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ABSTRAKT

P¥i urovani relativni orientace dvou kamer z dvojice snimki je potfeba porozumét Si-
rokému spektru obor(i. Proto byl v této praci nastinén princip metod detekujicich a
popisujicich vyznamné body v obraze a jejich nasledné parovani, Ctenari byl také poskyt-
nut vhled do problematiky epipolarni geometrie a linearni triangulace a byla navrZena
implementace predstavené teorie v jazyce C++, jejiz testy odhalily v zavéru prace slabiny
nastinéného pristupu.
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ABSTRACT

To determine a relative orientation of two cameras, it is necessary to understand wide
range of fields. Therefore, this thesis showes principles of basic methods of detection and
description of keypoints in an image as well as methods of matching these keypoints. The
paper also provides brief summary of epipolar geometry and linear triangulation. C++
implementation of presented theory was proposed and its disadvantages were discussed.

KEYWORDS

Computer Vision, Epipolar geometry, SIFT, SURF, BRIEF, FAST, Fundamental matrix,
Essential matrix, Linear triangulation, openCV, C4+—+

ADAMEK, Daniel Automaticky vypocet relativni orientace dvou kamer: bakala¥ské prace.
Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich techno-

logif, Ustav automatizace a mé¥ici techniky, 2016. 51 s. Vedouci prace byl Ing. Jan
Klecka

Vysazeno pomoci balicku thesis verze 2.61; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

PROHLASENI

Prohlasuji, Zze svou bakalarskou praci na téma , Automaticky vypocet relativni orientace
dvou kamer* jsem vypracoval(a) samostatné pod vedenim vedouciho bakalafské prace a
s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdroj, které jsou vSechny citovany
v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor(ka) uvedené bakalarské prace déle prohlasuji, ze v souvislosti s vytvore-
nim této bakalarské prace jsem neporusil(a) autorskd prava tretich osob, zejména jsem
nezasahl(a) nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo ma-
jetkovych a jsem si pIné védom(a) nésledki poruseni ustanoveni §11 a nésledujicich au-
torského zakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem
autorskym a o zméné nékterych zakont (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsSich predpis,
véetné moznych trestnépravnich dlsledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.

podpis autora(-ky)



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu mé bakalarské prace, panu Ing.Janu Kleckovi, za odborné

vedeni, vstficny pristup, trpélivost a ¢as vénovany konzultacim.

podpis autora(-ky)



OBSAH

Uvod

1 Epipolarni geometrie

3

1.1 Uvod a zékladni pojmy . . . . . . . ... ... ...

1.2 Fundamentdlni matice . . . . . . . . . .. ...

1.3 Esencidlni matice . . . . . . . ...

1.4  Vypocet fundamenalni matice . . . . . . . . ... ...

1.5 Extrakce projekénich matic z esencidlni matice . . . . . . . . . . . ..

1.6 Linedrni triangulace . . . . . . . . .. .. L oo

Zakladni metody detekce a popisu vyznamnych bodt
2.1 Harristv detektor . . . . . . ...

2.2 Shi-Tomasi modifikace Harrisova detektoru . . . . . . . . . . . . . ..

2.3 Scale Invariant Feature Transform . . . . . . . . . . . . . . . . . ...

2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.34

Detekee extréma . . . . . ...
Lokalizace vyznamnych bodad . . . ... ... ... ... ...
Pridéleni orientace . . . . . . . . .. .

Deskriptor . . . . . . ..o

2.4 Speed-Up Robust Features . . . . . ... ... ... . ... ......

24.1
24.2

Detekce vyznamnych boda . . . . . . . ...

Deskriptor . . . . . . . ..

2.5 Features from Accelerated Segment Test . . . . . . . ... ... ...

2.5.1
2.5.2

Strojové uceni . . . . . ...

Non-Maximal Suppression . . . . . . .. ... ... ......

2.6 Binary Robust Independent Elementary Features . . . .. ... ...

2.7 Srovnani jednotlivych metod . . . . . . . . ... o000

2.8 Parovani . . . . . . ..

2.8.1 Metoda hrubésily . . .. ... ... ... .
2.8.2 Vzdalenosti . . . . . . . ...
Implementace

3.1 Experimentalni ovéfeni epipolarni gemoetrie na umélych datech

3.2 Ckdd
3.2.1
3.2.2
3.2.3

Nacteni obrazti . . . . . . . . .. ...
Detekce vyznamnych bodi a hledani korespondenci . . . . . .
Vypocet esencidlni matice a nalezeni vSech moznych Teseni

projekéni matice P” . . . . ..o

10

11
11
12
13
13
15
15

18
18
19
20
20
21
22
22
23
23
24
25
26
26
27
27
28
29
29



3.2.4  Linearni triangulace a vysetfeni hloubky boda . . . . . . . ..
3.2.5 Extrakcerotace . . . . . ...

4 Experimentalni ovéreni funkcnosti
4.1 Referencni testy . . . . . . . ..
4.2 Testovani algoritmu . . . . . . . .. ...
4.2.1 Vysledky prvniho testu . . . . . . ... ...
4.2.2 Vysledky druhého testu. . . . . . .. .. ...
4.2.3 Vysledky tretitho testu . . . . . . ... ... ...

424 Srovndni . . . . ...
5 Zavér
Literatura
Seznam symbolii, velic¢in a zkratek
Seznam priloh

A Testové snimky

37
37
39
40
41
42
42

44

46

47

48

49



SEZNAM OBRAZKU

1.1
1.2

2.1
2.2

2.3

24

2.5

2.6
3.1
3.2
3.3
3.4
4.1
4.2
Al
A2
A3
A4
A5
A6

Projekéni rovina v prostoru.[3] . . . . ... 12
Geometricka interpretace ¢tyr moznych feseni extrakce projekéni ma-

tice P’ z esencidlni matice E. [3] . . . . . ... oo 16
Odezva operatoru R pro rizné a, 8. [5] . . . .. ... ... ... .. 19

Odezva rozhodovaci funkce podle Shi-Tomasi. Pokud se obé vlastni
¢isla matice objevuji v zeleném regionu, bod je povazovén za roh. [6] . 20
260koli kandid4ta na vyznamny bod brané z prilehlych zvétsSeni/zmen-
seni. [6] . .. 21
Sedé podbarvena vyse¢ znaci 60°, pro které je vypoétena uréujici ori-
entace (znazornéna ¢ervenou Sipkou). Poté se vyse¢ pfesune a vypocet
seopakuje. [9] . . ... 24
Zmnazornéni moznych situaci pri porovnavani znamének Laplacidanu.
Na Sedém pozadi jsou porovnavany pouze svétlejsi, nebo tmavsi ob-

razy. Pti rozdilném znaménku nejsou pripustény k dalSimu porovnani.

6] .« 25
Zvolené okoli bodu slouzici pro detekei rohtt metodou FAST. [10] . . . 25
Vyvojovy diagram testovacitho .m skriptu . . . . . . . ... ... .. 30
Vizualizace tvorby umélych korespondenci . . . . . . .. . ... ... 31
Vyvojovy diagram volanych funkci ve zdrojovém koédu aplikace. . . . 32
Nalezené korespondence. . . . . . . . . ... ... L. 34
Ukazka paru vstupnich snimkt do Stereo Calibration Toolboxu. . . . 37
Korespondence detekované v prvnim paru testovanych snimka. . . . . 39
Prvni test, snimek A. . . . . . ... 49
Prvni test, snimek B. . . . . . . .. ... L 49
Druhy test, snimek A. . . . . . .. ..o 50
Druhy test, snimek B. . . . . . ... 000000 50
Treti test, snimek A. . . . . . . . ..o 51

Treti test, snimek B. . . . . . . . ... oo 51



SEZNAM TABULEK

2.1
2.2
2.3
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12

4.13

4.14

Vysledky detekce bodu jednotlivych metod v [1] . . . . . . . ... ..
Vysledky porovnéni SIFT a SURF podle [2] . . . . ... ... . ...
Poéty sparovanych bodi pro jednotlivé metody v praci [1] . . . . . .
Pocet pouzitych snimkt pro jednotlivé testy . . . . ... .. ... ..
Referencéni hodnoty rotaci a translaci. . . . . . . . ... .. ... ...
Vysledky prvnitho méteni . . . . . . . .. .. oL
Absolutni chyby a smérodatna odchylka rotace pro prvni méreni.
Normalizované translac¢ni vektory pro prvni méfeni. . . . . . . . . ..
Vysledky druhého méteni . . . . . . . . . ..o
Absolutni chyby a smérodatna odchylka rotace pro druhé méreni.
Normalizované translac¢ni vektory pro druhé méreni. . . . . . . . . ..
Vysledky tfetiho méfeni . . . . . . . . ... ..
Absolutni chyby a smérodatnd odchylka rotace pro treti méreni. . . .
Normalizované transla¢ni vektory pro tfeti méreni.. . . . . . . . . ..
Pocet nalezenych vyznamnych bodii, korespondenci a inlierii pro jed-
notlivé testy. . . . . . . . .
Srovnani smérodatnych odchylek rotace vSech testii a tispésnosti vy-
brani spravnych inliert. . . . . .. ..o
Srovnani smérodatnych odchylek translace vSech testii a tspésnosti

vybrani spravnych inliera. . . . . ... ..o



UVOD

Pocitacové vidéni je ¢im dal rychleji se rozvijejicim odvétvim. Jednim pomérné mla-
dym smérem v této oblasti je problematika rekonstrukce 3D scény z mnoziny 2D
snimki. ReSeni této tlohy méa opodstatnéni v mnoha oblastech primyslu, napifklad
pri mapovani interiéri ¢i exteriéri, nebo vytvareni pocitacovych model redlnych
objekti. Takovyto kol vyzaduje aplikaci znac¢ného matematického aparatu, zejména
pak odvétvi geometrie epipolarni a projektivni. Pti Setfeni neznamé polohy snima-
jicich kamer musi postup nutné zahrnovat operaci hledani korespondujicich bodu
v mnoziné snimkt, poptipadé jejich popis. Proto se od zacatku devadesatych let
objevila fada metod, jak najit ve snimku body ¢imsi vyznacné, které by usnadnili
nasledné parovani skrz vicero snimku. Spolu s metodou popisu téchto bodu a paro-
vacimi algoritmy, novymi i z dob drivéjsich, vznikla fada postupt, jak tento problém
vyTesit v myslitelném case. S pomoci oteviené knihovny openCV v3.1 bude mym
tkolem navrhnout v jazyce C++ aplikaci, kterd provede rekonstrukci relativni ori-
entace dvou kamer z dvojice snimki. K implementaci bude poskytnuta potrebné
teorie z oblasti epipolarni a projektivni geometrie, linearni triangulace a budou po-
psany a diskutovany metody detekujici vyznamné body ve snimcich. V neposledni

radé bude aplikace testovana a vysledky testti diskutovany.
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1 EPIPOLARNI GEOMETRIE

Zakladnim nastrojem pro splnéni cile této prace je epipolarni geometrie. Jde o pro-
jektivni geometrii mezi dvéma snimky, ktera je nezavisla na rozestaveni scény, zavisi
pouze na vnitinich parametrech kamer a jejich relativni orientaci. Tuto geometrii
reprezentuje fundamentalni matice F, ze které se da extrahovat relativni thlovy po-
sun kamer. Uvod do epipoldrni geometrie, popis vlastnost{ fundamentéln{ matice a

zpusoby jejiho stanoveni budou priblizeny v této kapitole.

1.1 Uvod a zakladni pojmy

Kazdy jednotlivy tfidimenzionalni bod X ve snimané scéné je promitan na obrazové

roviny obou kamer pomoci projekénich matic P a P’, plati
PX =x (1.1)

Projektivni matice P prevadi tfidimenzionalni bod v homogennich souradnicich do
dvourozmérného bodu. V pripadé, ze souradny systém projekéni roviny je rovno-
bézny se souradnym systémem prostoru a stied promitani C lezi v pocatku (viz
obr. 1.1), ma matice P tvar:

P = KII|0] (1.2)

kde K je kalibra¢ni matice. Pokud je stfed promitani posunut o vektor t a projekéni

rovina je otocena o rotacni matici R, ma projekéni matice tvar:
P = K[R|t] (1.3)

V misté pruseciku obrazové roviny a primky urc¢ené bodem X a stfedem kamery
C (resp. C') vznikd obraz bodu X — x (resp. x’). Poté body X, C, C’, x a x’ lezi
ve spolecné roviné 7, neboli epipolarni roviné. Pi¥imka urcend stiedy kamer C a C’
se nazyva baze. V misté pruniku obrazovych rovin a baze vznikaji epipdly e a €.
Potom prinik epipolarni roviny a obrazové roviny déava vzniknout epipolare 1 (resp.
1), kterd vzdy prochézi epipdlem a nélezejicim obrazem x (resp. x’). Z toho vyplyva,
ze pro kazdé x lze najit v druhé obrazové roviné epipolaru 1’, na které se nachézi
korespondujici bod x’. Vztah mezi prechodem x — 1’ popisuje fundamentalni matice.
Toho se vyuziva pri hledani korespondenci v druhém snimku ze stereoparu. Nicméné
v pripadé, ze jsou korespondujici pary bodu znamy, 1ze z téchto korespondenci urcit

fundamentalni matici F a z té nasledné informace o relativni pozici kamer.
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Obr. 1.1: Projekéni rovina v prostoru.[3]

1.2 Fundamentalni matice

Fundamentdlni matice je algebraickym vyjadienim epipolarni geometrie. Je to ma-
tice velikosti 3x3, s hodnosti 2, jejiz determinant je roven nule. Jak bylo feceno v
predchozi kapitole, fundamentélni matice mé za tikol popsat prechod z obrazu bodu

X na prvni obrazové roviné k epipolare na druhé obrazové roviné. Neboli
I = Fx. (1.4)
Zéaroven plati vztah mezi obéma obrazy bodu X:
xTFx =0 (1.5)

Prechod obrazu x z jedné projekéni roviny do druhé lze provést pomoci projeké-

nich matic:
x' =PP'x (1.6)

kde P* je pseudoinverzni matice. Ze zndmého vztahu pro epipoldru 1 = e x x lze
odvodit:
I'=¢ xP'P'x (1.7)

Epipdl € lze vypocist jako projekci stiedu prvni kamery na obrazovou rovinu

druhé, neboli
e =PC (1.8)

zavérem staci dosadit za epipolaru 1’ vyraz dle vztahu 1.7,

Fx =P'C x P'P*x, (1.9)

12



fundamentalni matici F lze tedy vyjadrit jako
F=PCx PP* (1.10)

Pokud prvni projekéni matici pro zjednoduseni zvolim P = K[I|0], tedy stied
promitani prvni kamery prohlasim za pocatek souradného systému prostoru a zaro-
ven bude souradny systém projekéni roviny rovnobézny s tim prostorovym, potom je
druhd projekéni matice rovna P’ = K'[R|t]. Je vidét, ze po dosazeni do predchoziho
vzorce by bylo mozné extrahovat matici rotace. Pro nalezeni matice rotace je vsak
vhodné pouzit jiné metody, a to rozklad esencidlni matice E na singularni hodnoty

(SVD), coz je specidlni pripad fundamentalni matice.

1.3 Esencialni matice

Esencialni matice je v mnoha ohledech podobna té fundamentalni. Hlavnim rozdilem

je, ze pocita s normalizovanymi soufadnicemi X a X', pro které plati
x=K'x (1.11)

¢imz se odstrani efekt kalibra¢ni matice na kameru (a body ji promitnutymi). Plati

pak podobny vztah jako pro fundamentalni matici:

X TEXx =0 (1.12)
pokud dosadime za body x a X', dostaneme prevodni vztah mezi E a F'

E = K’FK (1.13)

Jak bylo zminéno, odstranénim vlivu kalibra¢nich matic na kamery bylo dosazeno

znacného zjednoduseni vztahu 1.10
E = [t|xR (1.14)

Pred tim, nez bude objasnén postup, jak extrahovat z fundamentalni, resp. esen-
cialni matice relativni rotaci dvou kamer, podivejme se na zpiisoby, jak ziskat tuto

matici samotnou.

1.4 Vypocet fundamenalni matice

Pokud by nam byly znamy projekéni matice kamer, byl by k ziskani matice F po-
uzit vypocet dle vzorce 1.9. V pripadé, ze ndm vsak neni znama relativni rotace a

translace dvou snimajicich kamer, je tfeba zvolit jiny pristup. Pro nasledné reseni
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je potfeba ziskat v obou snimcich pary bodi, které promitaji stejny bod v prostoru,
ale kazdy na své vlastni projekéni roviné (tzv. korespondence).

Fundamentalni matice je definovéna jako x’? Fx = 0. Pro kazdy korespondujici si
par bodu x a x’ tedy dostavame jednu linedrni rovnici prispivajici k feSeni neznamé

T

matice F. Pokud uvazuju zapis bodtt x = (z,y,1)T ax’ = (2/,%/,1)T, po roznasobenf

defini¢niho vztahu dostavam:

2’ fi1 +yx o+ 2 fis 2y for +yy foo + Y fas  afs1 Fyfse + f53=0  (1.15)

Vytknu-li vektor f slozeny ze vSech koeficienti matice F, dostanu vztah

(za! y2' o'y yy' Y 2y, DE=0 (1.16)

Pro n korespondenci (n linedrnich rovnic):

Ty Ty T Ty niyy yioT oy 1
Af = S T (1.17)

Ty YnTyp Ty TuYp YnYp Yn Tn Yo 1
Pokud ma matice A hodnost presné 8, pak lze k vysledku dojit linedrnimi meto-
dami. Tento pripad vsak neni prilis casty, proto je potieba k feSeni dojit nékterou z
optimaliza¢nich metod, napriklad metodou nejmensich ¢tverci (popsana v kapitole
1.6/str.18). Obecné FeSeni nalezena témito metodami nespliuji dulezitou vlastnost
fundamentalni matice, a to jeji hodnost, kterd je zadana o velikosti 2. Proto je po-
tfeba upravit matici F tak, aby tuto vlastnost méla. Nejjednodussim zptisobem, jak
toho dosdhnout, je pomoci singular value decomposition (SVD). Diky SVD ziskdme

matice U,D,V pro které plati

F = UDV* (1.18)

viz [3], str.281. P¥i SVD pro obecnou matici o rozmérech m x n vzniké ortogondlni
matice U o rozmérech m x m, ortogonalni matice V o rozmérech n x n a diagonélni
matice D o rozmérech n x n. Sloupce U a V jsou pak nazyvany singularni vektory,
prvky na diagonéle matice D se nazyvaji singularni hodnoty [4]. Je potieba zachovat
vlastnost fundamentélni matice: det F = 0. K tomu pouzijeme podle [3] diagondlni
matici D, které nastavime prvek DI[3,3] = 0 a znovu vypocteme matici F podle
vzorce 1.18 s novou matici D.

Postup nastinény v této kapitole lze pouzit i s normalizovanymi souradnicemi
korespondujicich bodt, potom je vysledkem matice esencialni. Ted, kdyz uz je usta-

vena esencialni matice, bude ukazan postup ziskani zadané rotace.
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1.5 Extrakce projekcnich matic z esencialni ma-
tice

Jak bylo feceno drive, fundamentalni matice v sobé obsahuje informaci o mapovani
z jedné obrazové roviny do druhé. Toho lze vyuzit pii hledani relativni orientace
dvou kamer. Pomoci SVD je potfeba ziskat matice U a 'V (viz vzorec 1.18). Déle

bude potteba ortogonalni matice W

0 -1 0
W=1[1 0 0 (1.19)
0 0 1

Pokud budeme predpokladat prvni projekéni matici P = [I]0], lze podle [3](str.

258) dojit pomoci SVD k dvéma moznym feSenim rotace matice P’ oproti P.

R=UWV'a R=UW'V’ (1.20)

P1i stejném predpokladu lze dojit k Teseni translace t:

t =U(0,0,1)" = +ug (1.21)

neboli treti sloupec matice U. Pro vyslednou projekéni matici P’ pak vyplyvaji

¢tyri mozna feseni, kombinace dvou rotaci a dvou translaci.

P' = [UWVT | ug]
nebo
P = [UWVT | — ug]
nebo (1.22)
P' = [UW'VT | ug]
nebo
P' = [UW'VT| — uj]
Je tedy zfejmé, ze je potfeba urcit tu spravnou moznost z téchto ctyr. Musi
byt splnéna podminka, Ze snimané 3D body jsou pfed obéma kamerami zaroven.

Resenim tohoto problému je pouziti linedrni triangulace pro rekonstrukei 3D bodu z

jeho dvou obrazi (x, X') a poté vySetieni pozice ziskanych 3D bodu vidi kameram.

1.6 Linearni triangulace

V této kapitole bude probrana metoda objasnéna v [3]. Vychazi z rovnic pro obraz x

bodu X ve tvaru x = PX, resp. x’ = P’X. Tento tvar pouzivd homogenni souradnice
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Obr. 1.2: Geometrickd interpretace ¢ty moznych reseni extrakce projekéni matice

P’ z esencidlni matice E. [3]

vektoru, proto si nemusi byt x a PX rovny ve velikosti, ale pouze ve sméru. Tento
problém je odstranén vypoctenim vektorového soucinu x x (PX) = 0, ktery lze
zapsat také ve tvaru AX = 0, proto cilem bude stanovit matici A. Vektorovy soucin

lze rozepsat jako:

z(p*'X) - (p'TX) =0
y(P*'X) - (p*X) =0 (1.23)
z(pX) —y(p"'X) =0

kde p’ jsou i-té fadky matice P. Pouze dvé z téchto tif rovnic jsou linedrné
nezavislé (podle [3], str.89), ty poslouzi k sestaveni matice A. Stejny postup se

uplatni na obraz x’, matice A je pak stanovena ve tvaru:

2p’T — p!'T
37 _ 2T
A= 5;T_§H (1.24)
y/p3T _ p/2T
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Kvili pritomnosti Sumu v obrazech nelze predpokladat nalezeni vektoru X ta-
kového, aby platila rovnost AX = 0, proto je vhodné pouzit metodu nejmensich
¢tvercu. K tomu pouzijeme SVD, diky néhoz ziskdme matici V (vztah 1.18). Po-
sledni sloupec matice V potom vraci optimélni feseni vektoru X, aby se souc¢in AX

co nejvice priblizil nule.
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2 ZAKLADNI METODY DETEKCE A POPISU
VYZNAMNYCH BODU

V nasledujici kapitole bude popsén princip zakladnich metod detekce a deskripce
vyznamnych bodt. Metody jsou rizné komplexity, nékteré popisuji pouze nalezeni
vyznamnych bodt, jiné v sobé sdruzuji cely souhrn postupt, jak bod nejen nalézt,

ale i popsat pro nasledné parovani.

2.1 Harrisuv detektor

Harristiv detektor rohti vychazi z metody Hanse Moravce, ktera funguje na zakladé
detekce zmén intenzity jasu v okoli bodu. K ziskani rozdilu intenzity jasu je u Mo-
ravcova detektoru vyuzito posunu obrazu o kratkou vzdélenost (nejcastéji 1 pixel) v
ruznych smérech (nejéastéji 8okoli). Podle [5] je pak Moravec matematicky popsan

jako:

Ery = wuoLotuyro — Luy)? (2.1)

uv
kde

o w udava okenni funkci popisujici okoli bodu o rozmérech (u,v)

o E udavd velikost zmény intenzity jasu v okoli bodu (x,y)

o [ je obrazova funkce.

Tento gradient hodnot jasu v originalnim a posunutém obraze je v Harrisovi apro-
ximovan konvoluci ptvodniho obrazu s nékterym z operatoru (Sobel, Prewitt...) v
horizontalnim a vertikdlnim sméru.

Dale Harrisova metoda navrhuje pouzit jako okenni funkci Gaussidn, na rozdil
od binarniho okna rozklada exponencialné vahu na jednotlivé body v okoli a tim
potlacuje vliv Sumu na vysledek.

Pro malé posuny (x,y) lze zapsat zménu E nésledovné:

By, = (z, y)M@) (2.2)

kde
X? XY

2.3
XYy Y? (2:3)

M:ZwW,
u,v

)

X a'Y jsou pak vysledky konvoluci obrazu s maskou (Prewitt, Sobel) ve sméru

0Sy X, resp. V.
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Ted se dostavame k jadru Harrisovy metody. Kvili pomérné velké odezvé Morav-
cova operatoru na hrany v obraze zavadi Harristiv detektor operator R, ktery vraci
maximum pro rohy:.

Necht «, 8 jsou vlastni ¢isla matice M. Pak mohou nastat tfi pripady.

e « i [ jsou malé, tedy vySetfované misto v obrazu je ploché, nevyskytuji se

hrany ani rohy.

e Jedno z vlastnich cisel a, 8 je vysoké a to druhé pak nizké. To znaci vyskyt

hrany v oblasti.

e Obé vlastni ¢isla «, 8 jsou vysoka, tento pripad znaci vyskyt rohu.

iso-response contours

amplitude of response function

Obr. 2.1: Odezva operatoru R pro rizné «, 3. [5]

Jde tedy o to maximalizovat « i # zaroven. K tomu slouzi dfive zminované R.

R = det(M) — ktrace(M)? (2.4)

kde
det(M) = ap

Potom je R zaporné pro hrany, malé pro ploché oblasti a velké pro vyznamné

body.

2.2 Shi-Tomasi modifikace Harrisova detektoru

V roce 1993 byla navrzena v préci [7] zména rozhodujictho operatoru R (vztah 2.4).

Bod v obraze je povazovan za roh, pokud
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min(a, 5) > A

kde X je predem definovany prah.

Az

;’lmin

}lmin ‘}"1

Obr. 2.2: Odezva rozhodovaci funkce podle Shi-Tomasi. Pokud se obé vlastni cisla

matice objevuji v zeleném regionu, bod je povazovan za roh. [6]

2.3 Scale Invariant Feature Transform

Neboli SIFT, je metoda, kterd je schopna najit vyznamné body skrz riizna méritka ¢
puvodniho obrazu. Vysledné body jsou pak zparovatelné s mnozinou bodu ziskanou

na priblizeném/oddéleném obrazu diky navrzenému deskriptoru.

2.3.1 Detekce extrému

Prvnim krokem je nalezeni lokalnich extrémi pro vSechny body obrazu a pro pre-
dem definovany rozsah skal. Pro tplnou méritkovou nezavislost by bylo zapotiebi
vypocist Laplacidn pro kazdé zvétseni, coz je vypocetné velmi narocéné. Proto je
zvolena aproximace diferenci Gaussianti (DoG - difference-of-Gaussian). Vysledna

funkce D, zavisla na 4, je podle [8] vysledkem konvoluce DoG a origindlniho obrazu:

D(x,y,0) = [G(z,y,kd) — G(x,y,0)] * [(2,y) (2.5)
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kde G je funkei Gausianu o zvétseni 4, resp. ko.

Prakticky je tedy obraz nejdrive zvétsen o kd, poté se na oba obrazy — puvodni i
zvetseny — aplikuje konvoluci gaussova funkce a nasledné se vypocte jejich diference.
Poté se tento proces aplikuje znovu, s tim, Ze ze zvétseného obrazu se stava pivodni,
dokud nejsou ziskany DoG pro cely definovany rozsah skal.

Po této operaci jsou hledény extrémy porovnanim kazdého pixelu s jeho (nejcas-
téji) 260koli. Neboli pro 8okoli pro puivodni ¢ a pro stejnych 9 bodu v predchozim a
nasledujicim 0 (viz. Obr. 2.3).

;’Ifff’ff;f’ff;fﬁ
Scale e

- ..-_" iﬂiﬂd E{ ~

£

o e

Obr. 2.3: 260koli kandidéta na vyznamny bod brané z prilehlych zvétSeni/zmenseni.

[6]

Pro urychleni celého algoritmu je proces provadén po tzv. oktavach. Pokazdé,
kdyz se postupnou zménou méritka dojde na 4krat mensi obraz, je z puvodniho
obrazu vzat kazdy druhy pixel v horizontalnim i vertikalnim sméru, ¢imz se zachova
naintegrované zmenseni, ale zaroven se vyrazné snizi vypocetni naroc¢nost.

Metoda také poskytuje empiricky zjisténé optimalni parametry. Doporuceny po-
Cet oktav je 4, 6 = 1,6 a k = /2.

2.3.2 Lokalizace vyznamnych bodua

Prvnim vylepSenim k ziskani stabiln¢jsich a pfesnéjSich vyznamnych boda je po-
sunuti ziskanych extrému za pouziti rozvoje do Taylerovy tady. Funkce D(z,y,0)
(vztah 2.5) je aproximovana Taylorovym polynomem 2. fadu v misté nalezeného

extrému, diky ¢ehoz se poté nalezne interpolované maximum.
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Za dalsi se vyradi vSechny extrémy, jejichz jasova hodnota nepfesdhne stanoveny
préh (metoda navrhuje 3% rozsahu).

Poslednim problémem, se kterym se metoda potyka, je velkd odezva DoG na
hrany. Tento problém se Tesi obdobné jako u Harrisova detektoru. Je pouzita Hes-
sova matice 2x2. Na rozdil od Harrisovy metody, je zde pro pripadné odmitnuti
extrému, jakozto vyznamného bodu, pouzit pomér r mezi vlastnimi ¢isly Hessovy
matice. Necht «, 8 jsou vlastni ¢isla Hessovy matice H, pak r = a/3. Poté je zkou-
mana velikost této proménné, podle které se rozhoduje, zdali je extrém vhodnym

kandidatem na vyznamny bod. Metoda navrhuje pouzit mezni r» = 10.

2.3.3 Pridéleni orientace

Zmalost orientace kazdého detekovaného vyznamného bodu je nezbytnou podminkou
pro invariantnost metody na pripadné rotaci. Tato orientace se hleda pomoci okoli
vsech bodti v obraze, kde jsou vypocteny gradienty velikosti a sméru okoli, poté je
sestaven histogram smeért, ktery obsahuje 36 hodnot popisujicich 360° kolem bodu.
Vkladané hodnoty jsou vazeny pomoci gradientu velikosti okoli bodu.

Prvnim krokem je sestaveni histogramu smérti. Podle 6 vyznamného bodu se
zvoli Gausian, kterym se filtruje ptivodni obraz, ¢imz vznikne filtrovany obraz L.

Poté se pro kazdy bod vypocte gradient sméru 6(z,y) a velikosti m(x,y). Podle [§]
m(x,y) = sqrt(L(z + Ly) — L(z — 1,y)* + (L(z,y + 1) = L(z,y = 1))*  (2.6)

0(z,y) = tan' —1)(

Kazdy bod, jehoz vypocteny smér 6(z,y) je vlozen do histogramu, je vazen svym
gradientem velikosti m(x,y) a Gausidnem vazenym kruhovym oknem, jehoz ¢ je
1,5krat zvétsena oproti vyznamnému bodu.

Spic¢ky v histogramu smért pak odpovidaji dominantnim smérim lokélnich gra-
dientt.

Za druhé je detekovana nejveétsi Spicka v histogramu a je prirazena k vyznamnému
bodu. Pokud se v histogramu nachdzi dalsi Spicka, jejiz velikost je 80% a vice té

nejvyssi, je vytvoren stejny vyznamny bod lisici se pouze touto orientaci.

2.3.4 Deskriptor

K vytvoreni deskriptoru se pouzije 16x 16 okoli vyznamného bodu. Tento prostor je
roz¢lenén do 16 mensich celkii o velikosti 4x4. Podobnym zptisobem jako pri prira-
zeni orientace je pro kazdy tento mensi celek vytvoren histogram. Misto 36 hodnot

je vsak cely rozsah 360° popsan 8 hodnotami. Kazda orientace jednotlivého bodu je

22



ve svém histogramu vazena svou velikosti. Vysledny deskriptor je pak reprezento-
van jako vektor hodnot vsech histogramiti. Pti pouziti osmi hodnot na histogram a
roz¢lenéni na 16 mensich blokt, z nichz kazdy bude mit sviij histogram orientaci, je
velikost vektori 16 * 8 = 128.

Metoda navrhuje dalsi vylepseni. Protoze je hodnot v histogramu pouze 8 na cely
rozsah 360°, je navrhnuto metodou trilinearni interpolace kazdy gradient orientace
rozdélit pomérné také do dvou sousednich orientaci. Dale je navrhnuto normalizovat
vektor deskriptoru na jednotnou vyslednou délku. Nelinearni zmény osvétleni nejvice
ovliviiuji gradienty magnitudy, proto je jejich vliv potlacen prahovanim kazdého

jednoho sub-bloku na hodnotu 0,2. Poté je znovu cely vektor normalizovan.

2.4 Speed-Up Robust Features

Vzhledem k vypocetni naroc¢nosti vyse popsané metody SIFT byla roku 2006 skupi-
nou kolem Herberta Baye vyvinuta urychlena metoda — SURF [9]. Vypocetni ¢as je

pro nékteré faze algoritmu vyrazné snizen pti uchovani podobné presnosti.

2.4.1 Detekce vyznamnych bodt

Metoda SURF aproximuje LoG pomoci box filtrace. Velkou vyhodou tohoto pri-
stupu je moznost pouzit integralni obraz pro konvoluci filtru a ptivodniho obrazu.
Jednotlivé body integralniho obrazu I, se pak vypoctou jako

1<z j<y

L(z,y)=>_> 1(i,]) (2.7)
i=0 j=0

Integralni obraz staci vypocist jednou, poté uz lze box filtr realizovat jako sou-
¢et/odecet jeho 4 rohovych bodu. Je ale nutné zduraznit, ze vypocetni narocnost
narusta spolu s velikosti filtru.

Skalové invariance je dosazeno postupnym aplikovanim box filtrii riiznjch ve-
likosti pokazdé na ptavodni obraz, coz nahrazuje postupné ,rozmazavani“ obrazu
pomoci Gausianu u metody SIFT. Tyto filtry jsou aplikovany na jednotlivé oktavy
(v podobném smyslu jako u SIFTu). Jako pocateéni je pouzit filtr 9x9, ktery ma
zvétseni s = 1,2 (coz aproximuje Gausidn s § = 1,2). Dalsi vrstvy jsou ziskany
konvoluci ptivodniho obrazu s vétsimi maskami, presnéji to jsou filtry 15x15, 21x21
a 27x27 (vzdy s prirustkem o velikosti 6). Pro kazdou novou oktévu je prirustek
zdvojnasoben a pocatecni filtr poslouzi jako druhy nejmensi v predchozi oktavé.
Tedy pro druhou oktavu budou rozméry filtru 15, 27, 39, 51.

Poté jsou v okoli bodu 3x3x3 hleddny maxima a jejich umisténi je interpolovano

stejné jako v metodé SIFT, tedy rozvojem do Taylorovy fady.
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2.4.2 Deskriptor

Pro urceni orientace kazdého vyznamného bodu se nejdrive vypocte Haarova vinkova
transformace ve sméru os x i y v okoli bodu o velikosti 6s, kde s je zvétSeni, pro
které byl bod detekovan. Pro filtraci se pouzije integralniho obrazu, diky c¢emuz se
znovu vyrazné snizi vypocetni narocnost. Poté se vinkové odezvy jesté prefiltruji
pomoci Gausidnu (kde § = 2s). Poté je posuvnym oknem o velikosti 60° postupné
urCena suma orientaci pro kazdy takovy blok zvlast v celém rozsahu 360° (viz obr.

2.4). Nejvétsi ze sum je pak prifazena bodu jako jeho vlastni orientace.

dy

J"---'_ ) --\-H"\-_

Obr. 2.4: Sedé podbarvens vyseé znaci 60°, pro které je vypoctena uréujici orientace

(znézornéna cervenou Sipkou). Poté se vyse¢ presune a vypocet se opakuje. [9]

K urcéeni deskriptoru je vzato okoli vyznamného bodu o velikosti 20sx20s ve
sméru jemu urcené orientace. Nasledné je tento prostor rozdélen na 16 mensich bloku
o stejné velikosti. Pro kazdy takovy blok je spoc¢tena Haarova vinkova transformace
v horizontélnim (dx) a vertikdlnim (dy) sméru. Poté je urcen 4D vektor v pro kazdy
takovy blok

V=0 de, > dy, > ldal, > |dy)) (2.8)

Konec¢na podoba deskriptoru je pak vektor obsahujici 16 téchto vektori v pro
kazdy blok. Jeho velikost je tedy 64.

Poslednim krokem je ptridani znaménka Laplacidnu (aproximovaného funkci trace
Hessovy matice). Tento parametr rozlisuje intenzitu jasu okoli vyznamného bodu od
pozadi. Pti parovani vyznamnych boda pak porovnava jen ty skupiny bodu, které

jsou bud tmavé na svétlém pozadi, nebo naopak. (viz obr. 2.5) Vzhledem k tomu,
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ze tento vypocet byl jiz proveden drive, nezvysuje se tim vypocetni ndrocnost, ale

zkrati se ¢as potrebny pro parovani samotné.

() () | can do match
. . can do match
() @ o matching

Obr. 2.5: Znazornéni moznych situaci pii porovnavani znamének Laplacianu. Na
sedém pozadi jsou porovnavany pouze svétlejsi, nebo tmavsi obrazy. Pti rozdilném

znaménku nejsou pripustény k dalsimu porovnéni. [6]

2.5 Features from Accelerated Segment Test

Tato metoda, zvana také jako FAST, byla navrzena pro pouziti v real-time aplika-

cich. Jak uz nazev napovida, vynikd hlavné rychlou detekci vyznamnych bodi.

Obr. 2.6: Zvolené okoli bodu slouzici pro detekci rohtt metodou FAST. [10]

Pro zvoleny bod p obrazu je urcena kruznice o obvodu 16 bodii se samotnym
bodem p ve stfedu (viz obr. 2.6). Necht ¢ je zvoleny prah a I, je intenzita jasu
bodu p. Pak je bod p povazovan za roh v pripadé, ze existuje n sousedicich bodi na

kruznici, jejichz jas je mensi nez I,,” ¢, nebo vétsi nez I, 4+ t. Neboli musi existovat n
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sousedicich bodi, které jsou tmavsi nebo svétlejsi nez bod p miniméalné o hodnotu
prahu ¢. n je doporuceno volit rovno 12, nebot tim padem je mozné pouzit zrychleny
test, pti kterém se testuji pouze ¢tyti body — 1, 5, 9, 13. Tento postup rychle vylouci
velké mnozstvi bodi, které nejsou rohy. Pro to, aby bod mohl byt rohem, musi
miniméalné 3 z téchto 4 bodu spliovat vyse uvedenou podminku. Pokud nespliuje,

je jakozto roh zamitnut, pokud ano, je pripustén k plnému testu.

2.5.1 Strojové uceni

Nevyhodami vyse popsaného postupu jsou mezi jinymi:

o Algoritmus neni prilis vhodny pro n < 12

« Volba pixelii neni optiméalni, nebof efektivita nalezeni rohti je zavisla na zpt-

sobu prichodu obrazu a rozlozeni rohtt samotnych

o Vysledky zrychleného testu nejsou nadale pouzity.

Jako Teseni téchto problémi ptichazi metoda s pouzitim strojového uceni.

K tomuto postupu je zapotfebi mit mnozinu testovacich obrazt. V kazdém z
obrazi se naleznou pomoci FAST vyznamné body. Pro kazdy takovy bod se ulozi
jeho 16 okolnich bodu (jak je popsdno vyse) jako vektor P. Pro pixel x z tohoto
vektoru a jeho intenzitu I, mohou nastat 3 stavy

o pixel je svétlejsi nez roh

« pixel je podobny jako roh (je v rozsahu =+ t)

o pixel je tmavsi nez roh

Na zékladé stavu kazdého pixelu je vektor P rozdélen na ,podvektory” P; (dar-
ker), P (similar) a P, (brighter).

Zavedeme boolovskou proménnou K, ktera je ‘true’, pokud je bod p roh a ‘false’,
pokud neni. Pomoci metody ID3, ktera aplikuje algoritmus rozhodovaciho stromu,
ziskame z kazdého podvektoru pixel, ktery nese nejvice informaci o tom, zda je bod
p roh (coz je méfeno entropif K,). Tento postup je rekurzivné opakovan pro vsechny
podvektory, dokud jejich entropie K, neklesne na nulu. Nakonec je uloZen vytvoreny

rozhodovaci strom, ktery poté slouzi pro rychlé detekovani roht ve zbylych obrazech.

2.5.2 Non-Maximal Suppression

Dalsim problémem, ktery vyplyva z podstaty metody, je detekce dvou (a vice) vy-
znamnych bod vedle sebe.

Necht je V vahova funkce, kterou ziskdme jako sumu absolutnich diferenci vy-
znamného bodu p a okolnich 16 pixeli. Potom je ze vSech sousedicich bod ponechén

pouze ten s nejvyssi hodnotou funkce V a zbytek je smazan.
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2.6 Binary Robust Independent Elementary Fea-

tures

Zkracené BRIEF [11], je metoda pro nalezeni pamétové efektivniho deskriptoru.
Vzhledem k tomu, ze metody SIFT, SURF, apod. pouzivaji jako deskriptor vektory
o délce 64 az 128, kdy kazdy c¢len je reprezentovan typem float, mize se velikost
paméti zabirana timto deskriptorem vysplhat az na 512 bytt. V pripadé, ze aplikace
vyzaduje tisice vyznamnych bodii, je uz pamétova narocnost aspekt, se kterym je
nutné pocitat.

Prvnim krokem je filtrace Gausianem pro zmenseni odezvy na Sum. Ve vybraném
okoli bodu o velikosti SxS pak vybereme n paru (z;,y;), kterézto budou pfirazeny
do vektoru x a y. Zpusobi, jak provést vybér, se nabizi nékolik, nicméné nejlepsi
vysledky se podle navrhu metody dostavi s ndhodnym vybérem za pouziti Gausova
rozdéleni, tedy preferovany budou body blize stiedu (vyznamnému bodu). Deskrip-
tor je pak proveden jako binarni o velikosti n. Necht ¢ nélezi od 1 do n, pak kazdy
i-ty prvek deskriptoru popisuje vztah mezi bodem x; a y;. Je-li x vétsi intenzity,
zapise se 1, neni-li vétsi, zapise se 0.

Velkou vyhodou je moznost pouzit pro parovani Hammingovu vzdalenost.

2.7 Srovnani jednotlivych metod

V kapitole uvedu vycet kladi a zaporu vyse popsanych postupi. Vynaty budou
metody Harrisova detektoru a Shi-Tomasi, nebot tyto nejsou nezavislé na zvétseni,
neboli nesplnuji jeden z hlavnich predpokladii pro spravnou detekci pii zméné thlu
pohledu.

Jednim z dilezitych ukazatelti u detek¢énich metod je pocet detekovanych bodi.
Nejedna se o ukazatel rozhodujici, nebot dilezitou informaci je pocet bodl sparo-
vanych, nicméné kazdy jednotlivy vyznamny bod navic zvysuje Sanci k naslednému
navyseni nalezenych partu. Jak ukazuje tabulka 2.1, nejvice nalezenych bodi ma
podle [1] pro ruzné scény metoda SIFT. Pro detailnéjsi popis analyzy odkazuji Cte-
nare na samotnou praci [1].

Podobné P. M. Panchal, S. R. Panchal a S. K. Shah v préci [2] ukazuji pfevahu
SIFTu co se tyce nalezenych vyznamnych bodt.

Tabulka 2.2 mimo jiné ukazuje i dalsi velmi dulezity parametr kazdé metody.
Tim je pocet sparovanych vyznamnych bodt. Vzhledem k vyssimu poctu nalezenych
vyznamnych bodua lze ocekavat, ze metoda SIFT bude mit také vice shod mezi
mnozinami bodu. Tento predpoklad potvrzuji i dalsi vysledky prace [1], jak ukazuje
tabulka 2.3

27



Pair | Window | Brick Wall Boat Building
Image | A B A B A B A B
SIFT | 859 | 754 | 1117 | 1106 | 484 | 604 | 842 | 550
SURF | 770 | 734 | 507 | 516 | 209 | 326 | 606 | 202
FAST | 8 | 128 | 13 6 50 | 294 | 216 | 52

Tab. 2.1: Vysledky detekce bodu jednotlivych metod v [1]

. Detected feature Points Matching Feature matching
Algorithm . .
Imagel Image2 feature point Time
SIFT 892 934 41 1.543 s
SURF 281 245 28 0.546

Tab. 2.2: Vysledky porovnani SIFT a SURF podle [2]

Utelem této price je spiSe nalézt presny a spolehlivy postup k ziskani relativni

orientace dvou kamer, nez-li minimalizovat ¢as potifebny ke stanoveni takové ori-

entace, proto aspekt ¢asové narocnosti predstavenych metod nebude v této casti

diskutovan. Ze zavéru zminénych praci [1] a [2] a z predstavené teorie lze odvodit

nasledujict:

Pocet detekovanych bodi je velmi zavisly na vstupnim snimku.

SIFT vraci nejvétsi pocet vyznamnych boda pr vétsinu testovanych snimk.
FAST povazuje za roh velmi malé mnozstvi bodt, ¢imz je dosazeno znacné
rychlosti vypoctu oproti zbylym dvoum metodam.

SURF vykazuje mensi vypocetni narocnost pti zachovani podobnych vysledki
jako SIFT.

SIFT i SURF jsou diky svym deskriptoriim znacné pamétové naro¢né metody.
Pri kombinaci FASTu s deskriptorem BRIEF je naopak pamétova naroc¢nost

znacné snizena.

2.8 Parovani

Po ziskani mnozin vyznamnych bodl z obou porizenych snimki ptichazi na fadu

jejich vzajemné parovani. Znalost vzajemnych vazeb mezi dvéma rohy v odlisnych

snimcich zobrazujicich stejné misto scény je zakladnim predpokladem pro dalsi po-

stup. Prave tato informace je za vyuziti epipolarni geometrie klicovou k urceni vza-

jemného thlu kamer.
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Images SIFT | SURF | FAST
Window 17 24 17
Brick Wall | 113 72 5
Boat 23 10 18
Building 203 102 26

Tab. 2.3: Pocty sparovanych bodu pro jednotlivé metody v praci [1]

2.8.1 Metoda hrubé sily

Pro nalezeni takovych dvojic rohtt pouziju prosté porovnavani deskriptoru kazdého
jednoho rohu z jednoho snimku s celou mnozinou deskriptori druhého snimku. Poté
podle daného kriteria bude vracen ten ,nejblizsi“ prvek. Takto bude nalezena dvojce
pro kazdy roh prvniho snimku. Jako kritérium je vhodné zvolit vzdalenost v n roz-

mérném prostoru deskriptoru.

2.8.2 VzdAalenosti

Podle vybrané metody z vyse popsanych je mozné uvazovat 2 typy vzdalenosti.

Hammingova vzdalenost

Jak je vyse zminéno, tento druh parovani vyznamnych bodi je vhodné zvolit pri po-
uziti deskriptoru popsaného metodou BRIEF. Hammingova vzdalenost je definovana

jako pocet mist, na kterych se dva vektory a a b o velikosti n lisi.
n
i=1

Vypocetné je tento postup velmi nenarocny.

Euklidovska vzdalenost

Princip euklidovského prostoru a metriky je obecné znédm, pro tplnost pouze uvadim
vzorec pro vypocet euklidovské vzdalenosti v n rozmérném prostoru pro dva vektory

xay.

d(x,y) = | 2_(zi — i)* (2.10)
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3 IMPLEMENTACE

Nastudovanou teorii epipolarni geometrie a detekce vyznamnych bodi bylo cilem im-
plementovat v jazyce C/C++. K tomuto byla pouzita oteviend knihovna OpenCV
[6] pro C++, kterd poskytuje znac¢nou ¢dst potiebnych funkci. Pied samotnou im-
plementaci ve zminéném jazyce probéhlo experimentalni ovéreni a vyladéni ¢asti al-
goritmu zabyvajicim se epipolarni geometrii na umeélych datech v programu Matlab,
jakozto velmi vhodném nastroji pro préaci s obrazem a maticemi a tim samym na-
strojem byla pozdéji stanovena i referencéni méreni diky stereo calibration toolboxu.
O méreni bude pojednavat néasledujici kapitola, ted si pojdme priblizit samotny

algoritmus testovany nejdrive v Matlabu, poté prepsany do C++.

3.1 Experimentalni ovéreni epipolarni gemoetrie

na umeélych datech

I pres radu nastroji, které knihovna OpenCV poskytuje, je prace s obrazem a ma-
stfedich, jakym je naptiklad Matlab. Proto prvotni ndvrhy algoritmi extrahujicich
relativni orientaci dvou kamer z fundamentalni matice jsou vytvoreny ve zminova-
ném programu. Strucné bude predstaven postup pro testovani, nebot vétsina skriptu
je velmi podobnd s implementaci v C/C++, proto by hlubsi popis pouze zdvojoval

pozdéji predlozené informace. Cely test bézi ve skriptu main.m, ve kterém se daji

Vytvoteniumélych dat

v

Vypocet matice F

v

Dekompozice matice F

v

Linedrni triangulace

v

Vysettenihloubky bodu

v

Extrakce rotace

Obr. 3.1: Vyvojovy diagram testovaciho .m skriptu
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nastavit 2 parametry:

e rot_origin - vektor hld pro rotace podle jednotlivych os

e n - pocet vytvorenych 3D bodi
O vytvofeni umélych dat se stard funkce init, kterda na zékladé zadané rotace a
poctu n vrati dvé pole korespondenci, kazdé o velikosti n, které odpovidaji projekci

vygenerovanych tfidimenzionalnich bodi pro jednotlivé projekéni matice. Vypocet

q oo
L T A S

10 a

Obr. 3.2: Vizualizace tvorby umélych korespondenci

fundamentalni matice F metodou nejmensich ¢tvercu (podle kapitoly 1.4) obstarava
funkce FMatrixbyLeastSquares, jejimiz vstupy jsou korespondence z1, z2 a jedinym
vystupem je matice F. Protoze vSechny dalsi ikony, jako je linearni triangulace, vy-
Setfeni hloubky zrekonstruovanych 3D bodt vi¢i obéma kameram a na zdkladé
toho i vybér spravné matice P’, je potieba udélat pro vsechny 4 kombinace dvou
extrapolovanych rotaci a dvou translaci (viz. vzorec 1.22), byly vSechny vyse jme-
nované postupy vlozeny do jedné funkce ChooseCorrectP2, ktera vraci pole vsech
projekénich matic P/, k nim néalezejici triangulované body a integer corr, ktery nese
informaci o tom, na kterém indexu lezi vybrana matice P’. Vzhledem k povaze tes-
tovani bylo zanedbano mnoho faktori, zejména vliv kalibrace kamer, proto nebylo

potfeba pouzit esencialni matici s normovanymi souradnicemi.
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3.2 C kéd

Jak bylo zminéno v tvodu, k vytvoreni programu v jazyce C++ byla pouzita
knihovna OpenCV, verze 3.1, s pfidanou knihovnou contrib, kterd (mimo jiné) ob-
sahuje algoritmy pro detekci a popis vyznamnych bodi jako jsou SIF'T nebo SURF.
Aplikace vznikla v prostfedi Microsoft Visual Studio 2015 Community. Cely pro-

gram bézi z hlavniho souboru main.cpp, ze kterého jsou volany vytvorené funkce.

imagesReading

v

detectAndMatchKeypoints

v

compute AndDecomposeE ssentialMatrix

v

adjustCoords

v

triangulatePoints

v

chooseCorrectProjectionMatrix

v

decomposeProjectionMatrix

Obr. 3.3: Vyvojovy diagram volanych funkci ve zdrojovém kodu aplikace.

3.2.1 Nacteni obrazu

V prvnim kroku je potieba nacist testované snimky, o coz se stara funkce
imagesReading. Jejimi vstupy jsou:

e int aNum

o Mat imgl

o Mat img2
imgl a img?2 jsou typu Mat, coz je typ implementovany knihovnou OpenCV, suplujici
funkci matice. Unvitt funkce je pritomen switch, ktery podle aNum nacte jeden par
snimkl do zminénych matic. Funkce muze vratit 2 vyjimky - v pripadé, ze bylo do

alNum zadano vétsi ¢islo nez je pocet poskytnutych dvojic snimkt, nebo v pripadé, ze
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1

10

11

se snimek nepodarfilo nacist/najit. To, ktery snimek se nahraje, urcuje v main.cpp

integer n.

3.2.2 Detekce vyznamnych bodid a hledani korespondenci

Poté, co jsou vybrany testované snimky a nahrany do jim ndlezejicich matic, jsou
pomoci funkce detectAndMatchKeypoints nalezeny korespondujici si body pomoci
metody SIFT. Jejimi vstupy jsou:

« Mat aImgl

o Mat aImg2

o vector<Point2f> matchedPoints1

o vector<Point2f> matchedPoints?2
Nejdrive jsou objektem detektoru nalezeny vyznamné body ve snimcich aImgl a

almg2, poté je inicializovan Brute-Force matcher, ktery nalezne korespondence.

Ptr<Feature2D> detector = xfeatures2d::SIFT::create();

vector <KeyPoint> keypointsl, keypoints2;

Mat descriptorsl, descriptors2;

detector->detectAndCompute (aImgl, noArray (), keypointsl
, descriptorsl);
detector->detectAndCompute (almg2, noArray (), keypoints2

, descriptors2);

BFMatcher matcher (NORM_L2, true);
vector< DMatch> matches;

matcher .match(descriptorsl, descriptors2, matches);

Vypis 3.1: Detekce a parovani vyznamnych bodi

Tyto korespondence jsou vraceny pomoci vektori matchedPoints1 amatchedPoints2.

3.2.3 Vypocet esencialni matice a nalezeni vsech moznych
reseni projek¢ni matice P’

7 korespondujicich si dvojic bodti lze vypocist fundamentalni matici, jak bylo uka-
zano v kapitole 1.4 (vzorec 1.15 az 1.17). Pokud je v dobé vypoétu k dispozici

kalibracni matice pouzitych kamer, lze stanovit matici esencidlni (kapitola 1.3). Coz
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Obr. 3.4: Nalezené korespondence.

je nas pripad, nebof kalibracni matice byla stanovena spolecné s referenénim meé-
renim (viz. kapitola 4). O cely proces vypoctu a dekompozice esencidlni matice se
stara funkce computeAndDecomposeEssentialMatrix. Jejimi vstupy jsou:

o vector<Point2f> aPnts1

o vector<Point2f> aPnts2

o Mat aK

o Mat inliers

o vector<Mat> P2
Za pouziti knihovni openCV funkce findEssentialMat je metodou RANSAC na-
lezena esencialni matice. Tato funkce vraci také v matici inliers indexy bodl
vyhovujicich vystupu RANSACu, tzv. inlierti. Ty se budou déle hodit pfi trian-
gulaci a hledani spravného ze 4 teSeni projekéni matice. Dalsi funkei vyuzitou z
knihovny OpenCV je decomposeEssentialMat, jejimz vstupem je esencialni matice
E, vystupem pak dvé mozné rotace a jedna translace. Druha translace je jednoduse
dopoctena vynasobenim —1. VSechny 4 kombinace rotaci a translaci jsou vraceny

ve vektoru ¢tyr matic P2.

3.2.4 Linearni triangulace a vysetreni hloubky bodu

Linearni triangulaci jsou z korespondenci ziskdny 3D body, které poté slouzi ke
zvoleni spravné projekéni matice druhé kamery. Pro samotnou triangulaci je pou-
zita openCV funkce triangulatePoints. Jesté pred jejim volanim je vSak potieba
upravit vhodné korespondujici body. K tomuto tcelu slouzi funkce adjustCoords,
jejimiz vstupy jsou:

o Mat inliers

o vector<Point2f> aPnts1

o vector<Point2f> aPnts2
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o Mat aK

o vector<Point2f> npoints1

o vector<Point2f> npoints2
Funkce do predanych vektori npointsl a npoints2 ulozi pouze inliery (vybrané
body z vektori aPntsl a aPnts2 podle masky inliers), které normuje podle
vstupni kalibra¢ni matice akK. Takto upravené body se pak spolu s kazdou moznou
matici P2 predaji do triangulatePoints, vystupem jsou zrekonstruované 3D body.
Vybér spravné projekéni matice P2 tesi funkce chooseCorrectProjectionMatrix,
ktera Setti hloubky zrekonstruovanych 3D bodi. Vstupy ji nalezejici jsou:

o vector<Mat> points3D

o vector<Mat> P2

e int correctOne
Jak ilustruje obr. 1.2, je potieba, aby byly nejlépe vsechny body ptred obé kamerami.
Postup je pro kazdy prvek vektort points3D a P2 nésledujici:

1. VysSetii se znaménko hodnoty v ose z pro vybrany pocet 3D bod.

2. Ty samé body se orotuji podle testované matice P2.

3. Vysetii se znaménko hodnoty v ose z pro vybrany pocet takto orotovanych 3D

bodt.

Poté se pristoupi k dalsimu prvku vektoru points3D a P2. Béhem cyklu je pritbézné
ukladéan nejvétsi pocet kladnych vysledku testu pro obé (rotované i nerotované) mno-
ziny 3D bodu. Vzhledem k mozné pritomnosti spatné detekovanych a pritazenych
bod neni vhodné podminit spravnost vysledku pozadavkem, aby pfed kamerami
byly vSechny triangulované body. Proto je za spravné reseni vybrano to, které ma

vysledek nejvétsi. Index vybrané matice P2 je vracen v proménné corrrectOne.

3.2.5 Extrakce rotace

Poslednim krokem je ziskani ihla rotace pro jednotlivé osy z vybraného reseni. Tuto
funkci plni decomposeProjectionMatrix, kterda ma vstupy:

o vector<Mat> P2

o float Rx

» float Ry

o float Rz

e Mat t
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Ze vstupni matice P2 se extrahuje vektor translace a rotace pro jednotlivé osy podle
znamych vztaht:
Rx = tanfl (7“271/7”272)
R, = —sin™! (ry) (3.1)
Rz = tan_l (7”170/7’0’0)
kde r; ; je prvek matice rotace i-tého radku a j-tého sloupce. Pouzity jsou standardni

funkce C++ atan2 a asin. Vektor translace je ziskdn jakozto posledni sloupec ma-
tice P2.
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4 EXPERIMENTALNI OVERENI FUNKCNOSTI

K ovéteni funkénosti aplikace byly pouzity dvé kamery Imaging Source typ DMK
21AF04 s rozlisenim 640x480 px, upevnéné spolecné na polohovatelném stativu,
kterymi byly porizeny 3 sady snimki. Kazda sada obsahuje 20 part fotek s kalibrac¢ni
sachovnici, které slouzi jak k ziskani kalibra¢ni matice, tak k vypoctu referencni
orientace pomoci Stereo Calibration Toolboxu v Matlabu 2016a. Déle je v kazdé sadé
jeden par testovanych snimku piimo pro aplikaci, ktery uz neobsahuje kalibracni

Sachovnici.

~AN

Obr. 4.1: Ukézka péaru vstupnich snimki do Stereo Calibration Toolboxu.

4.1 Referencni testy

Pro nejlepsi vysledky je podle dokumentace programu Matlab 2016a potieba mezi
10 a 20 snimky z kazdé kamery. Ze vstupnich snimk nejdrive Matlab vybral ty, na
kterych je schopny nalézt Sachovnici, poté jsem manualné vybral ty snimky, které

mély Sachovnici detekovanou spravné. Pocty ukazuje tabulka 4.1. Pro kazdy test

vstupni snimky | vyhovuje matlabu | manualni kontrola

et ) 3 3
20 16 16
20 19 7
20 18 18

Tab. 4.1: Pocet pouzitych snimkii pro jednotlivé testy

byly spocitany dvé kalibra¢ni matice (pro kazdou kameru zvlast). Vzhledem k faktu,

ze jsou kamery stejného vyrobce i typu, pro zjednoduseni bude na obé dvé zarizeni
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aplikovana stejna kalibra¢ni matice. Je tedy k dispozici celkem 6 kalibra¢nich matic:

[1576,3 0 119, 1] [1611,0 0 337,7]
Kii=1] 0 15824 1849|, Kio=| 0  1611,8 214,5
0 0 1 0 0 1]
[1574,6 0  409,7] (1538, 6 0 564, 3]

Koy=| 0 1571,3 241,1|, Koo=| 0  1548,0 139,0 (4.1)
0 0 1] 0 0 1 |
[1432,3 0 389,2] [1429,3 0 358,1]
Kyi=| 0 1432,9 242,0|, K3zo=| 0  1431,6 196,5
0 0 1] 0 0 1|

kde K;; odpovidd i-tému testu a j-té kamefe. Na prvni pohled jde vidét, Ze obé
kalibra¢ni matice z métreni ¢islo 2 se znacné lisi od ostatnich. Vzhledem k rozliSeni
snimki (640x480) lze predpokladat, ze vypocet stfedi promitani matic Ko a Ky
byl zatizen hrubou chybou pfi vypoétu. Jak ukazuje tabulka ¢. 4.1, bylo pro test 2
pouzito nejméné snimkt, Matlab tedy nezarucuje nejlepsi mozné vysledky. Kapitola
4.2 pozdéji potvrdi, ze a¢ bylo piivodné zamysleno brat vysledky Stereo Calibration
Toolboxu jako referenc¢ni, k takovému kroku je potieba zajistit maximalni mozny
pocet kalibra¢nich snimkt, coz u testu 2 splnéno nebylo. Proto byly z néasledného
testovani vyrazeny matice Ks; a K59, par snimki z métfeni 2 byl v testovani pone-
chan, ac¢ nelze plné spoléhat na referencni idaje o rotaci a translaci.

Jak bylo naznaceno, kalibrace pomoci Stereo Calibration Toolboxu v Matlabu
vraci také vypocteny thel dvou snimajicich kamer, ktery byl pro tucely testovani
povazovan jako referen¢ni. Spolu s rotacni matici poskytuje také vyslednou translaci
obou kamer. Tu vsak nelze porovnat ptimo, vzhledem k povaze tlohy lze transla¢ni
vektor pouzit pouze pro kontrolu sméru posunu. Vysledky jednotlivych testt rotace
uvadi tabulka 4.2.

test | rotace podle osy [°] | translace v ose [cm]
] X y z x y zZ
1 6,49 | -19,44 | 0,59 | 43,242 | 0,872 | 3,535
2 5,46 | -13,66 | -54,74 | 31,179 | 10,243 | 10,086
3 | -669 | -3.68 | 21,98 | 48,012 | 3,501 | -4,587

Tab. 4.2: Referen¢ni hodnoty rotaci a translaci.
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4.2 Testovani algoritmu

V této kapitole budou predstaveny vysledky testovani aplikace pro 3 pary snimkut
o ruznych relativnich orientacich. Kazdy z part byl proméren pro ¢tyfi riiznd na-
staveni kalibra¢ni matice, jak uvadi predchozi kapitola. Déale budou tyto vysledky
porovnany s referen¢nimi daty podle tabulky 4.2 a bude vypoctena absolutni chyba

a smérodatna odchylka. Absolutni chyba byla vypoctena podle vzorce:
Ay =2y — g (4.2)

kde xj; je mérend hodnota velic¢iny x a xg je hodnota skutecna, referencni.

Smérodatnéa odchylka byla vypoctena podle vzorce:
oy =~ (1, — 1) (4.3)

kde 7 je aritmeticky primér namétrenych hodnot.

Vzhledem k tomu, Ze 1ze porovnat pouze smér translace, musi byt nejdiive pro-
vedena normalizace translacnich vektoru jak mérenych, tak referencnich. Pokud
transla¢ni vektor t je popsdn jako t = [z,v, 2]T, pak normalizovany vektor ziskdm
takto:

v
|z + [yl + ]2

t= (4.4)

Obr. 4.2: Korespondence detekované v prvnim paru testovanych snimk.
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4.2.1 Vysledky prvniho testu

Kalibra¢ni matice rotace [°] translace [j]
-] X y z b y Z
Ky -179,81 | 21,17 | -133,77 | 0,037 | -0,111 | 0,993
Ko -172,96 | -2,13 | -175,81 | -0,069 | 0,028 | 0,997
Ks1 -174,12 | -2,31 | -175,82 | -0,113 | 0,013 | 0,994
Kso -170,57 | -2,48 | -175,90 | -0,091 | 0,044 | 0,995

Tab. 4.3: Vysledky prvniho méteni

Kalibra¢ni matice Avotace [°]
[-] X y z
Ky 186,30 | 40,61 | 134,36
Ko 179,45 | 17,31 | 176,40
Ky, 180,61 | 17,13 | 176,41
K3, 177,06 | 16,96 | 176,49
o [°] 180,86 | 23,00 | 165,92

Tab. 4.4: Absolutni chyby a smérodatna odchylka rotace pro prvni méteni.

transla¢ni vektor translace [j]
- X y z

referencni 0,908 | 0,018 | 0,074
pro Kj 1 0,032 | -0,097 | 0,870
pro Kj 2 -0,063 | 0,026 | 0,911
pro K31 -0,101 | 0,012 | 0,888
pro Kj o -0,081 | 0,039 | 0,881

o [j] 0,961 | 0,038 | 0,813

Tab. 4.5: Normalizované transla¢ni vektory pro prvni méteni.
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4.2.2 Vysledky druhého testu

Kalibra¢ni matice rotace [°] translace [j]
-] X y Z X y Z
Kia -0,31 | -2,44 | -55,88 | 0,365 | 0,120 | -0,923
Ko 5,84 | 1,80 | -55,76 | 0,433 | 0,100 | -0,896
Ks 7,89 | 3,76 | -55,62 | 0,473 | 0,103 | -0,875
K39 7,64 | 1,75 | -55,55 | 0,516 | 0,109 | -0,850

Tab. 4.6: Vysledky druhého méteni

Kalibra¢ni matice Avotace [°]
5 x [y |
Koy 5.15 | 11,22 | 1,14
Ko 0,38 | 15,46 | 1,02
Ks 2,43 | 17,42 | 0,88
Kz 218 | 15.41 | 081
o [°] 2,54 | 14,88 | 0,96

Tab. 4.7: Absolutni chyby a smérodatna odchylka rotace pro druhé méreni.

transla¢ni vektor translace [j]
- X y z

referencni 0,605 | 0,199 | 0,196
pro Kj 1 0,259 | 0,085 | -0,656
pro Kj 2 0,303 | 0,070 | -0,627
pro K31 0,326 | 0,071 | -0,603
pro Ko 0,350 | 0,074 | -0,576

o [j] 0,296 | 0,124 [ 0.811

Tab. 4.8: Normalizované transla¢ni vektory pro druhé méteni.
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4.2.3 Vysledky tretiho testu

Kalibraé¢ni matice rotace [°] translace [j]
-] X y z X y z
Ky -3,62 | -8,00 | 23,33 | 0,991 | 0,080 | -0,107
K -6,19 | -6,08 | 22,50 | 0,995 | 0,063 | -0,082
Ks1 -6,02 | -0,46 | 22,38 | 0,975 | 0,026 | -0,222
Kso -5,87 [ -1,29 | 22,54 | 0,988 | 0,031 | -0,154

Tab. 4.9: Vysledky trettho méreni

Kalibra¢ni matice Avotace [°]
5 x [y |
Ky 3,07 | 4,32 | 1,35
Ko 0,50 | 2,40 | 0,52
Ks1 0,67 | 3,22 | 0,40
Ko 0,82 | 2,39 | 0,56
o [°] 1,27 ] 3,08 | 0,71

Tab. 4.10: Absolutni chyby a smérodatna odchylka rotace pro treti méreni.

transla¢ni vektor translace [j]
-] b y zZ

referencni 0,855 | 0,062 | -0,082
pro Kj 1 0,841 | 0,068 | -0,091
pro Kj 2 0,873 | 0,055 | -0,072
pro K31 0,797 | 0,021 | -0,182
pro Ko 0,842 | 0,026 | -0,131

o [j] 0,026 | 0,022 | 0,042

Tab. 4.11: Normalizované translac¢ni vektory pro tfeti méteni.

4.2.4 Srovnani

Dilezitou informaci ke spravné analyze vysledkii jsou pocty detekovanych vyznam-
nych bodi, korespondenci i inlierii. Vzhledem k automatickému vypoctu vsech jme-
novanych jsem poté jesté manualné zkontroloval spravnost vSech inliertt a vypocital

uspésnost automatického vybéru, jak ukazuje tabulka 4.12
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test 1 2 3
snimek A B A B|A | B
vyznamné body | 338 | 680 | 169 | 219 | 206 | 334
korespondence 250 124 137
inliery 23 69 63
rucni kontrola 12 56 61
aspésnost
nlierdi [%] 52,2 81,2 96,8

Tab. 4.12: Pocet nalezenych vyznamnych bodt, korespondenci a inliert pro jednot-
livé testy.

test Orotace [°] ﬁs.pé.énc:St
inliert
[ X y z K
1 | 180,86 | 23,00 | 165,92 52,2
2,54 | 14,88 | 0,96 81,2
3 1,27 | 3,08 | 0,71 96,8

Tab. 4.13: Srovnani smérodatnych odchylek rotace vsech testl a ispésnosti vybrani

spravnych inliert.

. ispésnost
test Otranslace [.]] . e °
inlieru
0| x | vy |z | [4

1 ]0961 0,038 | 0,813 92,2
0,296 | 0,124 | 0,811 81,2
3 0,026 | 0,022 | 0,042 96,8

Tab. 4.14: Srovnani smérodatnych odchylek translace vSech testi a ispésnosti vy-

brani spravnych inlierti.

43



5 ZAVER

Pro dosazeni cile této prace bylo stézejni pochopit zaklady epipolarni geometrie.
Proto byly popsany vlastnosti fundamentalni a esencidlni matice a zpusoby zis-
kani téchto matic pomoci vypocti opirajicich se o znalost korespondenci ve dvojici
snimkii. Byl ukézan postup pro ziskani projekéni matice z matice esencialni po-
moci SVD. Vzhledem k tomu, Ze nastinéna metoda netsti v jedno tfeseni projekéni
matice, bylo predstaveno pouziti linearni triangulace jako nastroje pro vybér sprav-
ného teseni. Dale je v praci uveden postup pro ziskani relativni orientace z vybrané
projekéni matice.

Diky nutnosti nalézt korespondence ve dvojici snimka byly popsany zakladni
metody detekce a deskripce vyznamnych bodi a jejich nasledné parovani. Vzhledem
k uprednostnéni presnosti pred rychlosti, byla pro detekci vyznamnych bodu po
zhodnoceni vSech hledisek predstavenych v kapitole 2 vybrana metoda SIFT. Cas
potfebny pro vypocet nehraje vétsi roli, proto je hlavnim aspektem pocet nalezenych
a sparovanych bodi, a to i pri nizké efektivité metody.

Po ovéreni nastudované teorie z oblasti epipolarni geometrie na umélych datech
v programu Matlab 2016a, byly probrané postupy implementovany v jazyce C++
s pouzitim knihovny OpenCV v3.1 v prostiedi Visual Studio 2015 Community. Na
vytvorené aplikaci pak byla provedena série test, které jsou k vidéni v kapitole 4.

Testy byly provadény na tfech parech snimku (pfilozenych v priloze). Pro kazdy
takovy par bylo vyfoceno 20 kalibra¢nich snimku s kalibraéni sachovnici, pomoci
kterych byly v Stereo Calibration Toolboxu v prostiedi Matlab 2016a pofizeny re-
ferencéni dhly rotaci a sméry translacnich vektori (tab.4.2), spolu s kalibra¢nimi
maticemi (vzorec 4.1). Bohuzel u druhé sady snimku nebylo pfipusténo (Matla-
bem a poté manuélné) piesné 13 z porizenych 20 dvojic kalibra¢nich snimki, proto
byly vypoctené kalibra¢ni matice z tohoto méreni vynaty z testovani. Vzhledem k
tomu, ze zminény toolbox vracel pro kazdé méreni 2 kalibrac¢ni matice, byl kazdy
par snimku testovan pro kazdou z téchto matic. Prvni testovany par snimku uka-
zal slabinu navrhnutého algoritmu. Jak ukazuje tabulka 4.12, v tomto testu byl
znacny pocet korespondenci pfifazen nespravné, tudiz veskery nasledujici vypocet
musel nutné trpét velkou chybou. To také ukazuje tabulka 4.3, kde je vidét, ze smé-
rodatna odchylka dosahuje pro rotaci podél os x, y a z postupné hodnot 180,86°,
23,00° a 165,92°. Tablka 4.5 porovnavajici smér translace reference a métreni ukazuje,
ze doslo pravdépodobné k prohozeni translace v ose x a v ose z. V tomto pripadé
metoda naprosto selhala. Druhy testovany par mél jiz spravné prirazenych korespon-
denci vice. S tspésnosti 81% bylo proto dosazeno lepsich vysledki pri uréovani thlu
rotace. Smérodatné odchylky jednotlivych slozek rotace vysly pro osy x, y a z po-

stupné 2,54°, 14,88° a 0,96°. V tabulce 4.8 lze bohuzel znovu vypozorovat prehozeni
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translaci v osach x a z. Treti test dopadl nejlépe co se korespondenci tyce. Z 63 pri-
pusténych inlierti bylo spravné pritazeno 61, coz se pozitivné odrazilo na vysledcich.
Smérodatné odchylky pro rotaci podle osy x, y a z vysly postupné 1,27°, 3,08° a
0,71°. T smérodatné odchylky normalizovanych translac¢nich vektort vysly nejlepsi,
postupné pro posun v ose X, y a z nabyvaly hodnot 0,026, 0,022 a 0,042 normalizo-
vané jednotky. Z celého testovani lze vypozorovat zasadni vliv spravného prirazeni
korespondenci na budouci vysledek. Spolu s poklesem tuspésnosti prirazeni vyrazné
klesa presnost vypoctené relativni orientace. Taktéz mé na vysledek ¢ésteény vliv
pouzita kalibra¢ni matice, jak lze vypozorovat v pribéhu celého méreni. Nicméné

tento vliv neni tolik zasadni, jako zminovana detekce.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

SIFT Scale Invariant Feature Transform
DoG Difference of Gaussian
LoG Laplacian of Gaussian

SURF Speed-Up Robust Features
FAST Features from Accelerated Segment Test
BRIEF Binary Robust Independent Elementary Features

SVD Singular Value Decomposition
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SEZNAM PRILOH

A Testové snimky
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A TESTOVE SNIMKY

Obr. A.1: Prvni test, snimek A.

Obr. A.2: Prvni test, snimek B.
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Obr. A.3: Druhy test, snimek A.

Obr. A.4: Druhy test, snimek B.
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Obr. A.5: Treti test, snimek A.

Obr. A.6: Treti test, snimek B.
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