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Abstrakt

Anotace v ¢eStiné : Rekonstrukce objektu a pozice pozorovatele z 2D pohledi.

Tato prace popisuje postup rekonstrukce redlného svéta z 2D pohledl. Tento
postup se skladd s mnoha krokt, pocinaje detekci vyznamnych bodl a konce vlastni
rekonstrukci. Zatimco ostatni prace se ¢asto zaméfuji pouze na ¢ast tohoto postupu, my
popisujeme tento postup cely.

Tuto praci mizeme logicky rozdélit na tfi hlavni ¢asti. Prvni je teoretické poza-
di, zeyména pak projektivni geometrie. Druha ¢ast obsahuje metody feSici jednotlivé
kroky rekonstrukéniho procesu. Ve tieti ¢asti byla vétSina popsanych metod implemen-
tovana a testovana v nékolika experimentech.

Ve vétSing kapitol je zdroveil naznacen dalsi postup kterym se dana problemati-
ka ubira a jehoz detailni popis piesahuje rozsah této prace.

Klic¢ova slova: 3D rekonstrukce, detekce bodu, projektivni geometrie, kalibrace kame-
ry, autokalibrace, epipolarni geometrie, trifokalni tensory, projektivni rekonstrukce,
metricka rekonstrukce

Abstract

English annotation: Reconstruction of object and observer position from 2D views.

This diploma thesis describes the process of reconstruction of a real world scene
given several images of it. This process consists of many steps from feature detection to
self reconstruction. While other papers often describe only a part of this process, we
describe it completely.

We can logically divide this work into three main parts. The first is theoretical
background, especially projective geometry. The second part contains methods that
solve individual steps of reconstruction process. In the third part there are most of the
described methods implemented and tested in several experiments.

Majority of chapters indicate further progresses by which given problems are de-
tracted and whose detailed description exceeds the range of this thesis.

Keywords: 3D reconstruction, feature detection, projective geometry, camera calibra-
tion, autocalibration, epipolar geometry, trifocal tensors, projective reconstruction,
metric reconstruction.
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Kapitola 1
Uvod

Trojrozmérna rekonstrukce z nekalibrovanych dvojrozmérnych snimki (dale jen
rekonstrukce nebo 3D rekonstrukce) je jednou z hlavnich oblasti pocitacového vidéni,
v poslednich 10-ti letech prosla tato problematika bouflivym rozvojem. Cilem 3D re-
konstrukce je vytvofit z nékolika snimki vyfocenych z riznych pozic, nebo z video-
sekvence, 3D model pozorované scény.

3D rekonstrukce je alternativou k drahym a obtizné realizovatelnym 3D skene-
rim, zejména pii skenovani rozmérnych objektl (v architektute, apod.). Existuje cela
fada oblasti, ve kterych je mozno rekonstrukci uplatnit napt.: 3D portréty (obecné¢ 3D
fotografie), 3D filmy, rozSifend realita (augmented reality), trojrozmérnd kartografie,
méfeni (zejména méfeni rozmér) a mnoho dalSich.

Obrazky 1.1': Piiklad 3D rekonstrukce. Obrazky (a,b,c) zastupuji mnoZinu ori-
gindlnich snimkd, (d,e,f) jsou vysledky rekonstrukce (konkrétné jde o 3-pohledovy
,stereo” algoritmus, viz [Strecha-04]). Cerné body reprezentuji mista, ktera nejsou na
zadném snimku viditelna.

V této praci se budeme zabyvat 3D rekonstrukci s jednim hlavnim omezenim a
to, Ze pozorovand scéna bude staticka, tj.: nebude se pohybovat, ani nijak ménit. Dalsi
omezeni jsou ddna pouzitymi algoritmy a nejsou nijak vyznamnd. Jak ukazeme
v kapitole (6) je k ptfesné rekonstrukci za urcitych podminek potieba alespon tii riznych
pohledt. Je-li vSak dodéana dalsi informace je mozno spravné rekonstruovat i ze dvou

! Zdroj obrazki: [Strecha-04], URL=http://www.esat.kuleuven.ac.be/~cstrecha/testimages/



snimkil (stereo reconstruction) a dokonce pouze z jednoho snimku (singleview recon-
struction). I pies to, Ze v n€kterych kapitolach popisujeme vztahy mezi dvojici snimk,
budeme na vstupu vyZzadovat minimalné tii, optimalné vSak nékolik desitek snimki.

Nasim cilem je ziskat ze snimkd maximalni mnozstvi 3D informaci o pozorova-
né scéné. Takto zrekonstruovany model je mozno vylepsit vyuzitim dodanych informaci
o scéné, napiiklad informace o symetrii objektd. Je tedy mozno rekonstruovat i ty ob-
jekty nebo casti objektl, které nejsou na zadném ze snimka viditelné. Touto casti
rekonstrukce se jiz zabyvat nebudeme, vyZzaduje totiz znalosti které jsou vazany na kon-
krétni problematiku, naptiklad pii rekonstrukci obliceje mizeme ptedpokladat jeho
symetrii, u rekonstrukce budov miizeme vyuzit znalosti o pravothlosti, paralelnosti stén
a podobné.

V kapitole (2, 3) se budeme zabyvat teoretickym pozadim, které je pro rekon-
strukci nezbytné. Kapitola (2) se zabyva projektivnim prostorem, geometrickymi
transformacemi a v neposledni fadé modelem perspektivni kamery a jeji kalibraci, coz
je jedna z podstatnych ¢asti rekonstrukéniho procesu. kapitola (3) popisuje geometrické
vztahy mezi jednotlivymi snimky a zaroven nam dava matematicky aparat k popisu
téchto vztaht.

Proces rekonstrukce mizeme rozdélit do dvou hlavnich krokt: Ziskani kore-
spondenci na mnozin¢ snimkii a naslednd 3D rekonstrukce zalozena na téchto
korespondencich. Ziskanim korespondenci se zabyva kapitola (4), ktera za¢ind detekci
bodu a konci robustnim odstranénim chybnych korespondenci zaloZzenym na geometrii
popsané v kapitole (2). Vlastni 3D rekonstrukci rozdélujeme na projektivni rekonstrukci
z korespondenci, kapitola (5) a na pfechod od projektivni rekonstrukei k metrické (ktera
je cilem této prace) v kapitole (6).

Shrnutim celého postupu, implementaci a otestovanim algoritml se zabyvaji
kapitoly (7-9).

Cilem této prace je snaha shrnout cely rozsahly postup 3D rekonstrukce, aniz by
byly opomenuty nckteré dilezité faze. Nejde tedy o to dotdhnout jednotlivé algoritmy k
dokonalosti, ale spiSe o poskytnuti ndvodu a souborného pohledu na celou problemati-
ku.



Kapitola 2
Projektivnhi geometrie

Projektivni geometrie je zakladnim matematickym aparatem potfebnym pro 3D
rekonstrukci, je tomu tak proto, ze lidské oko (a vétSina béznych fotoaparati a kamer)
vidi okolni svét ,,zménény* projektivni transformaci. V této kapitole se zaméfime na
zékladni znalosti projektivni geometrie, popiSeme model kamery a teoretické pozadi
potiebné ke kalibraci kamery. Uzitim téchto znalosti miiZeme teoreticky ukézat jak re-
konstruovat 3D scénu pouze z 2D snimkii.

Obrazek 2.1% Lidské vidéni svéta - ukazka perspektivni projekce. Paralelni
primky nejsou v primétu paralelni a protinaji se v ,,nekone¢nu®.

Abychom mohli mluvit o projektivnich transformacich musime nejprve defino-
vat projektivni prostor na kterém tyto transformace provadime:

Definice 2.1: P¥idame-li do 3D eukleidovského prostoru E’ neviastni rovinu,
oznacujeme takovy prostor jako rozsireny eukleidovsky prostor a zna¢ime ho E*. Ob-

VR T ;o ;1 vy . A
dobné piidanim neviastni piimky do E* ziskame rozsirenou eukleidovskou rovinu E* .

Definice 2.2: Povazujeme-li v prostoru E” nevlastni a vlastni body (pfimky,

roviny,...) za rovnocenné, potom se prostor E" nazyva projektivni prostor a zna¢ime ho
P

? Zdroj obrazku: URL=http://mywebpages.comcast.net/pmccullough/cruise/perspective jpg




Pojmy nevlastni bod, pfimka a nevlastni rovina budou vysvétleny v kapitole
(2.1).

Hlavnim charakteristickym znakem projektivni geometrie je, Ze promitneme-li
do roviny kruznici, ziskame kuzelose¢ku. KuZelose¢ky v E* a kvadriky v E’ maji vel-
ky vyznam v projektivni geometrii a jak pozd¢ji ukdzeme, také v procesu 3D
rekonstrukce. Kuzeloseckam a kvadrikam je proto vénovana kapitola (2.3).

Obsah této kapitoly byl z vétsi ¢asti Cerpan z [Hartley-04, Edberg-00], dalsi in-
formace je mozno ziskat v libovolné publikaci zabyvajici se projektivni geometrii.
Detailngjsi informace o kuzeloseckach a kvadrikach je moZzno nalézt v [Janyska-01].

2.1 Homogenni souradnice

Jednim z diivodl zavadéni homogennich soufadnic, zejména v pocitatové grafi-
ce, je usnadnéni maticovych operaci. Z naSeho hlediska je vSak vyznamnéjsi, zZe
zavedeni homogennich soufadnic postacuje k rozsifeni eukleidovského prostoru na
prostor projektivni, jak si ukdzeme v této kapitole.

Homogenni souiadnice bodu ve 2D
Homogenni souradnice bodu X jsou v roviné definovany jako uspofadana troji-
ce (x, v, w), pro kterou plati, ze

(xk,yk){i,lj @.1.1)
wow
jsou kartézské souradnice bodu X . Homogenni soufadnice jsou tedy rozsitenim kartéz-
skych soufadnic o jednu dimenzi.

Je-li w#0, mizeme ziskat z homogennich soutfadnic soufadnice kartézské.
V opacném ptipad¢, tedy w =0, neni mozno kartézské soutadnice definovat a hovotime
o tzv. nevlastnich bodech, tedy bodech lezicich v nekonecnu. Nevlastni body byvaji
¢asto pouzivany k popisu smérovych vektort.

Homogenni soufadnice X =(x,y,w) vynisobené nenulovou skalarni hodnotou
a+#0,tedy aX = (ax, ay, aw), popisuji stale stejny bod

M=(ﬂ,ﬂ,1)=(i,l,lj=)( 2.1.2)

Disledkem rovnice (2.1.2) je, Zze zatimco bodu v homogennich soutadnici odpo-
vida praveé jeden bod v soutadnicich kartézskych (s vyjimkou nevlastnich bodil), tak
bodu v kartézskych soufadnicich odpovida celd mnozina bodi X Vo #0.

Homogenni soufadnice, jejichZz posledni slozka w je rovna jedné nazyvame
normalizované homogenni souradnice.



Homogenni souradnice pfimky ve 2D

Bod X = (x, v, w) v homogennich soufadnicich lezi na ptimce L pravé tehdy,
pokud plati Ze ax+by+cw=0. Reprezentaci piimky L = (a,b,c) nazyvame homogenni
souradnice primky L .

Uzitim maticové notace miizeme obecnou rovnici roviny psat jako:
X' =LX"=0 (2.1.3)

Po vynésobeni homogennich soutfadnic ptimky (a,b,c) nenulovou skalarni hod-
notou a #0 reprezentuji nové ziskané souradnice a(a,b,c) stejnou piimku, tedy

obdobné jako u bodu plati oL =L .

Jak jiz naznacCuje pfedchozi odstavec a rovnice (2.1.3), existuje mezi homogen-
nimi soufadnicemi bodu a pfimky né&jaky vztah, tento vztah nazyvame princip duality a
umoziiuje nam bez jakékoli 4ymy zaménit bod a piimku: Dva riizné body maji spolec-
nou praveé jednu ptimku (2.1.4) ~ Dvé rizné pifimky se protinaji pravé v jednom bodé
(2.1.5). Tento vztah miZzeme maticove popsat jako:

XxX'=L, (2.1.4)
LxL'=X, (2.1.5)
kde x je vektorovy soucin.

Vsechny nevlastni body definuji pfimku o soufadnicich L = (0,0,1), tato ptimka
je umisténa v nekonecnu a je nazyvana neviastni primka. Jeji existence je zajisténa pou-
zitim homogennich soufadnic.

Zavedli jsme tedy nevlastni pifimku, ¢imz se nam podle definice (2.1) a (2.2)
podaftilo rozsitit prostor na projektivni.

Dosadime-li do rovnice (2.1.5) rovnobézné ptimky ziskdme nevlastni bod (bod
umistény v nekone¢nu). Pii pouziti homogennich souradnic maji tedy i rovnobézky spo-
le¢ny bod. Narozdil od eukleidovského prostoru plati v projektivnim prostoru princip
duality bez jakychkoli vyjimek (v eukleidovském prostoru nemaji rovnobézky spole¢ny
bod). Princip duality je jednim z hlavnich divodi zavedeni homogennich soufadnic.

Obrazek 2.1.1: Nevlastni piimka.



Homogenni souiadnice bodu a roviny ve 3D

Podobné jako v roviné definujeme homogenni soufadnice v prostoru jako uspo-
fadanou ctvefici X = (x,y,z,w), pro kterou plati (xk,yk,zk): (x/w,y /'w, z/w).
Ekvivalentem k pfimce ve 2D je v prostoru rovina, kterd je definovana obecnou rovnici
ax+by+cz+dw=0, to odpovida homogennim soufadnicim roviny I1= (a, b,c,d )

Dualni dvojice v prostoru jsou: bod-rovina, pfimka-pfimka. Véta: ,,Prise¢ikem
dvou riiznych rovin je pravé jedna pfimka“ sice plati, ale neexistuje pro ni véta dudlni.
Naopak véty: ,,Tii rizné body definuji pravé jednu rovinu ~ Prisecikem tii riznych
rovin je prave jeden bod* dudlni jsou.

Prisec¢ikem dvou rovnobé&znych rovin je nevlastni pfimka, nevlastni piimky
vSech rovin tvoii nevlastni rovinu o soufadnicich IT = (0,0,0,l). Podobné jako ve 2D ,
zavedenim nevlastni roviny rozsifujeme prostor na projektivni.
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e

Obrazek 2.1.2: Nevlastni rovina.
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2.2 Geometrické transformace

V této kapitole se budeme zabyvat zejména transformacemi v 3D prostoru,
transformace v ostatnich dimenzich je mozno vyjadrit analogicky. Geometrické trans-
formace rozdélime podle toho, kolik maji invarianti. Nejobecnéj$i skupinou jsou
transformace projektivni, veskeré dals$i mnoziny transformaci jsou podmnozinou trans-
formaci projektivnich, nejméné obecné jsou z hlediska tohoto vykladu transformace
eukleidovske.

Projektivni
Afinni
Metrické

Eukleidovské

Obrazek 2.2.3: Hierarchie transformaci.

2.2.1 Projektivni transformace

Projektivni tfidimenzionalni prostor znaéime P’. Jak jiZ bylo zminéno v Givodu
kapitoly jsou projektivni transformace nejobecnéjsi, obsahuji tedy nejvétsi mnozstvi
elementdrnich transformaci (posun, otoceni, ...) a zaroven maji nejnizsi pocet invarian-
th.

jak jsme si jiz ukazali v kapitole (2.1) je jedinou podminkou vytvoteni projek-
tivniho prostoru zavedeni homogennich soufadnic, projektivni transformace pak mohou
transformovat vlastni body na nevlastni a naopak.

Projektivni transformaci v P’ reprezentujeme matici H, o rozmérech 4x4.

S
Bl
)
S
)

h14

8]
[

h
. (2.2.1)

34

S~ S
=

S
(95
(S}

S S S
by

s 1

o
H,= : (2.2.2)

kde A je regularni matice o rozmérech 3x3, ¢ oznacuje posun ¢ = (x,ty,tz)r avje

obecny tiiprvkovy vektor.
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ProtoZe se vyznam matice H, neméni se zménou métitka, miZeme ji vy-

nasobit libovolnou skalarni hodnotou ( miZzeme psat 4, =1). Projektivni
transformace ma 15 stupiiil volnosti.

Nejvyznamngj$im invariantem projektivni transformace je tzv. dvojpomeér ctyr
bodii:

L,

Obrazek 2.2.2: Dvojpomér Ctyt bodi.
M¢jme body A4,B,C,D lezici na jedné piimce, pak podil d€licich poméri

i b

k=22 22 (2.2.3)
BC BD

nazyvame dvojpomér k£ bodu D vzhledem k bodu C pro zakladni body A4, B. A zapi-

sujeme k = (ABCD). Zaménou bodu a pfimky ziskame, diky principu duality,
ekvivalentni vétu pro piimky.

Obrazek 2.2.3: Projektivné ztransformovana krychle.
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2.2.2 Afinni transformace

Afinni tiidimenziondlni prostor znaéime A°. Afinni transformace jsou podmno-
zinou transformaci projektivnich. 4° mda vétsi mnoZstvi invariantl a mensi mnoZinu

transformaci. Od P’ se afinni prostor lisi zejména v tom, e v 4’ je pevné dana rovni-
ce nevlastni roviny. Rovnice roviny mé 3 stupné volnosti, ztoho plyne, ze Afinni
transformace bude mit stupiili volnosti 12.

Afinni transformaci v A’ reprezentujeme matici H, o rozmérech 4x4.
V blokovém zdpisu mlizeme psat:

o
H, = : (2.2.4)

kde A je regularni matice o rozmérech 3x3, ¢ oznacuje posun ¢ = (tx,ty,tz )T a0 je

nulovy tfiprvkovy vektor.

Invarianty afinnich transformaci jsou v prvé fad¢ vSechny invarianty transforma-
ci projektivnich. Jak jiz bylo feceno, je v afinnim prostoru invariantem nevlastni rovina,
z ¢ehoz se daji odvodit dalsi invarianty afinni transformace, napft.: zachovani rovnobéz-

/T

Obrazek 2.2.4: Afinné€ ztransformovana krychle

Nevlastni rovina I1, = [7:1“’ Ty Ty ﬁf] Jje rovina, kde se protinaji rovno-
bézné roviny a piimky. Nalezneme-li rovnici nevlastni roviny v projektivnim prostoru,
muzeme tuto rovinu transformovat do jeji pozice v prostoru afinnim [O 0 0 1],
transformaci vyjadiime nasledovné

1 0 0 0
0 1 0 0
H,, = : (2.2.5)
0 0 1 0
A S S S S S

A timto zptisobem pievést rekonstrukcei z projektivni na afinni.
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2.2.3 Metrické transformace

Metricky tfidimenziondlni prostor zna¢ime M. Metrické transformace jsou
podmnozinou transformaci Afinnich. Metrickd transformace definuje objekt nazyvany
absolutni kuzelosecka (z angl.: absolute conic), coz je kuzeloseCka umisténa na nevlast-
ni roviné. Je definovana symetrickou matici 3x3 a neméni se zménou méfitka.
Absolutni kuzeloseCka mé tedy 5 stupiii volnosti a protoze afinni transformace ma
stupiii volnosti 12, zbyva metrické rekonstrukci 7 stupiiti volnosti. Podrobnosti o kuze-
loseckéch se je mozno dozveédét v kapitole (2.3).

Metrickou transformaci v M’ reprezentujeme matici H,, o rozmérech 4x4.
V blokovém zdpisu mlizeme psat:

H_th 226
M_Ola ()

kde R je rotaéni ortogonalni matice (plati tedy RR” =R"R=1) o rozmérech 3x3, ¢
oznacuje posun ¢ = (tx,ty,tz )T, 0 je nulovy tfiprvkovy vektor a s vyjadiuje globalni
zménu méfitka.

Protoze metrickd transformace umoziuje globalni zménu méfitka, neni vzdale-
nost mezi dvéma body invariantem, ale pomér vzdalenosti jiz ano. Podobné jako u
afinnich transformaci, ziskdvaji 1 metrické invarianty obecnéjSich transformaci, tedy
projektivni a afinni. Invariant kterym se odliSuje metricka transformace od afinni je ab-
solutni kuzelosecka. Nalezenim absolutni kuzelosecky pfi afinni rekonstrukci miizeme
tuto prevést na rekonstrukci metrickou.

2.2.4 Eukleidovské transformace

Eukleidovsky tiidimenzionalni prostor zna¢ime E°. Jediny rozdil mezi euklei-
dovskym a metrickym prostorem je, ze eukleidovsky prostor neumoziuje globalni
zménu meéftitka, jediné povolené transformace jsou posun a otoceni.

Metrickou transformaci v M’ reprezentujeme matici H,, o rozmérech 4x4.
V blokovém zdpisu mlizeme psat:

o | R 22.7
M_Olv ()

kde vyznam jednotlivych prvki je stejny jako u metrické rekonstrukce, rovnice (2.2.6).

Narozdil od metrického prostoru, je invariantem vzdalenost mezi dvéma body.
Abychom mohli transformovat metrickou rekonstrukci na eukleidovskou postacuje za-
dani néjaké vzdalenosti ve scéné. Ostatni invarianty ma eukleidovska transformace
spole¢né s metrickou.
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2.3 Kuzelosec¢ky a kvadriky

Kuzelosecky a kvadriky hraji dtlezitou roli v auto-kalibraci. jak jsme se jiz zmi-
nili v kapitole (2.2.3) je tzv. absolutni kuzelosecka invariantem metrické rekonstrukce a
jeji znalost nam umoziuje prevést problém projektivni rekonstrukce na rekonstrukci
metrickou.

Definice 2.3.1: Mnozinu vSech bodl x € P", pro které plati, ze

xOx' = quxl.xj =0 (2.3.1)

i,j=0

nazyvame kvadrika. symetrickd matice Q je kvadratickd forma o rozmérech
nxn, ktera tuto kvadriku reprezentuje. V ptipadé, ze n =2 se kvadrika nazyva kuzelo-
secka. Pod pojmem kvadrika budeme déle rozumét kvadriku v P°.

Vynasobime-li kvadriku Q libovolnou nenulovou skalarni hodnotou a,a #0,
rovnice (2.3.1) stale plati, ¢Q tedy urcuje tutéz kvadriku a miizeme psat Q = aQ .

2.3.1 Kuzelosecky a dualni kuzelosecky

KuZelosec¢ky

KuZelose¢ka Q v P’ (elipsa, hyperbola, parabola, ...) je definovana jako symet-
ricka matice 3 x 3, pro kterou plati:

X’ =0 (2.3.2)

a ktera se neméni se zménou méfitka. Vlastni kuzelosecka je tvofena mnozinou

bodi v homogennich soufadnicich x € P>. Kuzelose¢ka ma 5 stupiiti volnosti, pét bodi
v obecné pozici definuje kuzelosecku.

Dualni kuzelosecky

Pouzijeme-li principu duality a nahradime body x za ptimky /, ziskdme dudlni
reprezentaci kuzelose¢ky, tzv.: dudini kuzelosecku Q" definovanou vztahem:

Q1" =0. (2.3.3)

Q" reprezentuje opét kuzelose¢ku a plati, ze Q" je symetricka matice o rozmé-

rech 3x3 nezdvisla na zméné méfitka. Je-li Q regularni, miZeme psat nasledujici
vztah mezi ni a kuzeloseckou dudlni:

Q=07 (2.3.4)

Q" je v tomto piipadé inverzni matice k matici Q.
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Obrazek 2.3.1: Priklad kuzelosecky a kuzelosecky k ni duélni

Podrobime-li body transformaci x'= Hx , bodova kuZelosecka bude transformo-
vana jako:

Q=HTQH™", (2.3.5)
pro odpovidajici dudlni kuzelosecku plati:

Q"'=HQ'H", (2.3.6)

2.3.2 Kvadriky a dualni kvadriky

Kvadriky
Obdobé jako kuZelose¢ku Q v P* je kvadrika Q v P’ (dale jen kvadrika) defi-
novana jako symetrickd matice 4 x4, nezavislad na zméné méftitka, pro kterou plati:

xOx" =0 (2.3.7)

kde x e P’ je mnozina bodi v homogennich soufadnicich tvoiici kvadriku (elipsoid,
hyperboloid, paraboloid, ...). Kvadrika mé 9 stupiii volnosti, devét bodi v obecné pozi-
ci definuje kvadriku. Prisecikem kvadriky s libovolnou rovinou je kuzelosecka.

Dualni kvadriky
Pouzijeme-li principu duality a nahradime body x tentokrat za roviny =, zis-

kéame dudlni reprezentaci kvadriky, tzv.: dudlni kvadriku Q" definovanou vztahem:
Q' n" =0. (2.3.8)
Q" reprezentuje opét kvadriku a plati, Ze Q" je symetrickd matice o rozmérech

4x 4 nezavisla na zméné meéfitka. Je-li O regularni, mizeme psat nasledujici vztah
mezi ni a kuzeloseckou dudlni:

O ~0". (2.3.9)

Q" je v tomto piipadé inverzni matice k matici Q.
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Podrobime-li body transformaci x' = xH , bodova kvadrika bude transformovana jako:
O'=HTQOH™", (2.3.10)
pro odpovidajici dudlni kvadriku plati:

Q'=HQ'H', (2.3.11)

2.3.3 Absolutni kuzelosec€ky a absolutni dualni kvadriky

Absolutni kuZelosecky
Pod pojmem absolutni kuzelosecka Q_ , rozumime kuzeloseCku umisténou na

nevlastni roviné TI1_. V metrickém prostoru plati T1_ :(O 0 0 1) a body
X = (x, y,z,w) tvofici Q_ muzeme vyjadiit jako:

=0, (2.3.12)

x*+y* +2°
w

Rovnici (2.3.12) mizeme pro w =0 zapsat ve tvaru:

(x y 2)Ix y z), (2.3.13)

pak Q_ koresponduje s kuzeloseCkou C, s matici C =1. KuzeloseCka C je tvoiena
imaginarnimi body.

Dokazeme-li nalézt v projektivnim prostoru absolutni kuzelosecku, muzeme
tento prostor transformovat na metricky tak, Ze se nalezené kuzelosecka transformuje do
C =1. Zejména tohoto faktu pak vyuzivame pii pfechodu z projektivni rekonstrukce
kapitola (5) k rekonstrukci metrické kapitola (6), jak jsme to jiz naznacili v kapitole
(2.2.3).

Absolutni dualni kvadrika

Protoze je absolutni kuZelosetka definovana v prostoru (P’) je jejim dudlnim
obrazem degenerovana kvadrika Q. , tzv.: absolutni dudlni kvadrika , ktera je tvofena
vSemi teCnymi rovinami k Q_ .

Algebraicky je Q. reprezentovana matici o rozmérech 4x 4 s hodnosti 3, kterou
muzeme v metrickém 3D prostoru zapsat takto:

. |1 0"
Qw{o o}' (2.3.14)

Absolutni dualni kvadrika se neméni s metrickou transformaci.
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Obrazek 2.3.2: Absolutni dualni kvadrika vztazena k roviné v nekone¢nu

2.4 Model perspektivni kamery

Nalezeni projekénich matic kamer P je jednim z hlavnich cilti 3D rekonstrukce.

Model kamery popisuje, jakym zptsobem jsou 3D body kamerou promitnuty do 2D.
Jak jiz napovidd nédzev kapitoly, zaméfime se zejména na model perspektivni kamery,
ktery velmi dobie aproximuje kameru redlnou. V této kapitole nejprve popiSeme model
kamery a vlastnosti tohoto modelu, dale se zamétime na kalibraci kamery, tedy urc¢eni
parametri kamery. V posledni ¢asti nazna¢ime jakym zptisobem vidi svét realnd kamera
nebo lidské oko.

2.4.1 Zakladni model perspektivni kamery

Zakladem popisovaného modelu je stiedové promitani, opticky stred promitani
C umistime do pocatku soufadného systému. Kolmo na osu z lezi ve vzdalenosti
z=f,kde f je ohniskova vzdalenost, tzv.: rovina promitani (prametna).

Obrazek 2.4.1: Model perspektivni kamery

Bod (X Y. Z ) je mapovana na obrazovy bod ( XIZ, fYIZ,f ) Vynechame-li
posledni soufadnici, vidime ze

(X,Y,Z)—> (X /2,/Y/Z) (2.4.1)

popisuje mapovani z prostorovych 3D soufadnic na 2D soufadnice.
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Pouzijeme-li homogenni soufadnice, mizeme toto v maticové notaci zapsat jako:

X X
Y [ro0 0 0]

N =10 0 0 242

7 fY S P (2.4.2)
1 z) [o 01 o)

Osa z se v tomto ptipad€ nazyva hlavni osa kamery (angl.: principal ray). Pri-
seCik hlavni osy kamery a roviny promitani, tedy geometricky stfed promitani, se
nazyva hlavni bod, nebo také principdlni bod (uo,vo) (z angl.: principal point).

2.4.2 Vnitfni a vnéjsi parametry kamery

Ve vyrazu (2.4.1) pfedpokladame pocatek obrazovych soufadnic na primétné
umistény v principalnim bodu, takovy soufadnicovy systém nazyvame souradnicovy
systéem kamery (x, y). Ve skutecnosti tomu tak nemusi byt, v obecném ptipad¢ je pouzi-
van tzv. obrazovy (také pixelovy) souradnicovy systém (u,v). Zatimco bazové vektory
obrazového soutadnicového systému jsou na sebe kolmé a stejné dlouhé (¢tvercové pi-
xely), u soufadnicového systému kamery toto obecné neplati

¥

u X0
Obrazek 2.4.2: Kamerovy a obrazovy soufadny systém.
Vztah mezi témito soufadnymi systémy je mozno vyjadfit jako

u=fx+py+u,
v=ay+v,

(2.4.3)
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Zapiseme-li vztah (2.4.3) maticové, ziskame kalibracni matici kamery K,
které popisuji vnitini parametry kamery:

u f B u,|x
vi=|0 o vyl (2.4.4)
1 0 0 1|1

K

(uo,vo) je pozice principalniho bodu, o je pomér Sitky a vysky pixeld, £ vyjadiuje
miru zkoseni ne-¢tvercovych pixeli, f je stale ohniskova vzdalenost.

Model kamery se sklada z vnitinich a vnéjSich parametrti kamery. Vnitini para-
metry jsme jiz popsali a jsou obsazeny v kalibra¢ni matici K . Vnéjsi parametry kamery
jsou parametry definujici pozici a orientaci kamery a jsou reprezentovany ortogonalni
matici R = [i, j,k]T o rozmérech 3x3 (i, j,k jsou linearn¢ nezavislé vektory 3x1) re-
prezentujici orientaci kamery a vektorem C urcujicim pozici ohniska kamery.
Transformacni matici kamery P o rozmérech 4 x3 z rovnice (2.4.2) pak mizeme roz-
Sifit o vnitini a vnéj$i parametry takto:

P = uKkR|1|-C|= uk[R|- RC], (2.4.5)
kde 1 je globalni zména méfitka.
Oznadime-li M = KR aposun T = (t,,1,,2.] =—RC, piSeme
P=[um|T]. (2.4.6)

Rozsitime-li rovnici (2.4.2) o vnitini a vnéj$i parametry (viz rovnice (2.4.5)) je
mozno zapsat promitnuti bodu matici ve tvaru

MY [F B i
S| =d0 of v,

Z
| Z 0 0 1|k ¢

(2.4.7)
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f Ohniskova vzdalenost — vzdalenost mezi
ohniskem a primétnou, zména ohniskoveé
vzdélenosti je nazyvana zoom

(14,v,) Principdlni bod — prise¢ik mezi hlavni
osou kamery a primétnou v obrazovém
soufadném systému

a Pomer stran — pomér mezi $itkou a vys-
kou pixelu
p Zkoseni — pixely nemusi byt Ctvercové,

miru zkoseni pixelli uréuje parametr £.
Bézné kamery maji =0

Tabulka 2.4.1: Souhrn vnitinich parametrii kamery.

2.4.3 Kalibrace kamery, IAC a DIAC

Postup nalezeni vnitinich parametri kamery nazyvame kalibrace kamery, je-li
tento postup automaticky pouzivame termin autokalibrace, nebo samokalibrace (z angl.
self-calibration). V této kapitole ukdzeme jakym zpiisobem souvisi kuzelosecky a kvad-
riky popisované v kapitole (2.3) s kalibraci kamer.

Obraz absolutni kuzelosecky @ (z angl.: Image of absolute conic), zna¢ime IAC,
je promitnuti absolutni kuzelosecky (kuzelosecka lezici na roviné v nekone¢nu) kame-

rou P . Obraz absolutni dudlni kvadriky, tedy dual k IACu zna¢ime DIAC o".
3D body umisténé na nevlastni roviné ozna¢ime X = [xm O]. Promitneme-li
tyto body na primétnu kamery P dostaneme

T
u’ = pPx7T = K[R|T{3°°J = KRx' . (2.4.8)

Vidime, ze KR mapuje body z nevlastni roviny do kamery P . Dulezitou vlast-
nosti rovnice (2.4.8) je, Ze toto mapovani je nezavislé na pozici kamery C . Protoze je
absolutni kuzeloseCka umisténa na nevlastni rovin¢, miizeme aplikovat transformaci
z rovnice (2.4.8) a vypocitat tak IAC w:

o=(KR)"Q,(KR)" (2.4.9)

V metrickém a eukleidovském prostoru je absolutni kuZeloseCka urcena jednot-
kovou matici /5y, rovnice (2.4.9) piechazi do tvaru

o=(KR) I, (KR)" =K "RR'K™ = (KK" ], (2.4.10)
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obdobnym postupem muzeme vyjadiit DIAC
®" =(KR)I ;5 (KR) = KRR"K" = KK, (2.4.11)
kde R" = R™'. Z tohoto vztahu je jasné patrné, 7e DIAC je inverzi IACu

o=(0)" (2.4.12)

Rovnice (2.4.10) ndm ukazuje, Ze existuje vztah mezi absolutni kuzeloseckou a
kalibra¢ni matici kamery. Podafi-li se ndm urc¢it na snimku pofizeném kamerou obraz

absolutni kuzelose¢ky @ (nebo @), mizeme Choleského dekompozici, nebo SVD (viz
priloha (A.4)) ziskat z rovnice (2.4.10) nebo (2.4.11) kalibra¢ni matici K .

To jakym zptsobem ziskame @ je popsano v kapitole (6), metricka rekonstruk-
ce.

2.4.4 Urceni parametri kamery z jeji matice

M¢gjme matici obecné projektivni kamery P . Nasim cilem je nalézt pozici, ori-
entaci a vnitini parametry kamery P .

Nalezeni pozice kamery
Pozice kamery (ohnisko) je bod pro ktery plati PC =0. Numericky mizeme
tuto rovnici vyfesit jako homogenni soustavu napf. pomoci SVD (viz pfiloha (A.1)).

Algebraicky mtizeme pozici kamery C = (X Y, Z, W)T urcit jako (viz [Hartley-04]):

X = det((p,,p;.p.)) Y= —det((p,p;. p,))

2.4.13
Z= det([pl,pz,p4]), W= —det([pl,pz,p3]), ( :

D> Dy, D5 jsou fadky matice P

Nalezeni orientace a vnitfnich parametri kamery
Pouzijeme-li tvar matice kamery z rovnice (2.4.6), tedy P:[M |T]:[KR| T],

muzeme snadno rozlozit matici M na KR uzitim QR dekompozice (viz [Hartley-04]).

S8
M) —2>1 0 of v, |Rsy (2.4.14)
0 0 1
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2.4.5 Realna kamera

Perspektivni projekce je idealizovany matematicky model chovani readlnych ka-
mer, otazkou je, jak dobry je tento model? Narozdil od perspektivni projekce, projekce
redlné kamery (zaloZzené na soustavé Cocek) neni linearni, podléhd tzv. radidlnimu
zkresleni. Takze zatimco v perspektivni projekci se piimka v prostoru mapuje na piimku
v obraze, u redlné kamery tomu tak neni. Radidlni zkresleni se projevuje zejména u Si-
rokouhlych ¢ocek (je zplsobeno zahnutim Cocky), pii jejich pouziti mize byt radidlni
zkresleni kritické a vznika potieba, tento problém odstranit. Radidlni zkresleni je mozno
zredukovat Gpravou vysledného obrazu, existuje cela fada metod, které se zabyvaji tim-
to problémem, podrobnosti se je mozno dozvédét v [Devernay-95].

Obrazek 2.5.1°: Ukazka radialniho zkreslent.

Model, ktery by 1épe popisoval chovani realné kamery nez perspektivni projekce
je mozno nalézt v publikaci [Kolb-95], ze které je také pievzat obrazek (2.5.1).

3 Zdroj obrazku: [Kolb-95]
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Kapitola 3
Geometrie vice pohledt

Mezi dvojici, trojici a vice pohledy na scénu existuje vztah, ktery se pokusime
popsat v této kapitole. Tento vztah je velmi dulezity v kalibraci a 3D rekonstrukcei. Vel-
kych pokrokli v porozuméni témto vztahim bylo dosazeno v poslednich nékolika
letech.

V ¢asti (3.1) si popiSeme vztah mezi dvojici snimkd, v (3.2) mezi trojici a kapi-
tole (3.3) bude vénovana popisu vztahu mezi vétsim poctem snimkii. Posledni ¢ast bude
spiSe informativni, protoze vztah mezi vice nez tfemi snimky ndm jiz pfindsi velmi ma-
lo nové informace.

3.1 Epipolarni geometrie

Epipolarni geometrie popisuje zakladni geometricky vztah mezi dvéma riznymi
perspektivnimi kamerami, popisuje vnitini parametry a relativni pozice kamer nezavisle
na pozorované scén¢ [Faugeras-92, Hartley-92, Moons-98, Hartley-04].

Epipolarni geometrie zavisi pouze na relativni pozici, orientaci a vnitinich para-
metrech kamer a nezavisi na struktuie scény, popisuje tedy Cisté vztah mezi dvojici
kamer.

3.1.1 Geometricka reprezentace

[11]

(a) (b)
Obrazek 3.1.1: Epipolarni geometrie.

Na obrazku (3.1.1) vidime dvé kamery ur¢ené stiedy promitani C, C"a projek-
tivnimi rovinami. Bod v prostoru X spoleéné¢ s C a C' tvoti epipoldrni rovinu T1
(angl.: epipolar plane). Protoze je epipolarni rovina kolméa na ob& projektivni roviny
kamer, je pramétem epipolarni roviny piimka [, tzv. epipoldra (angl.: epipolar line)
prochazejici bodem x a epipdlem (angl.: epipole) e. Epip6l je primét pozice prvni ka-
mery do kamery druhé. CoZ plati analogicky i pro druhou kameru (I, x', ).
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3.1.2 Algebraicka reprezentace

Epipolarni geometrie je algebraicky reprezentovand fundamentdalni matici F
(angl.: fundamental matrix). Je to matice o rozmérech 3x3 s hodnosti 2 definovana
vztahem

x'Fx" =0,VX, (3.1.1)
kde X je bod v 3-dimenzionalnim prostoru a x, x' jsou homogenni 2D soutadnice
pramét tohoto bodu na prvni a druhy snimek. Matici F' muzeme také oznaclit jako
bifokalni tenzor, toto oznaceni bude davat vétsi smysl v kontextu dalSich kapitol zaby-
vajicich se geometrii vice pohledi (vice nez dvou).

Rovnice

I=xF,I'=Fx" (3.1.2)
definuje rovnici ¢ary odpovidajici bodu x na druhém obrazku, opét v homogennich
soufadnicich, tedy epipolaru /. Epipolary maji rozsahlé vyuziti pti hledani korespon-
denci nebo registrace obrazi. Pfi znalosti epipolarni geometrie je mozno redukovat
hledani korespondence na hledani na pfimce (hledanim korespondenci se zabyva kapi-
tola (4)).

Epipdly jsou definovany jako
e€F=0, Fe' =0. (3.1.3)
VSechny epipolary se protinaji v epipolech.

Epipolarni geometrie ma 7 stupiii volnosti, ¢tyfi reprezentuji soutadnice epipolu
na kazdém obrazku e = [xe, ye],e' :[xe,, ye,] a zbyvajici tii projektivitu mezi svazky
epipolar na obou prumeétech.

Obrazek 3.1.2%: Epipolarni geometrie, &ary reprezentuji epipolary.

# Zdroj obrazku: URL=http://www.duke.edu/~kmg/cps296/report.html
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3.1.3 Vypocet fundamentalni matice ze znamych kamer

Ur¢eni fundamentalni matice, zname-li matice kamer P, P’ je pomérné jednodu-
ché, staci dosadit do nasledujiciho vzorce

F=|e'].P'P* (3.1.4)

kde ¢' je epipdl, tedy ¢' = P'C pro PC=0(C je opticky stied kamery P). P* je
pseudo-inverze matice P (viz ptiloha (A.2)). Vyznam symbolu [a]x je nasledujici: pro
tiiprvkovy vektor a = (a,,a,,a,) € R*, zna&i [a], antisymetrickou matici o rozmérech
3x3:

0 -a; a,
[, =] & 0 —q|, (3.1.5)
-a, q 0

ktera reprezentuje vektorovy soucin s a, [a]xv ~axv, VveR’. Pro nenulové hodnoty
ama [a] hodnost 2.

3.1.4 Vypocet fundamentalni matice z korespondenci

V piipadé, Ze matice kamer P, P’ nejsou znamy, je mozno ziskat fundamentalni
matici ze znamych korespondenci.

Linearni 8-bodovy algoritmus

8-bodovy algoritmus pocitd fundamentalni matici z osmi nebo vice korespon-
denci. Fundamentilni matice je definovdna rovnici (3.1.1): x'Fx" =0. Je-li
x'= (u', v',l) ax= (u, v,l) , pak miZeme psat

uu'fy, +w'fy, +ufy, +vulf, + W, + v, +ulfis + Vs + fi3 =0. (3.1.6)

Radky soustavy rovnic jsou pak reprezentovany jako  vektor
(uu’, w' u,vu', vv',v,u',v',l), z osmi korespondujicich bodi miiZzeme sestavit soustavu
linearnich rovnic ve tvaru

Af =0, (3.1.7)

kde fje 9-ti prvkovy vektor f = (.f11= Sors Favs fras Joas Jaos fiss Joso f33) odpovidajici
fundamentalni matici

So Su Sa
F=\fy fo fol
S foo S
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Rovnice (3.1.7) ma trividlni feSeni f =0, které nas nezajima, ptidavame proto
podminku zajistujici nenulové tfeseni || f || =1 (nebo f;; =1). Hodnost matice 4 musi
byt 8, protoze vSak ma A devét sloupct a pocet fadek neni shora omezen, nastane vli-
vem Sumu ve vét§ing piipadi situace kdy je hodnost rovna deviti, neexistuje tedy presné
nenulové feSeni rovnice Af =0. Hledame tedy, uzitim metody nejmensSich Ctvercd,
vektor f, ktery minimalizuje ||Af || za podminky || f || = f- " =1. ReSenim tohoto pro-

blému mizeme ziskat naptiklad uzitim metody SVD, viz ptiloha (A.1).

Po vyfteseni rovnice (3.1.7), slozime vektor f zpét do matice, ¢imz ziskame
fundamentalni matici F'. Takto ziskana matice F' vétSinou nema, opct vlivem Sumu,
hodnost 2. To se projevi tak, ze se epipolary neprotinaji v jednom bod¢, hledame tedy
takovou matici F', ktera ma hodnost 2 a zaroven se minimaln¢ 1i$i od ptivodni matice
F . Matici F' je mozno nalézt napiiklad pomoci SVD (viz ptiloha (A.3)). Epipolary

ey e

Hlavnim problémem osmibodového algoritmu je fakt, Ze neni invariantni vici
posunuti a zméné mefitka. Jsou-li naptiklad rozméry obrazku 1000 x1000. Pak kazdy
radek matice 4 mize nabyvat hodnot v fadech

(10° 10° 10° 10° 10° 10° 10° 10° 1).

Chyba ve vstupnich datech a chyba zptisobena Gpravou matice ' na F' se roz-
lozi do vsech sloupcti rovnomérné, tedy nékde predstavuje minimalni zménu a jinde
zménu dosti vyznamnou. Tento problém je mozno vyfeSit tzv. normalizaci
(viz [Hartley-95]), kde se vSechny body pted zacatkem vypoctu transformuji tak, aby

2%

lenost bodl od pocatku byla V2 (zména meétitka).

Nelinearni 7-bodovy algoritmus
Minimalni pocet bodl potfebnych k sestrojeni fundamentalni matice je pravé

sedm. Najdeme tedy takova dvé feSeni f, a f,, aby platilo || f1||=|| f2||=1 a
Af, = Af, =0, kterd odpovidaji maticim F, a F,. Pak feSenim je kazdé¢ F pro které
plati

F=aF +(1-a)F, . (3.1.8)
ProtoZze matice ' musi mit hodnost 2 pfidame nelineérni podminku
det(F) = det(aF, +(1-a)F,)=0. (3.1.9)

Ziskame tedy kubickou rovnici pro «, kterd mé jedno az tii feSeni, ze kterych
muzeme dle rovnice (3.1.8) ziskat stejny pocet fundamentalnich matic F' .
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3.1.5 Méreni chyb

Ptitomnost Sumu zpiisobuje, ze rovnice (3.1.1) neplati pfesné, je tedy potieba
urcit do jaké miry odpovida korespondence danému modelu epipolarni geometrie. Do-
kaZzeme-li spravné definovat chybu, mizeme jeji minimalizaci dosahnout zlepSeni
vysledkt. V této kapitole ukdzeme princip uréeni nejcastéji pouzivanych chybovych
funkei.

Algebraicka chyba
Algebraicka chyba nema zadny geometricky vyznam. Algebraickou chybu vyja-
dfujeme jako druhou mocninu algebraické vzdalenosti:

&% (x,x') = (x"Fx) . (3.1.10)

Urceni velikosti algebraické chyby je minimaln€ vypocetné naro¢né, a proto
velmi rychlé. Mizeme ji tedy pouzit k pocatecnimu odhadu chyby.

Reprojekéni chyba

K zadané korespondenci x,x’, kterd presné nevyhovuje modelu epipolarni geo-
metrie hledame dvojici x,x’, ktera rovnici (3.1.1) splituje. A zaroven pozadujeme, aby
soucet kvadrat vzdalenosti bodit x od x" a x od X' byl minimalni:

mip(d(x,fc)z + d(x’,fc')z) , za podminky ze X' Fx=0,

kde d(*,*) je eukleidovska vzdalenost.
Reprojekeni chybu pak definujeme néasledovné:
d(x,x)=d(x,z) +d(x', ). (3.1.11)

Vztah mezi reprojekéni a algebraickou chybou je podrobné popsan v [Hartley-
04]. V [Hartley-94a] je dokazano, Ze reprojekéni chybu je mozno piesné vyjadrit poly-
nomem stupné Sest. Protoze je vypocet reprojekéni chyby vypocetné naro¢ny, pouziva
se k ur€eni chyby jeji aproximace, tzv. Sampsonova vzdalenost.

Sampsonova vzdalenost
Sampsonova vzdalenost je aproximaci reprojekéni chyby prvniho fadu. Je-li

x=(w,v) a x'=(@v), d’> je algebraicka vzdalenost definovani v (3.1.10) a

2 .2 2
r o ,r, ,r,

u’ v u?

7} jsou parcialni derivace algebraické vzdalenosti:

e = (X LY+ o
rl=fx+ oyt fis
rr =X+ foV' F S
ry = fix+ fiy+ fo

(3.1.12)
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f, — /5 vrovnici (3.1.12) jsou prvky fundamentalni matice F', pak Sampsonovu
vzdalenost vyjadiime jako:
d2
di(x,x)= A (3.1.13)

2 2 2 2
v,+r, v+

Jak ukazuje napt. [Chum-01], je Sampsonova vzdalenost velmi dobrou aproxi-
maci reprojekéni chyby.

3.2 Trifokalni tensory

Pod pojmem trifokdlni tensory [Hartley-94b, Shashua-94, Torr-97, Moons-98,
Hartley-04], nebo trifokalni geometrie rozumime obdobu epipolarni geometrie pro troji-
ci snimkid. Pro vétsi pocet snimkll je mozno formulovat tzv. kvadrifokalni, obecné
multifokélni tensory, jejich ur€eni je vSak pomérné vypocetné narocné a neposkytuji
nam jiz mnoho dalSich informaci. Narozdil od Epipolarni geometrie dokaze trifokalni
geometrie pracovat nejen s korespondujicimi body, ale také s korespondujicimi pfim-
kami. Obdobné jako u epipolarni geometrie zavisi trifokdlni tensor pouze na
parametrech kamer a jejich vzajemné pozici a nikoli na struktufe scény.

Problematika trifokalnich tensori je velmi rozsahlé a tato prace ji neni schopna
celou obsdhnout, nasim cilem bude vysvétleni podstaty trifokdlnich tensorti (3.2.1,
3.2.2), ukazeme jak je mozno z trifokélniho tensoru ziskat matice kamer a fundamental-
ni matice (3.2.3) a naopak (3.2.4), zaroven naznacCime jejich vypocet zbodovych
korespondenci (3.2.5). Pro hlubsi studium muizeme doporucit zejména publikaci
[Hartley-04].

3.2.1 Geometricka reprezentace

Obrazek 3.2.1: Trifokalni geometrie uréena trojici ptimek / <> ' <> [" .
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Na obrazku (3.2.1) vidime tii kamery uréené stiedy promitani C, C', C"a pro-
jektivnimi rovinami. Toto je jedna z moznosti jakym zplisobem je mozno geometricky
zobrazit vztah mezi tfemi kamerami. Tento vztah vSak miZzeme ukézat i na odlisSnych
konfiguracich, nez je primka-primka-primka , tyto konfigurace jsou zobrazeny na ob-
razcich (3.2.2).

(@) (b)

A
\
©

Obrazky 3.2.2: Razné zplsoby reprezentace geometrického vztahu mezi dvéma
kamerami. (a) obsahuje trojici primétii bodu x: x <> x" <> x" a dvé ptimky prochaze;ji-
ci body x' a x", tedy x<>!'"<>[" znamena korespondenci bod-piimka-ptimka.
podobné je na (b) ur€en vztah trojici bod-primka-bod a na (c) bod-bod-bod.

3.2.2 Algebraicka reprezentace

Trifokalni tensor miizeme popsat sadou tfi matic [Tl,T 2,T3] o rozmérech 3x3,

tento tvar trifokalniho tenzoru oznacujeme jako trifokalni tensor v maticové notaci. Tri-
fokalni tensor ma pouze 18 stupiii volnost, tedy ne kazdy tensor o rozmérech 3x3x3
popisuje vztah mezi trojici snimki.

Jak jsme si jiz ukézali v kapitole (3.2.1) mlZeme trifokalni tensor ziskat

z raznych konfiguraci, jeho definice je tedy také mozna vice zptsoby. Vztahy definujici
trifokalni tensory shrnujeme v tabulce (3.2.1).
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(1) korespondence primka-primka-primka
1.1, 1) =1 nebo (1, 7,.T,)"" Ji]. = 0" (3.2.1)

(1))  korespondence bod-primka-primka
T

l’(z x’TJ 1" = Oy pro korespondenci x <> /" <> /" (3.2.2)
(i)  korespondence bod-primka-bod

l’[Z xiZJ[x"]X =0.q) pro korespondenci x «> /' <> x" (3.2.3)
(iv)  korespondence bod-bod-primka

T

[x']x[z xiZ}] I"" =04,, pro korespondenci x <> x' <> /" (3.2.4)

(v) korespondence bod-bod-bod

[x']x(z x"T,-] [x]. =0, (3.2.5)

Tabulka 3.2.1%: Shrnuti trifokélnich tensord pro rtizné konfigurace s uzitim maticové
notace. Symbol [a]x reprezentuje vektorovy soucin a je definovan rovnici (3.1.5). 0,

ozna¢uje nulovy vektor o rozmérech (3x1).

3.2.3 Vypocet epipolarni geometrie a matic kamer z trifokalniho ten-
soru

M¢jme trifokalni tensor v maticové notaci [T1 1,7, ] ,

Nejprve vypocteme soufadnice epipoli €', e”. Dale vypocteme vektory u,, v,

pro které plati u,7; =0, Tv': =0. Epip6ly jsou ziskdny feSenim soustav

eluy,uyu, || = 0 (3.2.6)
e”[1/1,v2,v3 ]T =0

> Zdroj tabulky: [Hartley-04]
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pak fundamentalni matice F,,, F;, vypo€teme jako

L. 1. e
g

F,, [e
(3.2.7)
F. e

Epipély €', " normalizujeme na jednotkovou normu, pak matice kamer P’, P"
za podminky P = [I |0] , vypocteme jako

‘|

P =ee —1)r 1 T b

P =rn.n. 1k

dﬂ' (3.2.8)

3.2.4 Vypocet trifokalniho tensoru z matic kamer

Je-1i prvni kamera v kanonickém tvaru P = [I |0], dalsi dvé kamery P’ = [aj.],

P = [b; ] , trifokalni tensor miizeme vypocitat ze vztahu

T =abl —ab’, (3.2.9)
kde a, je i —ty fadek matice P' a b, je i —ty fadek matice P".
3.2.5 Vypocet trifokalniho tensoru z korespondenci

Jiz jsme ukazali, ze trifokalni tensor miiZzeme vypocitat jak z bodovych tak i z
piimkovych korespondenci. Vypocet trifokalniho tensoru je podobny tomu jak jsme
pocitali fundamentalni matici. Podle toho které korespondence pouzijeme k vypoctu
trifokalniho tensoru vybereme danou definici z tabulky (3.2.1), po roznasobeni ziskame
linearni soustavu rovnic, kde neznamé jsou jednotlivé prvky tensoru. Tuto homogenni
soustavu vyfesime metodou SVD (viz Ptiloha (A.1)).

Abychom mohli vypocitat trifokalni tensor linearnim algoritmem potfebujeme 7
korespondenci (trojic). Minimalni pocet bodt je 6, podobné jako u epipolarni geometrie
musime pridat nelinearni podminku zaloZenou na hodnosti tensoru. To, Ze k vypoctu
trifokalniho tensoru postacuje pouze 6 bodi ocenime zejména v kapitole (4.3
RANSAC), kde na poctu nezbytnych korespondujicich bodl nepfimo (¢im méné bodu,
tim rychlejsi) zavisi rychlost algoritmu.
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3.3 Kvadrifokalni a multifokalni tensory

Obrazek 3.3.1°%: Kvadrifokalni tensory

Kvadrifokalni tensory popisuji vzajemny vztah 4 kamer, multifokalni obecné
vice kamer. Vypocet téchto tensorti je pomérné¢ komplikovany. V této praci se o téchto
tensorech zminujeme pouze pro Uplnost. Minimdlnim poctem boda potiebnych
k vypoctu kvadrifokalniho tensoru (a zaroven vsech dalSich tensort) je 6, obdobn¢ jako
u trifokalnich tensorti, proto nam jiz kvadrifokalni tensory poskytuji jiz jen o velmi ma-
lo informaci vice nez tensory trifokalni.

Pti popisu tensorti vysSich fadu si jiz maticova notace nedostaCuje a je potfeba
zavést tensorovou notaci, piiklad tensorové notace pro trifokalni tensor:

Trifokélni tensor v maticové notaci [T, 7,,T, ]: [ '(Z x' Tl.]l =0
Trifokélni tensor v tensorové notaci 7. : x'l ;TI TR =0

Jak jiz bylo napsano, nebudeme se podrobné zabyvat multifokalnimi tensory
vyssich tadt (vysSich nez 3), pro podrobnéjsi studium této problematiky (odvozeni a
vypocet) doporucujeme nahlédnout do publikace [Hartley-04].

6 Zdroj obrazku: [Hartley-04]
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Kapitola 4
Nalezeni korespondenci mezi snimky

Vzajemné piifazeni korespondujicich objektii je nezbytny zéklad pro dalsi meto-
dy 3D rekonstrukce scény s nezndmymi parametry kamer. Nalezenim korespondence
rozumime identifikaci stejného objektu na nékolika (dvojici, trojici, ...) snimcich. Pro-
toze je problém korespondence objektli v obecné rovin€ pomérné slozity, byva vétsinou
redukovan na hledani spolecnych bodi, tsecek nebo jejich kombinace, které je mozno
jednoduse matematicky popsat a nasledné vyuzit. Jak jsme se jiz dozvédéli v kapitolach
(3.4, 3.5), epipolarni geometrie dokdze vyuzit pouze informace o korespondujicich bo-
dech, trifokalni tensory jiz ze své definice dokazi pracovat jak s body, tak i s iseckami.

V této praci se budeme zabyvat vyhradné hledanim spole¢nych bodt. Nebude-li
uvedeno jinak je nasledujici postup aplikovan na dvojici snimkt ziskanych perspektivni
projekci z 3D scény.

Proces hledani korespondujicich bodi je mozno rozdélit do tii zakladnich kroki,
které budou v této kapitole podrobné popsany:

1, Detekce bodu
2, Ziskani inicializa¢nich korespondenci
3, Finalni zptesnéni korespondenci ziskanych v kroku 2

V prvnim kroku se na kazdém snimku (nezévisle na ostatnich snimcich) deteku;i
body u kterych vyzadujeme co nejvétsi invarianci vzhledem ke geometrickym transfor-
macim (konkrétn¢ afinni transformace a perspektivni projekce). Mohou to byt

Vvoev
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byly, v co nejvetsi mite, detekovany i na druhém snimku (tzv. repeatibilita).

V druhém kroku se naleznou korespondence podle lokéalniho chovani snimku
v okoli bodii. Okoli bodu je popsano nékolika invariantnimi (afiné ptipadné projektivné
invariantnimi) ptiznaky, které jsou k bodu ptidruzeny a na jejichz zaklad¢ se hleda nej-
pravdépodobnéjsi kandiddt na korespondenci ve druhém snimku. Takto ziskana
mnozina potencialné korespondujicich bodi se predava ke zpracovani do dalsiho kroku.
Mezi takto ziskanymi korespondencemi bude jisté velké mnozstvi korespondenci pfifa-
zeno chybné, pravé tyto chybné korespondence odstranujeme ve tietim kroku jednou
z findlnich metod. Je-li jako findlni metoda pouzit algoritmus RANSAC (kapitola (4.3)),
stac¢i ke spravnému vysledku, aby pfiblizné 40% inicializa¢nich korespondenci bylo
spravnych. Prave tato ¢ast ma nejveétsi vliv na automatické ur¢eni korespondenci a tim 1
na vysledek vlastni rekonstrukce.

Ttetim krokem je aplikace robustni metody, vyuzivajici geometrickych vlastnos-
ti projekce (globalni feSeni na zakladé€ informace o pozici bodl). V této Casti jsou
inicializacni korespondence rozdéleny na mnozinu spravnych korespondenci (tzv. inlie-
ry) a chybnych, které jsou vylouCeny (tzv. outliery). Vybrané metody finalniho odhadu
korespondenci jsou popsany v kapitolach (4.3), (4.4), (4.5) s diirazem na jiz zmitiovany
algoritmus RANSAC.
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Mezi druhym a tietim krokem nemusi byt obecné pevnd hranice a ziskané vy-
sledky mohou byt zptesiiovany, nebo dopliiovany opakovanym pouzitim metod.

Popsany postup by m¢l byt formalné doplnén jesté jednim krokem, ktery by na
zdklad¢ zndmych (v piedchozich krocich ziskanych) korespondenci dokazal urcit dalsi
korespondence. Cim mame vétsi mnoZstvi korespondenci, tim vice je mozno potladit
Sum obsazeny v pozicich detekovanych bodt (vznikly Sumem na samotném snimku),
coz vyrazné zlepSuje vysledky dalSich krokti 3D rekonstrukce.

4.1 Detekce vyznamnych bodu

Detekce bodi je prvnim krokem pfi hledani korespondenci a tedy i prvnim kro-
kem vlastni 3D konstrukce. Kvalita ziskanych bodl je tedy faktorem vyznamné
ovliviiyjicim celou rekonstrukci. Od detekovanych bodii vyzadujeme, aby body ziskané
z jednoho snimku byly, v co mozné nejvétsi mife, zastoupeny 1 na druhém snimku, tuto
vlastnost nazyvame repeatibilita (opakovatelnost).

V této kapitole se zamétime zejména na dnes jiz klasicky Harrisitv kombinovany
rohovy a hranovy detektor [Harris-88], ktery je jednoduse realizovatelny, rychly a dosa-
huje velmi dobrych vysledki.

Protoze od roku 1988 jiz uplynula pomérn¢ dlouhd doba, vznikla mezitim cela
fada vylepSeni zakladniho Harrisova detektoru (napft.: [Schmid-98, Montesinos-98]) a
nékolik odlisnych metod dosahujicich nepatrné lepSich vysledkl. Za vSechny zde bu-
deme prezentovat algoritmus FindFP [Zitova-00], ktery vykazuje vyborné vysledky
zejména u rozmazanych (smooth) obrazkl, coz je mozno s vyhodou vyuzit u snimkl
zatizenych Sumem tak, ze obrazky nejprve vyhladime.

Vétsinou jsou rizné metody zaloZeny na riznych principech a nalézaji proto od-

1i8né body, s tim Ze zachovavaji vysokou repeatibilitu. Toho je mozno s vyhodou vyuzit
tak, ze zkombinujeme vystupy nékolika metod.
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4.1.1 Harrisliv operator

Jednim z nejpouzivangjsich bodovych detektorli je kombinovany hranovy a

rohovy Harristv detektor [Harris-88], ktery dosahuje velmi dobrych vysledki. Harristiv
detektor hleda takové body, v jejichz okoli nastdvd maximdlni zména jasu, k cemuz
vyuziva tzv. strukturalni matici (angl.: structural matrix, nebo také second moment mat-

rix).

Popis algoritmu
Vstupy Harrisova detektoru:

1 — obrazova funkce o rozmérech M x N .

o, - rozptyl gaussovského filtru, tzv. derivacni meéritko (angl.:
derivation scale).

o, — rozptyl gaussovského filtru, tzv. integracni méritko (angl.:

integration scale).

Prvnim krokem algoritmu je vypocet gradientt pro vSechny body obrazu, proto-

ze je vypocet gradientli nachylny na pfitomnost Sumu, pouzijeme nejprve gaussovsky
filtr na vyhlazeni vstupniho obrazu.

I'=1®G, , 4.1.1)

kde

G, (x,y)= exp 7 . (4.1.2)

Ao’

K vypoctu gradienta se pouzijeme nasledujici aproximaci.

X=I'®(-1 0 1)=%

§1- (4.1.3)
Y=r'e9(-1 0 1) =—

oy

Sestaveni strukturdini matice:
X? Xy
M=G, ® ) |- (4.1.4)
" lxy Y

Symbol ® znamena konvoluci.

Vlastni ¢isla matice M : a,f urCuji nejvetsi a nejmensi zmeénu jasu v okoli,

vlastni vektory potom smér ve kterém je zména jasu nejvétsi a nejmensi.
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Harris navrhl nésledujici funkci (tzv. response function), vyhodnocujici vlastni
Cisla a, f:

R=af -k*(a+p), (4.1.5)
kde k =0.04 je konstanta ur¢end pozorovanim.

Uziti nésledujicich vztahli umozni vyhodnoceni funkce bez nutnosti pocitat
vlastni ¢isla.

T.(M)=a+pB=A4+B, (4.1.6)
Det(M)=aff = AB-C?, 4.1.7)
R=Det—k*T>. (4.1.8)

Hodnota R je kladna v rozich objektii, zdpornd na hranach a mala v jasové kon-
stantnich oblastech. Body zdjmu tedy ziskdme jako lokalni maxima funkce R(x,y).

Obrazek 4.1.1 Ukazka vystupu Harrisova detektoru

Zakladni Harrisiiv detektor pracuje s Sedotonovym snimkem, existuje vsak i ba-
revna (resp. RGB) verze Harrisova detektoru (viz [Montesinos-1998]). Postacuje pouZit
strukturalni matici ve tvaru:

R*+G’+B’ RR,+GG, +BB

= x ¥ . oy o, (4.1.9)
RR +G.G,+BB, R™+G, +B,

kde R,, R, jsou parcialni derivace Cervené barevné sloZky (ziskané¢ obdobné jako

X,Y, v rovnici (4.1.3)). Stejnym zpisobem jsou definovany G, G,, B, B,, pro ze-

lenou, respektive modrou slozku.
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4.1.2 FindFP

Nézev tohoto algoritmu vychdzi z anglického Find Feature Points, tedy hledani
vyznamnych bodd. Tento algoritmus byl prezentovan v [Zitova-00]. Podobné jako
Harristiv detektor hled4 body zejména na rozich objektil, jeho piistup jak tyto body na-
1ézt je vSak odlisny: algoritmus provadi hranovou detekci a nasledné vybira ty body, ve
kterych se sbihaji pravé dvé hrany svirajici ostry thel (rohy objektit).

Popis algoritmu
Vstupy algoritmu FindFP:

1 obrazova funkce o rozmérech M x N .

Nop - pozadovany pocet detekovanych bodim.

M — polomér okoli pro vypocet primérovanych hodnot.

r — polomér okoli pro vypocet znaménkovych zmén.

d, — urcuje thel, ktery mize byt maximalng sviran dvéma hra-
nami v detekovaném bod¢.

s — minimdlni vzdalenost mezi dvéma kandidaty na detekova-
ny bod.

d, — maximalni dovolend zména kiivosti u ptimkovych kandi-
datu.

t — minimdlni vzdalenost mezi dvéma detekovanymi body.

Nejprve zinicializujeme pole C o rozmérech M x N .

Vypocet funkce J obsahujici lokéalni priméry 7

J(, j):# > 1(k,1), (4.1.10)

Q; ;.M
kde Q, ;,, je kruhové okoli bodu (i, j) o poloméru M .
Vypocet vahové funkce lokalnich zmén:

wii,j)= > (1(k,1)-JG 1)) . (4.1.11)

Q.M

Detekce kandidati na detekovany bod: Okolo kazdého bodu (i, j) vytvofime
kruznici R o poloméru r: R={(i,,j,).(i,,/, )}, kde i, =i, j, = j+r a dali body
nasleduji po sméru hodinovych rucicek. Vypocéteme pocet znaménkovych zmén
N, (i, j) v sekvenci:

16, jy)= TG j)eens Gy i )= I )2 G )= TG ) (4.1.12)
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Je-li N_(i, /) rovno dvéma, uréime pozici znaménkovych zmén (i, j,),

(i,.j,) a vypocteme tihel dany t&mito body Q= angle((i,, j, )i, ) (iys ).

Je-li ‘ai’ ; —72'/2‘ <d, je bod (i, j) kandidatem na detekovany bod a piifadime
C@i,j)=1.

Odstranéni nevyhovujicich kandidatii: Pro kazdy bod (i, j), kde C(i, j)=1 zjis-
time, zda v jeho okoli existuje bod (i i f) takovy, Ze jeho vzdélenost od bodu (z', j) je

) —ﬂ‘<ds , pak C(i, j)=0.

menSinez s. Je-li N, (zf,]f):2 a zaroven ‘aif,]

Vybér vyznamnych bodii: N,,,-krat zopakujeme hledéni takového bodu (i,, /, ),

(i,, j,)=arg max W(i,;) (4.1.12)

i,j:C(i,j)=1
Nastavime P, = (i,, j, ). Pro kazdy bod (i, ;) jehoz vzdalenost od (i,, j,) je men-
§i nez ¢ nastavime W (i, j)=0.

Vysledkem je sekvence F,..., Py~ obsahujici soufadnice detekovanych vyznam-

nych bodd.

Obréazek 4.1.27: Ukézka vystupu algoritmu FindFP

7 Zdroj obrazku: [Zitova-00]
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4.2 Inicializa¢ni korespondence

V této kapitole prezentujeme rychlou a za urcitych okolnosti velmi u€innou me-
todu ziskdni odhadu korespondenci ((4.2.2) MEM-Pairs). Tato metoda vSak neni tim,
¢eho bychom chtéli dosdhnout, jejim hlavnim problémem je Ze neni invariantni vzhle-
dem k afinni transformaci. Re$eni tohoto problému nazna¢ime v &asti (4.2.3).

4.2.1 Korelace

Korelaéni metoda je jednou z nejpouzivanéjSich metod na zjisténi podobnosti
dvou okoli. Na okoli detekovanych bodii pohlizi jako na n-vyskyti ndhodné veliCiny.
Nejprve uspotada ctvercové okoli od vektoru v. To nakolik si dvojice okoli odpovida
poté vyjadiime tzv. korelaénim koeficientem, neboli kosinem tthlu mezi t€émito vektory:

r=Clvv,)= b= b, _v_’_)] : 4.2.1)

=l -,

kde 171 a ; jsou stfedni hodnoty vektort v,, v

J°

Protoze hodnota korela¢niho koeficientu predstavuje kosinus, bude se jeji hod-
nota pohybovat na intervalu <— 1,1> . jedni¢ka znamena, ze vektory jsou shodné (nulovy
uhel) a ¢im mensi Cislo, tim rozdilnéjsi okoli jsou. Jako korespondujici dvojici tedy
vybereme ty body jejichz korela¢ni koeficient se bude nejvice blizit k jedné.

Korela¢ni metoda je jednoduchd, rychla a invariantni vzhledem ke zméné jasu,

jejim hlavnim problémem je, Ze s vyjimkou posunu neni invariantni vii¢i afinnim trans-
formacim.
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4.2.2 MEM-Pairs

Metoda MEM-Pairs byla pievzata z [Lundberg-00], a je pouzita ve vlastni im-
plementaci. Zkratka MEM znamend Maximum Entropy Matching, tato metoda je tedy
zalozena na hledani bodu jejichZ okoli se vyznacuje stejnou velikosti entropie.

Princip metody je velmi jednoduchy:

1. Nejprve vygeneruje mnozinu N dvojic (Pairs) ndhodnych bodl v okoli
zkoumaného bodu. N volime v fadu nékolika stovek.

Nasledujici postup provedeme pro kazdy detekovany bod, se stejnou mnozinou
dvojic, ty jsou tedy nahodné¢ vygenerované, ale pro vSechny body spolecné:

2. Vytvofti bitovy vektor o velikosti N, tzv. bitset.
3. Pro kazdou dvojici bodi porovna jasovou hodnotu obrazu v prvnim bo-
dé s jasovou hodnotou obrazu v bodé druhém je-li vétsi
a. prislusnou pozici v bitsetu oznacime 1
b. jinak 0

Mame-li ureny bitsety vSech bodi, pfistoupime ke kroku 4:

4. K bodu na prvnim obrazku piifadime ten bod na druhém obrazku, jehoz
mnozina ptiznaku (bitset) se 1i§i v minimalnim poctu ,,bitt*.

Protoze nejsou porovnavany absolutni hodnoty jasu, ale pouze je-li vjednom
bod¢ vétsi-¢i menSi nez ve druhém, je tato metoda invariantni vzhledem
k jasovému posunu.

Tato metoda je alternativou ke korelanim metodam, ma tedy stejné problémy
s afinnimi transformacemi jako korelacni metody, jeji hlavni vyhodou je, ze je ptiblizné
3 krat rychlej$i nez nejrychlejsi korelaéni metoda, pfi stejnych vysledcich. Oproti kore-
la¢ni metodé nepracuje s celym okolim, ale pouze s n€kolika (N ) ndhodné vybranymi
body tohoto okoli.
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4.2.3 Urceni Afinni transformace

Tato metoda je doplinkova k metoddm popisujici okoli detekovanych bodl. Vyu-
ziva strukturalni matici, jak jsme ji popsali u Harrisova detektoru. Jeji zékladni princip
je nalézt takové okoli bodu, které je invariantni vzhledem k afinni transformaci.

Obrazek 4.2.1%: Ukézka afinné invariantnich okoli bod{i z4jmu, okoli jsou repre-
zentovana elipsami.

Podrobnosti k metodam zaloZenych na hledani afinni transformace, nebo na hle-
dani afinné invariantniho okoli je mozno ziskat napiiklad z publikaci [Lindeberg-97,
Baumberg-00, Mikolajczyk-02].

Ve chvili, kdy se ndm podaii urcit afinni transformaci, mezi okolimi boda , mu-
zeme tato okoli popsat diferencialnimi invarianty, momentovymi invarianty dokonce
muzeme pouzit i korelaci (zde nahrazenou metodou MEM-Pairs), tak Ze okoli na dru-
hém obrazku pfislusné transformujeme.

¥ Zdroj obrazku: [Mikolajczyk-02]
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4.3 RANSAC

Algoritmus RANSAC (RANdom SAmple Consensus) je algoritmus slouzici
k robustnimu odhadu modelu. Byl pfedstaven Fischlerem a Bollesem [Fischler-81],
ktefi ho pouzily v oblasti automatické kartografie. RANSAC je robustni ve smyslu dob-
ré¢ odolnosti vzhledem k velkému mnozstvi chyb (tzv. outlierit) ve vstupnich datech.
Hartley a Zisserman [Hartley-04] upravili ptivodni algoritmus pro feSeni problému hle-
dani korespondenci.

Bézné algoritmy (napt. metoda nejmensich ¢tvercti) se snazi odhadnout model
na zaklad¢é vSech vstupnich dat, takto ziskané feSeni je znehodnoceno velkym mnoz-
stvim chyb. Oproti tomu RANSAC odhaduje model z minimalniho mnozstvi dat
(2 body pro ptimku, 7 pro epipolarni geometrii), které je pro odhad modelu potiebné,
tato data jsou z ptivodni mnoziny ziskdna ndhodnym vybérem (ndhodny vzorek —
random sample).

Algoritmus RANSAC je velmi jednoduchy:

M¢gjme mnozinu vstupnich dat D o velikosti M . Model je mozno jednoznacné
urCit z N datovych prvki, N tedy odpovida poctu stupiiit volnosti modelu (N =2 pro
piimku, N =7 pro epipolarni geometrii).

Z mnoziny dat je vybran ndhodny vzorek o velikosti N .

2. Z vybraného vzorku jsou ureny parametry modelu x (u epipolarni ge-
ometrie je to fundamentéalni matice).

3. Zjistime kolik prvkii z D nevyhovuje modelu s parametry x, s nami de-
finovanou toleranci, tento pocet ozna¢ime o'.

4. Je-li o' dostateéné malé, ptijmeme feSeni a ukon¢ime vypocet.

5. Kroky 1-4 opakujeme L -krat.

6. Pokud jsme se dostali az sem vypocet selhal.

L je maximalni povoleny pocet iteraci a jeho piekroceni obvykle znamena, ze
data obsahuji pfili§ velké mnoZstvi chybnych dat (chybné& ptifazenych korespondenci).

Pouzivame-li RANSAC k odhadu epipolarni geometrie, pak k ur€eni ptislusnosti
bodu k vybranému modelu (krok 3) pouzivaime chybové vyjadieni popsané v kapitole
(3.1.5).

Otazkou je jaka chyba o' je dostateéné mala?

Abychom mohli zodpovédét tuto otdzku musime nejprve urcit jaka je pravdépo-
dobnost, ze vybereme vzorek nezatizeny chybami. Ozna¢ime mnozstvi chyb v datech
jako o (outliery) . Pomérné mnozstvi chybnych dat ve vstupnich datech, casto oznaco-
van¢ jako kontaminace c=o0/M . A pomémé mnozstvi spravnych dat (inlierr)
p=l—-0o/M.
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Pravdépodobnost, ze vybereme prvek odpovidajici modelu je tedy p=1-c a

pravdépodobnost, ze takovych prvkl vybereme N je:

0 0 0
=|1-—[*1- * LK, 43.1
b ( Mj ( M—J ( M—N—J 3D
protoze plati, ze M >> N muzeme psat:
o N
pNz(l—ﬁJ =(1-¢)" (4.3.2)

Zopakujeme-li vybér L -krat, je pravdépodobnost, Zze alesponi jeden vybrany

vzorek nebude kontaminovany (nebude obsahovat chybna data) je:

ph=1-(1-(-c)f

(4.3.3)

Polozime-1li podminku, Ze hledané feSeni musi mit, alespont 95% pravdépodob-
nost, ze je spravné, tedy py >0.95, mizeme z rovnice (4.3.3) ziskat nezbytny podet

kroku v zavislosti na kontaminaci:

. 10g(1—0.95])v ’ (43.4)
log(l - (1 - c) )
a nejhorsi moznou kontaminaci v zavislosti na poc¢tu kroka
¢ <1-N1-4/(1-0.95) , (4.3.5)
stale plati pozadavek, ze vysledek je nejméné na 95% spravny.
dimenze | Kontaminace dat v %
N 10 20 30 40 50 60 70 80
2 2 3 5 7 11 18 32 74
3 3 5 8 13 23 46 110 373
4 3 6 11 22 47 116 369 1871
5 4 8 17 38 95 292 1232 9361
6 5 11 25 64 191 731 4109 46808
7 5 13 35 106 382 1827 13697 234041
8 6 17 51 177 766 4570 45659 1170207

Tabulka 4.3.1: Zavislost nezbytného poctu krok algoritmu, pti poZzadované spo-
lehlivosti p% >0.95, na kontaminaci ¢ a poctu stupiit volnosti N .
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Nyni si pfedstavme, Ze se nachdzime v L'-tém kroku algoritmu. Zatim nejlepsi
kontaminace), ¢’ je tedy hornim odhadem c¢. Abychom zjistili, je-li nami dosaZeny
vysledek dostate¢né dobry staci dosadit L', ¢’ do nerovnice (4.3.4) nebo (4.3.5). Dosa-
dime-li do (4.3.3) zjistime jak daleko jsme od pozadovaného cile, tedy jak
pravdépodobné je, ze jsme jiz dosahli spravného vysledku.

Timto jsme zodpovédé€li na otazku jak pozname, ze mame vypocet ukoncit.

5

Obrazek 4.3.1: Obrazek demonstrujici odstranéni outlierit metodou RANSAC,
odhadujici model epipolarni geometrie.

Protoze podstatou RANSACu je kombinatorické hleddni je tento algoritmus
velmi Casové narocny. V kapitolach (4.3.1, 4.3.2) popiSeme metody, kterymi se da za-
kladni algoritmus vyrazné urychlit.

4.3.1 R-RANSAC

Urychleni RANSACu popisované v této ¢asti je zaméteno na treti krok algorit-
mu, tak jak byl popsén v kapitole (4.3). Tedy zjisténi kolik bodli ze vstupni datové
mnoziny vyhovuje vybranému modelu. Vychazime z jednoduché myslenky: Misto aby-
chom testovali celou mnozinu dat velikosti M , otestujeme pouze vzorek velikosti
d << M (pre-test). A teprve v ptipadé, Ze tento test dava Sanci na dobry vysledek, pro-
vedeme test se zbyvajicimi daty.

Tato myslenka a jeji dusledky pro algoritmus RANSAC byla prezentovdna v
[Chum-02] pod nazvem R-RANSAC (Randomized-RANSAC), podobny postup je pou-
zit v [Lundberg-00] u algoritmu MEM-Pairs (kapitola (4.2.2)), pfi porovnavani bitsetd.
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U takto upraveného zakladniho algoritmu mohou nastat dvé chybové situace:

1. Pre-test akceptuje chybné feseni.
» Nekritickd chyba, disledkem je pouze to, ze je dokoncen cely test
s negativnim vysledkem.
2. Je zamitnuto spravne feseni.
» Kiritickd chyba, pravdépodobnost nalezeni lepSiho feSeni, nez které
mame klesd exponencialné, ztrata takového feSeni tedy neni zaddouci.

Otazkou je jak velké d mame zvolit, aby bylo dosazeno maximalniho urychlent,
pii zachovani stejnych vysledkt jakych dosahuje ptivodni algoritmus? Odpovéd’ na tuto
otazku zavisi na dvou hlavnich faktorech: jak velky je vzorek d (v % vzhledemk M )a
jakym zptsobem je vyhodnocen pocatecni test. V nasledujicim experimentu se pokusi-
me tuto otdzku zodpovedét.

Experiment

Cilem tohoto experimentu bude zjistit zavislost doby vypoctu na parametrech
o, a nalezeni optimalniho nastaveni téchto parametrl, kdea =d/M je relativni
velikost vzorku, fc¢’ je maximalni povolena kontaminace v datovém vzorku, tedy
P =1.1 znamena, Ze pre-test akceptuje feSeni, je-li chyba vzorku maximalné¢ o 10%
vétsi nez chyba dosavadniho nejlepsiho feseni (¢'). Vzhledem k charakteru algoritmu
(zaloZen na ndhodném vybéru) byl experiment 30x opakovan a vysledky byly zprimé-
rovany.

p a
0.03 0.06 0.09 0.12 0.15 0.18 0.21 0.24 0.27

0.7 0.27 0.28 0.25 0.30 0.28 0.31 0.36 0.35 0.35
0.8 0.21 0.20 0.24 0.29 0.26 0.29 0.32 0.37 0.35
0.9 0.19 0.22 0.22 0.21 0.22 0.27 0.28 0.30 0.33
1.0 0.19 0.18 0.16 0.22 0.24 0.24 0.24 0.33 0.39
1.1 0.16 0.20 0.19 0.22 0.23 0.27 0.25 0.27 0.30
1.2 0.15 0.17 0.20 0.18 0.21 0.25 0.28 0.33 0.30
1.3 0.14 0.16 0.17 0.20 0.18 0.22 0.27 0.29 0.31

Tabulka 4.3.2: Experiment byl proveden s realnymi daty: 170 korespondenci
z nich 40 chybnych. Doba vypoctu origindlniho RANSACu byla v tomto ptipadé pri-
mérné 1 sekunda. Métime zavislost doby vypoctu na parametrech « a f.
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time

alfa

Obrazek 4.3.2: Grafické znazornéni vysledku experimentu, hodnot z tabulky
(4.3.2).

Vysledkem tohoto experimentu je, Ze ¢im mensi je hodnota o a vétsi £ tim
rychlejsi je vypocet algoritmu. Podminkou ovSem je aby datovd mnoZzina obsahovala
dostate¢né mnozstvi bodi, je-li naptiklad o =0.01, znamena to ze pre-testu se ucastni
pouze 1% z datové mnoZiny, obsahuje-li datovd mnozina 100 bodi je to pravé jeden
bod a vysledkem je, Ze algoritmus se celkové zpomali.

Dutkaz tvrzeni z pfedchoziho odstavce miizeme pozorovat na obrazku (4.3.3),
kde byl proveden stejny experiment pouze na vétsim rozsahu parametrtt o, f.

Obrazek 4.3.3: Opakovani experimentu s vétSim rozsahem hodnot vstupnich pa-
rametrtl.
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4.3.2 PLUNDER

PLUNDER je zobecnéni RANSACu pro odhad vice modeli, byl prezentovan v
[Torr-98], jeho dalsim vylepSenim se dale zabyva [Chum-01].

Odhad epipolarni geometrie, tak jak byla popsana v kapitole (3.1), je pro nékteré
ptipady piili§ obecny. Dochazi-li naptiklad pouze k posunu kamery, vysta¢ime si
s menS$im poctem stupniil volnosti a tim vyrazn€ urychlime hledani korespondenci (viz
tabulka (4.3.1)). Ve vétsiné pripadi vSak nezname explicitné model, ktery by nejlépe
vyhovoval vstupnim datiim, je proto potieba vybrat nejlepsi model, k tomu slouzi pravé
PLUNDER.

Shrnuti modeli, pfichazejicich v tvahu pro dvojici pohledl je na nasledujici
stran¢ v tabulce (4.3.3).

Algoritmus PLUNDER nejprve provede nékolik kroki RANSACu se vSemi
modely a poté vybere ten model, jehoz vysledky jsou nejlepsi a v odhadu tohoto modelu
bude pokracovat. Velice dilezity je zptsob jakym vybereme nejlepsi model, resp. kolik
krokiit RANSACu pro ktery model u¢inime, protoze jednotlivé modely dosahuji rizné
uspesnosti za riznou dobu v zavislosti na poctu stupiii volnosti.

U pocatecniho testu vSech modelll tedy zvolime podminku, aby vysledek byl
spravny minimalné na 5% (naptiklad), tedy aby po dosazeni do rovnice (4.3.3) byla
hodnota p% >0.05. Dosahuje-li nékolik modeld podobnych vysledk@, pokradujeme
pouze s t€émito modely nebo volime ten s nejmensim poctem stupiii volnosti.

Podobné jako u R-RANSACu jsme zde popsali zejména hlavni princip, na kte-

rém je toto urychleni zaloZeno, a ne jiz konkrétni metodiku ohodnoceni modeld, ktera
byla pouzita v [Torr-98] nebo [Chum-01].
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Dimenze 3 — transformace kamery

Fundamentalni matice
7 stupiii volnosti, 7 korespondenci pro 1-3 feSeni, 8 pro jedine¢né feseni

h L f
x'Fx" =0,kde F=|f, f. f. (4.3.6)
oS g
Fundamentalni matice pro afinni kameru
4 stupné volnosti, 4 korespondence
0 0 g
xF,x"=0,kde F,=| 0 0 a, (4.3.7)
la; a, a
Fundamentalni matice pro posunuti kamery
2 stupné volnosti, 2 korespondence
0 & —&
¥Fx' =0,kde F,=|-g, 0 g (4.3.8)
L & — & 0
Dimenze 2 — transformace obrazu
Projektivni transformace, 8 stupiili volnosti, 4 korespondence
hl h2 h3
x'=xH,kde H=|h, hy h (4.3.9)
h, hy h,
Afinni transformace, 6 stupiii volnosti, 3 korespondence
ki, k, k
xX'=xK,kde K=k, k, Kk, (4.3.10)
0 0 k&
Posunuti obrazu , 2 stupné volnosti, 1 korespondence
1 0 1
x'=xL,kde L={0 1 1, (4.3.11)
0 0 1

Tabulka 4.3.3%: Modely, které je mozno pouzit pro dva pohledy U kazdého mo-
delu je uveden pocet stupiiti volnosti a minimalni mozny pocet korespondenci nutny
k urceni modelu.

? Zdroj tabulky: [Torr-98]
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4.4 Alternativni metody k algoritmu RANSAC

Algoritmus RANSAC neni jedinym feSenim problému odhadu modelu s mnoha
outliery v datech. K feSeni tohoto problému se pfimo nabizi pouziti genetickych algo-
ritmt. Pro¢ dobré feSeni zavrhnout jen pro to, ze neni nejlepsi? LepSim pfistupem je
pokusit se takové feseni vylepsit drobnou zménou (mutace), nebo kombinaci s jinymi
dobrymi feSenimi (kiiZzeni). Odhadem epipolarni geometrie uzitim genetickych algo-
ritmu se zabyva [Chai-98].

[Denton-02] ptehledné shrnuje fadu algoritmt pro urceni korespondenci a zaro-
veil prezentuje vlastni algoritmus, tzv. Local Search, ktery v nékterych piipadech
dosahuje lepsich vysledkti nez RANSAC a ktery si jisté zaslouzi hlubsi zkoumani.
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Kapitola 5
Projektivni rekonstrukce

Nasim cilem je nalézt matice kamer a 3D soutfadnice bodii z nekalibrovanych
perspektivnich snimkd. Metody popsané v této kapitole dokazi vyuzit libovolné mnoz-
stvi snimkd, ¢im je tento pocet vétsi, tim vice je potlaCen Sum ve vstupnich datech.
Vstupem projektivni rekonstrukce jsou bodové korespondence, tedy zobrazeni m 3D
bodi na n snimcich. Bodové korespondence miizeme zaddvat ru¢né¢ nebo ziskat
automaticky tak, jak jsme popsali v kapitole (4). Protoze nemame zadné dalsi informace
0 pozorované scéné je mozna pouze projektivni rekonstrukce (rekonstrukce plati az na
n¢jakou neznamou projektivni transformaci, viz kapitola (2.2.1)), upravou projektivni
rekonstrukce na metrickou se zabyva kapitola (6).

X, jsou nezndmé homogenni soufadnice 3D bodd, £ jsou neznamé matice ka-
mer o rozm€rech 4x3 a x, jsou homogenni soutadnice 2D priméti bodu X, matici

P, kde i =1,...,n oznacuje jednotlivé snimky (kamery) a j =1,...,m jednotlivé body.

Projekce bodu X; kamerou F, plati aZ na n&jaky skalarni nasobek 4, tento na-
sobek nazyvame projektivni hloubka a plati, ze
/ﬁti].ngj =PI.XT_,'. (51)

Jsou-li soufadnice x; a X, normalizované¢ (posledni homogenni soufadnice je

rovna jedné) a P jsou normalizované v tom smyslu, Ze norma posledniho sloupce je

rovna jedné, pak projektivni hloubky reprezentuji skutecné optické hloubky, tj. kolmé
vzdalenosti bodl od ohniskovych rovin kamer.

Promitnuti v§ech bodli v§emi kamerami mizeme maticové zapsat takto:

Ax nwe) Apx o A,X B4a)
2213.5T21 ,122).{22 ,12m)fr2m ::Pz Xy XD XZLM)’
Agx'm AoxTw e A, X (i) .Pm (43m)
(5.2)
Wisn) = Plaxan) X () (5.3)

Projektivni rekonstrukei je mozno rozdélit do dvou ¢asti: Urceni projektivnich
hloubek a nésledné ziskani matic kamer a soufadnic 3D bodii z matice W.

V kapitole (5.1) ukdzeme dvé rizné metody na vypocet projektivnich hloubek,
v (5.2) ptfedstavime metodu kterd ziskd z matice W faktorizaci (rozkladem zalozenym
na SVD (viz ptiloha (A))) matice kamer P a soufadnice promitanych bodii X .

Jak jsme jiz ukazali v kapitole (3.2) trifokalni tensory, je moZno pii znalosti
vztahu mezi snimky ziskat polohu i téch bod, které nejsou na vSech snimcich viditelné,
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tedy matice W je neuplnd — obsahuje prazdna mista. V kapitole (5.3) se zabyvame do-
plnénim chybéjicich bodii v matici W zaloZzenym na informaci, Ze hodnost matice W je
rovna Ctyfem.

5.1 Vypocet projektivnich hloubek

V této kapitole ukdZeme dva algoritmy vypoctu projektivnich hloubek. Prvni je
zalozeny na epipolarni geometrii a vyznacuje se konstantni slozitosti. Druhy algoritmus
je iteracni a velmi rychle konverguje.

Abychom zajistili numerickou stabilitu, je pted vlastnim vypoctem je potieba
do nuly a zménime méfitko aby primérna vzdalenost od pocatku byla V2 , tuto Gpravu
jsme jiz popisovali v kapitole (3.1.4).

5.1.1 Vypocet projektivnich hloubek zalozeny na epipolarni
geometrii

Vychazime z vyrazu popisujiciho vztah mezi projektivnimi hloubkami jednotli-
vych kamer:

(A" ), =(exq" Ay, (5.1.1)

kde F' je fundamentdlni matice, popisujici vztah mezi i-tou a j -tou kamerou, e je

epipdl a x ma vyznam vektorového nasobeni. Detailni odvozeni tohoto vztahu je mozno
nalézt v [Sturm-96, Martinec-00].

Resenim rovnice (5.1.1) ve smyslu nejmensich &tvercii pro A, vzhledem k A ;

ziskdme vztah

P z(exxl.).(Fij) (5.1.1)

i 2
e

Nejprve nastavime projektivni hloubky prvni kamery na 1. Poté vypocteme epi-
polarni geometrii (fundamentalni matici a epipoly) mezi prvni a druhou kamerou a
dosazenim do rovnice (5.1.1) uréime projektivni hloubky druhé kamery. Tento postup
opakujeme pro kazdou dalsi kameru. Popsany postup je rychly, ale neni pfili§ robustni,
lepSim pfistupem je pocitat projektivni hloubky mezi snimky, které jsou si nejblize
(scéna je zobrazovana z nejblizsi pozice). Naptiklad pro video-sekvenci snimki to bu-
dou vzdy po sobé¢ jdouci snimky.
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5.1.2 Itera€ni algoritmus vypoctu projektivnich hloubek

Nejprve nastavime projektivni hloubky (kazdy tfeti fddek) matice W na jedna.
Protoze matice W by méla mit hodnost 4, jak ukazuji rovnice (5.2, 5.3) snizime hod-
nost matice metodou SVD (viz kapitola (A.3)) na 4. Pouziti metody SVD je nezbytné,
nejde pouze o snizeni hodnosti, jak posléze ukazeme u faktorizacni metody (5.2).

Matici se snizenou hodnosti ona¢ime W . Nové projektivni hloubky vypocteme z
rovnice:

W (k)
/15;+1): ;é/{c) u(k)T 4/(k) (5.1.2)
W,

(k+1) _ x_ﬂ(kﬂ)

Po vypoctu novych projektivnich hloubek upravime matici W takto: W, i s

opét vypocteme W a postup opakujeme, dokud se matice W vyraznéji méni.

5.2 Metoda faktorizace

Tato metoda, pouzitd v [Sturm-96], urci z matice W (obsahujici vypoctené pro-
jektivni hloubky) kamery a 3D soutadnice bodl splitujici podminku danou rovnicemi
(5.2,5.3).

Nejprve provedeme rozklad matice W metodou SVD (viz ptiloha (A)), tedy

w=USV". (5.2.1)

Z rovnic (5.2, 5.3) vyplyva, Ze matice W by méla mit hodnost 4, pfitomnost

Sumu vsak zptisobuje, ze tomu tak neni. Hodnost snizime tak, ze diagonalni matici

S = diag(al,az,...,an) upravime na tvar S = diag(oq,02,0'3,0'4,0,...,0). Po této upravé
plati

T T T
VV(mx3n) ~ VV(mx3n) = U(3n><3n)S(m><3n)V(m><m) = U(4><3n)S(4><4)V(m><4) . (522)
Libovolny rozklad matice S = S'S” nam umozni psat

W = gg&ZT = U(4><3n)l}(m><4)T . (523)

U vV
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A
i

Matici U miizeme reprezentovat jako n (3><4) projekénich matic P a 14

jako seznam m 4-prvkovych vektor Q ; (3D body)

g Rl

w=ur=[o 0, - 0, (5.2.4)

Pﬂ

Rozklad matice S =S'S" je libovolny, vétSinou volime S'=S,S" =1 nebo
1/2 1/2 1/2

S'=8"= dl'czg(O'l”z,O'2 ,05 .0, )

Podivame-li se nyni na iteracni algoritmus vypoctu projektivnich hloubek (kapi-
tola (5.1.2)) v kontextu této kapitoly. Mizeme vidét, ze matice W vznikne vlastng
opétnym primétem 3D bodl kamerami tak, jak by byly ziskany faktorizaci, tedy opét-
nym slozenim do matice W s hodnosti 4. Iteratni algoritmus je tedy v podstaté zaloZen
na opakovani faktoriza¢ni metody.

Vynésobeni trojice fadkl (kamera), nebo sloupce (bod) matice W néjakou nenu-
lovou skalarni hodnotou nema na rekonstruované kamery a 3D body vliv. Pfed vlastni
faktorizaci je tedy dobré, z divodu numerické stabilizace, pfenasobit matici W tak aby
vSechny sloupce a fadky byly priblizné stejné vyznamné. Toho mizeme jednoduse do-
cilit nasledujicim iteraénim postupem:

1. Kazdy sloupec / vynasobime tak, aby Ziil (w,, )2 =1.
2. Kazdou trojici tadek (3k — 2,3k —1,3k) vynasobime tak,

aby z;’; 2231{72 (Wli )2 )

3. Dokud se W vyznamné méni opakujeme kroky 1 a 2.

Tento postup je potiebny zejména pocitdme-li projektivni hloubky z epipoldrni
geometrie.
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5.3 DoplInéni chybéjicich bodti

Pti vétSim poctu snimkl neni mozno ziskat bodové korespondence na vSech
snimcich, bod viditelny na nékterych snimcich nemusi byt viditelny na jinych. Tato
situace zplsobuje, Ze matice W obsahuje prazdnd mista a neni mozno ji faktorizovat.
Algoritmus, ktery zde popiSeme je zaloZen na Jacobsové algoritmu [Jacobs-97] pracuji-
cim s ortografickou kamerou a v [Martinec-00] upraven pro perspektivni kameru.

Jacobstiv algoritmus dokaze doplnit libovolnou matici na pozadovanou hodnost.
Nejprve ukdzeme piiklad jak je mozno doplnit prazdnéd mista v matici nizké hodnosti.

Priklad 5.3.1'": Necht mé nage matice M hodnost 1 a policka v ni chybi na mis-
tech s otazniky:

<

I
ECIECCIE )
W W

Protoze ma matice M hodnost 1 (determinant v§ech podmatic velikosti 2x2 je
roven nule), musi byt jednotlivé sloupce matice linearné zavislé. V tomto pripadé musi
byt prvni sloupec nasobkem druhého, jedinym ptipustnym fesenim je:

M=

—_ = N

6
3.
3

Podstatou Jacobsova algoritmu je hledani baze prostoru generujici matici W .
Tato baze ma dimenzi 4 a generuje linearni projektivni vektorovy prostor, ktery oznaci-
me L. Ziskdme-li tuto bazi, je jiz doplnéni chybéjicich bodi trivialni.

Vypocet prostoru L

Kdybychom znali ¢tvefici linearné nezavislych sloupci, méli bychom rovnou
bazi prostoru L. Jednotlivé sloupce W vSak nejsou kompletni i pfesto obsahuji uzitec-
nou informaci.

Z matice W vybereme mnozinu ¢tvetic sloupcti. L pak lezi v linedrnim obalu
(dale LO) téchto Ctvetic a tedy 1 v LO prlniku téchto ¢tvefic. ZmenSime-li tento prinik
na 4, L bude urcen pfesné. LO Cctvetice vektorti vytvoiime tak, Ze u kazdého vektoru
nastavime hodnotu chybéjicich bodl na 0 a zaroven ke kazdému vektoru pfidame tentyz
vektor s hodnotou chybéjicich bodl riznou od nuly (napt. 1). Linearni obal LO se pak
skladd z osmi vektord a generuje vektory s libovolnou hodnotou na misté chybéjicich
bodl. Aby bylo mozno vybranou ¢tvetici akceptovat, je nutno aby mezi nimi bylo mi-
nimalné dimenze d +1 (tedy 5) fadek bez chybéjicich bodi.

Kvli Sumu se prinik linearnich oballi brzy vyprazdni, feSenim je tedy piechod
k doplitku (komplementu). Prinik tedy miizeme nahradit dopliikem ke sjednoceni do-
plnka LO.

10 Zdroj ptikladu: [Martinec-00]
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Nejprve tedy ndhodné vybereme skupinu z ctvefic sloupct a vytvotime jejich
linearni obaly M,. Doplnék uréime pomoci rozkladu SVD (viz ptiloha (A))
M, =USV", doplnék M ziskime jako posledni 4 sloupce matice U .

Sjednoceni dopliki vyjadiime jako matici M' = [M MM ;] a jeji komplement

opét metodou SVD M’ =USV", dopln&k priiniku dopliikti M je pak tvoten poslednimi
4-mi sloupci matice U .
M je pak bazi prostoru L.

Priklad 5.3.2: Protoze Uprava matice hodnosti 4 by byla nepiehlednd, predvede-
me metodu na matici hodnosti 2, m&jme tedy matici W o hodnosti 2:

hn 2 WD b

4
2
?
5

NN =
(U, TG R \O R AN

nejprve vybereme nékolik dvojic sloupcti a vytvofime jejich linearni obaly, pouZijeme-li
dvojic sloupct 14, 23 a 24, pak jejich linearni obaly jsou:

1 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

7 7 2 2 5 5 2 2 5 5 2 2
M, = s M,y = , M, =

2 2 0 1 01 0 1 01 01

01 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Numericky ziskané dopliiky téchto obali s dimenzi 2 (uzitim SVD) jsou:

0.03 —0.79 0.05 —0.78 0.05 —0.78
1027 008 ~ 1001 0.00 ~|-001 0.00
471096 —0.02]" 2 =100 000 > |=1.00 0.00

~0.04  0.60 0.07  0.62 0.06  0.63

Prinik téchto doplikii linearnich obalti mizeme psat jako:

0.03 -0.79 005 -078 0.05 -0.78
027 0.08 0.01 000 -0.01 0.00
-096 -0.02 -1.00 0.00 -1.00 0.00
-0.04 0.60 007 062 0.06 0.63

M'= [M1’4M;3M;4]:
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Nakonec linearni bazi prostoru L ziskdme jako doplnék M’ (opét na zakladé SVD),
tedy:

0.17 0.59
|-095 031
1-0.07 0.08]

026 0.74

DoplInéni matice W/
Maticovou reprezentaci prostoru L ozna¢ime M (jak jsme ho pravé vypocetli),

W, i-ty sloupec matice W, p indexy nechybé&jicich bodt, W,” sloupec tvofeny pouze
znamymi soufadnicemi bodl sloupce W, , podobné¢ M ” je podmatice matice M tvofena

pouze fadky nechybéjicich bodt. Pak sloupec doplnéné matice W uréime jako:

1

i, ~mlpar Y wy). (5.3.1)

kde (M ’ )+ je pseudoinverze (viz ptiloha (A.2)) k M7 .

Ptiklad 5.3.3: Pouzijeme-li rovnici (5.3.1) na matici W z piiklady (5.3.2) a na
bazi M spoctenou tamtéz, ziskame novou matici, ktera ma doplnéné body a jen mini-
malné se 1i$i od ptiivodni matice W :

1.11 4.05 3.99 3.99
7.11 5.00 2.00 2.00
0.71 0.77 0.51 0.51]|
1.14 496 5.00 5.00

W=

Rozdil mezi W a puvodni matici W (nejvice patrny na pozici (1,3)) je zplusoben
zejména tim, ze vysledek je spoCten numericky. V ptipad¢, Zze by plivodni matice ne-
mohla mit hodnost 4 (v tomto ptfikladu 2), zplisobilo by to dalsi chybu. Tato chyba je
vSak srovnatelnd s chybou faktoriza¢ni metody (5.2), ktera se jiz pti faktorizaci neproje-

vi, protoZze matice W ma jiz pozadovanou hodnost. Vysledek je také mozno zlepsit
zavedenim vétsiho poctu Ctvetic (v tomto piikladu dvojic) sloupct.
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Algoritmus doplnéni chybéjicich bodi ziskanych projektivni projekei
Vlastni algoritmus je mozno rozd¢lit do dvou kroki:

1. Nejprve je nutno vypocitat projektivni hloubky u bodd, jejichz
soufadnice jsou znamy. K vypoctu projektivnich hloubek neni
mozno pouZit iteracni algoritmus, protoze matice W neni uplna.

2. Jacobsiiv algoritmus pak dopliiuje chybéjici body vcetné
meéftitek.

Tento proces miizeme opakovat dokud nezkonverguje, tj. jiz se nedoplituji zddné
dalsi body.

Dalsi informace tykajici se problematiky dopliiovani chybéjicich bodl je mozno
nalézt v praci [Martinec-00]. Popsany postup je Cisté algebraické doplnéni na zékladé
informace o hodnosti, tento problém je vSak moZzno feSit i jinak: dokdZeme-li spocitat

vztah mezi trojici kamer (epipolarni geometrie, trifokalni tensory), mizeme body dopl-
novat na jejich zéklad¢.
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Kapitola 6
Metricka rekonstrukce

V kapitole (5) jsme jiz naznacili, Ze vysledky projektivni rekonstrukce jsou
spravné az na néjakou linedrni projektivni transformaci H . Tato transformace, také
nazyvana Projective Distortion Matrix (PDM), ovliviiuje kamery a body ziskané projek-
tivni rekonstrukei takto:

W=PX=PHH'X =PX, (6.1)

kde P=PH a X = H'X . Jak vidime rovnice (6.1) plati pro libovolnou regularni ma-
tici H , nasim cilem je nalézt takovou H , ktera transformuje kamery a body do
metrického prostoru.

V obecném piipad¢ neni mozno transformaci H urcit a kon¢ime projektivni re-
konstrukei, ktera rozhodné& neni uspokojujicim vysledkem''. Nagim ukolem je tedy
nalézt n¢jaké vnitini omezeni, tj. informace o pozorované scéné nebo o kamerach, které
nam umozni upravit projektivni rekonstrukci na metrickou.

Jednou z moznosti je zadat pfesné homogenni soufadnice péti bodl ze kterych
je mozno H vypocitat. Nasim hlavnim ptfedpokladem je vSak, Ze nemame z4dné in-
formace o pozorované scén¢, zamefime se tedy na omezeni tykajici se kamer.

V kapitole (6.1) nejprve ukdzeme spojitost mezi PDM a absolutni dudlni kvadri-
kou, v (6.2) urc¢ime kolik snimki je potieba pti ur€itych omezenich (z hlediska kamer).
A konecné v ¢asti (6.3) budeme prezentovat 3 varianty algoritmu, ktery prevadi projek-
tivni rekonstrukci na metrickou na zaklad¢ rtiznych konfiguraci kamery.

6.1 Metricka rekonstrukce a absolutni kvadrika
Vétsina auto-kalibra¢nich metod pocitd vnitini parametry kamer ze vztahu
o =KK", (6.1.1)
ktery jsme odvodili v kapitole (2.4). Je-li @ (3) zndma, mizeme vnitini parametry ka-
mery snadno ziskat Choleského dekompozici, nebo SVD (viz ptiloha (A.4)). Podle
definice je duélni absolutni kuZelose¢ka " projekci absolutni kvadriky Q, tak Ze
o =PQP". (6.1.2)

Nyni ukdzeme, ze ureni PDM je ekvivalentni vypoctu absolutni kvadriky (viz
[Sainz-02, Hartley-04]).

' Jak jiz vime z kapitoly (2) projektivni geometrie, promitnutim kruznice v projektivnim prostoru je
obecné kuzelosecka — vysledek projektivni rekonstrukce tedy vétSsinou neodpovida realité, k tomu je po-
tteba rekonstrukce metricka.
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Vyjadieme PDM ve tvaru

H b’
H_Lll 1} (6.1.3)

Bod odpovidajici pocatku soufadnic metrického prostoru vypocitdme jako
H (O,O,O,I)T, coZ je (b1 ,l)T, pak b, je soufadnice odpovidajici poc¢atku. Bez jmy na
obecnosti, mizeme polozit b, = (0,0,0) (projektivni a metricky prostor sdileji spole¢ny

prostor).
Kazda matice P, o rozmérech (3 X 4) , ziskana projektivni rekonstrukci mize byt

rozlozena na
PH = uK,[R|T), i=1,..m, (6.1.4)

kde jednotlivé parametry tohoto rozkladu (matice kamery) byly popsany v kapitole
(2.4.2).

Rozdé€lime-li matici kamery na P, :[E, pi], kde IN’, jsou prvni tfi sloupce,

p, ctvrty, pak vyraz (6.1.4) miiZzeme zapsat dvojici rovnic:

2, pi]{:{‘} - KR, 6.1.5)
1
7, pi]{or(f’} - uK.T,. (6.1.6)
Dosadime-li do vztahu (6.1.1) vztah (6.1.5), mtizeme psat
o' =KK™ = KRR'K" = ﬂl { }[H ' p’ = PQ'P’ (6.1.7)

¢imz jsme nalezli vztah mezi PDM a dualni absolutni kvadrikou Q.
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6.2 Kolik snimku je potfeba?

Omezeni tykajici se vnitinich parametri kamer mizeme rozdé¢lit do dvou hlav-
nich skupin:

1. Nekteré parametry kamer jsou konstantni, tj. pro ziskani jednotlivych
snimki bylo pouzito kamer se shodnymi parametry (pfipadné¢ jedné
kamery).

2. Ngkteré parametry kamer jsou zndmé (prave tento piipad vyuzijeme v
normalizac¢ni metod¢, kapitola (6.3)).

Pravdépodobné nejvyhodn€jsSimi omezenimi je ptredpokladat parametr kamer
P =0, tedy pixely jsou Ctvercové, coz plati u vétSiny béznych kamer a fotoaparati.
Dalsi ,,vyhodné* omezeni je umistit principalni bod do pocatku soufadného systému,
op¢t bézné kamery maji tento bod umistén ve stfedu obrazku (principalni bod se ndm
vétSinou posouva v piipadé, ze délame vytez z vyfotografovaného obrazku). Pouziva-
me-li k ziskavani snimkt stejny fotoaparat, mizeme tohoto faktu vyuzit a povazovat
nékteré jeho parametry za konstantni.

V nasledujici tabulce (6.2.1) si shrneme vétSinu béznych omezeni, které miizeme
pii metrické rekonstrukci vyuzit a minimalni pocet obrazk, ktery je s danym omezenim
k metrické rekonstrukci potiebny.

f= | k= m = | omezeni
konstantni K 5 0 3 W, | 0y = ;| o
znamy principalni 0 2 4 w, =0, =0
bod (u,,v, )"
konstantni o a f 2 0 5 o, =aw,, =0
p=0 0 1 8 W0y = Oy ] 0,
znamy (uo,vo )T a 0 3 3 w, =0
B=0 W3 =0y =0

Tabulka 6.2.1: Nezbytny pocet snimku (kamer) nutny k metrické rekonstrukei,
pii riznych omezenich parametrti kamery. f je pocCet neménnych parametrt, £ je po-
¢et znamych parametrii a m je pocet snimku (kamer). Jednotlivé vnitini parametry
kamer jsou popsany v kapitole (4.2.2).

Vztah mezi po¢tem snimkd m , poctem neménnych parametri f a poctem zna-
mych parametri £ mizeme vyjadfit jako

mk +(m—-1)f =8, (6.2.1)

ditkaz je mozno nalézt v [Hartley-04].
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6.3 Normalizaéni metoda

V této kapitole popiSeme metodu pievodu projektivni rekonstrukce na metric-
kou, tento proces nazyvame normalizace a byl publikovan v [Han-00], ze kter¢ je také
¢erpan obsah této kapitoly. Vstupem algoritmu jsou projektivni matice kamer a souiad-
nice bodi ziskané projektivni rekonstrukei, kapitola (5).

Zakladni podminkou normalizaéni metody je nulové zkoseni £ =0 (pixely jsou

¢tvercové). Algoritmus je prezentovan ve tiech verzich: kapitoly (6.3.1, 6.3.2, 6.3.3),
podle toho, jaka dal$i omezeni klademe na parametry kamer:

Piipad 1: Neznamé jsou pouze ohniskové vzdalenosti.

Pripad 2: Ohniskové vzdalenosti a principalni bod jsou nezndmé a pozice princi-
palnich bodt je konstantni.

Pripad 3: Ohniskové vzdalenosti, principalni body 1 pomér stran pixelu jsou pro-
ménné a nezname.

Prvni linearni algoritmus pracuje v situacich, kdy je pouZita jedna kamera, a jediné
meéni se pouze ohniskova vzdalenost (zoom). Druhy linearni algoritmus je vhodny pro
situace, kde ohniskova vzdalenost je ménéna minimaln¢ a principalni bod je velmi bliz-
ko tomu, aby byl konstantni (napiiklad sekvence leteckych snimkt). Tieti algoritmus je
bilinearni a mize byt pouzit v pfipadé, Ze jsou snimky pofizeny vice kamer a snimek po
snimku se méni ohniskové vzdalenosti, principalni body a poméry stran pixelda.

ProtoZe je vétsi Cast algoritmu spolecna pro vSechny ¢asti, bude v kapitolach
(6.3.1, 6.3.2, 6.3.3) uvedena pouze ta ¢ast vypoctu ve kterych se lisi.

Piedpokladame projekéni matice ve tvaru

P=K[R|T], (6.3.1)
kde
fi 0wy, I Ly
K,=10 af vl R=|J :Ti:tyi-
0 0 1 k, t,
Spojime-li rovnici (6.3.1) pro vSechna i =1,...,n, dostaneme
P=[Mm|r], (6.3.2)
kde
M = [mxl,myl,mzl,...,mxn,myn,mzn]T
T=10 T T T T T [
a
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m = i fii, + pugk,
m, = wa i, + mvk,
m,; = pk

: (6.3.3)

Tvi = /’l[f;‘txi + /’lium’tz[
T, = M St + 1ol
T, =ut,

matici reprezentujici 3D body vyjadiime jako

S
X = Ll (6.3.4)
7
kde S =[s,,....s, ] a s; = (x_/,y_/.,z_/.)’, X, = (szf,wj) )

Pocatek souradného systému polozime do t€zisté¢ boda
ZW«/S«/ =0, (6.3.5)
Jj=1

a dostaneme

i/ll.ju” = i(mm.szj + Wiji): mm.isz_/ +Tx[iwj = Tx[iwj , (6.3.6)
=1 =1 =l =l

=
obdobn¢
DAy =T 2w 2 Ay =T, 0w, (6.3.7)
j=1 ' ' '

J=1 J=1 J=1

(xj,yj,zj,wj)’ jsou homogenni soufadnice 3D bodii, (ul.j,v[j,ly)[ jsou 2D pra-

méty téchto bodl, opét v homogennich soutadnicich.

Definujeme-li 4 x4 projektivni transformaci H jako

H ={dy|Bioy | (63.8)

pak vztah P = PH , mizeme rozepsat jako

[M|T]= P|4B] (6.3.9)
a dostdvame
T,=P.B,T,=P,B,T,=P,B. (6.3.10)
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Z rovnic (6.3.6) a (6.3.7) vime, Ze

m m
T, Zj:l Ay T, ZH Ayvy

o T T AT (6.3.11)

I Z:l:l j’ij ’ L Z:l:l i’j

Z rovnic (6.3.10) a (6.3.11) sestavime soustavu 2n linearnich rovnic o 4 nezna-

mych prvcich matice B. Soustavu vypocteme metodou nejmensich ¢tvercl (pouZijeme
SVD (viz ptiloha (A.1))).

Protoze m,;, m, a m_ jsou soucty rotacnich vektorii (pouze se zménénym méfitkem),

xi?

muzeme z rovnic (6.3.2) formulovat nasledujici omezeni:

2 2 2 2.2
= [+ i ug,

m

xi

‘myl"z = ﬂz’zaizf;z + ﬂizvgi
2
= H . (6.3.12)

2
mm, = H; Uy Vo,

xi' Ui

2
m

zi

2
m.m, = H; Uy,

2
m,m_ = H;Vy,

Na zéaklad¢ tii rozdilnych konfiguraci vnitinich parametrti kamer, prevede-

me tato omezeni na MM " (jednotlivé ptipady jsou popsany v kapitolach 6.3.1,
6.3.2 2 6.3.3). Protoze plati

MMT = PAATPT, (6.3.13)

muzeme metodou nejmensich ¢tverct vytesit tuto soustavu pro 10 neznamych prv-
ki symetrické matice Q = 44" o rozmérech 4 x 4 . Tento rozklad provedeme
Choleského dekompozici nebo SVD (viz ptiloha (A.4)).

Je-li A nalezena, muizeme sestavit projektivni transformaci H = [A|B] a

vypocitat metrické matice kamer P = PH a 3D soufadnice bodti X = H'X . Za-
roven muzeme vypocitat vnitini a vnéj$i parametry kamer, viz tabulka (6.4.1).
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Vnitini parametry
meéftitko:
My =|m
principalni bod:
Uu. = m,m, T m,m.;
0i — 2 2Y0i T 2
Hi Hi
ohniskova vzdalenost
2 2.2
= my| — H; Uy,
=
H;
pomér vysky a Sitky pixelu
2
2.2
\ ‘my[ —Hi Vo
ai e —
S
Vnéjsi parametry
2.2 2.2
P L = Mgk _ M~ Kok
i ’ li - s i
H; M, He, f,
P & { = T, — gt ;= Tyi — HVoili
zi T s xi ] yi T
H; M, e, f,

(6.3.14)

(6.3.15)

(6.3.16)

(6.3.17)

(6.3.18)

Tabulka 6.3.1: Urceni vnitinich a vnéjSich parametri kamer
Pro vSechny ptipady, které nyni popiSeme, stale plati podminka £ =0.

6.3.1 Pfipad 1

Ptredpokladame, ze ohniskové vzdalenosti jsou jediny nezndmy vnitini parametr,

pak
=v, =0, a, =1

uO' i i

1

Dosazenim do rovnic (6.3.12), ziskame tato omezeni matice Q:

2 2
m, | =m,|

xi yi

mom, =m.m_,=m,m_, =0

xi "yl xi' ' zi

Ptidame jesté jednu rovnici, kterou nastavime méfitko prvni kamery
nal, tedy x4 =1:

2

m_,| =1

z1
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Celkem tedy mame 4#n+1 linedrnich rovnic o 10-ti nezndmych prvcich matice
0, kterou snadno vyfeSime.

6.3.2 Pripad 2

Predpokladame, Ze ohniskové vzdalenosti jsou neznamé a principalni bod je
konstantni, pak

Uy = Uy, Vo, =V, a; =1 (6.3.22)
Dosazenim do rovnic (6.3.12), ziskame tato omezeni matice Q:

xityi yi'"tzi
mom,,  m,m, (6.3.23)
S| )= (mm_,} ~(m,m.f
mxi - my[ mzimzi - mzimzi - myimzi
a
mzimzi _ ijij 2 2 2 2
N || ||
m._.| —\m.. m_.| —\m.. ) =
xi Vi X/ p/
m.m, mgm,,
Xty X _ X g ooz p/
= , 2 = , = , (6.3.24)
mximzi mxjmzj myimzi myj mzj mzimzi mzjmzj

kde j=i+1,je-lii#n, j=1 je-li i =n.Opét pfidime rovnici, kterou nastavime
méftitko prvni kamery na 1, tedy x4, =1:

_1 (6.3.25)

z1

m

Toto jsou o linedrni rovnice obsahujici nezndmé prvky matice Q, = qq’, kde ¢
je vektor o rozmérech 10x1sestaveny z 10-ti neznamych prvkd matice Q. Ziskame
tedy 7n+1 linearnich rovnic o 55-ti neznamych prvcich matice Q,.

Poté co vypocteme Q,, g ziskame tak, Ze snizime hodnost matice O, na 1 (viz
ptiloha (A.3)). 10 prvki ¢ poté usporadame do matice Q, jejiz rozkladem muzeme
ziskat 4.
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6.3.3 Pripad 3

Ptedpokladame, ze ohniskové vzdalenosti , principalni body a pomér stran pixe-
14 (déle jen pomér stran) jsou neznamé a promeénlivé, omezeni dana rovnicemi (6.3.12)
pouzijeme jako bilinedrni rovnice pro ohniskové vzdalenosti a principalni body plus
pomér stran. Za¢neme s hrubym odhadem principalniho bodu a poméru stran u prvni
amery (&, ) a vlozime je do linedrnich omezeni prvkl matice Q:
k 1 1 dol h k t
mgm,; =uyVy,Mm,m,
mym, =uy,m,m,; (6.3.26)

m,m, =Vom, m,

Dale ptidame dalsi dv€ rovnice pro x, =1:

2
2 )_ 2
_”01)_ ‘myl‘ Vo

2 2
2| 2 2
_”01)_ ‘myl‘ Vo qul

alz qul ’
(6.3.27)

2

=1

m

z1

Poté co ziskdme matici H, vypolteme kamery a 3D body (P:PH a

X=H"'X ), vypocteme z rovnic (6.3.15, 6.3.16, 6.3.17) vnitini parametry kamer.

Vezmeme nové vypoctené principalni body a pomér stran prvni kamery a op¢t je
pouzijeme k vypoctu matice H, postup opakujeme, dokud vnitini parametry kamer
nekonverguji.

6.3.4 Shrnuti normaliza¢ni metody

1. Nejprve provedeme projektivni rekonstrukei, matici W dekomponujeme na Pa

0.
2. Selteme fadky W a vypocteme poméry mezi nimi podle rovnice (6.3.11).
3. Sestavime 2n linearnich rovnic o 4 neznamych prvkl matice B zaloZenych na
pomeérech z kroku 2 a vypocteme B .
4. Sestavime soustavu linedrnich rovnic o 10-ti neznamych prvcich symetrické ma-
tice Q a vypocteme Q.
Rozlozime Q, abychom ziskali 4: Q= 44" .

Z matic A a B vytvotime projektivni transformaci H = [A|B].

Vypocteme soutadnice bodi Q = H ‘lé akamer P = PH .
Z rovnic uspoiadanych v tabulce (6.3.1) vypocteme vnitini parametry kamer.

N W
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Kapitola 7
Shrnuti algoritmu 3D rekonstrukce

V této kapitole shrneme cely algoritmus 3D rekonstrukce, tak jak by mél vypa-
dat aby ho bylo mozno prakticky pouzit. Tento postup je zaloZen na teorii popsané
v predchozich kapitoladch. Zaroven ukazuje véci, jejichZz podrobné vysvétleni se do této
prace neveslo a moznosti dalSiho vyvoje v oblasti 3D rekonstrukce.

7.1 Detekce bodu

Jak jsme jiz ukdazali v kapitole (4) detekce bodl je prvnim a zdkladnim krokem
celého procesu, neni vSak jedinou moznosti nezanedbatelné je pouziti usecek, nebo ji-
matematického popisu a idealnim stavem je rekonstrukce provedend kombinaci bodl a
usecek. Hlavni pozadavek na detekované body (usecky) je aby byly zastoupeny na obou
obrazcich a aby se vyznacovaly né&jakou vyraznou vlastnosti, kterd by umoznovala
snadné nalezeni korespondenci.

7.2 Hledani korespondenci

Nékolik zakladnich metod pouzitych k hleddni korespondenci jsme popsali
v kapitole (4). Metody je mozZno rozdé€lit podle toho jakym zpisobem vyhodnocujeme
jejich vlastnosti, jednou z moznosti je popsat detekované elementy na zéklad¢ vlastnosti
snimku v jejich lokalnim okoli, druhy ptistup vychdzi z globalniho hlediska a hleda
geometricky vztah mezi dvéma mnozinami bodd. Oba tyto pfistupy ¢asto kombinujeme.

Podafti-1i se ndm odhadnout model epipolarni geometrii nebo trifokdlnimi tenso-
ry (kapitola (3)), mizeme vyloucit body, které tomuto modelu nevyhovuji, zaroven
muzeme hledat nové korespondence zaloZzené na omezeni dané odhadnutym modelem.
Pouzijeme-li odhad vice modelti (PLUNDER, kapitola (4.3.2)) nejen ze vyrazné urych-
lime vypocet, ale zadroven muizeme detekovat degenerované scény, tj. scény, které
vyhovuji vice riznym modeliim (tato situace vznikéd naptiklad pohybuje li se ve scéné
néjaky objekt, nebo pokud se vyskytuje opakujici se vzor).

Zejména pii vetSim poctu snimki (ale i u trojice) nastava situace, ze nckteré
body jejichz korespondence jsme ziskali nejsou viditelné, nebo nebyly detekovany na
dalsich snimcich. Tento problém, tedy doplnéni soutfadnic priméti chybéjicich bodi na
nékterych snimcich, miZzeme fesit dvémi zpisoby. Prvni zplsob je doplnéni bodi na
zaklad¢ dvojice epipolarnich geometrii, nebo trifokalniho tensoru, zndme-li primét bo-
du na dvou snimcich a vztah mezi tfemi snimky, miiZzeme jednoduse urcit pramét na
ttetim snimku. Tento postup je velmi nachylny na kvalitu odhadu epipolarni geometrie
(trifokdlniho tensoru). Druhou moznosti, kterou jsem popsali v kapitole (5.3) je uspoia-
dat body do matice a tuto matici doplnit na zéklad znalosti jeji hodnosti (v nasem
ptipadé je hodnost rovna 4). Kombinace téchto zptsobi by méla dosahovat lepSich vy-
sledkti nez jednotlivé metody , zejména v ptipadé, Ze doplnéni bodl na zékladé hodnosti
nemusi doplnit v§echny body.
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7.3 Projektivni rekonstrukce

Projektivni rekonstrukce faktorizaéni metodou dosahuje pii kvalitnim vstupu
velmi dobrych vysledka. Jeji nejvétsi slabinou je vypocet projektivnich hloubek, zejmé-
na pouzivame-li algoritmus zaloZzeny na epipoldrni geometrii (jako obvykle je mozno
pouzit trifokalni, nebo multifokalni tensory) vyzaduje, aby vypocet projektivnich hlou-
bek probihal mezi dvojicemi snimkt, které jsou velmi podobné ( tento problém je feSen
v Casti (7.7)).

projektivni rekonstrukce se snazi vyhovét vSem zadanym bodim. I pies to mii-
zeme na zakladé vysledku projektivni rekonstrukce odhalit chybné urcené
korespondence, je-1i korespondenci dostatecné mnozstvi a chyb neni ptili§ mnoho.

7.4 Metricka rekonstrukce

Podobné jako projektivni rekonstrukce 1 metrickd dosahuje velmi dobrych vy-
sledkt jsou-li dobfe a ve velkém mnoZstvi ureny korespondence. Pravé u metrické
rekonstrukce mizeme vysledky vylepSit, zndme-li parametry pozorované scény, nebo
kalibra¢ni matice kamer. Metrickd rekonstrukce je mozné i kdyZ nemame Zadné infor-
mace s vyjimkou samotnych snimkti a piedpokladu nulového zkoseni pixelti (tuto
podminku bézné kamery a fotoaparaty spliiuji). Jak je ukdzano v kapitole (6.2)
k tspésné rekonstrukci bez dalSich informaci je potfeba minimalné 8 snimkdi.

Ve chvili, kdy médme scénu (resp. mnozinu bodl) a kamery zrekonstruovany,
muzeme piistoupit k dal§imu ziskdvani bodl a vylepSeni dosazenych vysledki. Tato
vylepSeni jsou shrnuta v kapitole (7.5).

7.5 Vylepseni modelu na zakladé znamych kamer a polohy né-
kterych bodu

Metrickou rekonstrukei cely proces nekonci, ve chvili kdy zname matice kamer
mizeme piistoupit k takzvané triangularizaci', coZ je zp&tné promitnuti bodii kamerou
do scény. Tento postup je 3D alternativou k ziskdni novych korespondenci zalozené na
epipolarni geometrii, tedy body jsou mapovéany na ptimku. Na zaklad¢ takto ziskanych
korespondenci miizeme opét pfistoupit k projektivni a metrické rekonstrukci a opako-
vanim takového postupu vylepsovat vysledek.

Dalsi moznosti je vybrat ty body v prostoru které jsou blizko a spojit je do troju-
helniku. Nové body hledat uvnitt primétu tohoto trojihelniku jednotlivymi kamerami.
Ve vétsing pripada bude rekonstruovany bod lezet v blizkosti pivodnich bodti. Opako-
vanim tohoto postupu se zpocatku velmi hruby model za¢ne zjemnovat.

2 Pod pojmem triangularizace je obvykle mysleno vytvofeni trojithelnikové sité z mnoziny bodd, v tomto
ptipadé jde ,,trojici* kamera-kamer-bod.
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7.6 Rekonstrukce povrchu a textur

Rekonstrukce povrchu

Postupem popsanym v kapitole (7.5) ziskame velké mnozZstvi bodl v prostoru,
dalsim krokem je z t€chto boda vytvofit povrch. Jednou z moznosti je vytvofit z boda
trojuhelnikovou sit’ nezavisle na originalnich snimcich, tim se ovSem ochuzujeme o
cennou informaci. LepS$im pfistupem je kombinovat trojihelnikovou sit’ ziskanou ve 3D
s trojihelnikovymi sitémi ziskanymi ve 2D primétech. Idedlnim piipadem je, kdyZ troj-
uhelniky mezi zrekonstruovanymi body na originalnich snimcich jsou vyplnény
konstantni barvou, pokud tomu tak neni pokousime se je dale délit tak jak jsme to uka-
zali v kapitole (7.5).

Rekonstrukce textur

Na prvni pohled mlize byt otexturovani povrchu trividlni, postacuje naptiklad
zpramerovat barvy jednotlivych zobrazeni jednotlivych bodd, nebo pouzit barvu ze
snimku na kterém je konkrétni ¢ast povrchu nejvice rovnobézna s rovinou kamery. Ne-
smime vSak zapominat, Ze stejny bod méa na riaznych snimcich jinou barvu i za
normdlnich podminek. V ptipad€é Ze jsou snimky pofizeny v rozdilnych ¢asech a pfii
rozdilném osvétleni je rozdil jesté vyraznéj$i. V obecném piipadé€ je tedy problém vér-
nosti barev zrekonstruovaného modelu jen velmi obtizné fesitelny, jsou-li vSak snimky
ziskéany pfii stejném osvétleni jsou vysledky uspokojivé.

7.7 Ruzné druhy vstupu

Rozptylené snimky

Vstupem rekonstrukéniho postupu miize byt v podstaté libovolnd mnozina snim-
ki, narazime vSak na problém, jak poznat ktery snimek se kterym sousedi. Pro potieby
rekonstrukce potfebujeme rozdélit mnozinu snimkti na dvojice nebo trojice, tvofené
velmi podobnymi snimky.

Miuizeme se pokusit nalézt spole¢né body na kombinacich snimk kazdy
s kazdym, naro¢nost takového postupu je viak pfili§ velka. Resenim je n&jakym zptiso-
bem nalézt snimky, které maji k sobé nejblize. Snimek miZzeme napiiklad popsat sadou
momentovych nebo diferencialnich invariantt, tento postup vSak nema dobré vysledky,
zejména vlivem okoli pozorovaného objektu. Velmi dobré feseni tohoto problému ndm
nabizi publikace [Schaffalitzky-02], ze které jsou obrazky 7.7.1.

Videosekvence

Dalsi velmi dilezitou moznosti vstupu je vidosekvence. Ve videosekvenci vime,
ze snimky které jsou za sebou jsou snimény z ptiblizné stejnych thla. Muzeme tedy
pouzit skupiny (dvojice, trojice, ...) po sob¢ jdoucich snimk, které se mohou piekryvat.
Dalsi vyhodou videosekvence je, ze mizeme lépe detekovat korespondence, ptipadné
predikovat pozici bodil na dal§im snimku (k tomu slouzi naptiklad Kalmantv filtr).

K videosekvenci, kterd neni vytvofena pfimo za ucelem rekonstrukce, nebo ne-
mé k rekonstrukci predpoklady je napiiklad film. U rekonstrukce z filmu nastava
nékolik situaci, které je potieba oSetfit, musime naptiklad detekovat stfihy (po stfihu se
vétSinou meéni scéna). Dalsi velmi dillezitou véci je filtrovat motion-blur, ktery je pfi-
tomny na kazdém snimku kde doslo k rychlejsimu pohybu kamery, nebo pozorovaného
objektu (Na odstranéni motion-bluru se obvykle pouziva Wienertv filtr).
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(b)

Obrazky 7.7.1"%: Ukézka usporadani rozptylenych snimka

7.8 Nestaticka scéna

JiZ v ivodu této prace jsme uvedli, Ze jedinou omezujici podminkou je, aby scé-
na byla statickd. Co vSak v ptipadé, ze scéna staticka neni, takova situace zpiisobuje, ze
odhad modelu scény neni jednoznaény nebo vyhodnotime pohybujici se objekty jako
outliery. Reseni prvniho ptipadu je velmi obtizné a nasi snahou je pfevést ho na piipad
druhy, tedy rozdélit obraz na vice ¢asti a rekonstruovat prave jednu (a body z druhé cas-
ti povazovat za outliery). Vezméme jako piiklad jedouci auto, bud’ budeme
rekonstruovat samotné auto, nebo jeho okoli (silnici, domy, atd. ). Ve chvili, kdy zre-
konstruujeme jednu (statickou) ¢ast scény mizeme pristoupit k rekonstrukci zbyvajicich
¢asti, které budou nyni snadno rozpoznatelné.

13 Zdroj obrazki: [Schaffalitzky-2002]
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Kapitola 8
Experimentalni ovéreni popsanych metod

V této kapitole budeme oddé€lené ovétrovat vlastnosti jednotlivych metod na syn-
tetickych ptikladech. Zaroven provéfime postup jako celek na realnych datech.
V experimentech se zamétime zejména na robustnost algoritmi vii¢i Sumu a pfitomnosti
outlieri ve vstupnich datech, pfipadné na funk¢nost samotnych algoritmli.VSechny vy-
sledky jsou ziskany zprimérovanim nékolika pokusti.

8.1 Bodové detektory

Porovnani Harrisova detektoru (kapitola (4.1.1)) s algoritmem FindFP (kapitola
(4.1.2)). Hlavni sledovanou vlastnosti je repeatibilita. Oba algoritmy vyzkouSime na

vvvvvv

1. Pohled na objekt z riznych pozic.
2. Otoceni obrazu.
3. Zména méfitka.

Add 1,
Jako vstupni obrazky byly pouzity fotografie dinosaura otocené vzdy o 10°:

Obréazky 8.1.1'*: Scéna na obréazcich je otaéena po 10-ti stupnich.

'* Zdroj obrazkii: URL= http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/datal.html
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(a) (b)

Obrazky 8.1.2: Vyznamné body detekované Harrisovym detektorem (a) a meto-
dou FindFP (b). Pti pouziti Harrisova detektoru jsou na snimku body rovnomérnéji
rozlozeny, coz vyplyva z charakteru algoritmu.

Repeabilitu testujeme na dvojicich snimka 1-2, 1-3, 1-4, ... , vysledky jsou zob-
razeny v nasledujici tabulce:

r[%] a[°]

10 20 30 40 50 60
Harristiv detektor 66% 66% | 62% | 51% | 39% | 35%
FindFP 68% 55% | 59% | 58% | 44% | 37%

Tabulka 8.1.1: Zavislost repeatibility »[%] na uhlu pohledu « [°], pro obé¢ sle-
dované metody. Pocitaji se pouze ty body, které jsou viditelné na obou snimcich. Ty
body které jsou viditelné pouze na jednom snimku vysledky pochopitelné zhorSuji.

Ob¢ metody dosahuji velice podobnych vysledkli, nesmime ovSem zapominat,
ze FindFP byl navrzen pro rozmazané snimky, u kterych jsou jeho vysledky lepsi (viz
[Zitova-00]). Zajimavym disledkem zmény pozorovaciho thlu (pozice kamery) je, ze
se snizuje presnost lokalizace bodu, tedy i kdyz je detekovan stejny bod scény, jeho
soufadnice nejsou piesné.

Add 2,
Opét byl pouzit obrazek (8.1.1a), ktery byl postupné rotovan podle stiedu po 10-
ti stupnich, vysledek experimentu shrnuje nasledujici tabulka:

r[%] Al

10 20 30 40
Harristv detektor 86% 82% 85% 78%
FindFP 57% 60% 65% 65%

Tabulka 8.1.2: Zavislost repeatibility » [%] na uhlu otoc¢eni obrazku £ [°], pro
ob¢ sledované metody.

V tomto ptipadé dosahuje Harristiv detektor podstatné lepSich vysledkii nez
FindFP.
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Add 3,
Pro zménu méftitka byl pouzit opét obrazek (8.1.1a), méfitko bylo stejn€ jako ro-
tace ménéno ve 2D. Vysledek experimentu shrnuje nasledujici tabulka

r[%] s

0.6 0.8 0.9 1.1 1.2 1.4
Harristuv detektor 42% 68% 81% 78% 74% 60%
FindFP 40% 69% 75% 77% 65% 59%

Tabulka 8.1.3: Zavislost repeatibility »[%] na zméné méfitka s, pro obé sledo-
vané metody.

Tento experiment ma zajimavy disledek: Chceme-li zvysit robustnost vzhledem
ke zméné méftitka, miiZzeme obrdzek nepatrné zmensit (nebo zvétsit), opét detekujeme
body na zmenSeném obrazku, body transformujeme do soutadnic ptivodniho obrazku
(vratime zménu méfitka) a pouzijeme pouze ty body, které se opakuji.

Velmi dileZité je nastaveni parametrl jednotlivych metod (zejména u algoritmu
FindFP), které¢ mize vyznamné ovlivnit kvalitu (repeatibilitu) a mnozstvi detekovanych
bodl. Dilezitym ukazatelem je rychlost algoritmii. Metoda FindFP byla pfiblizné
10-krat pomalejsi, nez Harristiv detektor, tento vysledek je vSak pouze ptiblizny. Je to-
mu tak proto, Ze algoritmy nebyly nijak optimalizovany a v n€kterych ptipadech nebyly
implementovany zcela efektivné.

Zajimavym poznatkem, ktery uplatnime zejména v kapitole (8.2), je Ze spojenim
vystupu obou algoritmil se zvysi pocet kvalitnich bodl, coz mize zajistit lepsi vysledky
navazujicich metod.

8.2 MEM-Pairs a RANSAC

Algoritmus RANSAC (kapitola (4.3)), piesto Ze pracuje s ndhodou, je velmi
dobie predvidatelny a velmi silné zavisly na kvalité vstupu (inicializa¢ni koresponden-
ce). Proto bude vtéto kapitole testovan spolecné s algoritmem pro hleddni
inicializacnich korespondenci MEM-Pairs (kapitola (4.2.2)). Vysledky tohoto experi-
mentu mizeme vztdhnout pfimo na algoritmus MEM-Pairs, zejména proto, Zze vliv
RANSACu je mozno snadno odhadnout (viz tabulka (4.3.1)).

Inicializa¢ni korespondence ziskané¢ metodou MEM-Pairs jsou nejvétsi slabinou
celého postupu. je tomu tak proto, Ze korelace (stejné tak MEM-Pairs) neni afinné¢ inva-
riantni. ReSeni problému afinni invariance jsme naznaéili v kapitole (4.2.3). I pres to, se
pfi testovani této metody zamétime na zjisténi vlastnosti algoritmu MEM-Pairs, pfi riz-
nych transformacich scény a obrazu. Zajimaji nés stejné piipady jako u bodovych
detektord, tedy:

1. Pohled na objekt z riznych pozic.

2. Otoceni obrazu.
3. Zména méritka
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Sledovanou veli¢inou je zejména pocet spravnych korespondenci. Vstupem al-
goritmu jsou body ziskané kombinaci vystupu obou metod testovanych v kapitole (8.1)
a odpovidajici obrazky. Ukoncovaci podminka u algoritmu RANSAC je stanovena tak,
aby pravdépodobnost spravného feseni byla vétsi nez 99%. Z hlediska urychleni vy-
poctu byla pouzita modifikace RANSACU popsand v kapitole (4.3.1), tedy
R-RANSAC.

Add 1
Vysledky tohoto experimentu jsou shrnuty v nasledujicich tabulkach:
a ]
10 20 30
Podet detekovanych bodii 425 | 414 | 425 | 351 | 425 | 342
Pocet korespondenci MEM-Pairs 215 116 103
Pocet korespondenci RANSAC 148 33 -

Tabulka 8.2.1: Zavislost poctu korespondenci na thlu pohledu a [°]. Pocet de-
tekovanych bodt se u jednotlivych snimki li$i, uvadime tedy dvé hodnoty. Prazdné
pole znamena, ze algoritmus nenalezl vysledek.

a |
10 20 30
Cas vypoétu MEM-Pairs [s] 8.98 7.843 7.5
Pocet iteraci RANSAC 452 31724 -
Cas vypoétu RANSAC [s] 0.82 83.89 -

Tabulka 8.2.2: Zavislost doby vypoctu a poctu iteraci na thlu pohledu o [°].

V tomto experimentu se jasné€ projevily nedostatky metody MEM-Pairs a ukazu-
je se potieba afinn¢ invariantniho algoritmu pro hledani inicializa¢nich korespondenci.
Tato metoda je pouzitelna pouze pro velmi blizké snimky. Ukazku vystupu RANSACu
muzeme vidét na obrazcich (8.2.1).

(b)

Obrazky 8.2.1: Nalezené korespondence ziskané kombinaci metod MEM-Pairs a
RANSAC pro snimky ziskané z rliznych pohledt.
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Add 2

Vysledky tohoto experimentu jsou shrnuty v nésledujicich tabulkach:

B I°l
10 20 30
Podet detekovanych bodii 425 ] 423 | 425 | 418 | 425 | 421
Pocet korespondenci MEM-Pairs 194 132 116
Pocet korespondenci RANSAC 152 51 -
Tabulka 8.2.3: Zavislost poctu korespondenci na otoceni £ [°].
B 1°]
10 20 30
Cas vypoétu MEM-Pairs [s] 9.03 8.88 9
Pocet iteraci RANSAC 24 3581 -
Cas vypoétu RANSAC [s] 0.22 10.73 -

Tabulka 8.2.4: Zavislost doby vypoctu a poctu iteraci na otoceni S [°].

Add 3

Vysledky tohoto experimentu jsou shrnuty v nasledujicich tabulkach:

s= 0.6 0.8 0.9
Pocet detekovanych bodi 425 | 114 | 425 | 303 | 425 | 354
Pocet korespondenci MEM-Pairs 64 146 232
Pocet korespondenci RANSAC 24 104 116

s= 1.1 1.2 1.4
Pocet detekovanych bodii 425 [445 | 425 | 482 | 425 | 568
Pocet korespondenci MEM-Pairs 274 196 142
Pocet korespondenci RANSAC 240 141 46
Tabulka 8.2.3: Zavislost poctu korespondenci na zméné méftitka s .

s= 0.6 0.8 0.9
Cas vypoétu MEM-Pairs [s] 3.66 7.00 7.73
Pocet iteraci RANSAC 6799 48 5
Cas vypoétu RANSAC [s] 14.94 0.42 0.08

s= 1.1 1.2 1.4
Cas vypo&tu MEM-Pairs [s] 9.5 9.91 11.33
Pocet iteraci RANSAC 10 44 13606
Cas vypoctu RANSAC [s] 0.312 0.25 4242

Tabulka 8.2.4: Zavislost doby vypoctu a poctu iteraci na zméné méftitka s .
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(a) (b)

Obrazky 8.2.2: Nalezené korespondence ziskané kombinaci metod MEM-Pairs a
RANSAC pro snimky s riznym métitkem, (a) je o 20% mensi nez (b) .

Tento experiment ukazuje, Ze alespon ke zméné métitka je MEM-Pairs Caste¢né
invariantni.

Urychleni algoritmu RANSAC

Jaky vliv ma pouziti R-RANSACu na rychlost, oproti piivodnimu RANSACu,
jsme jiz ukazali v kapitole (4.3.1). Urychleni RANSACu algoritmem PLUNDER je do
velké miry zavislé na pouZitych obrazcich a urychleni je ziejmé, z tabulky (4.3.1), ktera
ukazuje nezbytny pocet kroki RANSACu, pii daném modelu, resp. modelu s danym
poctem stupiili volnosti.

8.3 Faktorizace

Vysledky faktorizaéni metodé v zdvislosti na kvalit¢ vstupu, tedy Sumu a
outlierech.

8.3.1 Synteticka data

Nejprve vygenerujeme skupinu 3D bodu a tyto body promitneme nékolika ka-
merami. Do promitnutych bodii poté pfidame Sum. Vypocteme projektivni hloubky a
faktorizujeme. 3D body ziskané faktorizaci zpét promitneme kamerami ziskanymi fak-
torizaci. Chybu vypoctu vyjadiime jako primér vzdalenosti nové promitnutych bodi od
ptvodné promitnutych, tuto chybu ozna¢ime ¢,,. U syntetickych experimenti pouZi-
jeme pro lepsi interpretaci vysledkd chybu ¢,,.,, , kterd po€itd primér vzdalenosti
relativné, vzhledem k velikosti scény . Pro vypocet projektivnich hloubek pouzijeme
metodu zalozenou na epipolarni geometrii. Velikost Sumu, ktery budeme do dat vkladat
je v jednotkach 0.001 velikosti scény, coz pfiblizné¢ odpovidad jednomu pixelu pfi rozli-
Seni 800x600.
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Na obrazku (8.3.1) vidime vstupni data a mozné vystupy projektivni rekonstruk-

Cce:

(b)

Obrazky 8.3.1: Vstupni data (a) a rtizné projektivni rekonstrukce (b) a (c). Ob¢
tyto rekonstrukce jsou spravné, nesmime zapominat Ze jde o projektivni rekonstrukeci.
Vysledky experimentu jsou shrnuty v nasledujicich tabulkach:

chyba ¢,,,, velikost Sumu [0.1%]

5 10 15 20 25
1. snimek 0.46 0.94 1.30 1.86 2.13
2. snimek 0.63 1.22 1.95 2.30 3.18
3. snimek 0.11 0.15 0.35 0.30 0.74
primér 0.40 0.77 1.20 1.49 2.02

Tabulka 8.3.1: Zavislost chyby &,, na Sumu, Sum méa rovhomérné rozdéleni a

udavame ho v desetinach procenta velikosti scény. V tomto experimentu byly pouzity 3
snimky s pfiblizn¢ 1200 body.

chyba ¢,,,, pocet snimkil

2 3 4 5 7 8
primérna chyba 059 | 070 | 124 | 164 | 301 | 325
chyba ¢,,,, pocet snimkil

9 10 13 15 18 20
primérna chyba 342 | 411 | 387 | 393 | 492 | 5.05

Tabulka 8.3.2: Zavislost chyby &,, na poétu snimkdi. Sum ma rovnomérné roz-

déleni a udavame ho v desetinach procenta velikosti scény, hodnota Sumu je v tomto
ptipadé 10 (tedy £10 pixell pfi rozliSeni 800x600).
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Pii vétSim poctu snimkil je patrnd zvétsujici se chyba To ovSem neznamena, Ze

mensi pocet snimki je vyhodnéjsi, jak ukdzeme v kapitole (8.4.1).

8.3.2 Realna data

Pfi experimentu s realnymi daty vyuZijeme vystupl z ptedchozich experimentt
(kapitoly (8.1-8.4)). Vedle sady snimkt (8.1.1) pouzijeme také nékolik leteckych snim-
ki — obrazky (8.3.2).

Obrazky 8.3.2": Trojice leteckych snimki z riiznych pozic.

korespondence pro trojici snimkl byly ziskany jako prunik korespondenci mezi
snimky 1-2 a 2-3. Vysledek experimentu je shrnut v nasledujici tabulce:

Pocet snimki Pocet korespondenci Chyba ¢,,
Dinosaurus 98 0.49
Letecky pohled 172 0.23

Tabulka 8.3.3: Hodnota chyby &,, pro redlnd data. Chyba &,, byla vypoctena
jako primér z chyb na jednotlivych snimcich.

Podobnych vysledkt, tedy primérné chyby okolo 0.4 pixelu, jsme doséhli u vét-
Siny snimk, které byly testovany. Jen vyjimeéné byly vysledky horsi (ne vice nez 0.7
pixelu) nebo lepsi (ne méne nez 0.2 pixelu).

13 Zdroj obrazkii: URL= http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/datal.html
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8.4 Normalizace

Vystupem normaliza¢niho algoritmu jsou 3D body a matice kamer ziskané pro-
jektivni rekonstrukei.

8.4.1 Synteticka data

V tomto experimentu pouzijeme mnozZinu bodl a kamer ziskanych projektivni
rekonstrukci v experimentu (4.3.1). Podobné jako u projektivni rekonstrukce budeme

testovat robustnost algoritmu vi¢i Sumu a vliv po¢tu pouzitych snimki na kvalitu vy-
sledku.

4 1 18 20 22 24 2 28 -40 120 00 80 60 40 20 99 25 30 35 a0 45 50 55

(©) (d) (e)

Obrazky 8.4.1: Originalni body (a) , jejich priméty riznymi kamerami (c,d,e) a
metricky zrekonstruované body (b).

Protoze zrekonstruované body jsou stale jeste¢ podrobeny metrické rekonstrukci
(otoceni posunuti, zmeéna métitka), ur¢ime chybovou funkei urcujici kvalitu rekonstruk-
ce nasledujicim postupem:

1. Néhodn¢ vybereme dvojici originalnich bodd a vypocteme jejich vza-
jemnou vzdalenost /..
2. Vypocteme vzdalenost /; mezi dvojici zrekonstruovanych bodu , které

odpovidaji bodiim z kroku 1.
3. Vypocteme pomér mezi obéma vzdalenostmi s, =1/, /1.

Kroky 1-3 opakujeme pro N nahodnych vzorki.
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s, urCuje zménu méfitka mezi origindlnim a zrekonstruovanym prostorem.

Hodnota s; by méla byt konstantni, chybu vyjadiime jako

Zil abs(s, - 5)

= ,
N

(8.4.1)

kde ¢ je primér vzdalenosti s, od primérné vzdalenosti s .

Abychom zachovali nezavislost na hodnot¢ méfitka stanovime chybu &,, , ktera
je relativni vzhledem k s a je vyjadiena v procentech:

£, =2 *100[%], (8.4.2)
%
S

Takové vyjadieni chyby vychazi zpoznatku, ze pomér vzdalenosti je
v metrickém prostoru invariantem, proto je takové méteni chyby legitimni.
Vysledky metrické rekonstrukce jsou shrnuty v nasledujicich tabulkach:

velikost Sumu [0.1%]
1 3 5 7 9 11

chyba &,, [%] 1.19 1.42 3.56 3.64 7.82 8.75

Tabulka 8.4.1: Zavislost chyby &, na Sumu. Podobné jako u metrické rekon-
strukce pouzivame tfi snimky.

pocet snimkil
3 4 5 7 8 9
chyba &,, [%] 0.54 3.25 1.75 2.13 2.18 1.59
pocet snimki
10 13 15 18 20 25
chyba &,, [%] 1.41 0.78 0.85 0.93 0.86 0.86

Tabulka 8.4.2: Zavislost chyby &,, na poctu snimk. Sum je nastaven na 1 (tedy
+1 pixel pfi rozliseni 800x600).

I ptes to, ze vysledky projektivni geometrie naznacovaly, ze zvySeni poctu
snimkt zhorSuje vysledky, v tabulce (8.4.2) vidime, Ze je tomu pravé naopak.
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8.4.2 Realna data

UvaZujeme pouze piipad 1 normaliza¢niho algoritmu tak jak byl popsan
v kapitole (6.3.1). Z toho diivodu pouzijeme jiné snimky nez v predchozich experimen-
tech, ve kterych nezname s jistotou polohu principalniho bodu.

Pii experimentech s redlnymi daty nardzime na problém, Ze implementované
hledani korespondenci neni v momentalni fazi vyvoje dostatecné robustni, aby bylo
mozno uspokojivé detekovat véts§i mnozstvi korespondenci na trojici snimkt. Pro met-
rickou rekonstrukci je tedy potieba, aby snimky byly snimany z téméf stejné pozice, coz
zajisti, ze bude nalezeno velké mnozstvi korespondenci.

Obrazky 8.4.2: Demonstrace metrické rekonstrukce s redlnymi daty. Originalni
snimky s vyznacenymi korespondencemi (a,b,c). Zrekonstruovand mnoZina bodl (d)
pohled odpovidajici ptivodnim snimktim, (¢) pohled shora, (f) pohled z boku. Cerveny-
mi ¢arami jsou zvyraznény hrany objektu.

Ve vysledku Metrické rekonstrukce jsou jasné patrné tii vzajemné kolmé roviny,
coz odpovida ptivodnimu objektu.

82



Kapitola 9
Implementacéni ¢ast

Implementace byla rozdélena na dvé hlavni ¢asti:

1. Jednotlivé metody byly vyvijeny a ladény v prostfedi MatLab'®.
2. Vysledna aplikace byla naprogramovana v jazyce C#, kde byly pouzity
odladéné algoritmy z MatLab-u.

Experimenty, provedené v kapitole 8 byly kompletné provedeny v MatLabu.

Implementovéno je pouze nékolik vybranych metod z téch které byly popsany
v ptedchozich kapitolach. Tyto metody vSak na zakladni tirovni dostacuji k tomu, aby
mohla byt scéna zrekonstruovana.

Algoritmy jednotlivych metod jsou pomérné podrobné popsény v ptislusnych
kapitolach, v této kapitole shrneme jednotlivé funkce vytvofené v MatLabu. Aplikace
vytvofena v jazyce C# je zdokumentovana v programatorském a uZivatelském manualu
Decomposition (viz Ptiloha (A)), jejiZ implementace byla ptevzata z vynikajici publika-
ce [Press-95], kterd obsahuje programovou realizaci celé fady numerickych metod.

Zpracovani videa

Aplikace v C# obsahuje funkci, ktera vytvoii z *.avi souboru bitmapy, program
je tedy mozné pouzit na videosekvenci tak, ze detekujeme korespondence vzdy na dvo-
jici po sobé¢ jdoucich snimkd.

LCD bryle

Protoze algoritmus v momentalni fizi vyvoje nema uspokojivy 3D vystup, pouze
mnozinu bodd, neni mozno vysledky uspokojivé trojrozmérné vizualizovat.

Pii stereoskopickém zobrazovani pomoci bryli s LCD clonou (LCD Shutter
Glasses) se levy a pravy obraz stiida na displeji s pevné danou frekvenci. Pokud pozo-
rovatel sleduje tento obraz skrz LCD bryle, clony obou polovin bryli jsou
synchronizovany s displejem tak, aby kazdé oko vzdy vidélo pouze obraz jemu urceny.

Protoze pouzitd (ani zadnd jind existujici) implementace OpenGL v jazyce C#
neumoznuje vyuziti LCD bryli (funkce GLUTu), a zaroven vystup programu neni pro
vizualizaci LCD brylemi vhodny nebyla implementace LCD bryli v programu imple-
mentovana.

Tento problém jsme vyfesili externim programem napsanym v programovacim
jazyce Delphi, ktery nacte vysledek rekonstrukce ze souboru a zobrazi na stereo brylich.

1¢ 7 anglického Matrix Laboratory: Software vyvinuty americkou spole¢nosti The MathWorks, Inc.
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Funkce vytvorené v MatLabu a jejich popis

Harris

FindFP

MEM _PAIRS

Normalize

FMatrix 4_affine

FMatrix 8

FMatrix 8n

vstup : Sedoténovy snimek I, maximalni pocet bodii No.
vystup : Mnozina detekovanych bodit M.
popis : Implementace Harrisova detektoru, tak jak byl
popsan
v kapitole (4.1.1).

vstup : Sedoténovy snimek I, maximélni pocet bodii No.
vystup : Mnozina detekovanych bodit M.
popis : Implementace algoritmu FindFP, tak jak byl po-
psan
v kapitole (4.1.2).

vstup : Dvojice snimkt I1, 12 Detekované body na prv-
nim a druhém snimku M, N.

vystup : Seznam korespondujicich boda P.

popis : Implementace algoritmu MEM Pairs, tak jak byl
popsan v kapitole (4.2.2).

vstup : MnoZina 2D bodl X.
vystup : Transformacni matice A.
popis : Vypocte matici A, kterou miizeme body trans-

v tw

primérna vzdalenost od pocatku byla rovna V2.

vstup : 2 mnoziny 2D bodu X1, X2 (korespondujici bo-
dy) .

vystup : Fundamentalni matice F.

popis : Vypocte epipolarni geometrii afinni kamery
4-bodovym
algoritmem.

vstup :2 mnoziny 2D bodl X1, X2 (korespondujici
body) .

vystup : Fundamentalni matice F.

popis : Vypocte epipolarni geometrii projektivni kamery
8-bodovym algoritmem.

vstup :2 mnoziny 2D bodl X1, X2 (korespondujici
body) .

vystup : Fundamentalni matice F.

popis : Vypocte epipolarni geometrii projektivni kamery
8-bodovym normalizovanym algoritmem (vyuziva
funkci Normalize).
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FMatrix 7

FMatrix 7n

RANSAC7

PRec

MRec

vstup :2 mnoziny 2D bodl X1, X2 (korespondujici
body) .

vystup : Fundamentalni matice F.

popis : Vypocte epipolarni geometrii projektivni kamery
7-bodovym algoritmem.

vstup :2 mnoziny 2D bodl X1, X2 (korespondujici
body) .

vystup : Fundamentalni matice F.

popis : Vypocte epipolarni geometrii projektivni kamery
7-bodovym normalizovanym algoritmem (vyuziva
funkci Normalize).

vstup : 2 mnoZziny 2D bodt X1, X2 (korespondujici
body) .

vystup : Fundamentalni matice F, mnoZina inliers které
jsou rovny jedné u spravné korespondence a rovna
0 u chybné korespondence.

popis : Na zékladé¢ 7-mi bodového algoritmu odhadne
model epipolarni geometrie RANSACem, ktery je
popsan v kapitole (4.3).

vstup : Matice korespondenci W.

vystup : Projektivné zrekonstruované kamery PR a projek-
tivné zrekonstruované 3D body XR. Matice W
doplnéna o projektivni hloubky a projektivni
hloubky L.

popis : Projektivni rekonstrukce, kapitola (5).

vstup : Matice korespondenci s projektivnimi hloubkami
W, projektivni hloubky L, projektivné zrekonstru-
ovan¢ kamery PR a projektivné zrekonstruované
3D body XR.

vystup : Metricky zrekonstruované kamery PRm a projek-
tivné zrekonstruované 3D body XRm.

popis : Metrickd rekonstrukce, kapitola (6).
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Kapitola 10
Zaver

V této praci jsme zkoumali principy a moZnosti rekonstrukce 3D scény z 2D
pohledti. Popsali jsme zékladni teorii kterd je pro rekonstrukci nezbytna. Na zakladé
této teorie byly pro kazdou fazi postupu rekonstrukce implementovany a testovany nej-
Je-1i vstupem misto mnoziny snimkl videosekvence, miiZeme s tim pocitat a urcitym
zpisobem modifikovat zakladni algoritmy. Jednotlivé modifikace jsou popsany vzdy u
ptislusnych kapitol.

Hlavnim ptinosem této prace je, ze shrnuje cely proces rekonstrukce, ktery se
skladéa z n¢kolika odlisnych problémi a je znacné rozsahly. Nasim cilem neni aby byla
kazda z téchto casti dovedena k dokonalosti, ale aby byl cely proces do ur¢ité miry
funk¢ndi.

V kapitole (7) jsme ukézali jak by mé¢la 3D rekonstrukce idedlné v budoucnu
vypadat. Popsali jsme cesty a metody, které zkvalitiuji vysledek rekonstrukce. Tyto
postupy umoznuji dosahnout praktické vyuzitelnosti.

Tato prace dava kvalitni zéklad pro dalsi vyzkum v oblasti 3D rekonstrukce.
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Priloha A
Singular value decomposition (SVD)

Singular Value Decomposition (rozklad na singularni hodnoty), ¢asto oznacova-
na SVD. Necht' 4 je libovolna matice o rozmérech m,n. SVD nazyvame rozklad matice
A na:

A=USV", (A.1)

kde U(n,n) a V(m,m) jsou ortonormdlni matice a S je matice diagonalni
S = diag(o,,0,,...,0,), r = min(m,n).

A(m,n) U(n,n) O, 0 ||V(m,m)
- 0 O

S(m,n)

(A.2)
0, 20, 2...2 0, 20 nazyvame singularni hodnoty.

Matice U a V' jsou ortonormalni, to znamend, Ze jejich sloupce jsou linedrné
zavislé a jejich norma je rovna jedné. To ve svém disledku znamend, ze determinant je

roven 1 nebo -1 a inverzni matice je matici transponovanou U’ =U ", V" =7 ",

2 . o . .
o, jsou vlastni ¢isla matice 44" nebo A" A a sloupce matic Ua V, u,a v,

jsou vlastni vektory 44" resp. A" A odpovidajici vlastnim ¢islim O'iz.

Jedna véta bez diikazu: Rozklad na singularni hodnoty SVD existuje pro kazdou
matici.

Dalsi informace o SVD a zejména o jeji implementaci lze ziskat v publikaci
[Press-95], podrobnéjsi teoretické pozadi v [Golub-96].

V kapitolach (A.1-A.3) si pfedvedeme nekolik algebraickych problémi, které je
mozno uzitim SVD vyfesit. Metoda SVD ma velmi Siroké uplatnéni, ptikladem miZze
byt jeji aplikace pifi hledani korespondenci ve stereo-vidéni [Scott-91] nebo pouziti
v metodé projektivni rekonstrukce [Sturm-96].
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A.1 Reseni soustavy homogennich rovnic

Hleddme nenulovy vektor x, ktery nejlépe fesi homogenni soustavu Ax =0, te-
dy minimalizuje Ax .

Nejprve provedeme SVD rozklad A =USV" . Je-li V = [vl va] matice vlastnich
vektort,, pak v, je vlastni vektor korespondujici nejmenSimu vlastnimu ¢islu a zaroven

feSenim homogenni soustavy. Tedy feSenim je x=v .
Chyba tohoto fesSeni ¢ = ||Ax|| je rovna nejmensi singuldrni hodnoté o, .

Je-1i pocet nezavislych radek matice 4 roven poCtu sloupct je nalezené feSeni
presné. Je-1i mensi (nedourcend soustava), nebo veétsi (pfeurCena soustava) je nalezené
feSeni minimalni ve smyslu metody nejmensich ctverct.

A.2 Pseudinverze a reSeni soustavy nehomogennich rovnic

Inverze A~' matice A existuje pouze je-li matice 4 &tvercova a ma plnou hod-
nost, pak feSenim Ax=5b je x= A"'b. Pseudoinverze A" je zobecnénim inverze a
existuje pro libovolnou (m,n) matici. Rovnice Ax = b ma feSeni x = A*b, dokazeme-li
urcit pseudoinverzi matice mizeme tedy feSit homogenni soustavu.

Vypocet pseudionverzni matice pomoci SVD: Nejprve provedeme SVD rozklad
A=USV" . Pseudoinverzni matici ziskdme jako:

A" =vs'u” (A.2.1)

ProtoZze matice S =diag(01,...,a,) je diagonalni S~' uréime jednoduse jako

S~ =diag(l/o,,...1/5,),jeli o, =0, polozime S~'(i,j)=0.

A.3 Snizeni hodnosti matice

Nejprve provedeme SVD rozklad 4=USV", kde S = diag(al,az,...,ar). Poza-
dujeme-li, upravit matici 4 na hodnost %, vytvofime matici S’ = diag(al,...,ah ,0,...0)
a opét sloZime do matice

A=UsV". (A.3.1)
Protoze matice S’ ma hodnost maximalné¢ /# a matice U a V' jsou ortonormalni,

jejich hodnost je n (resp. m )< h, vysledna matice A" bude mit hodnost rovnu hodnosti
matice S’ (tedy <=h).
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Timto postupem vytvofime matici 4 s pozadovanou hodnosti a zaroven mini-
malizujeme Frobeniovu normu ||A - A’||F. Frobeniova maticova norma je obdobou L2

normy pro vektory a je definovana jako:

(A3.2)

A.4 Rozklad Q=ATA

Potiebujeme-li rozlozit matici O na soucin 4" 4, je nutnou podminkou, aby
matice Q méla kladna ¢isla na diagonale a byla symetrickd, idealnim ptipadem je sy-
metrickd pozitivné definitni matice. Matici Q muzeme rozdélit SVD rozkladem na
QO =USV", spliiuje-li Q popsané podminky, pak plati, ze¢ U =V . Dekomponujeme-li
matici S na S =S'S’, protoze je S diagonalni postacuje k ziskani S" odmocnit vSech-
ny prvky S. Pak miZeme psat

Q=USU" =US'S'U" = 44" . (A4.1)

A AT
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Priloha B
Programatorsky manual

Pted prostudovanim programatorského manudlu je dobré, alespont zhruba pro-
studovat manual uzivatelsky (ptiloha (C)), ve kterém cCtenar ziska predstavu o vzhledu
programu a bude snazsi pochopit jak funguje programova ¢ast.

Protoze jazyk C# umoziuje automaticky generovanou dokumentaci z komentari
v programu, je tato umisténa na pfilozeném CD. V této kapitole se tedy budeme zabyvat
pouze principidlnim popisem jednotlivych tfid.

Program mutzeme rozdélit do tii ¢asti

1. GUI'" - Windows aplikace (okna). Zajit'uje otevirani a Gipravu obrazkd a
sekvenci obrazkli, dale slouzi k zobrazeni panelu ndstroji a spousténi
vlastnich algoritmd.

2. Panely néstrojli. Panel néstrojli je zobrazen v hlavnim okné a méni se v
zavislosti na vybrané metod¢, tedy kazdd metoda ma vlastni formulaft,
ktery se automaticky zobrazuje pii vybéru metody.

3. Vlastni algoritmicka ¢ast. Obsahuje konkrétni algoritmy, které jsou
striktné oddéleny od GUI (¢ast 1) a jsou spoustény z piisluSného panelu
nastrojii, ktery jim pfipravi data zobrazend v GUI. Dale obsahuje imple-
mentaci metody SVD (viz pfiloha (A)) a knihovnu pro maticové operace.

Vstupni metoda programu je umisténa ve tiidé MainClass, ktera pouze spousti
hlavni okno — MainForm, viz (B.1) GUL

Program mimo zdkladnich funkci umi také konvertovat video ve formatu avi na
bitmapy, implementace této ¢asti aplikace byla ziskana z [Seda-04].

B.1 GUI

Ttida MainForm reprezentuje hlavni okno, aplikace byla vytvotena jako MDI'®,
Tato tfida obsahuje otevirani souborti ovladani n&kterych funkci (Uprava obrazki), za-
jistuje spravny kontext panelu nastrojii a spravné vykresleni dokumenti.

Pravdépodobné nejdilezitéjsi tiidou tohoto bloku je ttida PictureControl, ktera
zajiStuje nejen vizualizaci obrazkil (nebo sekvence obrazkil) ale zaroven umoziuje vi-
zualizovat detekované¢ body, korespondence. Dalsi podstatnou vlastnosti tiidy
PictureControl je, ze ve spolupraci s nékterymi nastroji umoziuje zadavat body, kore-
spondence, apod. Vysledky rekonstrukce jsou zobrazeny v PictureControl3D, ktery
vyuziva OpenGL. PictureControl3D vizualizuje mnozinu rekonstruovanych bodu.

Do GUI dale zahrnujeme nékolik dalSich podpirnych dialogii pro vybér otevie-
nych souborll /magesSelection, pro konverzi videa na obrazky Avi2Bmp, atd. Ptiklady
téchto dialogli naleznete v uzivatelském manuélu (ptiloha (C)).

"7 GUI — Graphics User Interface — Grafické uzivatelské rozhrani
'8 MDI — Multi Document Interface — Hlavni okno obsahuje dokumenty (viz uZivatelsky manual, piiloha

©)
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Z programatorského hlediska neni tato ¢ast nijak zajimava (jde pouze o hrubou
programatorskou praci) a neni tedy poteba podrobné ji rozebirat.

B.2 Panely Nastroju

Panel nastrojti je vizualni rozhrani mezi GUI a algoritmickou casti. Panely na-
strojii jsou zdédény od ttidy ToolControl. Panel nastrojli umoziuje nastavit parametry
metody ke které prislusi. Dale zajistuje vstupy algoritmt, tedy konverguje data (obraz-
ky, body, korespondence) z podoby jakou maji v aktivnim PictureControlu do podoby
pozadované danym algoritmem. Napfiiklad vstupem Bodového detektoru je dvouroz-
mérné pole, zatimco v PictureControlu je obraz reprezentovan objektem Bitmap, je tedy
potieba ptislusné pole z bitmapy ziskat.

Pro kazdy algoritmus existuje pravé jeden nastrojovy panel, nasleduje seznam
jednotlivych nastrojovych panelt:

ManPointSelectionControl
— Nastroj pro manualni vybér a mazani bodi.

ManCorrControl
— Nastroj pro manualni vybér korespondujicich bodi.

HarrisControl
— Rozhrani pro Harristiv detektor, umoziiuje nastavit parametry
Harrisova detektoru, vybrat snimky, na kterych se mé detekce
provést a provedeni vlastni detekce.

MEMPairsControl
— Rozhrani pro algoritmus MEM-Pairs, tj. hledani korespondenci.
Pracuje s detekovanymi, nebo zadanymi body.

RANSACControl
— Rozhrani pro algoritmus RANSAC, tj. robustni vylepSeni odhadu
korespondenci. Pracuje s detekovanymi, nebo zadanymi kore-
spondencemi.

PRecControl
— Rozhrani pro algoritmus Projektivni rekonstrukce. Vystup neni
mozno vizualizovat, je tedy vytvoren PictureControl3D, ktery nic
neobsahuje, pouze obsahuje vypoctena data

MRecControl
— Rozhrani pro algoritmus Metrické rekonstrukce. Vstupem je vy-
sledek projektivni rekonstrukce v aktivnim PictureControl3D,
vystup je zobrazen piimo v PictureControl3D-u, ze kterého byla
ziskana vstupni data.
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B.3 Algoritmicka c¢ast

Tato Cast obsahuje metody, které se pfimo zabyvaji jednotlivymi kroky rekon-
strukce. Algoritmickd ¢ast je zcela oddélena od GUI, coz umoziiuje jednoduchou
vymeénu, nebo piidani novych metod.

Soubory Vector, Matrix, SVD, obsahuji tfidy a metody které jsou nezbytné pro
snaz$i programovani matematicky zaloZenych algoritmi, napf. ndsobeni matic, vypocet
inverzni matice, ... . Ttida ImProcessing obsahuje n€kolik zékladnich funkci pro tpravu
obrazkii: konvoluce, dilatace, apod. .

Hlavni implementované algoritmy jsou reprezentovany néasledujicimi tfidami

Harris

— Algoritmus detekujici body na Sedotonovém obrazku. Vstupem je
dvourozmérné pole, integracni meftitko, derivacni méfitko a maximalni
povoleny pocet korespondenci vystupem je pak pole obsahujici nalezené
body.

MEMPairs

......

Vstupem je trojice poli (snimky) a detekované body na kazdém snimku.
Vystupem jsou pak nalezené korespondence.

RANSAC

PRec

MRec

— Algoritmus na robustni zpiesnéni nalezenych (zadanych) koresponden-
ci.

Vstupem jsou pouze korespondence, vystupem jsou ty korespondence,
které vyhovuji nalezenému modelu

— Algoritmus projektivni rekonstrukce, vstupem jsou korespondence zis-
kané RANSACEm, nebo manualn¢ zadané. Vystupem jsou projektivné
transformované matice kamer a pole 3D bodil.

— Algoritmus metrické rekonstrukce, vstupem je vysledek rekonstrukce
projektivni. Vystupem jsou metricky transformované matice kamer a po-
le 3D bodu.

Teoretické pozadi implementovanych metod je moZzno nalézt v ptislusnych kapi-
tolach (4, 5, 6). Program byl vytvofen tak, aby bylo jednoduchym zptisobem piidavat
dalsi néstroje, nebo upravovat nastroje existujici.
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Priloha C
Uzivatelsky manual k programu

Aplikace nepotiebuje Zaddnou specialni instalaci, staci spustit soubor
rekonstrukce.exe. Program je napsan v jazyce C#, k jeho funkci je tedy potieba mit na-
instalovan .Net Framework 1.1".

Po spusténi programu se otevie hlavni okno aplikace, viz obrazek (C.1)

™ 3D Rekonstrukce
Soubor  Zobrazit Okna
—Nastroje #1
—Prace s obrazky

—MNastroje #2 |

Harmistiv bodowy detektor

Pivodni velikest|  Vie |

Detekuj body |

Zavi | Vse | integraéni m&fitko

—Body a korespondence ————— derivaéni méfitko
W Zobrazuj body

W Zobrazuj korespondence

W Zobrazuj ry

Sekvence
& Sekvence horizontlni

" Sekvence verikdlni

Tip: Zménou integraéniho a
derivaéniho méfitka miZete zménit
ovlivnit algoritmus a tim zménit
visledky

Ready

Obrazek C.1: Hlavni okno aplikace.

Na obrazku (C.1) vidime liStu hlavniho menu a dva nastrojové panely. Hlavni
menu a Nastroje #1 se neméni, panel Nastroje #2 je zavisly na vybraném nastroji, méni
se tedy s tim jaky ndstroj je vybran. V panelu Nastroje #2 je mozno nastavit jednotlivé
parametry vybrané metody, naptiklad na obrazku (C.1) je vybranym nastrojem Harristiv
detektor

' Net Framework 1.1 je mozno stihnout z URL=http://msdn.microsoft.com/netframework/downloads/
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Popis hlavni nabidky

Nastrojové panely je mozno vypnout, nebo zapnout v hlavnim menu:

Zapne/Vypne
panel nastroju

#2

Soubor Ckna

Mastral| , Mastroje #1
Prace , Mastroje %2

nastroji #1

/ Zapne/Vypne panel

Obrazek C.2: Vypinani a zapinani nastrojovych panelti.

Podrobny popis jednotlivych polozek menu je ndzorné zobrazen na nasledujicich

obrazcich (C.3, C.4):

Ulozi aktivni
obrazek

Ulozi aktivni

obrazek ve zvo-
leném formatu

Ukon¢i program

m Zobrazit Ckna

COteviit soubor
Oteviit sekvend soubord

Ctrl+0

Otevfe soubor s
obrazkem

|

UloZit obrazek
UloZit obrazek jako

Ctrl45
Cirl+5hift+5

Otevie sekvenci
obrazka

Konverze (*.avi)na (*.bmp)
Vytvarl sekvend z otevienych soubord

UloZMacti Body
loZMact Korespondence
UloZMact Ulodit cary

Konec

crl+Q

|

Otevie dialog
pro konverzi
videa na obrazky

—

Obrazek C.3: Popis jednotlivych poloZek v nabidce ,,Soubor®.

Zobrazit
MNastroje #1

Prace = ohrizky

Soubor

Okna

Kaskada

Zavie vSechny
oteviené dokumenty

Dlazdice vertikalni

Dlazdice horizontalni

Uspofadat ikony

ZanTi

Vse

| Zavfit vie

Ctrl +Shift+w

Obrazek C.4: Popis jednotlivych polozek v nabidce ,,Okna“.
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detekované body,
korespondence a
zadané cary

Usporada doku-
menty vybranym
zpusobem,




Vybereme-li v nabidce Soubor moznost ,,Vytvor sekvenci z otevienych soubo-
i otevie se nasledujici dialog, ve kterém si vybereme nékteré z otevienych soubort,
které se nam spoji do sekvence:

= vybér snimki E@

WVaechny snimky

Brazil_cd1_&1762 A
Brazil_cd1_61763 b
Brazil_cd1_61764
Brazil_cd1_61765 0
Brazil_cd1 61766
Brazil_cd1_61768
Brazil_cd1_61769 b

ybrané

Brazil_cd1_61757
Brazil_cd1_61760
Brazil_cd1_61762
Brazil_cd1_61767

Kliknutim v hornim okné vyberete obrazek,
liknutim v dolnim okné ho odstranite Wyber

Obrazek C.5: Vybér n€kolika z otevienych obrazki.

Vybereme-li v nabidce Soubor nabidku ,,Konverze (*.avi) na (*.bmp)“ otevie se
standardni okno na otevirani dokumentti a po vybéru souboru se zobrazi nasledujici
dialog:

= Konverze (*.avi) na (*.bmp)

Aktudlni frame | 4745]

z 127650 Freved
Od frame: 4745 (" Dtevfit po pfevodu jednotlivé
Do frame: 4755| % Dtevfit po pfevodu jako sekvenci

(" Soubory si oteviu sam, dékuji

Obrazek C.6: Pfevod z videa ve formatu avi na obrazky.
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Jiz n€kolikrat jsme se zminili o sekvenci soubord, nyni si ukdzeme co to vlastné

je:

Sekvence souborti je nékolik snimkd umisténych v jednom okné, zobrazeni mii-
zeme piepinat mezi vertikalnim a horizontalnim zobrazeni. Sekvence obrazkt

ukazujeme na obrazcich (C.7).

(™ Sekvence: viff.000.jpg [720x576]

8 3D Rekonstrukce
Soubor Zobrazit Okna
- Nastroje #1
— Préce s obrazky

Pivodni velikest|  vee |

rSekvence
" Sekvence horizontalni
& Sekvence verikdlni

Ready

1

. viff.004.jpg [720x576]

{0® Sekvence: ...\

| Hamistiv bodovy detektor v]|

Detekuj body |

integraéni méfitka

Tip: Zméncu integraéniho a
derivaéniho méfitka miiZete zménit
ovlivnit algeritmus a tim zménit
visledky

Obrazky C.7: Ukazka sekvenci obrazku.

Pro nacitani sekvenci ze soubort je potieba nejprve zvolit ,,Soubor—>Oteviit
sekvenci soubor* v dialogu na otvirani souborti vybrat vice souborti viz obrazek (C.8).

Oteviit

@

Tento poitad

e

Mista v siti

Oblast hledéni: | 3 Imagesd

X 02 E
[E)PicTooo1
¥ prcToo0z
¥ prcTo003
Nézev souboru: | "PICTO022.0PG" "PICT0023.JPG" "PICTO025. v | [_Qtevit_|
Souboryypu: | Image Files(bmp:”jpa:”png) v [_Stome ]

Obrazky C.7: Otevieni sekvence soubord.
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Popis panelu Nastroje #1

SEETELL 4 | Upravi velikost otevien¢ho
Prace s cbrazky dokumentu (vSech dokumen-
Pivodni velikost | Ve tl1) na originalni velikost
Zaii | VEe |
ﬁ Zavie aktivni (vSechna) okna
Body a korespondence

Iv Zobrazuj body .
Umoziuje vypnout vykreslo-

vani detekovanych bod,
korespondenci a ¢ar

[+ Zobrazuj korespondence

v Zobrazuj Edry

e

Sekvence Ptepind mezi horizontalnimi a

f* Sekvence horizontalni vertikalnimi sekvencemi

.

" Selvence verikélni

Obrazek C.9: Popis panelu nastroju #1
Panel Nastroju #2

Obsah panelu nastrojii se méni podle toho, ktery z nastroja je vybrany. Vybirat
muzeme jeden z nasledujicich néstroji:

Harristiv bodovy detektor

Manualni vybér korespondenci

Manudlni zaddvani/mazani boda

Automatické hledani korespondenci MEM-Pairs
Automatické hledani korespondenci RANSAC
Projektivni rekonstrukce

Metrické rekonstrukce

Nk W=

Kazdy z téchto néstroji ma sva specifika a jejich ovladani je velmi intuitivni.
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Na zavér ukdzeme jak vypadéa program v plném provozu, tedy se zadanymi ko-
respondencemi, detekovanymi body, atd. .

W fouker Jobrars G - 2%
Tescje 11 r Hisircie ©2 3
Frfce 3 ebriicky Vs i korvapondenci I
Pirecdnd velikost e
[E=] Cimah vbachny ksrmsponsence
o e
ety a kirespondence
 Zebrazyj besty
¥ Zobran horespondence
W Tobeaauj Eiry
Sekverce
% Sioownce hormsetiinl
 Sekvence veskiial
Tio: V panslu Niatrcia 1l idata
viplnat a zapirat zcbeszenl
Karespondence je v b verzi
ming zaddvat couze mezi
esticins by, v 1 £ neei
rradns Body zadhont
Fleady

Obrazek C.10: Ukazka aplikace za chodu.
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Pfriloha D
Evidencni list
Souhlasim s tim, aby moje diplomova prace byla pljcovana k prezenénimu studiu

v Univerzitni knihovné ZCU v Plzni.

V Plzni dne 19.5.2004, .......cccoeceverieenne
Ladislav Lang

UZivatel stvrzuje svym Citelnym podpisem, Ze tuto diplomovou praci pouzil ke
studijnim uceltim a prohlasuje, ze ji uvede mezi pouzitymi prameny.

Jméno Fakulta/Katedra Datum Podpis
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