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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se vénuje tvorbé disparitnich map. Prvni kapitoly jsou
zamé&feny na fyziologii lidského vnimani prostoru a metodach zobrazeni 3D obsahu, coz
jsou témata blizce souvisejici s disparitni mapou, jejim vznikem a praktickym vyuzitim.
Nasleduje popis pouzivanych metod zpracovani obrazu. Stézejni teoretickd kapitola
pojednava o metodach vypoctu disparitni mapy a pouzitych principech. V praktické
Casti byla vytvofena aplikace s uzivatelskym rozhranim v prostiedi MATLAB. Aplikace
umoziuje tvorbu disparitnich map pomoci lokalnich a globalnich metod. Funk¢énost
aplikace a implementace metod je experimentalné¢ ovéiena a byl proveden experiment
srovnavajici jednotlivé metody a zkoumajici vliv parametrii lokalni metody na kvalitu
disparitni mapy. Soucasti prace bylo vytvoteni jednoduché databaze stereosnimkii.

KLIiCOVA SLOVA

Disparity, disparitni mapa, hloubkova mapa, stereoskopie, MI, SSIM, CGRAD, Depth
Discontinuities by Pixel-to-Pixel Stereo, SSD

ABSTRACT

This bachelor’s thesis deals with a creation of the depth maps. The first chapter
concerns with the physiology of a human space perception and the methods of
displaying the 3D content which are the topics closely related to the depth map, its
creation and practical usage. Subsequently, there is a chapter focused on the description
of the used methods of the image processing. The fundamental theoretical chapter deals
with the methods of computing the disparity and used principles. In the practical part of
the thesis an application has been made with a user interface in the Matlab environment.
The application enables the user to create the disparity maps through the local and
global methods. The functionalism of the application and the implementation of the
methods are experimentaly verified. An experiment comparing the methods and
analyzing influence of the local method parameters on the quality of the depth map has
been made. The last part of the thesis was to create a simple stereopicture database.

KEYWORDS

Disparity, disparity map, depth map, stereoscopy, representation of the image, Ml,
SSIM, CGRAD, Depth Discontinuities by Pixel-to-Pixel Stereo, SSD
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1 UVOD

Prace se zabyva vypoctem disparitni mapy. Disparita je rozdil horizontdlnich
obrazovych soufadnic daného objektu mezi levym a pravym obrazem téze scény.
Pomoci vnitinich parametrii kamery lze z disparity dopoc¢itat hloubku bodu scény, tedy
vzdalenost bodu od snimaci kamery a jeho umisténi v trojrozmérném prostory realného
svéta. Stereo vidéni, a tedy i vypocet disparitni mapy, je aktudlni problém. Vyuziti
nachazi zejména v 3D TV, ale i tvorbé modelt objektt, které se nasledné daji vyuzit
v mnoha pramyslovych odvétvich, jako jsou stavebnictvi ¢i strojirenstvi.

Vstupem pro zpracovani jsou dva, pfipadné vice rektifikovanych snimka, tzv. stereo
snimku, coz jsou snimky téze scény, pofizené dvéma fotoaparaty lisSicimi se polohou
V horizontalni ose. Druhou mozZnosti je pofizeni snimkl fotoaparaty v libovolné pozici,
ty vSak nasledn¢ musi byt rektifikovany. Vystupem je disparitni mapa, coz je snimek o
stejné  velikosti jako jednotlivé vstupni snimky a reprezentuje vzdalenost
korespondencnich bodi v rektifikovanych soufadnicich od kamery. Existuji dvé
zakladni skupiny metod pro zpracovani stereo snimkid a tvorbu disparitnich map —
lokélni a globalni. Zakladem obou metod je hledani korespondujicich bodli ve dvou
snimcich. Tedy bodd, které reprezentuji tentyz bod scény.

V prvni casti semestralniho projektu je popsan samotny princip lidského vniméni
prostoru, na jehoz zakladé¢ funguji dnesni 3D televizni zobrazovace a projektory.
Z popsané¢ho systému vychazi cely princip tvorby hloubkové mapy. Dalsi kapitola
projektu se vénuje reprezentaci reality pomoci 2D obrazli a metodami jejich zpracovani.
Kapitola je dualezitd ztoho divodu, ze samotna tvorba hloubkové mapy patii mezi
metody zpracovani obrazu a mize pouzivat mnoho jinych metod, naptiklad segmentaci,
hranové detektory, Upravy jasové stupnice ¢i hledani vyznamnych bodi obrazu.
Nasledujici kapitola obsahuje definici dilezitych zakladnich pojmi, které souvisi
s tvorbou disparitni (hloubkové) mapy. Stézejni teoreticka kapitola 5 se vénuje popisu
postupu tvorby disparitnich map. V kapitole je uveden zakladni postup, ktery je
rozdélitelny do nékolika fazi. Po definici jednotlivych fazi nasleduje vysvétleni metod a
postupii pouzitelnych v jednotlivych fazich tohoto postupu. Na zavér této kapitoly je
struné popsano nekolik konkrétnich metod tvorby hloubkové mapy. Prestoze cilem
semestralniho projektu bylo nastudovéani dané tématiky, tak prace obsahuje i1 naznak
praktického teSeni projektu, kterému se vénuje kapitola 6. V prostiedi MATLAB byl
implementovan zdkladni algoritmus lokalni metody tvorby hloubkovych map a byl
proveden experiment testujici vliv pouzité metriky pro vyhodnoceni miry podobnosti a
vliv velikosti okna ve fazi agregace miry podobnosti.

V této praci se budu zabyvat zastupci obou skupin metod. Vysledkem bude program pro
vypocet disparitni, ptipadné i hloubkové mapy s pfijemnym uzivatelskym prostredim a
s moznosti volby pouzit¢ metody a nastavenim parametrd. Nasledn¢ budu zkoumat
ucinnost jednotlivych metod. Program bude vytvofen vV programovém prostiedi Matlab.



2 MECHANISMUS STEREOPSIE A
STEREOSKOPIE

Kazdé oko ¢lovéka bez postizeni zraku snimd jeden obraz. Zrak pracuje simultdnné, kdy
oba ziskané obrazy se spoji v jeden a ¢lovék je schopen vnimat hloubku prostoru.
Tomuto jevu se fikd binokularni vidéni [1]. Jelikoz jsou o¢i umistény v urcité
vzdalenosti od sebe, obrazy jsou posunuty a jsou i mirné odliSné.

2.1 Mechanismus stereopsie

Pti spravném zaostieni se bod A zobrazi na sitnici levého oka jako bod AL a na sitnici
pravého oka jako bod Ar. Pfi spravné vergenci obrazy bodu A na obou sitnicich
splynou. Vergence oznacuje takové pohyby o¢i, které vedou k zaméteni zrakovych os
obou o¢i na sledovany objekt. Nasledna senzorickd fize umoziuje sloucit oba sitnicové
obrazy do jednoho sitnicového vjemu [2]. Diky znalosti stavu vergence, a tim i paprskt
prochazejicich body AL a Ar, je mozek schopen si domyslet misto protnuti. Na tomto
misté vnimame pozici bodu A.

Bod B, ktery je v jiné vzdalenosti nez bod A, se na sitnici nezobrazi jako bod, ale
jako rozostfena skvrna. O¢i jsou natoceny k bodu A, jehoZ obraz s obrazem B nesplyva,
ale body maji jistou disparitu, tj. miru splyvani. Pokud je tato disparita mald, je mozek
schopen obraz domyslet a ze znalosti této disparity uréit vzdalenost bodu B. Pokud je
velka, neschopnost mozku ji zpracovat se projevi jako dvojité vidéni. Velikost disparity
zalezi predevsim na natoceni o¢i [3].

2.2 Akomodace oka

Akomodace je proces, pii némz se meéni optickd mohutnost oka, které tak muze
automaticky zaostfovat na rizn¢ vzdalené predmeéty [4]. Pokud se o¢i divaji na vzdaleny
bod, je thel optickych os o¢i maly a o¢i akomoduji na nekone¢no. Pfi divani se na
blizky bod je thel os velky a o¢i akomoduji na blizko. Akomodace a vergence jsou
spolu uzce spjaty. Pti absenci procesu vergence, tj. pfi sledovani obrazu pouze jednim
okem, by proces zaostieni z blizkého bodu na vzdaleny a naopak trval déle.

Proces akomodace probihd na o¢ni Cocce a z ¢asti vysvétluje lidské prostorové
vnimani. Dopada-li na ¢ocku rovnobeézny svazek paprskil, coCka méni jejich smér a za
¢ockou se paprsky protnou. Bod, ktery je na ose ¢ocky, se nazyva ohnisko. Vzdalenost
pruseciku od Cocky je ohniskova vzdalenost. Tento pojem se pouziva, pokud je objektiv
nahrazen jedinou tenkou cockou. Predmétova vzdélenost je vzdalenost piedmétu od
¢ocky. Obrazovou vzdalenosti se nazyva vzdalenost Cocky nahrazujici objektiv od
roviny snimace.

Na sitnici by mély byt zaostieny pouze body v jediné predmétové vzdalenosti od
coCky. V praxi se ale ukdzalo, ze clovék vidi ostfe predméty v jistém rozsahu
predmétovych vzdalenosti. Tento rozsah se nazyva hloubka ostrosti [3].



2.3 Srovnani pozorovani 2D snimku, 3D scény a 3D svéta

V ramci fyziologie stereoskopického vidéni existuji dva typy prostorovych voditek, a to
monokularni a binokularni. Monokularni se projevi pii pozorovani scény i jen jednim
okem. Mezi monokularni voditka patfi:

e Interpozice,

e linearni perspektiva,

e atmosféricka perspektiva,

e pohybova paralaxa,

e relativni vyska,

e relativni velikost,

e gradient — spad struktury,

e akomodace[5].
Binokularni voditka jsou dv¢, a to:

e Binokularni konvergence, kdy je zpracovavana informace o tenzi vnéjSich
o¢nich svali.

e Binokularni disparita, coz je uhlovy rozdil projekci jednoho bodu na sitnice
obou o¢i [6].

Sledovani 2D fotografie je pro divdka pohodlné, jelikoz se osy o€i protinaji v roving
snimku, kam o¢i ostii, a tedy akomodace a vergence jsou v souladu.

Pii pozorovani redlné 3D scény se o€i kiizi ve vergencni vzdalenosti, kam také
ostfi. Obrazy v této vzdalenosti maji nulovou disparitu. Mozek z téchto informaci
nasledné odhadne vzdalenost pozorovaného predmétu. Obrazy bodu v jiné vzdalenosti
budou mit nenulovou disparitu. Pokud bod leZel v oblasti ostrosti, mozek disparitni
obrazy slouci a opét vzdalenost odhadne.

Jestlize bod lezi mimo oblast ostrosti, disparita je piili§ velka a obrazy jsou
rozmazané. Mozek nedokaze vzdalenost odhadnout a dochazi k tzv. diplopii, coz je jev
dvojitého vidéni. Pokud mozek toto dvojité vidéni zaregistruje, zménou vergence snizi
disparitu a zménou akomodace zvysi ostrost pro jinou vzdalenost od oci, ¢imz diplopii
redukuje. Mozek tak ziska potfebné informace o hloubce jiné ¢asti scény, kterou ted’
vidi perfektné. Takto ¢lovék vnima svét, pficemz vysledny vjem je ostry a prostorovy
obraz.

Pokud je ve 3D snimku, ktery pozorujeme, bod s nulovou snimkovou disparitou,
vergencni a akomodac¢ni vzdalenost je rovna vzdalenosti o¢i od platna a tento bod tedy
vnimame v roviné platna. Pokud se ve 3D snimku nachézi bod s nenulovou snimkovou
disparitou, ktera je dostatecn¢ mala a nemusi tak nastat zména akomodace a vergence,
mozek tuto disparitu interpretuje jako vzdalenost rozdilnou od vzdalenosti platna. T pfi
veétsi disparité je mozna interpretace bez zmény obrazového vjemu. Zméni se vergence
o¢i, snizi se sitnicova disparita takika na nulu a také se zméni akomodace oc¢i. O¢i tak
budou ostfit jinam, neZ na rovinu platna, ale na obrazovém vjemu se to neprojevi.



V piipad¢é, Ze je obrazova disparita pfiliS velka, tak ji mozek neni schopen
ignorovat a dochazi k diplopii. Reakce mozku na tento jev je vergen¢ni a akomodacni
pohyb. Disparita se tim snizi na pfijatelnou uroven, piipadné i zmizi. Zménou
akomodacni vzdalenosti se platno dostane mimo hloubku ostrosti oka. Jelikoz je snimek
ale zobrazen pouze na platné, ocCi jej vnimaji jako rozmazany. Tak mozek opét zacne
meénit akomodacni vzdalenost, aby byl snimek ostry. Této zméné by mél odpovidat i
vergencni pohyb, ale tak se mozek dostane zpét na zaCatek cyklu. Proto tedy Clovek
snimek s velkou snimkovou disparitou vnima ostfe a dvojité nebo rozmazané a jen
jednou. Ostré vidéni jen jednou je pti sledovani 3D snimku velmi obtizné, a pokud se
pozorovateli podafi, tak dochazi ke znacné unavé ocnich svali. To muize mit za
nasledek nevolnost nebo opét dvojité vidéni.

Objekty ve 3D snimku tedy mohou vystupovat z roviny snimKy pouze v omezené
mife. Vystupovani objektli je omezeno hloubkou ostrosti oka. Hlavni omezeni hloubky
3D snimku je konflikt mezi mechanismy rozpoznavani hloubky, a tedy mezi vergenci a
akomodaci [3].

2.4 Metody stereoskopické projekce

Stereoskopie je technologie umoznujici ¢lovéku vnimat prostorovy vjem vyvolany
dvourozmérnou piedlohou. K vyvolani prostorového vjemu je v prvé fadé nutné mit
vhodné vstupni data, kterymi jsou stereo obrazy. Stereo obrazy jsou obrazy (pfipadné
videosekvence) zachycujici totoznou scénu s urcitym horizontdlnim posunem. Stereo
obrazy lze ziskat snimanim scény pomoci dvou snimact, které jsou od sebe vzdaleny
ptiblizn€ jako lidské o€i. Pro pfenos je mozné pouzit nékolik formatd. Mimo piimy
ptenos levého a pravého snimku lze pfenaset jeden z nich doplnény hloubkovou mapou,
z které lze druhy snimek dopocitat pomoci depth map renderingu [7]. Nasledné je
potieba zajistit, Zze kazdé oko uvidi pouze jemu piislusny obraz (levé oko levy snimek a
pravé oko pravy snimek). Pro tento ucel je mozné vyuzit n€kolik technologii, pomoci
kterych je moZzno vnimat obraz trojrozmérné. Technologie budou stru¢né popsany
V nasledujicim textu.

2.4.1 Anaglyf

Tato metoda je nejmén€ narond a velmi jednoducha na provedeni, ale zaroven jeji
vysledek je také nejméné kvalitni. Principem této metody je pouziti specialnich bryli,
kdy o€nice maji rozdilnou barvu. Tyto barvy jsou navzdjem komplementarni
(doplitkkové). VEtsinou se pouziva ¢ervenda a modra, popt. zelend. Divak sleduje obraz,
ktery je slozeny pouze z téchto barev (levy V odstinech jedné z barev a pravy obraz
Vv odstinech druh¢ barvy) a kazdé oko tak diky témto specialnim brylim vidi pouze jeden
obraz. Mozek nasledné slozi tyto obrazy dohromady a divak ziska pocit vjemu hloubky
obrazu. Nevyhodou této technologie je ztrata informace o barvach.

2.4.2 Pasivni 3D projekce

Mnohem kvalitn€j§i a vérohodnéj§i vjem poskytuje pasivni metoda. Bryle jsou
vybaveny polarizacnimi filtry. Jedna oc€nice propousti pouze svétlo s levoto€ivou
kruhovou polarizaci, druhda pouze svétlo s pravoto¢ivou kruhovou polarizaci (viz.



Obr. 2.1). Obraz je promitan dvéma projektory, pii¢emz kazdy z nich vysila obraz
urceny pouze pro jedno oko. Pfed kazdym z nich je upevnén piislusny polarizacni filtr.
Kazdé¢ oko tak vnima jen obraz, ktery ma a mozek vnima obraz jako trojrozmérny.
Vyhodou je moznost pouziti pro vétsi pocet lidi i relativné nizkd cena. Nevyhodou je
potfeba dvou projektortit a specidlniho nepolarizaéniho platna. Na stejném principu
muze fungovat nejen projektor, ale i TV zobrazovac.

Obr. 2.1:  Princip systému s oddélenim pomoci polarizace [8].

2.4.3 Aktivni 3D systém s ¢asovym multiplexem

Zakladem této metody je pouziti dvojndsobné zobrazovaci frekvence projektoru ¢i
TV zobrazovace, které vysilaji (promitaji) sttidavé obrazy pro levé a pravé oko.
Specialni bryle jsou synchronizované se zobrazovacim zafizenim a stfidavé zatmivaji
obé¢ oc¢nice ve stejné frekvenci. Diky tomu kazdé oko tak vidi jen obraz pro né&j urceny.

2.4.4 Autostereoskopické displeje

Tato metoda nevyZaduje pouZiti specidlnich bryli a pro zobrazovani se pouzivd LCD
displej pokryty specialni folii (lentikularni vrstva), ktera lame smér obrazu. Liché
sloupce pixelt jsou lamany jednim smérem, sudé druhym smérem. Kazdé oko pfijme
jinou ¢ast obrazu a mozek néasledné vnima obraz prostorové. 3D vjem je mozny pouze
v urcité poloze divaka vuci displeji [7]. Princip metody je zobrazen na Obr. 2.2.
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3 VYMEZENI ZAKLADNICH POJMU
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Kalibrace. Termin zna¢i proces, béhem kterého jsou ziskany vnitini a
vnéj§i parametry. Vnitini parametry popisuji vlastnosti kazdé z kamer.
Velmi dulezity vnitini parametr je ohniskova vzdélenost, ktera mize byt

pouzitd pro piepocet z disparitni mapy na hloubkovou. Vngj$i parametry
popisuji vzajemnou pozici pouzitych kamer.

Korespondujici body. Jsou to dva body v obou obrazech 3D scény
reprezentujici stejny bod v prostoru.

Stereo snimky. Bézné stereo snimky jsou pofizeny dvéma kamerami
majicimi rovnobézné osy snimani (viz. Obr. 3.1a). Pofizené snimky
nazyvame levy a pravy snimek. Jejich vzajemna pozice v prostoru se lisi
V horizontalnim sméru o uréitou vzdalenost, tzv. stereobazi. Pozice
korespondujicich bodl se 1isi v horizontdlnim sméru o tzv. horizontalni
paralaxu (ve vertikalnim sméru se pozice nelisi). Tyto snimKy jsou tfeba
pro dalsi trojrozmérné zpracovani.

Rektifikace. Pokud nebyly pouzivané snimky ziskané z kamer v tzv.
normalnim ostaveni, ale se sbihajicimi se optickymi osami ¢i v obecném
poloze (viz. Obr. 3.1 b, c)a nejsou dostupné stereo snimky, je mozné je
obdrzet procesem rektifikace. Snimky pofizené kamerami v obecné poloze
se transformuji pomoci nalezeni n€kolika korespondujicich bodi.

Horizontalni paralaxa px. Je to binokularni voditko, které mozek pouziva
pro vyhodnoceni vzdalenosti. Reprezentuje posunuti daného obrazového
bodu pfi srovnani dvou stereo snimki. Jinymi slovy je to vzdalenost dvou
korespondujicich bodl. Vétsi paralaxu maji bliz§i predméty, jelikoz svou
pozici zméni vice nez vzdalengjsi.

Depth Map Rendering. Cilem této metody je generovani obrazu, ktery je
posunuty vucéi ptivodnimu v ose x. Generovani probihd v zavislosti na
vzdalenosti scény urcené z hloubkové mapy. Vytvoii se sekundarni
virtudlni snimek na zakladé znalosti pivodniho 2D snimku a jemu
odpovidajici hloubkové mapé¢ a nasledné se vygeneruje posunuty obraz.

Model scény. Krom¢ hloubkové mapy lze scénu vyjadfit prostorovou
informaci i pomoci modelu scény. Popisuje kromé hloubky i zbyvajici dvé
soufadnice daného bodu v prostoru. Model scény je ziskan pomoci metod
3D rekonstrukce.

Stereo disparita. Jedna se o rozdil mezi pozicemi korespondujicich bodi
na stereo snimcich.

Disparitni mapa. Poskytuje informace o hloubce ve scéné. Pti znalosti
parametric kamer (ohniskové vzdalenosti f a Stereobaze B) je mozné
vypocitat z disparitni mapy mapu hloubkovou pomoci zékladniho vztahu
stereogrammetrie [9]:
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Problém nastava pii ziskavani informaci o oblastech, které jsou na krajich
snimk, jelikoz jsou informace o takové oblasti zndmy jen z jediného
snimku. V takovychto oblastech vznikaji z disledku nedostatku informace
nespojitosti v map¢ disparity.

e Hloubkova mapa. Jedna se o Sedotonovy obraz reprezentujici hloubkové
usporadani scény, a tedy relativni vyjadfeni hloubky daného bodu
korespondujiciho s uritym bodem v prostoru. Hloubkovd mapa je
odvozena od horizontalni paralaxy dané¢ho bodu — ¢im je paralaxa vétsi, tim
je bod blizsi. Plati, ze ¢im ma obrazovy bod vétsi jas, tim je blize, takze
svétlejsi body jsou v popiedi a tmavé v pozadi. Nalezeni hloubkové mapy
pomoci horizontdlni paralaxy plati pouze ve spojeni s pasivni metodou
stereo snimani.

Prostorovéd rekonstrukce Uzce souvisi s tvorbou hloubkové mapy, protoze v obou
procesech je dulezitym krokem hledani bodovych korespondenci a soucasné jeden z
vnitinich parametri — ohniskova vzdalenost, ta je pouzita v prepoctu mezi hloubkovou a
disparitni mapou. Z uvedenych divodu je v praci i kratka zminka o 3D rekonstrukei [8],

=0 OB r

Normal case Toggle in case General case

No horizontal paralax horizontal paralax horizontal paralax

Obr. 3.1: Varianty vzajemného umisténi kamer v prostoru.



4 POUZITE BAREVNE MODELY A
PREDZPRACOVANI

Tvorba (odhad) hloubkové mapy je jednou z metod zpracovani obrazu. V pribéhu
vypoctu hloubkové mapy je Casto potieba pouzit fadu jinych metod pro zpracovani
obrazu. Vypocet hloubkové mapy svym zamétfenim spadd az do posledni faze
zpracovani obrazu, a to do pochopeni obsahu scény. Proto v této kapitole prace bude
struéné¢ popsana samotnd reprezentace obrazu a metody pouzité V dil¢ich krocich
procesu zisku hloubkové mapy. Vzhledem k tomu, ze v ramci semestralniho projektu
jesté neni vytvarena finalni aplikace, tak budou stru¢né popsany ty metody, které¢ budou
pravdépodobné v aplikaci pouzity.

4.1 Reprezentace obrazu

Obraz muze byt reprezentovan nékolika zpiisoby:
e Dbinarni obraz,
e Sedoténovy obraz,
e barevny obraz.

Kazdy pixel je v binarnim obraze reprezentovan jen jednim bitem, a to 0 nebo 1, tudiz
barvy v obraze mohou byt jen Cerna a bila. Pouziva se predevS§im pro definici
obrazovych masek. Monochromaticky Sedotonovy obraz reprezentuje scénu v odstinech
Sedi, zpravidla s vyuzitim 8 bitové reprezentace kazdého bitu hodnotami v rozsahu 0-
255. Barevny obraz ma nékolik slozek, které zavisi na modelu, kterym je tento obraz
reprezentovan — napt. RGB a HSV.

RGB model je vyuZzivan pfevazné v zobrazovacich zafizenich, jako jsou monitory
nebo televize. Jeden viditelny bod, tzv. pixel, tvoii tfi barevné slozky, jez jsou Cervena,
zelena a modra (Red, Green a Blue). Jejich slouc¢enim vzniknou opticky dalsi barvy. Je
to aditivni model barev, tedy pro hodnoty 0,0,0 je vyslednou barvou ¢ernd. Naopak pro
hodnoty 1,1,1 je vysledna barva bila. Se zvySujicimi se hodnotami v intervalu <0;1>
vznikaji dalsi barvy slozené ze tii zakladnich slozek, které maji rizny jas. Pokud jsou
vSechny tfi slozky stejné, jedna se o odstin Sedi. V pocitacové grafice se uvazuje rozsah
hodnot kazdé ze tii slozek <0;255>. Ciselné rozmezi pro jednotlivé slozky udava tzv.
hloubka barev. Osmibitova barevna hloubka je tvofena vybérem 256 definovanych
barev. Barevna hloubka o 24 bitech odpovida poétu 22 barev, nazyva se True Colour a
odpovida pfiblizn€ poctu barev, které bézny ¢lovek vidi.

Oproti RGB modelu, ktery je tvofen zdkladnimi barvami, HSV model pracuje
s vlastnostmi barev, a to s odstinem (tonem), sytosti (saturaci) a jasem (Hue, Saturation,
Value). Pro zobrazeni tohoto modelu se pouziva Sestiboky jehlan umistény do
soufadnicového systému. Na poc¢atku se nachazi vrchol jehlanu. Osa jehlanu je shodna
se svislou osou znazorfiujici zménu jasu, ktery urcuje, kolik dané barva odrazi svétla, a
jak tedy bude jasna. Na vodorovné ose se nachazi sytost, ktera se méni v intervalu
<0;1> a predstavuje mnozstvi ptidané bilé slozky. Velikost uhlu od vodorovné osy
pfedstavuje barevny ton. Nevyhodou tohoto modelu je nemoZnost plynulého prechodu



mezi ¢ernou a bilou nebo plynulé zmény barevného tonu. Na druhou stranu model HSV
vice odpovida lidskému vnimani barev nez ostatni modely. Vyhodou je oddéleni jasu od
barevné informace, coz je praktické v mnoha aplikacich v poc¢itacovém vidéni [9], [10].
V této praci je vyuzit HSV model pravé z divodu oddéleni jasu od barevné informace,
coz usnadni vypocet disparit.

4.2 Pouzité metody zpracovani obrazu

S pofizenym snimkem neni mozné ihned pracovat, ale musi se nejprve upravit z divodu
zjednoduSeni dalsi prace s nim. Nejcastéjsi cile pfedzpracovani obrazu jsou potlaceni
zkresleni, odstranéni Sumu, zvySeni kontrastu nebo zdtraznéni charakteristik obrazu pro
dalsi zpracovani [11].

Prvni skupina metod jsou jasové transformace, které se pouzivaji pievazné ke
korekci nerovnomérného osvétleni, ke korekci kontrastu pomoci ekvalizace histogramu,
ke zvyseni dynamického rozsahu nebo gama korekci. Vstupem i vystupem je obraz,
ktery ma stejné parametry. Zméni se hodnoty obrazové funkce vstupniho obrazu podle
daného pravidla. Jasové transformace 1ze rozlisit dle velikosti okoli vySetfovaného bodu
na globalni, lokalni a pixelové [12].

Dalsi z metod je tzv. segmentace, coz je roz¢lenéni obrazu do ¢asti, které souvisi
s predméty ¢i oblastmi realného svéta. Prakticky je to oddé€leni objektti od pozadi a
naslednd analyza obsahu obrazu. Vstupem je obraz, vystup muze byt rizny dle pouzité
metody (napf. ¢ast obrazu, poloha objektu v obraze ¢i obraz). Segmentaci chystame
obraz na dalsi krok, jimz je popis.

Detekce hran muze byt soucasti procesu segmentace. Je to metoda, pii které se
zdarazni vyssi frekvence v obraze, a tim se zvyrazni obrazové elementy, kde se jasové
funkce nahle méni — zvyrazni se tedy hrany. Hrana je kolmice gradientu, coz je smér
nejvetsiho ristu obrazové funkce od cerné po bilou. Je urcena velikosti gradientu
obrazové funkce a smérem [13]:

_ (e, (aeY
IVgl—J(aXJ +(8yj , (4.1)

@ = arctg| == |. 4.2)
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5 METODY VYPOCTU DISPARITNI MAPY

Jelikoz se pro tvorbu hloubkovych map pouzivaji stereo snimky, popi. rektifikované
snimky, tak se prostor zméni z trojrozmérného na dvourozmérny. Vzhledem k tomu, Ze
korespondujici body musi byt na stejném tadku, tak se cely vyhledavaci prostor zmensi
jen na vyhledavani v jednorozmérném prostoru.

Jeden snimek paru je vzdy povazovan za referencni, tzv. ,base” a druhy za
porovnavany, tzv. ,,match“. Podle toho se rozliSuji metody left-to-right nebo right-to-
left stereo porovnévani.

Cilem algoritmu je tvorba hloubkové (disparitni) mapy, tedy mapy odhadujici
disparitu pro kazdy pixel. Odpovidajici si pixely maji nulovou disparitu. Porovnavani
jediného pixelu by nevedlo k dobrym vysledkiim, protoze by se na sousednich bodech
porovnavaji celé skupiny pixelt. Piedpokladem je, ze v obraze budou velké plochy
s podobnou disparitou a jen malo vyraznych rozdili, kdy se méni vyrazné hloubka.

Pixelovym soufadnicim (X, y) referen¢niho snimku odpovidaji soutadnice (x’, y’)
na snimku. Pro jejich vzajemny vztah plati [14]:

X =x+s-d(x,y)y =Y, (5.1)

kde s = £1 je znaménko zvolené dle konvence tak, aby disparita byla vzdy kladna
kvili snaz$im vypocétim, d(x,y)je disparita kazdého bodu. Na podobném principu
pracuje vétSina algoritmi, jen pro ur€ité faze vypoctu pouziva funkce s obdobnym
vyznamem. Tyto algoritmy funguji tak, ze pro n¢kolik disparit ur¢i miru podobnosti
nebo nepodobnosti intenzit korespondujicich bodi. Pocitaji nékolik obrazl — pro kazdy
je definovano konstantni posunuti. Pokud jsou body shodné, disparita je nulova.
Hodnoty miry podobnosti vSech pixell a vSech disparit tvofi prostor disparitnich
obrazi, ktery se oznacuje C(X, y, d). Cilem algoritmu je nalézt co nejoptimalng&jsi vyber
disparit tak, aby odpovidal co nejvice skute¢nosti. Ulohou tedy je vybrat z obrazii ten
nejlepsi.

Pravé zplsob wurceni miry podobnosti, vyrovndni se srychlymi zménami
podobnosti mezi sousednimi pixely a vybéru nejoptimalnéjsiho vybéru disparit je pro
kazdy z algoritmi specificky.

Tvorbu disparitni mapy 1ze obecné rozd¢lit do nasledujicich péti fazi
1. Pfedzpracovani

2. Vypocet mir podobnosti pro veSkeré dané disparity neboli naklad ¢i funkce
porovnani, tzv. ,matching cost*.

3. Agregace (seskupeni) vypoftenych mir pri dané disparité, tzv. ,cost
aggregation®.

4. Urceni vysledné nejoptimalnéjsSi disparity pro kazdy pixel. Existuji dvé
skupiny metod, které lze v tomto kroku vyuZzit — lokalni a globalni. Lokalni
metody hledaji disparity jen v ur€itém okoli dané¢ho bodu. Globalni metody
hledaji vhodny vybér disparit v celém obrazu, jeZ je povaZovan za jeden celek.
Podrobné;ji jsou lokalni a globalni metody popsany v dalSich kapitolach.
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5. Doladéni vysledné hloubkové mapy [14], [15].

vvvvvv

vypoctem mir podobnosti, agregaci a ur¢enim vysledné nejoptimalné;jsi disparity. Kroku
ptedzpracovani byla vénovana ¢ast kapitoly 4.

Existuje bezpocet algoritmt pro vypocet hloubkovych map. I feSeni, ktera jsou
zalozena na stejném principu, lze naprogramovat mnoho zptsoby. Dalsi kapitoly se
zabyvaji pievazné metodami, jez budou v praktické aplikaci pouzity nebo jsou
vyznamne.

5.1 Vypocet mir podobnosti

Porovnavaji se vlastnosti jednotlivych pixelti, napt. jejich jas. Existuji razné metody
porovnavani zalozené na riznych matematickych ptistupech. Pro vypocet se pouzivaji
metody jako Squared Intensity Differences, coz je kvadrat rozdild jasu, Sum of Squared
Differences — suma rozdila ¢tverct, Absolute Intensity Differences — absolutni hodnota
rozdil intenzit, Mutual Information — vzajemna informace nebo Structural Similarity
Index vyjadiujici podobnost dvou obrazi. Dalsi Gpravou je saturace, pii niz hodnoty,
které jsou vyssi nez piedem definovand hodnota, se snizi na tuto hodnotu. Tato Uprava
je provadéna z divodu lepsiho vysledku v druhém kroku. Dal§imi metodami vypoétu
miry podobnosti jsou normovand korelace ¢i binarni porovnani. Algoritmus se snaZzi
najit vetsi oblasti s celkové nejvyssi mirou podobnosti. Takovd metoda je mnohem

vvvvvv

e Absolutni rozdil (AD, z angl. absolute difference)
Jedna se o absolutni rozdil jasovych hodnot vypocteny dle vztahu [16]
AD =1 (x,y)-Ig(x+d,y], (5.2)

kde I.(x,y) je jasova hodnota pixelu o soufadnicich x, y v referenénim snimku a
Ir(x+d,y) je jasova hodnota pixelu o soufadnicich X+d, y Vv porovnavaném snimku.
Pozice v porovnavaném snimku je postupné ménéna vlivem velikosti aktualné testované

disparity.

. Rozdil ¢tvercii
AD =1, (x,y)* =15 (x+d,y). (5.3)

Vyznam proménnych je shodny jako ve vztahu 5.2[16], [17].

o Vzajemna informace (M, z angl. Mutual Information)

Jedna se o miru zavislosti proménnych. Tato metoda se pouziva naptiklad pii korekci
rozdili mezi obrazy. Maximalizace vzajemné informace vede k minimalizaci funkce
zjisténi nakladt. Definice této metody dle vztahu [18]

Egaa(F)=—MI(I, 15, ). (5.4)

Vyznam proménnych je shodny jako ve vztahu 5.2 [18].
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° SSIM — Podobnost dvou obrazi (Structural Similarity Index)

SSIM je index podobnosti obrazi, ktery nabyva hodnot -1 az 1, kde 1 vyjadiuje uplnou
shodu obrazu. Je zaloZen na vypoctu tii ¢lenti — jasu, kontrastu a struktuie. Vysledny
index je multiplikace vSech téchto ¢lent [19]:

SSIM(x, y)=[1(x, )] -[e(x, )" - [s(x, )] (55)
Kde I(x, y) je jasové hodnota pixelu o soufadnicich x, y v referen¢nim snimku, c(x, y) je
hodnota kontrastu pixelu a s(X, y) je informace o struktuie pixelu. Ale obvykle se index
pocita jen vuci jasové slozce [19].

. CeRrAD

Metrika pouziva stejny vypocet jako metrika absolutnich diferenci s tim rozdilem, ze se
diference nepocitaji v jasovém obraze, ale v gradientnim, ktery je ziskan z jasového
vypoétem gradienttl ve vSech smérech [20]:

Corao(X ¥, d)= DV, LG, )|V, 1, (i +d, j)+ Z\vyll(i, j)—\vylz(i +d,j) (5.6)

(1,J)eNy (x,y) (i,1)eNy (x.y)

Kde N(x, y) je obklopujici okno ve velikosti 3x3 na pozici (X, y), Nx(X, ¥) je obklopujici
okno bez sloupce umisténého upln¢ vpravo, Ny(X, Yy) je obklopujici okno bez

wvewr

barevné obrazy je vypocet stejny, jen se sectou rozdilnosti méteni pro vSechny kandly

[20].

5.2 Agregace vypoctenych mir

Pouziva se téméf vyluéné jen u lokéalnich metod. Ukolem agregace je odstranit drobné
vykyvy. Nesrovnavaji se podobnosti jednotlivych pixeli, ale podobnosti oken sloZzenych
z vice pixelu, které jsou typicky C¢tvercové o znadmém rozméru. Jednd se nasledné
vétSinou o soucet nebo primér dané oblasti. Typickou metodou je Sum of absolute
differences, coz je suma absolutni rozdilti. Podrobnéji je rozvedena v nasledujici
kapitole. Metody, které vyuzivaji informace ze vSech disparitnich obrazil, pouZivaji
omezeni zmény disparity nebo omezeni gradientu disparity.

U pixeld s podobnymi vlastnostmi je mozné je snadno zaménit diky zkresleni
hodnot napftiklad vlivem Sumu. To vede k chybnému vyhodnoceni a chybovému pixelu
V hloubkové mapé. U vétsich ploch je tento problém méné znatelny. Rozdil
porovnavani oken oproti porovnavani jednotlivych pixeli spocivad v zanedbani stavu
v ramci jednotlivych oken, jelikoz jsou pro vypocet dilezité jen jeho celkové vlastnosti
a vnitini stavbu okna je mozno povazovat za homogenni. Disledkem je ztrata detaild a
mensi podrobnost vysledné hloubkové mapy. Problém nastava také pfi vyhodnocovani
ploch s konstantnimi vlastnostmi nebo s opakujicimi se motivy. V takovych ptipadech
lokélni metody nedokazi vybrat s jistotou odpovidajici si okna, jelikoz jich existuje
Vv dané oblasti se shodnymi vlastnostmi vice.

Mezi dalSi problémy, které nastdvaji u algoritml s porovndvacimi okny, patii
vyhodnocovani pfitomnosti objektli, které jsou ohnuté ¢i zkosené. V takovém piipadé
by bylo vhodné ménit tvar porovnavaciho okna. Chybné vyhodnoceni nastava také,
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kdyz porovnavaci okno piekryva plochu s ménici se hloubkou, jelikoz algoritmy
uvazuji hloubku v rdmci okna konstantni. Problém je i vyskyt motivu, ktery je na
druhém snimku zakryty. Tento motiv pak nelze nikde nalézt a vysledek je tak chybny.
Vyjmenované problémy lze Castecné vyiesit rozdélenim porovnavaciho okna do vice
sektorii nebo vytvofenim posunutelného centra okna. Lokalni metody jsou rychlejsi a
mén¢ vypocetné naro¢né, ale jejich vysledky byvaji v porovnani s globalnimi horsi [15],
[17].

W ew

5.3 Urceni vysledné nejoptimalnéjsi disparity

Existuji dvé skupiny metod, které lze v tomto kroku vyuzit — lokalni a globalni.
Lokalni metody hledaji disparity jen v urcitém okoli daného bodu. Globalni metody
hledaji vhodny vybér disparit na celém tadku, jez je povazovan za jeden celek.

5.3.1 Lokalni metody

Lokalni metody jsou vypocetné jednodussi — vyslednd disparita se vybira
zpusobem tzv. ,,winner-take-all“, coZz znamena, Ze se hleda nejlepsi vysledek, ktery se
pouZije, zatimco se ostatni vysledky neberou v potaz. Vybrana nejlepsi disparita pro
kazdy pixel je ta, jez ma nejmensi agregovanou miru podobnosti. Agregace zajist'uje
souvislejsi plochy a vylucuje jednopixelové chyby [13].

5.3.2 Globalni metody

Prvni kroky, tedy pfedzpracovani a uréeni hodnot funkce porovnani, se vyuzivaji stejné
jako u lokalnich metod. Ale dalsi krok — seskupeni hodnot funkce porovnani, se tyka uz
jen metod lokalnich. Globalni metody neuvazuji vlastnosti pouze jednoho pixelu, ale i
okoli bodu a potazmo celého obrazku. Navic také zohlednuji fakt, Ze v blizkém okoli se
hloubka skokové pfili§ neméni a jsou tak mén¢ nachylné k chybam. Je mozno je rozlisit
na jednorozmeérné, které zkoumaji pouze vlastnosti pixeli v rdmci jedné pfimky, coz je
napiiklad dynamické programovani, nebo dvourozmémé — zohlednuji i vlastnosti
obrazu dané jeho druhym rozmérem — napf. fezy grafii. Tyto algoritmy jsou

24

Globalni metody jsou zaméfeny pievdzné na minimalizaci energie. Zohlednuji pfi
hledani shod kromé¢ vlastnosti daného pixelu 1 to, jaké shody byly pfifazeny k okolnim
pixelim. Tedy pfifazeni korespondujicich bodl k sobé ovliviluje pfifazovani ostatnich
bodi v jejich okoli. Jejich tkolem je najit disparitni funkci d, kterd minimalizuje
globalni energii [15]:

E(d) = Edata(d)"'ﬂ“' Esmooth(d)' (57)

Data term Egata(d) mé&fi miru shody disparitni funkce d s vstupnim obrazovym
parem [15].

Edata(d):(z)c(xr y,d(x, Y)) : (58)

Prostor disparitnich obrazti mize byt dle situace pocatecni nebo agregovany.
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Druhy term se téméf vzdy omezuje jen na méteni rozdilt disparit mezi sousednimi
pixely [15].

Egmoatn(s) = (%p(d (X, y)-d(x+1y))+ p(d(x,y)-d(x,y +1)), (5.9)

kde p je monotonné vzristajici funkce rozdila disparit.

Jakmile je energie definovand, je mozno aplikovat algoritmy pro jeji minimalizaci.
Patii mezi né¢ metody napt. simulované ochlazovani, max-flow nebo graph-cut.

DalSim pfistupem ke globalni optimalizaci je tzv. dynamické programovani. Hleda
minimalni cenu cesty v matici tvoiené korespondujicimi fadky. Moznosti je také vyuzit
tzv. kooperativni algoritmy, které iterativné provadi lokalni vypocty vedouci ke globalni
minimalizaci [15].

e Scanline algorithm

Scanline algoritmy jsou zvlasStnim druhem geometrické transformace a pracuji
pouze se sloupci a tadky. Po pfevzorkovani skrz Scanline algoritmus se z problému
stava jednorozmérny problém, coz predstavuje velké zjednoduSeni. Program operuje
vzdy jen s jednou dimenzi. Od ostatnich globalnich algoritmi se Scanline 1i$i tim, Ze se
zaméfuje na vztah minimalizace energie a lokalni shody funkce nékladt porovnani.
Lokalni fteSeni je transformovano do minimalizace energie pfes optimalizaci
disparitnich nespojitosti. Scanline algoritmus je mozné rozd¢lit do dvou krokii. Nejprve
je uvodni disparitni mapa obdrZena bez pouziti nespojité funkce porovnani. Nasledné je
disparitni mapa optimalizovana iterativn€ podle funkce energie.

Energie je formulovana dle tohoto vzorce [21]:

E(f)= > V(f, f)+ > D,(,) . (5.10)

(p.a)eN peP

Okoli N obsahuje jen sousedni pixely z levé a pravé strany. V(fp,fq) je disparitni
nespojitost mezi body p a q. D(fp) je funkce porovnani oznaéena f pii bodu p.

Komplikace minimalizace energie nastdva kvili cené nespojitosti. Pro ptiklad je
pouzita tato funkce [21]:

Ea(f)=>D,(f,). (5.11)

peP

Minimum této funkce je trividlni, jelikoZ lokdlni minimum je zde také globalnim
minimem. Je jasné, ze minimalizace vztahu 4.7 bude mit vétsi disparitni nespojitost nez
4.6. Minimalni feSeni 4.7 muze byt pfetransformovano do minimalniho feSeni 4.6
eliminaci a relokaci nespojitosti disparit. Pro jednodimenzionalni obraz se nalezeni
optimalni pozice nespojitosti stava trivialnim ukolem [21].

o Belief Propagation

Belief propagation je algoritmus, ktery byl vyvinut pfedev§im s cilem najit mezni
pravdépodobnosti v bayesovskych sitich. Algoritmus této metody mutze byt popsan
schématem na obr. 5.1. Zakladnim principem je Sifeni informace ptes graficky model
pomoci zasilani zprdv mezi sousednimi uzly. Zasilana zprava je iterativné upravovana.
V piipadé zpracovani obrazu uzel reprezentuje pixel obrazu a kazdy z uzli ma cCtyfi
sousedy. V kazdém iteracnim kroku kazdy pixel spocita informaci na zakladé zpravy
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dorucené¢ od svych sousedii a ziskanou informaci poSle vSem svym sousedim.
V nasledujicim odstavci je struéné popsano vyuziti tohoto algoritmu pro tvorbu
hloubkové mapy [22].

Postup tvorby hloubkové mapy pomoci belief propagation si lze piedstavit jako
postupné Stitkovani (labeling) pixelt v obraze. Postup Ize nejlépe vysvétlit na prikladu.
Jako vstup mame levy a pravy snimek scény a kazdy ze snimkii ma M tadkt a N
sloupcii. Dale existuje sada Stitkii, které predstavuji hodnoty disparity
L={0,1,2.....dmax}, kde dmax je nejvétsi mozna disparita vyskytujice se v obraze. Nasim
cilem je oznacit vSechny pixely levého obrazu jednim ze Stitkii ze sady L. Za timto
ucelem pouzijeme nasledujici zakladni rovnici belief propagation [23]

bq(fq):Dq(fq)+ Zm;ﬁq(fq)’ (5.12)
p<N (qa)
kde p a q predstavuji sousedni pixely, N(q) oznacuje okoli pixelu q a fq je hodnota
disparity. D(fq) je cena pfifazeni disparity fq pixelu q. Tato cena piifazeni muze byt
definovéna (spocitana) jako rozdil intenzit korespondujicich pixelti levého a pravého
snimku. Rovnice pro vypocet D(fy) je nasledujici [23]

Dq(fq): | eer — ILEFT+fq , (5.13)

kde I eFr je hodnota intenzity pixelu v levém obraze a ILerT+fq je hodnota intenzity bodu
v pravém obraze (pozice bodu je posunuta o hodnotu testované disparity).

Ptedpokladejme, Ze ve vzorovém piikladu se vyskytuji ¢tyfi rizné hodnoty disparity
oznacené S§titky Ldo,Ld1,Ld2,Lds. Pro kazdy stitek (hodnotu disparity) je vytvofena
informac¢ni matice pro Sifeni zpravy. Kazd4 pozice v matici reprezentuje jeden pixel
obrazu. V prvotnim okamziku nastavime hodnotu A=I 1-Ir1 do informacni matice Stitku
Lgo, B= IL1-Ir2 do informacéni matice Stitku Lq1, C= IL1-lrs do informacéni matice Stitku
La2 a D= IL1-Irs do informacéni matice Stitku Lqs. Nasleduje iteracni krok. Béhem kazdé
iterace jsou informacni matice zménény pomoci nasledujici rovnice [23]

S (1) miv{t, - 1)+0,(1,)s Fit1)]. G

peN (qq) seN(p)

Rovnice pocita zpravu posilanou z pixelu p do pixelu q v iteraénim kroku t. Na pravé
stran¢ rovnice je soucet ceny pfifazeni disparity fp pixelu p a rozdilu disparit fp a fg.
Posledni ¢ast rovnice je soucet zprav prichazejicich do pixelu p v pfedchozi iteraci.
Iteracni krok je opakovan, dokud neni splnéno kritérium. Kdyz je iteracni faze
ukoncena, tak dostavdme nové hodnoty v kazdé buinice informacnich matic A, B, C a D.
Pro zavéreéné piitazeni spravné disparity (Stitku) kazdému pixelu vybereme disparitu,
pro niz je dosazeno nejmensi ceny pfifazeni Stitku [23].
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Obr. 5.1:  Zakladni princip Sifeni zpravy v belief propagation [23].

e Mean Shift Algorithm

Tento algoritmus shlukuje pixely na zéklad¢ jejich podobnosti a blizkosti pozice
pomoci konvergence do lokdlnich maxim spojené¢ho intenzitniho a soufadnicového
prostoru. Pixely, o nichz se ptredpoklada, ze patfi jednomu objektu, tvoii tzv. shluky.
Vzdalené jsou naopak pixely, které maji riznou intenzitu a patii tak pravdépodobné
K riznym objektim. V kazdém kroku se tedy algoritmus posune ve sméru vazeného
praméru vzorktl z oblasti soucasné pozice.

Uloha segmentace se zde tedy prevede na shlukovani bodi.

Pro iterativni nalezeni lokalnitho maxima hustoty pixelll se pouziva obecny
algoritmus Mean Shift. Ma dvé ¢asti:

1. Mean Shift je spustén u kazdého vzorku a zapamatuje si lokalni maximum,
do kterého konvertoval.

2. Shlukuji se ty vzorky, které dokonvergovaly piiblizn¢ do stejného maxima.
Oblast, ze které vzorky konverguji do stejného bodu, se nazyva ,,basin of
attraction®.

Algoritmus v kazdém kroku pocita gradient hustoty vzorkt v soucasné pozici x ze
vzorkl v okoli, které je definovéano tzv. kernelem K, coZ je radialn€ symetricka funkce.
Pro obecny kernel je odhad hustoty v bod¢ x [15]

)= n'lhd izl:K[X_hXi j (5.15)

kde h je sitka kernelu a xn jsou vzorky. Jelikoz je ale potieba jen gradient, ktery se
ziska [15]

X=X

EEEZXX (

Mean shift algoritmus, ktery byl inicializovan v pozici Yo, prob&hne timto
zpusobem [15]:

ZJ. (5.16)

do

Yia < Vi +VE(y;)

i«—i+1 . (5.17)
until|y;,, — il <

1000
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Pokud jsou pouzity rtizné veliCiny na riznych osach, je vhodné pouzit kernely
sruznou Sitkou pro kazdou veli¢inu. Pro segmentaci obrazu je vhodnd moznost
nezavislé zmény kernelu ve sméru pozice pixelu a kernelu ve sméru intenzity. Pro
kazdy pixel dostaneme lokalni maximum z=[u, v, i]. Je vhodné spojit takové sousedni
pixely a, b, pro néz plati ve vSech soufadnicich [15]

abs(z, —z,)<h=1[h,,h,,h]. (5.18)

s1s N r

Ke spojeni se pouziva technika tzv. supergrid, kdy se vytvofi matice o dvojnasobné
délce stran, nez ma obraz a jsou v ni reprezentovany pixely 1 hrany. Pokud je splnéna
podminka 5.18, tak hrana nabyva hodnoty 1. V opa¢ném ptipad¢ je hodnota 0.

Algoritmus Mean Shift je ¢asové naro¢ny a doporucuje se tedy pracovat béhem
vyvoje se zmenSenym obrazem [15].

e Graph Cut

Jedna se o stereo porovnani s globalnim ptistupem. Pfi hledani korespondujicich bodl
tato metoda nehleda vlastnosti bodi pouze po piimce, ale fesi i vlastnosti okoli. Pfi
pfedpokladu, Zze se hloubka, a tedy i hodnoty disparity, neméni skokové a sousedni
pixely nabyvaji podobnych hodnot, pfifazovani korespondujicich bodli ovliviiuje i
pfifazovani boda sousednich.

Nejprve se vybere referen¢ni snimek ze dvou moznych stereo snimkid. Nasledné je
nutnd definice funkce ndkladl porovnani (,,matching cost function®). Po téchto dvou
krocich je mozno pfistoupit k samotnému hledani hloubkové mapy. Reeny problém se
popiSe graficky pomoci trojrozmérné miizky. Od ni lze pomoci vhodné transformace
prejit ke specifickym grafiim, které se skladaji zuzlt odpovidajicich jednotlivym
pixeliim a ze dvou specialnich pfidanych uzla source (S) a sink (T). Jedna se tedy o sit’
propojenych uzli. Sit se nasledné rozdé€li na dvé casti, a to podle hodnot disparity,
kterych nabyvaji jednotlivé pixely. Hleda se tzv. optimalni fez. K uzlu source (S) pak
zustanou pripojeny uzly, které odpovidaji pixelim s vyssi hodnotou disparit [22].

Obr. 5.2:  Schéma algoritmu graphcut [22].

¢ Semiglobalni metoda vyuZivajici vzajemnou informaci

I dalsi kapitola popisuje konkrétni metodu navrzenou v ¢lanku [24]. Metoda vyuziva
semi globalni hledani korespondenci a pro porovnani podobnosti pouziva pixelove
orientovanou metriku vzajemné informace (MI) popsanou v kapitole 5.1. Metrika Ml

18



by méla byt schopnd kompenzovat radiometrické rozdily mezi obéma vstupnimi
snimKky.

Pixelové orientované hledani shody je doplnéno vyhlazovaci funkci, coz je
obvykle oznacovano jako globalni funkce. Metoda provadi rychlé aproximace pomoci
vSesmérovych optimalizaci. Metoda se rovnéz zabyva feSenim detekce okluzi ¢i
subpixelovym zpfesnénim. Kromé toho, metoda provadi na zavér kroky pro odstranéni
odlehlych (nepravdépodobnych) hodnot a interpolaci neurenych pixeld. Autoii
navrhuji strategie pro zpracovani témét libovoln€ velkych obrazli a fuze disparitnich
snimkii pomoci ortografické projekce. Slozitost roste linearné s poctem pixeld a
disparitnim rozsahem, coz znamena rychlé vypocty.

5.4 Konkrétni algoritmy

5.4.1 Depth Discontinuities by Pixel-to-Pixel Stereo

Nejedna se o klasickou aplikaci subpixelovych vypocti, tedy pixel jednoho obrazu
Xi neni porovnavan vii€i pixelu yi v obraze druhém. Provede se interpolace a zjistuje se
minimalni a maximalni hodnota intenzity v oblasti o pul pixelu na kazdou stranu. Pokud
je zkoumand hodnota intenzity v zjiSténém intervalu, je podobnost dokonald. Pokud ne,
je spoctena mira podobnosti. Takto je zajisténo lepSi parovani a rozdilnost zesileni
kamer nema takovy vliv na kvalitu.

Urceni finalni disparity je pocitano za pomoci dynamického programovani. Funkce
popisujici energii [25]:

Nm
7(M)=Nocc -Koce = Nk +Zd(xilyi) (5.19)
i-1
, kde  Nocc a Nm jsou pocty sparovanych a nesparovanych useku (ne pixeld)
Kocc a Kr jsou konstantni penalty nesparovanych a odmény sparovanych tsekt

Déle jsou pro tento algoritmus pouzity dals$i dolad’ujici Gpravy. Naptiklad podle
disparity se o¢ekava, ze nesparované pixely se objevi v jednom z obrazi podle toho,
kde je objekt blizsi. Také béhem dynamického programovani je prohledavany prostor
zmen$ovan a jednotlivé cesty optimalizovany [25].

5.4.2 SSD

I ptesto, ze se jedna se velmi jednoduchy algoritmus, poskytuje kvalitou ptijatelné
vysledky. Dle rozdé¢leni fazi v ptedchozi kapitole jde tento postup shrnout do tii bod:

1. Mira podobnosti je kvadrat rozdilt intenzit pii dané disparité
2. Agregace je souctem mir pies ¢tvercové okno pii dané disparité

3. Vysledna disparita je vybrana jako minimalni agregovana hodnota pro kazdy
pixel (Winner-Take-All) [26]
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5.5 Vyuziti korespondenci vyraznych bodu obrazu

Drtiva vétSina vySe zminénych metod vychazi z hledani bodovych korespondenci
pro kazdy pixel obrazu bod po bodu. Nalezeni korespondujiciho bodu pro pixel, jenz se
neodliSuje od okolnich pixeli, mize byt velmi obtizné¢ a v disledku nespolehlivé.
Odlisnym pfistupem muze byt hledani bodovych korespondenci pouze pro vyrazné
body obrazu. Metody pracujici na tomto principu se v anglické literatufe nazyvaji
,feature based“[27]. Vyrazné body obrazu jsou takové body, které¢ se vyrazné lisi od
svého okoli a jsou tak dobie identifikovatelné [28]. Vyrazny obrazovy bod musi byt
nalezitelny opakované a spolehlivé. Z toho vyplyva, ze dany bod mizeme lehce najit v
obou stereo obrazech a tim nalézt korespondujici body a urcit disparitu daného bodu. K
hledani vyraznych bodiu obrazu (scény) jsou pouzivany tzv. detektory a deskriptory.
Postup 1ze rozdélit do nésledujicich kroka

e Nalezeni sad vyraznych bodl v obou obrazech
e Vypocet deskriptoru vyraznych bodi
e Porovnani deskriptort jednotlivych bodi- uréeni korespondenci

Mezi nejznaméjsi a nejéastéji pouzivané detektory patii SIFT a SURF [29]. Algoritmy
by méli byt odolné vici natoceni scény, zméné méfitka, zméne jasové hodnoty.

Takto nalezené korespondence vSak nebudou souvisle pokryvat cely obraz (scénu) a
nevznikne souvisla hloubkova mapa. Z toho diivodu musi byt provedeny dalsi kroky pro
zisk souvislé hloubkové mapy (v angl. literatufe dense depth map). Logicky
navazujicim krokem je segmentace scény a nasledné vyuziti segmentované¢ho obrazu
takovym zplsobem, ze disparita konkrétniho bodu scény (vyrazného bodu) je ptifazena
celému segmentu, jehoz je bod soucasti. Ziskané disparity vyraznych boda Ize
poptipad¢ vyuzit k zptesnéni nebo doplnéni hloubkové mapy ziskané s vyuzitim hledani

bod po bodu [29].
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6 IMPLEMENTACE METOD

Po ziskani teoretickych znalosti byly vybrany metody reprezentujici lokélni a
globalni metody pro tvorbu hloubkovych map, tyto metody byly implementovany
Vv prostiedi MATLAB.

6.1 Lokalni metoda

Pro implementaci lokalni metody byl pouzit zakladni algoritmus pro tvorbu hloubkové
mapy tak, jak je popsan v kapitole 5.1. Algoritmus mize byt popsan vyvojovym
diagramem na obrazku Obr. 6.1. Zaklad algoritmu je pfevzaty z implementace volné ke
stazeni [31]. Kod byl mirné pozménén a byla ptidana dalsi metrika. Zakladnimi krokem
je hledani spravné hodnoty disparity pomoci miry podobnosti a agregace této miry
podobnosti v rizné velkém okné€. V prvnim kroku jsou definovany parametry algoritmu
Pueigh, jenz urcuje véhu miry podobnosti vypocitané z gradientnich snimkii (podrobnéji
vysvétleno v dal§im textu), Winsizz definujici velikost okna pro agregaci miry podobnosti
(také mozné pojmenovat jako velikost primérujiciho okna) a dmax definujici maximalni
velikost disparity. V dalsich dvou krocich je opakovan¢ dvakrat volana funkce
Slidelmages

[dspl, diffl, DSI1] = slide images(il,i2, 1, maxs, win size, weight),

ktera je jadrem algoritmu, v ramci néhoz se provadi evaluace miry podobnosti i
agregace podobnosti v ur¢itém okoli definovaném parametrem winsize. Vstupy funkce
jsou levy a pravy snimek scény a vySe popsané parametry lokalni metody. Vystupy
funkce jsou disparitni mapa dsp, matice minimalnich cen disparit pro kazdy pixel diff a
trojrozmérna matice DSI, kterd uchovava ceny vSech uvazovanych disparit pro kazdy
obrazovy bod. Proménna DSI je vyuZzivana jako vstup pokrodilejsich optimaliza¢nich
metod popsanych v dalSich kapitolach. Funkce je volana dvakrat, protoze jednou jsou
vyhledavany bodové korespondence ve snimku iz pro pixelu ve snimku i1 a podruhé je
tomu naopak. V disledku jsou tedy ziskany dvé disparitni mapy dspi a dspo.
V ptedposlednim kroku postupu je volana funkce WinnerTakeAll

[dsp] = winner take all (dspl,diffl,dsp2,diff2);

Vstupem funkce jsou dil¢i disparitni mapy dsp: a dsp2 a matice cen zvolenych
disparit diffl a diff2 ziskané v piedeslém kroku. Vystupem je finalni disparitni mapa.
Uloha této funkce je piifadit kazdému pixelu tu nevhodngjsi hloubku, tedy bud” hodnotu
mapy dsp: nebo dsp.. Rozhodnuti je provedeno na zakladé matic diffl a diff2, které
obsahuji cenu dané disparity Vv jedné a v druhé disparitni map¢. Jako finalni hodnota
disparity pro dany pixel je zvolena hodnota zté disparitni mapy, ve které je cena
disparity pro dany pixel mensi. V poslednim kroku je provedena snaha eliminovat
alespont néjaké chyby, které spocivaji Vv nespojitosti hloubkové mapy. Tohoto cile je
dosaZeno pomoci primérovani hodnot v okoli dané¢ho bodu.

Stézejni funkce Slidelmages je popsana samostatnym vyvojovych diagramem na
obrazku 6.2. V prvnim kroku jsou vytvofeny vystupni matice disp obsahujici zjisténou
nejvyhodnéjsi disparitu a diff obsahujici cenu (hodnotu miry podobnosti)dané disparity,
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ktera je v prib¢hu algoritmu posupné aktualizovana cenou priubézné vitézné disparity.
Matice disparit disp je na pocatku naplnéna samymi nulami. Matice cen disparit je
naplnéna hodnotami inf (tedy nekone¢né vysokymi hodnotami), a to z toho divodu, ze
jako vitézna disparita pro dany pixel je zvolena ta disparita, jenZ mé nejnizsi cenu, a
tudiz potfebujeme, aby pii prvnim porovnani stavajici a nové hodnoty ta nova byla
mens$i, nahradila novou a stanovila tak skute¢nou pocate¢ni cenu disparity.

V nasledujicim kroku jsou vypocteny gradientni obrazy obou snimk, a to ve vSech
smérech: horizontalni (v fadku), vertikalni (ve sloupci) a napti¢ barevnymi slozkami
[glx gly glz] = gradient (double(il))

V nasledujicim kroku je snimek, v némz je korespondence hledana, posunut cely o
hodnotu disparity d pomoci funkce shift_image, ktera naplni okrajové dolni sloupce
s = shift image(iZ2, i),
kde i udava velikost posunu snimku a je dany testovanou disparitou a i2 je vstupni
barevny snimek. Disparity jsou postupné prochazeny pomoci funkce for od 0 po Umax.

V dal§im kroku je vypoctena mira podobnosti v barevném prostoru RGB pro vSechny
pixely obrazu pii dané disparité (mirou podobnosti je bud’ AD nebo SSIM)

diffs = sum(abs(il-s),3) %$vypolet podobnosti metrikou AD.
V dals$im kroku je vypoctena mira podobnosti v gradientnich obrazech,

gdiffx = sum(abs(glx-sx),3);
gdiffy sum (abs (gly-sy), 3);
gdiffz = sum(abs(glz-sz),3);

ktera je nasledné slou¢ena do jedné hodnoty Cerap piipadné Cssim
gdiff = gdiffx+gdiffy+gdiffz;

V nésledujicim kroku je provedena agregace miry podobnosti v okné dané velikosti
pomoci funkce imfilter. V dalsim kroku je proveden soucet danych primérovanych
hodnot v barevném a gradientnim prostoru s uvazenim vahy gradientniho obrazu a je
ziskéna celkova hodnota miry podobnosti

d = CSAD+weight*CGRAD;

Ziskana mira je pro kazdy pixel porovnana s hodnotou v matici diff, ktera uchovava
disparitu hodnota miry podobnosti mensi nez ta v matici, tak ji v matici nahradi a do
matice disparit disp je ulozena aktualni disparita jako ta nejvyhodnéjsi. Pokud je pro
dany pixel a disparitu hodnota vétsi nez ta v matici diff, tak se hodnota v maticich diff
ani disp neméni.

idx = find(d<mindiff); % test ceny aktudlni ceny disparity
disparity(idx) = abs(i); %nahrazeni doposud nejvhodnéjsi disparity
mindiff (idx) = d(idx); %$nahrazeni ceny doposud nejvhodneéjsi disparity

Popsany postup je pomoci funkce for vykonan pro vSechny zkoumané disparity a
vystupem funkce je kone¢na podoba matic diff a disp.
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Obr. 6.1: Vyvojovy diagram implementovaného postupu.
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6.2 Semiglobalni metoda

Implementovanéd lokalni metoda Ize pouzit jako zaklad pro semiglobalni ¢i globalni
metodu. Za timto Géelem, je v ramci lokalni metody vytvofena trojrozmérna proménna
DSI. Rozméry proménné jsou dany velikosti obrazu a parametrem Omax (maximalni
velikost disparity). Scanline je principialné jednoduchy algoritmus vychazejici z metrik
lokalni metody. Algoritmus vyuziva k ureni disparity dan¢ho pixelu dvé informace:
prvni informace je cena disparity ziskana lokdlni metodou ulozena v proménné DSI,
ktera informuje o podobnosti pixeld s pixelem v druhém obrazu na pozici posunuté o
danou disparitu. Druha informace reprezentuje snahu o minimalizaci nespojitosti
hloubkové mapy a je reprezentovana druhym a tfetim ¢lenem v nasledujicim vztahu

Dcont = normDSI(x, y,d) +abs(d —disp(x +1, y))+ abs(d —disp(x -1, y)), (6.1)

kde x, y definuji pozici v obraze, d je hodnota pravé testované disparity, disp
reprezentuje aktualni disparitni mapu a normDSI reprezentuje normovanou cenu
disparity vypoctenou béhem lokalni metody. Hodnota normDSI musi byt normovana na
niz§i hodnotu. Puvodni DSI totiz nabyva hodnot v fddu stovek a vySe a musi byt
snizeno, aby nebyl zcela potlacen vliv druhé ¢asti rovnice, a ktery nabyva maximalné
hodnoty rozdilu minimélni a maximalni disparity. Pro vSechny body v obraze a vSechny
uvazované disparity je vypoctena hodnota E pomoci rovnice (6.1). Nasledn¢ je nalezeno
minimum E pro dany obrazovy bod,

disp(x, y)= min(E(x, ,2))- (6.2)

Cimz je uréena nova hodnota disparity, ktera je pfifazena do aktudlni disparitni mapy,
algoritmus Ize provadeét iteracné.

Algoritmus lze popsat vyvojovym algoritmem na obrazku 6.3a. Byly provedeny
experimenty s danym algoritmem:

e Vypocet ceny spojitosti ve vétsim nez jednotkovém okoli bodu,
e Vypocet ceny nespojitosti nejen v fadku, ale 1 ve sloupci,

e Vypocet nespojitosti ne v hloubkové mapé, ale barevném obraze.

6.3 Belief propagation

Metoda Belief Propagation je popsana v teoretické ¢asti praci 5.3.2. V této kapitole se
budeme vénovat popisu jeji konkrétni implementace v prosttedi MATLAB.
Implementace vychazi z C++ implementace algoritmu [30] a mirné ji upravuje.
Implementace muze byt popsana vyvojovym algoritmem na obrazku Obr. 6.3bChyba!
Nenalezen zdroj odkazi.. V prvnim kroku je potfeba definovat nasledujici vstupni
parametry:

e BP ITERATIONS: definuje pocet iteraci,

e 1aBELS: Oefinuje pocet labell a urcuje tak maximalni uvazovanou disparitu

e 1AMBDA: konstanta pouzita ve funkci SmoothnessCost pro nasobeni rozdilu
disparit.

® SMOOTHNESS TRUNC: Prah pouzity ve funkci SmoothnessCost,
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e win size SAD: velikost okna pouzitého v lokéalni metod¢ pro primérovani.
® weight SAD: vaha gradientni metriky v lokalni metodé.

vvvvvv

Grid ma tolik fadkd, kolik ma vstupni obraz pixelt. Nasledné ma tato proménna 5
sloupct, prvni Ctyfi slouzi K ulozeni zpravy zasilané do 4 riznych sméri a posledni
uchovava cenu disparity pro dany obrazovy bod a danou disparitu. Tieti rozmér
proménné je dany poctem uvazovanych disparit, tedy hodnotou proménné LABELS.

V druhé fazi je vypoctena cena jednotlivych disparit a vstupni disparitni mapa,
tento vypocet pouziva stejny postup jako lokdlni metoda popsand vyse. Vychozi
disparitni mapa je tedy shodna s disparitni mapou ziskanou lokalni metodou, implicitné
je nastaveno pouziti metriky absolutnich diferenci (AD).

Nasledujici faze probihd opakované (iterativn¢), a to do bud’ do okamziku, kdy
probéhne definovany pocet iteraci (BP_ITERATION) nebo do okamziku, kdy pfestane
minimalizovand proménnéd Energy reprezentujici energii dané hloubkové mapy klesat.
V iteracni Casti jsou provedeny zakladni kroky belief propagation popsané v kapitole
5.3.2. Pro Sifeni zprav z kazdého uzlu (obrazovy bod) do raznych smért je volana
funkce SendMsg. Funkce pocita pro kazdy uzel (obrazovy bod) minimalni cenu-energii
(Min-Sum BP) pro vSechny mozné disparity. Vyslednd minimalni cena je uloZena pro
danou disparitu d. Nasledn¢ tato minimalni cena je pouzita pro updatovani zpravy pro
sousedni uzly (obrazové body).

Pro vytvoieni zprav posilanych z jednotlivych pixeli do ¢tyf riznych sméra slouzi
volani ¢tyf velmi podobnych funkci: sendMsgRIGHT, SendMsgLEFT, SendMsgUP,
SendMsgpowN. Podrobnéji proto bude popsana jen prvni z nich. Dtlezitou vyhodou je
skutecnost, ze vypocet zpravy danym smérem je proveden pro vSechny pixely obrazu
soucasné (na rozdil od pivodni C++ implementace). Timto zpisobem je efektivné
vyuzito moznosti prosttedi MATLAB, a naopak je eliminovana jeho velka nevyhoda
V pomalém provadéni cyklu for. Zteorie je ziejmé, ze informace se sklada ze tii
zakladnich ¢asti:

e soucet zprav prichozich z ostatnich smér,

e cena dané disparity,

e cena spojitosti.

Pfichozi zpravy jsou ulozené v proménné Grid a jsou seCteny 3 ze 4, neuvazuje se
totiz zpréava, kterd pfiSla ze sméru, do kterého bude vytvarend zprava zaslana. Cena
disparity je uloZena v patém sloupci proménné Grid. Cena spojitosti se vypocita pomoci
volani funkce SmoothnessCost. Vstupy této funkce jsou hodnota uvazované disparity d
a aktudlni posunutad disparitni mapa disp. Funkci lze nejlépe popsat jednoduchym
vyvojovym diagramem na obrazku 8a. Funkce porovnava hodnotu disparity d a hodnotu
disparitni mapy sousedniho pixelu, a pokud pro dany obrazovy bod rozdil ptesahne
hodnotu  parametru =~ SMOOTHNESS_TRUNC, pak je  vystup  roven
SMOOTHNESS_TRUNC. Pokud nepfesahne, tak je vystupni hodnota rovna rozdilu
disparity d a hodnoty disparitni mapy pro dany obrazovy bod. Funkce je provadéna
soucasné pro vSechny obrazové body. Soucet téchto tfi slozek zpravy je proveden
postupné pro vSechny uvaZzované hodnoty disparity a jako odesland zprava pro
jednotlivé pixely je nakonec vybrana zprava s nejmensi velikosti.
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Obdobnym zplsobem jsou pro kazdy obrazovy bod (pro vsSechny soucasn¢)
uréeny zpravy vysilané vSemi Ctyfmi sméry. V poslednim kroku itera¢niho procesu je
pomoci volani funkce MAP pfifazena kazdému obrazovému bodu disparita, ktera
minimalizuji globalni energii. Pfifazeni je provedeno nasledujicim zptisobem: Pro
kazdy obrazovy bod je urcen soucet piichozich zprav a ceny disparity pro kazdou
z disparit. Vzhledem Kk uloZeni téchto hodnot v proménné Grid se vlastné pro kazdou
disparitu jedna o soucet vSech sloupct této proménné na dané hladin€¢ definované
disparitou. Nasledné je urCeno, pro kterou disparitu je soucet, a tedy energie daného
obrazového bodu, minimalni a dana disparita je pfifazena danému obrazovému bodu.
Nasledné zacina dalsi iterace celého postupu a jsou znovu pocitany vysilané zpravy.

Belief propagation
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=y T
l | I
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I depar |
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Obr. 6.3: Vyvojovy diagram a) Semiglobalni metody Scanline b) Globalni metody Belief
Propagation.

6.4 Metoda zaloZena na nalezeni vyraznych bodi

Idea této metody je popsana v kapitole 5.5. Jednou vétou 1ze metodu popsat nasledovné.
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Husta disparitni mapa muze byt vytvoifena diky ur¢itym piedpokladim o jejich
vlastnostech, ze znalosti horizontalni disparity vyraznych bodt scény. Cely postup
testovaného pfistupu lze popsat vyvojovym diagramem na obrazku Obr. 6.4.

V prvnim kroku algoritmu musi byt tedy nalezeny korespondujici body ve
stereosnimcich. Pro nalezeni vyraznych bodi v obou obrazech a korespondenci mezi
nimi je pouzita metoda SURF [29]. Samotné vyhledani vyraznych bodl je provedeno
pomoci funkce MATLABu

pointsl = detectSURFFeatures(ilg, '"MetricThreshold', tresh);
, kde ilg je levy vstupni monochromaticky snimek, 'MetricThreshold' je vlastnost
definujici hodnotu pouzité metriky SURF, pro kterou je bod oznacen za vyrazny bod
obrazu. Thresh je konkrétni hodnota vySe popsaného prahu a uzivatel ji definuje
Vv uzivatelském okné¢. Vystupni proménna vraci informaci o nalezenych bodech. Funkce
je volana na levy i pravy snimek. Nasledné¢ je volana funkce pro extrakci SURF
deskriptort pro nalezené body

[f1, vptsl] = extractFeatures(ilg, pointsl);

Deskriptory bodit z jednotlivych snimki jsou uloZeny v proménnych fl a f2.
V nasledujicim bod¢ jsou deskriptory bodii porovnany a jsou nalezeny korespondujici
pary.

indexPairs = matchFeatures (fl, £f2) ;

Pomoci indext jsou z ptuvodnich skupin bodt Points1 a Points 2 vybrany pouze body
z korespondujicich part a jsou ziskany proménné Posl a Pos2. Proménné maji tolik
radku, kolik bylo nalezeno korespondujicich parti a dva sloupce. V prvnim sloupci je
ulozena vertikalni pozice bodt a v druhém horizontalni pozice.

Nasleduje rychla eliminace faleSnych korespondenci na zdkladé rozdila
vertikdlnich pozic bodli. Rozdil vertikalnich soufadnic v korespondujicim péaru bodii by
m¢l mit idealné nulovy vzhledem k tomu, ze pfedpokladame na vstupu stereosnimky.
Z toho divodu budou vytazeny ty steorepary, u nichz piesahne vertikalni disparita
stanoveny prah (experimentaln¢ prozatim stanoveny na 2).

V dalsi fazi je urCena pro nas zajimava horizontalni disparita korespondujicich
bodi, kterd je spocitana jako rozdil horizontalnich soufadnic bodu (tedy jako rozdil
druhych)

disparity=newPosl (:,1) -newPos2(:,1);
Pro pfifazeni disparity jednotlivych bodl na pfislusna mista disparitni mapy je
vytvofena proménna o stejné velikosti jako vstupni snimek
disp image=zeros(x,y,1);
Do noveé vytvoiené proménné jsou v cyklu for s itera¢nim proménnou j vlozeny
disparity danych stereoparti na pozice odpovidajici pozici v levém snimku.

dsp_image(round(newPosl(j,2)),round(newPosl(j,l)))=disparity(j,l
) ;

V druhé fazi je pro kazdy par korespondujicich bodii proveden nasledujici postup.
Pozice bodu v levém obraze je pouzita jako seminko jednoduché segmentace ristem ze
seminka. Vystup metody je zobrazen na obrazku 9. Vystupem je oblast v okoli bodu

S podobnym jasem. Nasledné jsou nalezeny indexy obrazovych boda snimku, které patii
do sady nalezenych korespondujicich bodii a soucasné lezi ve vysegmentované oblasti

idx over=find(disp image.*output~=0);
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Tento krok je proveden z toho diivodu, Ze je mozné, ze oblast vznikla kolem jednoho
korespondujiciho bodu bude obsahovat jesté¢ dalsi korespondujici body, pro které také
zname disparitu. Nasleduje cyklus for testujici, jestli bod patfici k aktudlnimi segmentu
jiz neni pfifazen jinému segmentu. Jestlize neni, tak je pixel oznacen pofadovym cislem
segmentu. Jestli uz patti k jinému segmentu, tak mu ztistane. Toto je jedno ze dvou mist
algoritmu, kde by bylo mozné testovat pouziti riiznych strategii.

Poslednim krokem je vypocet disparity daného segmentu. Postupné je sectena
hloubka vsech bodl segmentu, jehoz disparitu zname. Nasledné jsou pouzity dva riizné
pristupy. V prvnim z nich je hloubka vSech bodii ur¢ena jako pramér znamych disparit a
Vv druhém ptipadé jako jejich median. V tomto misté postupu je také mozné volit rizné
postupy.

Features Points

A 4

Nalezeni vyraznych
bodl obou obrazl
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Obr. 6.4 Vyvojovy diagram experimentalni metody vyuzivajici vyrazné body obrazu.
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7 VYSLEDKY

Kapitola pojednévajici o dosazenych vysledcich bude rozdélena do tii podkapitol.
V prvni ¢asti bude testovan vliv parametri jednotlivych implementovanych metod
(lokalni metoda, Scanline, globalni metoda Belief propagation, metoda s vyuzitim
vyraznych bodil) na dosazenou kvalitu disparitni mapy. Informace o dosazené kvalité
disparitni mapy bude ziskana pomoci jejiho porovnani s pravdivou disparitni mapou. Na
zéklad¢ prvniho experimentu bylo vybrano idedlni nastaveni jednotlivych algoritmt pro
konkrétni snimky a nésledné¢ byly porovnany metody navzajem mezi sebou (7.2). Tieti
podkapitola obsahuje ukazku vyslednych disparitnich map. Testovaci algoritmus
pouziva jako zaklad zjednodusenou implementaci metody publikované v ¢lanku [20]. V
testu byly pouzity obrazky ze stereobaze z university Middlebury [32]. Databaze
obsahuje pravdivou disparitni mapu scén, coz je zasadni fakt pro vyhodnocovani kvality
navrzenych algoritmti a vytvoienych disparitnich map. Tato databaze je velmi Casto
pouzivana a mnoho stavajicich i novych algoritmu je s jeji pomoci evaluovano, coz je
velkou vyhodou.

Kvalita disparitni mapy byla urovana pomoci porovnani s pravdivou disparitni
mapou. Vysledny parametr je v rozsahu 0-1, pticemz 0 znamena absolutni shodu a 1
naopak velmi nekvalitni hloubkovou mapu. Vypocet chyby disparitni mapy lze popsat
nasledujicim pseudokddem:

1 Error =|depth(x, y) —trueDepth(x, y)
2 If Error > 7 and trueDepth= 0
3 {
4 n_Error=n_Error+1
5 }
6 If trueDepth=0
7 {
8 n_Total =n_Total +1
9 }
10 d _eror= n_Error
n_Total

Je vypocitan rozdil mezi disparitou konkrétniho pixelu na dané pozici obrazu
definované jeho horizontalni (x) a vertikalni soufadnici (y). Jestlize absolutni hodnota
tohoto rozdilu ptekroci stanovany prah a soucasné ma pravdiva disparitni mapa na dané
pozici nenulovou hodnotu, pak je zvySen pocet chybovych pixeld n_Error o jedna.
Soucasné je spocitan celkovy pocet pixeld n_Total s definovanou (nenulovou)
disparitou. Pomér téchto dvou hodnot stanovuje kvalitu (celkovou chybovost)
hloubkové mapy.

7.1 Parametry lokalni metody

Ve vytvorené aplikaci je pouzito n€kolik takovych funkci popsanych jiz v kapitole
5.1: SAD a SSIM a vyhodnost jejich pouziti byla testovana. DalSim objektem
experimentu bylo testovani vlivu velikosti vyhledavaciho okna na ptesnost hloubkové
mapy a vliv vahy gradientniho parametru. Kratké shrnuti vysledka je v tabulkéch €. 7.1
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a ¢. 7.2 a v grafech na obr. 7.3 a 7.4. Experiment byl proveden s vyuzitim 4 snimkt
z databaze z university Middlebury [32]. Pouzité stereo snimky a jejich pravdiva
hloubkova mapy jsou zobrazeny na obrazku 7.1. Na obrazku 7.2 je zobrazeno n¢kolik
vytvofenych hloubkovych map

Z dosazenych vysledku je zfejmé, ze kvalita disparitni mapy je relativné odlisna
pro rizné scény, nejhorsi kvalita je jednoznaéné dosazena pro snimek Mid, ktery
obsahuje velkou konstantni plochu pozadi, se kterou si lokalni metoda neni schopna
poradit.

Tabulka ¢. 7.1 obsahuje vysledky prvni ¢asti experimentu, kdy byl konstantni
parametr vahy rozdilu gradientll Pweight = 9 a byla ménéna velikost okna pro agregaci
miry podobnosti pixelu winsize. Z vysledkli je patrné, ze kvalita hloubkové mapy se
s velikosti okna méni. Pro nékteré scény a miru podobnost je zavislost vétsi a kvalita
hloubkové mapy se zméni az o 5 procent (SSIM a snimek Wood), a naopak nékterym
snimkiim se kvalita disparitni mapy vlivem pouziti okna raznych velikosti takika
nezméni. Nicméné neni mozné stanovit jednu spravnou velikost okna napfi¢ vSemi
testovanymi obrazy. Je ziejmé, ze kvalita hloubkové mapy a optimalni velikost
pouzitého okna zdvisi do velké miry na obsahu scénu. Stejné tak neni ani moZné
z testovaného vzorku fict, zda je lepsi pouzit miru podobnosti AD nebo SSIM.

Tabulka 7.2 obsahuje vysledky druhého experimentu, kdy je nastavena velikost
okna na 12 pixelti a méni se velikost parametru Puweignt V rozsahu od 3 do 27. Z vysledku
je tentokrat ziejmé, Ze nejlepsi kvality disparitni mapy je dosahovano pii nizkych
hodnotach tohoto parametru. Nepfima timeérnost plati pro obé pouzité metriky a pro
vSechny snimky.

Z dosazenych vysledkd je zfejmé, ze pokud je pouzita lokdlni metoda, tak je
dulezité, aby finalni aplikace, jenZ vznikne v ramci bakalatské prace, umoznovala ménit
parametry metody.

Tab. 7.1: Vysledky experimentu testujiciho vliv pouzité miry podobnosti a vliv velikosti okna
pro agregaci miry podobnosti.

Velikost 3 6 9 12 15
okna
AD 0,1918 0,1848 0,1784 0,1823 0,1861
Wood
SSIM 0,2207 0,1629 0,1561 0,1610 0,1636
Bab AD 0,2251 0,2079 0,1984 0,1927 0,1900
a
y SSIM 0,2554 0,2063 0,1935 0,1862 0,1863
Cloth AD 0,1614 0,1548 0,1497 0,1472 0,1454
0
SSIM 0,1756 0,1801 0,1916 0,2069 0,2233
Mid AD 0,5022 0,4861 0,4726 0,4641 0,4588
i
SSIM 0,5022 0,4807 0,4737 0,4789 0,4860
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Tab. 7.2:

Vysledky experimentu testujiciho vliv pouZzité miry podobnosti a vliv vahy miry

podobnosti spocitané v gradientnim prostoru.

Velikost 3 9 15 21 27

vahy
AD 0,1765 0,1773 0,1784 0,1788 0,1792
Wood SSIM 0,1537 0,1537 0,1561 0,1614 0,1703
AD 0,1940 0,1975 0,1984 0,1988 0,1992
Baby SSIM 0,1445 0,1559 0,1935 0,2473 0,2989
AD 0,1480 0,1491 0,1497 0,1498 0,1499
Cloth SSIM | 0,1187 0,1384 0,1916 0,2657 0,3291
) AD 0,4688 0,4712 0,4725 0,4732 0,4737
Mid SSIM | 0,4425 0,4576 0,4737 0,4889 0,5066

e it
‘.'l

Obr. 7.1:  Vystupni hloubkové mapy ziskané béhem experimentu V prvni fadku snimek Cloth

a ve druhém Mid. V prvnim sloupci pouziti metriky SSIM a v druhém SAD.
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a) b) )

Obr. 7.2:  Obrazky z databaze [32] pouzité v provedeném experimentu a) Levy snimek b)
Pravy snimek c) pravdiva hloubkova mapa. Prvni fada shora scéna Baby, druha rada
scéna Wood, tieti fada scéna Mid a ¢tvrta fada scéna Cloth.
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7.2 Porovnani implementovanych metod

V nasledujici kapitole budou vzajemné porovnany vysledky dosazené pouzitim riznych
metod. Porovnavana bude dosazena kvalita vypoéitanych disparitnich map. Na zakladé
experimentu, jehoz pribéh a vysledky jsou popsané v kapitole 7.1, byly stanoveny
parametry lokalnich metod. Pro globalni metody a pro metodu zaloZenou na hledani
vyraznych boda bylo provedeno jednoduché testovani vlivu pouzitych parametrti a pro
porovnani metod mezi sebou byly zvoleny parametry, pro které vychdzely kvalitni
vysledky, pfestoze o experimentu nepojedndva samostatnd podkapitola. Vysledky
dosazené¢ péti riznymi vlastnimi implementacemi metod:

¢ lokalni metoda s metrikou AD (dale znaceno jen jako SAD),

e lokalni metoda s metrikou SSIM (SSIM),

e semiglobalni metoda s optimalizaci Scanline (SL),

e globalni metoda s optimalizaci metodou Belief Propagation (BP),
e metoda zaloZena na hledani vyraznych bodech obrazu (FPoints),

byly soucasné porovnany s dal$imi dvéma disparitnimi mapami. Prvni z nich byla
ziskana stazenou implementaci metody vyuzivajici optimaliza¢ni algoritmus Adaptive
Random Walk [33], druhou z nich je metoda, ktera je soucasti prostiedi MATLAB [34]
(nadale oznac¢eni MATLAB). Vyuzité metody budou stru¢né popsany.

Funkce provadéjici vypocet metodou RandomWalk (déle znaceno jen jako RW)
ma nasledujici hlavicku
function [ left disparity map, right disparity map ] =
stereo matching( iL, iR, maxD, sigma e, tau e, sigma psi, tau psi,
sigma g, tau g, sigma c¢, tau c, r, t, superpixel size, spatial weight,
lookup table, penalty function )

Z poCtu vstuptl je patrné, Ze se jedna o komplexni, relativné slozity pokrocily
pfistup. Vzhledem k tomu, Ze se jednd o piejaty kod pouZity pouze pro srovnani
vysledki, nebudeme se zabyvat jeho postupem ani vysvétlenim vyznamu jednotlivych
vstupii. Hodnoty vstupt byly ponechany na defaultné autorem nastavenych hodnotéach a
vliv jejich zmény nebyl zkouman. Experiment s vlivem parametra by byl jisté pfinosny,
ale pfesahuje rozsah bakalarské prace a zamySleného pouziti metody pouze pro zb&zné
srovnani s vlastnimi dosazenymi vysledky.

Funkce pro vypocet disparitni mapy, jenz je soucasti prosttedi MATLAB, je
zalozena na lokalni metrice AD a mé semiglobalni nastavbu. Podle predpokladt by tedy
méla dosahovat podobnych vysledkt, jako ma lokalni implementace, poptipad¢ jako
roz$iteni s algoritmem Scanline. Funkce muize byt volana nasledujicim zptisobem

disparityMap = disparity(il,i2),

v nejjednodussim ptipadé jsou tedy vstupy funkce pouze levy a pravy snimek a
parametry metody jsou ponechany na defaultnich hodnotich. V nasem piipadé jsme
pouzili pravé defaultni nastaveni s vyjimkou nastaveni rozsahu disparit pomoci
parametru DisparityRange. Dalsimi parametry jsou velikost bloku pro optimalizaci a
n¢kolik prahl pouzivanych v rozhodovani.

Vsechny metody byly testovany na n€kolika snimcich. Vysledky jsou piehledné shrnuty
v tabulce 7.3 a vyneseny do grafu na obrazku7.5.
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Tab. 7.3:  Porovnani implementovanych metod, piejaté metody a funkce prosttedi MATLAB.

SAD | SSIM SL BP FPoints | RW | MATLAB

Wood | 0,1636 | 0,1867 | 0,0796 | 0,1781 | 0,8809 | 0,1298 | 0,4127

Baby 0,1349 | 0,1872 | 0,0633 | 0,1250 | 0,7898 | 0,0803 | 0,2656

Cloth 0,1269 | 0,1595 | 0,0773 | 0,1562 | 0,7710 | 0,0968 | 0,2686

Mid 0,4590 | 0,4614 | 0,3419 | 0,4580 | 0,80086 | 0,3500 | 0,6002

Tsukuba | 0,0987 | 0,0869 | 0,0489 | 0,0734 | 0,4291 |0,0374 | 0,1190

0,9
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0,5

0,

0,

0,

. 1 I D |
. |

tsukuba baby cloth mid wood

=

w

[&s]

=

ESSIM - mSAD RW SL ®Fpoints W MATLAB

Obr. 7.5 Zavislost kvality vypo¢itané disparitni mapy metod¢ pro ruzné snimky.

Z vysledki 1ze odvodit n€kolik skutecnosti. Pouze potvrzenim vysledkii popsanych
Vv kapitole 7.1 je fakt, ze disparitni mapy jsou piiblizné¢ stejné kvalitni pfi pouziti
riznych metrik v lokalni metod€. NejlepsSich vysledkii je v drtivé vétSiné piipadii
dosazeno pii pouziti metody Scanline. Pouze ob¢as dosahne lepsich vysledki prejata
implementace metody s optimalizaci Random Walk. Metoda postavena na Belief
Propagation je schopna vylepsit vstupni disparitni mapu, nicméné vystupni disparitni
mapa nedosahuje kvality dvou vySe zminénych. Tato skutecnosti zcela neodpovida
predpokladii o kvalitnich vysledcich dosahovanych touto metodou. Zdaleka nejhorSich
vysledkil je dosazeno, pokud je vyuZita metoda zalozend na vyraznych bodech, coz
naopak neni pfekvapivé. Metoda zaloZena na vyraznych bodech by pro lepsi vyuziti
musela vyuzivat zejména lep$i segmentaci. Problémem disparitnich map ziskanych
touto metodou neni ani tak pfesnost ur€enych disparit, ale to, Ze relativné u vysokého
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poctu bodli neni urCena disparita viibec. Tento problém je pfi dalSim praci relativné
snadno feSitelny dvéma riznymi zpiisoby. Prvni z nich je vyuziti lep$i segmentace,
protoze je zfejmé, Ze problém je v tom, ze segmenty rostouci ze seminek vyraznych
bodl nepokryji cely snimek. Druhym moznym feSenim je pfifazeni disparit v dalSim
kroku pomoci né&jakych pravidel, vychazejicich napiiklad z pfedpokladu spojitosti
hloubkové mapy. Vysledky dosazené metodou MATLABu jsou druhé nejhorsi a jsou
vyrazné horsi nez vysledky dosazené prostou lokalni metodou. Tento fakt znamena, ze
vytvotena implementace lokdlni metody je zdarild. LepSich vysledkii by snad bylo
mozné dosahnout variovanim parametrti metody.

7.3 Ukazka vysledku

V této kapitole bude zobrazeno nékolik vypocitanych disparitnich map pfi pouziti
riznych metod a jejich parametrii. Vstupni levy a pravy snimek scény pouzité pro
ukazku dosaZzenych vysledkt jsou zobrazeny na obrazku Obr. 7.6. Pravdiva disparitni
mapa dané scény je zobrazena na obrazku Obr. 7.7. Disparita scény Tsukuba nabyva
hodnot v rozsahu 1-16. Disparitni mapy snimku Tsukuba ziskané lokalnimi metodami
pfi nastaveni riznych parametrti jsou zobrazeny na obrazku Obr. 7.8.

Obr. 7.6: Vstupni levy a pravy snimek scény Tsukuba.

Obr. 7.7: Pravdiva disparitni mapa scény Tsukuba.
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Metrika SAD: win_size = 15, weight=1 Metrika SSIM: win_size = 15, weight=1

Obr. 7.8 Disparitni mapy snimku Tsukuba ziskané lokalnimi metodami pfi nastaveni riznych
parametru.
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8 VYSTUPY BAKALARSKE PRACE

8.1 Databaze stereosnimku

V ramci bakalatrské prace byla vytvorena databdze stereosnimki. Cilem bylo vytvofit
databazi vlastnich stereosnimkii, kterd bude moci byt v budoucnu vyuzita pro testovani
algoritmt pro vypocet disparitnich map. Z tohoto divodu neobsahuje databize pouze
samotné stereo snimky, ale dalsi informace. Databaze obsahuje:

e levy a pravy stereo snimek,
¢ hloubkovou mapu pro dany stereo snimek (U vytvotenych zatisi),
e vlastnosti stereoparu (prostorovou aktivita snimku, SSIM mezi snimky),

e vnitini parametry kamery pouzité pro snimédni (stereobaze B, ohniskova
vzdalenost f).

Snimky v databazi lze délit podle obsahu scény. Jedna o dvé skupiny: naaranzované
vnitini scény s pravdivou hloubkovou mapou (20 snimkt) a venkovni fotografie
realnych scén (40 snimkd). Snimky byly pofizeny fotoaparatem FUJIFILM FinePix
Real 3D W3 se dvéma objektivy se sterobazi B=6cm a ohniskovou vzdalenosti f
=35mm. Rozliseni kazdého ze snimki je 1792x2016. Pravdiva hloubkova mapa byla
ziskana pomoci zafizeni Kinect. Hloubkovd mapa je ulozena ve form¢ MATLAB
souboru s ptiponou mat. Rozliseni hloubkové mapy je 480x640. Matice hloubkové
mapy obsahuje v milimetrech vzdalenost prostorovych boda reprezentovanych danymi
obrazovymi body od snimace. Databaze je elektronickou ptilohou bakalarské prace.
Soucasti prilohy bakalaiské prace jsou také vypocitané parametry snimkd. Databaze je
doplnéna o parametry snimkl kvili moznosti v budoucnosti zkoumat jaky vliv ma
obsah scény na UspéSnosti tvorby disparitni mapy. Parametr SSIM je pocitan pomoci
vypocet rozdili mezi sousedicimi obrazovymi body. M-file vypoctu parametru je
soucasti elektronické ptilohy prace.

8.2 Uzivatelské rozhrani

Dutlezitou soucasti bakalafské prace je vytvoreni uzivatelsky ptivétivého grafického
rozhrani. Po spuSténi programu uZzivatel uvidi uvodni obrazovku programu, ktera je
zobrazena na obrazku Obr. 8.20br. 8.1 jiz v¢etné vypocitanych disparitnich map. Na
této obrazovce jsou uzivateli dostupné vSechny funkce programu a v pribéhu pouzivani
na ni nazorn¢ uvidi téméf vSechny dosazené vysledky. UZivatelské rozhrani umoziuje
vyuziti vSech metod pro tvorbu disparitni mapy, jejichz implementace je popsana
v kapitole 6. Jsou jimi tyto metody: lokalni metoda zalozena na podobnosti okoli bodi,
semiglobalni metoda Scanline, globdlni metoda vyuzivajici optimalizaci Belief
Propagation, metoda zalozena na hledani korespondujicich bodd.

Dominantni ¢ast rozhrani slouzi pro zobrazeni vstupnich levych a pravych
snimkd, pravdivé disparitni mapy a vypocitanych disparitnich map. V levé ¢asti okna
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jsou tlacitka slouzici pro otevieni levého a pravého snimku zvlast, coz muze byt
v ur¢itych situacich velmi uzite¢né. Dal$im tlac¢itkem Open True Disparity Map je
mozné oteviit a zobrazit pravdivou disparitni mapu dané¢ho snimku. Nactena pravdiva
mapa muze nasledné slouzit pro vypocet kvality vypocitané disparitni mapy. Z tohoto
divodu je tlacitko Disparity Map Quality zptistupnéno az po nacteni pravdivé disparitni
mapy. Dilezitou soucasti okna je volba mezi pouzitymi metodami v panelu Method
Choice, vybér pouzité metody ovliviiuje vzhled panelu v pravé ¢asti obrazovky a tedy
parametry, které uzivatel mlze nastavovat. Detailni pohled na panely pro nastaveni
parametra jednotlivych metod je na obrazku Obr. 8.1. Po stisku tlacitka Calculation je
volana funkce provadéjici vypocet disparitni mapy zvolenou metodou. Za piedpokladu,
7e ma uzivatel k dispozici pravdivou disparitni mapu piislusici k danému stereoparu,
muze po vypoctu hloubkové mapy provést porovnani ziskané disparitni mapy a
pravdivé disparitni mapy. Uzivatel zvoli, jakou disparitni mapu chce porovnavat
pomoci skupiny RadionButtonu v panelu Depth map Quality a nasledné vypocet spusti
stiskem tlacitka Depth map Quality.

Vytvotena aplikace také umoziuje vytvoreni hloubkové mapy a prostorového
modelu. Pro tuto funkci uzivatel musi zvolit moznost Depth map and 3D model
v panelu Method Choice. V nové zobrazeném panelu Depth map and 3D model
calculation uzivatel musi nastavit ohniskovou vzdalenost fotoaparatu f a stero bazi B a
nasledné vypocet spusti stiskem tlacitka Calculation v daném panelu.

Aplikace dale umoziuje ulozeni ziskané disparitni mapy ve formatu png a jako
MATLAB soubor mat. UloZeni je provedeno po stisku tlacitka Save Map, volba
ukladané mapy je provedena pole RadioButtonu v poli Depthmap quality.

Local methods

dSAD - Window Size dSSIM - Window Size Max disparity
dSAD - Tolerance dSSIM - Tolerance
[ B
dSAD - Weight dSSIM - Weight

=

Global methods

dSAD - Window Size Mumber of iteration Max disparity
I 10 10 10
dSAD - Tolerance Lambda
I 10 10
dSAD - Weight SMOOTHNESS_TRUNC

I 10 10 Process Image |

Obr. 8.1 Panely pro nastaveni a) Lokalnich metod b) Globalnich metod.
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9 ZAVER

Cilem bakalaiské prace bylo sezndmit se s riznymi metodami a pfistupy tvorby
disparitni mapy, vytvofit aplikaci pro tvorbu disparitni mapy a vytvofit jednoduchou
databazi stereosnimkii. VSechny cile bakalaiské prace se podafilo splnit. Disparitni
mapa je Sedotonovy obraz reprezentujici prostorové usporaddni snimané scény.
Disparitni mapa je dilezitd zejména pro 3D TV, a to z n¢kolika divodi. Disparitni
mapa muze byt pouzita pro vytvoieni novych virtualnich pohledi na scénu, z tohoto
divodu je soucasti n¢kolika formatt pro pienos 3D videa. Disparitni mapa miize byt
ziskana nékolika zplsoby. Prvni znich je aktivni zpusob, ktery spociva ve vyuziti
ptidavné informace ptfidané do scény zpravidla ve formé projekce urcité informace.
Zastupcem aktivnich metod muize byt napiiklad zatizeni KINECT s vyuzitim infra
zatiCe a profilometrie. Druhy zpisob je zalozeny na snimani scény vice kamerami,
typickym zéastupcem je stereometrie se snimanim scény dvéma kamerami, jejichz
horizontalni pozice se liSi o sterobazi. Bakalafskd prace se zabyva vyluéné pasivni
stereo metodou zisku hloubkové mapy.

V prvni casti bakalafské prace je popsan samotny mechanismus stereopsie a
stereoskopie, z néhoz vyplyva dilezitost disparitni a hloubkové mapy, na jejichz
zaklad¢ pracuji v dnesni dob¢ vSechny 3DTV systémy. Nasledn€ jsou popsany vSechny
pouzivané a dostupné systémy 3D televize a 3D projekce. V nasledujici kapitole jsou
definovany nejdilezitéjsi pojmy, které se tykaji dané oblasti, a jenz se v praci Casto
pouzivaji. Tvorba disparitni mapy patii mezi metody zpracovani obrazu a je to V ramci
zpracovani obrazu pokrocila metoda spadajici do zadvérecna faze zpracovani obrazu, tzv.
pochopeni obsahu obrazu. Z tohoto diivodu jsou béhem tvorby disparitni mapy pouzity
rizné metody zpracovani obrazu. Proto jsou tyto metody stru¢né popsany v kapitole 3.
V této metodé je z divodu celistvosti prace popsany i zplisob samotné reprezentace
scény obrazem, tedy barevné modely ¢i Sedotonovy obraz.

V dalsi kapitole je popsan princip hledani bodovych korespondenci, ktery je
fundamentalnim krokem tvorby disparitnich map. Dale jsou zde metody pro tvorbu
disparitni mapy rozdéleny na metody lokalni a globalni. Jednotlivé kroky téchto skupin
metod jsou popsany a vysvétleny véetné nekolika zakladnich funkci pro vypocet miry
podobnosti obrazovych bodd. V kapitole jsou nasledné podrobnéji popsany nékteré
Casto pouzivané metody globalnich algoritmi, jako je Belief Propagation, Graph Cut
nebo Skyline. Vysledkem studia riznych metod bylo stanoveni postupu v dal$i etapé
bakalarské prace a volba algoritmi, které byly implementovany v aplikaci napsané
Vv prostitedi MATLAB.

Nasledujici kapitola se vénuje samotné tvorb& aplikace pro tvorbu hloubkovych
map. V kapitole jsou popsany Ctyfi pouzité metody, pro nazorny popis je vzdy pouZit
vyvojovy diagram. Jako prvni byl implementovan zdkladni algoritmus lokdlni metody
pro tvorbu disparitni mapy. Jako mira podobnosti byly pouzity metriky SAD a SSIM
pospané v kapitole 5.1. Nasleduji semiglobalni metoda Scanline a globalni metoda
vyuzivajici algoritmus Belief Propagation. Zakladem obou metod je disparitni mapa
ziskana lokalni metodou, ktera je nasledné optimalizovana z hlediska minimalizace
energie. Zjednodusen¢ feceno se jedna o minimalizaci ceny disparit a ceny spojitosti
disparitni mapy. Posledni metodou je metoda zaloZend na nalezeni vyraznych bodl
obrazli. Tato metoda je z vétSich Casti experimentalni a bylo by potieba déle testovat

42



pouziti riiznych postupt. Zejména pouziti riznych zplisobii segmentace obrazu.

Vysledky dosazené ve vytvotrené aplikaci pouzitim riznych metod jsou popsany
v dalsi kapitole s nazvem Vysledky. Testovani vytvofené aplikace bylo provedeno na
péti snimcich. Byly vybrany snimky s relativné odlisnym obsahem scény. Z vysledki je
patrné, ze kvalita hloubkové mapy je do zna¢né miry pravé na obsahu scény zavisla.
Z toho dtivodu by nebylo mozné zcela vyjadrit funkénost implementaci ani pfi mnohem
veétsim poctu snimkl. Nicméné pro zakladni porovnani metod a zkoumani vlivu
parametri a zejména pro prokazani funkcnosti implementace je dany pocet snimkl
dostacujici. Kapitola obsahuje zejména porovnani vysledku lokalnich metod pfi
nastaveni riznych parametrd. Byl otestovan vliv pouziti riizné metriky a rizné velikosti
okna na kvalitu vysledné disparitni mapy. V experimentu byly pouzity snimky
z databaze, u kterych byla dostupna pravdiva disparitni mapa, se kterou mohl byt
porovnan vysledek a stanovena tak kvalita vytvoienych disparitnich map. Vysledky jsou
shrnuty v tabulce a ve formé grafu. Z vysledku je ziejmé, ze nejde jednoznacné fici,
jestli je lepSich vysledki dosahovano pfi pouziti metriky absolutnich diferenci nebo
SSIM. Z vysledkil lze vypozorovat, ze disparitni mapy lepsi kvality jsou ziskany
zpravidla pfi pouziti vétSiho primérovaciho okna, a to zejména u metriky absolutnich
diferenci. Tato skute¢nost odpovidd teorii. Naopak je dosahovana lepsi kvality
vyslednych map pii pouziti spiSe mensich vah diferencidlnich mér. Na druhou stranu jen
pfi absolutnim vylouceni pouziti diferencidlnich obrazi je vzdy vyslednad kvalita
disparitni mapy horsi. Velky vliv na kvalitu disparitni mapy maji parametry daného
snimku. V dal§i ¢asti experimentu byly vysledky ziskané jednotlivymi metodami.
Z vysledku je patrné, ze pouziti optimaliza¢nich metod Scanline a Belief Propagation
vzdy zlepsi kvalitu disparitni mapy. VEtsi zlepSeni vykazuje algoritmus Scanline, coz
vzbuzuje myslenku, Ze v implementaci algoritmu Belief Propagation je né&jaka mensi
chyba, kterd brani v optimalnim béhu algoritmu, ta se vSak nepodafila odhalit.

Dulezitou soucasti vytvorené aplikace je uzivatelské rozhrani, o kterém pojednava
samostatna kapitola, kterd je z ¢asti priruckou jak aplikaci pouZivat a z €asti popisem
jak aplikace jako celek funguje. VSe, co uzivatel potiebuje, se nachazi v jednom
jediném okné aplikace, coz je uzivatelsky pfijemné. Snahou bylo udélat aplikaci pro
uzivatele piehlednou. UZivatelské rozhrani nabizi navic kromé samotné tvorby
disparitnich map také ptepocet disparitni mapy na hloubkovou mapu a na prostorovy
model scény. Posledni funkci je mozZnost porovnat vytvofenou disparitni mapu
s pravdivou disparitni mapou snimku, pokud je pravdiva mapa k dispozici. Vysledné
disparitni mapy mohou byt uloZeny ve forméatu png.

Poslednim bodem zadani bakalaiské prace bylo vytvorfeni databaze rektifikovanych
stereosnimkil. K vytvoreni stereosnimki byl pouzit stereofotoaparat, proto nebyla nutna
rektifikace snimkl. Databaze obsahuje dva typy scén. Kazdy snimek scény obsahuje
informaci o vnitinich parametrech pouzité kamery a parametry snimku. Nékteré snimky
obsahuji také pravdivou hloubkovou mapu scény potizenou zafizenim Kinect.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

Px

< X N S w —

I(x, y)
SSIM
AD
CcraD
MI
3DTV
SIFT
SURF

horizontalni paralaxa

ohniskova vzdalenost kamer

horizontalni vzdalenost kamer (Stereobase)

disparita

hloubka bodu scény

horizontéalni obrazova soutadnice

vertikalni obrazova soufadnice

intenzita obrazového bodu o danych soufadnicich

z anglického Structural Similarity Index Measurement
Absolutni diference

podobnostni metrika, rozdil absolutnich hodnot gradientti
vzajemnd informace (Mutual information)
stereoskopicka televize

z anglického Scale-Invariant Feature Transform

z anglického Speeded Up Robust Features
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