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Abstrakt

Tato praca opisuje vyvoj novej robustnej metédy na registraciu videa do spolo¢ného pries-
toru. To je mozné georegistrovat na satelitny obraz pomocou jednej lubovolnej snimky.
Vyvinutd vysokodroviiova metdéda je postavend na state-of-the-art nizkouroviovych algo-
ritmoch spracovania obrazu. Je robustné voci velkym a/alebo skokovym zmenam svetelnych
podmienok v scéne a zmenam geometrie pohladu. Problém globalnej chyby registracie je
prevedeny na optimalizacny problém hladania najkratsej cesty v grafe. Lokalna chyba je
minimalizovana faziou dvoch pristupov ku stabilizacii videa.

Abstract

This paper describes development of new robust method for video registration into shared
space. Then it is possible to georegister this video to satellite image using single arbitrary
frame. Developed high-level method is based on state-of-the-art low-level image proces-
sing algorithms. It is robust to huge and/or instant changes in lighting conditions of the
scene and changes in geometry of the view. Global error problem is converted to shortest
path optimization problem. Local error is minimized via fusion of two approaches to video
stabilization.
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Kapitola 1

Uvod

Registracia obrazu je jednou z mnohych podblasti pocitacového videnia. Je to proces po-
rovnavania zobrazeni rovnakej scény z roznych pohladov a vo vysledku ich transformaécia
do spolo¢ného sturadnicového systému. V pripade georegistracie je tymto spolo¢nym pries-
torom geograficky suradnicovy systém. Digitalny obraz je len dvojrozmerné pole farebnych
hodné6t — pixelov. Procesom georegistréicie sa z tychto siradnic v obrazovej rovine stavaju
geografické suradnice. V sicasnosti neexistuje ziaden univerzalny postup a jednotlivé riese-
nia su zavislé na moznostiach a obmedzeniach v konkrétnej aplikacii.

V tejto praci som sa venoval georegistracii videa z malého bezpilotného lietadla (UAV),
napr. dronu, vybaveného jedinou kamerou. Pomocou takéhoto videa je po georegistracii
mozné na zachytenej scéne lokalizovat pozemné ciele a pripadne sledovat ich trajektérie,
ak sa pohybuji. V praxi sa tieto data vyuzivaji napr. na analyzu a néasledné optimalizacie
v cestnej doprave. Je to lacné, jednoduché, pozitelné kdekolvek a za predpokladu silného
klasifikdtoru a robustnej metédy pre georegistraciu, ktorej vyvoju som sa v tejto préci
venoval, aj velmi spolahlivé. Zameral som sa na odolnost voc¢i hlavnym problémom, na
ktorych sicasné pristupy zlyhavaji. Tymi najvacsimi sa:

1. Velké a/alebo skokové zmeny svetelnych podmienok

2. Velké a/alebo skokové zmeny pohladu

3. Pohyblivé a/alebo generické objekty v scéne

V stcasnych pristupoch sa najprv celd video sekvencia registruje do spolo¢ného referenéného
priestoru, ktory este nieje georegistrovany. Ten sa ndsledne georegistruje manualne pomocou
vhodne zvolenej referencnej snimky. Automaticka registracia na satelitné snimky je v tomto
pripade velmi problematickd, pretoze tieto dva obrazy st vo svojej povahe velmi rozdielne.
Vided z dronu su totiz natadcané z malej vysky a zvycajne pod uhlom, takze sa prejavuje
perspektivne skreslenie. Limitujicim faktorom vsak stéle zostéava registracia do spolo¢ného
referenéného priestoru, ktord zlyhdva na vyssie uvedenych problémoch.

V tejto praci som sa zameral na dva ciele. Tym prvym a hlavnym bol vyvoj ¢o najrobust-
nejsej metddy pre registraciu do spolo¢ného referenéného priestoru. Posledny krok samotne;
georegistracie ostava sice manudlna, no zaroven trivialna zalezitost. Druhym cielom bola
rychlost — podla moznosti sa ¢o najviac priblizit k vypoétu v redlnom case, ¢o by mohlo
umoznit s uréitymi dpravami metédu pouzit v real-time aplikacidch. Vdaka akcelerécii kri-
tickych vypoétov na grafickom procesore (GPU) a moznej predikcii pohybu sa mi nakoniec
toto casové kritérium podarilo splnit.



Kapitola 2

Geometria roznych pohladov

Pretoze registracia obrazu je hladanie transforméacie medzi viacerymi zobrazeniami jed-
nej scény, je nevyhnutné najst vhodny geometricky model vyjadrujici vztah medzi tymito
zobrazeniami.

2.1 Transformacie obrazu

Linearna transformacia

Transformécia alebo zobrazenie je ¢astym pojmom ako v matematike, tak v pocitacovej
grafike. Na tento abstraktny jav sa da pozerat ako na funkciu, ktord jednoznacne priraduje
ku kazdému bodu vo vektorovom priestore nejaky bod v inom vektorovom priestore. Naj-
jednoduchsou transforméciou bodov v n-rozmernom priestore je linenarne zobrazenie, ktoré
je definované maticou n x n prvkov. Medzi zakladné linearne zobrazenia patri napriklad
zvicSenie, rotacia, skosenie alebo osovd stimernost. Rézne linedrne zobrazenia je mozné ne-
obmedzene skladat pomocou operacie maticového nasobenia, podla refazového pravidla v
opac¢nom poradi, podobne ako pri skladani matematickych funkcii. Napriklad vyraz 2.1 vy-
jadruje kompoziciu uniformnej A - ndsobnej zmeny velkosti a naslednej rotacie proti smeru
hodinovych ruciciek o uhol ~.

_ [ cosy —siny \ (A O
A_(sin7 cosy > <O )\> (2.1)

Vdaka tejto vlastnosti je tiez mozné jednoducho najst spéatnt transforméaciu ako inverznu
maticu A~L.

Afinna transforméacia

Digitalny obraz je ako dvojrozmerné pole mozné linearne transformovat. Tato transforma-
cia ma vsak jedno velké obmedzenie — viaze sa na stred stradnicovej ststavy. Posun alebo
rotacia obrazu okolo Tubovolného bodu nieje mozna. Tu je potrebné rozsirit zdkladny pries-
tor o jeden rozmer, avSak nie tplne. Ide o takzvany linedrny podpriestor, pretoze hodnota
tohto nového rozmeru ostava konstantna. Tato transforméacia sa nazyva afinna.

D4 sa povedaf, Ze afinna transformécia je linedrne zobrazenie rozsirené o t, a ty, t.j.
horizontalny a vertikalny posun, resp. translicia. Zvysna cast matice dedi vsetky vlastnosti
linedrneho zobrazenia. Pri premietani vektoru je vSak nutné bod rozsirit tiez o jeden rozmer,



aby bolo mozne maticové nasobenie. Schému tejto transformécie v dvojrozmernom priestore
vyjadruje matica 2.2.

a1l aiz ity
agr a2 ty (22)
0 0 1

Projektivna transformacia

V pripade Ze je v obraze pritomna perspektiva, afinna transforméacia ju nedokaze opisaf.
Transformécia zachytavajica perspektivu sa nazyva projektivna. Ide v podstate o nad-
mnozinu afinnej transformacie — jediny rozdiel je v tom, Ze nieje obmedzend na linearny
podpriestor. Schému projektivnej transformdcie v dvoch rozmeroch normalizovani podla
posledného prvku vyjadruje matica 2.3.

ailr aiz2 ai3
a21 g2 A3 (2.3)
az aszx 1

Na rozdiel od linedrnej a afinnej transformacie tito maticu uz nieje mozné deterministicky
dekomponovat. Pri premietani je nutné bod po prenasobeni este normalizovat podla po-
sledného rozmeru, ¢ize napr. bod [x,y] v rovine podla rozmeru z. Vysvetlenia najma 2D
transformdcii s mnozstvom prikladov je mozné najst v literatire o pocitacovej grafike [7].

2.2 Homografia

V geometrii sa projektivna, pripadne afinna transformacia v minimdalne dvojrozmernom
priestore nazyva homografia. V pocitacovom videni sa takto oznacuje vztah medzi dvomi
snimkami jednej roviny nachadzajicej sa v trojrozmernom priestore, ako ilustruje obra-
zok 2.1. Uvazuje sa tzv. dierkovy model kamery."

A

Obrazek 2.1: Dva obrazy jednej roviny v 3D

V pripade leteckej platformy sledujicej pozemné ciele je tym najvhodnejsim modelom prave
homografia, pretoze povrch zeme sa z vysky vizudlne javi ako rovina. Existuja aj zlozitejsie
modely (napr. stereo videnie), tie si ale vypoc¢tovo narocnejsie a maju Specidlne poziadavky
na to, aby sa vobec dali pouzit.

"https://staff.fawi.uva.nl/r.vandenboomgaard /TPCV20162017/LectureNotes/CV /PinholeCamera/index.html#



Analytické riesenie

Pre néjdenie homografie medzi dvomi obrazmi je potrebné najprv najst dvojice zodpo-
vedajucich bodov a to presne 3 v pripade afinneho a 4 v pripade projektivneho modelu
homografie. Tieto dvojice bodov definuju exaktné riesenie.

Metéda najmensich stvorcov

V praxi je kvalita tychto bodovych korespondecii v zavislosti od postupu pouzitého k ich
ziskaniu daleko alebo este dalej od dokonalosti. Plati, ze ¢im viac bodov, tym je vécsia
pravdepodobnost, Ze sa medzi nimi vyskytni pary s vysokou kvalitou. Takto vSak vznika
preurceny systém (angl. overdetermined) a ten nemé exaktné riesenie.

V regresnej analyze sa zvycajne na najdenie modelu s najmensou chybou voc¢i datam
pouziva metdéda najmensich stvorcov. Podobny pristup je mozné aplikovat aj tu a to pro-
strednictvom algoritmu DLT (Direct Linear Transform) [5]. Riesenie je dalej mozné este
vylepsit algoritmom Levenberg-Marquardt [3]. Problém tohto pristupu spoéiva v tom, Ze
vSetky body maji rovnaky vplyv na vysledné riesenie a ak chyba nemé normaéalne rozdelenie,
odhadnuta transformécia sa moze vyrazne lisit od spravneho riesenia.

Algoritmus RANSAC

V praxi neexistuje ziadna zaruka, ze chyba bude dokonale spadat do normélneho rozdelenia.
V realnych datach sa casto vyskytuju tzv. ouliers. Ide o body, ktorych chyba vyrazne
standartni odchylku. Stale vsak plati prepoklad, ze u vac¢siny bodov bude chyba spadat do
normalneho rozdelenia pravdepobnosti. Tieto body sa nazyvaja tiez inliers.

Z tohto predpokladu vychadza algoritmus RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [2],
ktory je zakladom pre celd skupinu algoritmov pouzivanych tam, kde je predpoklad vyskytu
outliers. Ako nazov vypovedd, hlavna myslienka algoritmu je ndjdenie konsenzu v datach.
RANSAC je iterativny algoritmus a pozostiva z dvoch zakladnych krokov:

1. Vyber vzorky n ndhodnych bodov z dat, kde n deterministicky definuje hladany model
a nasledné zostavenie modelu z tejto vzorky.

2. Vypocet chyby pre kazdy bod v datach voc¢i tomuto modelu a zostavenie mnoziny
konsenzu len z tych bodov, ktorych chyba neprekracuje stanoveny prah.

Snahou je najst taky model, kde je velkost mnoziny konsenzu ¢o najvicsia. Kvalitu vystupu
teda urcuju dve veci — hodnotiaca funkcia urcujica chybu, a stanoveny prah. Vhodna hod-
notiaca funkcia v pripade homografie je tzv. chyba reprojekcie, kde stt body medzi obrazmi
spitne premietané odhadnutou maticou. Cim blizsie bod z jedného obrazu padne k jeho
korespondecii v druhom, tym lepsie. Najst vhodni hodnotu prahu je zvycajne najlepsie
empiricky. Pre dosiahnutie ¢o najlepsieho rieSenia sa namiesto modelu z najlepsej vzorky
vysledny model spocita vyssie uvedenymi metdédami najmensich Stvorcov z celej mnoziny
konsenzu, t.j. inliers. Metrikou kvality odhadu je zvycajne pomer inlierov, teda pomer vel-
kosti mnoziny konsenzu k poctu vsetkych bodov v datach.



Distorzia objektivu kamery

Doésledkom optického dizajnu redlneho objektivu kamery je skreslenie, resp. distorzia. Ide
o jav, kedy sa fyzicky rovné Ciary javia ako zakrivené, ako ilustruje obrazok 2.2.

o =

77 "
T 1

1
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T 17
" =

(a) Dokonald mriezka (b) Mriezka s distorziou

Obrazek 2.2: Distorzia

Tento jav moéze byt v zavislosti od jeho intenzity pri hladani modelu homografie problém.
Projekcie roviny sa pod distorziou nespravaju v stilade s tymto modelom. Pri velkej distorzii
moézu byt odhadnuté modely velmi nepresné a nestabilné. Distorzia je pritomna prakticky
v kazdom obraze vyhotovenom fyzickou kamerou a preto je vhodnym preprocesingom sta-
bilizacie ¢i georegistracie videa odstranenie tejto distorzie.

Na odstranenie distorzie je potrebné ziskat vnutornii maticu kamery a jej distorzné
koeficienty. Vnitornd matica kamery definovana schémou 2.4 popisuje linedrny dierkovy
model kamery, kde f je ohniskova vzdialenost a ¢ je priesecnik roviny obrazu s priamkou
definujicou natocenie kamery. Opisuje zakladni charakteristiku kamery.

fx 0 ¢
0 fy ¢ (2.4)
0 0 1

Distorzné koeficienty st vektorom 5 az 14 realnych cisel. Nulové koeficienty znamenaju
model kamery bez distorzie. Postup hladania vnutornej matice kamery a jej distorznych
koeficientov sa nazyva kalibrdcia kamery [6]. Pozostédva zo snimania Sachovnicového vzoru
z roznych uhlov a analyzy projekcii rohovych bodov tohto vzoru. Problém nemé analy-
tické riesenie a nieje linedrny, pouziva sa preto metdda najmensich Stvorcov realizovand
algoritmom Levenberg-Marquardt.

Po ziskani vnutornej matice kamery a distorznych koeficientov uz len staci obraz na
zéklade tychto parametrov transformovat tak, aby bola pritomn4 distorzia kompenzovani.”

Zhttps://docs.opencv.org/3.4/da/d54/group  imgproc_ transform.html#ga69f2545a8b62a6b0fc2ec060dc30559d



Kapitola 3

Registracia obrazu

Po zvoleni vhodného modelu pre transforméacie medzi obrazmi nasleduje hladanie jeho pa-
rametrov, teda samotny proces registracie obrazu. V terminolégii sa obraz, z ktorého je
transformacia hladnd, oznacuje ako zdrojovy a obraz, do ktorého je z tohto zdrojového ob-
razu hladand, sa oznacuje ako cielovy. Metdédy ktoré sa v stcasnosti pouzivaji je mozné
rozdelit do dvoch zdkladnych skupin — jasové (angl. intensity-based) a priznakové (angl.
feature-based). Jasové metddy st zaloZzené na korelacii medzi obrazmi ako celkom a to bud
v priestorovej, alebo vo frekvenénej doméne.' Tieto metédy sa pozeraji na obraz ako na
signdl a mézu davat precizne vysledky, ale len v pripade, Ze su si obrazy vizualne dosta-
to¢ne podobné a transforméacie medzi nimi s linearne alebo afinne. Priznakové metody sa
pre zmenu nepozeraji na obraz ako na celok, ale len na jeho zaujimavé casti — priznaky.
Neststredia sa na to aky obraz je, ale na to, ,,¢o na nom je“. Vdaka tomu st vseobecnejsie,
robustnejsie a pozitelné aj pri hladani projektivnej transformacie. Pri snimkach meniacej sa
scény s perspektivnym skreslenim je teda vhodné pouzit prave priznakové metddy. V tejto
kapitole spomeniem tie najvyznamnejsie algoritmy, na ktorych okrem iného stoji aj moja
metoda. Nakoniec spomeniem aj jednu jasovi metdédu, ktori som v modifikovanej verzii
pouzil na vylepsSenie vystupu z priznakovych metod.

3.1 Vizualne priznaky

V oblasti umelej inteligencie je priznak (angl. feature) velmi doélezity pojem pri rieseni
problémov klasifikdcie ¢i strojového ucenia. Priznaky st charakteristické ¢rty, pomocou
ktorych je mozné data opisovat a porovnavat na vyssej trovni abstrakcie. Napriklad kus
oblecenia je mozné definovat ako vektor dvoch priznakov — farba a typ.

V obrazovych datach st objekty definované ich hranami a rohmi, teda ¢astami obrazu,
kde dochadza k prudkej zmene hodnoty. Zvycajne postacuje len samotna intenzita, obraz
sa teda konvertuje do ¢iernobielej farebnej schémy, aby sa ¢o najviac urychlil vypocet.
Prudkid zmenu intenzity zachytava napr. derivacia obrazu, preto sa v mnohych algoritmoch
na detekciu priznakov pocita a to bud priamo Sobelovym operatorom, alebo sa nejakym
sposobom aproximuje.

"https://medium.com /vithelper /spatial-and-frequency-domain-image-processing-83ffa3fc7chc



Harrisov a Shi-Tomasi algoritmus

Pri hladani bodovych koreSpondecii je najzaujimavejsim priznakom taky, ktory mé cha-
rakter bodu a je nemenny voci rotacii ¢i translacii. Takym je roh, ktory sa da definovat
ako bod, v ktorého okoli existuju dva rézne dominantné gradienty intenzity. Najznamejsim
detektorom rohov je Harrisov algoritmus [4]. Algoritmus najprv vypocita parcidlne deriva-
cie intenzity obrazu podla x a y. Nasledne pre kazdy bod vysledného gradientu vypocita
pomocou dvojrozmerného pohlyblivého okna definujiceho okolie tohto bodu struktiarny
tenzor, teda maticu o rozmeroch 2 x 2 odvodentu z tohto bodu a jeho okolia. Vlastné ¢isla
A struktirneho tenzoru opisuju prevladajice zakrivenia gradientu v rdmci daného okolia.
Na zaklade ich hodnét je mozné vyvodit nasledovné zavery:

1. Ak obidve hodnoty A st malé, nejednd sa o zaujimavy bod.
2. Ak jedna hodnota A je velkd a druhd mald, jednd sa o hranu.

3. Ak obidve hodnoty A st velké, jedna sa o roh.

Pre Harrisov algoritmus je Specifickym jeho hodnotiace skére, ktoré urcuje kvalitu rohu. Na-
jdenie vlastnych ¢isel matice struktirneho tenzoru A vyzaduje vypocet druhej odmocniny,
¢o je vypoctovo narocéné. Harrisovo skore preto vyuziva vztah medzi vlastnymi ¢islami, ktory
je spocitatelny vyrazom 3.1 pozostavajicim len z determinantu a stopy matice. Koeficient
k sa odporica nastavit na 0.04.

M. = My — k(A + A2)? = det (A) — k tr? (A) (3.1)

Toto skére vyjadruje, do akej miery dany bod vykazuje vlasnosti rohu. Na podobnom prin-
cipe je zalozeny dalsi detektor rohov znamy ako Shi-Tomasi detektor alebo algoritmus
GFTT [18]. Tento algoritmus je navrhnuty na detekciu najkvalitnej$ich rohov uréenych na
stopovanie objektov v bezprostredne po sebe nasledujtcich snimkach videa. Algorimus za-
hadzuje nastavené percento bodov s najnizsim skére. Tiez v nastavenom okruhu ponechava
len lokalne najsilnejsie body, ¢im zabranuje sustredeniu velkého mnozstva bodov v malom
regione. Hoci algoritmus moze byt implementovany s Harrisovym skore, jeho autori zistili,
ze pri stopovani objektov déva lepsie vysledky skore spocitané priamo z vlastnych cisel ako
ich najmensia hodnota min (A1, A2). Toto skére sa zvykne oznacovat ako Shi-Tomasi skére.

Algoritmus FAST

Novsi algorimus FAST (Fast Accelerated Segment Test) [16] je velmi zaujimavy najmé pre
aplikécie, v ktorych je na prvom mieste rychlost. Tento detektor rohov nepocita derivacie
ale porovnava intenzitu pixelov priamo. Pre kazdy bod obrazu definuje jeho okolie ako
rasterizovani kruznicu s polomerom 3 pixely a stredom v danom bode. Tato kruznica
pozostéava zo 16 pixelov, kazdy z nich je oznaceny ¢islenym indexom po smere hodinovych
ruciciek. Ak existuje v tomto zozname mnozina N suvislych po sebe nasledujicich pixelov,
pre ktoré plati bud ze vsetky si svetlejsie ako pixel v strede kruznice plus zvoleny prah,
alebo ze vsetky su tmavsie ako pixel v strede kruznice minus zvoleny prah, je dany bod
klasifikovany ako roh. Bezne pouzivané hodnoty N st 9 a 12. Kvalita ndjdenych bodov u
algoritmu FAST je vyrazne nizsia ako u pomalsieho algoritmu GFTT, autor vSak opisal ako
je mozné tuto kvalitu zvysit s vyuzitim strojového ucenia.



Obrazova pyramida

Algoritmy na detekciu rohov posudzuju pevne dané okolie pixelov v obraze pevne s danym
rozliSsenim. Rohy ale m6zu mat réznu velkost. Prilis velky roh moze byt v pouzitom okne
vyhodnoteny ako plocha s konstantnym jasom. Pozadovand invariancia voci velkosti, resp.
rozliSeniu je v praxi vicsinou realizovana technikou zndmou ako obrazovd pyramida 3.1.

Obrazek 3.1: Obrazova pyramida

Tato pyramida je tvorena z Iubovolného poc¢tu trovni. Na kazdej drovni je obraz z predcha-
dzajtcej urovne so zmenenou velkostou podla nastavenej mierky. Na najspodnejsej trovni
je zvycajne obraz v pdvodnom rozliseni. Detekény algoritmus sa vykona na kazdej trovni
pyramidy.

3.2 Klicové body a ich deskriptory

Néjdené rohy alebo iné priznaky bodového charakteru sa oznacuja kliicové body. Pri regis-
tracii obrazu je potrebné nijst nielen tieto body, ale v prvom rade zodpovedajice dvojice
tychto bodov v zdrojovom a cielovom obraze. Na vSeobecnu registraciu bez obmedzeni
existuje koncept lokalnych deskriptorov obrazu. Tieto deskriptory st vektormi priznakov v
n-rozmernom priestore. Vzdialenost v tomto priestore priznakov urcuje, ako velmi st si dva
klic¢ové body podobné. Najblizsi susedia st povazovani za najlepsiu zhodu.

Algoritmus SIFT

Algoritmus SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [11] je mnohymi povazovany za
najrobustnejsi algoritmus registrujtci prostrednictvom deskriptorov, pretoze vykazuje vy-
soku invarianciu voci velkosti a orientacii priznakov. Kvalitné klticové body hladd metédou
DoG (Difference of Gaussians), ktora je blizkou aproximéciou vypoc¢tovo néro¢nejsieho po-
stupu LoG (Laplacian of Gaussians). Algoritmus vytvori zoradeni péaticu obrazov, kazdy z
nich je o nieco viac rozostrenou verziou povodného obrazu. Rozostrenie sa realizuje konvo-
liciou Gaussovym filtrom. Medzi susednymi obrazmi tejto pétice spocita rozdiely v takom
smere, ze vzdy je odCitavany viac rozostreny obraz od menej rozostreného. Takto aproxi-
muje sumu druhych parcidlnych derivacii tychto rozostrenych obrazov. Vyslednd mnozina je
oznacovna ako scale-space. Kazdy obraz v nej reprezentuje podla miery rozostrenia urcitt
velkost priznakov. Detekcia stabilnych kltic¢ovych bodov pozostava z hladania lokalnych ex-
trémov — maxima a minima. Kazdy pixel kazdého obrazu zo scale-space je porovnavany zo
svojim okolim nielen v aktudlnom, ale aj v susednych obrazoch v ramci scale-space. Takto st
produkované stabilnejsie kltic¢ové body, nez aké produkuje vac¢sina inych algoritmov (napr.
Harrisov detektor). Este vécsia invariancia voéi velkosti je dosiahnutd pomocou obrazovej
pyramidy. Algoritmus DoG sa vykona na kazdej irovni pyramidy samostatne.



Pre kazdy najdeny klticovy bod je jeho deskriptor spocitany z velkosti a orientacii gradientu
v jeho okoli, ako znazornuje obrazok 3.2. Okolie pixelu je rozdelené na 4 subregiény a pre
kazdy z nich je vypocitany histogram orientacii vektorov gradientu rozdelujici 360° na 8
intervalov. Hodnota intervalu je akumulovand s¢itavanim velkost{ tychto vektorov vazenych
Gaussovym oknom, ktoré na obrazku 3.2a znazornuje modra kruznica.
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(a) Velkosti a orientacie gradientu (b) Histogramy orientacii

Obréazek 3.2: Vypocet SIFT deskriptoru

Hodnoty intervalov tejto Stvorice histogramov tvoria vysledny deskriptor, teda vektor 64
redlnych cisel. Na hladanie najblizsich susedov sa pouziva Euklidovska vzdialenost tychto
vektorov. Pre invarianciu deskriptoru voci rotécii sa este vypocita histogram orientacii vek-
torov gradientu z celého okolia bodu rozdelujici 360° na 36 intervalov. Hodnoty intervalov
su pocitané rovnako ako pre histogramy deskriptoru. Najde sa dominantny uhol a histo-
gramy deskriptoru su rotované o tento uhol. Algoritmus SIFT je sice velmi robustny, je
zéroven aj velmi pomaly. Existuje jeho optimalizovana verzia, algoritmus SURF (Speeded
Up Robust Features), aj tento ma vsak relativne velki vypoctovi narocnost.

Algoritmus BRIEF

Alternativou k deskriptorom z gradientu obrazu st bindrne deskriptory. Ich extrakcia je
vyrazne rychlejsia, pretoze pozostava z priameho porovnavania jasu pixelov, nieje pocitand
deriviacia. Hladanie najblizsich susedov je tiez podstatne rychlejsie, pretoze je pouzivana
Hammingova vzdialenost.” Na jej vypocet je potrebna len opericia XOR a funkcia na
spocitanie jednotkovych bitov, ktora je niekedy implementovand aj hardvérovo.

Algoritmus BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) [1] je najzna-
mejsim algoritmom na vypocet binarnych deskriptorov. Funguje na jednoduchom principe.
Vygeneruje nastaveny pocet dvojic z ndhodne vybranych pixelov v okoli kltic¢ového bodu,
ako je znazornené na obrazku 3.3. Tento pocet je zvycCajne 128, 256 alebo 512.

Obrézek 3.3: Dvojice ndhodne vybranych pixelov

Zhttps:/ /www.tutorialspoint.com /what-is-hamming-distance
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Nasledne su z tychto dvojic vypocitané lokalne deskriptory ako bitové retazce. Nech A znaci
bitovy retazec a (p1, p2) znaci intenzity pixelov z ndhodne vygenerovanej dvojice. Pre kazda
dvojicu je vypocitand hodnota prislusného bitu v A podla predpisu 3.2.

1 ak p; < po

3.2
0 inak (32)

A (p1,p2) :{

Algoritmus ORB

Narozdiel od komplexného algoritmu SIFT, algoritmus BRIEF vykondva len extrakciu lo-
kalnych deskriptorov. Detekciu klticovych bodov je nutné realizovat inym Specializovanym
algoritmom. Druhy nedostatok je tiez chybajica invariancia voci linedrnym transformaciam.
Zlozeny algoritmus ORB (Oriented Fast Rotated Brief) [17] v sebe kombinuje exktraktor
BRIEF s detektorom rohov algoritmom FAST a je povazovany za najrobustnejsiu alterna-
tivu k algoritmu SIFT alebo SURF v aplikacidch zameranych na rychlost. Autori vo svojej
praci uvadzajua, ze moze byt az 100x rychlejsi nez algoritmus SIFT, zaroven vsak v mnohych
situaciach podéava rovnako kvalitné vysledky.

Invarianciu voci velkosti algoritmus realizuje prostrednictvom obrazovej pyramidy. Pri
algoritme SIFT vdaka metdéde DoG stacil koeficient zmeny velkosti 2. To znamené, ze obraz
na kazdej tirovni je obrazom z predoslej iirovne v polovicnom rozliseni. V pripade algoritmu
ORB je potrebny podstatne jemnejsi prechod a na pokrytie Specifického rozsahu velkosti
je potrebné viac trovni pyramidy. Detekcia rohov sa vykond na kazdej trovni algoritmom
FAST. Na dosiahnutie invariancie voci rotacii je potrebné odhadnit orientécie najdenych
klIacovych bodov. Na to je pouzity centroid intenzity [15], efektivna metrika, ktord nevyza-
duje vypocet derivacii obrazu. Tento centroid je vypocitany z pixelov v okne definujicom
okolie rohu. Pre vsetky pozicie pixelov v okne je vypocitany vazeny priemer pre siradnicu
x, kde vadhou je normalizovand intenzita obrazu na danej pozicii. Rovnako je vypocitany aj
vazeny priemer pre siradnicu y. Centroid intenzity je bod [z,y] zostaveny z tychto dvoch
priemerov. Za orientaciu rohu je povazovany uhol, ktory zviera vektor smerujici z rohu do
tohto centroidu. Takto rozsireny algoritmus FAST autori nazvali oFAST.

Ked je znama orientdcia klucového bodu, je mozné upravit deskriptory BRIEF tak,
aby bola dosiahnutd pozadované invariancia voci rotécii. Pred vypoctom deskriptoru sa z
vygenerovanych dvojic pixelov zostavi matica, ktorej riadky su siradnice z a y. Tato ma-
tica je transformovana ndjdenou maticou rotacie a z dvojic definovanych tymito novymi
suradnicami je vypocitany deskriptor, oznacovany ako steered BRIEF. Vylepsenim je algo-
ritmus rBRIEF. Statisticky ma mnozina dvojic pixelov pre vypocet deskriptoru dve ziadice
vlastnosti. Velky rozptyl, ktory zvysuje rozlisSovacie schopnosti deskriptoru, a nizka miera
koreldcie medzi dvojicami, ktora zvysuje pocet bitov vplyvajicich na vysledok. Algoritmus
rBRIEF aplikuje umeld inteligenciu a hladovym algoritmom (angl. greedy search) hladd
mnozinu dvojic tak, aby minimalizoval korelaciu a maximalizoval rozptyl. Dvojice ziskané
tymto algoritmom maji podstatne lepsie statistické vlastnosti.
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Obréazok 3.4 vizualizuje 100 parov priznakov najdenych algoritmom ORB. V zavislosti od
aplikicie si bezne parované ¢asto az tisice priznakov.

= iy ol T
| L
N

Obrézek 3.4: Korespondencie priznakov najdené algoritmom ORB

3.3 Opticky tok

Metédy zalozené na lokalnych deskriptoroch a hladani najblizsich susedov v priestore pri-
znakov neprihliadaji na ¢asovy a fyzikalny kontext. Ak tento kontext nieje zndmy, st dobrou
volbou. Ak tento kontext ale znamy je, moze byt tato ich vlastnost dokonca nevyhodou. V
priestore priznakov mo6ze byt bod ndjdeny ako najblizsi sused falo$na zhoda, a pretoze nee-
xistuje ziadne obmedzenie v priestore obrazu, bude tato korespondencia akceptovana. Tento
problém ¢iastocne riesi algoritmus RANSAC. VSeobecne vSak plati, Ze vystup je podstatne
viac zasumeny nez u metdd, ktoré prihliadaju na ¢asovy a fyzikdlny kontext.

Existuje predpoklad, ze jeden kltucovy bod na dvoch v ¢ase bezprostredne po sebe na-
sledujucich snimkach bude mat rovnaki farebnt intenzitu. Tento koncept sa nazyva opticky
tok.> Opisuje zdanlivy pohyb objektov vo vizualnej scéne. Vychadza z Gvahy, Ze pre ¢asovy
krok At bliziaci sa k nule sa bude zmena jasu objektu tiez blizit k nule. Opticky tok sa
rozdeluje na riedky a husty. Husty opticky tok odhaduje pohyb vsetkych pixelov obrazu,
riedky sa sustreduje len na pohyb priznakov, sleduje klti¢ové body. Pre registraciu obrazu je
preto vhodnejsi riedky opticky tok, ktory je pouzitelny na odhad pohybu klticovych bodov
v sekvencii videa.

V praxi sa opticky tok pouziva na stopovanie objektov alebo vzajomnu registraciu po
sebe nasledujicich snimok. Vypocet optického toku je zvycajne rychlejsi nez extrakcia lo-
kalnych deskriptorov a nasledné hladanie najblizsich susedov. Casto sa preto vyuziva v
real-time aplikacidch. V stcasnosti sa opticky tok pouziva napriklad aj na real-time stabili-
zaciu videa z malého bezpilotného lietadla (UAV) [10], ide vSak len o vyhladenie prudkych
pohybov a stabilizované video nieje mozné georegistrovat pomocou lubovolnej snimky.

Algoritmus Lucas-Kanade

Myslienku optického toku je mozné matematicky vyjadrit rovnicou 3.3, kde I znaci intenzitu
bodu v ¢ase a A znaci zmenu.

I(z,y,t) =1 (z+ Ax,y + Ay, t + At) (3.3)

3https:/ /nanonets.com/blog/optical-flow/
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Matematickou analyzou je mozné z tejto rovnice odvodit vztah 3.4, kde I, I, a I; znacia
parcidlne derivacie intenzity podla polohy a casu, a V. a V,, znac¢ia nezndmu rychlost.

LV, + IV, +1,=0 (3.4)

Problémom odhadu pohybu, resp. vektoru rychlosti na zdklade optického toku je to, ze
tato rovnica obsahuje dve nezname, a ako taka nieje riesitelnd. Tento problém je znamy
ako Strbinovy problém (angl. aperture problem) a d4 sa intuitivne ilustrovat na priklade
pohybujicej sa ¢iary pozorovanej skrze strbinu, ktora nedovoluje vidiet koncové body ci-
ary. Pohyb ¢iary je takto neuréitelny, pretoze Iubovolny vektor pohybu tejto ¢iary bude
produkovat identicky vizudlny vstup, ako znézornuje obrazok 3.5.

Obrazek 3.5: Problém neurcitosti pohybu

Pri odhade riedkeho optického toku je najcastejSie pouzivanym riesenim tohto problému al-
goritmus Lucas-Kanade [12]. Problém neurc¢itosti je rieseny pridanim dalSieho obmedzenia,
ktorym je predpoklad, Ze posun pixelov v ramci okolia kItic¢ového bodu medzi dvomi v case
blizkymi snimkami bude maly a priblizne konstantny. Rovnica 3.4 by teda mala platit pre
vSetky pixely v rdmci okna definujiceho okolie bodu. Z neurceného systému takto vznika
preurceny systém a ten je rieseny metdédou najmensich stvorcov. Odhad optického toku pre
kazdé okno prebieha nasledovne. Z gradiendu obrazu je v rdmci okna vypocitany struktirny
tenzor A. Vypocita sa zaporna suma sucinov parcidlnej derivicie podla polohy a casu pre
obidve stiradnice polohy z a y. Z tychto stim sa zostavi stpcovy vektor B. Vysledné rieSenie
vektoru rychlosti je dané rovnicou 3.5.

( “fyﬂ ) -A'.B (3.5)

Invariancia voci velkosti je dosiahnutd opéf pouzitim obrazovej pyramidy. Detekcia kltuco-
vych bodov vhodnych pre stopovanie je vicsinou realizovana algoritmom GFTT s pouzitim
Shi-Tomasi skore. Na obrazku 3.6 je ukdzka odhadnutych vektorov pohybu medzi snimkami.

Obrazek 3.6: Odhad optického toku metdédou Lucas-Kanade
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3.4 Spektralna analyza

V priestorovej doméne je obraz definovany (farebnymi) hodnotami jednotlivych pixelov.
Kazdy obraz je ale mozné opisat aj vo frekvencnej doméne ako sicet mnoziny funkcii
sin (x) a cos (z) roznych periéd, amplitid a orientdcii. Na obraz sa da teda pozerat ako na
dvojrozmerny signal zlozenych frekvencii. Obrazok 3.7 znazornuje kompoziciu troch rézne
orientovanych kosinusoviek o rovnakej frekvencii. Ich sé¢itanim vznika interferenény obrazec.
Kazdy obraz, bez ohladu na to ako zlozito mo6ze vizualne posobit, je v podstate takymto in-
terferenénym obrazcom zlozenym z tisicov ¢i milibnov kosinusoviek s réznymi parametrami.

Obrazek 3.7: Kompozicia interferenéného obrazca

V praktickych aplikacidch kde sa pritomné len afinne transformaécie, ako napriklad lekarske
zobrazovanie, st metody registracie obrazu vo frekvencénej doméne preferované. Je to najméa
z toho ddévodu, ze odhaduji transformécie na subpixelovej drovni. St tiez rychlejSie nez
ekvivalentne robustné jasové metdédy v priestorovej doméne.

DFT obrazu

Na rozklad signdlov do frekvencnej domény sa pouziva diskrétna Fourierova transforma-
cia alebo len skratene DFT [19]. Této linedarna transformécia konvertuje diskrétnu funkciu
realnych hodnot na komplexnid diskrétnu funkciu frekvencii. Pouzitie komplexnych ¢isel za-
bezpecuje invarianciu voci fazovym posunom. Redlna zlozka reprezentuje funkciu cos (x) a
imaginarna jej fizovy posun o polovicu periédy, teda funkciu sin (z). Zvycajne sa tato trans-
formacia pouziva pri jednorozmernych signaloch v case, akym je napriklad zvukovy signal.
DFT je ale abstraktnia matematicka myslienka a volnou premennou moze byt ¢okolvek. V
pripade obrazu si volné premenné dve — priestorové suradnice z a y. Matematicky pod-
klad z ktorého tato transforméacia vychadza je pomerne rozsiahly, vysledny postup je vSak
velmi jednoduchy a Tahko implementovatelny sofvérovo alebo dokonca hardvérovo. Vdaka
Eulerovej formule je pre obraz f (x,y) o rozmeroch N x M transformécia do frekvencnej
domény F (u,v) realizovatelnd podla rovnice 3.6.

F (u,v) = ;;f(x,y) : (cos [2% (% + %)] — 4 -sin [27r (% + %)]) (3.6)

Fazova korelacia

Ak existuje medzi dvomi podobnymi obrazmi translacia, je mozné ju ndjst pomocou krizo-
vej koreldcie v priestorovej doméne. Krizova korelacia je velmi podobné konvolicii s tym
rozdielom, ze postvany signal nieje prevrateny. Najlepsi odhad posunu medzi tymito dvomi
signalmi je argument maxima vyslednej funkcie. Normalizovana krizova korelacia je vysoko
invariantnd voci zmenam jasu a odolnd voci Sumu, je vSak velmi vypoctovo narocné. Vo
frekvencnej doméne je translacia medzi obrazmi pozorovatelna ako rozne fazové posuny
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jednotlivych frekvencénych zloziek. Metdda, ktord hladéd translaciu medzi obrazmi vo frek-
vencnej doméne, sa preto nazyva fazova korelacia. Je zalozend na Fourierovej transformacii
(FT, nie DFT) krizovej koreldcie, ktord sa nazyva krizova spektralna hustota. V pripade
obrazu, teda dvojrozmerného diskrétneho signdlu, je tato operacia opédf pomerne jedno-
ducha. Obidva obrazy sa najprv transformuji pomocou DFT. Pre druhy obraz, ktorého
transldcia voci prvému je hladand, je vypocitany komplexny konjugat. To znamena, Ze ima-
gindrna zlozka je vyndsobend ¢islom -1. Prvy obraz a tento komplexny konjugat druhého
obrazu su vynasobené pomocou Hadamardovho stcinu. Vysledkom tejto maticovej operacie
je opat matica, ktorej prvky s definované vyrazom 3.7. Matice A a B znadia prvy obraz a
komplexny konjugat druhého obrazu.

(AOB)ZJ :AZ]B” (37)

Kazdy prvok vyslednej matice je normalizovany sam sebou, teda vydeleny jeho absolitnou
hodnotou. Normalizovana krizova korelacia v priestorovej doméne je ziskana inverznou DFT
vypocitanej krizovej spektralnej hustoty. Translacia medzi obrazmi je najdena ako argument
maxima vyslednej funkcie. Pre odstranenie ostrych okrajov signalu sa pred vypoc¢tom DFT
zvykne na signal aplikovat okno, ktoré zoslabi intenzitu signalu na jeho okrajoch.* Na
obrazku 3.8 je zndzornené pouzitie Hammingovho okna na obrazovy signal. Podobné a
casto pouzivané je tiez Hannovo okno.

i~

Obréazek 3.8: Pouzitie Hammingovho okna

Pomocou fazovej korelacie je mozné odhadnit aj uniformni zmenu velkosti a rotaciu. V log-
polarnej sistave siradnic su totiz tieto dve transformécie obyc¢ajnou translaciou [20]. Staéi
obraz konvertovat z Kartezidnskej stustavy do log-polarnej sistavy a odhadnit translaciu
fazovou korelaciou. Rotacia a logaritmus velkosti vysledného vektoru budi definovat tito
rotaciu a zmenu velkosti medzi obrazmi.

“https://community.sw.siemens.com /s /article/window-types-hanning-flattop-uniform-tukey-and-
exponential
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Kapitola 4

Georegistracia

Automaticka georegistracia satelitnych alebo leteckych snimok vyhotovenych z velkej vysky
byva casto realizovanad fazovou korelaciou vo frekvenénej doméne. Toto je mozné vdaka
tomu, Ze tieto obrazy su si velmi podobné a vdaka vertikdlnemu pohladu st medzi nimi
pritomné len parcidlne afinne transformdcie. V matematike sa objekty, medzi ktorymi je
takato transformaécia, oznacuju za podobné. V pripade videa natacaného z malej vysky je
pritomné velké perspektivne skreslenie a automatickd registracia na satelitné snimky je len
velmi tazko predstavitelnd. Rozhodne nieje nemozn4, tieto obrazy st vsak vo svojej podstate
natolko rozdielne, Ze ani tie najrobustnejsie v sii¢asnosti zname priznakové metddy zalozené
na lokalnych deskriptoroch niesti schopné tento proces s nejakou rozumnou presnostou a
istotou automatizovat. Tiez mézu nastat extrémne situécie, napriklad ze video je natocené
v zime. Registrovat obraz zasnezenej krajiny na satelitni snimku vyhotovent v lete je este
obtiaznejsie. Vdaka mojej metdde je ale mozné Tubovolne dlhé video georegistrovat pomocou
jedinej snimky a preto nutnost manudlnej anotacie bodov nieje az tak vazny problém.

Tradi¢ny geograficky siradnicovy systém definujici polohu na zemskom povrchu je zlo-
zeny z dvoch parametrov — zemepisna sirka (angl. latitude) a zemepisna dizka (angl. longi-
tude). St to uhly, ktoré zviera spojnica stredu zeme a daného bodu na zemskom povrchu
so vzajomne kolmymi rovinami. Tieto roviny sd uréné konvenciou ako rovina rovnika a
rovina nultého poludnika. Tieto siradnice opisuju zakrivenie povrchu zeme. Zvoleny model
homografie vSak zanedbéva toto zakrivenie, pretoze povrch zeme sa lokalne javi ako rovina.
Preto sa v tomto pripade vacsinou pouziva alternativny geograficky sdradnicovy systém,
a to UTM (Universal Transverse Mercator). Tento rozdeluje zemepisnt dizku zeme na 60
z6n a kazda z tychto zén je rozdelena na 20 pasiem zemepisnej Sirky. Vznika takto mriezka
pozostavajica z rovnych ploch. Stiradnice na tychto plochéch st definované v Kartezianskej
sustave ako x a y. St teda kompatibilné so stiradnicami v obrazovej rovine.

4.1 Manualna anotacia

Proces georegistracie, ktorého sa budem drzat v tejto praci, pozostava z manudlnej anota-
cie bodovych korespondencii medzi zvolenou snimkou z videa a satelitnou snimkou danej
lokality. Anotéciu je mozné vykonat pomocou bezne dostupnej geografickej aplikacie ktora
podporuje siradnice UTM. Takou je napriklad Google Earth. Z tychto korespondencii je
najdena georegistracna matica homografie metédou najmensich stvorcov alebo algoritmom
RANSAC. Kazda snimka stabilizovaného videa mé priradent stabiliza¢ni maticu, ktora
definuje transformaciu snimky do referenéného priestoru videa. Stabilizacnd matica snimky
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zvolenej na georegistriciu sa invertuje a skombinuje s najdenou georegistracnou maticou.
Vsetky stabilizacné matice videa st skombinované s touto maticou a vysledkom je geore-
gistrované video. Pri kombinovani transformac¢nych matic je samozrejme potrebné dodrzat
spravne poradie, matice sa nasobia v opa¢nom poradi, nez v akom maji byt aplikované
transformacie.

Na obréazku 4.1 je znazoreny tento proces na priklade snimky z redlneho videa a satelitnej
snimky z programu Google Earth. Vysledna matica bola normalizovana tak, aby bolo mozné
obraz videa na ilustraciu transformovat a vizualne ,prilozit“ na satelitnii snimku.

(a) Snimka videa (b) Satelitna snimka (c) Georegistracia

Obrazek 4.1: Proces georegistracie
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Kapitola 5

Datova sada

Nova robustnd metoda ktorej vyvoju som sa v tejto praci venoval, mala ¢o najviac auto-
matizovat georegistraciu videa z UAV platformy vybavenej jednou kamerou. Tato metdda
mala Co najlepsie stabilizovat, resp. registrovat video do spolo¢ného referenéného priestoru.
Mala byt odolnd najmé vocéi velkym zmenam svetelnych podmienok, ale tiez voéi velkym
alebo skokovym geometrickym zmendm. Aby bolo mozné tito metédu otestovat, validovat
a pripadne kalibrovat rozne jej parametre, bolo potrebné pripravit vhodni détova sadu
videi. Pripravil som si dve datove sady.

5.1 Realne videa z praxe

Prva datova sada pozostava z redlnych videi z praxe, presnejsie ide o vided réznych do-
pravnych uzlov natacané z dronu. Cielom tychto videi je analyza dopravy. Na videdch boli
klasifikdtorom (neurénova siet) detekované pozemné ciele z mnoziny tried objektov tcast-
niacich sa cestnej premavky, ktoré boli nasledne stopované a boli ziskané ich trajektérie v
case. Tu prichddza na rad georegistracnd metdda, ktord umozni zo siradnic v obrazovej
rovine vypocitat geografické siradnice v zobrazenej rovine a napriklad namiesto rychlosti
v pixeloch za hodinu ziskat z trajektorii skutoéné rychlosti v kilometroch za hodinu.

7 tejto rozsiahlej datovej sady som sa snazil vybrat tie vided, na ktorych stcasné pristupy
nedavaja dobré vysledky a na urc¢itych tsekoch zlyhavaji. Zostavil som z tychto ndro¢nych
videl mali valida¢ni sadu, ku ktorej sa vratim v kapitole 7 o testovani implementécie
navrhnutej metody.

5.2 Ground-Truth — pocitacom generované videa

V oblastiach Statistiky, strojového ucenia ¢i pocitacového videnia je ocakavany idedlny vy-
sledok bezne oznacovany anglickym terminom ground-truth. Na to aby bolo mozné objek-
tivne vyhodnotif chybu metédy v case, je potrebna prave takato ground-truth informacia.
Pri redlnych videach tato informécia nieje dostupna a najlepsi spésob ako na nich metédu
hodnotit je vizudlny posudok. Je mozné vytvorit si vizudlnu pomdcku, napr. vykreslit do
registrovaného videa obrysy oblasti zaujmu, napr. kontary krizovatky.

Pre objektivne hodnotenie chyby a moznost sledovania jej vyvoja v case vo forme
grafu som sa rozhodol pouzit pocitacom generované video. O pomoc som sa obratil na
R. Pazderku, ktory vo svojej diplomovej praci [14] implementoval generdtor syntetickych
dat z pocitacovej hry Grand Theft Auto V (GTAV). Vyslednt ddtovi sadu pouzival k tré-
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novaniu a validacii neuronovych sieti. S malymi Gpravami mi pomohol tymto generatorom
vygenerovat moju druht datova sadu, ktora simuluje typ videl z praxe. Ku kazdému videu
som dostal mnozinu cca 100 bodov na rovine vozovky spolu s ich korespondenciami v obra-
zovej rovine. Z toho som nasledne pre kazda snimku vypocital maticu homografie metédou
najmensich Stvorcov prostrednictvom funkcie implementovanej v kniznici OpenCV. Tuto
mnozinu matic som pouzil ako ground-truth. Vysledna generovana datova sada, ktort som
pouzil, pozostava z troch videi. Vo vsetkych sa kamera plynule pohybuje po kruznici v urci-
tej vyske sledujuc stred krizivatky, ¢o simuluje velké geometrické zmeny. Na obrazkoch 5.1
st momentky z tychto videi vystihujtce ich podstatu. Videa sa odlisuju vo svetelnych pod-
mienkach. Prvé video (5.1a) mé statické, nemeniace sa osvetlenie. St¢asné pristupy su na
tomto videu aj napriek velkym geometrickym zmendm pomerne tspesné. Toto video ma
dizku trvania 19 minit. Naroéné video (5.1b), na ktorom stcasné pristupy zlyhavaji, je
video s intenzivnymi zmenami pocasia. Na robustnost voci svetelnym podmienkach a situ-
4cidm simulovanym v tomto videu je moja metéda zamerand najviac. Dizka trvania tohto
videa je 40 mintt. Tretie je video (5.1¢) s prechodmi dna do noci a noci do dna. Di7ka jeho
trvania je 18 minit. Je to extrémne naro¢né video, najma noc¢nda scéna je velmi problema-
ticka. Aj takéto krajné pripady by moja metéda mala zvladat.

(c) Video s prechodmi defl — noc

Obrazek 5.1: Generovana datova sada
V nasledujicej kapitole, kde budem popisovat vyvoj robustnej metédy na registraciu videa

do spoloc¢ného referenéného priestoru, budem videa z tejto pocitacom generovanej datovej
sady s ground-truth informéciou oznacovat skratene len ako ground-truth video.
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Kapitola 6

Nova robustna metdoda

Cielom tejto prace nebol navrh novej nizkotrovnovej techniky spracovania obrazu, ale kom-
pozicia tych najlepsich algoritmov pouzivanych v sticasnoti do komplexného celku, efektivne
vyuzivajuceho ich silné a kompenzujiceho ich slabé stranky. Pretoze problematika spraco-
vania obrazu je vypoctovo narocnd, bolo potrebné zvolif implementacny jazyk prekladany
priamo do strojového kédu. Rozhodol som sa pre jazyk C++, pretoze je multiparadigma-
ticky a umoznuje pisat citatelnejsi a Tahsie udrziavatelny kéd ako vacsina inych kompilova-
nych jazykov. V implementacii metédy som vyuzil Standartné kniznice jazyka a kniznicu
OpenCV (Open Source Computer Vision Library). Tato kniZnica obsahuje implementécie
objektov linéarnej algebry (matice a vektory) a tiez vacsinu nizkotiroviovych algoritmov pre
spracovanie obrazu. Na paralelizaciu vypoc¢tov na procesore som pouzil kniznicu OpenMP
(Open Multi-Processing). Paralelizaciu vypoctov na grafickom procesore som realizoval pro-
strednictvom rozhrania CUDA, je teda viazand na grafické procesory od firmy NVIDIA.

6.1 Dekompozicia homografie

Pred tym ako som mohol zacat vyvoj samotného algoritmu, bolo potrebné néjst vhodny
sposob, ako porovnavat matice homografie, aby som mohol porovnat maticu odhadnutu
mojou metddou s ground-truth maticou. Pretoze hladany model je perspektivna trans-
formécia, nieje mozné tieto matice porovnavat priamo, ani ziadnym trivialnym spdsobom
dekomponovat na zakladné zlozky, ako by to bolo mozné napriklad pri parcidlnej afinnej
transformécii. Aj napriek tomu ze existuju postupy [13], ako maticu homografie dekompo-
novat na sadu matic rotacie, vektorov translacii a norméal kamery, matematicky existuju
az 4 rieSenia a je tiez nutné poznat vnutorni maticu kamery. Z tejto Stvorice rieseni je
mozné vybrat to najlepsie aplikovanim fyzikalnych obmedzeni, neexistuje vsak zaruka jeho
spravnosti.

Rozhodol som sa preto ist inou cestou a to porovnivanim projekcii mnoziny bodov
rozlozenych v obraze podla vhodnej geometrie. Na hodnotenie chyby voci referen¢nej matici
som navrhol mriezku 400 bodov. V stabiliza¢nom algoritme som neskér tento pristup pouzil
tiez a to na odhad a filtraciu pohybu, tu som vsak pouzil geometriu 5 bodov, ktora sa ukazala
ako postacujica. Obrazok 6.1 znazornuje tieto dve mriezky bodov. Aj ked toto riesenie nieje
dokonalé, ide o dobri a deterministicki aproximaciu.
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Obréazek 6.1: Projekéné mriezky

6.2 Kontinualna stabilizacia

Prvym krokom pri vyvoji komplexného algoritmu bola implementacia dvoch fundamental-
nych v stcasnosti pouzivanych pristupov a analyza ich spravania na datovej sade.

Stabilizacia algoritmom ORB

Prvym pristupom bola klasicka priznakova registracia na prvi snimku ako referenény obraz.
T4 pozostava z detekcie klticovych bodov v zdrojovom a cielovom obraze, extrakcie deskrip-
torov tychto bodov a hladania najblizSich susedov v priestore priznakov. Ako detektor a
extraktor som sa rozhodol pouzit algoritmus ORB, ktory je robustny a zaroven rychly. Na
parovanie bodov som pouzil algoritmus brute-force kNN, teda hladanie najblizsich susedov
hrubou silou, a na odhad vyslednej homografie algoritmus RANSAC. Aj napriek tomu, ze
rBRIEF deskriptory pouzivané algoritmom ORB maji pri pouziti pyramidy vysoku inva-
rianciu voci afinnym transforméacidm a zmendm jasu, registracia na referencny obraz sa s
meniacou sa scénou stavala rychlo nestabilnou. Hlavnym dévodom boli falo$né zhody.

Tento fakt ma viedol k implementacii filtrovania najdenych dvojic na zdklade najlepsich
v sucasnosti znamych metdd na zvysenie kvality korespondencii z algoritmov ako SIFT
alebo ORB. Tou najjednoduchsou je krizova kontrola (angl. cross-check). To znamend, Ze
su akceptované len tie pary, kde pre obidva deskriptory plati, ze ten druhy je jeho najblizsi
sused. Algoritmus kNN sa teda vykona dvakrat. Dalsia metéda, ktort som implementoval,
je obmedzenie pomeru vzdialenosti dvoch najblizsich susedov. Algoritmus kNN najde dvoch
najblizsich susedov a akceptované su len tie pary, u ktorych je pomer vzdialenosti prvého
najblizsieho suseda k druhému mensi ako urcity prah. Lowe [11] odporué¢a nastavit hodnotu
tohto prahu na 0.8. TaAto metdéda mala na datovej sade najvacsi vplyv na zvysenie kvality
registracie. Poslednou pouzitou metédou je obmedzenie velkosti (angl. scale restriction) [21].
Kazdy kltcovy bod je detekovany na urcitej arovni obrazovej pyramidy a ma teda urcita
velkost okolia. Po ndjdeni najlepsich dvojic bodov sa zostavi histogram pomerov velkosti ich
okoli a najde sa dominantny interval. Tie body, ktoré nespadaja do tohto intervalu v ramci
urc¢itého prahu, su zahodené. Tato metdda sa vsak neukézala byt prilis vyznamnou, pretoze
v datovej sade sa nenachddzali problematické prvky, na ktoré je tdto metéda zamerana.
Tymi st najmé oblasti s intenzivnou distribiciou priznakov.

Na grafoch 6.2 zobrazujicich chybu v kritickej ¢asti ground-truth videa je vidiet ako tieto
filtra¢né metody vyrazne zvysili stabilitu a invariantnost algoritmu. Stale vSak len oddialili
neodvratné — zlyhanie. V urc¢itom bode pri prilis velkej zmene osvetlenia alebo geometrie uz
jednoducho nieje mozné snimku registrovat priamo na referencny obraz. Prave na riesenie
tohto problému je zamerana zvysna cast mojej prace.
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Obréazek 6.2: Chyba algoritmu ORB

Stabilizacia optickym tokom

Druhym pristupom bola registracia prostrednictvom optického toku, presnejsie jeho od-
hadu metédou Lucas-Kanade. Tento pristup méa vyhodu, Ze je stabilnejsi a na rozdiel od
registracie pomocou deskriptorov nieje v jeho vystupe pritomny sum. Dokéze sa tiez lepsie
vysporiadat s velkymi zmenami geometrie, ak si plynulé. Napriklad ak kamera vyrazne
zmeni vysku, sposobi to degradéaciu kvality deskriptorov algoritmu ORB a ten sa stane
nestabilnym. Opticky tok sa v takychto situdcidach ukazal ako velmi stabilny.

V praxi sa opticky tok pouziva na stopovanie objektov alebo prave na stabilizaciu videa.
Ide vsak o stabilizaciu v zmysle vyhladenia pohybu. Cielom mojej metddy je ale stabilizicia
v zmysle o najlepsie video registrovat do spolo¢ného priestoru tak, aby ho bolo mozné
nasledne precizne georegistrovat. V tomto mé opticky tok jednu velki nevyhodu — kumuluje
v ¢ase chybu. Dalsia slabd stranka optického toku je nutnost redetekcie kld¢ovych bodov.
Konkrétne na datovej sade sa totiz stdvalo ze bod, ktory bol detekovany na vozovke bol
,odneseny“ autom, ktoré prechadzalo priamo cez okno definujtice jeho okolie. Prva verzia,
ktort som implementoval, bol teda jednosmerny opticky tok s redetekciou kazdych 5 snimok.
Na detekciu klticovych bodov som pouzil algoritmus GFTT a na odhad vyslednej homografie
opat algoritmus RANSAC. Grafy 6.3 zobrazuju na useku ground-truth videa so statickym
osvetlenim porovnanie vyvoja chyby tychto dvoch pristupov v Case. Je vidiet kumulativny
charakter chyby optického toku.
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Obrazek 6.3: Vyvoj chyby v case

Pre ¢o najvicsiu robustnost je odporicané vykonavat este spatny opticky tok. Preto som
vo findlnej verzii implementoval obojsmerny opticky tok s redetekciou na kazdej snimke.

22



Algoritmus ako zvycajne najprv odhadne vektory pohybu z predoslej snimky na nasledujicu
algoritmom Lucas-Kanade. Nésledne sa z nimi posunutych bodov odhadnt vektory pohybu
spatne z nasledujicej snimky do predoslej. Tie body, ktoré sa ocitnt na predoslej snimke
inde nez boli pévodne, st zahodené. Takto sa vyrazne zvySuje stabilita odhadu pohybu
medzi jednotlivymi snimkami, kumulacia chyby sa vsak pochopitelne zachovava.

Akceleracia na grafickom procesore

Pri realizacii mojej metédy som vyuzil implementacie algoritmov ORB, brute-force kNN|
GFTT a pyramidovej verzie algoritmu Lucas-Kanade z kniznice OpenCV. Tieto algoritmy
zvicSa pozostavaju z objemnym a navzajom nezavislych vypoctov, ¢o ich robi skvelym adep-
tom pre beh na vysoko paralelizovanom hardvéri — grafickom procesore. Kniznica OpenCV
obsahuje aj moduly napisané v rozhrani CUDA, kde st okrem iného implementované aj tieto
tri algoritmy. Rozhodol som sa teda pouzit tieto existujice implementacie. V tabulke 6.1
sa orientacné hodnoty trvania jednotlivych implementéacii tychto algoritmov na referenc-
nom stroji s procesorom Intel Core i7 a grafickym procesorom GeForce GTX 1060. Cislo N
vyjadruje pocet spracovavanych priznakov.

N Procesor | Grafika
GFTT | 500 267.9 ms | 14.5 ms
GFTT | 5000 276.4 ms | 15.3 ms
LK 500 48.6 ms 3.6 ms
LK 5000 77.0 ms 8.7 ms
ORB 500 185.2 ms | 63.7 ms
ORB 5000 192.0 ms | 65.5 ms
kNN 500 1.0 ms 0.1 ms
kNN 5000 42.7 ms 3.9 ms

Tabulka 6.1: Priblizné trvanie operacii — procesor vs. graficky procesor

7 nameranych hodnot okrem iného vyplyva, ze vdaka efektivnej implementécii algoritmu
GFTT na grafickom procesore je stabilizacia optickym tokom viac ako dvojnasobne rychlej-
sia nez algoritmom ORB a to aj pri redetekcii na kazdej snimke. Pri registracii algoritmom
ORB zas doslo k najvacsiemu urychleniu u nasledného hladania najblizsich susedov. Pre
este vacsiu rychlost je dobré podla moznosti vykonavat operacie asynchrénne a tiez mini-
malizovat objem dat prenasany po zbernici PCI medzi procesorom a grafickym procesorom.

6.3 Odhad chyby a kontrolné body

Ako zéklad novej metédy som zvolil algoritmus ORB. Ten vsak aj napriek tomu Ze neku-
muluje chybu méze zlyhat. Mnozinu snimok registrovanych priamo na spolo¢ny referencény
obraz tymto algoritmom budem oznacovat ako referencny priestor. Za zlyhanie algoritmu sa
povazuje stav, ked je vizudlna zmena oproti aktualnemu referenénému obrazu tak velka, ze
nieje mozné uspesne pokracovat v registracii do aktualneho referen¢ného priestoru. Navrhol
som jednoduché rieSenie tohto problému — rozdelenie na viacero referen¢nych priestorov a
uchovavanie trasformacii medzi nimi. Casové body, ktoré si blizko zlyhania, budem ozna-
covat ako kontrolné body. V takomto bode sa vytvori novy referencny priestor z aktudlnej
snimky a algoritmus je opét stabilny.
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Sum ako metrika chyby

Pretoze v praxi pochopitelne nieje k dispozicii ground-truth, nieje jednoduché toto zlyhanie
detekovat. Analyzou spravania algoritmu ORB na datovej sade som odpozoroval, Ze jeho
vystup obsahuje sum, ktory mé v lokdlnom c¢ase Gaussovsky charakter. V globalnom case
sa vSak standartna odchylka tohto Sumu meni. Hodnota tejto odchylky sa ukazala ako
najlepsia metrika, na zakladej ktorej urcit zlyhanie algoritmu a pripadne sa rozhodniit, ako
velmi jeho vystupu déverovat. Na vystup z algoritmu ORB sa da pozerat ako na signal v
case. Najdentu transformacni maticu je ale potrebné nejakym spdsobom dekomponovat. Tu
som pouzil navrhnuti projekciu 5 bodov. Mojim prvym pokusom ako odhadnif tento Sum
bolo pouzitie konvolicie priemerovacim oknom na trajektérie tychto bodov. Odhadnuta
chyba bola vzdialenost pévodného bodu od jeho priemernej polohy v rdmci ¢asového okna.

Problém tohto pristupu spociva v tom, ze vystupom je odhad okmazitej chyby, teda
sum. Dolezitejsie nez odhad okamzitej chyby na urcenie stability algoritmu je odhad lo-
kalnej standartnej odchylky tejto chyby. Toto je uz ,hladka“ funkcia plynule meniaca sa v
¢ase. Standartna odchylka norméalneho rozdelenia je odmocninou jeho rozptylu. Rozhodol
som sa teda v rdmci posuvného okna tento rozptyl odhadovat. Tu sa ale vynara zasadna
otdzka. Rozpyl ¢oho? Zmena polohy neznamené zlyhanie algoritmu, chaotickd zmena tejto
zmeny, Cize jej derivacia, vSak vykazuje vysoku koreldciu s chybou voéi ground-truth. Ex-
perimentoval som s dvomi metrikami — rychlost resp. prva derivacia polohy, a zrychlenie
resp. druhd derivacia polohy. Po experimentoch a teoretickych tivahach som sa nakoniec ako
najrobustnesiu metriku rozhodol pouzit prave rozptyl zrychleni. Tento odhad standartnej
odchylky v diskrétnom case, resp. o, [n]| abstraktne vyjadruje rovnica 6.1, kde x je poloha,
n je index snimky a w znac¢i pohyblivé okno. V mojej implementéacii som pouzil Gaussovo
okno normalizované tak, aby platilo > w(n) = 1, ¢o viedlo k hladsiemu vysledku nez u
obycajného priemerovacieho okna. Jedna polovica odmocniny je v rovnici preto, ze ide o
odhad odchylky polohy na zdklade jej druhej derivacie.

el = 5/ (62 @ e w) )P+ w) (61)

Experimentoval som tiez s réznymi velkostami okna. Prili§ malé ¢asové okno viedlo k sumu,
prilis velké naopak zanedbéavalo lokalne zmeny. Okné o rozmeroch niekde medzi 200 a 300
snimkov, teda cca 10 sekind, sa ukazali ako najvhodnejsie. Graf 6.4 zobrazuje odhad chyby
v ground-truth videu so statickym osvetlenim oknom o velkosti 251 snimkov. Modra v grafe
znézornuje chybu voéi ground-truth, oranzova odhad okamzitej chyby pohyblivym prieme-
rovacim oknom a zelend trojnasobok odhadnutej funkcie hodndt standartnej odchylky o.
Je vizualne viditelné pravidlo troch sigma vzhladom na odhad okamzitej chyby.
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Obréazek 6.4: Odhad parametrov Sumu
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V mojej implementacii som pre ¢o najvacsiu robustnost pouzil centrované okno, ktorého
polovica zasahuje do budicnosti. Kontrolny bod pre vytvorenie nového referen¢ného pries-
toru je teda detekovany s opozdenim polovice velkosti tohto okna. Proces zotavenia sa z
chyby pri takomto okne budem oznacovat ako rollback. Pri procese rollback je potrebné
vykonat algoritmus kNN pre snimky za kontrolnym bodom znovu, algoritmus ORB vsak
nie. Implementoval som preto posuvni vyrovnavaciu pamét pre nidjdené priznaky.

6.4 Graf z kontrolnych bodov

Aj ked vytvaranie novych referen¢nych priestorov v kontrolnych bodoch zabranilo zlyhaniu,
prinieslo novy problém — kumulaciu chyby. Chyba sa takto kumuluje podobnym spdsobom,
ako u optického toku, samozrejme ovela pomalsie. Na grafe 6.5a je vyvoj chyby u ndro¢ného
ground-truth videa s castymi a intenzivnymi zmenami pocasia. Vo vécsine videa doslo k
absolinemu zlyhaniu algoritmu ORB. Graf 6.5b zobrazuje vyvoj chyby pri pouziti kontrol-
nych bodov a vytvoreni celkovo az 81 referencnych priestorov. Ku zlyhaniu nedoslo, je vsak
viditelnd vyraznd kumulacia chyby.
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(b) 81 referenénych priestorov

Obrazek 6.5: Pouzitie kontrolnych bodov (Cervené vertikalne ¢iary)

Ak by bolo mozné néjst funkciu, ktora by bola schopnd dobrym spdsobom ohodnotit cenu
prechodu medzi dvomi referenénymi priestormi bez ohladu na to, ako daleko st od seba v
case, bolo by mozné previezt problém minimalizacie kumulovanej chyby na optimaliza¢ny
problém hladania najkratsej cesty v grafe.

Budovanie grafu

Graf som sa rozhodol budovat nasledovne. Pri vytvarani nového referen¢ného priestoru sa
algoritmus pokusi novy referencny obraz registrovat na vsetky referencné obrazy z predcha-
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dzajucich priestorov. Takto sa buduje graf, ktorého uzly reprezentuju jednotlivé referencéné
priestory a kazdy uzol je spojeny hranou so vSetkymi ostatnymi uzlami. Je dobré ale od-
stranit tie hrany, kde je prili§ nizka kvalita odhadu algoritmom RANSAC. To znamen4, Ze
pomer inlierov je mensi ako uré¢ité percento (v mojej implementacii som pouzil minimum
50%). Nesmie vsak ist o hranu medzi uzlom a jeho priamym predchodcom v case.

Vahy deskriptorov

Prvym kandiddtom na ohodnotenie hran bol pomer inlierov, chybal mu vsak ¢asovy kon-
text. Dalsiu ¢ast vyskumu som teda venoval hladaniu kvalitnej metriky na ohodnotenie
hran tohto grafu, ktord bude mozné vyhodnotit len z dvojice zdrojovy a cielovy obraz,
no zaroven bude v sebe zahinat ¢asovy kontext. Spociatku som sa orientoval na priestor
obrazovych dét, prisiel som s myslienkou ,tepelnej mapy“ (angl. heatmap). Vzdy ked by
bol klicovy bod kvalitne sparovany s inym, zvysila by sa teplota mapy v tomto bode a
jeho okoli. Globalne by zas tato mapa v case ,,chladla“. Nedostatkom tohto pristupu je ale
fakt, ze detektor kltuc¢ovych bodov algoritmus FAST ma& tendenciu detekovat pomerne velké
mnozstva klicovych bodov ststredené v pomerne malych regionoch.

Omnoho zmysluplnejsie je preto orientovat sa na priestor priznakov, teda na deskrip-
tory. Postup, ktory som navrhol, pozostdva z pocitania opakovanych vyskytov deskriptoru v
casovom intervale referenc¢ného priestoru a nasledného odhadu exponencialneho rozdelenia
zo strednej doby jeho vyskytu. Na vypocet vahy som pouzil kumulativnu distribuéna funk-
ciu (CDF) tohto rozdelenia. Vdha w je uréend rovnicou 6.2, kde n je pocet vyskytov a A je
pocet snimok referenéného priestoru. Vysledna vaha je pravdepodobnost, Ze dany deskrip-
tor sa znovu objavi o dalSich x snimok. Parameter x doporuc¢ujem nastavift ako medidn
exponencidlneho rozdelenia podla rovnice 6.3 s vhodne zvolenou strednou dobou p.

= 1—e A% (6.2)
x = In(2)-p (6.3)
Na obrazku 6.6 je vizualizacia vah na priklade z datovej sady s hodnotu p = 15 pouzitou

v mojej implementacii. To znamena, ze deskriptor so strednou dobou vyskytu 15 snimok
dostane vahu 0.5. Polomery kruznic st dané velkostami okoli kltic¢ovych bodov.

Obrézek 6.6: Vizualizdcia vah

Rozhodnutie, ¢i sa jednd o ten isty priznak, som realizoval pomocou prahu maximaélnej
vzdialenosti v priestore priznakov. Pre 256 bitové binarne deskriptory rBRIEF, aké bezne
pouziva algoritmus ORB, som empiricky zvolil hodnotu 20.
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Hladanie najkratsej cesty

Na hladanie najkratsej cesty grafom existuje rada algoritmov, vyber toho najvhodnejsieho
zavisi od vlastnosti grafu, ¢i je graf kone¢ny, nekonec¢ny, ¢i je znama nejaka heuristika a po-
dobne. V mojej metdde som sa rozhodol pouzit Dijkstrov algoritmus [8], ktory je najCastej-
sie pouzivanym algoritmom na hladanie najkratsej cesty. Implementoval som jeho zdkladni
verziu, ktora sa dé zjednodusene opisat v nasledovne. Na zaciatku sa vytvori mnozina nena-
vstivenych uzlov Q. Vzdialenosti vSetkych uzlov sa nastavia na co, pre poc¢iato¢ny uzol na 0.
Nasleduje hlavny cyklus. Algoritmus vyberie uzol s najmensou vzdialenostou z mnoziny @
a nastavi ho ako aktudlny. Pre kazdy jeho susedny uzol, ktory je eSte v mnozine (), spocita
vzdialenost cez aktualny uzol. Ak je tato vzdialenost mensia ako predosla hodnota, nastavi
susednému uzlu novi hodnotu. Cyklus sa opakuje, kjym mnozina () nieje prazdna.

Pomer inlierov a vahy si metrikami podobnosti. Tie je potrebné previezt na vzdialenost,
aby bolo mozné postavit graf a hladat najkratsiu cestu. Prvy postup, s ktorym som experi-
mentoval, bola jednoduché zmena znamienka spolu s malou tpravou Dijkstrovho algoritmu,
a to odcitavanie vzdialenosti namiesto ich s¢itavania. Pri pomere inlierov mal tento postup
zlé vysledky. Ako som ocakéaval, algoritmus mal takto tendenciu nachidzat priame cesty.
V pripade véh boli vysledky podstatne lepsie, stale vSak nepdsobili prilis optiméalne. Teore-
tickou tivahou som usudil, Ze pre ¢o najrealistickejsie vysledky je vhodné pouzif nelinearnu
funkciu, pre ktoru plati, ze jej limita pre  — 0 je rovna oco. Takato funkcia zosiliuje vysoké
a zoslabuje nizke hodnoty. Je vhodné, aby parameter tejto funkcie bol v intervale (0, 1). Pre
pomer inlierov je toto prirodzend vlastnost. Pretoze celkovi vahu som definoval ako sumu
vsetkych vah silnych parov, tie som sa rozhodol delit poc¢tom vsetkych priznakov. Je mozné,
Ze to nieje najlepsi spoésob normalizicie, v mojom vyskume sa vSak ukazal ako postacujici.
Nevenoval som sa teda tejto problematike hlbsie. Experimentoval som s dvomi funkciami
— parabola a zaporny prirodzeny logaritmus. Pre obidve metriky v experimentoch dévala
najlepsie vysledky funkcia zaporny prirodzeny logaritmus, resp. —In ().

Na obrazku 6.7 je ukazka vysledného grafu pre prehladnost prvych 30 najkratsich ciest
z videa so zmenami pocasia 6.5b. Cisla uzlov st indexy referenénych priestorov.

Obréazek 6.7: Graf z najkratsich ciest
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6.5 Zarovnanie fazovou korelaciou

Vahy ako metrika podobnosti dava vseobecne lepsie vysledky nez pomer inlierov, je vsak
nachylnejsia na zlyhanie. Stalo sa, ze aj ked nebolo mozné algoritmom ORB dvojicu obrazov
kvalitne registrovat, v malom regiéne sa objavili silné korespondencie vyraznych priznakov
a vysledkom toho bola nenulova vaha aj tam, kde globalne doslo k pomerne velkej chybe.
Tento jav, ked nejaka cesta obsahuje nekvalitne registrovany par, je pozorovatelny v chybo-
vej funkcii ako ,,schodovity* Gtvar. Cast prace som preto venoval vyvoju algoritmu, ktory je
schopny tito chybu odhalit a minimalizovat. Na grafe 6.8a zobrazujiceho vyslednt chybu u
videa so zmenami pocasia po aplikovani najkratsich ciest je vidiet, ze na niektorych cestach
doslo k velkej chybe. Graf 6.8b zobrazuje tito chybu minimalizovanti pomocou navrhnutého
algoritmu.
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Obrazek 6.8: Minimalizacia globalnej chyby

Algoritmus, ktory som navrhol, sa pokiisi pomocou transformécie ziskanej z algoritmu ORB
pouzitim metédy na hladanie lokdlnych posunov nijst eSte presnejsiu transformaciu, nez
aku nasiel algoritmus ORB. Ak tento pokus zlyh4, je to silnd indikédcia toho, ze vystup
algoritmu ORB nebol kvalitny. V takom pripade je jednoducho dana hrana odstranend z
grafu este predtym, nez sa vykond Dijkstrov algoritmus. Gro algoritmu je teda hladanie lo-
kalnych posunov medzi zdrojovym a cielovym obrazom. Opticky tok v tomto pripade nieje
pouzitelny, pretoze tieto dva obrazy maju zvycajne velmi rozdielny jas a je preto potrebné
pouzif metodu, ktord je invariantnd voci jasu a kontrastu. Registracia vo frekvencnej do-
méne ma tuto vlastnost, preto som sa rozhodol pouzit fazova koreldciu. Zdrojovy obraz
sa najprv transformuje maticou homografie ziskanou z algoritmu ORB. Nasleduje detek-
cia kvalitnych klucovych bodov v transformovanom obraze algoritmom GFTT. V tomto
pripade doporucujem pouzit Harrisovo skore, ktoré sa zda byt pre dany problém lepsim
nez skére Shi-Tomasi. Na mieste detekovanych bodov sa vytvoria okné o velkosti, ktoru je
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vhodné nastavit napriklad ako mocninu 2, pre optimalnu rychlost vypoétu DFT '. Velké
oknd niesti vhodné, pretoze ¢im vécsie okno, tym viac sa prejavi perspektivna deformaécia.
Pre Full HD videad mali najvacsi aspech oknda o velkosti 64 x 64 pixelov. Kazdé okno defi-
nuje dvojicu podobrazov v zdrojovom a cielovom obraze. Fazovou koreldciou vo frekvencne;j
doméne sa odhadne translicia medzi tymito podobrazmi na subpixelovej tirovni. V mojej
implementacii som na tento odhad pouzil funkciu dostupnd v kniznici OpenCV.
Homografia opisuje transforméciu roviny, v tomto pripade pomyselnej roviny povrchu
zeme. Regiony obrazu, v ktorych sa nachadzaji plochy kolmé na tito rovinu, napriklad vys-
kové budovy ¢i stromy, budd po tranformécii obrazu maticou najdenej homografie znacne
deformované. Regiény, v ktorych sa nachadzaju plochy rovnobezné s touto rovinou, napri-
klad vozovka, budi po tejto tranformécii vizudlne velmi podobné ich korespondenciam v
cielovom obraze. Pre okna v nich sa tspesne podari néjst fazovy posun. Novd homografia
je v najhorsom pripade rovnaka, ako ta najdena algoritmom ORB. V&c¢sinou je vsak lepsia.
Na obrézkoch 6.9a a 6.9b je detail pred a po zarovnani. Je vidiet, Ze po zarovnani cielova
rovina homografie viac zodpoveda rovine vozovky. Na obrazku 6.9¢ st vizualizované okna.

(a) Pred zarovnanim (b) Po zarovnani

(¢) Pouzité oknd

Obrazek 6.9: Zarovnanie fazovou korelaciou

Odhad matice homografie sa opéat vykona algoritmom RANSAC. Je vseobecne dobré zabez-
pecit ¢o najvacsiu kvalitu dvojic vstupujicich do tohto algoritmu. Vyber kvalitnych parov
je zalozeny na dvoch kritériach. Najprv sa zahodia tie vzorky, kde odozva z fazovej korelacie
je mensia ako median. V druhom kroku sa este zahodia tie vzorky, kde najdeny posun je
vacsi ako polovica velkosti pouZzitého okna. Po vykonani algoritmu RANSAC je pre tispesné
zarovanie typicky vysoky pomer inlierov, zvycajne okolo 90% az 100%. To Ze algoritmus
ORB zlyhal, resp. nim ziskand transformécia nieje dostatocne kvalitna pre najdenie lokal-
nych posunov, indikuje nizky pomer inlierov, ¢asto menej ako 40%. V mojej implementécii

"https://docs.opencv.org/master/d2/de8/group___core___array.html#ga6577a2e59968936ae02eb2edde5de299
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som na rozhodnutie ¢ k zlyhaniu doslo empiricky urcil prah 80%, ktory sa aj v extrém-
nych pripadoch z détovej sady ukazal ako zaruka kvalitného vysledku bez excesov. Tiez
som pre maximalnu robustnost implementoval bilateralne hladanie posunov, to znamena
Ze sa inverznou maticou transformuje tiez cielovy obraz do zdrojového, ndjdu sa posuny,
transformuji sa naspit povodnou maticou, obidve mnoziny dvojic bodov sa konkatenuju a
vykona sa algoritmus RANSAC.

6.6 Kalmanov filter

Napriek tspesnej minimalizacii globédlnej chyby je vo vystupe stdle pritomné lokalna chyba,
ktorou je sum algoritmu ORB. Tento Sum je potrebné nejakym spésobom odstranit, resp.
minimalizovat. To je mozné docielit pouzitim vhodného filtru vyhladzujiceho pohyb pro-
jekcii 5 bodov a naslednej rekonstrukcie matice homografie z ich novych pozic. Tym najjed-
noduchsim je pohyblivy priemer. Tento linedrny filter sice dava pomerne dobré vysledky,
pristupuje k pohybu primitivne. Optimalna velkost okna je totiz zavisla na charaktere po-
hybu a tam, kde pohyb nieje rovnomerny, je velmi problematické toto okno urcit. Malé
okno odstrani len tie najvyssie frekvencie, velké zase vyhladi aj prudké pohyby, ktoré niest
sucastou sumu a celkovo sposobi viditelné skreslenie pohybu.

Spojenie algoritmu ORB a optického toku

Kalmanov filter [9], zndmy aj ako LQE (Linear Quadratic Estimation) je algoritmus hla-
dajuci optimalny odhad stavu procesu z merani obsahujicich Gaussovsky Sum. Vysledny
odhad ma mensiu chybu resp. sSum, nez ktorékolvek z tychto merani osamote. Pouziva sa
najmé na fiziu merani z réznych senzorov. Algoritmus pozostava z dvoch krokov — pre-
dikcia (angl. predict) a aktualizacia (angl. update). Predikcia je odhad nového apriérneho
stavu na zdklade modelu prechodu a aktualneho stavu. Aktualizacia pozostava z porovna-
nia tejto predikcie so stavom ziskanym z nového merania a odhadu nového aposteriérneho
stavu. Vysledna Gaussova funkcia definujiica chybu odhadu je sti¢inom Gaussovych funkcii
definujuicich chyby merania a predikcie.

Tento Kalmanov filter som sa rozhodol pouzit na spojenie registracie algoritmom ORB
a registracie optickym tokom. Algoritmus ORB ako senzor polohy, ktory nekumuluje v
case chybu, je vSak zasumeny. Opticky tok ako senzor rychlosti, ktory kumuluje v case
chybu ale v malom ¢asovom okne je schopny kvalitne odhadniit pohyb prakticky bez sumu.
Takyto filter vyuziva potencial optického toku minimalizovat lokalnu chybu a netrivialnym
spésobom tak znizuje mieru Sumu vo vystupe. Zaroven navrhnuty fyzicky model umoznuje
dobrti predikciu pohybu len na zdklade optického toku. S malym znizenim kvality je takto
mozné registraciu urychlit vynechanim algoritmu ORB napriklad kazdi druht snimku, ¢o
sa moze hodit pri real-time aplikaci s nedostatocne silnym grafickym procesorom.

Navrh modelu

Predikcia a aktualizacia st v podstate len sibory matematickych rovnic pozostavajucich z
maticovych operacii. DoleZité je vak spravne nastavit tieto matice pre dany systém. Stip-
covy vektor z definujici stav a maticu prechodu F' som navrhol tak, ako opisuje rovnica 6.4,
kde p; a p, st stiradnice bodu v Kartezidnskej ststave sturadnic a p/, a p’y su ich derivacie.
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Maticu merani H som navrhol ako maticu identity I o rozmeroch matice F', pretoze vektor
merania je rovnaky ako vektor stavu x (merand je nielen poloha ale aj jej derivacia). To ako
bude Kalmanov filter jednotlivym meraniam doéverovat urcuje kovarianénd matica Sumu
merani Ry. Pre polohu z algoritmu ORB som sa rozhodol pouzit mnou navrhnuty odhad
standartnej odchylky z rozptylu zrychleni. Pre rychlost z optického toku som pouzil nizku
empiricky uréentt hodnotu 5 - 10~%, nakolko jeho odhadu rychlosti sa d4 vysoko déverovat.
Kovarianéni maticu Sumu procesu @) je mozné nastavit empiricky, v mojej implementécii
som pouzil konstantu na hlavnej diagonéle I - 107°.

Casovy kontext optického toku pouzity k odhadu rychlosti je dobré nastavit niekde
medzi 1 az 10 snimkami, je mozné odhadovat len na zdklade minulosti alebo aj na zdklade
budicnosti, ak nejde o real-time aplikdaciu. Implementacia Kalmanovho filtru je relativne
jednoducha, v kniznici OpenCV je ale tento algoritmus uz implementovany a preto som po-
uzil tuto existujicu implementaciu. Na grafe 6.10a je zobrazend chyba v zasumenom tseku
ground-truth videa a na grafe 6.10b je chyba v danom tuseku po vyhladeni Kalmanovym
filtrom.
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Obrézek 6.10: Filtracia Kalmanovym filtrom

Kalmanov filter je rekurzivny algoritmus a preto je mozné tito filtraciu vykonavat priebezne
pocas spracovavania streamu videa, ¢o je dolezité najmé v pripade real-time aplikdcie.

6.7 Detekcia strihu vo videu

Posledny problematicky jav, ktory mala moja metéda zvladat, boli skokové zmeny pohladu
a/alebo svetelnych podmienok — strih videa. Ten je Specificky pre niektoré vided z praxe.
Jeden dron sa totiz nemoéze vznasat nekonecne dlho. Po uréitom case je potrebné dron vy-
menit. Tieto dve vided st nasledne konkatenované do jedného a je ocakavané, ze vysledné
video bude celé registrované do spolo¢ného referenéného priestoru a nasledne georegistro-
vané. Aj napriek snahe vykonat tito vymenu ¢o najhladsie je ale tento strih vo videu casto
pozorovatelny ako velmi vyrazna skokovd zmena scény.

Kontinualna stabilizacia tu zlyhava rovnako, ako pri postupnych zmenédch. Moja metéda
bez detekcie tohto strihu zlyhdva na odhade Sumu vo vystupe algoritmu ORB. Ten sa
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v bode tohto strihu nahle zvysi. Vykond sa teda rollback a vytvori sa novy referencny
priestor. Algoritmus ORB by mal byt opét stabilny. To vsak v tomto pripade neplati.
Kontrolny bod sa totiz nachiddza pred tymto strihom a registracia do nového referen¢ného
priestoru opéf narazi na tento strih. Algoritmus ORB sa stane nestabilnym, vytvori sa
kontrolny bod a takto to pokracuje az kym sa stredova snimka pouzitého ¢asového okna
nenachadza za tymto strihom. Nejde teda o fatalne zlyhanie, metoda je v kone¢nom désledku
schopnd video stabilizovat. Problém je, ze v okoli tohto strihu déjde k vytvaraniu nového
referen¢ného priestoru na kazdej snimke, ¢o ma za nasledok postupné spomalenie algoritmu
az do neprijatelnej miery.

Na zakladne vlastnosti optického toku som uvéazil, ze by bolo mozné ho okrem odhadu
pohybu vyuzit aj na detekciu tohto strihu. Pri skokovej zmene svetelnych podmienok alebo
pohladu sa totiz u vicsiny bodov v ramci ich okoli skokovo zmeni jas. Opticky tok by mal
teda zlyhat. Na videdch z praxe sa mi na zaklade tejto tivahy podarilo pomocou obojsmer-
ného optického toku tento strih vo videu dokonale detekovat. Urcujiicou metrikou je pomer
uspesnosti optického toku, teda pocet bodov, pre ktoré sa podarilo odhadnit vektor pohybu.
U pomeru inlierov tiez d6jde k poklesu, nieje vSak pritomnd az tak vyrazné separacia. Z his-
togramu 6.11 vytvoreného z dvoch videi so strihom je vidiet, ako dobre opticky tok dokazal
tento strih detekovat.

104 4
103 4
Vsetky snimky, na ktorych
102 | doslo ku strihu videa
101 4
0.0 S 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obrazek 6.11: Histogram pomerov tispesnosti optického toku

Ak je detekovany strih, vytvori sa v tomto bode novy referencény priestor, rollback sa ale
nevykona. Novy uzol tiez pochopitelne nemusi byt spojeny s jeho priamym predchodcom v
case. Nemusi teda existovat cesta od medzi prvym a poslednym referené¢nym priestorom.

Navrhol som nasledovné rieSenie. Na zaciatku je vytvoreny zoradeny zoznam spojenych
referenénych priestorov M a do tohto zoznamu je vlozend dvojica (Rp, (), kde Ry znadi
prvy referencny priestor. Nasleduje rekurzivny algoritmus. Referen¢ny priestor z poslednej
dvojice v zozname M je nastaveny ako aktudlny uzol R;. Najdu sa najkratsie cesty do
aktudlneho uzlu. Ak sa podari ndjst cestu do daného uzlu, je dana cesta skombinovand do
vyslednej transformaécie, ktord je pridand do mnoziny priradenej k R;. Inak, ak ide o prvé
zlyhanie na aktuélnej tirovni, je do M pridand nova dvojica (R;, () a vykona sa rekurzia.

Vystupom metddy teda moze byt viac referenénych priestorov, ak nebolo mozné vsetky
referencné priestory spojit do jedného.
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6.8 Blokova schéma
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Kapitola 7

Testovanie

7.1 Testovanie na generovanych videach

Na grafoch 7.4 je ¢asovy vyvoj chyby stabilizacie generovanych ground-truth videi, ktoré
som detailnejsie popisoval v sekcii 5.2. Na odhad chyby som pouzil projekénti mriezkou 400
bodov, ktort som opisal v sekcii 6.1. Vided mali roznu dizku a preto je ¢asové os grafov
zarovnand podla najdlhsieho videa na 60 000 snimkov.

Okrem grafu vyvoja chyby som urcil aj skdldrnu metriku chyby a to celkovii Standartni
odchylku o, spocitani ako odmocninu priemeru stvorcov chyb jednotlivych snimok voci
ground-truth. Na grafoch je vidiet, ze chybu sa na vsSetkych troch videdch darilo vac¢sinu
casu udrzat pod 10 pixelov. Hodnotil som priemernt chybu v rdamci celej mriezky, takze
na okrajoch bola chyba o nieco vicsia ako tato hodnota, v strede obrazu bola zase blizka
nule. Vizualne som vsak usudil, Ze priemerna chyba do 10 pixelov v ramci tejto mriezky je
povazovatelné za vysoko kvalitny vysledok. V extrémne naroénych tisekoch doslo k miernej
pohybom kamery po kruznici. Aj tu sa vSak maximalna chyba pohybovala v hodnotach len
okolo 20 pixelov.

e Na grafe 7.1a je vyvoj chyby videa so statickym osvetlenim. Kvalita vystupu je po-
dobn4 ako pri klasickej kontinualnej stabilizécii algoritmom ORB. Hlavnym rozdielom
je minimalizacia Sumu, resp. lokalnej chyby. Je ale pritomny akysi kompromis, vysoka
stabilita vystupu je dosiahnutd za cenu o nieco vacsej celkovej chyby. V cielovych apli-
kaciach je vsak na stabilitu vystupu kladeny velky déraz a tak je tento kompromis v
konec¢nom dosledku pozitivny.

e Na grafe 7.1b je vyvoj chyby videa s intenzivnymi zmenami pocasia. Kvalita stabiliza-
cie je porovnatelna s videom so statickym osvetlenim, ¢o je obrovsky tspech, pretoze
kontinualna stabilizacia vo vic¢sine tohto videa absolutne zlyhala.

e Na grafe 7.1c¢ je vyvoj chyby videa s prechodmi dna do noci a naspdf. V narocnej
nocnej casti doslo k najvacésej chybe, stile sa vsak podarilo pomerne dobre video
stabilizovat. Kontinualna stabilizdcia opat vo vacsine tohto videa absolitne zlyhala.
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Obréazek 7.1: Chyba na generovanej datovej sade z GTA V

7.2 Testovanie na realnych videach

7 datovej sady redlnych videi z praxe som na validaciu pripravil 3 naro¢né videa. Z tychto
som 2 manudalne anotoval pomocou aplikacie Google Earth a vykonal georegistraciu jedno-
duchym nastrojom, ktory som implementoval. Pre prehladnost uvddzam tabulku 7.1. Na
vsetkych troch videdch kontinualna stabilizdcia zlyhdvala, navrhnutd metéda metéda vsak
dokazala bez problémov tieto videa kvalitne registrovat do spolo¢ného priestoru, vdaka
c¢omu je mozné kazdé z nich georegistrovat pomocou jedinej Tubovolne zvolenej snimky.

Datova sada videi z praxe vSak postradala objektivnu ground-truth informéciu a preto
fiou vivoj metédy nebol prili§ ovplyvneneny. U¢elom navrhnutej metédy je ale pouzitie
na realnych videidch a tak som ju na tychto videidch validoval vizualne. Na hodnotenie
som pouzil vizudlnu pomocku — nacrtol som v programe Inkscape kontury krizovatky na
georegistracnej snimke. Na obrazkoch 7.4 st momentky z dvoch georegistrovanych videi.
Prvé (7.4a) malo trvanie 20 mindt, druhé (7.4b) 30 mint.
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¢. | plynulé zmeny | skokové zmeny | nespojitelné zmeny | georegistracia
1 ano ano nie ano
2 ano ano nie ano
3 ano ano ano nie

Tabulka 7.1: Validacna sada

Testovanie detekcie strihu

Detekciu strihu a nésledné zotavenie z chyby som testoval na videach z praxe, kde prirodzene
doslo ku strihu pri vymene dronov. Vsetky sa podarilo registrovat do jediného spolo¢ného
referenéného priestoru. Na videach, ktoré som mal k dispozicii, sa teda vo vyslednom grafe
nevyskytla oddelena cast a vzdy boli najdené vsetky cesty. Moja metdda je vsak schopnd sa s
tymto javom vysporiadat. Mnou navrhnuty algoritmus a jeho implementéaciu som testoval na
videach s diametrélne odlisnymi scénami (obrazok 7.2), ktoré som umelo spojil do jedného
videa nastrojom ffmpeg. Vystupom boli dva dobre stabilizované referen¢né priestory.

Obrazek 7.2: Valida¢né video ¢. 3 — nespojitelné scény

7.3 Casova naroc¢nost navrhnutého algoritmu

Podla c¢asovej naroc¢nosti sa mnou navrhnuty stabilizaé¢ny algoritmus da rozdelif na dve
¢asti. Cast kontinudlnej stabilizdcie v rdmci referenéného priestoru a cast zotavovania sa z
chyby a vytvarenia nového referen¢ného priestoru.

Cast kontinuélnej stabilizdcie mé teoreticky linedrnu ¢asovi naro¢nost priamo timernt
poctu snimok. Na redlnych videach, ktoré bolo mozné registrovat priamo do jedného refe-
ren¢ného priestoru, som testoval metriku pocet stabilizovanych snimkok za sekundu, resp.
FPS (Frames Per Second). Na referenénom stroji s procesorom Intel Core i7 a grafickym
procesorom GeForce GTX 1060 algoritmus dosahoval priemernt rychlost stabilizacie 18.3
FPS. Na vykonnejsom stroji by teda dosiahnutie vypoctu v redlnom case nemal byt velky
problém. Na slabsom stroji je toto realizovatelné tiez s malou stratou kvality vdaka pou-
zitou Kalmanovho filtru. Je mozné registraciu algoritmom ORB periodicky vynechédvat a
interpolécia chybajicich matic homografie je realizovand predikciou pohybu na zaklade fy-
zikdlneho modelu, korigovanou optickym tokom. Pri vykonani algoritmu ORB len na kazdej
druhej snimke rychlost stabilizicie na referen¢nom stroji dosiahla miestami az 30.6 FPS.

Casova naroc¢nost procesu zotavenia z chyby rastie priamo timerne z po¢tom vytvorenych
kontrolnych bodov, ako je vidiet na grafe 7.3a. Celkova kumulativna ¢asova zlozitost tohto
procesu ma vzhladom na pocet kontrolnych bodov kvadradicky priebeh, ako zobrazuje
graf 7.3b. Priemerné FPS stabilizacie je teda zavislé od narocnosti videa, t.j. ako casto
je potrebné vytvarat nové referenéné priestory. Velmi dlhé a naroéné vided teda mozu byt
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z ¢asového hladiska problematické. Aj pri ndroénych videdch ale ide relativne o zriedkavy
jav a napriklad stabilizdcia 40 minttového ground-truth videa so zmenami pocasia aj po
vytvoreni 81 referencnych priestorov stile dosahovala priemernt rychlost az okolo 8 FPS.
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Obréazek 7.3: Casovd
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(a) Validaéné video €. 1 (b) Valida¢né video ¢. 2

Obrazek 7.4: Vided z validac¢nej sady po stabilizacii a georegistracii
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto prace bol vyvoj novej metddy, ktord by ¢o najviac automatizovala proces
georegistracie videa z malého bezpilotného lietadla (napr. dronu) za ucelom lokalizécie
pozemnych cielov. Na tivod som opisal zdkladni teériu tykajicu sa hladaného geometrického
modelu medzi obrazom videa a geografickymi siradnicami, spomenul algoritmy potrebné
na zostavenie tohto modelu z bodovych korespondencii a tiez vhodny, aj ked volitelny
preprocesing odstranenia distorzie v obraze. Opisal som vSeobecne registraciu obrazu a
spomenul tie najdolezitejsie algoritmy, ktoré st v sticasnosti povazované za state-of-the-art
v oblasti nizkotrovinového spracovania obrazu. Na spomenutych algoritmoch (s vynimkou
algoritmu SIFT) som postavil navrhnuti metédu. V stc¢asnych pristupoch ku georegistracii
v cielovej oblasti sa video automaticky registruje do spolo¢ného referenéného priestoru.
Vysledna sekvencia sa georegistruje pomocou jednej vhodne zvolenej snimky manuélnou
anotaciou medzi zvolenou snimkou a satelitnou snimkou danej lokality.

Dévodom manudlneho pristupu je pritomnost perspektivy vo videu a potencidlne ex-
trémny vizudlny rozdiel medzi tymito snimkami. V mojom vyskume som teda vychadzal
z tohto postupu a mnou navrhnutd metéda mala za ciel automatizovat proces registracie
videa do spolo¢ného priestoru. Tento proces som v mojej praci striedavo a skratene oznaco-
val aj ako stabilizdciu videa, neslo vSak o stabilizdciou v beznom slova zmysle odstranenia
prudkych pohybov, ale o preciznu registraciu do spolo¢ného priestoru. Stcasné pristupy v
danej aplikacii pozostavaju zvycajne z pokusu o kontinudlnu registraciu. Tento postup je
v praxi Casto postacujuci, je vsak velmi obmedzujici. Zlyhava na videdch, kde dochadza k
velkym zmendm scény, presnejsie zmenam svetelnych podmienok ¢i geometrie pohladu ka-
mery. Pohyblivé a generické objekty st tiez ¢astym problémom. Pretoze k redlnym videam
nieje dostupna ground-truth informacia, vyvoj som postavil na generovanej datovej sade z
hry GTA V, ktord simulovala tieto extrémne podmienky.

Navrhnuta robustnd metéda riesi problém zlyhania algoritmov priznakovej registracie
obrazu v¢asnou detekciou bliZziaceho sa zlyhania a vytvorenim nového referencného pries-
toru. Z tychto priestorov je budovany graf, ktorého hrany si ohodnotené na zdklade vah
priznakov zo silnych zh6d medzi obrazmi. Vahy st pocitané na zdklade intenzity vyskytu
tychto priznakov v case v ramci jedného referen¢ného priestoru. Na konci st priestory spa-
jané hladanim najkratsich ciest. Na subpixelové vylepsenie transformaécii spolu s eliminaciou
Casti scény s objektami, ktoré nespadaji do hladaného modelu (vysoké budovy, stipy, bilbo-
ardy atd.), je pouzitd lokalna fazova koreldcia. Minimalizacia lokalnej chyby je realizovana
integraciou odhadu rychlosti pohybu optickym tokom cez Kalmanov filter. Opticky tok je
pouzity aj na odhad strihu vo videu.
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Na generovanej aj redlnej datovej sade vysledna implementéicia podala velmi kvalitné vy-
sledky a ukazala vysokd mieru robustnosti vo¢i tym najextrémenjsim zmendm scény, aké
mozu v praxi nastat. Bez problémov ¢i viditelného dopadu na kvalitu vystupu sa podarilo
stabilizovat vSetky vided, na ktorych kontinualna stabilizacia zlyhala. Metédu je mozné
vyuzit napriklad pri analyze dopravy, z vyslednej kvalitne georegistrovanej scény je mozné
precizne odhadovat skutoc¢né rychlosti ¢i zrychlenia objektov zachytenych na scéne.

Moznym pokracovanim tejto prace je vylepSenie empiricky urcéenych prahov a revizia
metriky hodnotenia hran budovaného grafu. Tiez je mozna tiprava implementécie na vypo-
¢et v redlnom cCase. V real-time implementécii je potrebné modifikovat odhad a zotavenie
sa z chyby priznakovej registracie. Prvd moznost je pouzit centrované okno, rollback je vsak
nutné vynechat. Pri vytvarani nového referencéného priestoru tak déjde k vypadku, ktory je
ale mozné vyriesit predikciou pohybu pomocou optického toku a Kalmanovho filtru. Druha
moznost je pouzit na odhad sumu kauzdlne okno, odhadujtce rozptyl len na zaklade mi-
nulosti. Prvy pristup je robustnejsi, je vsak pritomné opozdenie voci realnemu casu. Druhy
pristup je zase bez opozdenia. Volba teda zavisi od poziadaviek cielovej aplikacie. Po do-
siahnuti pozadovanej rychlosti na danom stroji je pochopitelne potrebné implementovat
synchroniza¢né mechanizmy.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

e videostab/ — zdrojové sibory implementacie robustnej met6dy

e georegister/ — zdrojové stibory jednoduchého néstroja na georegistraciu
e warp/ — zdrojové stibory néstroja na warping videa (vizualizdcia)

e thesis/ — zdrojové sibory textu bakalarskej préace

e thesis.pdf — text bakalarskej prace

e poster.pdf — prezentacny plagat

e video.mp4 — prezentacné video

e examples/ — valida¢nd sada redlnych videi
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