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Abstrakt

Tato praca sa zaobera moznostami spresnenia vysledkov spracovania stereoobrazu a skiima
spoOsoby jeho stabilizidcie. Navrhuje postup stabilizacie stereozaznamu vzhladom na urcent
referencnil stereosnimku pre udrzanie snimok v skalibrovanej polohe kamery. Na eliminova-
nie pohybu stereosnimok je pouzitd afinnd transformécia. Na jej hladanie st pouzité pozicie
rohovych bodov najdené so subpixelovou presnostou. Prica obsahuje porovnanie uc¢innosti
stabilizacie stereozdznamu urc¢eného na pocitanie rychlosti vozidiel.

Abstract

This thesis deals with the possibilities of refining the results of stereo image processing and
examines the methods of stereo image stabilization. Proposes a method of stabilizing the
stereo recording with respect to the designated reference stereo image to keep the images
in the calibration position of the camera. An affine transformation is used to eliminate
the movement of stereo images. The positions of the corner points found with subpixel
precision are used for calculating the transformation. This thesis includes a comparison of
the stabilization efficiency of a stereo record intended for vehicle speed measurements.
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Kapitola 1

Uvod

S prichodom digitalnych fotoaparatov a kamier vznikol novy odbor informac¢nych technolé-
gii, poc¢itacové videnie. Pocitacové videnie sa zaobera ziskavanim informaécii z obrazu. Dnes
sa pocitacové videnie vyuziva v mnohych situaciach, ¢i uz ide o ovladanie robotov a automa-
tizovanych vozidiel, vytvaranie 3D modelov z redlnych objektov alebo sledovanie dopravy.
V niektorych oblastiach, ako napriklad pri merani rychlosti vozidiel je potrebné, aby bola
zarucend presnost tychto merani. Préve zaisteniu presnosti stereospracovania obrazu sa
venuje tato praca.

Zarucenie presnosti je dolezité. Napriklad systém kontrolujici rychlost vozidiel preché-
dzajtcich po komunikacii, ktory meria s odchylkou £10 km/h, sa neda vyuzit na udelovanie
pokut. Aby takéto merania boli ¢o najpresnejsie, vyvijajui sa stile lepSie a presnejsie me-
tédy na kalibraciu kamier. AvSak na jeden problém sa casto zabuda. Aj keby bola kamera
perfektne skalibrovand, nie je zarucené, ze bude merat presne, pretoze dopravna kamera sa
hybe. Aj ked je pripevnena o ocelovy profil mosta, stale je ovplyvnend vonkajsimi vplyvmi
ako vietor alebo prechod tazkého nakladného automobilu, ktoré dokdzu rozvibrovat most
alebo ind konstrukciu, na ktorej je umiestnena kamera. Tym sa rozpohybuje aj samotna
kamera. Tieto posuny potom moézu zhorsit presnost nameranych vysledkov, kedze kamera
je skalibrovana pre nejakt poziciu, v ktorej sa v danom momente nemusi nachddzat. Tato
praca sa zaoberd implementaciou a testovanim metédy, ktora tieto pohyby detekuje a na-
sledne kompenzuje.

V nasledujicej kapitole je vysvetlené, co je to pocitacové stereovidenie, ako funguje a ako
sa v stcastnosti zarucuje jeho presnost. V tretej kapitole sii popisané algoritmy uzitoéné
pri hladani transforméacie medzi dvomi obrazmi. Stvrta kapitola rozoberd problém pohybu
kamery a predstavuje navrh riesenia tohto problému. V piatej kapitole je popisana imple-
mentacia rieSenia a v Siestej kapitole si predstavené vysledky z testovania a zhodnotenie
funkénosti naimplementovaného rieSenia.



Kapitola 2

Stereovidenie

Tato kapitola sa zaoberd tym, ako funguje pocitacové stereovidenie a preco je nutnd pres-
nost pri stereospracovani obrazu. Nejedné sa o encyklopedicky prehlad, uvedené su tu len
informaécie, ktoré suvisia s touto pracou. Prva cast kapitoly sa zaoberd tym, ¢o je to po-
¢itacové videnie a vdaka akym pristrojom a principom moéze pocita¢ ,vidiet“. Druha cast
je zamerand na stereokameru a stereovidenie. Rozobera, aktl vyhodu pontka oproti klasic-
kému monovideniu, na akom principe funguje a aké problémy je potrebné pri stereovideni
rieSit. Posledna cCast je zamerand na existujice riesenia problémov spomenutych v prvej
a druhej casti.

2.1 Pocitacové videnie, obraz a kamera

Pocitac¢ové videnie je odbor informacnych technol6gii zaoberajici sa ziskavanim, spraco-
vanim a analyzou informaécii z obrazu. Pocitacové videnie mé dva ciele. Z pohladu biolégie
sa pocitacové videnie snazi vytvorit vypoctové modely zrakovej ststavy Cloveka. Z inzinier-
skeho pohladu sa snazi vytvorit autonémne systémy, ktoré dokdzu vykonavat také tlohy,
aké ¢lovek vie vykonavat vdaka zrakovému zmyslu na rovnakej alebo lepsej tirovni [11]. Me-
dzi zédkladné tlohy patri extrahovanie informécii o Case a priestore z obrazov nasnimanych
kamerami.

Obraz moze byt definovany ako spojitd dvojrozmernd funkcia f(x,y), kde z a y si
priestorové suradnice a hodnota funkcie f v suradniciach (x,y) je intenzita alebo jas ob-
razu v danom bode. Existuju obrazové funkcie, ktorych hodnota urcuje aj farbu, ale pre
ucely tejto prace stacia obrazy v odtienoch Sedej. Pocitacové videnie pracuje vylucne s di-
gitalnymi obrazmi. Obrazova funkcia digitdlneho obrazu sa od spominanej obrazovej
funkcie lisi v tom, Ze jej defini¢ny obor a obor hodnét je konecny a diskrétny. Digitdlny ob-
raz pozostava z konecného mnozstva bodov, kde kazdy ma svoju poziciu a hodnotu. Tieto
body sa nazyvaju pixely [8]. Prevod spojitého obrazu na digitdlny sa nazyva digitalizacia.
Digitalny obraz moze byt vytvoreny bud pomocou pocitacovych programov, alebo zachy-
teny pomocou digitalnych senzorov. Digitdalne senzory zachytavaju informaécie o redlnom
svete a prevadzaju ich do digitalnej podoby. Pristroje s digitalnymi senzormi, ktoré mozu
vytvarat digitalne obrazy, si napriklad fotoapardat, kamera, ale aj radar, sonar, sonograf.

Kamera je pristroj urcéeny na zachytavanie obrazu vytvoreného svetlom. Digitalna
kamera je kamera, ktord zo zachyteného svetla vytvara digitalny obraz pomocou elektro-
nického obrazového senzora a uklada ho do digitdlnej paméte.



KedZe obraz je dvojrozmerny a realita, ktori zachytava, je trojrozmernd, musi v procese
vytvarania obrazu dojst k transformovaniu trojrozmernych stradnic objektov v redlnom
svete na dvojrozmerné suradnice obrazov danych objektov. Tato transformécia a princip
fungovania kamery sa dé popisat pomocou modelu dierkovej komory [7]. Tento model
popisuje vztah medzi bodom v trojrozmernom priestore a jeho obrazom v obrazovej rovine.
Model je vyobrazeny na obrazku 2.1. Pozostava zo scény, z ktorej vychdadzaja svetelné luce,
ktoré prechadzaju cez dierku (opticky stred) velkosti bodu a obrazovej roviny, na ktora
je pomocou danych licov dand scéna premietnutd. Takto vytvoreny obraz je prevrateny.
V realnej kamere sa v pozicii obrazovej roviny nachadza obrazovy senzor a namiesto diery je
pouzity objektiv. Na zjednodusené vysvetlenie dalsich principov v tejto kapitole je namiesto
redlneho prevrateného obrazu pouzity obraz virtudlny, ktory nie je prevrateny a nachadza
sa v rovnakej vzdialenosti od optického stredu, ale na opacnej strane.

—

Obrazovéa \
rovina
/ Dierka

(Opticky
stred)

// Scéna

Dierkovéa komora Virtudlny obraz

Obr. 2.1: Model dierkovej komory

Matematicky vztah medzi trojrozmernymi siradnicami redlneho sveta a dvojrozmer-
nymi stradnicami obrazu popisuje kamerova projekcia. T4 pozostava z transformacie
trojrozmernych suradnic redlneho sveta do trojrozmernych stradnic kamery a néslednej
perspektivnej projekcie suradnic kamery na stradnice obrazu.

Pozicia Tubovolného bodu v redlnom svete sa da vyjadrit pomocou trojrozmernej strad-
nicovej sustavy sveta. Avsak aby bolo mozné popisat, ako sa dany bod zobrazi do obrazu,
je potrebné poznat jeho poziciu v ramci trojrozmernej stradnicovej ststavy kamery. Starad-
nicova sustava kamery ma pociatok v optickom strede kamery. Jej osi x a y st rovnobezné
s obrazovou rovinou a os z je na nu kolma. Transformacia stradnic sveta na stradnice ka-
mery sa dé popisat rota¢nou maticou R velkosti 3 x 3 a translaénym vektorom 7" o velkosti
3 x 1. Translacny vektor je dany bodmi t a 0 ako T' = ¢t — o0, kde bod o0 oznacuje opticky stred
kamery a t pociatok siradnicovej stustavy sveta v stradnicovej sistave kamery. Pomocou
rotacnej matice sa zarovnaju smery osi siradnicovej sistavy sveta na smery osi siradnico-
vej sustavy kamery a pomocou translacného vektoru sa zaciatok suradnicovej sustavy sveta
presunie na zaciatok stradnicovej sustavy kamery. Vztah medzi bodom Py v siiradnicovom
systéme sveta a jeho koreSpondujicim bodom Pg v suradnicovom systéme kamery popisuje
rovnica (2.1).

Po=RPy+T (2.1)

Rotacnd matica R a transla¢ny vektor T' si vonkajSie parametre kamery. Vnitorné
parametre kamery zas popisuju perspektivnu projekciu kamery, ktora je vysvetlena dalej.
Zistovanim vonkajsich a vnitornych parametrov kamery sa zaobera kalibracia. Kalibracii
kamier sa venuje podkapitola 2.3.



KedZe body v stiradnicovom systéme kamery maju trojrozmerné sturadnice, ale obraz je
len dvojrozmerny, je potrebné vediet, ako sa tieto body budd mapovat do obrazu. Tento
proces je popisany perspektivnou projekciou [1]. Model perspektivnej projekcie sa na-
chadza na obrazku 2.2. Model pozostava z bodu (a, b, c) v siradnicovom systéme kamery
a obrazovej roviny. Obrazova rovina je kolma na os z stradnicového systému kamery a jej
vzdialenost od zaciatku suradnicovej sustavy sa oznacuje ako f (ohniskova vzdialenost). Bod
(a,b,c) je premietnuty do obrazovej roviny v mieste, kde priamka vedend z daného bodu
do zaciatku suradnicového systému kamery pretina obrazovi rovinu. Vztah medzi bodom
(a,b,c) a jeho obrazom (a’,b') sa d4 vyjadrit rovnicou (2.2), alebo pomocou perspektivnej
matice a homogénnych stradnic (2.3).

a’:f%, b’:f% (2.2)
-
' {f 000
b , " , b//
v =10 f 00 ,od== V=5 (2.3)
C
1100 10
_1_

Obr. 2.2: Perspektivna projekcia bodu (a,b,c) stradnicového systému kamery do bodu
(a’, V') stradnicového systému obrazu

Obraz vytvoreny perspektivnou projekciou ale este nie je zhodny s digitalnym obrazom,
ktory kamera vytvori. Stradnice zachyteného obrazu (x,y) nie st pixelové stradnice digi-
talneho obrazu. Stradnice obrazu byvaji vacsinou v Standardnych dizkovych jednotkach,
ale stiradnice digitdlneho obrazu su v pixeloch [11]. Preto je potrebny skalovaci parame-
ter, ktory berie do tvahy velkost pixelov obrazového senzora. Kedze pixely nemaju vzdy
Stvorcovy tvar, ale mozu byt aj obdlznikové, kazd4 os ma svoj vlastny Skalovaci parame-
ter. Zaciatok sturadnicovej sustavy digitdlneho obrazu nebyva v strede, ale v rohu, takze
vSetky sturadnice musia byt posunuté v oboch smeroch. Z tohto dévodu existuji parametre,



ktoré definuju posun stradnicového systému digitalneho obrazu voci obrazovej rovine v pi-
xeloch. Rovnica popisujica transformaciu medzi obrazom a digitalnym obrazom je potom
nasledujica:

k 0 i)
pp= 10 [ yol| D (2.4)
0 0 1

kde pp je normalizovany bod digitdlneho obrazu, p je normalizovany bod obrazu, k a [ su
skédlovacie parametre a xg a yg sl parametre posunu stredu obrazu vocéi digitalnemu obrazu
v pixeloch. Toto st len zakladné parametre, ktoré ovplyvnuju projekciu a mézu existovat
dalsie, ktoré zohladnuju pouzité sosovky, ich nepresnosti, skreslenie a podobne.

2.2 Stereokamera a stereovidenie

Problémom kamery je, ze ak nie st zname presné rozmery nasnimanych objektov, nedo-
kazeme urcit ich vzdialenost od kamery a teda ani ich presnti poziciu v trojrozmernom
priestore. Tento problém popisuje obrazok 2.3. Z obrazu nie je mozné zistif, ¢i sa na nom
nachadza obraz malej sviecky, ktord bola umiestnena blizko kamery alebo obraz velkej
sviecky umiestnenej daleko od kamery. Aby bolo mozné identifikovat hlbku scény, je po-
trebné pridat dalsiu kameru, ktora bude snimaf objekty z inej pozicie.

—f

—f

|

—f

Opticky stred kamery

Virtualny obraz Scéna ~—

Obr. 2.3: Maly objekt umiestneny blizko kamery mdze mat rovnaky obraz ako velky objekt
umiestneny dalej od kamery

Stereokamera je pristroj pozostavajici z dvoch synchronizovanych kamier umiest-
nenych zvycajne horizontalne vedla seba na spoloc¢nej zakladni. Stereokamera snima dve
snimky (pravi a lavi) sicasne. Stereovidenie sa zaoberd ziskavanim informdcii prave zo
snimok pochadzajicich zo stereokamery. Jednym z problémov, ktoré musi stereovidenie rie-
sit, je zistit, kde sa objekt zobrazeny v jednom obraze nachiadza v druhom obraze. Dvojica
bodov, jeden z prvého obrazu a druhy z druhého, ktoré zobrazuja ten isty bod v priestore,



sa nazyvaju korespondujice body. Zakladné metédy na hladanie korespondujicich bodov
su popisané v kapitole 3. Hladanie koreSpondujicich bodov na celych snimkach by bolo
casovo velmi naroc¢né, preto sa pri stereokamere vyuziva epipolarna geometria.

Po

‘\s‘ p e
. ' g
~E (e
c \] [/ c'

Obr. 2.4: Epipoldrna geometria dvoch kamier: Kamery st reprezentované svojimi optickymi
stredmi C, C’ a svojimi virtudlnymi obrazmi O a O’. Body Py, Pi, P> st viditelné body
v priestore umiestnené na priamke C'Fy, p je ich spolo¢ny obraz v lavej kamere a pj, p}, ph
st ich obrazy v pravej kamere v tomto poradi.

Epipolarna geometria popisuje, kde sa moze zobrazif obraz bodu v druhej kamere,
ked pozname jeho poziciu v obraze prvej kamery. Epipoldrna geometria je vyobrazend na
obrazku 2.4. C' a C’ st optické stredy lavej a pravej kamery a O a O’ st ich obrazové
roviny v tomto poradi. Body Py, P; a P, st body v priestore leziace na priamke C' Py, ktora
pretina obrazovi rovinu O v bode p. Preto body Py, P; a P> maji spolo¢ny obraz v pravej
kamere a to bod p. Vektory CPy a C'P, tvoria epipoldrnu rovinu [11]. Tato rovina
pretina obrazovd rovinu Tavej kamery O v priamke [ a obrazovi rovinu pravej kamery
v priamke [’. Priamky [ a I’ sa nazyvaju epipolary. Epipolary prechddzaju epip6lmi.
Epipdl je priesecnik obrazu s priamkou spdjajicou optické stredy kamier, respektive epipdl
je obraz optického stredu jednej kamery v obraze druhej kamery. Epipolara [ prechadza
epipdlom e a epipoldra [’ prechddza epipdlom ¢’. VSetky body v tejto epipoldrnej rovine
sa mozu zobrazit do lavej kamery len ako body na epipolare [ a do pravej kamery len ako
body na epipolare I’. Ak by bod p predstavoval jeden bod v priestore, tak nie je mozné
povedat, ¢i sa jedna o bod Py, P, P» alebo o tiplne iny bod na polpriamke Cp, a teda nie je
mozné povedat, ¢ obraz tohto bodu v pravej kamere bude v bode pj, p!, ph alebo iny, ale je
mozné povedat, Ze ten obraz sa bude nachadzat na epipolare I’. Toto sa nazyva epipolarne
obmedzenie. Vdaka epipoldrnemu obmedzeniu staci pri hladani korespondenénych bodov
prehladavat body na epipolare a nie je potrebné prehladavat cely obraz.

Aby bolo mozné zistit, kde sa nachadza epipolara bodu, je potrebné poznat vzajomné
postavenie kamier stereokamery. Takisto ako vzfah medzi stiradnicovym systémom sveta
a suradnicovym systémom kamery, ktory je popisany transla¢nym vektorom a rotac¢nou



maticou v podkapitole 2.1, tak aj vzfah medzi lavou a pravou kamerou stereokamery sa
da popisat rovnakym sposobom. Ak translacny vektor T je vektor z optického stredu lavej
kamery C' do optického stredu pravej kamery v stradnicovom systéme Tavej kamery C’
a rotacnd matica R popisuje rotaciu medzi siradnicovym systémom lavej a pravej kamery,
tak plati rovnica [11]:

plEp' =0, (2.5)

kde p a p’ st homogénne vektory z C' do p a p’ v tomto poradi a £ = [T]x R, kde [T]x je
maticova reprezentacia vektorového stuc¢inu vektoru 7', kde plati [T]|xx = T x = pre Iubovolny
vektor z. Matica £ sa nazyva esencidlna (essential matrix) a popisuje vztah medzi bodom
a jeho epipolarou:

ple=1, (2.6)

kde I’ je vektorova forma priamky I’. Pre vztah medzi bodom z druhého obrazu a jeho
epipolarou plati:
plel =1 (2.7)

Ak je zndma esencidlna matica, tak je jednoduché vypocitat, kde v pravom obraze sa
nachéddza epipolara bodu v lavom obraze a naopak.

Vicsinou s v8ak zndme stradnice bodu v digitalnom obraze jednej kamery a je potrebné
vypocitat poziciu koreSpondujicej epipolary v digitdlnom obraze druhej kamery. Na to je
mozné pouzit fundamentdlnu maticu (fundamental matrix) [11]. Fundamentalnu maticu je
mozné vypocitat z esencidlnej matice a matic vinitornych parametrov oboch kamier (matica
v rovnici (2.4)):

F=KTex 1, (2.8)

kde K a K’ st matice vnttornych parametrov lavej a pravej kamery. Pre epipoldry potom
platia podobné rovnice
pHF =1} (2.9)

pAF =1p, (2.10)

ale uz v sdiradniciach digitalnych obrazov.

Proces hladania korespondujtcich bodov v stereosnimke sa da este dalej zjednodusit,
a to tak, ze vsetky korespondujice epipolary budi zhodné a rovnobezné s priamkou preti-
najicou optické stredy kamier. Takyto proces ipravy epipoldr sa nazyva rektifikicia [19].
Rektifikacia nahradza obrazy stereokamery dvomi ekvivalentnymi obrazmi, ktoré uz vsak
maju spolo¢ni obrazova rovinu. Toto je mozné vidiet na obrazku 2.5. Takto rektifikované
obrazy stac¢i prehladavat pre korespondujtice body uz len v horizontdlnom smere, ¢o cely
proces zjednodusuje a urychluje. Korespondujici bod sa totiz nachadza na rovnakej verti-
kélnej stradnici.

2.3 Existujice kalibracné postupy a ich presnost

Kalibracia kamery je proces zistovania vnutornych (intrinsic parameters) a vonkajsich
(extrinsic parameters) parametrov kamery. Pri kalibracii stereokamery je potrebné spoci-
tat esencidlnu a fundamentalnu maticu. Kalibracia je neoddelitelnou sicastou pocitacového
stereovidenia, ktord je potrebna na spravne identifikovanie pozicie sledovanych objektov.
Vnutorné parametre kamery popisuju vztah medzi stradnicovym systémom danej ka-
mery a sdiradnicovym systémom modelu dierkovej komory [11]. Pozostdvaju z internych



Obr. 2.5: Rektifikdcia: Obrazy O a O’ st premietnuté do obrazov O a O, ktoré maju
spolo¢ni obrazovt rovinu paralelnt na priamku prechddzajicu optickymi stredmi kamier
CC'. Epipolary [ a I’ st premietnuté do jednej priamky [ = I’ rovnobeznej s CC’. Body p
a p’ st premietnuté do bodov p a p, ktoré sa nachadzaji na priamke [ = [’

geometrickych a optickych vlastnosti kamery ako ohniskova vzdialenost, poloha geometric-
kého stredu a skreslenie [26].

Vonkajsie parametre kamery popisuja poziciu a orientaciu kamery voci priestoru, v kto-
rom sa nachiddza. Vonkajsie parametre st obzvlast dolezité pri stereokamere. V tomto pri-
pade st obrazky snimané z dvoch réznych pozicii. Vonkajsie parametre popisujti vzajomni
poziciu a orientaciu medzi Tavou a pravou kamerou stereokamery, vdaka ¢omu je mozné
ur¢ovat hibku nasnimanej scény. Presnost kalibraénych postupov je velmi dolezitd, lebo
¢im presnejSie je stereokamera skalibrovana, tym presnejsie je mozné meraf poziciu, pohyb
a rychlost sledovanych objektov.

Kalibracia kamery pozostava z dvoch ¢asti: nasnimania objektu alebo scény a nasledného
vypocitania kalibra¢nych parametrov pomocou informécii ziskanych z nasnimanych snimok.
Podla typu objektu a scény sa kalibra¢né metédy rozdeluji na kontrolované (supervised)
a nekontrolované (unsupervised) [28]. Pri kontrolovanych metédach sa snima objekt, ktorého
presné parametre ako velkost a tvar si dopredu zname. Nekontrolované metdédy takéto
objekty nepotrebuju.

Jedna z casto pouzivanych kontrolovanych metod kalibracie je kalibracia pomocou Sa-
chovnicového vzoru. Tato metédu popisal Z. Zhang vo svojej préaci [30]. Ako kalibra¢ny
objekt sa pouziva plochy (dvojrozmerny) vzor, ktory je mozné vytlacit na tlac¢iarni. Roz-
mery vzoru musia byt zname. NajCastejsie sa pouziva Sachovnicovy vzor, lebo obsahuje
vysoko kontrastné rohy, ktoré je jednoduché detekovat v nasnimanom obraze. Vzor staci
nasnimat v dvoch roznych orientaciach, pohyb objektu alebo kamery nemusi byt znamy.
Pre presnejsie vysledky sa ale pouzivaji viac ako dve snimky. Metodu Z. Zhanga napriklad



vyuzili Jalalat et al. v ich praci [12] a Yang et al. v ich praci [29]. V obidvoch pracach
skalibrovali stereokameru pomocou sachovnicového vzoru, ktorou potom snimali vozidla v
preméavke a na zaklade spracovania nasnimanych snimkov zistovali polohu a rychlost zachy-
tenych vozidiel.

Existuja aj plne automatické sposoby kalibracie. Jednou z nich je metéda od Sochor
et al. popisand v ich préci [24]. Tato metdda je urcena na sledovanie cestnej premavky a poci-
tanie rychlosti prechddzajicich vozidiel pomocou jednej monokularnej kamery. Problémom
plne automatickych metdd je, ze potrebuji odhadniif mierku. Aby bolo mozné zmerat rych-
lost vozidla, je potrebné poznat vzdialenost, aka vozidlo preslo a za aky c¢as to stihlo. Na
urcenie vzdialenosti je potrebné poznat presni velkost objektu v scéne. Dana metéda pou-
ziva neurénovu siet na rozpoznanie a presné zaradenie prechéddzajicich vozidiel. Z presnych
rozmerov zaradenych aut je potom vypocitand mierka. Na zistovanie ostatnych parametrov
kalibrécie st pouzité dva tibezné body. Ubezny bod je bod v obrazovej rovine, v ktorom sa
zdé, Ze rovnobezné Ciary v trojrozmernom priestore zobrazené v obrazovej rovine konver-
guju.

Okrem spomenutych postupov existuje aj mnoho dalsich, ktoré sa medzi sebou lisia
presnostou, rychlostou a mierou automatizicie.

2.4 Existujiice prace zaoberajice sa presnostou stereokamier

Dopravné stereokamery st zvycajne urcéené na meranie drahy a rychlosti prechadzajtcich
vozidiel. Problém nastava, ak sa skalibrovana kamera pohne voci priestoru, v ktorom sa
nachadza, a v pripade stereokamery aj ked sa jedna kamera pohne voci druhej. Ziskané
informéacie o scéne snimanej kamerou, ktord sa pocas snimania pohne, potom mozu byt
chybné. Posun pri dopravnych kamerach moze byt kratkodoby (napriklad vibracie preché-
dzajucich tazkych dut moézu rozpohybovat kameru), alebo dlhodoby (sposobeny napriklad
roztaznostou materidlov vplyvom tepla). V preskiimanych pracach zaoberajicich sa do-
pravnou stereokamerou sa bud nespomina spdsob, akym je zabezpecené, aby sa kamera
nepohybovala [12], alebo je kamera umiestnené na stative alebo podobnom zariadeni a po-
hyby kamier sa v meraniach ignoruju [5][6][29].

Habib et al. sa v ich préci [9] zaoberaji analyzou stability multikamerového systému.
Pomocou troch réznych metdd sa snazia zistit, aky vplyv mé (ne)stabilita internych a ex-
ternych parametrov kamier na 3D rekonstrukciu. VSetky tri navrhované metdédy su zalozené
na rovnakom principe. V obraze prvej kamery je definovana virtudlna mriezka obrazovych
bodov. Podla internych a externych parametrov z prvej kalibracie tejto kamery je spocitana
pozicia v suradnicovej siistave sveta tychto bodov vo viacerych vzdialenostiach od kamery.
Dalej st podla internych a externjch parametrov z prvej kalibracie druhej kamery spoéitané
stradnice mriezok v tejto kamere, obrazok 2.6. Nasledne je pomocou jednej z troch metdd
odhadnutéa chyba v obrazovych jednotkach, ktora by vznikla, ak by boli pouzité kalibrac¢né
parametre z kalibracie vykonanej v inom case. Prvd metdéda vyuziva na vypocet novych
stradnic doprednu a spatnt projekciu. Druhd metéda je zamerand na spocitanie dopred-
nych projekcii mriezky z obidvoch kamier a spocéitanie vzdialenosti medzi korespondujicimi
bodmi mriezok v obrazovych jednotkach. Tretia metéda pocita rozdiely v spolo¢nom nor-
malizovanom obraze obidvoch kamier. Na otestovanie bol zostaveny systém pozostavajuci
zo siedmich kamier pripevnenych na kovovom rame. Kazda kamera systému bola trikrat
skalibrovana podla plochého vzoru. Néasledne boli spocitané jednotlivé chyby kazdou z troch
metod medzi kazdou moznou dvojicou kamier v kazdej kombinécii kalibracii. Rozsah spo-
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¢itanych chyb bol 0.21 az 2.04 pixelu s priemerom 0.82 pre prvi metédu. Druha metdda
mala rozsah chyb 0.12 az 0.56 s priemerom 0.3 pixelu a tretia metéda mala rozsah chyb
0.08 az 1.24 s priemerom 0.63. Nasledne bola polozena hypotéza, ze systém je stabilny ak sa
chyba pohybuje v rade jedného pixelu. Ak je systém stabilny, vysledky rekonstrukcie budu
kompatibilné bez ohladu na to, ktora z kalibracii je pouzitd. Tato hypotéza bola overend
na 3D rekonstrukcii figuriny pomocou vsetkych troch kalibracii. Hypotéza bola potvrdena,
kedze ziadna z kalibracii nepriniesla vyrazne odlisné vysledky.

c;(t) ré_" (t1) jo (t) ¢ (t1)

L (20, ¥ (2]

O Original grid vertex
@ Distortion-free grid vertex

Depth { v |
Range “\J

Levels

Obr. 2.6: Poloha mriezky v stiradniciach obrazu prvej kamery a jej projekcia do svetovych
stradnic vo viacerych hlbkach a ich spétnd projekcia do obrazu druhej kamery [9].

Pan et al. sa v ich préaci [20] zaoberaji vplyvom tepelnych zmien na presnost Stereo-
DIC (Stereo digital image correlation — koreldcia digitdlnych stereosnimok). Na testovanie
pouzili stereokameru sledujiicu vzor na optickom kremennom skle. Toto sklo bolo vybrané
preto, lebo jeho koeficient tepelnej expanzie je blizky nule. Pocas experimentovania bola sni-
mana teplota skla a obidvoch kamier. Boli prevedené dva testy. Prvy mal simulovat pouzitie
kamery vo vnutornych priestoroch, preto bola pocas neho udrziavana konstantna teplota
okolia. Druhy test mal simulovat podmienky vonku, preto bola menena teplota okolia po-
mocou klimatizacie. Pred obidvomi testami boli kamery vypnuté a mali rovnaka teplotu
ako okolie. Na zaciatku kazdého testu bolo nasnimanych 30 stereosnimok vzoru z réznych
pozicii. Tie boli pouzité na skalibrovanie kamier v pévodnom stave. Potom boli kamery
ponechané, aby 5 hodin snimali vzor na skle. Z tohto snimania bola kazdé dve mintty
ulozend jedna stereosnimka. Na koniec prvého testu bolo znovu zaznamenanych 30 stereos-
nimok vzoru z roznych pozicii, ktoré boli pouzité na zistenie parametrov stereokamery po
snimani, ked kamera bola este zohriata zo snimania. Zaznamenané snimky boli pouzité na
vypocet poli trojrozmernych posunuti (3D displacement fields) snimaného vzoru. Vysledky
ukéazali, ze tie posunutia boli v korelacii so zaznamenanymi zmenami teploty kamier.

Chu sa vo svojej praci [2] zaobera stabilizdciou stereovidea vytvoreného mobilnym tele-
fénom. Videa natoc¢ené pomocou mobilnych telefénov st ¢asto nestabilné a ¢o je spésobené
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malymi rozmermi a vadhou mobilnych telefénov a neschopnostou uzivatela drzat telefén
stabilne. Autor ¢lanku navrhol a naimplementoval program, ktorym je mozné z takéhoto
videa odstranit vysokofrekvencéné pohyby, ktoré si rusivé pre divakov. Pouzity algoritmus
pozostava z troch casti. V prvej Casti algoritmu st najdené korespondujice body medzi
dvomi snimkami stereosnimky. V druhej c¢asti pocita pohyb kamery. Na tento vypocet vy-
uziva informécie z gyroskopu a akcelerometra, ktoré s stucastou mobilného telefénu. Pohyb
kamery je modelovany 3D rotacnou maticou a 3D transla¢nou maticou. V tretom kroku
su zo ziskaného pohybu odstranené vysokofrekvenéné pohyby. Nasledne si z povodnych
snimkov syntetizované snimky, ktoré sa nachadzaji uz na stabilizovanej trase kamery. Na
to je pouzity algoritmus DIBR (Depth Image Based Redering — renderovanie snimkov za
pomoci hibkovej mapy). Nakoniec je eSte odstranend vertikdlna odchylka medzi snimkami
stereosnimky, ktord mohla vzniknuf pri renderovani.
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Kapitola 3

Algoritmy spracovania obrazu

Tato kapitola sa zaoberd algoritmami, ktoré sa pouzivaji na hladanie transforméacii medzi
dvoma obrazmi snimajticimi rovnaki scénu z réznych miest. Nejedna sa o encyklopedicky
prehlad tychto algoritmov, tych existuje prilis velké mnozstvo na to, aby boli vsetky popi-
sané v tejto praci. Boli vybrané metédy so zameranim na stereospracovanie obrazu.

Aby bolo mozné vypocitat transformaciu medzi dvoma obrazmi, je potrebné najst ob-
jekty, ktoré sa nachadzaji na obidvoch obrazoch. Co a akym spésobom sa najcastejie hlada
v obrazoch, je popisané v prvej podkapitole. Druhé podkapitola sa zaobera spésobmi, kto-
rymi sa urcuje, ¢i nadjdené objekty st zhodné. Tretia podkapitola sa venuje transforméciam
a ich vypocétu. Stvrta podkapitola sa venuje procesu parovania bodov z réznych obrazov.
Posledna podkapitola sa venuje prevzorkovaniu a preco je potrebné pri aplikovani transfor-
macii na obrazy.

3.1 Hladanie vhodnych bodov na sledovanie

Hladanie vhodnych bodov na sledovanie je podobné procesu skladania puzzle [18]. Kisok
puzzle s jednoliatou textdrou je velmi tazké zaradit na miesto kam patri. Ak sa vSak na
danom ktusku nachddza hrana objektu, existuje podstatne mensie mnozstvo pozicii, kde sa
méa kiisok nachadzat. Idedlne je, ked sa na kisku nachadza roh. Spravidla potom ostava
uz len minimalny pocet miest, na ktoré by dany kisok mohol pasovat. Na obrazku 3.1 je
mozné vidief rohy najdené pomocou jedného z detektorov rohov popisanych nizsie.

Asi najjednoduchsim detektorom rohov je Moravcov detektor [15]. Moravcov detektor
funguje na principe hladania maxima rozdielu jasu prilahlych oblasti. Jednoliate textiry
maju vo vSetkych smeroch rozdiel jasu minimalny a hrany taktiez nemajua velky rozdiel jasu
v smere hrany. Rohy ako jediné maju rozdiel jasu vo vSetkych smeroch. Moravcov detektor
rozdeli obraz na prekryvajtce sa okna, ako na obrazku 3.2. Pre kazdé okno je vypocitany
jeho rozdiel jasu. Pre kazdé okno je spoc¢itana suma rozdielov druhych mocnin jasu v styroch
smeroch:

o horizontalne: Y (I;; — I; j+1)?,
o vertikalne: Z(Ii,j — IH_L]')Z,
o diagonélne v obidvoch smeroch: E(I’i,j - Ii+1,j+1)2 a Z(Ii,j - Ii+1,j71)2-

I, , je intenzita jasu pixelu na stiradniciach (z,y). Minimalna hodnota z tychto styroch stm
je potom rozdiel jasu okna. Okno je oznacené ako okno s rohom, ak jeho rozdiel jasu je
lokélne maximum 25 prilahlych a prekryvajicich sa okien.
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Obr. 3.1: Rohy (¢ervené body) ndjdené na obrdzku pomocou Shi-Tomasi detektora rohov

—r

Obr. 3.2: 8 prekryvajucich sa okien(modré) a 16 priliehajtcich okien(¢ierne) k aktudlnemu
oknu (¢ervené). Najmensie bunky predstavuji pixely. Kazdé okno mé velkost 4x4 pixely.
Okno je prehlasené za roh len v pripade, ze jeho rozdiel jasu je maximum spomedzi tychto
25 okien.

Tento pristup mé svoje chyby. Jeden z jeho nedostatkov je, ze detektor oznaci ako rohy
aj hrany, ktoré nie st orientované v jednom zo Styroch smerov, pre ktoré detektor pocita
sumy stvorcov rozdielov.

Z Moravcovho detektora vychiadza Harrisov detektor [27]. Namiesto pocitania roz-
dielu jasu len v Styroch smeroch, ho pocita vSeobecne vo vsSetkych smeroch podla rov-
nice (3.1), kde w(z,y) je oknova funkcia, I(z,y) je jas vzorky a I(z +u,y +v) je jas vzorky
posunutej o vektor (u,v).

E(u,v) :Zw(xay)[l(x"i_uvy"i_v)_I(:U:y)]2 (3'1)

x’y
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Tato funkcia dosahuje svoje maximum prave v rohoch. Rovnica sa da upravit pomocou
Taylorovho rozkladu na rovnicu [17]:

u
E(u,v) ~ [u U}M (3.2)
v
kde
LI, II
M =" w(x,y) ’ (3.3)
.y L1y Iyl

I, a I, si parcidlne derivécie jasu obrazu v x-ovej a y-ovej ose. Sta¢i vypocitat rovnicu
R =M\ — k(M + Xo)? = det(M) — k(trace(M))? (3.4)
kde
e A1 a A9 su vlastné ¢isla matice
o det(M) je determinant matice M
o trace(M) je stucet ¢isel na diagondle matice M (stopa matice)

o k je parameter, ktorého hodnoty z intervalu (0.04; 0.15) boli empiricky vyhodnotené
ako pripustné

Podla hodnoty R (kritérium urcovania rohov) sa da potom uréit, ¢i sa jednd o roh alebo
nie:

o Ak je |R| malé, tak aj A\; a Ao st malé a dand oblast je plocha bez rohov a hran
e Ak je R zaporné, tak Ay >> Ay alebo A\{ << A2 a jednd sa o hranu
e Ak je R velké, tak aj A1 a A9 st velké a priblizne rovnaké a v oblasti sa nachadza roh

Velmi podobny Harrisoviu detektoru je detektor Shi-Tomasi [23]. Jediny rozdiel je
v pocitani hodnoty R, Shi-Tomasi ju pocita nasledujicim sp6sobom:

R = min()\l, AQ) (35)

Tento detektor je pomalsi, kedze priamo musi pocitat vlastné ¢isla matice. Tento algoritmus
je vsak podla jeho tvorcov lepsi ako Harrisov detektor.

Spomenuté detektory nie st zdaleka jediné metédy na hladanie rohov v obraze. Existuje
rada dalSich met6d, ktoré sa medzi sebou lisia v narocnosti na vypocet a v kvalite.

Vécsina metdéd na hladanie rohov pouziva presnost na pixelovej drovni. Niekedy vsak
tato presnost moze byt nedostacujica. Preto existuji metédy na hladanie rohov na sub-
pixelovej trovni. Vacésinou vyuzivaji ako zdklad na vyhladanie rohov vyssie spomenuté
metody a poziciu rohov uz len upresnuji. Jeden z postupov vychidza z tedrie ortogondlnych
vektorov [31]. Kazdy vektor z rohu ¢ do bodu p; nachéddzajiceho sa v blizkosti rohu, by mal
byt kolmy na gradient obrazu v bode p;, obrazok 3.3. V idealnom pripade by sti¢in tychto
dvoch navzajom kolmych vektorov bol nula, ale Sum v obraze sposobuje chybu ¢;:

ei = G(Ip,)" (¢ — pi) (3.6)
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P3

P2

Obr. 3.3: Vektory (¢, p;) (Cierna) kolmé na gradient G(I) (Cervend)

G(Ip,) je gradient obrazu v bode p;. Po vynasobeni oboch stran rovnice gradientom G(Ip,)
a predpokladanim, ze chyba ¢; je nula, ziskavame ststavu rovnic:

0= Z(G(Ipi)G(Ipi)T)q - Z(G(Ipi)G(Ipi)Tpi) (3.7)
(2 7
Po vypocitani ¢ bude novy bod ¢ povazovany za roh. Tento postup sa moze opakovat, kym
nebude dosiahnutd pozadovand presnost rohu alebo nebude prekroc¢eny maximélny pocet
iteréacii.
Rohy sa daju pouzit na hladanie rovnakych objektov v réznych obrazkoch, avsak nie
st vzdy idedlne. V pripade réznej mierky obrazkov to ¢o bolo povazované za roh objektu v
obrazku, kde bol objekt maly, uz nemusi byt povazované za roh na tom istom priblizenom
objekte. Tento fenomén vysvetluje obrazok 3.4.

[d

) |

Obr. 3.4: Na obrazku vlavo sa na zltom objekte nachddza jasny roh, ale na obrazku vpravo
na tom istom priblizenom objekte uz je mozné vidiet len mierne zakriveni hranu

Riesenim nielen tohto problému je najst na obrazku informécie (features) o objektoch,
ktoré st nemenné vzhladom na posun, rotaciu, zmenu mierky a zmenu osvetlenia objektu.
Taktiez je potrebné vediet urcit, ¢i informacia extrahovana z jedného obrazka je zhodna
s informéciou z iného obrazka.
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Jednym z algoritmov, ktoré sa snazia tento problém riesit, je algoritmus Scale In-
variant Feature Transform (Transformdcia invariantnych vlastnosti vzhladom na zmenu
mierky) [14]. Tento algoritmus je tu popisany len zjednodusene. Hladanie informdcii z ob-
razkov prebieha v Styroch castiach. V prvej casti sa vyhladavaji klucové body, ktoré su
nemenné v réznych mierkach obrazku. V druhej casti st klticové body prefiltrované. Od-
stranené su tie klucové body, ktoré maju nizky kontrast a tie, ktoré sa nachadzaja na
hranéich. Pozicie ostédvajicich klticovych bodov st upresnené. V tretej casti st kldacovym
bodom priradené orientacie. Orientacia klicového bodu je urcend podla smeru, v ktorom
sa nachadza maximalny gradient v okoli kltic¢ového bodu. V stvrtej casti je kazdy klucovy
bod popisany 128 hodnotami. Tieto hodnoty sa vyuzivajt pri parovani kldcovych bodov z
inych obrazkov.

3.2 Zistovanie podobnosti réznych bodov

Ked st uz najdené rohové body vo viacerych obrazkoch, je potrebné zistit, ktoré body z jed-
ného obrazku si zhodné s bodmi z dalsieho obrazku. Proces zistovania podobnosti bodov je
zalozeny na principe porovnavania okoli jednotlivych bodov. Na to sa pouzivaja vyrezy rov-
nakej velkosti so stredom v porovnavanych bodoch. Na porovnanie vyrezov existuje niekolko
sposobov.

Jednym zo sposobov vypocétu podobnosti vyrezov je suma absolutnych rozdielov [21].
Od kazdého jasu pixelu v prvom vyreze je odc¢itany jas koresSpondujtceho pixelu v druhom
vyreze. Suma vsetkych rozdielov v absolitnej hodnote potom déva absolutny rozdiel dvoch

.....

zhodnych vyrezov je nula.
R(I, L) =Y |Ii(z,y) — L(z,y)l (3.8)
x?y

Velmi podobnd metéda je suma rozdielov Stvorcov [10]. Namiesto absolitnej hodnoty
rozdielov je spoc¢itand druhd mocnina rozdielov, rovnica (3.9). Na rozdiel od sumy absolut-
nych rozdielov, kde podobnost klesala linedrne so zviac¢sovanim rozdielu medzi vyrezmi, pri
tejto metdde klesa kvadraticky.

R(L, I3) = (L(w,y) — Ia(z,y))° (3.9)
T,y

Dalsi sposob urcenia podobnosti je vzajomna koreldcia [3]. Jednd sa o sumu stéinov
jasu korespondujucich pixelov, rovnica (3.10). Problém tejto metédy je vsak ten, ze ¢im vyssi
je jas vyrezov, tym vysSia je ich vzajomna korelacia, bez ohladu na ich redlnu podobnost.
Tento problém je mozné vyriesif odc¢itanim priemernej hodnoty jasu jedného z vyrezov od
hodnét jasu vSetkych jeho pixelov, rovnica (3.11). I je priemerns hodnota jasu vyrezu.

R(I, Ip) =Y _(Ii(z,y) - Ir(x,y)) (3.10)
R(Iy,I3) = Z((-’l(%y) — 1) - Ix(z,y)) (3.11)
2.y

Predstavené metédy si neporadia s roznym osvetlenim scény. Preto vznikli normalizo-
vané verzie sumy rozdielov Stvorcov a vzajomnej korelacie. Pre kazdy pixel sa vypocita
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nova normalizovand hodnota jasu. Od p6vodnej hodnoty je od¢itana priemernd hodnota jasu
vyrezu a nasledne je vyslednd hodnota vydelend standardnou odchylkou jasu vyrezu [3]:

. I(z,y) — 1
I(z,y) = =
VU (y) =17

(3.12)

Normalizovand verzia vzajomnej korelacie mé oproti jej nenormalizovanej verzii este jednu
vyhodu. Vysledok normalizovanej korelacie musi spadat do intervalu (—1,1) kde 1 znaci
uplna zhodu.

3.3 Transformacie obrazu

Vztah medzi dvomi obrazmi scény popisuje transformacia. Homografia je transformécia
mapujuca body z jedného obrazu na korespondujice body v druhom obraze nachadzajtce
sa v jednej projektivnej rovine. Korespondujice body p <+ p’ st vyjadrené pomocou ho-
mogénnych stradnic: p = (ps,py, )T ap’ = (v, Py 1)T. Homografia je vyjadrend pomocou
matice H:

Dx hi he hs| |D)
p=Hp & |p,| = |ha hs he| |, (3.13)
1 hr hs 1|1

H je homografickd matica, ktord ma 8 stupnov volnosti [4].

Okrem homografie existuju aj dalsie typy transformacii, ktoré sa pouzivaji v pocitacovej
grafike vyuzivajice maticu o velkosti 3 x 3. Jednou z nich je afinna transformacia. Afinna
transformdcia mé 6 stupnov volnosti:

a; ag as
as as ag (3.14)
0 0 1

Afinnou transformaciou je mozné vyjadrit rotaciu, translaciu, zmeny velkosti, skosenie a ich
kombinécie:

« Rotéacia o uhol 9:
cosf) —sinfd 0

R=|sinf cosf® O (3.15)
0 0 1

« Translacia (posunutie) o vektor u = (uy, uy):

1 0 wu,
T'=10 1 u (3.16)
0 0 1
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e Zmena velkosti vektorom v = (v, vy):

v 0 O
0 v, 0 (3.17)
0 0 1

« Skosenie faktorom skosenia w = (wg, wy):

1 w, O
wy 1 0 (3.18)
0 0 1

Na vytvorenie zlozenej afinnej transformécie staci matice tychto elementarnych transfor-
macii vynasobit:

cosf) —sinf 0| |1 0 wuy, cos) —sinf wu,cost —uy,sind
RT = |sinf® cos§ 0| |0 1 w,| = [sinf cos® wuysinh+ u,cosb (3.19)
0 0 110 0 1 0 0 1

Pri skladani transformaécii zalezi na poradi:

cos) —sinf gy cost — u,sind cos —sinf wu,
RT = |sinf cos® wuysinf+uycosf| # |sinf cos wu,| =TR (3.20)
0 0 1 0 0 1

Afinnu transforméciu je mozné alternativne zapisat aj rovnicou (3.21). A je transfor-
maénd matica a podmatica matice (3.14),  je translaény vektor extrahovany z matice (3.14):
t = (a3, a6)" = (ts, t,)T. Korespondujice body p <> p’ st vyjadrené pomocou kartézskych
stradnic [25].

/ _ / /
Dz ap az| Py (2 - {pw = a1pl, + agpl, + ta (3.21)

p=Ap +te = + , ,
py as Qs p; ty py = Q4pP, + a5py + ty
Ak je zndma transformacnd matica, je jednoduché z pévodného obrazu vypocitat jeho
transformovant podobu. Niekedy je ale potrebné vypocitat transformacni maticu z mnoziny
bodov, ktorych pozicia je zndma v obidvoch obrazoch. Na presné definovanie transformac-
nej matice afinnej transforméacie A st potrebné 3 body, ktorych pozicia je zndma v oboch
obrazoch. 7Z danych bodov je potom mozné vytvorif stistavu Siestich rovnic o Siestich ne-
znamych [25]:

Py = a1ph’ + aspy + to, P2 = ar1p?’ + aop + to, P = a1ps’ + agpl’ +ta,
p; = aspl + a5p21// +ty, pz = ayp2 + a5p§/ +ty, pg = aypd + a5pz' + ty, (3.22)

pl <—>p1 / p2 <—>p2 / pS <—>p3 /
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Ak existuje viac koreSpondujicich bodov ako 3 a ich pozicie st bezchybne uréené, ne-
zélezi na tom, ktord trojica sa pouzije pri vypocte afinnej transformacie. Problém je, ak
ich pozicie sl urcené s nejakou chybou. V tom pripade kazda trojica da iny vysledok. Exis-
tuje niekolko metdd pre minimalizéciu chyby riesenia, ako napriklad metéda najmensich
Stvorcov. Tato metdda spociva v tom, ze najde takd transformdciu, ktorej suma Stvorcov
chyb bude ¢o najmensia [22]. Takato chyba mé nasledujici vzorec:

Ers = ZHAPQ +1—pil® (3.23)

(2

Matica A a vektor ¢ popisuji afinni transformdciu a p; < p; si vsetky korespondujice
body.

3.4 Parovanie korespondujiicich bodov

Aby bolo mozné najst transforméciu medzi dvoma obrazmi, je potrebné sparovat zhodné
body nédjdené v réznych obrazoch. Jeden z moznych algoritmov na najdenie korespondu-
jucich bodov medzi dvoma obrazmi je algoritmus hrubej sily (brute force). Spociva
v postupnom prechadzani bodov prvého obrazu. Vybrany bod z prvého obrazu je potom
porovnany s kazdym bodom z druhého obrazu. Na porovnavanie mézu byt pouzité metddy
popisané v podkapitole 3.2. Ako korespondujici bod s danym bodom je urceny ten bod,
ktory s nim ma najvyssiu zhodu.

Tato metoda ale moze generovat falosné korespondencie. Napriklad niektory bod z pr-
vého obrazu sa nemusi nachddzat v druhom obraze a tak bude k danému bodu priradeny
bod, ktory mu je najviac podobny. Existuju vsak metody, ktoré pracuji na tplne inom
principe ako porovnavanie okolia bodov a tymto problémom netrpia.

Jednou z takych metéd je RANSAC (Random Sample Consensus — Konsenzus ndhod-
nych vzoriek) [7]. Je to metéda pouzivana pri odhadovani matematickych modelov z déto-
vzoriek. Iterativne vybera ndhodné vzorky z ddtovej mnoziny, podla ktorych vytvara model
a nasledne zistuje, kolko vzoriek z celej datovej mnoziny zodpoveda s nejakou maximalnou
chybou tomuto modelu. Vzorky, ktoré vyhovuji danému modelu sa nazyvaju inliers. Ak je
inliers vzoriek dostatoény pocet, je dany model zaradeny medzi vhodné modely. Po danom
pocte iteracii je z vhodnych modelov vybrany ten s najvac¢sim poctom inliers vzoriek.

Pri hladani korespondenénych bodov pre afinni transforméciu tento algoritmus funguje
tak, ze v cykle vybera vzdy 3' ndhodné pary bodov (pre urychlenie sa pouzivaji metédy
na odstrdnenie nevhodnych pérov), vypocita z nich afinni transforméciu a zisti, kolko
z ostatnych parov bodov vyhovuje s nejakou maximélnou chybou tejto transformécii. Ak
ich je dostatoény pocet, dand transformécia je zaradend medzi vhodné transformécie. Po
danom pocte iteracii je z vhodnych transforméacii vybrana t4 najlepsia a na zaklade nej
vSetky inliers pary bodov. Nédsledne byva este dand transformécia prepoc¢itana (napriklad
met6édou najmensich stvorcov) s ohladom na vSetky inliers pary bodov.

Metéda RANSAC taktiez moze byt pouzitd uz len na prefiltrovanie mnozin dopredu
sparovanych bodov, ktoré moézu obsahovat nekorespondujice dvojice.

IPre analytické spoéitanie afinnej transformécie s potrebné prave tri pary bodov, kapitola 3.3
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3.5 Prevzorkovanie obrazu

Pri aplikacii transformacnej matice na obraz nastava problém. Digitalny obraz obsahuje
vzorky len pre celociselné siradnice, ale po vynasobeni bodu maticou mézu vznikaf nece-
lo¢iselné siradnice a obraz je potrebné prevzorkovat. Prevzorkovanie je proces prevodu
diskrétneho signdlu na iny diskrétny signal [8]. Proces prevodu diskrétneho obrazu na spo-
jity sa nazyva rekonstrukcia. Existuje niekolko rekonstrukénych algoritmov.

Najjednoduchsim sposobom rekonstrukcie je interpolacia najblizsim susedom. Fun-
guje na principe pouzitia hodnoty najblizsieho pixelu v okoli:

In(z,y) = Is(|z+0.5], |y + 0.5)) (3.24)

In je spojitéd funkcia novych hodnét a Ig je pdvodna diskrétna funkcia. Metdda je jednodu-
ché na vypocet avsak ma niekolko neziadtucich efektov. Moze sposobovat zvyraznenia alebo
zmiznutia niektorych kontir z obrazu, napriklad tenkych ciar.

DalSou metédou je bilinedrna interpolicia. Pri tejto metéde je nova hodnota vy-
pocitana zo styroch najblizsich susednych pixelov, ako ich vazeny priemer vzhladom na
vzdialenost od novej pozicie.

In(z, |y)) = ([z] = 2)Is(|z], ly]) + (x = (=) Is([z], [y])
In(z, [y]) = ([z] — 2)Is(|z], [y]) + (z = [2])Is([z], [y]) (3.25)
In(z,y) = ([yl —y)In(z, ly]) + (y — [y In(z, [y])

Prechody si hladsie ako pri predchadzajicej metéde, ale na druhej strane tato metdda
rozostruje ostré hrany.

Casto pouzivanou metédou je bikubicka interpolicia. Ako uz nazov napoveda, biku-
bicka interpolacia vyuziva pri vypocte polynémy treticho stupna. Na vypocet hodnot byva
pouzitych viac hodnét ako pri bilinedrnej interpolécii, ¢asto to byva okolie 4 x 4. Je viac
sposobov ako dosiahnut bikubickt interpolaciu, napriklad Lagrangeove polynémy, kubické
splajny alebo algoritmus kubickej konvoltcie.

Jadro Keysovej [13] kubickej konvolicie pozostdava z polynémov tretieho stupna defi-
novanych na intervaloch (-2, —1), (—1,0), (0,1) a (1,2) . Mimo intervalu (—2,2) je jadro
konvolicie 0. Preto stacia pre vyhodnotenie styri najblizsie hodnoty povodného obrazu.
Jadro musi byt symetrické a ma formu

1 s=0
s3> — 3|2+ 1 0<ls| <1
u(s) =<0 |s| =1 (3.26)
—SlsPP+5[slP —4ls|+2 1< s| <2
0 2 < |s]

Pre interpolaciu obrazu musi byt jadro pouzité pre oba rozmery. Preto sa tato interpola-
cia nazyva bikubicka. Vdaka pouzitiu polynému vyssSiecho radu a vécsieho okolia ako pri
bilinearnej interpolacii, je bikubické interpolacia kvalitnejsia.

Existuju aj pokrocilejsie metédy, ako napriklad Lanczosova interpolécia, ktorych vy-
sledky su este kvalitnejsie. Dané met6dy vyuzivaju este vacsi pocet susednych pixelov a zlo-
zitejsie aproximacné funkcie. Preto su aj ¢asovo narocnejsie.
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Kapitola 4

Zhodnotenie problému a navrh
parametrov riesenia

Tato kapitola sa zaobera problémom neziadiceho pohybu dopravnych stereokamier. Prva
podkapitola rozobera ako tento problém vznikd a ¢o moéze sposobit a aj to, ze v literatire
je len malo ¢lankov zaoberajicich sa touto témou. V druhej podkapitole st predstavené
parametre, ktorymi som sa riadil pri implementacii.

4.1 Nepresnost merani spé6sobenid pohybom kamery

Pri pouzivani stereokamery na presné sledovanie pohybu objektov je dolezité, aby namerané
vysledky boli ¢o najpresnejsie. To sa tyka napriklad aj merania rychlosti vozidiel dopravnou
kamerou. Presnost merani ovplyvnuje okrem kalibracie kamery a schopnosti urcit presnu
polohu sledovaného objektu v obraze aj pozicia kamery voci pozicii, pre ktort bola kamera
skalibrovana. Pri stereokamere mézu nastat dva typy posunov: stereokamera sa pohne ako
celok a zmeni sa pozicia siradnicovej sistavy kamery voci stiradnicovej sustave sveta (ka-
pitola 2.1), alebo sa kamery stereokamery pohnu voci sebe, ¢o sposobi zmenu epipolarnej
geometrie (kapitola 2.2). Oba pripady potom mozu sposobovat chyby v merani.

Tymto pohybom sa da ¢iastocne zabranit tak, ze kamera bude pevne umiestnend na
zékladni, ktord sa zdanlivo nehybe. Napriklad na konstrukcii mosta. AvSak aj takto pevné
konstrukcie sa pohybujt. Ci uz vplyvom vetra, prejazdu tazkého nikladného vozidla, ktoré
konstrukciu rozvibruju alebo vplyvom teplotnej roztaznosti materialu a starnutia mate-
ridlu. Prace zamerané na pocitanie rychlosti vozidiel pomocou stereokamery spomenuté
v kapitole 2.4 tento problém v podstate neriesia. Kamera je umiestnend na nejakom rela-
tivne stabilnom objekte (stativ, stip...) a jej pohyby sa ignoruju. Pri vypoctoch rychlosti sa
predpoklada, ze kamera sa vobec nehybe. To mdze byt jednym z dovodov, preco napriklad
v praci El Buziadyho et al. [5] je strednd kvadratickd chyba pri poéitani rychlosti 1.67 km/h
pri rychlostiach 60-90 km/h oproti rychlosti nameranej pomocou GPS.

7 rozobratych prac zaoberajucich sa presnostou stereospracovania je praca Chung-Hua
Chu [2] jedind, ktord pontika nejaké riesenie. Toto riesenie je ale zamerané tplne iny prob-
lém. Predstavena stabilizdcia stereovidea je zamerand na zlepsenie kvality pozerania a nie
zlepsenie presnosti merani. Z tohoto dévodu som sa rozhodol na podnet méjho vediiceho
bakalarskej prace navrhnif a implementovat algoritmus, ktory bude tieto pohyby detekovat
a kompenzovaf.

22



4.2 Navrh parametrov, ktorymi by sa mal kompenzacny al-
goritmus riadit

Cielom algoritmu je zabezpecif, aby pohyb obrazov obidvoch kamier stereokamery bol ¢o
najmensi oproti vychodzej pozicii. Kedze obe kamery stereokamery sa mézu hybat voci
okoliu ale aj voci sebe, hladat len spolo¢ny pohyb dvojice kamier je nedostacujice. Preto
som sa rozhodol, Zze budem analyzovat pohyb kazdej kamery zvlast.

Ak m4 algoritmus detekovat pohyb snimky, musi ho detekovat voci nieCcomu. Ideélne by
bolo urcit pohyb snimky voci snimke, ktord bola zaznamenand, ked kamery boli v pozicii,
pre ktori boli skalibrované. Tato snimka bude dalej oznacovand ako referencna. Referencéna
snimka bude porovnavana so vSetkymi ostatnymi snimkami, preto by mala obsahovat len
objekty, ktoré sa budi nachadzat aj na vsetkych ostatnych snimkach. Nemala by obsahovat
napriklad prechadzajtice vozidla. Kedze postup automatického zistovania, ¢i sa na snimke
nachadzaju vozidla, pohybujice alebo stojace, alebo iné objekty, ktoré budi menif v prie-
behu ¢asu svoju poziciu by bol netrivialny, rozhodol som sa, ze urc¢ovanie referen¢nej snimky
bude prebiehat manuéalne.

Na snimkach sa ale aj tak m6zu objavit objekty, ktoré sice z obrazu nezmiznt, ale moézu
menit svoj tvar. Moze sa jednat o stromy alebo iné rastliny. Tie totiz budd casom rast,
budi sa hybat s ndpormi vetra, méze im opadaft listie alebo mo6zu nastat iné zmeny. Keby
sa podla tychto objektov uréoval pohyb snimok, mohol by byt vdaka ich zmenam chybny.
Preto je potrebné v referen¢nej snimke manudlne oznacit oblasti, ktoré nebudiu pouzité na
hladanie pohybu.

Aby bol algoritmus pouzitelny, musi byt dostato¢ne rychly. Ak by zvlddal spracovat
maximaéalne jednu snimku za sekundu, aj keby bol iplne dokonaly, bol by zbytoc¢ny, lebo by
vyrazne spomaloval dalsie spracovanie snimok.

Dalsi z parametrov algoritmu je, aké velké pohyby ma byt schopny korigovat. Kedze
tento algoritmus ma byt pouzity na minimalizovanie malych pohybov, je zbyto¢né, dokonca
neziaduice, aby algoritmus stabilizoval snimky, ktoré st napriklad o polovicu posunuté oproti
pévodnej pozicii. V takomto pripade by stabilizidcia bola zbytoéna, kedze kamera by uz
nesnimala t1 Cast scény, ktort pévodne mala. Tento problém je znazorneny na obrazku 4.1.
Dalej sa da predpokladat, Ze pohyb pevne umiestnenej kamery len vplyvom prirodnych
zivlov a prechadzajuicich vozidiel nebude prilis velky. Preto som sa rozhodol, zZe staci, aby
algoritmus korigoval pohyby maximalne v jednotkach pixelov.

Obr. 4.1: Referen¢né snimka (vlavo), snimka posunuté o pol snimky voci referencnej snimke
(v strede), kompenzovand posunutéd snimka (vpravo)
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KedZe pohyby kamery nie st len v celych pixeloch, tak takisto vyhodnocovanie pohy-
bov by nemalo byt len v celych pixeloch. Algoritmus preto musi byt schopny pracovat na
subpixelovej trovni.

Dalsf problém je, ako popisat transforméaciu medzi referenénou snimkou a ostatnymi
snimkami. Idedlna transformécia na popis pohybu kamery by bola perspektivna transfor-
maécia, ale kedze sa bude jednat len o malé posuny kamery, perspektiva sa zmeni iba mini-
malne a tento pohyb sta¢i vyjadrit pomocou afinnej transformécie, ktora je jednoduchsia
na pocitanie.

Poslednym problémom je, pomocou akych prostriedkov algoritmus implementovat. Po-
nukaja sa dve moznosti: vyuzif programovaci jazyk a systém priamo zamerany na matice
a vypocty, napr. MATLAB' alebo GNU Octave” alebo vyuzit nejaky beZny programovaci
jazyk spolu s kniznicou zameranou na spracovanie obrazu. Takou kniznicou je napriklad
OpenCV (Open Source Computer Vision Library)?.

Rozhodol som sa pre kniznicu OpenCV a programovaci jazyk C++. Jednou z vyhod
bolo, Ze s oboma uz som v minulosti pracoval, preto som nemusel zac¢inat uplne odznovu
a hladat v manualoch, ako vobec nainstalovat OpenCV a naprogramovat jednoduchy prog-
ram. Dalsie dovody boli, Ze OpenCV mé priamo implementované niektoré algoritmy z kapi-
toly 3, je multiplatformové a je open source. Jazyk C++ bol zvoleny tiez preto, aby potom
vysledny algoritmus mohol byt jednoducho pouzitelny v inych aplikaciach, ¢o ulah¢uje mo-
dularita C++ a je jednoduché v nom vyuzit kniznicu OpenCV a nie je problém s rozhranim
kniznice, kedze aj OpenCV je napisand v C++.

Zhrnutie vlastnosti, ktoré by mal mat kompenza¢ny algoritmus a parametrov, ktorymi
by sa mal riadit:

e zlepsSenie presnosti metéd na meranie rychlosti pomocou stereokamery
e pouzity programovaci jazyk C++,

e kniZnica vyuzitd na spracovanie obrazu OpenCV,

e stereosnimky spracovavané jednotlivo,

« stabilizovanie voc¢i konkrétnej snimke (referenénd snimka),

e moznost manudlne odstranit nechcené oblasti zo snimky,

e priemerna rychlost spracovania aspon 30 stereosnimkov za sekundu,

e odhalenie pohybov aspon do vzdialenosti 10 pixelov,

e popis pohybu afinnou transforméciou,

o detekcia pohybu na subpixelovej trovni.

Tymito bodmi som sa riadil pri naslednej implementacii. Implementécia programu je popi-
sana v nasledujucej kapitole.

"https://www.mathworks.com/products/matlab.html
2https://www.gnu.org/software/octave/index
3https://opencv.org/

24


https://www.mathworks.com/products/matlab.html
https://www.gnu.org/software/octave/index
https://opencv.org/

Kapitola 5

Implementacia navrhnutého
riesenia

Tato kapitola sa zaobera implementaciou navrhnutého riesenia na stabilizovanie snimok. Na
zacCiatku kapitoly je predstavené zjednodusSené fungovanie algoritmu ako celku. V podkapi-
toldch st potom podrobne rozobrané jednotlivé casti algoritmu. Prva podkapitola sa venuje
spracovaniu referencnej snimky. V druhej podkapitole je rozobrany zakladny algoritmus
na najdenie korespondujicich bodov medzi aktuilne spracovdvanou snimkou a referenc-
nou snimkou. V tretej podkapitole je popisany algoritmus, ktory je pouzity v pripade, ked
zékladny algoritmus nedokaze nédjst dostatocny pocet korespondujtcich bodov. V posled-
nej podkapitole je predstaveny sposob porovnavania korespondujicich bodov a nasledny
vypocet transformacnej matice afinnej transformécie.

A A

Aktualna Transformacéné
transformacéna matica matice

Snimky Aktualna snimka

Obr. 5.1: Zjednodusend schéma fungovania algoritmu na zistovanie posunu snimok

Na obrazku 5.1 je mozné vidiet princip fungovania celého programu. Na zaciatku behu
programu je nacitana referen¢nd snimka. Potom je sekvencne nac¢itavand postupnost snimok
urcenych na stabilizovanie. Po nacitani je kazda snimka porovnand s referenc¢nou snimkou.
Porovnavaju sa pozicie rohov z referen¢nej snimky a ostatnych snimok pomocou korelacie
vyrezov s rohmi (proces porovnavania je podrobne vysvetleny v nasledujicich podkapito-
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lach). Z vysledkov porovnania jednotlivych snimok je vypocitana matica afinnej transfor-
macie. Vystupom programu si matice afinnej transformécie, pre kazda nacitani snimku
jedna.

5.1 Spracovanie referencnej snimky

Pred samotnym spustenim programu a spracovanim referencnej snimky je potrebné vykonat
dve manudlne ¢innosti. Vyhladat vhodni referen¢nii snimku a vytvorit masku na odmasko-
vanie jej nevhodnych casti. Referencna snimka by mala obsahovat ¢o najviac pozadia, ktoré
sa v Case nemeni a ¢o najmenej pohyblivych objektov. Taktiez by mala byt zaznamenana
v Case, ked kamera bola vo svojej vychodzej pozicii, pre ktort bola skalibrovana.

Ak aj napriek tomu su na referen¢nej snimke objekty, ktoré sa moézu hybat (napriklad
stromy vo vetre), je potrebné ich odmaskovat. Na vytvorenie masky je mozné pouzit bud
priloZeny program alebo Iubovolny graficky editor. PriloZzeny program umozni uzivatelovi
otvorif vybranu referenént snimku a pomocou mysi oznacit nechcené oblasti snimky. Prog-
ram nasledne exportuje masku referencnej snimky vo forméate PNG. Priklad masky mozno
vidiet na obrazku 5.2. Masky vytvorené inymi programami musia mat rovnaké rozlisenie ako
referenénd snimka, musia byt v odtienoch sedej a pixely v nechcenych oblastiach musia byt
¢ierne (musia mat hodnotu 0). Vsetky ostatné hodnoty pixelov oznac¢uji chcené oblasti. Ak
pri spusteni programu nie je zadand ziadna maska, automaticky sa vytvori prdzdna maska
(bez ¢iernych oblasti).

Obr. 5.2: Snimka programu na vytvorenie masky (vlavo) a vytvorena maska vo forméte
PNG (vpravo). V programe si nechcené oblasti oznacené ¢ervenou farbou a v maske ¢iernou.

Program referen¢éni snimku a jej masku po nacitani zac¢ne spracovavat. Tento proces je
znazorneny na obrazku 5.3. Spracovanie referencnej snimky pred zacatim porovnéavania je
dolezity krok. Cely proces je vdaka nemu podstatne rychlejsi. Vsetky vypocty na referencénej
snimke si urobené iba raz a nie pri kazdom porovnéavani.

Referencnd snimka je nac¢itand ako sedoténovy obrazok. Na nacitany obrazok je nasledne
aplikovana maska. Vdaka maske nie st na hladanie posunu snimok voci referencnej snimke
pouzité nevhodné oblasti.

Pri hladani posunu sa nevyuziva celd nezamaskovana oblast referenc¢nej snimky. Pouziva
sa len isty pocet rohovych bodov. Na vyhladanie rohov v referen¢nej snimke je pouzity Shi-
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Maska

Normalizované
vyrezy

Rohy na snimke Vyrezy rohov

Obr. 5.3: Schéma spracovania referenc¢nej snimky: Po nacitani referencnej snimky sa na
snimku aplikuje maska. Nésledne sa na snimke v nemaskovanych oblastiach vyhladaji ro-
hové body. Potom sa spravia vyrezy zo snimky so stredmi v ndjdenych rohoch. Tieto vyrezy
st nasledne normalizované.

Tomasi detektor (spomenuty v kapitole 3.1). Detektor rohov je pouzity namiesto detektora
vlastnosti (detektory zalozené na podobnom principe ako SIFT, kapitola 3.1) preto, lebo
sa predpoklada, ze hlavny pohyb snimkov bude posun a nie zmena velkosti. Detekcia rohov
je vypoctovo jednoduchsia a posun jej nerobi problém.

Rohy st vybrané podla kvality (hodnota R Shi-Tomasi detektora). Problém tohto rie-
Senia je v tom, Ze sa moze stat, ze vacsina rohov bude v jednej Casti obrazu, tak ako je to
mozné vidiet na obrazku 5.4. To mo6ze sposobif problém, ak by ta ¢ast v niektorom mo-
mente prekrylo nejaké vozidlo. Podstatne by sa znizil pocet korespondujtcich rohov medzi
referen¢nou snimkou a snimkou s vozidlom ¢o prekryva oblast s najva¢sim poc¢tom rohov.
Aby som tomuto zamedzil, rohy st vyhladané nezavisle pre kazdy kvadrant snimky. To
zaru¢i rovnomernejsie rozlozenie rohov po ploche snimky a znizi riziko prekrytia vacsiny
rohov vozidlami.

N&jdené pozicie rohov st vsak len na pixelovej trovni. Pre lepsiu presnost je nédsledne
pouzity algoritmus na presnejsie urcenie pozicie rohov na subpixelovej trovni zalozeny na
principe ortogonalnych vektorov popisany v kapitole 3.1. Tento algoritmus vezme poziciu
rohu ziskaného pomocou Shi-Tomasi detektora a vrati presnejsiu subpixelovi poziciu toho
istého rohu.

V dalsom kroku st spravené vyrezy rohov a ich blizkeho okolia. Kedze roh mé subpi-
xelové suradnice, aby roh mohol byt v strede svojho vyrezu, je potrebné, aby bol aj vyrez
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Obr. 5.4: Vyhladanie 256 najlepsich rohov v celom obrazku (vlavo) a vyhladanie 64 najlep-
$ich rohov v kazdom kvadrante obrazka (vpravo). Cisla v rohoch oznac¢uji poéet najdenych
rohov v danom kvadrante. Cervené bodky oznacuji najdené rohy.

spraveny na subpixelovej drovni. Preto je potrebné vyrez prevzorkovat. Na to je pouzité
bilinedrne prevzorkovanie (kapitola 3.5).

V kazdom takomto vyreze si potom vsetky pixely normalizované. Normalizacia je do-
lezita, pretoze pocas dna sa meni osvetlenie snimanej cesty a teda aj osvetlenie rohov,
nenormalizované vyrezy inak nasvieteného rohu budu odlisné, ale ich normalizované verzie
bud podobné.

Ked je spracovana referencnd snimka, zac¢ni sa postupne spracovavat dalSie snimky. Na
spracovanie dalsich snimok m& program dva algoritmy. Tie st vysvetlené v nasledujtcich
dvoch podkapitolach.

5.2 Rychly algoritmus na hladanie korespondujacich rohov

Tento algoritmus je predvoleny pri hladani korespondujicich bodov medzi referen¢nou snim-
kou a préave nacitanou snimkou. Jeho schému je mozné vidiet na obrazku 5.5. Algoritmus
vychadza z predpokladu, ze pohyb snimok je vo vacsine pripadov miniméalny a rohové body
najdené na referenc¢nej snimke maji podobné siradnice ako tie isté rohy na aktudlne spraco-
vavanej snimke. Preto nie je potrebné prechadzat celi aktudlnu snimku detektorom rohov,
ale sta¢i mierne upravif poziciu rohov z referencnej snimky. Na to je pouzity algoritmus na
zistenie subpixelovej pozicie rohu, ten isty algoritmus ako algoritmus pouzity pri spracovani
referencnej snimky. Ten najde najsilnejsi roh v okoli so subpixelovou presnostou. Velkost
prehladavaného okolia je 3 x 3 pixely. Najdeny roh moéze byt:

e rovnaky roh ako roh na referen¢nej snimke,
e roh na objekte, ktory prekryl pévodny roh,
e Uplne iny roh, z dévodu prilis velkého posunutia snimky voci referencnej snimke.

Preto sa néasledne spravia vyrezy rohov so subpixelovou presnostou a tieto vyrezy sa potom
normalizuji. V dalsom kroku je kazdy vyrez porovnany so svojim koreSpondujicim vyre-
zom z referencnej snimky. Ako porovnéavaci algoritmus je pouzité korelacia. Ak je vysledok
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korelacie vyssi ako urcend hranica, ¢o znamenad, Ze ndjdeny roh je pravdepodobne zhodny
s korespondujicim rohom z referencnej snimky, tak sa korespondujtice rohy pouziju pri
vypocte transformacnej matice. Ak je vysledok nizsi, jednd sa pravdepodobne o iny roh
a preto sa tento roh zahodi. Ak nastane situdcia, ze sa nendjde dostatocny pocet kores-
pondujucich rohov (napriklad z dévodu velkého pohybu aktudlnej snimky), nie je mozné
vypocitat transforméaciu. V takomto pripade je pouzity robustnejsi algoritmus na hladanie
korespondujticich rohov, ktory je popisany v nasledujicej podkapitole.

A
VA>T L)

\

Rohy na
referenénej snimke

.
Mo

Vyrezy rohov
z referencnej snimky

Prepogitané pozicie rohov
pre aktualnu snimku

Transformaéna matica
aktualnej snimky
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Porovnanie
vyrezov rohov

Pozicie rohov z referenénej snimky
na aktualnej snimke

Obr. 5.5: Schéma rychleho algoritmu na hladanie korespondujicich rohov: Na aktualnej
snimke si v okoliach pozicii rohov z referencej snimky dohladané presné pozicie rohov.
Vyrezy rohov st porovnané s vyrezmi z referencnej snimky. Rohy vyhodnotené ako zhodné
su nasledne pouzité na vypocet transformacnej matice.

5.3 Robustnejsi algoritmus hladania korespondujacich rohov

Robustnejsi algoritmus je pouzity az ked rychly algoritmus zlyha. Je urceny na najdenie
véacsich posunov. Pri hladani rohov uz nevyuziva stradnice rohov z referencnej snimky.
Namiesto toho aplikuje na aktudlnu snimku masku z referencnej snimky a vyhlada v nej rohy
pomocou Shi-Tomasi detektora. Je nutné vyhladat viac rohov ako na referenénej snimke,
kedze moze nastat situdcia, ze na snimke bude zachytené vozidlo s vela kvalitnymi rohmi
a tak by neboli ndjdené rovnaké rohy ako na referencnej snimke. Pozicie rohov su tak ako
aj v referencnej snimke prepocitané na subpixelovej tirovni.
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Obr. 5.6: Robustnejsi algoritmus na hladanie korespondujtcich rohov: Na aktualnej snimke
st po aplikovani masky najdené rohy. Kazdy roh z referenc¢nej snimky je nasledne porovnany
s rohmi z aktudlnej snimky, ktoré sa nachadzajui v blizkosti stiradnic daného rohu. Rohy
vyhodnotené ako zhodné st nasledne pouzité na vypocet transformacnej matice.

Dalej st spravené vyrezy rohov taktiez na subpixelovej trovni, ktoré si potom nor-
malizované. Nasleduje porovnavanie rohov. V tomto pripade uz nestaci porovnat kazdy
vyrez z aktudlnej snimky s vyrezom z referencnej snimky, lebo nie je zndme, ktory roh z
aktualnej snimky by mal predstavovat roh na aktudlnej snimke. Preto je kazdy roh z refe-
renc¢nej snimky porovnany s rohmi z aktudlnej snimky, ktorych siradnice nie si vzdialené
od sdradnic rohu na referenc¢nej snimke o viac ako je stanovena hodnota.

Medzi dvojice rohov, z ktorych sa pocita transformécia je zaradend len ta dvojica, ktorej
vysledok vzajomnej korelacie normalizovanych vyrezov je vyssi ako urcend hranica a zaroven
je vyssi ako vysledok koreldcie dvojic, ktorych sicastou je rovnaky roh z referencnej snimky.

5.4 Vypocet transformacnej matice afinnej transformacie

Na vypocet transformacnej matice st pouzité sparované rohové body z aktudlnej a re-
ferencnej snimky ziskané pomocou jedného z algoritmov popisanych v predchadzajtcich
kapitoldch. Este pred samotnym pocitanim sa tieto dvojice prefiltrované. Ak je ndjdeny
velky pocet dvojic, sii vybrané len tie s najlepsimi vysledkami korelacie. Ak ich je menej
ako dand hranica (druhd korela¢na hranica), pouziji sa vSetky. V pripade, ked ich je pri-
lis mélo, tak transformacia nie je vypocitana. Pri prili§ malom pocte dvojic totiz hrozi, ze
vypocitand transformac¢nd matica bude nespravna. Dvojice bodov st este na zaver prefiltro-
vané algoritmom RANSAC (kapitola 3.4) a pre vypocet matice je nasledne pouzitd metoda
najmensich stvorcov (kapitola 3.3).
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Kapitola 6

Testovanie implementovaného
riesenia

Tato kapitola sa zaobera testovanim implementovaného riesenia. Na testovanie boli pou-
zité snimky zo stereokamery vytvorené pre ucely prace Najmana a Zemdcika [16]. Kamery
danej stereokamery boli umiestnené na nosniku zo zliatiny hlinika vo vzdialenosti jeden
meter od seba. Moje testovanie prebiehalo v troch fazach. V prvej fize bola na testova-
nie pouzitd snimka z danej préace, ktorda bola umelo postivand a program mal odhalit jej
posunutie. Vysledky z tohto merania boli pouzité na hladanie idedlnych parametrov pre
algoritmu. V druhej faze bol program otestovany na celej sade snimok a v tretej faze bolo
testované ¢i moj program pomoze zlepsit presnost programu na pocitanie rychlosti vozidiel
zo stereosnimok.

6.1 Hladanie optimalnych parametrov

V prvej faze testovania som vybral ndhodne jednu snimku zo stiboru testovacich snimok. T4
bola v tejto Casti testovania pouzitd ako referencénd snimka. Z nej som si vytvoril dve série
snimok priblizne po tisic kusov, ktoré boli rézne posunuté oproti povodnej snimke. Prva
séria bola zamerana na testovanie rychleho algoritmu, preto sa v nej nachadzali snimky
s malym posunom (0 az 3 pixely). V druhej sérii sa nachddzali snimky na testovanie ro-
bustnejsieho algoritmu. Ich posuny boli preto vacsie (3 az 10 pixelov). Na posunutie bola
pouzita bikubicka interpolaciu. Obe série snimok som nechal opakovane spracovavat svojim
programom, v ktorom som postupne menil jednotlivé vntatorné parametre, napriklad pocet
vyhladanych rohovych bodov a druha korela¢na hranica.

Vysledkom kazdého behu programu bola séria transformacnych matic. Tie som nasledne
pouzil na transformdciu vytvorenej série posunutych snimok. V idedlnom pripade by vysled-
kom transformaécie bola snimka identicka s referencnou snimkou. V skuto¢nosti snimka po
transformacii vykazovala rozdiely. Na vyhodnotenie velkosti odchylok bola pouzitd metéda
absoltatnych rozdielov podla vzorca:

X—-1 Y—-1
_ Dizo 2o [Rij — Aijl
B XY ’

E (6.1)

kde X a Y st horizontélne a vertikalne rozlisenie snimky. R; ; je intenzita pixelu referencne;

snimky na stradniciach (7, 7). A;; je intenzita pixelu posunutej a transformovanej snimky
podla matice vypocitanej programom. Hodnota E predstavuje strednt absolitnu chybu
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medzi referen¢nou snimkou a transformovanou snimkou. Cim niZsia je hodnota E tym
presnejsia je transformacna matica. Néasledne bola vypocitand priemernd chyba zo vSetkych
snimok jedného behu programu.

Podla tejto chyby som posudzoval hodnoty jednotlivych parametrov. Prvy parameter,
ktory som posudzoval, bol pocet vyhladavanych rohov na referencnej snimke. Od tohto
poctu sa odvija aj pocet vyhladavanych bodov na ostatnych snimkach pri pouziti robust-
nejsieho algoritmu. Ten je vzdy dvojnasobny, aby bolo zarucené, ze sa najde na snimkach ¢o
najvacsi pocet referenénych rohov, kedze na ostatnych snimkach sa mo6zu nachadzat aj iné
a kvalitnejsie rohy ako na referenc¢nej snimke. Vysledky tohto testovania boli zaznamenané
pre prvu sériu do grafu 6.1 a pre druht sériu do grafu 6.2.
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Obr. 6.1: Graf zobrazujuci priemernt velkost chyby vzhladom na pocet vyhladanych bodov
pre prvu sériu snimok
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Obr. 6.2: Graf zobrazujici priemernt velkost chyby vzhladom na pocet vyhladanych bodov
pre druhi sériu snimok
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evve

bodmi. Najnizsia chyba pre druhd sériu mé hodnotu 1.6156 a bola dosiahnuté so 456 ro-
hovymi bodmi. Nizke hodnoty chyby pre druht sériu boli dosiahnuté taktiez s poctami
rohov 88 a 96 a to 1.6159 a 1.6157. Z oboch sérii som potom zvolil ako vychodziu hodnotu
poc¢tu rohov hodnotu 88 pre dalsie testovanie. Po absolvovani testu popisaného v nasle-
dujucej podkapitole bola tato hodnota zvySend na 128, pretoze s povodnym parametrom
vychédzalo vela snimok, pre ktoré sa nespocitala transformacénd matica pre nedostatok
korespondujuicich bodov.

Dalsf z testovanych parametrov bola druhé korelaéna hranica. Vysledky tohto testovania
je mozné vidiet v grafoch 6.3 a 6.4. Z grafov je mozné vidiet, Zze ¢im vyssia bola druha
korela¢nd hranica, tym nizsia bola chyba. Pévodna hodnota tohto parametra bola preto
nastavend na 0.995, ale po zacati testovania na realnych snimkach bola zniZzena na hodnotu
0.99, kedZe hodnoty korelacie na redlnych snimkach len vo vynimocénych pripadoch prekrodili
hranicu 0.995.
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Obr. 6.3: Graf zobrazujuci priemernt velkost chyby vzhladom na druhid korela¢ni hranicu
pre prvu sériu snimok

6.2 Problémy odhalené pocas testovania

V dalsej faze testovania som uz pouzil celd sadu testovacich snimok. Jedna sa o snimky
vozidiel prechadzajucich po cestnej komunikécii zaznamenané stereokamerou pocas doby
asi 45 minut. Zo snimok kazdej kamery som vybral vhodnt referencnii snimku, ku ktorej som
si vytvoril masku. S tymito referenénymi snimkami som spustil program pre kazda kameru
zvlast. Cielom tohto testovania bolo odhalit nedostatky pouzitého algoritmu. Zameral som
sa na matice ,vytf¢ajice z davu® (translacné parametre afinnej transforméacie sa vyrazne
odlisovali od susednych matic). Snimky prislichajice tymto nestandardnym maticiam som
si vybral na samostatné spracovanie. Pri kazdej z tychto snimok som si nechal zobrazit
body, ktoré boli pouzité pri vypocte jej transformacnej matice. Vizualnou kontrolou tychto
bodov na snimkach som odhalil nedokonalosti algoritmu.

Jeden z odhalenych problémov bol, ze v niektorych pripadoch bol roh oznaceny ako ko-
respondujici aj ked nemal byt. Tento problém je mozné vidiet na obrazku 6.5. Zeleny bod sa
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Obr. 6.4: Graf zobrazujuci priemernt velkost chyby vzhladom na druhid korela¢ni hranicu
pre druhi sériu snimok

nenachadza na rovnakom rohu ako ¢erveny bod z referencnej snimky a aj napriek tomu bol
pouzity pri vypocte transformacnej matice. Tato situdcia nastala preto, lebo realna pozicia
rohu bola vzdialend o viac ako 3 pixely (rychly algoritmus prehladéva okolie troch pixelov)
od referenc¢nej pozicie a tak ju rychly algoritmus nemohol najst, ale zaroven vzajomné ko-
relacia vyrezov tychto dvoch bodov bola 0.922. To je viac ako 0.9 ¢o bola pévodné hranica
na urcovanie korespondencie dvoch rohov. Aby sa zabréanilo pouzitiu takychto chybnych
dvojic, bola hranica korespondujicich rohov zvysena na 0.95.

Obr. 6.5: Vyrez z referencnej snimky (vlavo) s oznacenymi referenénymi rohmi (Cervend)
a vyrez rovnakého miesta zo snimky s podozrivou transformacénou maticou (vpravo), kde st
pozicie rohov upravené rychlym algoritmom. Zelené body boli oznacené ako korespondujice
body s referenénymi bodmi.

Dalsf z problémov, na ktoré som narazil, boli matice vypocitané z malého poétu ko-
reSpondujicich bodov. Priemerna hodnota poctu bodov, z ktorych boli spoc¢itané matice
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je 65.2. Boli tam vsSak matice, ktoré boli spoc¢itané len z deviatich bodov. Niektoré z nich
boli na prvy pohlad nespravne. Vécsinou sa tych par korespondujicich bodov nachadzalo
v jednej Casti snimky. Ak sa nejaky korespondujici bod nachadzal v inej ¢asti, tak ho vac¢si-
nou algoritmus RANSAC oznacil za nevhodny. Na zamedzenie tohto problému boli pridané
hranice na minimélny pocet korespondujicich bodov. Ak tento pocet nie je dosiahnuty,
matica nie je vypocitand, lebo by pravdepodobne aj tak bola chybni. V ramci tejto fazy
testovania som do algoritmu pridal nasledujice podmienky:

e ak rychly algoritmus nendjde aspon stvrtinu korespondujtcich bodov z celkového po-
¢tu rohovych bodov, tak je nedspesny a pouzije sa robustnejsi algoritmus,

o ak robustnejsi algoritmus nendjde aspon osminu korespondujicich bodov z celkového
poctu rohovych bodov, transformacna matica nie je vypocitana

e na vypocet matice je pouzitd aspon Stvrtinu korespondujicich bodov z celkového
poctu rohovych bodov (v pripade, ze ich bolo ndjdenych menej, tak vSetky najdené
korespondujtice body), aj v pripade, ze nemaji dostatocne vysoki hodnotu korelacie
na dosiahnutie druhej korelac¢nej hranice.

Pouzité hodnoty boli empiricky odvodené tak, aby bolo ¢o najmenej vyslovene zle spoci-
tanych transformécii. Upravenie tychto hodnét sposobi zmenu len na malej casti transfor-
macnych matic, kedze vacésina matic bola spocitané z dostatoéného poctu korespondujtcich
bodov. Po aplikovani tychto pravidiel sa podstatne znizil pocet vyrazne odlisnych matic.
Spravnost algoritmu som si overoval aj vizualne. Vytvoril som video z postupnosti dvojic
snimok (vstupnd snimka a snimka transformovand vypocitanou maticou). Aby na videu
bola viditelnd funk¢nost algoritmu nepouzil som celé snimky, ale len zvic¢sené vyrezy stre-
dovej ¢iary na ceste, na ktorej je viditelny pohyb kamery. Vizudlnym hodnotenim videa som
dospel k zaveru, ze transformované snimky vykazovali vyrazne lepsiu stabilitu ako vstupné
snimky.

Nésledne bola otestovana rychlost algoritmu na overenie, ¢i by bol algoritmus schopny
fungovat v realnom case. Pri testovani bol program spusteny paralelne pre obidve kamery.
Program bol schopny spracovat sadu 98936 snimkov za 8 minit a 26 sekind. Z toho 98905
snimok bolo spracovanych rychlym algoritmom a 31 snimok oboma algoritmami. Program
spracoval priemerne 195.5 snimok (97.8 stereosnimok) za sekundu. Tato rychlost je dosta-
to¢na pre spracovanie snimok.

6.3 Testovanie realnej funkcnosti algoritmu

Zaverecné testovanie bolo realizované na rovnakej sade stereosnimok, ale v spolupraci s Ing.
Pavlom Najmanom, spoluautorom programu na meranie rychlosti vozidiel pomocou stere-
okamery [16]. On pomocou svojho programu zo stereozdznamu spocital rychlost vozidel
a porovnal ich s rychlostou vozidiel nameranou pomocou lidaru. Odchylky vypocitanych
rychlosti v kilometroch za hodinu oproti nameranym tdajom st uvedené v tabulke 6.1
v stipci ,Povodny zéznam® Tieto vysledky st pouzité ako referencné.

Vstupom mojho programu boli tie isté nestabilizované snimky, z ktorych boli poslednou
verziou méjho programu vypocitané transformacné matice. Tieto matice Ing. Najman pouzil
na transformovanie pévodnych vstupnych snimok a nasledne ich pouzil na vypocet rychlosti
vozidiel. Schéma testovania je zndzornend na obrazku 6.6. Vysledky porovnania rychlosti
vypocitanych zo stabilizovanych snimok voc¢i nameranym rychlostiam si uvedené v tabulke
6.1 v stipci ,Stabilizovany zdznam®
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Testovanie pévodného zaznamu

Snimky z lavej
kamery

Poditanie Porovnanie
. . |—|s nameranou
rychlosti . ,
rychlostou

Snimky z pravej
kamery

Testovanie stabilizovaného zaznamu

Snimky z lavej

kamery
Stabiliza¢ny
program
\ P Porovnanie
Pocitanie
rychlosti —> [s nameranou
rychlostou
Stabilizacny /
program

Snimky z pravej
kamery

Obr. 6.6: Schéma testovania bez pouzitia a s pouzitim stabilizacného programu

Chyba nameranej rychlosti [km/h]
Povodny zaznam Stabilizovany zaznam
Stredna chyba —0.053 —0.1144
Stredna kvadratickd chyba 0.0402 0.0952
Smerodajna odchylka 0.1934 0.2869
Stredné absolutna chyba 0.1591 0.2344
Maximalna absolttna chyba 0.7295 1.3908
Minimélna absoltatna chyba 0.000 161 0.000403
Maximalna chyba 0.7295 1.1804
Minimélna chyba —0.5405 —1.3908

Tabulka 6.1: Porovnanie vysledkov vypocitanej rychlosti vo¢i nameranej rychlosti stabili-
zovaného a nestabilizovaného zdznamu
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7 jednotlivych vysledkov vyplyva, ze stabilizdcia nepriniesla spresnenie merania. Pou-
zité snimky ale boli zaznamenané tesne po kalibracii a za kratku dobu snimania sa nestihli
rozkalibrovat, takze referen¢né vysledky boli dostato¢ne presné a nepotrebovali dodatoc¢nt
stabilizaciu. Jeden z predpokladov bol, ze vypocitané matice maji v sebe sum, ktory zhor-
suje dostatocne presné vysledky. V dalsom kroku som preto umelo posunul pévodné snimky;,
¢im som simuloval situdciu ked sa kamery stihna rozkalibrovat. Vsetky snimky z lavej ka-
mery boli posunuté o jeden pixel doprava a dole a vSetky snimky Tavej kamery boli posunuté
dolava a hore. Na novych umelo posunutych snimkach bol znovu spusteny program na vy-
pocet rychlosti vozidiel. KedZe kamera bola skalibrovana pre pévodni poziciu, ocakivany
vysledok bol, Ze chyba bude vyssia ako pri nestabilizovanych neposunutych snimkach. Vy-
sledky tohto pokusu sa nachidzaja v tabulke 6.2 v stlpei ,2Posunuty povodny zadznam®.

Dalej boli tie isté posunuté snimky vstupom méjho programu. Ako referenéné snimky
boli pouzité pévodné neposunuté snimky. Vysledné matice boli pouzité na transformovanie
posunutych snimok a nasledne pouzité na vypocet rychlosti vozidiel. Schéma tohto testu
je zndzornend na obrazku 6.7. Vysledky porovnania vypocitanych rychlosti z tohto pokusu
s nameranymi rychlostami st uvedené v tabulke 6.2 v stipci ,,Posunuty stabilizovany zé-
znam®,

Testovanie pévodného zaznamu

Snimky z lavej
kamery

Simulovanie

rozkalibrovania
s Porovnanie
Pocitanie

—|S hameranou

rychlost rychlostou
Simulovanie /
rozkalibrovania
Snimky z pravej
kamery
Testovanie stabilizovaného zaznamu
Snimky z lavej
kamery
Simulovanie | | Stabilizacny
rozkalibrovania program
\ . Porovnanie
Pocitanie
ichiosti | |8 n@meranou
v rychlostou
Simulovanie | | Stabilizacny
rozkalibrovania program

Snimky z pravej
kamery

Obr. 6.7: Schéma testovania simulovaného rozkalibrovania kamery bez pouzitia a s pouzitim
stabiliza¢ného programu
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Chyba nameranej rychlosti [km/h]
Posunuty pévodny Posunuty stabilizovany
zdznam zéznam
Stredné chyba 1.925 —0.196
Stredné kvadraticka chyba 4.112 0.111
Smerodajna odchylka 0.6382 0.2694
Strednd absolitna chyba 1.985 0.264
Maximalna absolttna chyba 3.518 1.458
Minimélna absolitna chyba 0.0719 0.0004
Maximalna chyba 3.518 1.010
Minimélna chyba —2.190 —1.458

Tabulka 6.2: Porovnanie vysledkov vypocitanej rychlosti vo¢i nameranej rychlosti stabili-
zovaného a nestabilizovaného zdznamu pri simulovani rozkalibrovania kamery

V tomto pripade boli vysledky stabilizovaného zdznamu vyrazne lepsie. Stredné chyba
bola takmer desatnasobne nizsia a maximalna chyba bola mensia ako polovica maximal-
nej chyby nestabilizovaného zaznamu. Pri simulécii rozkalibrovania systému moj program
zlepsil presnost vypocitanych rychlosti.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnit a implementovat program na zlepSenie presnosti merani
polohy a rychlosti pomocou dopravnej stereokamery na zaklade kompenzacie neziadiiceho
pohybu kamery. Ciel prace bol splneny.

Prestudoval som dostupni literatiru na tému metdd stereospracovania obrazu a ich
presnosti vratane kalibra¢nych postupov. Nastudované informéacie st zhrnuté v kapitole 2.
V kapitole 3 som popisal algoritmy a postupy pouzivané pri hladani transformacii medzi
obrazmi. Na zdklade nastudovanych informéacii som v kapitole 4 vybral parametre, ktoré by
mala spliiat a vlastnosti, ktoré by mala mat metéda spresnenia stereospracovania obrazu.
V kapitole 5 je popisany spdsob, ako bol dany program implementovany. V kapitole 6 st
zhrnuté sposoby, ktorymi som mdj program testoval a aké vysledky boli dosiahnuté.

Program analyzuje pohyb snimok voci referenc¢nej snimke. Lava a prava snimka stere-
osnimky su spracované nezavisle. Na zistenie pohybu je pouzitd poloha rohovych bodov na
snimkach voci ich polohe na referenc¢nej snimke. Na najdenie rohovych bodov je pouzity
detektor Shi-Tomasi a subpixelovy detektor rohov pracujici na principe kolmych vekto-
rov. Rohové body st porovnavané pomocou normalizovanej vzajomnej korelacie. Vystupom
programu su transformac¢né matice popisujice afinni transforméaciu kompenzujicu pohyb
snimok voc¢i referencnej snimke.

Najskor bol algoritmus overeny na snimkach z Cerstvo skalibrovaného systému, kde sta-
bilizacia snimok nepriniesla spresnenie vysledkov oproti rovnakému vyhodnoteniu vysledkov
na nestabilizovanych snimkach. Naopak doslo, pravdepodobne vplyvom malého vneseného
sumu, k marginalnumu zhorSeniu vysledkov. Dalej som sa zameral na G¢innost implemento-
vzorka s umelo simulovanou rozkalibrovanou stereokamerou, teda snimky s vac¢sim po-
sunom. V tomto pripade mal moj program vyrazne pozitivny vplyv na presnost urcenia
rychlosti.

7 vysledkov ziskanych testovanim programu na simulovanych snimkach sa dé predpo-
kladat, ze by mo6j program zlepsil presnost merani, keby bol nasadeny na realny systém
uréeny na meranie rychlosti pracujici nepretrzite niekolko mesiacov alebo rokov, ktory by
sa postupom casu rozkalibroval.

V budicnosti by bolo vhodné otestovat program na vécsej sade redlnych snimok, ktora
by obsahovala dlhsie ¢asové tseky, rozne typy pocasia ako napriklad déazd a sneh, a roézne
casti dna. Taktiez by v budicnosti bolo vhodné zamerat sa na spominany Sum, ktory
moj program vytvori. Ten pravdepodobne sposobuje pouzitd metéda hladania subpixelovej
pozicie rohov. T4 by mohla byt nahradena napriklad hladanim najvicsej vzajomnej korelacie
medzi vyrezmi rohov prevzorkovanymi na vyssie rozlisenie. Dalsim vylepSenim by mohlo byt

39



pouzitie pozicie rohov z predchadzajicej snimky pri dohladévani rohov, a nie pozicie rohov
z referenc¢nej snimky. D4 sa totiz predpokladat, Zze pozicie rohov z predchadzajicej snimky
budu blizsie k poziciam rohov na aktualnej snimke ako k poziciam rohov na referencnej
snimke. V budiicnosti by bolo vhodné prepisat program ako kniznicu tak, aby stabilizacia
mohla byt pouzitd priamo v programoch na meranie rychlosti pomocou stereokamery.
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