VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

REGISTRACE FOTOGRAFIi DO 3D MODELU TERENU

REGISTRATION OF PHOTOS TO 3D MODEL

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. JAROMIR DEAK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Doc. Ing. MARTIN CADIK, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2017



Zadani diplomové prdce/16357/2016/xdeakj00
Vysoké uceni technické v Brné - Fakulta informacnich technologii

Ustav pocitacové grafiky a multimédi Akademicky rok 2016/2017
Zadani diplomové prace

Reditel: Deak Jaromir, Bc.

Obor: PocitaCova grafika a multimédia

Téma: Registrace fotografii do 3D modelu terénu

Registration of Photos to 3D Model
Kategorie: PocitaCova grafika

Pokyny:
1. Seznamte se s metodami pro automatickou lokalizaci obrézkl v horském terénu.
2. Vytipujte postupy vhodné pro zvyseni robustnosti existujicich lokaliza¢nich metod.
3. Rozdifte existujici systém pro lokalizaci obrazkd o vadmi navrzené redeni.
4. Experimentujte se systémem, vyhodnotte dosazené vysledky a diskutujte moznosti
budouciho vyvoje.

Literatura:
e L. Baboud, M. Cadik, E. Eisemann, H.-P. Seidel: Automatic Photo-to-Terrain
Alignment for the Annotation of Mountain Pictures.
e Russell, B.C., Sivic, J., Ponce, J., Dessales, H.: Automatic alignment of paintings
and photographs depicting a 3D scene.
e G. Baatz: Visual location recognition in man-made and natural environments, 2013.
e Dalla Mura, M. and Zanin, M. and Andreatta, C. and Chippendale, P.: Augmented
reality: Fusing the real and synthetic worlds.
e Jesse Levinson, Sebastian Thrun: Automatic Online Calibration of Cameras and
Lasers.
Pfi obhajobé semestralni ¢asti projektu je pozadovano:

’

e Body 1 az 3 zadani.

Podrobné zdvazné pokyny pro vypracovani diplomové prace naleznete na adrese
http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/
Technickd zprava diplomové prace musi obsahovat formulaci cile, charakteristiku sou¢asného stavu,

teoretickd a odbornd vychodiska FeSenych problém( a specifikaci etap, které byly vyfedeny v ramci diivéjgich
projektd (30 aZ 40% celkového rozsahu technické zpravy).

Student odevzdd v jednom vytisku technickou zpravu a v elektronické podobé zdrojovy text technické
zpravy, Uplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programd. Informace v elektronické podobé budou
ulozeny na standardnim nepfepisovatelném pamétovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude vloZeno do
pisemné zpravy tak, aby nemohlo dojit k jeho ztraté pfi b&Zné manipulaci.

Vedouci: Cadik Martin, doc. Ing., Ph.D., UPGM FIT VUT
Datum zadani: 1. listopadu 2016

Datum odevzdani: 24. kvétna 2017
VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

. Fakulta informagnich technologif
Ustav pocitatové grafiky a multimédif
612.86 Brno, BoZetdchova 2

doc. Dr. Ing. Jan Cernocky
vedouci Ustavu




Abstrakt

Tato prace se zabyva existujicimi fesenimi a moznostmi registrace fotografie do 3D modelu
terénu na zakladé znalosti geografické polohy porizeni fotografie. Prinosem této prace je
otevieni novych moznosti feseni této tlohy za pouziti grafovych algoritmi. V této oblasti
se prace zabyva problematikou detekci vhodnych vyzna¢énych boda ve vstupnich datech,
vystaveéni grafi a moznostmi vyhledani jejich korespondence.

Abstract

This work refers existing solutions and options for the task registration of photos to 3D
model based on the previous knowledge of the geographic position of the camera. The
contribution of the work are new ways and possibilities of the solution with the usage of
graph algorithms. In this area, the work interests are useful points of interest detection in
input data, a construction of graphs and graph matching possibilities.
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Kapitola 1

Uvod

Smyslem této zpravy je dokumentovat feseni diplomové prace, ktera je soucasti magister-
ského studia na Fakulté informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné. Pred-
meétem tohoto projektu je tloha registrace fotografii do 3D modelu terénu. Konkrétnimi cili
jsou seznameni se s existujicimi feSenimi, navrh a aplikace jejich vylepSeni.

Motivaci tohoto snazeni je fakt, Ze oblasti robotiky, autonomnich systému a rozsirené
reality se aktudlné velmi silné rozvijeji a jejich produkty jsou lidskou spolecnosti velmi
zaddané. Jednim z tzkych hrdel brzdicich postup v téchto odvétvich je pocitacové vidénd,
které se potykd s problémy presnosti, robustnosti a vypocetni naroc¢nosti. Dulezitym pod-
problémem pocitacového vidéni je pravé tato tloha automatické registrace fotografii do 3D
modelu terénu. Uspokojivé Teseni této tlohy muze mit pozitivni dopad naptiklad na vy-
lepseni navigace autonomnich dopravnich prostiedkii ¢i fizeni robott. V literature se lze
také setkat s pouzitim registrace fotografie do modelu terénu za tcelem ovéreni pravosti
fotografie ¢i tvrzeni spojenych s objekty na fotografii.

Druhé kapitola tohoto dokumentu prezentuje prehled jiz existujicich Teseni registrace
fotografii do 3D modelu terénu a souvisejicich tiloh. Vzhledem k zadméru vyuzit pro regis-
traci grafovych algoritmu, tato kapitola také pojednava o moznostech zpracovani vstupnich
dat s cilem vystavéni grafi nad témito vstupnimi daty. V neposledni radé také priblizuje
obecnou teorii a existujici moznosti vyhledani korespondence grafii. Nasledujici kapitola
jiz predstavuje konkrétni kroky a postupy, které byly navrzeny jako moznosti k dosazeni
specifikovaného cile. Na kapitolu zabyvajici se navrhem navazuje kapitola, kterd prezentuje
pouzité nastroje a dilezité implementacni detaily Teseni. Experimenty provedené k ovéreni
funkénosti realizovanych ¢asti ¢i vyzkouseni moznosti planovanych krokt jsou véetné jejich
vysledkt predstaveny v kapitole paté. Pred samotnym zavérem je diskutovan vysledny stav
reSeni, dosazené vysledky a doporuceni pro dalsi rozvoj.

Tato diplomova price primo navazuje na semestralni projekt, ktery této diplomové praci
predchéazel. Diplomové prace prejima ze semestralniho projektu prehled existujicich metod
pro automatickou lokalizaci obrazka v horském terénu, teoreticky zdklad a mozné postupy
vhodné pro reseni ulohy. Tyto informace lze nalézt v kapitole 2. Déle je vyuzito navrhu
obecného feSeni popsaného v kapitole 3 oznacené jako Navrh feseni. Spolu s obecnym
navrhem byly do diplomové prace zapracovany predem provedené experimenty zamérené
na podporu navrhu. Ty jsou prezentovany v uvodnich sekcich kapitoly Experimenty.



Kapitola 2

Teorie

Tato kapitola obsahujici teoretické poznatky je zdkladnim kamenem pro tspésnou cestu
k cili této prace. Jak mé dany cil vypadat je obecné definovano v popisu tilohy na samém
zacatku této kapitoly. Po definici tilohy kapitola nabidne pohled na existujici vice ¢i méné
uspésna reseni. Nasledujici podkapitoly potom prezentuji teoreticky zaklad nutny k porozu-
méni dané problematice a prehled moznosti TeSeni, které jiz byly publikoviany v literatufe.

2.1 Definice tlohy

Uloha registrace fotografie do 3D modelu terénu je definovéna nésledovné. Vstupy tlohy
jsou fotografie, zemépisna poloha kamery pri porizeni fotografie a 3D model terénu v okoli
mista porizeni fotografie. Fotografii rozumime standardni fotograficky snimek v elektronické
podobé v barevném ¢i Ssedoténovém formatu. Zemépisnou polohou miize byt jakykoliv po-
pis definujici zemépisné a vyskové souradnice porizeni fotografie, ktery je pouzitelny pro
specifikaci polohy v 3D modelu terénu. 3D modelem terénu se rozumi elektronicky model
popisujici minimalné vyskovy prubéh zemského povrchu v okoli mista porizeni fotografie.

Pozadovanym vystupem tlohy je urceni orientace kamery. Soucasti je vizualizace pano-
ramatu 3D modelu s vlozenou fotografii zaregistrovanou do patii¢né pozice.

Dana tloha je navazanim na predchozi feseni pomoci korelace kontur nalezenych ve fo-
tografii a snimku vyrenderovaném z 3D modelu[!]. Na rozdil od zminéného predchoziho
feseni je k registraci fotografie vyuzito grafovych algoritmu.

Definovanou tlohu lze stru¢né rozdélit na nasledujici o¢ekavané podilohy, které je tfeba
vyresit. Témito podilohami jsou:

e Detekce vrcholi grafu nad fotografii

e Detekce vrcholu grafu nad 3D modelem
e Vystavéni obou grafi

e Nalezeni korespondence vstupnich graft

e Vypocteni orientace a vizualizace fotografie v renderovaném panoramatu

2.2 Podobna reseni

Jak jiz bylo zminéno, diplomova prace je inspirovana fesenim Automatic photo-to-terrain
alignment for the annotation of mountain pictures|], kterd fesi stejnou tlohu registrace



fotografii do 3D modelu terénu, nicméné pro registraci vyuziva korelace siluet terénu nale-
zenych ve fotografii se siluetami existujicimi v ponoramatu vyrenderovaném z 3D modelu.
Siluety pouzité ke korelaci jsou ziskané jako vektorizované hrany ziskané hranovym detekto-
rem, ze kterych jsou vyfiltrované hrany, které nejsou soucasti siluety terénu. Vysledkem této
prace je robustni algoritmus automatické registrace fotografie dosahujici velké presnosti.

O rok mladsi ¢lanek Augmented reality: Fusing the real and synthetic worlds[27] pre-
zentuje moznost vyuziti korespondence fotografie s terénem v rozsitené realité. Jako piiklad
uvadi moznost oznacit ve fotografii vyznacné geografické body. Jako mozny postup prezen-
tuje pravé zminény princip[4].

Podobnou 1lohou urceni sméru porizeni fotografie horského terénu a nasledného geo-
grafického oznaceni se zabyva magisterska prace Mountain Peak Detection in Online Social
Media[l8]. Spojeni se socidlnimi sitémi je zamysleno jako moznost ziskani dalsich znalosti
diky zpracovani fotografii vlozenych na socidlni sité jejich uzivateli. Pfedstavena metoda
pro vyhledani korespondence mezi terénem na fotografii a modelem terénu silné vychazi
z jiz zminéné prace Automatic photo-to-terrain alignment for the annotation of mountain
pictures[4].

Na prévé zminénou praci[l3] autor se svymi kolegy navazuje metodou pro automatické
oznaceni horskych vrcholi na fotografiich, u kterych je znam zemépisny popis mista pori-
zeni, ziskanych ze socidlnich siti[19]. Princip dané metody je opét zalozen na [1], tj. korelace
v tomto pripadé linii horizontu nalezenych na fotografii a vyskovém modelu. Nasledné je
provedeno zpresnéni nalezené registrace a oznaceny zndmé vrcholy hor. Autor uvadi, ze jde
o automatickou metodu, kterd spravné oznacila zndmé vrcholy s Gspésnosti 75% testovaného
vzorku ziskaného na socialnich sitich.

V kontextu forenzniho prezkoumani zda jsou informace o fotografii pravdivé fesi tlohu
také clanek Geo-positional Image Forensics through Scene-Terrain Registration[!2]. V tomto
pripadé bylo opét vyuzito jiz predstavené korelace siluet terénu a modelu[!], ale TeSeni
je navic doplnéné o vyhledani korespondence hloubkovych map vypoctenych z fotografie
a modelu. Vysledkem je tedy fotografie registrovand do 3D modelu, pricemz kazdy jeji
pixel ma urcenou geografickou pozici. Autor vysledek své metody prezentuje tvrzenim, ze
fotografie horolezce je ve skutecnosti porizena z jiného mista, nez uvedl sém horolezec. Déale
také ukazuje, priklad jak lze prezentovanou metodou odhalit dodateéné upravy fotografie.
Konkrétné byla nalezena neshoda pozice a velikosti mésice pro dané misto a ¢as porizeni
fotografie.

Georges Baatz a ostatni[3] publikovali metodu, kterd je schopna vyhledat misto a ori-
entaci fotografie i bez predchozi znalosti pozice porizeni fotografie. Metoda je testovana na
tizemi o rozloze 40 000 km?. Metoda nejdiive provede segmentaci vstupni fotografie rak, aby
oddgélila terén od oblohy. Timto zpiisobem ziska linii horizontu, jejiz tvar nasledné zakéduje.
Poté danou linii horizontu vyhleda ve vyskové mapé prohledédvaného tizemi.

Ulohou nalezeni pozice a orientace kamery dle snimku bez pfedchozi znalosti mista
porizeni se zabyva také starsi prace Estimating Camera Position and Orientation from
Geographical Map and Mountain Image[28]. Na této metodé je zajimavy zpusob, jakym
metoda popise data v obraze a nasledné pouzije k vyhledani v databazi vytvorené z digitalni
vyskové mapy. Zakladem je nalezeni linie horizontu pomoci neuronové sité. Na této linii jsou
poté nalezeny vrcholy hor pomoci podobnosti s Gaussovou kfivkou[23].

Naopak novéjsim ¢lankem prezentujicim novou metodu pro vyhledani orientace i mista
porizeni fotografie je Camera geolocation from mountain images[!1]. Tato metoda k vyhle-
déni korespondence vyuziva siluety terénu doplnéné o dalsi vyznacné body jako naptiklad
vrcholy hor.



Jak lze vidét, v literatufe je mozné najit mnoho predchozich praci s cilem obdobnym
cili této prace. V nasledujicim textu je také doklad mnoha moznosti vyhledani korespon-
dence grafii napriklad pro tlohu sestaveni panoramatu s nékolika fotografii. Obdobné prace,
které by byly kombinaci obou, tedy pouzily korespondence grafi k registraci fotografie do
3D modelu terénu, v literatufe nalezeny nebyly.

2.3 Graf

Graf G je usporadand trojice G = (V(QG), E(G),v¢q) sloZena z neprazdné mnoziny vrcholu
V(G), mnoziny hran E(G), kterd je disjunktni od mnoziny vrcholi V(G), a incidentni
funkece ¢(G), kterd kazdé hrané grafu G prirazuje neusporadanou dvojici vrcholu grafu G.
Pokud e je hrana a u, v jsou vrcholy splnujici vztah ¢ (e) = uv, potom o hrané e ¥ikame, ze
hrana e spojuje vrcholy u a v. Vrcholy u, v jsou nazyvany koncovymi vrcholy hrany e[37].

V piipadé, ze incidentni funkce ¢(G) prirazuje kazdé hrané e grafu G usporadanou
dvojici vrcholt (u, v), hovofime o orientovaném grafu. Prvy vrchol, u, nazyvame po¢ateénim
vrcholem hrany. O druhém vrcholu, v, hovorime jako o koncovém vrcholu hrany. V opac¢ném
pripadé, kdy incidentni funkce 1 (G) prirazuje kazdé hrané e grafu G neusporddanou dvojici
vrcholu (u,v), jde o graf neorientovany[16].

Pro tuto praci jsou dilezité nékteré specidlni typy graft. Témi jsou zejména podgraf a
bipartitni graf. Podgraf G/ je takovy graf, ktery vznikne z grafu G vynechdnim néjakych
(nebo zadnych) vrcholia a hran. Nutnou podminkou je, aby vznikly podgraf byl sém také
grafem, tedy kazda hrana méla oba koncové vrcholy[16].

Bipartitni graf je takovy graf G, jehoz mnozina vrcholi V(G) je disjunktnim sjednocenim
dvou mnozin S,T a plati E(G) = Wg(S). Tedy kazdéd hrana mé jeden koncovy vrchol
v S a druhy v T. Mnoziny S, T nazyvame stranami bipartitniho grafu. V ptipadé uplného
bipartitniho grafu je kazda dvojice vrcholu s € S, t € T spojena pravé jednou hranou[!6].

Terminologie v grafové teorii neni v literature vzdy jednotna. Pojmenovani vrchol vy-
chazi z anglického vyrazu verter. V c¢estiné lze kromé oznaceni vrchol uzivat také oznaceni
uzel, prvek, stycnik ¢i bod. Obdobné hrana, anglicky edge, muze byt prelozena jako wvazba ¢i
Sipkal16].

2.4 Vystavéni grafa

Vzhledem ke zvolenému postupu vyuziti grafovych algoritmi pro vyhleddni korespondence
modelu a fotografie, jako prvni krok je treba dané grafy nad modelem a fotografii nejdrive
vystavét. Samotné vystavéni grafu je tloha, kterd vyzaduje vyreseni nékolika dalSich pod-
uloh.

Prvni podilohou je nalezeni vyznacnych bodu ¢i jinych piiznaki, které budou nasledné
reprezentovat vrcholy grafu. Druhou podulohou je ziskani hodnot vrcholt grafi, coz v tomto
pripadé pravdépodobné znamena uziti néjaké charakteristiky vyzna¢ného bodu. Vzhledem
k faktu, ze vstupy tlohy (tj. fotografie a 3D model terénu) jsou s nejvétsi pravdépodobnosti
reprezentovany ruznymi datovymi typy, bude tfeba prvni dvé podulohy tesit pro kazdy
vstup zvlast s ohledem na vlastnosti danych dat.

Treti podilohou je spojeni vytvorenych vrcholtt hranami do grafu spolecné s urcenim
zpusobu ohodnoceni hran.



2.4.1 Vrcholy ve vstupni fotografii

Jak je mozné si vs§imnout v podkapitole 2.2, vétSina predstavenych existujicich reseni ve
svém jadru pouziva korelaci linii nalezenych ve vstupnich datech. Tudiz zde neni prezen-
tovano mnoho zpusobu, jak zvolit vyznaény bod, ktery by mohl predstavovat vrchol po-
zadovaného grafu. Presto autoii uvadi i moznosti vyuziti popisu lokalnich charakteristik.
Zjisténi lokalnich charakteristik povazuje za vychozi bod feseni problému rozpoznani mista
z fotografie terénu i Georges Baatz ve své disertacni praci [2].

Jednou z velmi vyznamnych a slavnych metod pro detekci a popis lokdlnich charakte-
ristik je SIFT detektor[26]. Tento je hojné pouzivany napiiklad pro sestaveni panoramatu
z nékolika souvisejicich fotografii[10, 9, 22]. Vyuziti SIFT detektoru pro detekci vyznaénych
bodti za tcelem vyhledani korespondence mezi 3D modelem a historickou malbou uvazuje
¢lanek[32]. Stejné tak jako pravdépodobné v nasem piipadé, autor vyuziti SIFT detektoru
zavrhne z divodu riznych datovych typt 3D modelu a historické malby.

Dalsim detektorem vyznamnym pro vyhledani korespondence dvou obrazku je detek-
tor rohiu, jez byl realizovan v mnoha podobach. Znamé detektory rohu jsou Harrisuv de-
tektor a Shi and Tomasi detektor, jez jsou implementovany a popsany v dokumentaci
knihovny OpenCV/[30]. Souvisejicim piikladem muze byt napiiklad projekt Local feature
matching[21].

Pro tcely fesené tlohy by bylo vhodnéjsi vyuzit jako vrchol grafu bod nesouci i sé-
mantickou informaci, kterou bude mozné nalézt v obou pripadech vstupnich dat. Na tuto
myslenku je mozné opakované narazit i v literatufe. Casto je o moznost pouziti vrcholi hor
jako prirozenych lokédlnich priznakt pro nasledné porovnani. Z tohoto pohledu by mohl byt
uziteény zminény detektor roht, ktery ovsem dovoli vice specifikovat pozadovany roh. Po-
krocilou detekei rohii se zabyvaji Mark A. Ruzon a Carlo Tomasi[34]. Jejich detekce vyuziva
informaci ze vSech tif barevnych slozek, tak aby nedochazelo ke ztraté informace prevodem
do odstinu sedi. Zaroven vysledek jejich metody poskytuje informace o pozici, orientace,
velikosti i tthlu detekovaného rohu. Informace o detekovaném rohu je na obrazku 2.1.

—~ 0O

Obrazek 2.1: Popis detekovaného rohu: (z,y) pozice, 5 thel otevieni rohu, o velikost,
6 orientace[34]

Na problém vyhledani vrchola hor se zaméril také Prospero C. Naval[28], ktery vyuziva
podobnosti vrcholu hory s Gaussovou kiivkou. Tuto podobnost s Gaussovou kiivkou se
autor snazi nalézt na vyextrahované linii horizontu a vybrat tak mista podobného tvaru
jako vrchol hory.

Specifikaci a porovnanim tvari v obraze se zabyva také metoda Shape context[6, 5, 7, &].
Zjednodusené, metoda Shape context rozdéli kruhové okoli zkoumaného na sektory, ve kte-
rych spocitd vsechny jejich nélezici body. Tento zjistény stav okoli je popsén histogra-
mem, ktery lze vyuzit k porovnani. Priklad popisu tvaru pomoci Shape context ilustruje
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obrazek 2.2. Shape context je vyuzit napriklad pro zpresnéni vysledku registrace historické
malby na 3D model v préci [32].

loar

log r

(b) (d)

Obrézek 2.2: Piiklad popisu tvaru pomoci deskriptoru Shape context|10]

2.4.2 Vrcholy v modelu

Pro vystavéni grafu nad modelem lze vyuzit primo data ziskana z modelu nebo jednoduseji
pouzit obraz panoramatu vypocteného z 3D modelu, ktery je nasledné zpracovan pomoci
metod pro praci s obrazem obdobné jako vstupni fotografie.

2.4.3 Ohodnoceni vrchola - deskriptor

Ne bezpodmine¢né nutnou, ale v tomto kontextu uzite¢nou a oc¢ekavanou informaci o kaz-
dém vrcholu je souradnice jeho umisténi v roviné, piipadné prostoru. Spolec¢né s informaci
o umisténi muize byt kazdy vrchol ohodnocen zvolenymi atributy. Typ atributi vrcholu
grafu je mozné libovolné definovat. Muze to byt libovolné ¢islo, vektor ¢i matice. Prikladem
zminénym i v [11] je pouziti deskriptoru SIFT jako ohodnoceni vrcholu. Stejné tak to muze
naptiklad treti souradnice v pripadé pouziti grafu ve tii-dimenzionalnim prostoru.

2.4.4 Vytvoreni a ohodnoceni hran

Pokud byly vygenerovany vrcholy obou grafi, je tfeba definovat sousedstvi a vytvorit tak
hrany grafu. Tyto hrany jsou dilezité pro reprezentaci topologie a geometrickych vlastnosti
daného grafu.

Kazd4a z hran je uréena pravé dvéma vrcholy, které hrana spojuje. Diky znalosti téchto
vrcholil mtzeme urcit pozici hrany, délku hrany a azimut hrany ke svislé ¢i vodorovné ose.
Dle typu grafu mutze byt hrana orientovand ¢i neorientovana.

Vytvoreni hran grafu mé hned nékolik feseni. Prvni moznosti je vzajemnym spojenim
vsech vrcholu vytvorit iplny graf. Vyhodou uplného grafu je zachovani vSech vzajemnych
geometrickych vztahti mezi vrcholy, coz by mélo prispét ke zpresnéni vysledného reseni.
Zmacnou nevyhodou je velky pocet hran, ktery ma vyrazny efekt na zhorseni vypocetni
naro¢nosti.

Dalsimi moznostmi jak vytvorit hrany grafu je spojit dany bod s k nejbliz§imi sousedy
nebo se vsemi sousedy lezicimi v okoli do definované vzdalenosti €. Tyto moznosti znacné
uspori pocet operaci algoritmu vyhledavajiciho korespondenci obou graft.

Specialni moznosti je vyuziti Delaunayho triangulace. Tato metoda spoji vrcholy grafu
takovymi hranami tak, ze vSechny hrany tvofi trojihelniky, pro které plati, ze zadny vrchol
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nelezi ve vnitinim prostoru zadného z trojihelnikt. Zaroven metoda zajisti takové vytvoreni
trojuhelnik, jez maji nejmensi moznou velikost vsech hlt.

2.5 Vyhledani korespondence grafu

Po ziskani grafti vystavénych nad fotografii a 3D modelem terénu je tieba vyhledat jejich
korespondenci. Konkrétné hleddme graf vstupni fotografie Gy jako podgraf v grafu modelu
terénu G,,. Zde by se nabizelo specifikovat tlohu jako hledani takového podgrafu nalezicimu
grafu modelu G,,, ktery je isomorfni grafu fotografie Gy. Takto tlohu popsat nelze, pro-
toze takovy isomorfni podgraf nemusi a ve vétsiné pripad nebude existovat. Divodem jsou
vrcholy a hrany v obou grafech, které nemusi mit sviij protéjsek. Ulohu je tedy nutné spe-
cifikovat obecnéji, tedy jako vyhleddni maximalniho spole¢ného podgrafu. Jde o maximalni
isomorfni graf, ktery lze nalézt jako podgraf v obou vstupnich grafech.

Samotné nalezeni takové korespondence je potom tilohou parovani v tplném bipartitnim
grafu K, ,,. Konkrétné hleddme nejlevnéjsi maximélni parovani v iplném bipartitnim grafu
G, jehoz strany X a Y nemaji stejny pocet vrcholi, tj. |X| # |Y|. MnozZina vrcholu X
je tvofena vrcholy vstupniho grafu Gy. MnoZina vrcholii Y je tvofena vrcholy vstupniho
grafu G,,. Hrany grafu G jsou vSechna ptipustna prifazeni vrcholti z mnoziny X na vrcholy
z mnoziny Y, tedy vrcholy grafu Gy na vrcholy grafu G,,.

2.5.1 Definice korespondence grafii

Zhou, F.[11] definuje korespondenci grafi nasledujicim zpisobem tak, aby vyhovovala spe-
cifikované loze a zaroven mohla byt vstupem pro algoritmy slouzici pro hledani pozadované
korespondence. Graf s n vrcholy a m hranami, je ¢tvetrice G = {P, Q, G, H}, kde P je vektor
ohodnoceni vrcholi, @ je vektor ohodnoceni hran, G, H € {0, 1}"*™ jsou dvé matice z nichz
jedna udéava vrcholy, kde hrany zacinaji a druhd, kde hrany konc¢i. Do algoritmu hledani
korespondence grafi vstupuji dva tyto grafy G, = {P1,Q1,G1, H1} a Go = { P, Q2, G, Ha}.
Vysledkem operace vyhledani korespondence grafu je potom matice X € {0,1}™*"2  ktera
urcuje korespondenci vrcholti mezi obéma grafy.

Algoritmus vyhledavajici korespondenci mezi vstupnimi grafy G; a Go vyuziva k porov-
nani vrcholt a hran matici K, € R™*"2? udévajici podobnost vrcholi obou grafti a matici
K, € R™>™2 ydavajici podobnost hran obou grafi. Hodnoty v této matici jsou definovany
jakkoliv je tfeba dle dané tlohy. Z uvedenych matic K, a K, lze vypocitat globalni matici
podobnosti K € R™"2X™"2 nad kterou pracuji nékteré algoritmy pro korespondenci grafii.
Tlustrovano na obrazku 2.3.

Cilem vyhledani korespondence mezi grafy nalezeni matice X, ktera urcuje korespon-
denci vrcholtt obou grafi. Tato matice miize mit spojitou podobu, kdy kazdy prvek matice
ur¢uje miru podobnosti danych dvou vrcholia. Priklad spojité matice podobnosti X¢o je
ilustrovan obrazkem 2.4.

Jako vysledek vsak casto pozadujeme matici X, kterd poskytuje diskrétni reseni kore-
spondence dvou grafi. Tato je ilustrovana obrazkem 2.5.

2.5.2 Obecny postup

Postup pro vyhledani korespondence dvou grafu lze obecné rozdélit do nékolika zakladnich
krokti. Presny postup je vSak vzdy zavisly na konkrétni pouzité metodé, takze nékteré kroky
se mohou lisit ¢i chybét tplné.

12



(=]

oo o|loffo o]o

| i o of@l o P o|o

1 : 02 o|ojfo 3o
| 00 1|lo 0 2 oo
TN 2 00|1000]|0
2 : a offJo|o/3 0 of1
| B 2{o oFo|o

[ 03 o0|looo 2]o

3 41b c 0o0o0|loL1ool2
N g o0o0oo|zoflo]o
ooolof@oRo

0o0o|lo ofolo

-
)
N
]
w
D
N
D
-
o
N
o
W
o
N
o
-
O
n
(7]
w
o
N
o}

Obrazek 2.3: Korespondence grafli: ndhled porovnavanych grafi, Kp matice podobnosti
vrcholt, K, matice podobnosti hran, K globalni matice podobnosti[41]

0,005 0,061 0,008 0,619
0,039 0,017 0,093 0,023
0,003 0,005 0,001 0,047
0,773 0,001 0,016 0,001

(a) Matice

(b) Vizualizace

Obrazek 2.4: Spojité feseni korespondence dvou grafa

Predpokladem je existence dvou grafi G; a Go, mezi nimiz pozadujeme nalezeni ko-
responden¢ni matice X. Pred zapoctenim vypoctu je tfeba pripravit vstupy pro zvoleny
algoritmus. Témi jsou matice podobnosti vrcholi a hran (K, K;). Pokud to dany algorit-
mus vyzaduje, je tfeba pomoci téchto matic vypocist globalni matici podobnosti K. Krokem
nésledujicim po pripravé vstupt je inicializace matice korespondence Xj,;;. Po inicializaci
nasleduje krok, ktery nad inicializovanou matici korespondence X;,;+ vypocte spojité reseni
Xc. Treti krok slouzi k diskretizaci matice X obsahuji spojité feseni pro ziskani diskrét-
niho Teseni v podobé matice X.

Piiprava vstupnich matic Tato fize vypocte matice podobnosti vrcholi a hran (K,
K,) dle predem zvolené specifikace ¢i funkce. Vzhledem k tomu, ze tato funkce mize uva-
zovat libovolné informace, jeji specifikace je obvykle na autorovi. Z téchto matic (K, K,)
je v nékterych pripadech spocitat globalni matici podobnosti K.

Inicializace Inicializace znamené naplnéni budouci vysledné matice korespondence vr-
cholt X;,;; pocatecnimi hodnotami. Ty mohou byt uniformni s preddefinovanou konstan-
tou nebo vypocteny s pouzitim pokrocilejsi metody|[!1]. Takovymi metodami mohou byt
napiiklad Spectral matching[24] ¢i Spectral Matching with affine constraint[15].
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Obréazek 2.5: Diskrétni feseni korespondence dvou grafi

Spojité feSeni Volitelnym krokem mohou byt napiiklad metody Graduate assignment[20)]
¢i Re-weighted random walk matching[13], jez jsou schopny vypocist vyslednou matici X¢
specifikujici spojité reseni. Pokud je tento krok vynechan, matice X¢ = Xjnit.

Diskretizace Nalezeni diskrétniho feseni X v matici spojitého feseni X¢ je mozné béz-
nym Madarskym algoritmem][16]. Kromé néj lze také pouzit pokrocilejsi Integer fixed point
algoritmus[25].

2.5.3 Prehled existujicich metod

Conte, D. v dokumentu vydaném v roce 2004[11], ktery je prehledem tehdejsich metod pro
vyhledani korespondenci grafi, déli metody pro registraci grafii na exaktni metody a metody
aproximujici presné feseni. Exaktni metoda nalezne vzdy nejlepsi feseni ulohy, za zpravidla
velkou cenu vypocetni naroc¢nosti. Aproximujici metoda nalezne nékteré z lokalnich reseni,
avsak za vyrazné nizsi cenu z hlediska vypocetni naroc¢nosti[!4].

Autor také definuje nékolik zptisobu jak uvazovat ilohu exaktni registrace grafi. Prv-
nim zpusobem je vyhledani isomorfismu grafii, ktery zachovava vsechny existujici hrany
podgrafu. Cilem této tlohy je vyhledani takového podgrafu, ktery bude isomorfni s vyhleda-
vanym grafem. Dal$imi moznostmi jsou vyhleddani monomorfismu, pripadné homomorfismu
danych dvou grafii. Jako vyznacény cil dlohy autor zminuje vyhledani maximélniho spolec-
ného podgrafu'. Maximélni spoleény podgraf je maximalni isomorfni graf, ktery lze nalézt
jako podgraf v obou vstupnich grafech. Kromé vyhledani isomorfismu grafi, kde to jesté
nebylo prokazéno, jsou vSechny tlohy NP-tuplné[l4].

Velké mnozstvi algoritmii pro hledani exaktniho reseni je zalozena na prohledavani sta-
vového prostoru reprezentovaného stromem|[!4]. Dalsi algoritmy jsou zalozeny napiiklad na
principu canonnical labeling. Zjednodusené, cannonical labeling rozdéluje graf na podgrafy,
které dle rozdéluje do skupin dle isomorfismu[35].

Vysoka vypocetni naroc¢nost metod hledajicich optimalni feSeni je jeden z divodi pro
uziti rychlejsich metod, které optimalni feseni aproximuji. Kromé efektivity vypoctu je di-
vodem pro uziti aproximujicich metod i fakt, ze exaktni metody nefunguji pro znac¢nou ¢ast
redlnych dat, kterd jsou prirozené zatizena Sumem ¢i jinak vzniklymi chybami ve vstupnich
datech. V takovém pripadé je vhodné vyuzit metodu, kterd reseni aproximuje i bez ohledu
na pritomné neptesnosti[l4]. Tyto metody jsou tedy vhodné i pro 8irsi okruh tloh napiiklad
v oblasti zpracovani obrazu.

'maximum common subgraph (MCS )
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Protoze aproximujici metody se ne vzdy ukon¢i nalezenim optimélniho feseni, jejich ¢in-
nost je ¢asto fizena mérenim chyby feseni ¢i jinou veli¢inou umoznujici posouzeni stavu vy-
poctu. Stejné jako exaktni metody, jednim z principti aproximacnich metod je prohledavani
stromu. Dal$im zptisobem je uchopeni tlohy jako problému optimalizace. Piikladem jsou
metody vyuzivajici princip relaxation labeling, ktery vrcholim grafii systematicky prirazuje
ohodnoceni, pomoci kterého je nakonec urcéena korespondence vrcholi. Dalsim pristupem
k feSeni pomoci optimalizace je princip Weighted graph matching (WGM). V tomto piipadé
metoda porovnava podgrafy na zakladé vah hran. Omezenim tohoto pfistupu je, Ze vrcholy
nemohou mit atributy a hrany mohou mit pouze vahu. Piiklady mohou byt Graduated
assignment nebo Fuzzy graph matching vznikly zjednodusenim WGM.

Spektralni metody jsou zalozeny na pozorovani, které zjistuje, ze vlastni hodnoty a
vlastni vektory matice podobnosti jsou invariantni k permutaci vrcholi. Tedy dva grafy jsou
izomorfni pokud jejich matice podobnosti maji stejné vlastni hodnoty a vlastni vektory.

Jako dal$i moznosti feseni Conte, D.[14] zminuje dekompoziéni metody, neuronové sité,
genetické algoritmy, metody zaloZené na bipartite matching a local properties.

Factorized graph matching (FGM) Feng Zhou a Fernando De la Torre predstavili
metodu Factorized graph matching[11]. V dal$im textu je dale uzivana také zkratka FGM.
Ta pracuje s faktem, ze globalni matice podobnosti (affinity matrix) lze faktorizovat jako
Kronecker product mensich matic. Diky tomu stac¢i vytvorit matice podobnosti vrcholi a
hran (K, K,) a neni tfeba pocitat globalni matici podobnosti K. Matice korespondence je
iniciovana pseudondhodnymi ¢isly. ReSeni je ziskdno pomoci path-following optimalizace.
Tato metoda je implementovana v podobé pro orientovany i neorientovany graf.
Modifikaci metody Factorized graph matching autori vytvorili metodu Deformable graph
matching[12], kterd je robustni vici globdlnim geometrickym transformacim.

Spectral matching (SM) M. Leordeanu a M. Hebert vytvorili metodu Spectral matching
for quadratic assignment[24]. Jde o metodu, kterd vyuzivd pozorovani, Ze v mistech silné
korespondence pujde pravdépodobné nalézt dalsi mozné spravné korespondence. Takto na-
hodnym zptisobem prohleddavd mozny prostor feseni. Metoda je zaméfena na 2D a 3D
rozpoznani objektil. Snazi se vyuzit jak geometrické struktury grafu, tak i dalsich atribut,
které mohou byt prifazeny vrcholim a hranam grafu. Metoda sama o sobé Tesi inicializa¢ni
krok matice korespondence. Je tedy mozné ji vyuzit samostatné ¢i jako inicializa¢ni metodu.

Spectral matching with affine constraints (SMAC) Metoda Spectral matching
predstavend autory Timothee Cour, Praveen Srinivasan a Jianbo Shi[l5] je velmi blizka
predstavené metodé Spectral matching. Rozdilem je, Ze SMAC respektuje afinni omezeni.
Diky tomu by dle autortt méla poskytovat presnéjsi aproximaci nez SM (autor doklada pro-
vedenymi experimenty) avsak se zachovanim rychlosti a skalovatelnosti spektralnich metod.
Stejné tak jako metodu SM je mozné SMAC pouzit samostatné nebo jako inicializa¢ni me-
todu.

Graduate assignment (GA) Metoda Graduated assignment[20] byla prezentovana v roce
1996. Ve své dobé slo dle autort o rychlo a presnou metodu i v pripadé velkého velkého
zasumeéni. Metoda pracuje nad uniformné inicializovanou matici. Jejim vystupem je matice
se spojitym FeSenim.
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Re-weighted random walk matching (RRWM) Algoritmus aplikuje na problém vy-
hledani korespondence grafi princip ndhodné prochazky. Z davodu respektovani omezeni
z hlediska korespondence obou grafi metoda umoznuje skoky. Predstavena autory Minsu
Cho, Jungmin Lee a Kyoung Mu Lee[l3].

Graph matching using Monte Carlo tree search (GMMC) Z pohledu feseni tlohy
registrace fotografii do syntetického panoramatu pomoci vyhledani korespondence grafi je
metoda Graph matching using Monte Carlo tree search[31], kterd byla vytvorena za tcelem
zpracovani obrazovych dat, které prirozené obsahuji grafové struktury. Piikladem je hledani
korespondence cévni struktury sitnice ¢i linii v mapé. Klicovymi vlastnostmi této metody
jsou jeji prirozené udrzeni spojitosti grafu a respektovani globdlniho geometrického modelu,
ktery zajistuje geometrickou kompatibilitu vyhledanych korespondenci.

Metoda pracuje na principu prohledavani stavového prostoru, v tomto pripadé kon-
krétné postupném prohleddvani vstupnich grafi a postupné sestaveni vysledné korespon-
dence pridavanim jednotlivych korespondenci vyhovujicich topologii grafi a globalnimu
geometrickému modelu. V pripadé rozvinuti chybné sekvence je aplikovan backtracking.

Pro efektivni porovnéani graft vystavénych nad obrazy nesourodych datovych typt me-
toda nepouziva ohodnoceni vrcholu grafii, nybrz porovnani geometrickych vlastnosti hran
spojujicich vrcholy. Pro porovnani hran je pouzit pfimo popis tvaru hrany. Tento popis
ma formu navazujicich linedrnich tsekt nebo aproximaci B-spline kiivkami. Pro vyssi ro-
bustnost algoritmu vacéi chybéjicim vrcholim ¢ hrandm ve vstupnich grafech algoritmus
pouziva principu hran, superhran a virtualnich superhran. Hrana grafu reprezentuje existu-
jici hranu mezi existujicimi vrcholy. Superhrana je uméle vytvotrend hrana grafu, ktera spoji
nékolik redlnych hran a simuluje tak pripad chybéjictho vrcholu. Tento dilezity princip je
ilustrovan na obrézku 2.6, ktery byl prejat z publikace autora algoritmu. Zde V je mnozina
vrcholli, E je mnozina hran a S je mnozina superhran. Tretim zminénym typem hrany je
virtudlni super hrana, kterd spojuje puvodné oddélené komponenty grafu, coz je nutné pro
nalezeni korespondence grafi o vice komponentach prochazenim grafu po hranach.

e 1
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\"% 3 \ _
. 4(‘ . €3 Ef{el,...,e7}
24
€5 S = {Sl, . ,515}
A\
*Vs o ® 6(,‘7
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Obréazek 2.6: Princip hran a superhran algoritmu Graph matching using Monte Carlo tree
search[31]

Dual decomposition (DD) V roce 2013 byl publikovéan algoritmus Dual decomposition[3(],
ktery tesi tlohu vyhleddani korespondence priznaki v obrazech jako optimaliza¢ni tlohu
hledani maximélniho ohranic¢eni funkce energie. Pro vypocet pouziva podobnost ptriznaki,

16



geometrickou kompatibilitu korespondenci a prostorovou koherenci korespondujicich pri-
znaki. Jak uvadi sém autor, jde tedy o tlohu vyhledani korespondence grafi. Pro zachovani
geometrie korespondujicich grafii metoda Dual decomposition neuvazuje globdlni geomet-
ricky model. Geometrickd podobnost jednotlivych korespondenci je sledovana pouze lokalné
u sousednich korespondenci. Vstupem metody je iniciované spojité feseni. Vystupem algo-
ritmu je pozadované diskrétni feseni korespondence.

Integer projected fixed point method (IPFP) Metoda prezentoviana ¢lankem An
integer projected fixed point method for graph matching and map inference[25]. Dle [41]
tato metoda slouzi k vylepseni jakéhokoliv nalezeného spojitého resSeni.

Madarsky algoritmus Madarsky algoritmus je metoda, kterd slouzi k nalezeni nejlev-
néjsiho parovani v tplném bipartitnim grafu, jehoz hrany jsou ohodnoceny cenami[l6]. Za
predpokladu, Ze na feseny problém korespondence dvou grafi Gi,Go se divame jako na
problém nalezeni optimalniho parovani vrcholi v iplném bipartitnim grafu K, kdy vrcholy
grafu G jsou levou mnozinou vrcholi grafu K, vrcholy grafu G jsou pravou mnozinou
vrcholt grafu K a vSechny pfipustné korespondence vrcholt grafiit G, G2 tvoii hrany grafu
grafu K, muzeme Madarsky algoritmus pouzit pro nalezeni optimalniho parovani mezi
grafy G1 a Go. Diky matici spojitéhoho feseni X, jsou znamy potfebné vahy hran upl-
ného bipartitniho grafu K. Vyhledané optimalniho parovani je zaroven diskrétnim fesenim
korespondece grafi G a G9 ziskanym ze spojitého vysledku korespondence grafi G1, Gs.
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Kapitola 3
Navrh reseni

Tato kapitola na zédkladé predchozi kapitoly nesouci teoretické informace o existujicich moz-
nostech detailné predstavi navrh nékolika zpiisobti, jakymi resi stanovenou tlohu pravé tato
prace. Nejdrive bude navrzen obecny postup prace, ktery se sestava z nékolika dulezitych
krokti. Nésledné budou predstaveny metody uvazované pro jeden kazdy krok feseni. V za-
véru této kapitoly zabyvajici se ndvrhem budou predstaveny konkrétni postupy reseni tilohy
tak, jak jsou implementovany.

3.1 Navrh obecného reseni

Pro feseni tlohy registrace fotografie do 3D modelu horského terénu bude vyuzito postupu,
ktery pro zjednoduseni tlohy vyuzije dostupné projekce 3D modelu terénu (digitalni vyskové
mapy) a prevede tak feSenou tlohu do dvou rozmériu. Provedenim této projekce modelu
terénu na zakladé znalosti zemépisné souradnice se puvodni vstupy ulohy, kterymi jsou
digitalni vyskova mapa a zemépisnd souradnice porizeni fotografie redukuji na synteticky
obraz predstavujici panorama viditelné z mista porizeni snimku a nezménénou fotografii.
Vzhledem k tomu, ze data v pozadovaném vstupnim formatu jsou jiz k dispozici, jako vstupy
ulohy uvazujeme pouze dvojici fotografie a prislusné panorama, jez maji predem vyresené
problémy jako je rozdilné rozliseni obou vstupnich obrazi, a lze tedy zahajit hledani jejich
korespondence.

Vhodnym, ale ne bezpodmine¢né nutnym, krokem je predzpracovani vstupni fotogra-
fie. Vhodnym tkonem pripravy fotografie je segmentace oblohy a jeji odstranéni z fotografie.
Obloha je segmentem fotografie, ktery nenese zddnou informaci vyhledatelnou v modelu,
ale diky mrakim a jinym udtvarum miize zpusobovat problémy algoritmum pro vyhleda-
vani vyznacnych bodi. Vyhodou také je, ze segmentaci oblohy se automaticky odhali linie
horizontu (skyline), kterd muze byt pouzita v dalsich krocich vyhledani korespondence.

Na zékladé pripravenych a pfedzpracovanych vstupnich dat je zahajena detekce vy-
znacnych bodu, které budou pouzity jako vrcholy budoucich grafi slouzicich pro vyhledani
korespondence. Z diuvodu rozdilného typu vstupnich obrazt probihd detekce vyznacénych
bod rozdilné pro fotografii a panorama, tak aby byla prizptisobena konkrétnimu typu dat.
Detekce vyznaénych bodt je logicky néasledovana ziskanim deskriptoru popisujictho deteko-
vané vyznacné body pro ucely jejich nasledného porovnavani.

V okamziku, kdy jsou znamy vyznacné body predstavujici vrcholy grafu, je tieba vrcholy
propojit hranami a ziskat deskriptor hran. Jak detekce tak popis hran a bodt jsou zakladni
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Obrazek 3.1: Diagram navrzeného obecného reseni

kroky, které zpravidla vyzaduji dalsi operace provedené nad vstupnimi obrazy. Ty budou
konkrétné predstaveny v ramci detailniho popisu zakladnich kroki resen.

Nad vystavénymi grafy probiha vyhledani korespondence obou grafi. Vystupem to-
hoto klicového kroku je matice korespondence nesouci informaci o korespondujicich parech
vrcholi. Na zavér je na zdkladé matice korespondence vrcholii vypoctena transformace
fotografie do syntetického panorama a provedeni jeho jejich zarovnéni.

Cely obecny navrh je ilustrovan diagramem 3.1.

3.2 Detekce vyznacnych bodi

Cilem detekce vyznacnych bodu ve vstupnim obrazu je ziskat geometrické souradnice bod,
které je mozné vyuzit jako vrcholy pozadovaného grafu. Detekce vyznac¢nych bodi je mozna
postupy, které jsou predstaveny v nasledujicich odstavcich.

3.2.1 Uniformni rozlozeni vyznac¢nych bod® na mrizce

Nejjednodussim zptusobem volby vyznacnych bodi je jejich uniformni rozmisténi na pravi-
delné mrizce. To muze byt provedeno s obéma vstupnimi obrazy shodné. Vyhodou tohoto
rozlozeni je pravidelné plné pokryti vstupnich obrazt. Nevyhodou je, ze pro dalsi postup
je nutné mit silny deskriptor, ktery umozni porovnani takovych vyznaénych bodi. Jako
deskriptor predpoklddame funkci, kterd charakterizuje vyznacny bod na zakladé jeho okoli.
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Presnost takového porovnani vsech vyznac¢nych bodi je ovlivnéna mérou posunuti mrizek
ve vstupnich obrazech vici sobé, coz je parametr, ktery lze velmi obtizné ovlivnit. Priklad
uniformniho rozlozeni je na obrazku 3.2.

Obréazek 3.2: Uniformné rozmisténé vyznacné body ve fotografii

3.2.2 Nahodné rozmisténi vyznacnych boda

Problém uniformné rozmisténych vyznacénych bod, kdy neptiznivé posunuti miizek ovlivni
presnost porovnani vsech vyznac¢nych bodu, lze teoreticky eliminovat jejich stochastickym
rozmisténim. V takovém piipadé budou nékteré z vyznacnych bodl vaci svému protéjsku
posunuty naprosto nevhodné, ale nékteré body budou svému protéjsku naopak velmi blizko.
7 nasledného porovnani lze tedy vybrat takové korespondence, jez se vyznacuji silnou pozi-
tivni odezvou. Ptiklad ndhodného rozmisténi vyznacénych bod je ilustrovan obrazkem 3.3.

Po,e o

Obrazek 3.3: Nahodné rozmistnéné body ve fotografii

3.2.3 Detektor SIFT

Jako jedna z moznosti detekce vyznacénych bodu je vyuziti Scale invariant feature transform
detektoru predstaveného Lowem|[26], jez je algoritmus pro detekci a deskripci vyznacénych
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bodu invariantni vic¢i zméné méritka a rotaci. Tento detektor je pivodné urcen k detekci
priznaku ve fotografiich, které obsahuji stejné nebo alespon velmi podobné oblasti. Lze tedy
ocCekavat, ze tento algoritmus nebude prilis dobre fungovat na vstupnich datech jimiz jsou
fotografie a syntetické panorama. Nicméné prace zvazuje i tuto moznost.

7 hlediska testovani je tento detektor vhodnym kandidatem pro zjisténi funkcionality
dalsich krokt ilohy v ptipadé pouziti vstupnich dat shodného typu. To doklada vysledek de-
tekce, ktery je ilustrovan na obrazcich 3.4. Na zminéné ilustraci lze vidét, Ze vyznacné body
detekované pomoci algoritmu SIFT si na vstupni fotografii i jejim vytezu odpovidaji. jsou
tedy v tomto pripadé pouzitelné pro vystavéni grafu a nasledné vyhledani korespondence.

(a) Fotografie (b) Vytez

Obréazek 3.4: Vyznacné body detekované algoritmem SIFT na fotografii a jejim vyrezu

Cilem dulohy je vSak vystavéni grafu nad fotografii a panoramatem, ktery je vygenero-
vany z 3D modelu. V ptipadé aplikovani SIFT detektoru na umélé panorama se umisténi
detekovanych vyznaénych bodi vyrazné lisi od umisténi vyznaénych bodu detekovanych
na fotografii. Tento fakt je ilustrovan na obrazcich 3.5b a 3.5a. Detektor SIFT tedy neni
vhodny pro vyhledani korespondence mezi fotografii a 3D modelem.

b) Fotografie
(a) Vygenerované panorama () s

Obréazek 3.5: Vyznacné body detekované algoritmem SIFT na umélém panorama a fotografii
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3.2.4 Detektor KAZE

Dalsi moznost{ detekce vyznacnych bodu je detektor KAZE[1]. Tato moznost je inspirovana
predchozi praci Martina Simonovského, ktery detektor KAZE vyuzil pro obdobny tcel ve
svém software Locatev2!.

3.2.5 Detektor rohu

Vzhledem k nesouladu vykresleni fotografie a uméle vygenerovaného panorama, je vhodné
vyuzit informaci, které jsou shodné nebo alespor podobné ve vstupni fotografii i v panora-
matu vygenerovaném z modelu. Takovou informaci jsou napiiklad nékteré z rohtt v obraze.
Tohoto faktu vyuziva napiiklad [21], pro vyhleddni korespondence ne zcela stejnych foto-
grafii.

Moznosti je umistit vyznacné body na pozice, kde jsou detekoviany rohy. Pro detekci
rohli je zndmo mnoho existujicich metod. V tomto konkrétnim piipadé jsou oba vstupni
obrazy prevedeny do stupnu Sedi. Nasledné jsou z obou Sedoténovych vstupnich obrazu
extrahovany hrany pomoci Cannyho hranového detektoru. Nad hranovou reprezentaci byly
pomoci Harrisova detektoru vyhledany rohy v obraze. Tento jednoduchy postup ovsem
naptiklad vrcholy hor, ztstaly nedetekoviany na rozdil od nevyznamnych roht. Ziskany
vysledek je na obrazcich 3.6.

(a) Panorama
(b) Fotografie

Obrézek 3.6: Vyznacné body detekované jako rohy

3.2.6 Detekce rohti pomoci operatoru Compass

Prestoze detekce jednoduchych rohti nevykazuje presvédcivé vysledky, jako vhodny kandidat
pro detekci vyznacénych bodu prichdzi v ivahu pokrocily detektor rohi[34] pracujici nad
operatorem Compass|[33]. Diky tomu, ze je mozné nastavit tihel rozevreni, orientaci a radius
detekovaného rohu, byl tento detektor pouzit pro pribliznou detekci vrcholi hor, sedel a
mist, kde se opticky kiizi svahy kopct. Ptiklad detekovanych bodt na ilustraci 3.7. Velkou
nevyhodou uziti tohoto detektoru je vysoka vypocetni narocnost operatoru Compass.

"Dostupné z https://github.com/mys007 /locatev2 (20.3. 2017)
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(a) Synteticky obraz (b) Fotografie

Obrézek 3.7: Vyznacné body detekované pokrocilym detektorem rohti

3.2.7 Lokalni extrémy linie horizontu

Posledni navrzenou moznosti pro ziskdni sémanticky vyznamnéjsich vyznacnych bodu je
detekce vrcholu a sedel (pripadné udoli) jako lokalnich extrém linii horizontu. Stejné jako
v pripadé detekce rohti, pro urceni lokalnich extrému je ze vstupniho obrazu uzita jasova
slozka, ze které je nasledné Cannyho detektorem ziskana hranova reprezentace. Na hori-
zontalnich hranach jsou potom vyhledany vSechny lokalnich extrémy. Priklad vyhledanych
lokélnich extrému je na obrazku 3.8.

Vyhodou téchto vyzna¢nych bodt je, Ze reprezentuji informaci, kterou nesou oba typy
vstupnich obrazi. Nevyhodou je velka nespolehlivost vyhleddni lokalnich extrému z du-
vodu nepresnosti extrakce hran, moznému naruSeni hran mraky a nestabilita viéi rotaci
vstupniho obrazu.

(a) Panorama (b) Fotografie

Obrézek 3.8: Vyznacéné body detekované jako lokdlni extrémy

3.3 Deskriptor vyznaéného bodu

Ke zpresnéni algoritmu vyhleddni korespondence grafit muze vyrazné pomoci vyuzit deskrip-
tor vyznacnych boda, ktery je nasledné vyuzit pro vypocteni matice podobnosti vrcholi
grafu. Nejjednodussim popisem, ktery se nabizi jsou geometrické souradnice vyznac¢ného
bodu vzhledem k souradnému systému obrazu. Tento popis je vsak z diivodu nejednotného
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pocatku soutadnic vstupnich obrazl z principu nevhodny. Vhodnéjsimi se zdaji deskriptory,
které pro popis vyznacného bodu vyuzivaji jeho okoli.

3.3.1 Shape context

Takovym deskriptorem, ktery popisuje vyznac¢ny bod na zdkladé jeho okoli, je deskriptor
Shape context [0, 5, 7, 8]. Shape context popisuje tvar okoli histogramem, ktery reprezentuje
rozlozeni bodi obrazu v okoli vyzna¢ného bodu.

Pro 1cely této prace je deskriptor Shape context vypocten z hranové reprezentace vstup-
nich obrazti. Prvnim krokem pro ziskani hranové reprezentace vstupni fotografie je preve-
deni barevné reprezentace na jasovou. Vzhledem k tomu, Ze fotografie prirozené obsahuje
znacné mnozstvi hran, které se v syntetickém panoramatu nevyskytuji, je vstupni fotografie
vyhlazena Gaussovym filtrem, aby méné vyznamné hrany byly eliminovany. Z vyhlazené
fotografie ve stupnich Sedi je hranova reprezentace ziskana Cannyho hranovym operatorem.
V pripadé syntetického panoramatu je hranova reprezentace ziskdna primo pii renderovani
obrazu z digitalni vyskové mapy.

Ziskand hranova reprezentace je nasledné prevedena na seznam souradnic bodi nalezi-
cich hranam. Deskriptor Shape context je nad témito body vypocten s vyuzitim zdrojového
kédu pievzatého z ukazkové aplikace pro Shape context?.

Pro vypocet deskriptoru kazdého bodu je vyuzito okoli vyzna¢ného bodu o rozmérech
128x128 pixeli. Parametry Shape context algoritmu byly ponechany dle ukazkové apli-
kace. Konkrétné je vypocteni Shape context histogramu provedeno za pomoci logaritmicko-
polarniho okoli rozdéleného do 60 sektoru, které zajisti, ze blizsi okoli zkoumaného bodu
mé vyssi vahu v nasledném porovnani. Sektory vzniklou jako 5 soustifednych mezikruzi
v logaritmické vzdalenosti od stfedu, pricemz kazdé jednotlivé je dale déleno na 12 vysedi.
Nastaveni rozdéleni do sektorti je ilustrovano obrazkem 3.9.

Obréazek 3.9: Rozdéleni okoli vyznac¢ného bodu na sektory

Pro ziskdni podobnosti vyznaénych bodi Cg je uzito porovnani histogramid pomoci
metriky X2 vzdalenost. Pro histogramy g(k) a h(k) je X? vzdalenost ddna vztahem 3.1 [7].

K

_ 1 lg(k) — h(k)]”
05_2*; PRSI (3.1)

®Dostupné  z  https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision/shape/sc_ digits.html
(31.3.2017)
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3.3.2 Locatev2

Dalsi moznosti pro porovnani vyznac¢nych bodi je vyuziti neuronové sité natrénované pro
porovnani okoli vyzna¢ného bodu ve fotografii vici okoli bodu detekovaného v syntetickém
obrazu. K tomu byl vyuzit software Locatev2?.

Program Locatev2 pracuje nasledujicim zpusobem. Vstupy programu jsou fotografie
a synteticky obraz reprezentovany sadou obrazu vyrenderovanych s riznym nastavenim
osvétleni. Prvnim krokem je detekce vyznacnych boda v obou vstupnich obrazech, které se
v idedlnim pripadé shoduji. Kazdému detekovanému vyznac¢nému bodu je prifazeno jeho
¢tvercové okoli o rozmérech 128x128 pixelt. Nasledné jsou vSechny body detekované ve
fotografii porovnany pomoci neuronové sité s body ziskanymi ze syntetickych dat na zdkladé
okoli bodii. Vysledkem této operace porovnani bodt neni sada deskriptorti pro vyznacéné
body, ale primo matice udavajici chybu podobnosti vyzna¢nych bodi. Ta koresponduje
s matici K, kterd nese podobnost vrcholi grafu, vstupujici do algoritmu pro vyhleddni
korespondence grafi.

3.4 Detekce hran grafu

Pro sestaveni grafu nad vstupnim obrazem jsou kromeé vrcholi grafu tieba také jeho hrany.
Ziskani hran je mozné dvéma zpiisoby. Jejich volba zavisi na konkrétnim postupu konstrukce
grafu. V pripadé, ze graf je sestaven na zédkladé mnoziny pfedem stanovenych vrcholi, hrany
jsou ziskdny jejich systematickym spojenim. V opac¢ném pripadé jsou ze vstupnich obrazt
nejdrive extrahovany hrany, jejichz koncové body jsou vrcholy grafu.

3.4.1 Spojeni vrcholt hranami

Jak bylo zminéno v kapitole 2.4.4, vyhledané vrcholy je tfeba spojit a vytvorit tak hrany
grafu. Jako vychozi feSeni knihovny Factorized graph matching[411], je pouziti Delaunayho
triangulace. Tato metoda velmi dobfe pokryva vytvoreny graf, ale v pripadé deformovaného
grafu ¢i chybéjicich vrcholi muze dojit k velkym rozdilim v rozmisténi hran mezi obéma
grafy. Tento problém je mozné potlacit spojenim K nejblizsich bodt. Rozdilna strategie
vytvareni hran je ilustrovana na obrézku 3.10. Obdobné lze vytvorit hrany ke vsem vrcholtim
lezicim do vzdalenosti €. Tato moznost je vSak nepraktickd z divodu chybéjici informace
o hustoté rozlozeni vrcholti. V rdmci experimentti se vSak neukédzal zadny vyrazny rozdil.

v b 3 o
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

(a) Delaunayho triangulace (b) 2 nejblizsi vrcholy

Obrazek 3.10: Porovnani zpisobi rozmisténi hran na deformovaném grafu

3Dostupné z https://github.com/mys007 /locatev2 (20.3. 2017)

25



3.4.2 Detekce hran v obraze

Algoritmus Graph matching using Monte Carlo tree search[31] pro vyhledani korespondence
grafi neuvazuje ohodnoceni vrcholi grafu, ale pro svou funkci vyuziva primarné hran a
jejich geometrickych vlastnosti. Prestoze samotny algoritmus funguje nad grafy vzniklymi
spojenim vrcholi pfimymi hranami, vhodnéjsi pristup je vystavét graf na zakladé hran, aby
nedoslo k zanedbani podstatného principu algoritmu.

Pro ziskani hran grafu vcetné jejich geometrické charakteristiky je mozné vyuzit hran
existujicich v obraze jako siluety terénu. V pripadé syntetického panorama je problém jed-
nodussi, protoze hranova reprezentace siluet modelu je k dispozici primo. Extrakce hran
slozka, ktera je pomoci Cannyho hranového detektoru prevedena na hranovou reprezentaci.
Protoze fotografie zpravidla obsahuje mnohem vice hran nez syntetické panorama a zaroven
pozadované hrany trpi mnoha poskozenimi, je tfeba provést jejich opravu. V prvnim kroku
opravy jsou hrany propojeny v mistech kratkych preruseni v fddu jednotek pixeli. Druhym
krokem je filtrace vSech kratkych hran, které vzhledem ke své délce pravdépodobné nejsou
soucasti siluety terénu na fotografii a nemaji tedy svij protéjsek v panoramatu. Opravené
hrany extrahované ze vstupnich obrazi jsou segmentovany a na koncové body kazdé z nich
je umistén vrchol grafu.

3.5 Deskriptor hran

Vétsina uvazovanych algoritmtt umoznuje zohlednit také ohodnoceni hran, které do algo-
ritmu vstupuje v podobé matice podobnosti hran K,. Nastaveni vypoctu této matice je
jednim z klicovych parametri pro nasledujici ispésné vyhledani korespondence grafu. Po-
pis hrany, ktery je nasledné vyuzit pro konstrukci matice K, je volen tak, aby reprezentoval
jejl geometrické vlastnosti. Konkrétné jde o kombinaci délky a orientaci vici vodorovné ose.
Vypocet hodnoty podobnosti k;; hran m;, mj je dan vztahem 3.2

kij = exp(—(|d; — dj| + 10; — 05]) * ¢) (3.2)

prevzatym ze vzorové aplikace pro Factorized graph matching[/1]. Ve vztahu 3.2 hodnota
d; ; reprezentuje délku hran m;, mj a hodnota 0; ; pfedstavuje tihel mezi hranami m;, mj a
vodorovnou osou. Rozdil délek porovnavanych hran je pricten k rozdilu orientaci. Vysledek
predstavuje chybu podobnosti hran. Ta je ndsledné upravena zvolenym koeficientem c, pre-
vracena a vynesena na exponencialni kiivku, ¢imz je vypoctena hodnota podobnosti hran
lezici v intervalu < 0,1 >. V pripadé, ze je tfeba neuvazovat podobnosti hran pro vyhledani
korespondence grafii, je matice K, vynulovana.

Velky vliv na presnost vyhledané korespondence méa volba zminéného koeficientu c upra-
vujictho vypoctenou chybu podobnosti hran ve vztahu 3.2. Vzorovy priklad knihovny Fac-
torized graph matching[11] pouziva koeficient ¢ = 0, 5. Vysledek vyhledani korespondence
pri zachovani origindlni hodnoty véetné histogramu je ilustrovan na obrazku a histogramu
3.11. Zménou koeficientu na hodnotu ¢ = 2 se vyrazné zménilo rozlozeni hodnot podobnosti
hran a doslo ke znatelnému zpresnéni vysledku. Opét dolozeno ilustraci 3.11. Autor ¢lanku
Factorized graph matching[11] neuvadi jakym zptusobem je koeficient volen, nicméné dle
provedeného experimentu je vhodné docilit takového rozlozeni hodnot podobnosti hran,
kdy je mezi nejsilnéjsimi kandidaty a zbytkem vyrazny rozdil v hodnoté podobnosti hrany.
Priklad takového nastaveni je vidét na histogramu 3.11d.
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Obrazek 3.11: Zavislost vysledku korespondence na rozlozeni hodnot podobnosti hran

3.6 Vyhledani korespondence grafii

Na zakladé informaci o vrcholech a hranach graft ziskanych ze vstupnich obrazt je jiz mozné
vystavét grafy, které jsou pouzity pro vyhledani korespondence. Dostateénou znalosti pro
vystavéni samotného grafu jsou informace o pozicich vrcholu grafu a jejich propojeni hra-
nami. Pro spravnou funkei vSak vSechny uvazované algoritmy s vyjimkou Graph matching
using Monte Carlo tree search[31] vyzaduji jako své vstupy navic i matici podobnosti vrchola
K, a matici podobnosti hran K|, jez jsou kli¢ové pro tspésné vyhledani korespondence grafi.
Hodnoty téchto matic K, a K, jsou vypocteny funkci, kterd umoziuje porovnani hrany ¢i
vyznacného bodu v zavislosti na uzitém deskriptoru. Pro vsechny piipady je matice K, nor-
malizovana tak, aby jeji ¢leny nabyvaly hodnot v intervalu < 0,1 >. V pripadé, ze zadny
deskriptor pro hranu ¢i vrchol neni pouzit, je ptrislusna matice vynulovana, aby jeji hodnoty
neovliviiovaly vypocet algoritmu pro hledani korespondence graft.
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3.6.1 Vliv podobnosti vrcholi a hran

Citlivost algoritmt na nastaveni matic podobnosti vrchold a hran je ilustrovan néasledujicim
prikladem, ktery porovnava vysledky vyhledani korespondence graft v zavislosti na pou-
ziti podobnosti hran a vrcholt. Ukézkovy priklad je z divodu spolehlivych vstupnich dat
proveden na jedné fotografii, nad kterou je graf vystavén pomoci detektoru a deskriptoru
SIFT|[26]. Vyhodnoceni je provedeno algoritmem SMAC[15]. Na histogramech 3.12 lze vidét
rozlozeni hodnot v maticich K, a K, prislusici piikladu.

2

»10° KP histogram »10° KQ histogram
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Obréazek 3.12: Histogram rozlozeni hodnot podobnosti vrcholti, Histogram rozlozeni hodnot
podobnosti hran

Tlustrace 3.13 zobrazuje, Ze pri zanedbani podobnosti vrchold i hran je vysledek vyhle-
dani velmi neuspokojivy. Uvazenim podobnosti vrcholti vypoc¢tenych na zikladé deskriptoru
SIFT se vysledek porovnani vyrazné zlepsi, ale stale obsahuje chybné korespondence. To
lze vidét na obrazku 3.14. Jak si lze vSimnout na ilustraci 3.15, uspokojivy vysledek ko-
respondence se podafilo ziskat pii uziti podobnosti hran. Spolehlivy vysledek lze najit i
v poslednim ptikladu 3.16, ktery uvazuje porovnani podobnosti vrchol i hran. Proto je
vzdy vyuzito kombinace informaci o podobnosti vrcholid i hran, pokud jsou tyto informace
v daném pripadé dostupné.

(a) Korespondence (b) Vysledek

Obréazek 3.13: Vysledek korespondence pti zanedbani podobnosti vrchola a hran
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(a) Korespondence (b) Vysledek

Obrazek 3.14: Vysledek korespondence pri vyuziti podobnosti vrchola

(a) Korespondence (b) Vysledek

Obrazek 3.15: Vysledek korespondence pti vyuziti podobnosti hran

(a) Korespondence (b) Vysledek

Obrazek 3.16: Vysledek korespondence pri vyuziti podobnosti vrcholt i hran

3.6.2 Vybér algoritmu

Vybér algoritmu pro samotny vypocet korespondence grafu je klicovym krokem celé po-
sloupnosti vedouci k registraci fotografie do syntetického panoramatu. Nutnou podmin-
kou pouzitého algoritmu je jeho schopnost vyhledat korespondenci grafi véetné zachovani
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geometrickych zavislosti ve vyhleddvaném a vyhledaném grafu. Nesmi dochazet k rotaci
¢asti vyhledaného grafu ¢i rozdéleni grafu do nékolika vzdéalenych komponent. V idedlnim
pripadé by algoritmus mél uvazovat vstupni podobnosti hran i vrchola. Dalsimi pozadavky
jsou vypocet v rozumném case a schopnost odstranit chybné detekované korespondence.

Pro tuto préci byly uvazovény algoritmy Graduate assignment[20], Spectral matching[24],
Spectral matching with affine constraints[l5], Integer projected fixed point method[25],
Re-weighted random walk matching[!3], Concave optimization, Probabilistic matching[39],
Factorized graph matching[11], Deformable graph matching[12], Dual decomposition[36] a
Graph matching using Monte Carlo tree search[31]. Po prozkouméni téchto algoritmu byly
pro dalsi praci a experimenty vybrany algoritmy:

e Spectral matching with affine constraints[l5]
e Deformable graph matching[?2]
e Dual decomposition[30]

e Graph matching using Monte Carlo tree search[31]

Spectral matching with affine constraint Spectral matching with affine constraint[15]
je rychly algoritmus, ktery podporuje porovnani podobnosti hran a vrcholi. Jeho nevyho-
dou je, ze neobsahuje vnitini geometricky model a vysledna korespondence muze byt defor-
movand a rozdélend do nékolika nesouvisejicich komponent. Protoze vystupem algoritmu
je spojitda matice korespondence, diskrétni vysledek je ziskan Madarskym algoritmem. Po
ziskani diskrétniho vysledku je znovu vyuzit spojity vysledek pro odstranéni chybnych ko-
respondenci. Ptiklad vyhledani korespondence grafii pomoci algoritmu Spectral matching
with affine constraints na ilustraci 3.17.

Obrazek 3.17: SMAC, Madarsky algoritmus na fotografii a jejim vytezu

Deformable graph matching Deformable graph matching[!2] je vyrazné pomalejsi al-
goritmus nez uvedeny SMAC(15]. Jeho silnou strankou je, Ze zachovava geometrii vyhledané
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korespondence a nedochazi k deformacim a déleni na komponenty. Problémem tohoto al-
goritmu je, Zze samotny algoritmus kon¢i s jiz diskrétnim nebo témér diskrétnim reseni a je
obtizné vyloucit nadbyte¢né a chybné korespondence.

Dual decomposition Dual decomposition[36] patii mezi pomalejsi algoritmy, ale zaroven
castecné udrzuje geometrické zavislosti vyhledaného reseni. V pripadé vétsich nepiesnosti
také dochézi k jejich poruseni.

Graph matching using Monte Carlo tree search Graph matching using Monte Carlo
tree search[31] byl vybran pro svou nativni vlastnost udrzeni geometrickych zavislosti.
Velmi dobrou vlastnosti je také automatické vyrazeni chybnych korespondenci. Algorit-
mus GMMC][31] nepodporuje porovnani ohodnoceni vrcholu grafu. Duraz tohoto algoritmu
je kladen na porovnani hran pomoci jejich detailnich popist.

Protoze algoritmus GMMC([31] je zaméfen na porovnavani hran grafu, pro plné vyuziti
moznosti algoritmu je v tomto pripadé zménén postup reseni ilohy uvedeny v kapitole 3.1
do nésledujici podoby. Vstupy jsou shodné panorama a fotografie, ve kterych je nejdiive
provedena detekce hran, tak jak je popsano v kapitole 3.4.2. Vystupem detekce hran je
seznam obsahujici pfesny popis vSech hran detekovanych v obraze. V dalsim kroku jsou
hrany ohodnoceny odpovidajicim deskriptorem definovanym algoritmem GMMC ve formé
popisu hrany jako cesty[31]. Na koncové body ziskanych hran jsou umistény vrcholy grafu.
Ohodnoceni vrcholt neni algoritmem podporovano.

Grafy ziskané z hranové reprezentace jsou velmi nesouvislé a obsahuji mnoho samostat-
nych hran. Nedostatecnd souvislost je fesena doplnénim umeélych hran mezi vSemi blizkymi
vrcholy. Poslednim tkonem pred samotnym vyhleddnim korespondence je predzpracovani
grafu pro vyhledani superhran a virtudlnich superhran, tak jak je tfeba pro algoritmus
GMMC. Pozménény diagram vyhovujici uziti algoritmu GMMC je na obrazku 3.18.

3.6.3 Reseni chybnych korespondenci

Oproti obrazku 3.17, kde algoritmus nalezl optimalni feSeni, stejné nastaveny algoritmus pro
jind vstupni data obsahuje nékolik chybnych korespondenci. Situace je ilustrovana obrazkem
3.20. P1i blizsim zkoumani 1ze zjistit, ze pii¢inou chybnych korespondenci je v tomto piipadé
absence vyzna¢nych bodi v jednom ze vstupnich obrazka. Porovnani je ilustrovino na
obrazku 3.19.

V tomto pripadé bylo zptsobeno nepiesnosti detekce SIFT z divodu malého rozliseni
vstupnich obrazovych dat, nicméné k rozdilim v umisténi vyznacnych bodi bude s velkou
pravdépodobnosti dochazet u vétsiny detektort vyznacnych bodi.

Algoritmus SMAC tedy pro prebytecny vrchol vyhledal nejvice podobny vrchol v dru-
hém grafu, ktery ovSsem nutné lezi mimo pozadovanou oblast. To jednoduse proto, ze al-
goritmus vyhledd injektivni zobrazeni grafu s mensim poctem vrcholi do grafu s vétSim
poctem vrchola.

Tento problém je fesen pomoci odstranéni pravdépodobné chybnych korespondenci na
zakladé vahy tohoto prirfazeni ve spojité matici korespondence X . Toho je dosazeno opra-
hovanim ¢lent matice spojitého vysledku X tak, aby korespondence se slabsi vahou byla
odstranéna. Jako vhodna mez pro prahovani se ukézalo odstranéni vSech korespondenci,
které maji o 30-40% slabsi vahu nez nejsilngjsi korespondence. Uvedeny postup je ilustro-
van na obrazku 3.21. Diskrétni feseni X se stane maskou pro spojité feseni X¢. Tim vznikne
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Obrazek 3.18: Diagram navrzeného TfeSeni pfi pouziti algoritmu Graph matching using
Monte Carlo tree search

Obrézek 3.19: Porovnani vyznacnych bodi ve vstupnich obrazech

matice Xp, kterd obsahuje vahy vybranych prifazeni. Diky této matici mizeme z vysledné
matice X odstranit ta prifazeni, kterda maji svou vahu nizs$i nez nastaveny prah.

3.7 Vypocet transformace

Vstupem do tohoto kroku feseni tlohy jsou pozice vrchol obou porovnavanych grafii a ma-
tice korespondence X, kterd nese informaci o parech korespondujicich vrcholt. Cilem kroku
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Obrazek 3.20: SMAC, Madarsky algoritmus na fotografii a jejim vyrezu

XC = X = XD = X' =
09 02 01 0.2 1 000 09 0 0 O 1 000
0.1 04 01 0.3 0100 0 04 0 O 0000
0.2 02 02 038 00 01 0 0 0 08 0 001
0.1 01 09 0.1 0010 0 0 09 0 0010

Obrazek 3.21: Odstranéni prifazeni s nizsi vahou nez prah 0.6

je zjistit transformaci, kterda vyjadiuje vztah mezi korespondujicimi vrcholy. Vysledkem je
tedy mnozina translaci, z nichz kazda je prifazena konkrétnimu korespondujicimu paru.

Vypocet této translace je tieba provést pro kazdy korespondujici par zvlast. Pozado-
vanou translaci konkrétni transformace je takova translace T, jez zajisti posunuti pocatku
souradného systému fotografie vi¢i souradnému systému panoramatu tak, aby oba kore-
spondujici vrcholy Vg a Vp lezely ve shodném bodé. Tato translace je vypoctena ze znalosti
translace (Tp) vrcholu Vi od pocatku souradnic fotografie a translace (Tp) vrcholu Vp od
pocatku souradnic panoramatu. Tento vztah je zndzornén na obrazku 3.22.

3.8 Zarovnani fotografie do panoramatu

Zmalost translace, ktera vyjadruje vztah mezi vrcholy v kazdém korespondujicim paru, jiz
umoznuje samotné umisténi fotografie do umélého panoramatu. Pro tento krok jsou mozné
dva postupy.

Méné presnym Tesenim je agregace ziskanych translaci do jedné vysledné translace,
kterd je primo aplikovana na fotografii. Uvazovanou agregacni funkci je aritmeticky prameér.
Nevyhodou je nepfesné navazani obsahu fotografie na umeélé panorama. Na druhou stranu
je tento postup robustnéjsi vii¢i nepresné vypoctenym translacim.

Druhou moznosti je aplikovat na fotografii warping, ktery na zakladé translace kazdé
korespondence deformuje fotografii tak, aby byla vhodné navdzana na umélé panorama.
Vyhodou je vétsi presvédcivost vysledku. Nevyhodami jsou citlivost na presnost translace
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Obrazek 3.22: Znazornéni vypoctu translace prislusici korespondujicim vrcholim

kazdé jednotlivé korespondence a mozna nevhodnd deformace fotografie v oblastech nizkého
pokryti vyzna¢nymi body.

3.9 Navrzené konkrétni postupy reseni

Pro kazdy krok reseni ilohy registrace fotografie do syntetického panoramatu bylo navrzeno
nékolik moznosti feseni. V této sekci budou predstaveny posloupnosti jiz konkrétnich krokt,
které byly vybrany jako realizovatelné a vhodné pro feseni tlohy. Tyto vybrané posloupnosti
byly realizovany a podrobeny naslednému otestovani experimentalni formou.

3.9.1 Uniformni vyznacné body, Locatev2, SMAC

Jako prvni postup byl zvolen algoritmus SMAC, ktery pracuje nad uniformné detekovanymi
vrcholy, které jsou ohodnoceny deskriptorem Locatev2. Hrany jsou v tomto piipadé dopl-
nény Delaunayho triangulaci. Porovnany jsou na zakladé smérnice a délky. Korespondence
grafii vypoctend algoritmem SMAC je diskretizovana Madarskym algoritmem.

Je zde vyuzito rovnomérného vzorkovani vstupnich obrazti s kombinaci pomérné spoleh-
livého deskriptoru. Vysledek neni negativné ovlivnén nevhodnym detektorem vyznacénych
bod.

3.9.2 Na&ahodné vyznacné body, Locatev2, SMAC

Variantou predchoziho postupu je algoritmus SMAC pracujici nad mnozinou ndhodné umis-
ténych vrcholi ohodnocenych deskriptorem Locatev2. Tento postup se snazi zmirnit chybu
zpusobenou pripadnym nevhodnym posunutim vSech vyznacénych bodi.

3.9.3 KAZE, Locatev2, SMAC

Tento postup vychézi z pivodniho nastaveni programu Locatev2, ktery slozi pro porovnani
dvou vyznacénych bodt na zédkladé vytezu jejich okoli. Vyznacné body jsou v tomto piipadé
detekovany KAZE detektorem. Podobnost bodt je udédna matici Score vyjadiujici chybu
podobnosti vyznacénych bodi ziskanou deskriptorem Locatev2. Hodnota chyby Score;; je

34



pievedena na hodnotu podobnosti vrcholu K, dle vztahu K, = exp(—Score;;/k), pri-
¢emz konstanta k je zvolena tak, aby zastoupeni hodnot podobnosti zvyhodnovalo vyznaéné
body s malou chybou. Hrany byly doplnény Delaunayho triangulaci. Matice podobnosti
hran je vypoctena z topologie grafu vztahem 3.2. Toto nastaveni vychazi z pozorovani
nastaveni ukézkové aplikace pro Factorized graph matching[11]. Spojité feseni vyhledéni
korespondence grafu je vypocteno algoritmem SMAC. Diskrétni feseni je ziskdno pomoci
Madarského algoritmu.

3.9.4 Vyznacné body v lokalnich extrémech, Locatev2, SMAC

Dalsi moznosti jak prizptsobit predchozi postup je detekce vyznacnych bodt v mistech lo-
kalnich extrému vodorovné orientovanych hran. Vybrané vyznacné body jsou opét popsany
deskriptorem Locatev2. Korespondence vypoctena algoritmem SMAC a diskretizovana Ma-
darskym algoritmem.

3.9.5 KAZE, Locatev2, Dual decomposition

Diky schopnosti algoritmu Dual decomposition ¢astecné udrzet geometrické vlastnosti vy-
hledavaného grafu byl navrzen postup, ktery nad vrcholy umisténymi za pomoci KAZE
detektoru a ohodnocenymi neuronovou siti Locatev2, vystavi grafy, které jsou zpracovany
algoritmem Dual decomposition.

3.9.6 Uniformni vyznacné body, Shape context, SMAC

Dle literatury tspésnym deskriptorem okoli vyzna¢ného bodu je Shape context. Principem
jeho vyuziti je v tomto pripadé porovnani uniformné vzorkovanych vyznac¢nych bodi po-
moci Shape context popisu. Vyznacné body v panoramatu jsou vzorkovany s rozestupy
o velikosti jednoho okoli vyznacného bodu. Vyznacné body ve fotografii jsou vzorkovany
v mnohem mensich vzdalenostech. Vysledek porovnéani téchto vyznaénych bodt je pouzit
jako informace o podobnosti vrcholid. Hrany jsou doplnény Delaunayho triangulaci a po-
rovnany na zékladé jejich smérnice a délky. Korespondence grafi je vypoctena kombinaci
algoritmu SMAC a Madarského algoritmu.

3.9.7 Rohy pomoci operatoru Compass, DGM

Vyznamnym navrzenym postupem se stala kombinace detektoru rohti zalozeném na ope-
ratoru Compass a algoritmu Deformable graph matching. Ta slibuje spojeni dle zkusenosti
nejspolehlivéjsiho detektoru vyznacnych boda spoleéné s algoritmem hledajici korespon-
dence Setrné vzhledem ke geometrii vyhledavané korespondence. Pro zlepseni vysledku byla
pridana informace o vertikalni orientaci detekovanych roht jako ohodnoceni vrcholu grafu.

3.9.8 Rohy pomoci operatoru Compass, GMMC

voevs

toru, je algoritmus Graph matching using Monte Carlo tree search. Tento algoritmus jiz ze
svého principu udrzuje geometrické zavislosti vyhledavaného podgrafu. Nevyhodou tohoto
pristupu je, zZe nelze vyuzit informace o vertikalni orientaci vyznacnych bodi.
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3.9.9 Geometrie hran, GMMC

Posledni navrzeny postup vychézi z origindlnitho nastaveni algoritmu GMMCI31], ktery
vyhledava korespondenci s vyuzitim detailniho geometrického popisu hran v grafu. Zakla-
dem tedy neni detekce vyznacénych bodi, nybrz ziskdni hran existujicich v obraze. Tyto
hrany jsou poté spojeny do grafu, ktery je doplnén umélymi hranami do grafu souvislého.
Takto pripravené grafy jsou porovnany algoritmem GMMC. Vysledkem je korespondence
slozend z vybéru moznych prirazeni vyhovujicich vnitinimu geometrickému modelu algo-
ritmu GMMC, coz zarucuje neexistenci chybnych prirazeni.
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Kapitola 4

Realizace

Jak jiz bylo detailné popsano predchozi kapitolou, navrh feseni iilohy uvazuje pouziti mnoha
rozlicnych metod. Tato kapitola predstavi konkrétni realizaci navrzenych reseni. Realizace
je zde popsana jak z pohledu vyuzitych nastroju, tak nékterych dilezitych implementacnich
detaila.

4.1 Pouzité nastroje

Jako hlavni néstroj pro vyvoj testovaci aplikace byl zvolen Matlab' od spole¢nosti MathWorks.
Ten byl zvolen pro moznost efektivné tvorit prototypy reseni a nad nimi provadét expe-
rimenty. Svymi vlastnostmi a nastroji je vhodny pro praci v oblasti zpracovani obrazu a
pocitacového vidéni. Matlab je také kompatibilni s velkym mnozstvim existujiciho softwaru
v potfebné oblasti, protoze byl ¢asto pro stejny ticel pouzit v predchozich vyzkumech.

Jako alternativy k programu Matlab pro praci na fesené tloze registrace fotografii do
3D modelu terénu byly dale zvazovany nastroje jazyk C++ ¢i Python s podporou knihoven
OpenCV.

Kromé néstroje Matlab bylo vyuzito i mnoho hotovych reseni pro Matlab i mimo néj.
Tyto jsou popsany v nasledujicich odstavcich.

4.1.1 Prace s grafy

Pro obecnou préci s grafy ve smyslu jejich vytvareni, modifikaci a vizualizace v prostiedi
Matlabu bylo vyuzito knihovny prislusici k publikaci Factorized graph matching[11]. Ta
kromé zakladnich nastroju s grafy obsahuje také implementaci nékolika vyznamnych apro-
ximac¢nich metod pro hledani korespondence grafli, které jsou uvedeny na néasledujicim
seznamu.

e Graduate assignment

e Spectral matching

e Spectral matching with affine constraints
e Integer projected fixed point method

e Re-weighted random walk matching

"https://www.mathworks.com/products/matlab.html
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e Concave optimization
e Probabilistic matching
e Factorized graph matching

e Deformable graph matching

4.1.2 Dual decomposition

Pro testovani algoritmu Dual decomposition bylo vyuzito knihovny? publikované spolu
s ¢lankem Feature Correspondence via Graph Matching: Models and Global Optimization[35].
Jde o knihovnu napsanou v jazyce C++, kterd byla volana z prostfedi Matlab jako externi
nastroj. Vysledek je ulozen do souboru a nacten zpét do Matlabu pro vyhodnoceni vysledku
a vizualizaci.

4.1.3 Graph matching using Monte Carlo tree search

Implementace algoritmu GMMC? byla ve formé knihovny s piiklady ziskdna pifmo od
autori metody publikované védeckym clankem Geometrical graph matching using Monte
Carlo tree search[31].

7 této knihovny byl vyuzit kéd pro dpravu datové struktury grafu do podoby potrebné
pro béh metody GMMC a také samotny algoritmus pro vyhledani korespondence grafii.

Extrakce, oprava a segmentace hran Pro extrakci hran z jasové slozky obrazu bylo
uzito interni funkce edge softwaru Matlab. Tato funkce byla nastavena tak, aby bylo pouzito
Cannyho hranového detektoru s hysterezi. Ziskand hranova reprezentace byla pred uzitim
opravena a segmentovana na jednotlivé hrany za vyuziti knihovny Edge linking and line

segment fitting autora Peter Kovesi®.

4.1.4 Scale invariant feature transform

Pro detekci vyzna¢nych boda pomoci SIFT algoritmu byla nejdiive vyuzita prejata imple-
mentace SIFT feature extraction[17]. Ta se ukdzala jako nevhodnd z diivodu spolehlivosti a
nutnosti pouziti rozsifeni prostiedi Matlab. Ve vysledném feseni je proto nahrazena imple-
mentaci SIFT (Scale invariant feature transform) algorithm od autora Cheggoju Naveen[29].

4.1.5 Pokrocila detekce rohu operatorem Compass

Jako jeden z detektort vyznacnych bodt byl vyuzit pokrocily detektor rohu, ktery pra-
cuje s hranovym operatorem Compass[34]. Pfi implementaci bylo vyuzito pfimo autorova
zdrojového kédu’.

2Dostupné z http://vlg.cs.dartmouth.edu/software.html (8.5.2017)
3Dostupné z http://cmp.felk.cvut.cz/ amavemig/gmmec/ (8.5.2017)
“Dostupné z http://www.peterkovesi.com/matlabfns/index.html (8.5.2017)
"Dostupné z http://robotics.stanford.edu/ ruzon/compass/ (8.5.2017)
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4.1.6 Deskriptor Shape context

Vypocet a porovnani deskriptoru vyznac¢nych bodid pomoci metody Shape context byly
provedeny diky softwarové knihovné Shape context demo® vydané autory metody Shape
context.

4.1.7 Deskriptor Locatev2

Porovnani ohodnoceni vrcholti grafu neni trividlni tlohou, protoze jde o porovnani dvou
vyTezu obrazovych dat, jez jsou naprosto rozdilného typu. Prvnim je fotografie. Druhym
je vyrez ze syntetického panoramatu. Uzitym TeSenim pro toto netrividlni porovnani je
neuronové sit Locatev2 vytvofend piimo pro tento tcel. Implementace softwaru Locatev2’
v programovacim jazyce Lua vCetné jiz existujici natrénované neuronové sité byla poskyt-
nuta autorem Martinem Simonovkym.

Poskytnutd implementace je pripravena pro béh ve frameworku pro védecké vypocty
Torch®. Zaroven pro sviij béh vyzadovala technologii CUDA pro matematické vypoéty na
grafické karté NVidia. Pro odstranéni této omezujici podminky byl zdrojovy kéd rozsiten
tak, aby bylo mozné jej spustit i v rezimu vypoctu na procesoru.

Dalsi provedenou tpravou bylo rozsiteni vstupii a vystupt softwaru. Pridanym vstupem
je moznost nac¢teni souboru obsahujiciho souradnice vyznacnych bodi detekovanych pomoci
externich nastroji, protoze originalni implementace obsahuje pouze vybrané detektory pri-
znaki knihovny OpenCV. Stejné tak byl pridana moznost exportu informace o podobnosti
porovnanych vyznacnych bodti do souboru, ktery mtze byt dale zpracovan externimi na-
stroji. Format vstupnich a vystupnich soubori je shodny s formatem pro ulozeni a nacteni
maticovych dat softwaru Matlab. Konkrétné jsou tedy hodnoty na fadku matice oddélené
carkou a jednotlivé radky matice jsou oddéleny znakem konce radku.

4.2 Implementace navrzenych reseni

Navrzena reSeni jsou realizovana ve formé nékolika nezédvislym skripta pro prostredi Matlab.
Kazdy skript realizuje konkrétni provedeny experiment. Pro méreni kvantitativnich vy-
sledki je v nékterych ptipadech vytvoren skript pro Bash, ktery umoznuje dany experiment
spustit jako davku.

Implementované experimenty ke svému fungovani vyuzivaji knihovny implementujici
pozadované funkce. Tyto knihovny jsou prilozeny a pouzivany v nezménéném formétu tak,
jak byly ziskany od jejich autorti ¢i vydavatelt. Pro piipady, kdy bylo tieba provést zmény ve
vyuzitych knihovnach, pripadné vytvorit chybéjici funkcionalitu, byla vytvorena a prilozena
vlastni knihovna implementujici tyto pozménéné ¢i nové funkce.

V pripadé néastroji Locatev2 a Dual decomposition, které jsou externimi programy,
bylo nutné resit jejich propojeni se skriptem provadéjicim experiment. Byl zvolen postup
vyuzivajici exportu zadani a importu reseni ve formé textovych souboru a zavolani externiho
nastroje primo ze skriptu pro Matlab.

®Dostupné  z  https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS /vision/shape/sc_ digits.html
(8.5.2017)

"Dostupné z https://github.com /mys007/locatev2 (8.5.2017)

Shttp://torch.ch/ (8.5.2017)
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4.3 ResSené podproblémy

Vétsina klicové implementace primo vychazi z provedeného navrhu. V této ¢asti tedy budou
popsana konkrétni reseni dil¢ich podproblémi, které bylo tfeba v prubéhu realizace resit.

4.3.1 Prevod na odstiny Sedi

Mnoho algoritmu pro zpracovani obrazu pracuje pouze nad Sedoténovym obrazem. Tento
krok predzpracovani je realizovan standardni funkci rgb2gray, ktera je soucasti zakladni
knihovny programu Matlab.

4.3.2 Extrakce, oprava a segmentace hran

Vhodnou charakteristikou pii porovnani fotografie s umélym panoramatem jsou hrany v ob-
ety zachyceného terénu. Diky digitalni vyskové mapé modelu lze hranovou reprezentaci
siluet terénu ziskat pifimo a s velkou presnosti. V pripadé fotografie je extrakce dostatecné
spolehlivych hran vyrazné slozitéjsi. Prvnim problémem je nizsi kvalita ziskané hranové
reprezentace. Druhym problémem je segmentace hran a rozliseni uzite¢nych hran.

Jako prvni krok pii ziskani hran z fotografie je jeji pfevod do jasové slozky. Jasova slozka
je zpracovana Cannyho detektorem hran za vyuziti hystereze pro prahovani dle intenzity
hrany. Ziskand hranova reprezentace zpravidla obsahuje mnoho poruseni. Mald poruseni
jsou opravena pomoci doplnéni chybéjicich tiseki hran.

Dalsim krokem je segmentace hran a ziskdni popisu kazdé hrany. Pokrocilé znalosti
o kazdé jednotlivé hrané je vyuzito pro odstranéni nezajimavych hran. Jako nepotrebné
jsou odstranény vsechny kratké hrany. Kromé kratkych hran jsou také odstranény hrany
tvorici samostatnou kruznici, protoze ty se jako siluety terénu témeér nevyskytuji.
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Kapitola 5

Experimenty

V ramci Teseni této prace bylo provedeno nékolik experimenta, jez slouzi jako ovéreni oce-
kévaného chovani, podpora navrhu, testovani jednotlivych krokt feseni a vyhodnoceni ho-
tového Teseni jako celku. Nékteré z téchto experimentii budou predstaveny v této kapi-
tole. Uvodem to budou drobné&jsi experimenty zaméfené na ovéfeni hypotéz a rozhodovani
v ramci navrhu. Ve zbytku kapitoly potom bude prezentovano podrobné zhodnoceni navr-
zenych a realizovanych Teseni.

5.1 Porovnani algoritmt pro vyhledani korespondence grafa

Tento experiment byl vyuzit k porovnani dostupnych algoritmt pro vyhledani korespon-
dence grafti. Jako vstupni data byla vyuzita fotografie o rozmérech 256x256 pixeld a jeji
vyrez o velikosti 128x128 pixeli, ve kterych byly vyznacné body detekované algoritmem
SIFT. Tato uméla vstupni data byla zvolena proto, aby se omezil vliv detektoru vyznac-
nych bodi a vysledek porovnani zavisel opravdu na algoritmu pro vyhledani korespondence.
Nad vstupnimi daty byly vystavény pomeérné rozsahlé grafy obsahujici 63 a 267 vrcholu.
Pro porovnani vrchol bylo uzito deskriptoru SIFT. Pti porovnani hran bylo uvazovano
jejich délky a orientace tak jak bylo vysvétleno v kapitole 3.5. Nastaveni porovnani stejné
tak jako vstupni data byly shodné pro béh kazdého algoritmu.

Tabulka 5.1: Algoritmy pro vyhledani korespondence grafi

Béh Inicializace | Spojité FeSeni | Diskretizace | Cas [s] | Spravné kor. | Odchylka [px]
GA Uniform GA Hungarian 0,285240 36/54 15
PM — PM Hungarian | 0,981933 0/54 42
SM SM — Hungarian 0,243343 54/54 2
SMAC SMAC — Hungarian | 0,369955 54/54 1
IPFP Uniform — IPFP 283,89 37/54 7
SM+IPFP SM — IPFP 558,20 36/54 5
RRWM Uniform RRWN Hungarian 10,61 53/54 1
FGM — FGM — 3523.23 0/54 32
DGM — DGM — 2851.78 53/54 4
GMMC — — GMMC 13.89 20/54 0
DD — DD — 1391.80 0/54 56

Provedeny experiment sledoval veli¢iny pocet spravné urcenych korespondenci, odchylku
od referen¢niho feseni urcenou eukleidovskou vzdalenosti a ¢as trvani vypoctu. Detailni
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vysledky véetné casu potfebného pro vypocet jsou uvedeny v tabulce 5.1. Vizualni vysledek
nalezenych korespondenci je ilustrovan obrazky 5.1.

Jako vhodné algoritmy se z hlediska presnosti zdaji Spectral matching, Spectral matching
with affine constraint, Deformable graph matching a Graph matching using Monte Carlo
tree search. V pripadé algoritmu GMMC je vhodné dodat, Ze vysoka presnost zarovnani
spolecné s mensim poctem spravné zvolenych korespondenci neni chybou, ale disledkem
globalniho geometrického modelu metody, ktery striktné vybird pouze vyhovujici korespon-
dence. 7Z hlediska ¢asové narocnosti jsou poté vitézi testu algoritmy na principu Spectral
matching, které jsou velmi citlivé na presnost vstupnich grafi.

Obrézek 5.1: Algoritmy pro vyhledani korespondence grafi
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5.2 Vyuziti vrchold hor jako vrcholta grafu

Cilem tohoto experimentu je ovérit moznost vyuziti vrcholt hor jako vyznaénych bodi pro
vyhledani korespondence mezi fotografii a uméle vyrenderovanym panoramatem. Hypotézou
je, ze pokud se ve fotografii i v panoramatu pomoci blize nespecifikované detekce detekuji
vrcholy hor, pomoci grafii postavenych nad témito vyzna¢nymi body bude mozné vyhledat
spravnou korespondenci grafii a zaregistrovat tak fotografii do 3D modelu terénu.

Jako vstupni data jsou pouzity ru¢né anotovana fotografie a ¢ast panoramatu, ve kterém
se fotografie nachazi. Obrazova vstupni data jsou zobrazena na obrazku 5.2. Pro vyhledani
korespondence bylo vyuzito algoritmu SMAC tak, jak je popsano v kapitole 3. Dle vysledku
dolozeného obrazkem 5.3 1ze usuzovat, ze ma smysl implementovat registraci fotografie do
umeélého panoramatu na zakladé detekce vrcholu hor.

(a) Panorama (b) Fotografie

Obrazek 5.2: Ru¢né anotovand vstupni data

Obrazek 5.3: Vysledek registrace pomoci detekce vrcholi hor

5.3 Elasticka registrace

Hypotéza dalsiho experimentu rik4, ze diky geometrickym zéavislostem v grafech by mélo byt
mozné pouzit registraci fotografie do 3D terénu i v piipadé, ze néktera vstupni data mohou
byt znacné zdeformovana. Toto by méla byt citelnd vyhoda napriklad oproti algoritmutm,
které pro vyhledani korespondence vyuzivaji homografii.

Pro tento experiment byla pripravena ruéné anotovana vstupni data (umélé panorama
a deformovand fotografie). Nad témito vstupnimi daty byla spustén algoritmus Spectral
matching with affine constraint. Dle vysledku ilustrovaném obrazkem 5.4 lze vidét, ze i
algoritmus si poradil se zna¢né deformovanymi daty, pfestoze tato deformace nebyla predem
znama.
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Obrézek 5.4: Vysledek elastické registrace

5.4 Rohy pomoci operatoru Compass, SMAC

Tento provedeny experiment si klade za cil analyzovat navrzenou metodu Compass SMAC.
Tato metoda pomoci operatoru Compass detekuje ve vstupnich obrazech rohy jako vy-
znac¢né body, které mohou svym tvarem a orientaci odpovidat vrcholim a tdolim. Nad
témito body byly v obou vstupech vystavény grafy. Matice podobnosti hran K, byla vypoc-
tena dle vztahu 3.2 tak, aby uvazovala délku a orientaci hran. Hodnoty v matici podobnosti
vrcholil byly stanoveny tak, aby rozliSily vrcholy nélezici vrcholtim hor, které jsou orien-
tovany smérem vzhtru, od vrcholt néalezicim sedlim orientovanym doli. Takto ptripravena
data byl vyhodnocena algoritmem Spectral matching with affine constraint.

(a) Uspésné vyhledéani korespondence

(b) Netspésné vyhleddni korespondence

Obrazek 5.5: Vypoctena korespondence grafi pti pouziti pokrocilé detekce rohti a algoritmu
SMAC

Vysledky této metody nejsou dostatecné spolehlivé. Jak lze vidét na ilustraci 5.5, tento
postup v nékterych piipadech nalezne pouzitelné feseni. Tento postup neni robustni. Do-
chéazi k deformaci a rozdéleni korespondujiciho podgrafu na vice nesouvisejicich komponent,
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tak jak je ilustrovano na obrazku 5.5b. Kvili operdtoru Compass je navic velmi vypocetné
naro¢ny. Tato metoda tedy neni zafazena do nasledného kvantitativniho porovnani.

5.5 KAZE, Locatev2, SMAC

Obdobou predchoziho experimentu je vypocteni korespondence algoritmem SMAC, avsak
nad grafy vystavénymi nad vyzna¢nymi body detekovanymi detektorem KAZE. Pro vétsi
robustnost je uzito neuronové sité Locatev2 pro ziskani matice podobnosti vrcholi.

V prvnim kroku byla otestovdna samotnd matice podobnosti vrcholi K, tak, Ze algorit-
mus SMAC byl spustén aniz by byly uvazovany podobnosti hran grafu. V tomto pripadé,
kdy algoritmus pro vyhledani korespondence grafii uvazoval pouze informace o podobnosti
vrchol, vysledek sméroval k referenénimu feseni. Tedy podobnost vyznaénych bodu zis-
kanda neuronovou siti Locatev2 lze povazovat za spolehlivou informaci. Piiklad lze najit na
obrazku 5.6.

Obrazek 5.6: Uspésné vyhledani korespondence grafit pii vyuziti neuronové sité Locatev2 a
algoritmu SMAC

V druhém béhu experimentu, tedy po pridani porovnani délky a orientace hran grafi, je
vsak ziskané Teseni u vsech testovacich vzorka dalece vzdalené od referencniho feSeni a do-
chézi k nezadoucim jeviim rozpadani vysledné korespondence na nesouvisejici komponenty.
Chyba je dobre patrnd na ilustraci vysledka vyhledani korespondence grafu 5.7.

(a) Vyhledani korespondence graft

(b) Vyhledani{ korespondence grafti v detailu

Obrazek 5.7: Uspésné vyhledan{ korespondence grafi pii vyuziti neuronové sité Locatev2,
podobnosti hran a algoritmu SMAC
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Pri blizsim porovnani topologie obou graft si lze vsimnout, ze divodem je pravdépo-
dobné znacné rozdilny graf ve fotografii 5.8a oproti podgrafu v misté ocekavaného feseni
5.8b. Vyrazné podobnéjsi podgraf byl ovsem nalezen v tplné jiné oblasti, jejiz vyfez zachy-
cuje obrazek 5.8c. Ostatni testovaci vzorky trpély obdobnym problémem. Za nespolehlivé
rozlozeni vrcholl, potazmo vyzna¢nych bodu, je zodpovédny detektor KAZE. Tato na-
vrzend metoda neni zahrnuta v pokrocilém kvantitativnim porovnani kvili nespolehlivé
detekci vyznacénych bodu.

(a) Hledany podgraf (b) Ocekavand oblast (c) Vybrand oblast

Obréazek 5.8: Detail rozdilnych podgrafi

5.6 Uniformni vyznacné body, Locatev2, SMAC

Protoze dle predchoziho experimentu geometrické informace o hranich grafu vystavéného
nad nedostatec¢né spolehlivymi vyzna¢nymi body vysledek korespondence ve vétsiné piipadu
zhorsil, tento experiment uvazuje umisténi vyznacnym bodu uniformné na mrizku. Tim se
omezi vliv samotného detektoru na vysledek se zachovanim schopnosti vyhledat souvisly
podgraf. Negativnim jevem tohoto pristupu je, ze obecné pro vyznac¢ny bod nemusi existovat
vhodny protéjsek v porovnadvaném obrazu a porovnavana okoli maji pouze ¢astecny prekryv.
To muze vyrazné ovlivnit efektivitu algoritmu Locatev2, ktery pomoci neuronové sité pocita
podobnost vrcholt.

Matice podobnosti vrcholit K, je tak jako v pfedchozim pripadé ziskdna na zdkladé
vysledkti porovnani programem Locatev2. Podobnost hran grafi v tomto piipadé nedava
smysl, protoze az na vyjimku, kterou jsou okraje grafii, jsou vlastnosti hran v obou grafech
stejné. Vysledek vyhodnoceni algoritmem SMAC je ilustrovan na 5.9. Zde je mozné si
v§imnout nékolika korespondenci mificich do levé ¢asti umélého panorama, kde se nachézi
oblast ocekdvaného teseni i presto, ze bylo uzito uniformé rozlozenych vyznacnych bodi.
Vysledna korespondence obsahuje také mnozstvi korespondenci iplné mimo océekdvanou
oblast, navic uplné oddélenou od vysledného podgrafu.

Obrazek 5.9: Vysledek experimentu: Uniformni vyznacné body, Locatev2, SMAC
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5.7 Nahodné vyznacné body, Locatev2, SMAC

Obdobou predchoziho experimentu, ktery uzivd vyznac¢né body rozlozené dle pravidelné
mrizky, je tento experiment, ktery naopak umistuje vyznacné body pseudondhodné s uzi-
tim rovnomeérného rozlozeni. Zbytek experimentu uziva stejného nastaveni, kdy podobnost
vrcholt vychézi z vysledku porovnani programem Locatev2 a hrany neuvazujeme, protoze
jsou z principu rizné. Na ilustraci 5.10 je zobrazen vysledek tohoto experimentu. Za zminku
stoji, ze pres naprosto rozdilné umisténé vyznacné bod,y méa vysledek obdobné charakte-
ristiky jako predchozi experiment.

Obrazek 5.10: Vysledek experimentu: Nahodné vyznacéné body, Locatev2, SMAC, pouze
podobnost vrcholt

5.8 Vyznacné body v lokalnich extrémech, Locatev2, SMAC

Jako jednoduchy a alespon trochu spolehlivy detektor vyznacnych bodu se jevi vyhledani
lokélnich extrému na linii horizontu, prfipadné i dalsich vodorovnych hran. Nevyhodou této
detekce je, ze urceni extrémi neni invariantni vici rotaci obrazu.

Podobnost vrcholu je ziskdna algoritmem Locatev2. V tomto ptipadé jsou vrcholy umis-
tény na zakladé alespon slabé sémantické informace. Proto jsou uvazovany také podobnosti
hran grafi. Takto specifikovany problém je, obdobné jako v predchozich pripadech, fesen
algoritmem SMAC. Vysledek nalezené korespondence pro vyznacné body na linii horizontu
je ilustrovan obrazkem 5.11. Vysledna korespondence pro vyznacné body ve vsech lokalnich
extrémech potom na obrazku 5.12.

Obréazek 5.11: Lokélni extrémy linie horizontu, Locatev2, SMAC

Ani v jednom piipadé nedoslo ke spolehlivému feSeni, které by se priblizilo ocekava-
nému spravnému vysledku. Nalezend korespondence trpi priliSnymi deformacemi pripadné
vyhledanim korespondence zcela mimo ocekavanou oblast.
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(a) Nalezend korespondence

(b) Nalezena korespondence

Obrazek 5.12: Vyznacéné body v lokalnich extrémech, Locatev2, SMAC

5.9 KAZE, Locatev2, Dual decomposition

Dalsi experiment je zaméfen na pouziti algoritmu Dual decomposition[36] pro vyhledéni
korespondence grafti. Tento algoritmus byl spustén nad vyznacnymi body detekovanymi
pomoci detektoru KAZE. Pro ziskani podobnosti vyznaénych bodi je uzito deskriptoru
Locatev2. Graf je sestaven pomoci Delaunayho triangulace a pfeveden do reprezentace
pozadované algoritmem Dual decomposition. Podobnost vrcholt vstupuje do algoritmu jako
hodnota ovliviujici vybér dané korespondence vrcholti. Podobnosti hran nejsou pouzity,
protoze algoritmus Dual decomposition je neuvazuje.

Obréazek 5.13: Nalezend korespondence algoritmem Dual decomposition

Ani tento vysledek nesvédéi o pouzitelnosti této navrzené metody. Jak 1ze vidét na ilu-
stracich 5.13 a 5.14, vypoctené korespondence jsou poruseny deformacemi a rozdélenim
vyslednych korespondenci na nesouvisejici komponenty. Zaroven tato navrzend metoda vy-
zaduje uziti deskriptoru Locatev2 spolecné s algoritmem Dual decomposition, jez zptsobuje
velkou ¢asovou naroc¢nost vypoctu.

5.10 Uniformni vyznacné body, Shape context, SMAC

Cilem tohoto experimentu je zjistit, jak se bude feSeni chovat pfi vyuziti deskriptoru vyznac-
ného bodu Shape context misto doposavad testovaného deskriptoru Locatev2. Experiment
pracuje s uniformné rozmisténymi vyznaénymi body v umélém panoramatu vzdy ve vzda-
lenosti shodné s velikosti jednoho okoli vyznacného bodu. Vyznacné body ve fotografii jsou
vzorkovany v mensich vzdédlenostech. Pro kazdy bod je vypocten deskriptor Shape context,
ktery je pouzit pro vypocet matice podobnosti vrcholi K),. Jako vrcholy grafu jsou vybrany
pouze ty vyznacné body pro které existuje alespon jeden dostatetné podobny protéjsek.

48



(¢) Nalezend korespondence (d) Nalezend korespondence

Obréazek 5.14: Korespondence vypoctena algoritmem Dual decomposition

(a) Vyznacné body ve fotografii

(b) Vyznacéné body v panoramatu

Obrazek 5.15: Porovnani vyznacénych bod@ pomoci deskriptoru Shape context

Vysledek tohoto experimentu ukazal, Ze tento zptsob nevede ani k pribliznému feseni.
Pri analyze vysledku po jeho jednotlivych krocich bylo zjisténo, ze problém nastava jiz
pri vybéru vrchold pomoci porovnani vyzna¢nych bodid pomoci Shape context deskriptoru.
Vyznacénych bodt, které jsou vybrany jako kandidati na vrcholy grafu, je nedostatecny po-
¢et a jsou rozmistény v nevhodnych shlucich. 7Z divodu nedostatetné presnosti neni tento
navrzeny postup vhodny k dalsimu rozvijeni a nebude zahrnut do celkového porovnani otes-
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tovanych teseni. Ukazka vysledku je na ilustraci 5.15, kde cervené jsou vykresleny vsechny
vyznacné body a modfie kandidéati na vrcholy grafu.

5.11 Rohy pomoci operatoru Compass, GMMC

Dalsi navrzenou kombinaci krokti pro reseni ulohy je vyhledani roht pomoci operatoru
Compass a nésledné zpracovani algoritmem Graph matching using Monte Carlo tree search.
Ukéazka vysledku provedeného testu je na obrazku 5.16. Pfi manudlni analyze se ukazalo, ze
v nékterych pripadech je tato metoda schopna nalézt feseni blizké pozadovanému vysledku.
Vyhledané korespondence nejsou vyrazné deformovany ani rozlozeny do oddélenych nesou-
visejicich komponent. Zaroven vybrané korespondence jsou omezeny pouze na takové, které
vyhovuji geometrickému modelu a neni tfeba je néasledné filtrovat pro odstranéni nevhod-
nych korespondenci. Tato navrzend metoda byla na zdkladé manudlni analyzy vybrana pro
podrobné otestovani a porovnani s ostatnimi metodami.

(a) Korespondence nalezend kombinaci Compass GMMC

(b) Vysledek zarovnéni zjistény kombinaci Compass GMMC

Obréazek 5.16: Korespondence nalezend kombinaci Compass GMMC

5.12 Rohy pomoci operatoru Compass, DGM

Rohy v obraze detekované pomoci operatoru Compass byly vyznaénymi body také pro
vyhledani korespondence algoritmem Deformable graph matching. I v tomto piipadé se zis-
kané vysledky v nékterych pripadech blizi o¢ekdvanému feseni a metoda tedy byla nasledné
zahrnuta do kvantitativniho porovnani.

V pripadé této metody je dulezité manualni prezkoumani vypoctenych korespondenci.
Jak je vidét na obrazku 5.17, tak i relativné tspésny vysledek obsahuje mnoho chybnych
korespondenci, které negativné ovlivnuji presnost reseni. VSechny nalezené korespondence
jsou soucasti optimalniho Teseni pro vyhledani korespondence grafti z obecného hlediska.
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Pouze nékteré z nich jsou smysluplné a pouzitelné z pohledu dlohy registrace fotografie do
umélého panoramatu. Chybné korespondence jsou ve vysledku pritomny z duvodu vyssi
hustoty vyznac¢nych bodu ve vstupni fotografii nez v syntetickém panoramatu. Algoritmus
Deformable graph matching potom nalezne maximalni spole¢ny podgraf, ktery obsahuje i
nevhodné korespondence.

Lze ocekavat, ze odstranénim prebytecnych korespondenci, napiiklad na zdkladé spoji-
tého Teseni jak bylo popsano v kapitole 3.6.3, by se pfesnost ziskaného vysledku vyrazné
zvysila. Tato uprava se do tohoto algoritmu nepodarila zapojit.

(b) Vysledek zarovnéni zjistény kombinaci Compass DGM

Obréazek 5.17: Korespondence nalezena kombinaci Compass DGM

5.13 Edge geometry GMMC

Posledni navrzend metoda je zalozena na vyhledani korespondence grafu algoritmem Graph
matching using Monte Carlo tree search pii vyuziti geometrie hran detekovanych ve vstup-
nich obrazech. Stejné tak jako v predchozich ptipadech, byla metoda otestovana na nékolika
vzorcich dat. Priklad vysledku je na obrazku 5.18.

Dle provedenych testi a méfeni tato metoda v nékterych piipadech vypocte korespon-
denci, ktera je zatizena pomérné velkou chybou, ale z celkového pohledu se k blizi oblasti
ocekavaného tfeseni. Takovy priklad je ilustrovan obrazkem 5.18a.

Takové Teseni je zalozeno na znac¢né chybné korespondenci grafii. Prikladem je ilustrace
5.18b. Vyhledané korespondence jsou vybrany z korektni oblasti, ale velkd ¢ast je vybrana
chybné. Tento jev je nejspise zplisoben velmi nespolehlivym vybérem vrcholi. Prestoze se
metoda snazi o vylepseni hranové reprezentace a doplnéni grafu o chybéjici hrany, vyznacéné
body jsou umistény ptilis odlisné. Tento jev je ilustrovan na obrazku 5.18c, ktery je detailem
vybranym z obrazku 5.18a. Vlevo je hranova reprezentace ziskana z panoramatu. Vpravo
je stejnd oblast extrahovand ze vstupni fotografie. Zde je vidét vyrazny rozdil v segmentaci
hran, kterd ma vliv na umisténi vyznacnych bodu. Nasledkem je velmi rozdilné umisténi
vrchold grafi a také deskriptor hrany, ktery je vypocten z jiného tiseku hrany.

Vzhledem k tomu, ze se metoda v nékolika pripadech priblizila o¢ekavanému reseni, byla
zahrnuta do kvantitativniho porovnani.
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(a) Vysledek registrace fotografie do panoramatu

Obrézek 5.18: Korespondence nalezend metodou Edge geometry DGM

5.14 Porovnani metod

Na zakladé predchozich experimenti byla vybrana tfi navrzena reseni jako vhodné pro po-
drobnéjsi zkoumani a dalsi vyzkum. Témito navrhy jsou predstavené kombinace algoritmu
Compass s DGM, Compass s GMMC a GMMC hledajici korespondenci na zdkladé geome-
trie hran. Porovnani bylo zamérené na presnost vyhledani korespondence a ¢as vypoctu.

T¥i zvolend reseni byla otestovana na pocitaci s konfiguraci procesoru Intel i5 Ivy Bridge
2,4GHz a 16GB operac¢ni paméti na testovaci mnoziné 62 prikladii. Velikost vstupnich pano-
ramat v testovaci sadé byla vzdy shodné 4096x1094 pixeli. Korespondence byla vyhledavana
s fotografiemi o velikosti 438x438 a v nékolika pripadech 312x210 pixelt. K dispozici me-
todam byly syntetické panorama, hranova reprezentace siluet modelu terénu a fotografie,
jejiz rozliseni bylo srovnéano dle méritka panoramatu.

Presnost vyhledani korespondence byla vyhodnocena jako odchylka od referen¢niho re-
seni mérend pomoci eukleidovské vzdélenosti referenéniho a vypocteného umisténi fotografie
v panoramatu. Tato vzdalenost je udavana v pixelech. Nejvétsi moznou odchylkou je vzda-
lenost 4239 pixeld, coz odpovida délce thlopricky panoramatu. Vysledek méreni presnosti
vyhledani korespondence je ilustrovan grafem 5.19. Svislad osa udava odchylku od referenc-
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niho feseni v pixelech. Na vodorovné ose jsou vyneseny jednotlivé testy. Pro kazdy test
graf znazornuje vysledek pro vSechny tii namérené metody, které jsou odliSeny barevné.
Kromé jednotlivych vysledka graf také zobrazuje primérnou presnost metody pomoci linie
v odpovidajici barve.

Odchylka od referen¢niho feseni
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Obrazek 5.19: Porovnani odchylek od spravného reseni

Jak si lze vSimnout, primérné hodnoty presnosti zarovnani fotografie na zakladé vy-
hledani korespondence se u vsech metod pohybuji mezi 600 a 900 pixely, coz v praxi neni
pouzitelnd presnost. Vzhledem k tomu, ze vysledky maji velky rozptyl hodnot, primérna
odchylka vzdélenosti od referencniho feseni neni nejlepsi variantou jak vyhodnotit presnost
metody. Vyznamnéjsi idaj nez primeérna presnost je rozhodnuti, zda se metoda zachovala
pouze nepresné, ale jeji vysledek odpovida ocekévani nebo jde o naprosto chybnou kore-
spondenci. Pro ziskani této podrobnéjsi informace byly vysledky testu jesté dodateéné rucné
analyzovany. V pripadé, ze se vysledek blizi referen¢nimu reseni a odchylka je zptisobena ne-
presnosti nékterych korespondenci, je vysledek ohodnocen jako tspésny. Naopak v pripadé,
ze je malé odchylky dosazeno pouze priznivou konstelaci chybnych korespondenci, napri-
klad vlivem prumérovani, takovy vysledek je povazovan za neuspésny. V pripadé metody
Compass DGM, jejiz vysledek je vzdy zkreslen velkym mnozstvim nadbytec¢nych korespon-
denci, je za tispéch povazovano, kdyz vysledek obsahuje nezanedbatelné mnozstvi spravnych
korespondenci. Tyto tidaje zméfené na zakladé rucni analyzy jsou uvedeny v tabulce 5.2.

Tabulka 5.2: Ru¢né analyzované porovnani metod

Metoda Uspésna reseni | Neuspésna reseni | Uspésnost
Compass GMMC 19 43 30,6%
Edge geometry GMMC 4 58 6,5%
Compass DGM 20 42 32,2%

Nejpresnéjsi mérenou metodou je metoda Compass DGM, ktera dosahla nejvyssi pres-
nosti jak pri méreni pomoci odchylky od referen¢niho reseni, tak pri manudalni analyze.
Zaroven je nutné dodat, ze jak jiz bylo uvedeno diive v kapitole 5.12, zmérené vysledky
metody Compass DGM jsou vyrazné ovlivnény nadbytecnymi korespondencemi, které se
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nepodarilo prijatelnym zptusobem odfiltrovat. Lze tedy predpokladat, ze moznosti této me-
tody jsou daleko vétsi, nez jak prezentuje toto srovnani.

Druhou sledovanou charakteristikou je ¢as vypoctu, ktera je ilustrovana na grafu 5.20.
Celkovy cas vypoctu je souctem casu detekce vyznacnych bodti, vystavéni grafu véetné jeho
predzpracovani a délka béhu algoritmu pro vyhledani korespondence. Z pohledu doby béhu
vypoctu je nejlepsi volbou metoda Edge geometry GMMC, jejiz primeérny Cas je nasobné
nizsi.

Celkovy ¢as vypoctu
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Obrazek 5.20: Porovnani celkového ¢asu vypoctu

Pohledem na porovnéni prumeérnych ¢asu jednotlivych kroku vypoctu na grafu 5.21 lze
zjistit, Ze za vétsi ¢asovou narocnost dvou pomalejSich metod muze zejména detekce roht
za vyuziti operatoru Compass, kterd byla uzita v obou metodéch a vyzadala si vétsinu casu
vypoctu. Vlivy kroku pro vystavéni graft a algoritmu pro samotné vyhledani korespondence
nejsou v porovnani s detekci vyznacénych bodu zdaleka tak vyrazné.

Porovnani primérnych &asl vypottld

W Detekce priznak(l ® \ystavéni graf  VWhledani korespondence

Compass DGM

Compass GMMC

Metoda

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Cas [s]

Obréazek 5.21: Porovnani prumeérnych casa jednotlivych krokia vypoctu

P1i uvazeni vSech sledovanych veli¢in lze v ptipadé tif porovnavanych metod pozorovat
primou iméru mezi ¢asovou naroc¢nosti a presnosti. Nejrychleji avSsak s nejmensi presnosti
pracovala metoda Edge geometry GMMC. Vyznamné presnéji a zaroven také vyrazné po-
maleji pracovaly metody Compass GMMC a Compass DGM. Nejlepsich vysledkt z hlediska
presnosti potom v nejdelsim case dosdhla metoda Compass DGM.

P1i detailnéjsim pohledu na jednotlivé kroky vypoctu a uvazeni informace, ze byly po-
uzity kombinace dvou typl detektorti pro extrakci priznakii a dvou metod pro vyhledani

54



korespondence, je mozné si vSimnout, ze vyrazné presnéjsi vysledek poskytly metody pracu-
jici nad vyznacnymi body detekovanymi jako rohy s vyuzitim operatoru Compass. Naopak
vybér metody pro vyhledani korespondence nevykazuje tak vyrazny vliv na presnost vy-
sledku.
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Kapitola 6

Diskuse

Cilem préce predstavené timto dokumentem je registrace fotografii do 3D modelu terénu
v prostredi hor. Presnéji jde o ndvrh a experimentalni ovéreni moznosti pro vylepseni exis-
tujicich metod. Zvolenym postupem pro dosazeni cile dlohy je vyuziti grafi a grafovych
algoritmu pro vyhledani korespondence fotografie a umélého panorama.

Resend tiloha ve zvoleném formétu se ukézala byt netrividlnim problémem pfesahujicim
rozsah této prace. Tato kapitola tedy pojednavé o stavu provedené prace a znalostech, které
prace prinesla. Na zdkladé téchto znalosti také doporucuje, jakym zptisobem je vhodné
danou problematiku déle fesit.

6.1 Aktualni stav reseni

V ramci prace se podarilo zmapovat néktera zakladni reseni pro lokalizaci obrazku v hor-
ském terénu, které jiz byla v minulosti prezentovana. Na zakladé této znalosti bylo navrzeno
nékolik novych postupti pro reseni tlohy. Navrzend feseni byla implementovana a experi-
mentalné zkoumana. Dle provedenych experimenti vétsina z nich nepfinesla velky prinos
do Tesené problematiky.
stavené metody, které konstruuji grafy nad vstupnimi daty na zakladé pokrocilé detekce
rohu vyuzivajici operator Compass. Prvni z nich vyhleda korespondenci mezi grafy pomoci
algoritmu Deformable graph matching. Druhé vyuziva Graph matching using Monte Carlo
ceny jako funkéni pouze ve 30% testovacich vzorku a to pii znacné nepfesnosti a casové
naro¢nosti. V porovnani s jiz existujicimi metodami, které vyuzivaji prevazné principu ko-
relace siluet terénu, nepfinaseji navrzené metody vylepseni.

7 duvodu dosazené presnosti navrzenych reseni neni feseni robustni vuci rotaci fotogra-
fie. Zaroven vystupem neni fotografie registrovand do umeélého panoramatu pomoci war-
pingu, nybrz fotografie umisténa na zdkladé primérné transformace.

6.2 Klicové problémy
7 provedené prace vyplyva, ze pro feseni tlohy na dané drovni jsou klicové dva kroky, které

maji obrovsky vliv na vysledek. Témi klicovymi kroky jsou detekce vyznac¢nych bodu ve
vstupnich obrazech a algoritmus provadéjici vyhledani korespondence grafi. O néco méné
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vyznamnymi tlohami jsou predzpracovani vstupnich dat, zpltsob porovnavani vrcholi a
hran grafii. Také je nutné fesit umisténi fotografie do panoramatu.

6.2.1 Detekce vyznacnych bodi

Detekce vhodnych vyznacnych boda ve vstupnich obrazech, kterymi jsou typové naprosto
odlisna data, se ukazala byt velmi tézkym problémem. Zaroven vsak z porovnani navrzenych
metod vyplyva, ze pravé tento krok méa nejvétsi vliv na vysledek celé tlohy.

Vhodnymi kandidaty pro detekci vyznacénych bodu jsou takové priznaky v obraze, které
nesou néjakou sémantickou hodnotu a nachazeji se shodné ve fotografii i umélém panora-
matu. Takovymi priznaky jsou napriklad siluety terénu, které vyuziva vétsina existujicich
feSeni, nebo hory a 1doli, jez byly vyzkouseny v ramci této prace.

Dle namétenych vysledkti se nejlepsim uvazovanym detektorem stal detektor rohii pra-
cujici diky operatoru Compass. Tento zptsob detekce je vypocetné velmi ndroény a proto
jej nelze pouzit v ¢asoveé kritickych aplikacich. Na druhou stranu pravé tento zptsob detekce
mé potencidl ke zlepseni presnosti i velké rezervy pro optimalizaci naroénosti vypoctu.
metodach, jsou siluety terénu. Vyuziti samotnych hran pro vystavéni grafii se neukazalo byt
vhodnym fesenim. Pravdépodobné se snahou o popis hran pomoci grafu ztraci prilis mnoho
uziteénych informaci. Dalsi rozvoj metody zalozené na hranach extrahovanych ze vstupnich
obrazli mé pravdépodobné smysl pouze pri dosazeni velké presnosti detekce a segmentace
hran tak, aby hrany predstavovaly vstupni data vyhovujici algoritmu Graph matching using
Monte Carlo tree search. To znamen4, ze pfi umisténi vrcholt grafu do sty¢nych bodu a
pouzitim hran spojujicich sty¢né body vznikne souvisly graf.

6.2.2 Algoritmus vyhledani korespondence grafi

Druhym klicovym problémem pro feseni dlohy je algoritmus, provadéjici vyhledéni kore-
spondence mezi vstupnimi grafy. Tento algoritmus musi pro tcely dlohy splinovat nékolik
zékladnich vlastnosti. Prvni pozadovanou vlastnosti je vyhledani korespondujictho grafu,
ktery je souvisly a nerozpada se na nezavislé komponenty. Druhou nutnou charakteristikou
je vyhledani pouze téch korespondenci, které maji podobné geometrické vlastnosti. Napti-
klad vyhovuji globalnimu geometrickému modelu. Zaroven by algoritmus nemél vyhledavat
chybné korespondence. Pokud takovou vlastnost nemad jiz ze svého principu, potom musi
existovat zplisob, jak tyto korespondence identifikovat a filtrovat. Tato prace se zamérila
prevazné na tii algoritmy pro hledani korespondence grafti. Jsou jimi Spectral matching
with affine constraint, Deformable graph matching a Graph matching using Monte Carlo
tree search.

Prvni zminény, algoritmus Spectral matching with affine constraint, byl vyuzivan pre-
vazné v prvnich etapach prace. Jde o rychly algoritmus s moznosti vylepSeni vysledku
pomoci prahovani na zdkladé spojitého Teseni, které poskytuje. Tento algoritmus se uka-
zal byt nevhodnym, protoze nesplnuje podminky vyhledani spojitého grafu a zachovani
dostatecné podobnosti geometrickych vlastnosti vyhledanych korespondenci. Uziti tohoto
algoritmu pro dalsi praci na 1loze neni idealni. Algoritmus by bylo tfeba upravit tak, aby
uvazoval globalni geometricky model, vici kterému by vybrané korespondence ovéroval.

Algoritmus Deformable graph matching je jiz vyrazné vhodnéjsi volbou pro dalsi praci
na tuloze. Prestoze ve svém puvodnim provedeni trpi nadbyteénymi chybnymi korespon-
dencemi, které maji negativni vliv na vysledek, je algoritmus dle provedenych experimenti
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pouzitelny a jeho dalsi zkouméani mé smysl. Potencial algoritmu lze zasadné zvysit naleze-
nim efektivni metody k odstranéni chybnych korespondenci. Pravdépodobné by mélo byt
mozné vyuzit mezivysledky jednotlivych iteraci algoritmu, které maji podobu spojitého
feSeni korespondence. Za timto ucelem byla také provedena snaha o konzultaci s autory
algoritmu, kterd vsak zlstala bez odezvy.

Posledni algoritmus, ktery se ukazal byt vyuzitelny, je Graph matching using Monte
Carlo tree search. Ten byl pro cely tlohy vyuzit po osobni konzultaci s jeho autory. Vy-
hodnou tohoto algoritmu je jeho rychlost, globdlni geometricky model a prirozené udrzeni
spojitosti korespondujiciho grafu. Zaroven se ve vysledku algoritmu nenachézeji chybné
korespondence spoleéné se spravnymi. Nevyhodou je, ze vysledek obsahuje pouze malé
mnozstvi korespondenci, které sice urcéi spravnou korespondenci, ale nepokryvaji dostateéné
plochu porovnavanych vstupnich obraziu. Pravdépodobné také nebyl vyuzit plny potencial
algoritmu, protoze jednim z dilezitych principt algoritmu je vyuziti deskriptoru hran, které
se nepodarilo ziskat v dostatecné presné. Zde je tedy stale prostor pro vylepseni.

6.3 Navrh dalsiho vyvoje

Jak jiz zaznélo a vyplynulo z vysledki provedenych experimenti, navrzend feseni tlohy
neposkytuji vylepseni oproti zmapovanym jiz existujicim feSsenim. Presto se ukazalo, Ze
navrzeny princip v nékterych pripadech mtize fungovat a mé tedy smysl v feseni tlohy
pokracovat.

Prvnim krokem vhodnym pro dalsi postup je jednoznacéné vytvoreni spolehlivého detek-
toru vyznacnych bodi. Zde muze byt uzitecné rozvijet pokrocilou detekci rohti, pripadné
zvolit jiny zptusob detekce vrcholi hor a sedel. Déle je vhodné zapracovat na vétsi presnosti
a spolehlivosti algoritmt pro vyhledani korespondence grafi. Oba navrzeni kandidati, kte-
rymi jsou Graph matching using Monte Carlo tree search a Deformable graph matching,
stale poskytuji prostor pro vylepseni. Nasledné by bylo vhodné pracovat na predzpracovani
vstupnich dat napiiklad segmentaci oblohy, které miize vyrazné zjednodusit praci a zpies-
nit vysledek. Stejné tak bude v pripadé dostatecné presnych korespondenci vhodné zaménit
jednoduché vlozeni fotografie do panoramatu za warping.
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Kapitola 7
Zaver

V této zpraveé byla zdokumentovana diplomova préace, kterd se zabyva fesenim tlohy regis-
trace fotografii do 3D modelu terénu se zamérenim na vyuziti grafovych algoritmt. Pocatek
prace byl vénovan dilezitym teoretickym zakladtim a prehledu existujicich feseni tlohy, jez
lze nalézt v literature. Tyto teoretické informace byly poté doplnény o moznosti reseni tilohy
zejména z hlediska obecného postupu a jednotlivych krocich tlohy, kterymi jsou detekce
vyznacnych bodu ve vstupnich obrazovych datech, konstrukce grafi a moznosti vyhledani
jejich korespondence. Na zakladé téchto informaci bylo prezentovano nékolik navrhii reseni
ulohy. Predstavené navrhy byly implementovany za ti¢elem jejich experimentalniho ovéreni.
K implementaci se vztahuji popis implementacnich detailti a prehled pouzitych néastrojt,
které byly zdokumentovany v kapitole Realizace. Néasledujici kapitola detailné popsala pro-
vedené experimenty vcetné ziskanych vysledkia. Posledni kapitola je vénovana diskusi stavu
feseni, zhodnoceni dosazenych vysledkl a detailnim doporucenim pro dalsi rozvoj tlohy.

V ramci diplomové prace se podafilo projit néktera existujici feseni tlohy. Prevazna
vétsina z téchto zdroji pouziva k Teseni tlohy korelaci siluet terénu na fotografii a v mo-
delu. Na rozdil od tohoto postupu bylo navrzeno vyuziti korespondenci grafii postavenych
nad vstupnimi daty a tlohu registrace dvou obrazu resit jako problém vyhledani korespon-
dence grafu. Proto bylo tieba se sezndmit s moznostmi detekce vyznaénych bodl v obraze,
problematikou graft a algoritmua pro vyhledani jejich korespondence.

Na zakladé téchto nabytych znalosti podporenych prubéznymi experimenty byl navrzen
obecny postup reseni. Pro kazdy krok obecného reseni bylo navrzeno nékolik moznosti.
Dosazenim smysluplnych kombinaci uvazovanych moznosti do obecného feseni vzniklo devét
konkrétnich pracovnich postupt, které byly nasledné implementovany ve formé skripta za
ucelem jejich experimentalniho ovéreni.

Pomoci provedenych experimentt bylo zjisténo, zZe pouze tii z navrzenych reseni jsou ale-
spon v ojedinélych pripadech schopny dosdhnout pozadovaného vysledku. Tyto tfi metody
byly nésledné zméfeny kvantitativnim testem, ktery na zékladé priblizné 30% uspéSnosti
oznacil dvé metody jako vhodné pro dalsi zkoumani.

Piinosem préce je ovéfeni, ze tloha registrace fotografie do 3D modelu horského terénu
je za priznivych podminek resSitelnd pomoci hledani korespondence grafi vystavénych na
fotografii a umélym panoramatem, coz je pro tuto tlohu inovativni pristup.

V porovnani s jiz existujicimi metodami jsou navrzena feSeni podprimérni. Je zde
nejvice negativné ovlivnil vysledky navrzenych metod, je vytvoreni spolehlivého detektoru
vyznacnych bodu ve vstupnich obrazech. Déle je vhodné se zamérit na presnost algoritmu
pro vyhledani korespondence grafii. Vychozimi body pro tento krok mohou byt pouzité

59



algoritmy Factorized graph matching ¢i Graph matching using Monte Carlo tree search.
Nasledné bude vhodné vylepsit presnost vysledku odstranénim oblohy ze vstupni fotografie
a pro umisténi fotografie do panoramatu uzit warping misto rigidni transformace. Vhodnym
pokrac¢ovanim po zvladnuti vsech nastinénych vylepseni je rozsiteni feseni tak, aby pracovalo
ve tri-dimenziondlnim prostoru.
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