_generator ():
new_pt_counter = 0
for m in good: # cyklus pTes korespondence
kpl_id, kp2_id = m.queryldx, m.trainIdx

obs = self.observations

# vyhledat pt3d_id aktudlniho klilového bodu 2z wviewl
pt3d_id = obs[(obs.view_id == viewl.index) & \
(obs.kp_id == kpl_id)].pt3d_id

if pt3d_id.empty:
# aktualni klicovy bod z wviewl zatim neni 2znamy

new_pt_counter += 1

# generovat nové pt3d_id

pt3d_id = handle nan(obs.pt3d_id.max()) + new_pt_counter

# wvygenerovat zdznam o pozorovadni 2z viewl
yield viewl.index, kpl_id, pt3d_id
else:
# aktualni klicovy bod jiZ je znamy, pouijeme jeho pt3d_id
pt3d_id = pt3d_id.values[0]

# wygenerovat zdznam o0 PpozZoToOVANT 2z Viewz

yield view2.index, kp2_id, pt3d_id

Vypis 2.1: Generator zaznami pozorovani
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7 vypisu [2.1] je zfejmé Ze pro novou korespondenci jiz znamého bodu vznikne
jeden zaznam, zatimco pro dosud neznamy bod vzniknou dva. V tuto chvili mtzeme
o znamych prostorovych bodech prohlésit ze existuji a ve kterych pohledech jsou

viditelné, ale nevime nic o jejich prostorovych souradnicich.

Detekce outlieru

(c) Po filtraci maskou outliera fundamentélni matice

Obr. 2.1: Korespondujici pary klicovych bodi pred a po filtraci - jelikoz pohyb kamery
mezi snimky mél minimalni rota¢ni komponent, vSechny primky spojujici prislusné
korespondujici body by mély byt rovnobézné. Riznobéznost primky s ostatnimi

indikuje pravdépodobnou falesnou shodu deskriptort

Pomér Minkowského vzdalenosti deskriptoru
Tato metoda je jiz popsand v [1.2.1} [Detekce Talesnych korespondenci pomoci poméru
[Minkowskeho vzdalenostil, pozitivni diisledek na kvalitu korespondenci je zobrazen v

Obr.
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Maska epipolarni geometrie O technice ziskani masky outliert metodou
RANSAC pojednava kapitola[l.3.2]-[RANSAC metodal Tuto techniku realizuje funkce
knihovny OpenCV cv2.findEssentialMat(ptsl, pts2, imat, method=cv2.FM_RANSAC)
— E, mask.

Korespondujici pary filtrované touto technikou jsou porovnany s nefiltrovanymi
v Obrazku 2.1d

Statistické vychylky v prostoru
Jako statistické kritérium vyuzivam Median Absolute Deviation neboli MAD. MAD
je pro mnozinu hodnot X = [X;, X», .., X,,] definovan jako

MAD(X) = mecéicm(]Xi — median(X)|) (2.1)

=1,
jemu prislusné standardni skére(zscore) se vypocte:

X; — median(X
zscore; = 0.6745 — MZQDEZ?)( )

zscore; udava, kolik modifikovanych standardnich odchylek od stiedu mnoziny se bod

(2.2)

X; nachazi.

P1i triangulaci falesné korespondujiciho paru bodi mize dojit ke vzniku prosto-
rového bodu, jehoz souradnice se lisi o nékolik fadi od soutradnic spravnych bodi.
Pokud by bylo pouzité statistické kritérium zalozené na priimérovani, pak by velmi
vysoka odchylka vyrazné ovlivnila stfed zkoumané mnoziny.

Bod X; je odstranén, pokud jeho zscore prekroci zadanou hodnotu. Odstranéni
provadi metoda Reconstruction.remove_spatial_outliers(zthresh). Druhot-
nym vyhodnym diisledkem této filtrace je odstranéni bodi z pozadi scény, které

nejsou soucasti objektu zajmu.

..
& v
zscore

w

5%

'.\. [} :{‘

3,
=

(a) Mrak bodu v pavodnich barvach (b) Mrak bodi zbarveny podle zscore

Obr. 2.2: Mrak bodu a jejich zscore - body s vyssim zscore budou odfiltrovany,

v tomto pripadé se jedna o body mimo zajmovou oblast
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Bundle Adjustment

Bundle Adjustment je realizovan tfidou BundleAdjuster. Optimalizaci provadi
funkce least_squares z knihovny scipy.optimize. Pred pouzitim je nutné se-
stavit vektor optimalizovanych parametri a matici ridkosti. Na to slouzi metody

BundleAdjuster.bundle_update a BundleAdjuster.get_sparsity. Velikost pra-

covnich datovych struktur je nastinéna v [1.3.4] - [Bundle Adjustment]|

0 500 1000 1500 2000 2500
Il 1 1 1 1

0

100 150 200 250 300 350 400
I L I I L I I

500

1000

1500 +

2000 A

2500 A

3000 A

3500 +

4000 ~

(a) Celd matice bundle adjustmentu (b) ZvétSeny segment matice [2.3al

Obr. 2.3: Ridké matice bundle adjustmentu sestava ze dvou jasné rozlisitelnych
casti - témer vertikalni linie v levé casti reprezentuje vztahy mezi projekénimi
maticemi a prvky kritéria, a postupné se svazujici prava ¢ast reprezentuje vztahy
mezi prostorovymi body a prvky kritéria. Svahy téchto dvou ¢ésti jsou riizné, protoze

bodii je mnohonédsobné vice nez pohled.

Ditsledky bundle adjustmentu na mrak bodu ziskany postupnym skladanim [1.3.3
je zobrazen v obrazku a[2.5D] Je patrné, Ze bundle adjustment dokéze zkorigovat
vSechny problémy jednoduchého postupného skladani zminéné v

Vliv na reprojekéni chyby konkrétnich bodi je zobrazen v pifloze [A]
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Obr. 2.4: Vliv bundle adjustmentu na soucet reprojekénich chyb: rekonstrukce bez

bundle adjustmentu mé vyslednou chybu o dva rady vyssi
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i
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(a) Mrak bodu ziskany postupnym sklddanim (b) Mrak bodu [2.5a] po bundle adjustmentu
bez bundle adjustmentu

Obr. 2.5: Dtsledek bundle adjustmentu na rekonstrukci scény: trajektorie kamery
je vyznacena Cervené, stejnd struktura triangulovana do rtiznych mist je vyznacena

svazkem modrych Sipek
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2.3.3 Vnitrni reprezentace dat

Informace o jednotlivych pozorovanich klicovych bodi ve snimcich se uchovava
v datovém ramci Reconstruction.observations. Kazdy radek tohoto ramce podava
informaci o jednom pozorovani. Sloupec view_id uvadi index pohledu, kp_id uvadi
index klicového bodu v seznamu klicovych bodu prislusného pohledu a pt3d_id je
index pozorovaného bodu.

>>> print(rec.observations.head(n=6))
view_id kp_id pt3d_id

0 0 6 0
1 1 1 0
2 0 10 1
3 1 197 1
4 0 11 2
5 1 8 2

Vypis 2.2: Ukazka hlavicky datového rdmce Reconstruction.observations

V ukézce [2.2] je vidét, ze kazdému registrovaném prostorovému bodu musi odpo-
vidat alespon dvé pozorovani z riuznych pohledu.

Prostorové soutadnice bodi se uklddaji v datovém rdamci Reconstruction.pts3d

>>> print(rec.pts3d.head(n=3))

X y z
pt3d_id

0 1.565949 -5.863913 14.087089
1 3.133807 -5.538301 13.706771
2 3.674357 -5.463591 13.416268

Vypis 2.3: Ukéazka hlavicky datového ramce Reconstruction.pts3d

Informace o pozorovani bodu a jeho fakticka poloha jsou oddéleny kvili tomu,
ze je mozné (dokonce nezbytné) rozhodovat o registraci bodu pred tim, nez je jeho
poloha triangulovana.

Barvy prislusici bodiim jsou zjistény z druhého ze dvou snimki pouzitych pti tri-

angulaci a ukladaji se do rAmce Reconstruction.colors v normalizované podobé.

>>> print(rec.colors.head(n=3))

r g b
pt3d_id
0 0.403922 0.419608 0.478431
1 0.509804 0.560784 0.627451
2 0.137255 0.200000 0.274510

Vypis 2.4: Ukazka hlavicky datového ramce Reconstruction.colors
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3 DEMONSTRACNI SCENY

Scéna s knihami [3.]] je navrzend tak aby jeji struktura byla v rekonstrukci
rozpoznatelnd. Zamérné jsem vybral dvé ruznobarevné knihy a vdlcovou plechovku,
aby struktura scény byla dobfe rozpoznatelna v rekonstrukei.

Samotna valcova nadoba je zobrazena ve vétsim rozmezi thlia ve scéné [3.3]

=

(a) Snimek scény (b) Rekonstruovany mrak bodu

.'-.'

W@@

(c) Cela rekonstrukce véetné kamer

Obr. 3.1: Scéna s knihami a jeji mrak boda (jeden z pohledi byl automaticky

odstranén béhem rekonstrukee, protoze byl prilis blizko predchozimu)
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Scéna s krbem je zabér cihlového krbu. Kamera se pohybuje po piimce
a rotuje jen minimélné. Tato scéna dobfe ilustruje vlastnosti detektorti klicovych
bodtu - drsné cihly a hlavné jejich hrany vyprodukuji velké mnozstvi kvalitnich
klicovych bodi, zatimco bile omitnuta ¢ast nevyprodukuje zadné. Povsimnéme si
také témeér tuplné ztraty jakékoliv informace o predmétech na fimse kvili nedostatku
kvalitnich kli¢ovych bodi.

!

0% ottt

R el P e s

....:‘l!'-‘:_.r:}... vy
3o ¢

(a) Snimek scény (b) Rekonstruovany mrak bodu

(c) Celd rekonstrukce véetné kamer

Obr. 3.2: Scéna s krbem a jeji mrak bodt
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Scéna s valcovou nadobou je tiicetisnimkovy zdznam valcové naddoby ze scény
s knihami. Vétsi mnozstvi snimkii vede k vétsimu mnozstvi vychylujicich bodi, coz
béhem optimalizace vede ke zkresleni celého mraku. V priloze [B] je srovnani pramétia

tohoto modelu do ptivodnich pohledii.

(a) Snimek scény (b) Rekonstruovany mrak bodu

GS

2 "

B
% A
9§
Y
]

(c) Cela rekonstrukce véetné kamer

Obr. 3.3: Scéna s valcovou nadobou a jeji mrak bodi
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4 ZAVER

M1j program muze s malymi ipravami pracovat s jakymkoli detektorem klicovych
bodt, ktery odpovida OpenCV API. Této skutecnosti jsem vyuzil k porovnani
algoritmia SIFT a SURF. Zaméril jsem se na kvalitu vysledki, ne na rychlost

vypoctu. Porovnani vyslednych mrakti bodi je v obrazku 4.1 a potvrzuje teoreticky
predpoklad o nadrazenosti SURFu z hlediska robustnosti klicovych bod.

s
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(a) SIFT (b) SURF

Obr. 4.1: Porovnani hustoty mrak ziskanych z riznych druht klicovych bodi: je

ziejmé, ze algoritmus SURF produkuje robustnéjsi klicové body a tedy i hustsi mrak

Navrzeny algoritmus mé prekvapil kvalitou vyslednych mraka bodi, obzvlasté
pokud zvazim jeho jednoduchost. Hlavni pti¢inou jeho efektivity je vyuziti formulace
rekonstrukce jako optimalizacni tlohy (1.3.4). Tento krok je natolik zdsadn{ (2.4]
, ze prinasi novy thel pohledu na celou tlohu. Miij prvni instinkt byl uvazovat
o tvorbé modelu jako o sérii dvoupohledovych rekonstrukei, které jsou nakonec
'zahlazeny'bundle adjustmentem. Nyni si vSak myslim, ze je vhodnéjsi uvazovat
o celkové rekonstrukci ve smyslu formulovaném v . Ostatni kroky (vypocet
epipolarni geometrie, triangulace) slouzi pouze jako néstroj k vytvoreni rozumnych
pocatecnich stavii pro algoritmus nelinearni optimalizace.

Je vhodné také poukazat na skutecnost, ze optimalizacni proces miize vykonavat
i vice funkei nez bylo vyuzito v feSeni této prace. Je napriklad mozné zahrnout in-
trinsické parametry nebo distror¢ni koeficienty kamery ve vektoru optimalizovanych
proménnych. Timto zptisobem by mohlo byt mozné zbavit se zavislosti na znalosti
intrinsickych parametri predem - stacil by odhad zalozeny naptiklad na velikosti
snimkl. Cenou za rozsiteni vektoru proménnych je samoziejmé zvysSeni rozméru

ulohy a tedy i vypocetnich naroki. Prakticka implementace programu je provedena
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v angli¢tiné (ndzvy proménnych a komentare) kvuli pouziti stejného nazvoslovi jako
v pouzité literature a pro konzistenci s jazykem knihoven. Zdrojovy text je segmen-
tovan do funkénich bloku, které odpovidaji diléim tlohdam popsanym v teoretické
casti a obsahuje i nastroje vhodné pro inspekci a vizualizaci zpracovavanych dat
. Volba néstroju byla vesmés vhodn4, s vyjimkou knihovny matplotlib pro
vizualizaci 3d mraku bodt. Knihovna matplotlib je navrzend hlavné pro praci s 2d
grafy a tuto roli plni velmi dobfte, ale jeji 3d nadstavba ma neintuitivni API a chybi
ji nékteré dilezité prvky pro ovladani 3d zobrazeni. Jako nahradu by bylo mozné
vyuzit knihovnu mayavi, kterd je zamérena specificky na 3d vizualizace a je z velké

casti kompatibilni se SciPy Stackem.

Mozna vylepseni samotného algoritmu by se méla vydat jednim ze dvou smért:
1. Reseni nedokonalosti vyslednych mraki, které jiz byly zminény v popisech
scén:
o Zhusténi mraku bodt
e Snizeni poctu falesnych shod bodu
Tyto dva problémy spolu souvisi skrze robustnost klicovych bodi - zvyseni
naroku na kvalitni shody povede k mensimu celkovému poctu bodt a snizeni

naroki povede k vétsimu poctu falesnych shod.

2. Odpoutani se od predpokladu zavedenych v uvodu:

o Nezavislost na serfazeni snimk
mozné Teseni: vyuzit grafovou strukturu pro organizaci dat

« Autokalibrace tj. odvozeni intrinsickych parametri bez predchozi znalosti
mozné feseni: odhadnout, poté optimalizovat béhem bundle adjust-
mentu

e Zobecnéni vstupnich dat
mozné Teseni: zvétsit mnozinu vstupnich snimki a zvysit naroky
na kvalitni klicové body a shody, potom odstranit snimky, které jich

nemaji dostateéné mnozstvi
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A VLIV BUNDLE ADJUSTMENTU NA REPRO-
JEKCNI CHYBY
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Obr. A.1: Dtsledek bundle adjustmentu na rekonstrukei scény: rozdil poloh ptivodnich

klicovych bodt a jejich reprojekci je vyznacen zluté. Pohledy odpovidaji mraku bodt

na Obr. @ a
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B REPROJEKCE VALCOVE NADOBY DO PU-

VODNICH POHLEDU
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Obr. B.1: Reprojekce valcové nadoby do puvodnich pohledi
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C ROTACNI VEKTOR A MATICE

Pro ddaj o rotaci ve tfech rozmérech se v této praci vyuzivaji dva razné zpusoby
reprezentace:

1. Rotac¢ni matice

2. Rotac¢ni vektor

Rotac¢ni matice se vyuziva v projekéni matici a je vyhodnéjsi z hlediska prehled-
nosti vypocti, protoze ji lze aplikovat maticovym nasobenim. Napf. rotace vektoru
v = (1,0,0) o 45° kolem osy z:

cos(45°) —sin(45°) 0 ? —g o |1 g
¥ = [sin(45°) cos(45°) O|v= |2 2 o|-|0|=|L (C.1)
0 0 1 0 0 1 0 0

Rotacni matice je méné efektivni datovou strukturou, jelikoz uklada tii stupné
volnosti v deviti parametrech.

Druhou reprezentaci je rotacni vektor ve formé soucinu thlu rotace jednotkového
vektoru jehoz smér udava osu rotace. r = fu. Rotaci v pomoci takového vektoru lze

realizovat Rodriguesovym vzorcem:

0 = |r| (C.2)
u=y (C.3)
¥ =vsin(d) + (u x v) + u(u - v)(1—sin(0)) (C.4)

Vztah mezi rotacni matici a rotacnim vektorem:
R = cos(0)I + (1 — cos(#)) - uu™ +sin(0) - [u] (C.5)

[22]
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D OBSAH DVD

Prilozené DVD obsahuje kromé textu prace a programu také vstupni soubory pro
demonstracni scény, skript pro kalibraci kamery a soubor se zdznamem sSachovnice

porizeny stejnou kamerou jako zaznamy scén.
DVD

| _debug

| _input_data

| camera_calibration
nexusbx
lg,nexu35x_720p.mp4
calibrate.py
calibrate_video.py

| _image_sequences

| _video
knihy.mp4
krb.mp4
nadoba.mp4

| __init__.py

| bundle_adjustment.py

| _reconstruction.py

| sladecek_martin_3dmodel.pdf

| software.txt

| _utils.py
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