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Abstrakt

Tato prace se zabyva lokalizaci robota pomoci analyzy obrazu z kamery umisténé na robo-
tovi. Také se budu zabyvat tvorbou 3D modelu prosttedi, ktery je tvoren z datové sady fo-
tografii pofizené kamerou. 3D model budu tvorit pomoci metody SFM. Lokalizovat kameru
budu pomoci predem zndmého 3D modelu. V praci popisu teorii zpracovani obrazovych dat
potfebnou pro tento projekt. Nakonec zhodnotim vysledky tispésnosti lokalizace.

Abstract

This bachelor is thesis deals with the localization of the robot by means of image analysis

from the camera placed on the robot. I will also deal with the formation of a 3D model of
the environment which is created of a data set of photos taken with the camera. The 3D
model I will create using the method of SFM. I will locate the camera using the pre-set
3D model. In my bachelor is thesis I will further describe the theory of processing of the
image data necessary for this project. Finally, I will evaluate the results of the success of
the localization.
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Kapitola 1

Uvod

Robotika je velice mladé a rychle se rozvijejici odvétvi informacnich technologii, zabyva se
mnohd problémy od autonomniho fizeni robota, az po jejich dizajn a vyrobu. Tato prace se
konkretné zabyva zpracovavanim obrazovych dat pro lokalizaci robota v mistnosti. Bohuzel
je to velmi naroény proces. V dnesni dobé existuje nékolik zpiisobu jak tento problém
vyresit. Jednim ze zpusobu je vyuziti 3D modelu prostredi a lokalizace snimku z kamery.
O nékterych zpusobech pojednavam v kapitole 2.1 .

Tato préace se zabyva tvorbou 3D modelu vnitiniho prostredi a nasledné lokalizace kamery
v tomto prostiedi na zdkladé porovnani lokalnich priznaku obrazu a vyhledani referenci
z modelem. V ramci prace bylo vytvoreno nékolik datovych sad, o kterych se pojednava
v kapitole 4.2. Tyto datové sady byly vyuzité k tvorbé 3D modelu vnitiniho prosttredi, o
kterém se hovori v této kapitole 4.2. Dale v této préaci byly provedeny experimenty, které
jsou popsané v kapitole 4.5. Cely navrh lokaliza¢niho systému je popsan v kapitole 3.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu a 3D techniky

Pocitacové vidéni a lokalizaéni metody se stale rozviji, a proto je velmi mnoho pojmu a
ruznych metod. Hodné casto jsou tyto metody vyklddané riazné, podle toho jak je autor
prace potreboval. V této kapitole bych chtél vysvétlit metody a pojmy, které jsou dilezité
pro pochopeni této prace.

2.1 Bézné pouzivané postupy a existujici reseni

Kli¢ové body

Klicové body, nebo také vyznamné body, oba tyto mozné jména vyjadruji totéz, miuzeme
chapat jako dulezitd mista na fotografii. Tyto body mizou byt naptiklad rohy, hrany, prise-
¢iky primek, skvrny. Urcéovani, co bude za vyznamny bod na fotografii, zavisi jaky detektor
jsme zvolili. Detektor vybirdme podle toho jakou tlohu budeme fesit. Tyto detektory nam
najdou klicové body a popisou nam je do takzvaného deskriptoru. Dulezitou vlastnosti vSech
téchto detektorti je stabilita nalezenych klicovych bodt. To znamena, ze bod, ktery je po-
psén danou metodou na jednom snimku, bude opakované nalezen i na ostatnich snimcich.
Tyto body by mélo byt mozné nalézt i po pusobeni geometrickych a foometrickych zmén.
7 toho davodu vyznamnych bodi muzeme hodnotit kvalitu. Tato kvalita izce souvisi z
danym detektorem, proto touto kvalitou popisujeme vlastnosti detektoru.

Tady je vycet vlastnosti:

1. Invariantnost vii¢i natoceni, zkoseni a jinym transformacim.

2. Robustnost nachylnost detekce v obraze Sum, rozmazani ...

3. Vykonnost zda-li je detekce dostatecné rychla..

4. Rozlisitelnost jednoznacéné matematické vyjadreni, které zajisti porovnatelnost v da-
tabézi priznak.

Tady uvedu par detektoru, které podporuje knihovna OpenCV. Toto jsou nejbéznéji
uzivané detektory, kazdy ma jiné vlastnosti [15]:

1. "FAST"- hledani FAST bodu. Vhodné pro tracking.



2. "SIFT"- hledani SIFT bodu.
3. "SURF"- hledani SURF bodu.
4. "ORB"- hledani bodi ORB, neboli Oriented Brief.

5. "GFTT"- hledani rohi v obraze, které splnuji urcité pozadavky na kvalitu. Vhodné
pro tracking.

Existuji reseni

Jako jednu z prvnich véci co bychom méli udélat pii reseni problému je nastudovani uz vy-
fesenych postupu, které néjakym zptisobem souvisi z nasim problémem. Tyto systémy nam
miuizou napovédét smér, kterym by jsme méli jit pri vytvareni naseho navrhu. V problema-
tice lokalizace robota jsou dva vyznamné typy SLAM'- simultdnni lokalizace a mapovani a
druhy je PTAM? -Paralelni trakovani a mapovani. Oba systémy lze zafadit mez{ systémy,
které se zabyvaji mapovanim prostiedi a soubéznou lokalizaci. Pracuji tak ze, robot se po-
hybuje v nezndmém prostiedi a toto prostiedi zkouma a vytvari aktualni mapu prostiedi.
Diky tomu se muze zorientovavat (lokalizovat) v nezndmém prostiedi. Bohuzel, aby se robot
presné lokalizoval musi mit pfesnou mapu. V procesu vytvareni map v metodach SLAM a
PTAM dochézi k malym chybdm(nepfesnostem) a tyto chyby se mizou akumulovat.

SLAM: v angl. Simultaneous localization and mapping. SLAM je to spise koncept nez
néjaky algoritmus, protoze se sklada z nékolika Casti, které si kazdy implementuje po svém
a prizpusobuji svému hardwaru. Jak uz z nazvu vyplyva SLAM je metoda, které pomoci
kamer a senzoru vytvari mapu neznamého okoli a zaroven se v té mapé lokalizuje, postupné
tu mapu zpresnuje. Z toho vyplyva zZe slam se sklada z téchto c¢asti:

1. Snimani okoli vSemi senzory
2. Vytvareni mapy

3. Lokalizace

4. Zptesnovani

Jak jsem vyse uvedl SLAM, vyuzivad kromé kamery i mnoho jinych senzoru. Tyto senzory
mizou byt néjaké laserové dalkoméry, sonary 3D kamery. Protoze mé zadani jednoznac¢né
urcuje, ze budu moct vyuzit jen jednu kameru. Tato metoda proto neni moc vhodna pro
inspiraci pro projekt, i kdyz je ve svéte hojné vyzivana.

PTAM: v angl. Parallel tracking and mapping. Oproti metodé SLAM je metoda PTAM
zalozend na tom ze vyuziva jednu kameru (i kdyz jak uz to byva v IT svéte jsou uz i modifi-
kace , které vyuzivaji vice kamer). Metoda PTAM rozdéluje mapovani a lokalizace kamery
do dvou separatnich ¢asti. Casto se vyuziva vice-jadrovy procesor, kde kazdé jadro obslu-
huje jinou ¢innost. Ale jednu véc méji spolec¢nou a to je, ze mapu vytvareji postupné. U teto
metody jiz jsem se mohl vic inspirovat, protoze vyuziva jedné kamery, ale o proti ni jsem
si zvolil Ze model prostredi jiz budu mit kompletné vytvoreny pied lokalizaci. Protoze u
metody PTAM je vidét vyhodnost rozlozit metodu do vice ¢asti a paralelné je zpracovavat,



ale nastévaji problémy, kolem paralelniho zpracovani (synchronizace dat, zabirani zdroji...)

[4]-

2.2 SURF

SURF (Speeded-Up Robust Features) je metoda, kterd dokéaze popsat obrazek pomoci
deskriptori. Metoda SURF byla inspirovand metodou SIFT, ale oproti ni je rychlejsi. Jejim
hlavnim zdmérem, jak uz ndzev napovidé, je vypocet rychlého a stabilniho deskriptoru.
Metoda SURF vynalezena proto, aby byla schopnd pracovat v redlném case.

Heledani klicovych bodu

Hledéani klicovych bodu v metodé SURF se déje pfimo pomoci determinantu Hessianovy
matice. Rychly vypocet determinantu je umoznén aplikaci integralniho obrazu. Pomoci in-
tegralniho obrazu je mozné ziskat tdaj o intenzité oblasti obrazku v konstantnim case s
potfebou znat jen krajni body oblasti. Integralni obraz je struktura vybudovana nad vstup-
nim obrazem umoznujici rychlé spocteni souc¢tu hodnot uvnitt libovolné obdélnikové oblasti
vstupniho obrazu. Muze byt vyjadfen nasledujicim predpisem:

In(ey) =Y > 16.5) 21)

kde I(i, j) je vstupni obraz a Is~(z,y) piedstavuje obraz integralni
Soucet hodnot obdélnikového regionu uvnitf vstupniho obrazu lze pak jednoduse vy¢islit
dosazenim do vztahu:

Y =A-B-C+D (2.2)

kde Y zna¢i hledany soucet a A, B, C, D jsou hodnoty integralnitho obrazu v danych
soutadnicich.

Metoda SURF pro vypocet prvkia Hessianovy matice vyuziva obdélnikové funkce. Tyto
funkce aproximuji druhou derivaci v diskrétni formé a jedna se tak o konvoluci obrazu s
filtry. Je zrejmé, Ze implementace integralniho obrazu umoznuje velice rychlé spoc¢teni ode-
zvy na dané obdélnikové filtry. Hessianova matice bod x=(x,y) v obraze I je H(z,0) v x s
meéfitkem o definovand takovym predpisem:

x,0)
yy(l"o) ] (2.3)

"http://www.openslam.org/
2http:/ /www.robots.ox.ac.uk/ gk/publications/KleinMurray2007ISMAR.pdf
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Obrazek 2.1: Vypocet souctu hodnot v regionu » | pomoci integralniho obrazu [7]

Klicové body museji vykazovat stabilni detekci i pri zméné meéritka obrazu. Proto je nutné
takové body lokalizovat uvnitt méritkové nezavislé reprezentace. V metodé SURF vyuziva
teorie scale-space. Metoda konstruuje scale-space z jednotlivych obrazu vzniklych filtraci,
diky implementaci integralniho obrazu nedochéazi k nartstu vypocetni slozitosti pri zvét-
seni filtra¢niho jadra. Z tohoto dtivodu se vétsich métitek ve scale-space dosahuje konvoluci
vstupniho obrazu s filtracnim jadrem zvysujicich se rozméri. Odpadé tedy nutnost kaska-
dovitého generovani scale-space, ¢imz je dosazeno jesté vétsiho zrychleni oproti metodé
SIFT.

Scale
Scale

Obréazek 2.2: Namisto redukce velikosti obrazu, jak lze vidét na levém obrazku, lze diky
integralnimu obrazu zvySovat méritko filtru (vpravo) [6].

Jak jiz bylo zminéno vyse, SURF vyuziva k detekci vyznamnych bodt determinant Hes-
sianovy matice. Z vyslednych odezev na filtraci je tedy postupné spoctena hodnota tohoto
determinantu, ¢imz je ziskdn obraz Hpe(z,y,0) . Pravé tyto obrazy predstavuji finlni
méritkové nezavislou reprezentaci vstupniho obrazu, ve které jsou nésledné lokalizovany
vyznamné body.



Popis klicovych bodua

Metoda SURF se kazdému klicovému bodu snazi pridélit jeho dominantni orientaci, proto
vysledny deskriptor bude invariantni vaéi rotaci. Déla to tak, ze zkoumd odezvu na tzv.
Haarovu vlnku v kruhovém okoli daného bodu. Haarova vinka je opét aproximovana pomoci
obdélnikovych filtri ve sméru osy x a y, coz umoznuje zapojeni integralniho obrazu do
procesu vypoctu odezvy. Vysledky konvoluce obrazu s Haarovu vlnkou se oznacuje jako d,
a dy

Primo délani deskriptoru, se déla v nékolika krocich. Jako prvni krok se kolem kli¢ového
bodu vytvori ¢tvercova oblast, ta se nasledovné rozdéli rovnomérné 4x4 podoblasti. V kazdé
podoblasti je uréeno pét pravidelné rozmisténych bodu. Pro tyto body je nasledovné vypoc-
tend odezva na Haarovu vlnku ve sméru osy x a y. Odezvy jsou znaceny d, a d,. Nasledné
pro kazdou podoblast jsou spocitany hodnoty > d, a > d, a aby byla zajisténa odolnost
na zménu osvétleni musime spocitat )" |d;| a > |dy|. Tyto 4 hodnoty pak tvoii vektor
v= (D dg,> dy, > |dz|,> |dy|) pro kazdou podoblast. Tyto hodnoty jsou nasledovné se-
¢teny pro vsechny podoblasti a vytvori prvni sadu pro deskriptor (vektor piiznaku). Se¢teni
vsech 16 podoblasti dostaneme vektor o délce 64 [7].

Obrézek 2.3: Odezvy na Haarovu vlnku v okoli vyznamného bodu (vlevo) podle dominantni
orientace (Cervend Sipka) a vysledny deskriptor metody SURF (vpravo) [7].

2.3 Porovnavani klicovych bodu

Nalezeni klicovych bodt na fotografii by nam bylo k nicemu, kdyby jsme ty body nemohli
najit na jiném snimku. Kazda metoda nam dany klicovy bod néjak popise do deskriptoru,
tyto deskriptory musime umeét néjak porovnat. K tomu nam slouzi par algoritmu. Metoda
SURF ma navrzeny deskriptor tak, aby porovnani klicovych bodi mohla slouzit eukleidov-
ska vzdalenost. Cim jsou si body podobné, tim je této vzdalenost mensi. Tady vam popisu
dvé zédkladni metody:

Brutalni silou

Je to velice trivialni algoritmus pro porovnavani klicovych bodu. V podstaté jde o to, ze
se vezme prvni deskriptor ze vstupniho setu. Pak se ten deskriptor porovnava ze vSemi



deskriptory z druhého setu a vypocitava se jejich vzdalenost. A nejblizsi z nich je vrécena
[14]. Tyto vysledky se zapisuji do vystupniho setu, kde jsou odkazy na ty dva klicové body,
které jsou si nejvice podobné. Tuto techniku jde upravit tak, ze ji udame prahovou hodnotu.
Do vystupniho setu se budou zapisovat pouze vysledky do dané prahové hodnoty.

Nejblizsi soused

Vyhleddvani podle nejblizsiho souseda je uz vic propracovany algoritmus. Je zaloZen na stro-
mové strukture. Nejprve ze sady klicovych bodu je vytvorena stromova struktura, nasledné
tato stromova struktura je vyuzita pfi hledani dvojic nejvice podobnych klicovych bodi.
Opét je mozno vyuzit prahové hodnoty pro vyhledavani dvojic podobnych bodu. U knihovny
OpenCV pro vyhleddvani podle nejblizsiho souseda je vyuzivana struktura FLANN.

Obrazek 2.4: Naleze schody klicovych bodu [14]

2.4 Structure from motion

Structure from motion je velice vyznamny pojem v poéitacovém vidéni. Rada programt je
vyuziva k tvorbé 3D modelt.

Structure from motion je rfada zobrazovacich technik, které se zabyvaji odhadovanim 3D
struktur ze sady fotografii, a které mohou byt ve spojeni se signaly o lokalité pohybu. Tyto
principy jsou uplatiioviny v robotice a zejména v poéitacovém vidéni [20]. Zivotni cyklus
SFM na obréazku 2.5.
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Obrézek 2.5: Zivotni cyklus SFM [2]

Structure from motion pracuje tak, ze nacte vstupni fotografie, pak urci klicové body.
Potom naléza korespondence mezi snimky, to provadi pomoci porovnani viz vice 2.2. Potom
pomoci triangulace rekonstruuje 3d scénu viz vice 2.7. V praci pomoci SFM vytvarime 3D
model. Pribéh jak pracuje SFM pfi hledani klicovych bodiu, si mizeme prohlédnout na

obrazku 2.6.

) ) object
object point

feature point

g;a.mera )
imagek — 1/ gy’

Py k41

Pi.e

camera image k

Obrazek 2.6: Nalézani klicovych bodu [10]

2.5 Lokalizace

V této kapitole se budu vénovat teorii kolem lokalizace kamery a co vSe k tomu budeme
potiebovat. Predstavime si par technik, které vyuzivame pii lokalizovani kamery. Tyto

techniky jsou nezbytné pro lokalizaci kamery.

mera
%age k+1



Kalibrace kamery

Kalibrace kamery nam slouzi k dvéma vécem. Prvni véc je, ze nam kalibrace kamery urci
zkresleni kamery. Kromé toho, ze nam kalibrace kamery urci zkresleni, mtzeme také urcit
vztah mezi prirozenymi jednotkami fotoapardtu (pixely) a skute¢nym svétem (napiiklad
milimetrech). Ve 20 stoleti se ve velkém zacaly pouzivat dirkové kamery a zjistilo se, ze
na nich zacalo vznikat zkresleni [13]. Tyto kamery obsahuji néjakou soustavu ¢oéek, na
kterych vznika zkresleni. Mame dva druhy zkresleni na c¢ockach kamery. Radialni zkresleni
je zpusobeno pritomnosti ¢ocek (viz obazek 2.7) a je nutno ho kompenzovat. Tangencialni
zkresleni zplisobeno nepiesnou centraci ¢ocek, v dnesni dobé toto zkresleni vyrobci kamer
uz skoro odstranili, je velice nepatrné [9].

A — | \ __F__,_._l'-
—f 2
= [ j =

B [ —— —
— _—TFR

i s = — f |
|| 1 | _\_'_'"—\—\_I 5 | E ;I
-

Obrézek 2.7: Typy Radidlniho zkresleni [9]

B

Nastésti toto zkresleni je konstantni a existuje nékolik metod, které nam ho urci a po-
mohou jeho vliv odstranit.
Tyto chyby se popisuji pétici [13]:

DiStortioncoefficients:(kl k2 pP1 P2 k3) (24)

Matice kamery

K popisu kamery potfebujeme vytvorit kalibra¢ni matici. Kalibra¢ni matice se sklada ze
dvou matic. Tyto matice se nazyvaji vnéjsi parametry a vnitini parametry kamery.

Vneéjsi parametry kamery zavisi na orientaci kamery v prostoru vzhledem k svétovym
soufadnicim (O,,) — matice R a t [12].

Ri1 Rip Riz @
cam = R21 R22 R23 tz = (R’t) (25)
R31 R332 Rsz t3

10



Vnitfni parametry kamery jsou ulozeny v kalibra¢ni matici K a popisuji vlastnosti
kamery nezavisle na vnéjsich parametrech. Tyto vnitini parametry se pro danou kameru
nemeéni (viz popis vyse) , pravé z toho hlediska ndm stac¢i je ziskat pouze jednou oproti
vnéjSimu parametru, které se z kazdym snimkem méni. Zde vidime matici K kterda nam
reprezentuje vnitini parametry (jinak taky intristické parametry ).

fo 0 ¢
K= 0 f, ¢ (2.6)
0 0 1

Na matici fx a fy jsou ohniskové vzdalenosti, cx a cy jsou souradnice zdkladniho bodu.

1 / A ol
o .
©0) il et
= p . -
; -+ I
Y i i ; . :
- Y Normalizovane
(D2 .04 -1 Sy souradnice
T
Y s
Sz

Pixelové souradnice

Obrazek 2.8: Transformace z obrazovych souradnic do pixelu [10]

2.6 RANSAC

RANSAC(RANdom SAmple Consensus) je itera¢ni metoda pro odhad parametri matema-
tického modelu ze sady pozorovanych dat, ktera obsahuje odlehlé hodnoty(outliers). Cim
vic iteraci provedeme, tim je metoda presnéjsi. Z metodou jsou spjaty dva pojmy outliers

a inlier [11].

outlier - je to vzorek dat, ktery nepatii do modelu.
inlier - je to vzorek dat, ktery patii do modelu.

RANSAC se provadi pomoci nasledujicich kroki:
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1. Nahodny vybér podmnoziny mnoziny dat.

2. Montaz modelu vybranych podskupin.

3. Stanoveni poc¢tu odlehlych hodnot.

4. Opakovani kroka 1-3 pro predepsany pocet iteraci.

Pro vice informaci o této metodé, 1ze ziskat zde [11], odkud byli ¢erpané informace.

2.7 Rekonstrukce 3D

Protoze ve vétsiné zalezitosti kolem pocitacového vidéni potfebujeme néjakym zplisobem
zrekonstruovat 3D scénu, mame nékolik zptsobu jak na to jit. V teto kapitole vysvétlim
par dilezitych pojml a par metod jak zrekonstruovat 3D scénu. V praxi se pak vetsinou
pouziva kombinace vice metod pro dosazeni pozadovaného cile.

Triangulace

Triangulace je zjisténi 3D polohy na zakladé promitani paprsku. Mame dva zakladni typy
triangulace aktivni a pasivni.

Aktivni

Aktivni technika triangulace fotogrammetrické rekonstrukci snimaného objektu. Coz zna-
mena ze objekt je pti 3D rekonstrukci nasvicen néjakym externim zdrojem svétla a zaroven
je sniman kamerou(neboli CCD snimacem). Zdroj svétla spolu se snimacem a osvétlenym
bodem na zkoumaném objektu tvofi triangulacni trojihelnik viz 2.11. Spojnici svételny
zdroj - snimac¢ nazyvame triangulacni bazi . Na strané zdroje je thel svirany s triangulac¢ni
bazi neménny, kdezto na strané snimace je tihel uréen proménnou pozici vysviceného bodu
kamery. Z velikosti tohoto 1hlu lze urc¢it hloubku objektu.

Tato aktivni metoda se déli na 2D triangulaci a 3D triangulaci. Rozdil mezi témito
dvéma metodami je takovy, ze u 2D triangulace mame lokalni zdroj, ktery je postupné
premistujici po objektu zatim u 3D triangulace nasvitime cely objekt néjakym svételnym
vzorem.

Pasivni
Pasivni metoda znamenad, ze neni uvazovano o geometrickém usporadani osvétleni. Metoda
pouziva tyto zakladni koncepty:

1. Vice kamer se samo-kalibraci.
2. Vice kamer se zndmou orientaci.
3. Jedna kamera v ruznych polohach se samo-kalibraci.

Tato metoda se vyuziva pro dynamické systémy, ¢asto se v ni vyuziva vice kamer se
znalosti relativnich poloh nebo samo-kalibrujicich se metod. Pro statické scény se vyuziva
jedna kamera, kterd ziska snimky ze dvou a vice rtuznych pohledi. Proto tato metoda se
vyuziva pti tvoreni modelu. U technik se samo-kalibraci nemusi byt dopfedu znama poloha
kamery (kamer), ale pfimo ze snimku (vice pohledi jedné kamery nebo vice kamer) je ur-
¢eno relativni umisténi kamery (kamer) vzhledem k mérenému objektu (scéné) ¢i vzajemnd
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Obrazek 2.9: Triangulace [¢]
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poloha kamer. Také do této metody patii stereo vidéni. Tato metoda je zaloZena na principu
nasich o¢i, coz znamend spoluprace dvou kamer [3].

Projekéni matice

Projekéni matice se vyuziva pri vysSe popsané triangulace. Pravé ona je schopnd prevést
stereo korespondenci do vysledného modelu mrac¢na bodu. Projekéni matice P je matice,
ktera zobrazuje 3D bod X do jemu odpovidajictho 2D bodu x [5].

Epipolarni geometrie

Rekonstrukce 3D scény ze dvou a vice rovinnych pramétt je klasickd tloha pocitacového
vidéni. Elementarnim problémem je urceni pozice bodu v prostoru pomoci dvojice kamer.
Primétem 3D scény do obrazovych rovin téchto kamer vznika dvojice obrazii nazyvanych
stereo par. Teoretickym zakladem pro urceni vzdjemného vztahu stereo paru je epipolarni
geometrie, kterd je nezavisla na strukture scény a zadvisi pouze na vnitinich parametrech
kamer a jejich relativni pozici. Pomoci epipolarni geometrie lze bod z prvniho obrazu mapo-
vat na primku v druhém obrazu, coz znac¢né zjednodusuje nalezeni korespondujicich bodu
(bod z prvniho snimku neni nutné hledat na celé plose druhého snimku, ale jen na piimce
nachdzejici se na této plose).

V zasadé existuji dva pristupy k rekonstrukci prostorové scény, tedy k ziskani funda-
mentalni matice. Prvni moznosti je urceni projekénich matic kamer. Tento pristup ovsem
vyzaduje znalost vnitinich parametra kamer, jez lze nabyt kalibra¢nimi technikami. Dru-
hym pristupem k rekonstrukci 3D scény je vyuziti projektivity (homografie) snimki. Detekei
vzajemneé si odpovidajicich bodi ur¢ime projektivitu snimkt, aniz bychom znali vnitini pa-
rametry kamery [3].
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Obrazek 2.10: 2D triangulace [3]

V obou ptipadech je dlilezité zvolit model kamery, ktery co nejpiesnéji vystihuje kameru
redlnou.

Bz

Obrézek 2.11: Epipolarni geometrie [3]

V prostoru se nachazi bod X, jenz je sniman dvojici kamer, jejichz matice jsou P aP’.
Bod X se promit4 na primétny kamer jako bod z a z bod tak, ze plati z = PX a2z = PX.
Spojnice mezi stfedy kamer C a C' se nazyvé béaze. Prisecik bdze s rovinou primétny tvori
epipél e a € (eplpol nemus1 nutné lezet v zobrazovaci vyse¢i kamery). Primka prochézejici
body e a x, popf. ¢ ax je oznacovana jako epipolarni ptimka a znaéi se [, popft. l. Stredy
kamer, epipdly a body X, z, z jsou koplandrni, to znamen4, ze lez{ v jedné epipoldrni
roviné 7 viz 2.11 [3].

Fundamentalni matice

vvvvvv

2 — I'. Coz miizeme matematicky vyjadfit pomoci fundamentdlni matici F.
Fundamentdlni matice je ¢tvercova matice 3 x3 a mé 7 stupnu volnosti [3]. Tady méme tvar
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matice:

fir fiz fi3
F=| fa foo fs3 (2.7)
f31 fa3 f33

2.8 Model prostredi

V teto kapitole se budeme vénovat modelu prostiedi. Predevsim se budeme vénovat 3D
modelu prostiedi, které jsou nezbytné dulezité pro tuto praci. Tyto modely uchovavaji
informace o zrekonstruované 3D scéné prostredi. Proto je velmi dulezité jakou reprezentaci
dat si zvolime, protoze nam to muze velice pomoct pro budouci zpracovani dat. V této
kapitole popisu jaké existuji druhy modeli a jak se délaji.

Druhy modelu

Tady popiSu par reprezentaci modeli. Nékteré z téchto modelu muzou po vykresleni do-
konce velice dobre rozeznat rekonstruovanou scénu, ale nékteré jsou pouze pro zpracovani
dilezitych tidaji. Cerpal jsem z téchto zdroji [19], [17], [20].

Mracno bodu

Mracno bodt jak uz nazev napovidd je mnozina bodl v néjakém souradnicovém systému.
V trojrozmérném soutadnicovém systému, tyto body jsou obvykle definovany X, Y a Z,
a Casto jsou urceny pro reprezentaci vnéjsiho povrchu predmétu. Mrac¢na bodl jsou casto
vytvarena pomoci 3D skeneru. Tyto skenery jsou zalozeny vétsinou na metodé triangulace
viz 2.7. Tyto pristroje méri veliky pocet bodu na povrchu objektu ¢i scény a tdaje o téchto
bodech zapisuji do souboru. Tyto body mohou byt primo vykreslené , ale u vétsiny vizu-
alnich aplikaci jsou nepouzitelné. Proto existuje spousta metod jak prevést mrac¢no body
naptiklad na 3D sif, ktera je mnohém vhodnéjsi pro 3D aplikace.

3D sit

3D sit(Polygon mesh) je velice jednoduché vyjadieni 3D rekonstrukce pomoci geometrické
reprezentace. 3D sif je reprezentovand pomoci kolekce vrcholu, hran a plochami, které do-
hromady tvori polygony. Tyto polygony potom popisuji cely objekt ¢i scénu. Polygony
vetsinou jsou trojuhelniky, ¢tyfihelniky, nebo jiné jednoduché konvexni polygony. Regu-
larni sit je specialni typ 3D sité, ktery je tvoreny pouze jednim druhem polygonu. Vétsinou
to byvaji trojihelnikové polygony. Tento model se hojné vyuziva pri modelovani.

Obrazek 2.12: Regularni 3D sit tvofena trojuhelniky [21]
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Oktalovy strom

Této struktura je zndma nazvem octree. Je to velice efektivni struktura pro ukladani scény.
Koren stromu obsahuje celou scénu. Ta se postupné déli na 8 stejné velkych podcasti (vo-
xelu). Tyto ¢asti pak maji za otce kofen. Podéasti muzeme déle délit a vytvaret syny. Kdyz
ve scéné narazime na objekt, ulozime ho do listu, ktery je potomkem daného uzlu. Je to
klasicka struktura zaloZena na stromové architekture. Déleni stromu probihé do té doby do-
kud neni cela scéna popsand pouze objekty nebo, dokud neni splnénd podminka. Podminky
muzou byt ruzné, ale nejcastéjsi je to vyska stromu, pocet uzlu.
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Kapitola 3

Navrh systemu

V této kapitole bych se vénoval konkretné uz mému lokalizatoru a to predevsim jeho navrhu.
Pred samotnym programovanim je dulezité si stanovit co konkrétné chci udélat a jakym
zpusobem k tomu mi slouzi navrh systému. Aby lokalizace byla Gspésna musim praci rozdeélit
do nékolika dil¢ich ¢asti, které popisu v této kapitole.

3.1 Upresnéni zadani

Cilem této prace je lokalizovat robota pomoci jedné kamery. Z toho ndm vyplyva, ze mi-
zeme lokalizovat ne robota, ale kameru, kterd je pripevnénd na ném. Proto se budeme
zabyvat lokalizaci kamery. Protoze mame jenom jednu kameru nejlepsi varianta bude ji
lokalizovat v predem zndmém prostiedi. Pfedem zndmym prostiredim se mysli néjaky 3D
model prostredi. Co budeme potiebovat mit v tom 3D modelu prostiedi, jakym zptisobem
bude model reprezentovat z pohledu datovych struktur. Na tyto otdzky najdeme odpovédi,
az budeme mit navrh lokaliza¢niho systému v predem znamém prostiedi.

Proto bude nejprve vhodné navrhnout lokaliza¢ni system a na zakladé pozadavku, které
nam vyjdou z navrhu lokaliza¢niho systému navrhnout 3D model.

Cely systém jde rozdélit do nékolika kroku:

1. Vytvorit 3D model prostredi

2. Lokalizovat kameru na robotovi

3.2 Navrh celého systému

V této kapitole popisu navrh celého systému. Na obrazku 3.1 mizeme vidét jak vypada
navrh celého systému pro lokalizaci jednoho snimku. P1i lokalizaci robota méalokdy bychom
potfebovali lokalizovat pouze jeden snimek proto musime tento navrh upravit.

Obréazek 3.1: Navrh celého systému
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P1i lokalizaci robota budu brat video z jeho kamery. Robot se bude hybat a bude pribézné
chtit znat svoji lokalizaci. Proto budu muset v néjakém céasovém intervalu, ktery si zvolim,
brat snimky z videa od pohybujiciho se robota a tyto snimky lokalizovat. Model ani ka-
librace kamery se nebude ménit, budu muset pouze lokalizovat nové snimky. Na obrazku
3.2 vidime jednotlivé kroky lokalizace. Model a kalibrac¢ni data si vytvorim jen jednou pred
lokalizaci, proto tuto ¢ast systému je pripravna. Lokalizace jednotlivych snimki probiha v
redlném case a stdle do kola jak muzeme vidét na snimku 3.2.

l: Datova sada :

MNactenf fotografie 3D model SFM

4
:: [ ] ) | Refernce snimku \
Extrakce pfiznaku Matching z 3D modelem a modelu

A

Konec Lokalizace Data z kalibrace

Obrazek 3.2: Postupné kroky celého systému

3.3 Navrh lokalizatoru

Tedka si predstavime navrh lokalizatoru, pomoci metod popsanych 2.5. Lokalizadtor by mél
byt stabilni a robustni. Lokalizitor navrhnu tak aby mi lokalizoval vzdy jeden snimek.
Pokud nastane potteba lokalizovat vice snimku po sobé kroky lokalizace se pouze zopakuji.
Lokalizace se déla v téchto krocich:

1. Popis fotografie pomoci klicovych bodu
2. Nalezeni referenci téchto bodu v modelu

3. Vypocet matice kamery

Pro lokalizaci kamery ze snimku, musime provést par kroku. Jako prvni krok, ktery
musime provést, je nalezeni klicovych bodd na snimku. Co to jsou klicové body a jak se
nalézaji je popsano v kapitole 2.1. Tyto body pak musime nalézt v 3D modelu. Tento krok
muzeme provést takovym zptsobem, ze z datové sady kterou jsme vytvorili, 3D modul,
najdeme nejpodobnéjsi snimek. A nésledné na podobnosti téchto snimku nalézt reference
v 3D modelu.Tato technika je nejednodussi, ale také velice zdlouhava. Musime porovnat
viechny snimky v datové sadé z nasi fotografie. Uéinnéjsi by bylo hledat snimky z vyu-
zitim vyhledavaciho stromu. Poslednim krokem je vypocteni matice kamery. Proto, aby
jsme mohli vypocitat matici kamery, musime znat reference 2D do 3D a vnitini parametry
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kamery. Tyto vnitini parametry kamery ziskame pomoci kalibrace kamery. Protoze vypo-
¢et matice kamery zalezi na mnoha vzorcich a ne vSechny tam patii, nadbytecné vzorky
muzeme vylou¢it pomoci metody RASNAC.

| Zacatek I
—)[Nalezenf referenci t&chto bodu v mudelu]

W WV
( Macteni vstupni futugraﬁe) (‘u‘ypct‘fet matice kamery)

)

h i
(Papisfutugraﬁe pomoci kli€¢owych budu)— [ Konec ]

Obrazek 3.3: Lokalizace

3.4 Navrh modelu

Musim vytvorit 3D model. Model tvorim pomoci 3D rekonstrukce z datovych sad. Datova
sada je urcity pocet snimku néjakého prostoru (optiméalné se tento pocet pohybuje kolem
90 snimku mistnosti), které se musi z ¢asti prekryvat. Kazdy bod v modelu musi mit jedno-
znacnou pozici v prostoru x,y,z. Dale musim umét tyto body najit i na jinych fotografiich,
proto musi model nést i néjaky popis téchto klicovych bodi.

Pro tento ucel postaci i model skladajici se z mracna bodu. Jaké informace budu potrebo-
vat od naseho modelu jsem se dozvédél z navrhu lokalizatoru. Tyto tidaje musi byt nékde
ulozené v néjaké datové strukture. Lokalizac¢ni systém bude ocekéavat, Ze nalezené reference
z modelem. Proto model bude muset mit tyto udaje:

1. Soutradnice 3D bodu.
2. Klicové body fotografii

3. Deskriptory

Tyto souradnice 3D bodi by mély byt spjaty minimalné z dvéma deskriptory, které je
popisuji. Jinak nebude mozné nalézt reference mezi fotografii a modelem (2D bodem a 3D
bodem). Vyrobu modelu z série snimku je nejlepsi SEFM metodou, tdto metoda je popsana
v kapitole 2.5. Rizné néstroje pro vyrobu modelu popisuji zde 4.2.

3.5 Mozna vylepseni

Protoze robot bude prubézné posilat snimky, mtzeme predpokladat, ze nékteré ¢asti snimku
budou totozné. Proto by bylo vhodné do lokalizace dat systém pro sledovani pohybu kamery,
takzvany tracking. Také bychom mohli pri lokalizaci si vypomahat z udaji internim od
robota napt kolik ujel, otaceni....
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Kapitola 4

Realizace lokalizatoru

V této kapitole popisu jak navrh blize podany v kapitole 3 prevedu do funkéniho stavu.
Cely projekt byl napsany v c++ a vyuzival jsem knihovnu OpenCV ve verzi 2.4.9. Nejprve
popisu kalibraci jak jsem ji délal pro tento projekt a jaky program jsem vyuzival. Jako jeden
z dulezitych kroku je model. V kapitole o tvorbé modelu popisu a shrnu zkusSenosti, jak se
tvori datova sada fotografii. Déle priblizim néastroje pro tvorbu modelu, u nastroja shrnu
jejich vlastnosti. U lokalizace projdu jednotlivé kroky systému, co délaji, co potiebuji, jak
funguji. Dale popisu implementaci celého systému. Pak se budu vénovat experimentiim, na
kterych jsem testoval i¢innost lokaliza¢niho systému.

4.1 Kalibrace

Protoze navrzeny lokaliza¢ni systém potrebuje jako jeden ze vstupu vnitini parametry ka-
mery. Vic o kalibraci najdete v odstavci 2.5. Protoze kalibracni data potrebujeme zjistit jen
jednou a to pred lokalizaci.

vz s

Obrazek 4.1: Névod jak postupovat pii kalibraci kamery [22]

Tyto data naétu na zacitku lokalizace ze souboru, do kterého zapisu udaje o provedené
kalibraci kamery. Ke kalibraci vyuziji program, ktery poskytuje sama knihovna OpenCV.
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U tohoto programu vklddame jako vstupni parametr jméno soubor, do kterého nastavime
vSechny potiebné tidaje ke kalibraci.

Tady mame vycet nékterych dilezité idajui, které se nachazeji ve vstupni souboru ke ka-
libraci:

1. Z kterou kameru budeme kalibrovat.

2. Pocet kalibra¢nich snimku k vyhodnoceni.

3. Kalibra¢ni vzor.

4. Vstupni soubor, ve kterém se nachazeji kalibra¢ni fotografie.
5. Vystupni soubor pro zapis vysledku kalibrace.

Tato aplikace ma mnoho nastaveni. Muzeme ji kalibrovat jak piimo konkretné zapojenou
kameru, tak mize tyto kalibrac¢ni iidaje vypocitat, uz ze snimki, které mame ulozeny drive.
Pokud mame vsechny udaje vyplnéné, zacne samotnd kalibrace. Program zacne na snim-
kach vyhleddvat udany kalibrac¢ni vzor. Aby kalibrace byla dspésna musime ménit uhel
snimani kamery. Jak méme ménit dhel kamery vidime na obrazku 4.1.

Kalibraci mtuzeme provést i ze dvou snimku ale nedoporucuje se to takova kalibrace muze
byt nepresnd. Pocet kalibra¢nich snimku by mél byt 7 a vice. Opencv doporucuje tyto
kalibrac¢ni vzory:

1. Klasicka cerna-bild Sachovnice
2. Symetricky kruh vzoru
3. Asymetrické kruh vzoru

J& jsem pouzil vzor Sachovnice. tento vzor muzete vidét na obrazku 4.2.

Obrazek 4.2: Kalibracni vzor Sachovnice

Aplikace nam vypocita vnitini parametry kamery a matice zkresleni. Dale nam vypocte
prameérnou projekéni chybu vSechny tyto udaje nam zapise do vstupniho souboru.
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Na obrazku 4.3 muzem vidét jak kalibruji kameru a jak uz aplikace nalezla vzor Sachovnice.
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Obrazek 4.3: Ukazka kalibrace v praxi

4.2 Model

Model je velice dulezitou soucasti lokalizace jak muzeme vidét pri navrhu. Budu zde popi-
sovat tvorbu modelu, kterd vychézi ze zkusenosti co jsem nabral pfi prici na projektu.

Model v téhle praci jsem zvolil mra¢no bodu. Konkretné vystup z modelu je soubor o jménu
data.yaml, kde jsou zapaseny deskriptory snimku, klicové body a hlavné se tam nachazi 3D
souradnice bodu. Model tvorim pomoci programu Exploring SfM With OpenCV v kterém
jsem si upravil aby pracoval pomoci metody SURF a zapsal mi potfebné tidaje do souboru.

Tvorba datové sady

V pribéhu praci jsem vytvoril nékolik datovych sad fotografii, pro tvorbu modelu. Taky
jsem stahl dvé datové sady z internetu, které byly specidlné urcend pro tvoreni modelu
pomoci SFM. Nyni bych vdm chtél shrnout poznatky, které jsem nabral v prubéhu praci
na datovych sadach. M1j prvni poznatek je takovy, ze snimky v datové sadé by se méli
prekryvat minimalné v 25% fotky nésledujici. Muizeme pouzit takzvané prekryti, coz je vy-
fotografovani jednoho mista vice krat. Vice o teto problematice bude vénovano v kapitole
experimenty 4.5. Dale pokryti prostoru v datové sadé by mélo byt rovnomérné, tim lze
dosahnout lepsi kvality vysledného modelu. Také neni k zahozeni fotit totéz misto z odlisné
vzdalenosti ¢im udélame rozdil mezi pixelmi na fotografii a mm v redlném svéte.

Bylo vytvoreno 22 datovych sad o velikosti snimku od 5 do 90. Datové sady o malém
poc¢tu snimku byly ur¢eny k ruénimu ladéni programu a k vychytavani much systému.
Pro tvoreni datovych sad jsem vytvoril specidlni program, kterym pomoci kalibrované web
kamery tvori snimky. Datovou sadu, kterou jsem vytvoril miizete vidét na obrazku 4.4.
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Obrézek 4.4: Ukédzka datové sady fotografii pro model

Nastroje

VisualSFM je graficky desktopova aplikace pro vytvareni 3D rekonstrukci s pouzitim
struktury z pohybu(SFM) vice o teto problematice pojednavam v kapitole 2.5. Tento né-
stroj v sebe integruje rtizné projekty, které jsou potrebné k chodu projektu nebo zrychluji
vypocet modelu. Tento nastroj vyuziva metodu SIFT a vice jadrovy paralelismus pro
detekei, parovani a nastaveni svazku. VisualSFM umoznuji nékolik vystupu: bud mame
klasicky model mra¢na bodu, nebo takzvanou hustou rekonstrukci. Husta rekonstrukce je
prevedeni modelu mra¢na bodu na néjakou, kterd jde lip graficky zobrazit. VisualSFM,
aby mohl zobrazit hustou rekonstrukei a musi mit v sebe integrované tyto dalsi nastroje:
execution of Yasutaka Furukawa’s PMVS/CMVS, CMP-MVS, SURE, MVE [23].

VisualSFM je multiplatformni aplikace , ale bohuzel instalace pro Linux je velice slozitd. A
nékterd vylepseni jedou jen na urcitym hardwaru.

Tento nastroj ma velice prijemné a piehledné GUI na tvorbu modelu. Také velice jednodu-
ché nacitani vstupnich fotografii. Bohuzel jsem tento nastroj nemohl vyuzit pri mé praci,
protoze je to uzaviena aplikace. Ma svoji upravenou metodu na detekci klicovych bodu,
kterd nejde ménit a taky svij vystupni format dat. Pro tyto dvé zavazné nedostatky jsem
nemohl tento nastroj vyuzit u mé prace.

Exploring SfM With OpenCV

v prubéhu mého projekt jsem nalezl praci, kterd pomoci SEFM technologie déla model mracna
bodu. Tato prace je napsand pomoci knihovny OpenCV | kterou vyuziva i ji& v mé praci.
Protoze kéd je vetejné dostupny tak jsem mohl do ného zasahovat coz je presné to co jsem
hledal. O tomhle tom projektu je vice napséno zde [1]. Protoze jsem mohl zasahovat do
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Obrézek 4.5: Mrac¢no bodu vytvoreno nastrojem VisualSFM

Obrazek 4.6: Husta rekonstrukce vytvoreno nastrojem VisualSFM [18
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kédu tak jsem si u tohohle projektu napsal funkci, kterd mi ulozi do souboru data, které
potfebuji k mému projektu. Dale tahle prace mi umoznila abych si ji pfeprogramoval na
mtj zvoleny detektor klicovych bodu. Zvolil jsem metodu SURF.

4.3 Lokalizator

Program lokalizator je navrzeny tak, aby budouci uzivatel si ho mohl prizptisobit podle
svoji potfeby. Program je implementovan pomoci moduld, které maji své ucely, o tom vice
je pojednano v podkapitole 4.4. Program lokalizator funguje v nékolika krocich.

Tady je vycet téchto kroku:

1. Nacteni vstupnich parametri

2. Nacteni dat z kalibrace a modeli

3. Nacteni snimku nebo videa (popis klickovymi body )
4. Nalezeni referenci z modela

5. Vypocet matice kamery

6. opakovat od 3 bodu pokud existuji dalsi snimky

Vsem krokim se budeme postupné vénovat. Popiseme jak funguji a co ke své praci potiebuji.

Nacteni tidaje kalibrace a modela

Kalibrace kamery a model prostiedi jsme vytvorili pfed samotnou lokalizaci. Tyto udaje
jsou predévany pomoci souborti ve formatu YAML' nebo taky miizeme XML?. Knihovna
OpenCV podporuje ukladani a nacitani datovych struktur, toto zajistuje ttida FileStorage.
Konfigurac¢ni soubor pro model se jmenuje data.yaml a nese informace o cesté k datové sadé,
seznam snimk, klicové body a jejich deskriptory, 3D soutadnice bodii. Konfigura¢ni soubor
pro kalibraci nese tyto informace matici kamery a Distortion Coefficients ,coz je matice 5
zkresleni viz vice [13]. Konfigura¢ni soubor nese vice idaju ale, ostatni uz nevyuzivam.
Tento soubor nese jméno out __camera__ data.yaml.

Nacteni kalibrac¢nich tidaja v praci resim tfemi riznymi zptsoby:

1. Muzu je zadat manualné jako vstupni parametr
2. Pomoci konfigura¢niho souboru

3. Odhad ze snimku nejméné presné (nedoporucuji pouze jako krajni feseni)

"https://cs.wikipedia.org/wiki/YAML
https:/ /cs.wikipedia.org/wiki/Extensible_ Markup_Language
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Nacteni snimku

Program jako prvni parametr prijme cestu k snimku. Pak pomoci knihovny OpenCV se
nacte a zpracuje. Knihovna OpenCV pro rychle zpracovani obrazku nabizi tyto tfidy Fe-
atureDetector, DescriptorFExtractor. Tyto tiidy mi zajistuji nalezeni a popsani klicovych
bodu. Dalsi vyhodou pouziti téchto trid je rychld vymeéna detektoru dle potteby, aniz bych
musel slozité zasahovat do zdrojového kédu. O detektorech se vice do¢teme v kapitole 2.1

Pro projekt byl vybran detektor SURF, protoze je to velmi stabilni, robustni a rychly
detektor. Tento detektor jsem zvolil i u programu co tvoii 3D model. Oba tyto programy
museji pouzivat stejné detektory. Pokud by jsme nepouzili stejny detektor pro oba je velice
pravdépodobné ze nam nenalezne stejné klicové body a body do deskriptoru popise jinak
viz vice kapitola o klicovych bodech 2.1.

Nalezeni referenci

Abych mohl vypocitat matici kamery musim najit souradnice 2D body a k nim odpovi-
dajici 3D body na modelu. To se déla tak , ze mame 3D body a k nim mam minimalné
2 deskriptory, které ho popisuji, také mam skupinu 2D bodl a k nim deskriptory. Pak
uZ jen porovnavam. K vyhleddvani stejnych bodu vyuzivim knihovnu FLANN? | kterd je
implementovand v knihovné OpenCV. Knihovna FLANN pro vyhleddvani vyuziva metodu
nejblizstho souseda viz vice 2.3. Déle obsahuje spoustu algoritmu pro optimalizaci hledani.

Vypocet matice kamery

Lokalizaci provadim pomoci vypoc¢tu matici kamery. K vypoctu vyuzivam funkcii solveP-
nPRansac tato funkce mi vrati translacni a rota¢ni vektor. Funkce solvePnPRansac je
zalozena na PnP algoritmu, ktery vyuzivd ransacu, proto je velmi odolné proti outlier viz
vice v kapitole 2.6. Z transla¢niho a rotacniho vektoru pak uz jen staci vytvorit matici
kamery. Rotacni vektor musime upravit pomoci funkce Rodrigues. Tato funkce nam trans-
formuje vektor rota¢ni na matici R 3x3. Ctvrty sloupec matice dotvoiime pomoci doplnéni
transla¢niho vektoru. Vysledna matice je ve tvaru viz. vzorec 2.5.

4.4 Popis implementace

V této podkapitole budu popisovat veskeré programy, které se podileji na veskeré funkcnosti
celého projektu. Budu popisovat jak se spousti jednotlivé programy a u lokalizatoru popisu
i vnitini implementaci modulu.

Kalibrac¢ni program

Kalibrac¢ni aplikace jak jsem uz psal je zabudovana jiz v knihovné OpenCV. Této aplikace
se spousti jen jednim parametrem a to je jméno souboru, v kterém jsou vSechny dalsi na-
staveni kalibrace.

ukdzka spusténi: . /camera__calibration in__ VID5.zml

Program pro tvorbu modelu

3http://www.cs.ubc.ca/research/flann/
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Tento program jsem popisoval v této kapitole 4.2. Spousti se také pouze s jednim parame-
trem a to je cesta k datové sadé pro tvorbu modelu.

ukazka spousténi: . /ExploringSfMEzec /home/tom/pokus__opencv/chotba/,

Program pro lokalizaci
Tento program je na-implementovan modularné. Ted popisi vSechny moduly a k ¢emu slouzi:

1. nacist — modul, ktery slouzi k nacitani kalibrace kamery.
2. nacitani — modul slouzici k nac¢teni modelu.

3. vypocet — vypocet referenci mezi modelem a fotografii.
4. main — 7idi a kone¢ny vypocet matice kamery.

Protoze nacteni kalibraci muzu délat ruznymi zpusoby (vstupni soubor, zadat jako para-
metry, odhad ), proto program ma 4 vstupni parametry:

1. a - f je ohniskova vzdalenost v pixelech.

2. b - cx je obraz hlavnim bodem x soutadnic v pixelech.
3. ¢ - ¢y je obraz hlavnim bodem y soutadnic v pixelech.
4. f - je cesta ke snimku, ktery chceme lokalizovat.

ukdzka spousténi: . /moje_BP -f templeR0O030.png -a 800 -b 400 -c 225
druhy zpusob spousténi: . /moje_BP -f templeR0030.png

4.5 Experimenty

V této podkapitole chci popsat experimenty, které jsem provadél v ramci projektu. Vsechny
experimenty jsem provadél na pocitaci Lenovo Ideapad G500, ktery ma tyto parametry:
Proces core i5 dva jadra o maximalni frekvenci 3.20 GHz.

Pamét ram DD3 o velikosti 8 Gb.

Budu se vénovat dvéma oblastem. Prvni oblast je testovani kvality modelu a ta druha
testovani rychlosti, kvality lokaliza¢niho systému.

Model

U modelu jsem testoval jeho kvalitu. Navrhl jsem test, ktery ovéri kvalitu modelu podle
poc¢tu nalezenych kamer. Pocet nalezenych kamer, by mél odpovidat poc¢tu vstupnich fo-
tografii. Testoval jsem 3 modely, prvni mél kvalitni fotografie v datové sadé a byla focena
mistnost z dostatkem subjektt v ni (byl to pokoj). Druhy model byla ta samé mistnost, ale
fotografie byly nekvalitni, jako tieti jsem testoval model mistnosti z nedostatkem subjektt
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(byla to chodba). Testoval jsem to tim zptsobem, Ze jsem postupné navysoval pocet foto-
grafii v datové sadé.

PoCet nalezenych pozic kamer

100
90
80
70

60 == model_1

S0 == model_2
40 model_3
30
20
10

Pocet vstupnich fotografii

Pocet nalezenych pozic kamer

Obrazek 4.7: Pocet nalezenych pozici kamer

Casova narotnost tvorby modelu

450
400
350
300

250 == model_1
=== model_2
model_3

200
150
100

50

Pocet fotografii

Cas|s]

Obréazek 4.8: Casové naroc¢nost tvorby modelu

7 vysledku testi nam vyniké, Ze na kvalité fotografii zalezi, ale predevsim zalezi na po-
¢tu véci nachazejicich se v mistnosti. Dale vidime na grafu 4.8, ze ¢asovad naro¢nost tvorby
modelu je podobna. Celkem mé tvorba modelu pomoci metody SURF moc neuspokojila, po-
cet nalezenych kamer byl docela mali. Déle bylo taky velice naro¢né vytvorit vhodné datové
sady. Pokud program nemohl dlouho najit zadné schody, nebo narazil na néjakou nekvalitni
fotografii spadne. Tato chyba se objevovala predevsim pfi tvorbé 3 modelu (chodbé).
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Lokalizator

Tady jsem navrhl dva riazné testy, prvni byl takovy, ze jsem otestoval jak lokalizuje foto-
grafii, kterd pochéazela z datové sady, ale nebyla vyuzita pti tvorbé modelu. Tato fotografie
byla znehodnocena.

Druhy test byl takovy ze jsem simuloval ¢innost robota. Natocil jsem video, které simulo-
valo jizdu robota. Z jizdy jsem vybral fotografie, které jsem lokalizoval.

Kyvalita Lokalizace
Test probihal takovym zptisobem, postupné jsem komprimoval obrazky a snazil jsem se je

lokalizovat.

Vysledky testu:

komprese | pocet pokusu | Pocet lokalizaci %
90% 10 10 100%
5% 10 10 100%
50% 10 8 80%
25% 10 5 50%

Simulace robota

Dalsim experimentem na lokalizatoru bylo simulace ¢innosti robota. Robota jsem simulo-
val tak, Ze jsem umistil web kameru na koleckové kfeslo, kameru jsem nastavil tak jak by
byla na robotovi a udélal video. Z videa jsem vybral nékolik snimku a tyto snimky jsem
lokalizoval pomoci lokalizatoru.

Zde jsou vysledky:

model | poéet snimku | Pocet lokalizaci | %
model 1 60 55 92%
model 2 40 30 75%

Model 1 byl modelem pokoje z dostatkem vizualnich objekt, model 2 byla chodba, kde
nebylo tolik vizualnich objektt. Z testu nam vyplyva, ze ¢im vice je téchto vizudlnich pod-
nétl, tim lépe pro lokalizaci. Dale z ného vyplyva, ze lokalizace dopadla docela tispésné i
na neuspokojivych modelech.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem prace bylo navrhnout a naimplementovat lokaliza¢ni systém pro robota ktery, se bude
pohybovat v byté. Tento lokaliza¢ni system ma pouze pracovat z jednou kamerou. Proto
jsem zvolil lokalizaci v pfedem znamém prostiedi, kde udélame predem model prostiedi.
Jako prvni ikol co jsem udélal, bylo seznameni se z problémem a nastudovani teorie kolem
lokalizace robota. Nastudovani teorie je véény kolobéh, ale v teto oblasti jsem docela po-
krocil. V teoretické casti bakalarské prace jsem vénoval ¢astem zpracovani obrazovych dat
a rekonstrukce 3D scény, které jsou potiebné pro tuto praci.

V dalsi kapitole jsem se vénoval nédvrhu lokalizatoru a celého systému.

Dale jsem se jiz vénoval realizaci lokalizatoru. Popsal jsem jednotlivé casti lokalizace, tvo-
feni 3D modelu a program pro kalibraci kamery. Pro tvoreni 3D modelu jsem popsal dva
nastroje, které by sli vyuzit pro 3D rekonstrukci. U obou téchto nastroj jsem uvedl jejich
vyhody a nevyhody.

Projekt pro svlij chod musi na cilové platformé mit nainstalovanou knihovnu OpenCV.
Knihovna OpenCV ma velice velkou programovou zakladnu a jde nainstalovat na hodné
platforem naptiklad i na Raspberry PI. Takze je velice vhodné pro tento projekt.
Lokalizator je navrhnut pro robota, ale nikdy redlné, nebyl vyzkouseny na zadném robotovi.
Pouze se v experimentech simulovala ¢innost robota coz je trosicku skoda. Lokalizator je
modularné navrhnut tak, ze kazdy modul zodpovida za urcitou ¢ast. Duvodem toho je ze,
kazdy robot pracuje na jiné platformé. Proto muze kdokoliv upravit jakoukoliv ¢ast pro-
gramu aniz by to meélo néjaky fatalni vliv na jinou ¢ast programu. Také jeden z divodu byl,
ze nékteré roboty maji pfistup i k jinym senzortim, nez jenom ke kamete, takze kdokoliv
milze pozménit program tak, aby fungoval i z vyuzitim téchto senzoru.

Pro cely projekt jsem zvolil SURF metodu. Tato metoda méla byt podle autoru robustni
a lepsi po strance vykonnosti oproti metodé SIFT. Z experimentu mi to tak jednoznac¢né
nevyslo. Velmi povrchné jsem jen tak vyzkousel metodu SIFT a predpokladam, ze tato
metoda by byla vhodnéjsi pii 3D rekonstrukei.

Lokalizator by Sel v praxi vyuzit, ale jeho vysledky nejsou natolik spolehlivé. Pri¢inu v tom
méa funkce pro vypocet kamery. Tato funkce funguje tak ze zkousi vsechny mozné umis-
tény kamery, ale ne vzdy se vyda dobrym smérem. Pro budouci rozvoj aplikace bych zvazil
moznd néco jiného. Projekt jako vstup dostava nékolik parametri vice, o téchto vstupnich
parametrech nalezneme 4.4. Projekt vypise na standardni vystup matici kamery. Tento pro-
jekt muzeme vyuzit tak ze jak budeme mit konkretniho robota, prizptsobime dany projekt
jeho hardwaru.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje vsechny zdrojové kédy, vSsechny aplikace potrebné k projektu, ma-
nual, plakat, video a technickou zpravu.

Struktura CD:
1. Kalibrace - kalibra¢ni program.
2. Technicka zprava - soubor PDF technické zpravy.
3. Code-master - Exploring SfM With OpenCV.
4. Moje_BP - Zdrojové kédy a manudl.

5. Plakat a video.
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