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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym skldddanim panoramatickych snimku. Snimky nemusi
byt pofizeny pouze v horizontalnim sméru ani nemusi byt sefazeny. Vyuziva zdkladnich
technik jako detekce bodu v obraze Harrisovym rohovym detektorem, nalezeni korespon-
denci téchto boda pomoci korelace a poc¢itani homografie metodou RANSAC. Obrazky jsou
mapovany do roviny dané referené¢nim snimkem.
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Abstract

This paper concerns automatic panoramic image mosaicing. Images can be taken in any
direction and in any order. This work uses basic technics such as Harris corner detection,
correlation of image patches for finding correspondences and computing homography using
RANSAC. The images are mapped to the reference image plane.

Keywords
panoramic image, image stitching, image mosaicing, computer vision (CV), RANSAC, cor-
ner detection, homography, feature point, feature point extraction, feature point matching

Citace
Vladimir Motacek: Panoramatické snimky automaticky, bakaldiska prace, Brno, FIT VUT
v Brné, 2008



Panoramatické snimky automaticky

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalaiskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana
Ing. Vitézslava Berana

Vladimir Motacek
5. kvétna 2008

Podékovani

Rad bych podékoval svému vedoucimu bakalaiské prace Ing. Vitézslavu Beranovi za cenné
rady, vstiicnost, drahocenny ¢as a poutavy vyklad

(© Vladimir Motacek, 2008.

Tato prdce vznikla jako Skolni dilo ma Vysokém wucend technickém v Brné, Fakulté in-
formacnich technologii. Prdce je chrdnéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udélent oprdvnéni
autorem je mezdkonné, s viyjimkou zakonem definovanyjch pripadi.



Obsah

1 Uvod

2 Teorie
2.1 Detekce hran . . . ... ... ..
2.2 Detekce dulezitych bodu v obraze
2.3 Hledani korespondenci . . . . . .
2.4  Geometrické transformace . . . .
2.5 Homografie . ... ... ... ..
2.6 RANSAC .............

3 Automaticky generator panoramat
3.1 Navrhteseni ... ........
3.2 Detekce dulezitych bodu v obraze
3.3 Urceni korespondenci mezi snimky

3.4 Homografie mezi snimky . . . . . . . ... L o oo
3.5 Vzijemna pozice snimku v panoramatu . . . . . . .. .. .. ... ...
3.6 Korekce panoramatu . . . . .. ..o Lo

4 Vysledky

5 Zavér



Kapitola 1

Uvod

Panorama je obecné sirsi pohled na fyzicky prostor. Klasicky fotoaparat zachycuje thel po-

hledu zhruba 50 x 35°. Lidsky thel vniman{ je asi 200 x 135°. Naproti tomu panoramaticky

snimek ndm dokéze poskytnout daleko vice informaci [1] a to az v hlu 360 x 180°.
Panoramaticky snimek muzeme vytvoiit [8] ¢tyFmi zpusoby:

e Skldddanim jednotlivych snimku
e Pomoci zrcadel

Pouzitim Sirokothlého forméatu

e Skenovanim oto¢nou kamerou

Prvni metoda skladéa posloupnost klasickych snimku s ur¢itym presahem. Je to tradi¢ni
a nizkonakladova metoda. To je v8ak vyvazeno vySsi vypocetni ndroc¢nosti. Druhd metoda
vyuziva pfimé nebo nepiimé odrazy na zrcadle. V principu rozdélujeme tyto techniky na dvé
skupiny. Prvni vyuziva jedno konvexni zrcadlo (parabolické, kulové, kénické, hyperbolické).
Druhd dvé vSesmérové zrcadla (kénické a/nebo konkdvni a parabolicko-konvavni). Vyhoda
tohoto druhu metod je rychlé pofizeni celého panoramatu. Nevyhodou je mensi rozliSeni.
Treti metoda vyuziva kameru s dlouhym a Sirokym forméatem. Komerénim standardem se
stal format 6 x 17 cm. K zobrazeni vétstho zorného dhlu musime pofidit vice fotografii.
Posledni metoda je urcena prevazné na plna panoramata 360°. Zapotiebi je specidlni pano-
ramatickd kamera, kterd v jednom skenovani zachyti celé okoli. Kamera pracuje otdcenim
kolem své vertikalni osy.

Tato préce se bude zabyvat prvni metodou — skldddanim panoramat z jednotlivych
snimku. Vyhodou této metody je jeji obecnost. Nejsme omezeni pouze horizontalnim pohy-
bem, ale muzeme skladat fotografie ve vSech smérech. Detailnéjsim nafocenim objektu vice
fotografiemi dostdvame vétsi rozliSeni.

Pro ¢lovéka je vecelku nesnadnym tkolem rucné si spojit své fotografie do panoramatu.
KdyZ pomineme odlisné trovné jasu, spojeni pouze dvou fotografii zachycujici blizké objekty
muze byt slozité kvuli znatnému perspektivnimu zkresleni, zkresleni fotoapardtu apod.
Clovék by tézko hledal spravnou rotaci, zkosenf a piipadné zménu méfitka tak, aby obrazky
»sedély “ na sobé. Fotografie muzeme nastésti sklddat automaticky.

Tvorbé panoramat ze sekvence fotografii se vénuje celd fada aplikaci jak komerénich,
tak volné dostupnych. Nékteré programy vyzaduji pro svou spravnou ¢innost inicializaci.
Napriiklad zadani poradi snimku v sekvenci, hrubé slozeni snimku v editoru nebo uréeni
kontrolnich bodu ve snimcich. Cilem bude omezit uzivateliv vstup na minimum.



Metody na automatické skladani snimku lze zeSiroka rozdélit [3] do dvou skupin. Délime
je na piimé metody a metody zalozené na vyznacénych bodech. Piimé metody maji za
vyhodu, ze pracuji ze vSemi dostupnymi daty a proto nam poskytuji velmi presné vysledky.
Na druhou stranu potfebuji pocatecni inicializaci. Jejich vyuziti je pfi skladani snimku
s velkym pfesahem a malou vzdajemnou rotaci ¢i malym posunutim. Metody pracujici na roz-
poznavani vyznacnych bodu nepotiebuji zadny proces predzpracovani a poradi si i s mensi
prekryvajici se oblasti. S jejich pomoci docilime pfesnych vysledkt avsak za cenu vétsi
vypocetni slozitosti. Skladanim panoramatickych snimku se zabyvé jedno odvétvi vyzkumu
v pocitacovém vidéni (computer vision).

Tato prace se skldda vcetné tivodu z péti kapitol. V druhé kapitole najdete piehled
technik uplatinovanych ve skladani snimku. Jednotlivé postupy jsou zde obecné podrobnéji
rozepsané a na zacatku kazdého pododdilu se ¢tenai sezndmi s jejich konkrétni aplikaci
pravé vzhledem k dané problematice. Vse je celkové shrnuto na zacatku tieti kapitoly. Tato
kapitola taktéz obsahuje postup vlastniho feSeni a pouzité techniky. Dosazené vysledky a
ukazky feSeni jsou prezentovany ve ¢tvrté kapitole. Posledn{ kapitolou je zavér celé prace.

Program byl napsan v jazyce C/C++ s vyuzitim knihovny pro pocitacové vidéni OpenCV.
Dilo je vysazeno typografickym systémem KTEX.



Kapitola 2

Teorie

Tato kapitola shrnuje zakladni uplatiiované techniky ve sklddan{ snimku. Jednotlivé postupy
jsou zde obecné podrobnéji rozepsané. Zacatek kazdého pododdila se vénuje konkrétni apli-
kaci pravé vzhledem k dané problematice.

2.1 Detekce hran

Zakladnim kamenem rozpozndvani dvou fotografii je urceni vyznacénych bodu. Detekce
téchto bodu uzce souvisi s detekci hran. Nastinme alesponn zdkladni princip rozpoznavani
oblasti [(] v obrézcich.

Ukézalo se, ze ¢lovékem jsou intenzivné vnimany mista, kde se ndhle méni hodnota
jasu. Takovato mista nazyvame hrany. Hrana v obraze je dana vlastnostmi obrazového
elementu a jeho okoli. Je ur¢ena tim, jak se ndhle méni hodnota obrazové funkce f(z,y).
Tyto zmény muzeme matematicky popsat parcidlnimi derivacemi. Zménu funkce udava jeji
gradient. Gradient urcuje smér nejvétsiho rustu funkce a strmost tohoto rustu (velikost,
modul gradientu). Pixely s velkym modulem gradientu nazyvédme hrany. Hrany muzeme
popsat gradientnimi operatory. Casto se pouzivé viesmérovy linedrni Laplacetv operator—
Laplacian, ktery vychézi z druhych parcidlnich derivaci. Pro monoténné rostouci jasovou
funkci v prislusném okoli je Laplacian nulovy tam, kde je velikost gradientu maximalni.

K detekci hran nam poslouzi konvoluéni masky aproximujici derivace obrazové funkce.
Operétoru, lisici se svymi vlastnostmi, je celd fada. K nejznaméjsim patii Robertsuv nebo
Laplacetuv. Dalsimi operatory jako Prewittové, Sobeluv, Kirschuv a Robinsontv aproximu-
jeme prvni derivaci.

2.2 Detekce dilezitych bodu v obraze

Pii tvorbé panoramatickych fotografiif musime urcit vzajemné si odpovidajici body v jed-
notlivych snimcich. Z pochopitelnych duvodi nelze hledat odpovidajici si pixely. Mnozinu
bodu ve snimku muzeme ziskat za pomoci ngjakého nize uvedeného rohového detektoru.
Detekei vyznamnych bodu [11] ¢asto pouzivame na sledovani pohybu bodu (tracking),
skladani panoramatickych obrazku, detekci pohybu, 3D modelovani a rozpoznavani ob-
jektu. Ve snimku maji tyto body dobfe definovanou pozici a muzeme je robustné deteko-
vat. Mezi vyznamné body patii napiiklad rohy. Roh definujeme jako priisecik dvou hran.

v

rohy praveé za pomoci gradientu, nez z obrazu hran. K dalsim vyzna¢nym bodum, které lze



spolehlivé detekovat, muzeme zafadit také izolovany bod s lokdlnim minimem nebo maxi-
mem, konec Cary, popiipadé bod na kiivce v misté nejvétsiho zakiiveni. Ruzné vyznaéné
body ilustruje obrazek 2.1.

Obrézek 2.1: Detekované rohy

O rozpoznavani téchto bodu se staraji rohové detektory. I kdyz uz vime, ze to neni
uplné piesné oznaceni. V praxi to znamend, ze detekci rohti myslime detekci vyznaénych
bodt, nez jen samotnych rohu. Kvalita rohovych detektort se posuzuje na schopnosti urcit
ty samé vyznaéné body ve snimcich, které jsou si podobné, ale ne identické. Napiiklad maji
rozdilnou svétlost, jsou posunuté, oto¢ené nebo jinak transformované. Kvalitu také mtuzeme
posuzovat podle efektivity vycétu, odolnosti viuéi Sumu apod. Jednoduchy piistup k detekei
rohu je prostd korelace, ale ta je velmi vypocetné naro¢na a neoptimélni. Dalsi moznosti
je vyuzit néjaky rohovy detektor. Jejich vykonnost je samoziejmé dand zpusobem detekce
hran, apod. Rohovych detektoru je celd fada. Mezi nejzndméjsi patii asi Harrisuav detektor.

Rohové detektory ndm daji pouze informaci o soufadnicich vyznaénych bodua (rohu).
Zvlastni skupinou detektoru tvoti detektory, které ndm kromé zjisténi souradnic bodu tento
bod zaroven popisi néjakym deskriptorem. To muze byt vyhodné zejména pro dalsi zpra-
covani z pohledu hledéni korespondenci. Tyto algoritmy jsou uz vétsinou robustni a maji
lepsi vyuziti v praxi. Mezi takové patif napiiklad SIFT, SURF a dalsi.

2.2.1 Moravcuv detektor rohu

Tento algoritmus je jeden z nejjednodussich a nejéastéjsich metod na detekci rohti. Moraveuav
operator detekuje vyznamné body jako body, kde je velkd zména rozptyla jastu ve vSech
smérech. Okno o uré¢itych rozmérech, napiiklad 3 x 3 se posouva po pixelu v osmi zdkladnich
smérech. Rozptyl pro dany posun ziskdme jako sumu étverci rozdili odpovidajicich si
pixelu ve dvou oknech. Rozptyl intenzit v centrdlnim bodé je urcen jako minimum z osmi
zakladnich smért.

Jeden ze zékladnich problému Moravcova detektoru je, ze neni izotropni. Jestlize neni
roh ve sméru souseda, nebude detekovan.



2.2.2 Detektor SUSAN

SUSAN je zkratka pro Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus. K vypoc¢tu jasu
dochézi v kruhovém okoli (nucleon) kolem zkoumaného bodu a porovnénim se zkoumanym
bodem porovnavaci funkci. Postupné se generuje kruhova maska kolem daného bodu a
porovnavaji se jasové hodnoty uvniti oblasti. Algoritmus se opakuje pro vSechny body
v obrazku. Oblasti s podobnou jasovou hodnotou nazyvame USAN.

2.2.3 Detekce pomoci LoG, DoG, DoH

Vyznam jednotlivych zkratek je LoG (Laplacian of Gausian), DoG (Difference of Gausian),
DoH (Determinan of Hessian). Tyto techniky se vyuzivaji k detekci bodi mimo jiné v tak-
zvaném SIFT [3] detektoru. Algoritmy jsou vétsinou velmi robustni a dédvaji dobré vysledky.

2.2.4 Harristiv a Stephensiv operator

Harrisuv operétor je vylepSenim Moravcova rohového detektoru. Na rozdil od néj uvazuje
smér posunuti snimku. Pracuje na podobném principu posouvani snimku ve vSech zdkladnich
smérech a pocitd gradienty v jednotlivych bodech snimku. Zdkladem je vypocet rozdilu
¢tvercu jasu (SSD) ve v8ech bodech snimku. Vyrazné omezeni je, ze porovnavané snimky
musi mit stejny jas a kontrast. Pro kazdy bod snimku se pocitd autokorelacni matice
druhych parcidlnich derivaci.

<I?> <Ily>

A= <Lly> <I?>

Zda je dany bod vyznamny ¢i neni, uréime z vlastnich ¢isel po vypoctu matice. Pro
vlastni ¢éisla plati [5]

1. Jestlize A1 = 0 A A2 = 0 nebyl nalezen zadny vyznacny bod

2. Jestlize A1 = 0 A A2 je velké kladné ¢islo, byla nalezena hrana

3. Jestlize A1 i A9 jsou velkd kladnd ¢isla, byl nalezen roh

Harris a Stephens poznamenali, ze vypocet vlastnich ¢isel je vypocetné naroény, kvuli
pocitdni odmocniny. Misto toho navrhli funkci M., kde k je nastavitelny parametr.

M, = My — k(A1 + Xo)? = det(A) — kTrace*(A)

Hodnota s byla urcena experimentélné a literatura uvadi pfijatelné rozmezi od 0.04 do
0.15. Pred samotnou Harrisovou detekci je vhodné odstranit sum pomoci Gaussova filtru.

2.2.5 SIFT

SIFT je patentovany algoritmus jehoz nazev je odvozeny z anglického Scale Invariant Fea-
ture Transform. Jak napovida nazev, algoritmus si dokaze poradit se zménou méiitka. Mezi
jeho dal§i pfednosti patii nezavislost na rotaci, osvétleni a Sumu. Rozpoznavani klicovych
bodu se déje ve ¢tytech krocich [11] a kazdy bod je poté popsan deskriptorem (128-rozmérny
vektor celych kladnych ¢isel).

Algoritmus je velice robustni a je v ném aplikovana myslenka, kterou rozviji dalsi nava-
zujici detektory. Ty se snazi hlavné algoritmus zrychlit zanedbanim méné podstatnych vlivu,



avSak ne na ukor kvality a robustnosti. Konkrétné byly snahy nékteré vypocty nepocitat
pfesné, ale pouze aproximovat s vysokou pravdépodobnosti a také zjednodusit deskriptor na
méné tdaji a tim zefektivnit zjistovani jejich korespondenci. To se povedlo, podle tvrzeni
autoru, detektoru SURF (Speeded Up Robust Features).

2.3 Hledani korespondenci

Hledéni korespondenci je dalsi vyznamny krok celé procedury spojovani fotografii. Po urcéeni
rohu v jednotlivych snimcich musime néjak zjistit, jestli si tyto rohy nahodou neodpovidaji
a tudiz je moznost, ze se jedna o jedny a ty samé vyznaéné body ve dvou fotografiich.
Hledéni korespondenci zdlezi na zpusobu detekce roht. Pokud jsme pouzili néjaky pokrocily
detektor, ktery nam zaroven vygeneroval deskriptor rohu, pak navzajem porovnavame tyto
deskriptory. Jestlize méame k dispozici pouze souradnice rohu, napiiklad z Harrisova detek-
toru, urcujeme podobnosti pomoci okoli tohoto rohu. Moznosti jak to udélat, je cela rada.
Nejjednodussim zpusobem by mohlo byt z tohoto okoli vypocitat histogramy a ty potom
porovnat. Porovndni mtizeme mimo jiné provést i korelaci.

Korelace slouzi [15] k vzajemnému porovndvani dvou navzorkovanych signélu. Jako vysledek
ziskdme posloupnost ¢isel udavajici podobnost signali, jejich posunuti, periodu apod.
Zv1astni ptipad je autokorelace, kdy se porovnavaji dva shodné signdly. Ta je z naseho
pohledu zajimaveéjsi. Algoritmus je zalozen na vzdjemném ndsobeni vzorku signalu a
pocitani sumy z téchto vzorku.

Normalized cross-corelation ma v urcitych ptipadech lepsi uplatnéni nez klasicka ko-
relace. Nevyhoda standardni autokorela¢ni funkce je postupné zkracovani oblasti, ze
které autokorelacni koeficienty poc¢itame. Je proto vyhodnéjsi piejit na cross-korelacni
funkci. Zacatek srovnavani oznacme 2zr.

zr+N-—1

CCF(m) = Z s(n)s(n +m)

n=zr

Pii vypoctu CCF muzeme narazit na problém ptilis velké energie jednoho ze signélu,
ktera prebije podobnost dvou ramci. Rozdilnost energii origindlntho a posunutého
ramce feSime pomoci normalizace.

Tim dostavame normalizovanou cross-korelact:

zr+N—1

NCCF(m) — St s(m)stn +m)

VE1E

kde E; a Fj jsou energie origindlniho a posunutého ramce:

zr+N—1 zr+N—1
E, = Z s%(n)Ey = Z s%(n —m)
n=zr n=zr



Template matching je technika hledani vzoru v obraze. Zékladni mysSlenka spoc¢iva v po-
rovnavani vSech pixelu v obrazku se vzorem. Vzor je maly vyfez z obrazku, ktery po
ném posouvame pixel po pixelu. Pro stfedovy pixel vyrezu dostavame koeficient po-
dobnosti. Zpiisob jakym se mezi sebou vytez a obrazek porovnava, muze byt libovolny.

2.4 Geometrické transformace

Bez geometrickych transformaci by se pocitacova grafika nemohla obejit. Konkrétné pro
tvorbu panoramat je pochopeni této problematiky naprosto zasadni. Transformace nam
dovoluji upravovat obraz a dal s nim pracovat. Napiiklad skladat panoramata nebo od-
stranovat geometrické zkresleni apod. Geometrické transformace mapuji bod v obraze (z1, y1)
na novou pozici (zg,y2). To vyjadiime jako:

€2
Y2

Tl
U1

=A +B

Transformace muzeme rozlisit na:

e linedrni (posuv, otoceni, zména méfitka, zkoseni a jejich kombinace)
e nelinedrni (warping - obraz se muze ruzné jinak deformovat)

e projekce (zobrazovéni 3D objekti na 2D vystup)

Nékdy se setkdavame s pojmem afinni transformace. Tyto transformace zachovéavaji rov-
nobéznost, tj. vzajemné rovnobézné ¢ary budou rovnobézné i po transformaci.

Pii pocitani transformaci se ¢asto vyuzivd homogennich soufadnic. Bod v homogennich
soufadnicich mé ve vektorovém prostoru o jednu dimenzi navic. Duvodem pro zavedeni
bylo sjednoceni operaci posunu, zmény méfitka, zkoseni a rotace. Bodu [z,y]?7 odpovida
v homogennich soufadnicich bod [z,y, w]?. Ttet{ dimenz{ w mizeme nazvat vdhou. Timto
parametrem totiz ostatni dimenze délime. Pro homogenni soutadnice je w = 1, tedy bod
zapiseme ve tvar [z,y, 1]7.

Posunuti premisti kazdy bod ve sméru osy x a y o X7 a Yp. Nové souradnice dostaneme
jako:

Transformacéni matice:

Otoceni provadi rotaci kolem souradnicového systému o dany orientovany uhel a. Nové
soufadnice dostaneme jako:

X9 = Xjcosa— Xpsina

Yo = Xisina+ Xpcosa



Transformacéni matice:
cosae sina 0

Agp = | —sina cosa 0

0 0 1

Zména meéritka se docili vynasobenim slozek X a Y faktorem S. Pro S plati:

S>1 zvétSeni
0 < S <1 zmenseni
S <0 prevraceni

Nové soutadnice dostaneme jako:

Xo = XiSx
Y, = YiSy
Transformacni matice:
Sx 0 0
Ag = 0 Sy
0 0 1

Zkoseni obraz zkosi ve smérech os x a y. Miru zkoseni udava Sy x a Sgy. Nové soutadnice
dostaneme jako:

Xo = X1 +Y1Sux
Yo = Y1+ X1Suy

Transformaé¢ni matice:
1 Suy

gy O
Ash=1| Sgx 1 0
0 0 1
V praxi je vétsinou potieba na objekt aplikovat vice transformaci. Vyslednou transfor-
maci lze vyjadrit jednou transformaéni matici, ktera vznikne postupnym skladanim jednot-
livych transformaci. Skladdanim rozumime nasobeni transformacnich matic, pricemz zalezi
na pofadi aplikovani transformaci, tedy zalezi na potradi nasobeni matic.

2.5 Homografie

Homografie je definovédna [12] jako relace mezi dvéma tutvary, kde kazdému bodu jed-
noho piislusi urcity bod druhého a naopak. Homografie je v poc¢itacovém vidéni chapana
jako mapovani bodu z jednoho obrazu do druhého a vyjadfuje transformaci mezi obrazy.
Pii skladdni panoramatickych snimku vyuzivdme homografii k urceni transformaci mezi
prekryvajicimi se snimky.

Matematicky popis ve 2D

Tq Tp hii hi2 his
Pa=| Ta | b= | @p |, | h2r hao2 hos
1 1 h31 hsa hs3



Pa = Habpa
po = Hppy
Hy,, = Hp!

2.5.1 Vypocet homografie z korespondujicich bodiu
Pro kazdou dvojici korespondujicich bodu lze psat [2]
wp’ = Hp

kde w je nezndmy parametr.
Pokud bude (z,y,1) a (2/,9',1) dvojice korespondujicich bodu v obrazech, dostaneme

w;v’ h11 h12 h13 X
wy' | = | ha1 hoa hos Yy
w h31 hzz hs3 1

po roznésobeni matic a eliminaci tfeti rovnice dosazenim w do piedeslych dvou rovnic
ziskame dvé linearni algebraické rovnice.

hi1x + hi2y + his — ha1za’ — hsgyr’ — 2’ =0
ho1z + hooy + hoz — harza’ — haaya’ — 2’ =0

Pro n korespondenci ve dvou obrazech ziskdme systém 2n homogennich linedrnich alge-
braickych rovnic pro 9 nezndmych. Tento linedrni systém muzeme oznacit jako

Ah =0

kde A je matice 2n x 9 a h vektor 9 x 1 obsahujici vSechny slozky homografie.

z1 y1 10 0 0 —mz) —yz) —2f

0 0 0 = w 1 —=yy —wnyl —u

zo yo 1 0 0 0 —moxh —yoxy —ui
0 22 y2 1

A=] 0 O —Toyh  —Yolh  —Yh

/

Tn Yo 1 0 0 0 —zpzl, —ypzx, —x,
/

0 0 0 2y yo 1 —xpy, —yuvlh —v,

Protoze pouzivame homogenni soufadnice je homografie H uréena az na skalarni nasobek
w jednoznaé¢né [7]. Matice A ma potom 8 stupnu volnosti. Homografii pak muzeme vypocitat
z osmi linedrné nezavislych fadkiu. Jelikoz z kazdé dvojice korespondujicich bodi dostaneme
dveé rovnice, je minimélni pocet korespondenci n = 4. Tyto body nesméji lezet na piimkach.
Resen{ soustavy rovnic matice A vypocitdme pomoci jejtho SVD rozkladu.
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2.6 RANSAC

RANSAC [13, 9] je zkratka pro RANdom SAmple Consensus - shoda ndhodnych vzorki.
Je to iterativni metoda na odhadovéni parametri matematického modelu. Model je popsan
daty, které do modelu patii tzv. ,inliers“, ale i daty, které nezapadaji do spravného modelu
tzv. ,outliers* neboli sum. RANSAC slouzi k vybrani téch spravnych dat (inliers). Metoda
je vhodna pro data s velkym mnozstvim spravnych i nespravnych vzorkiu a muzeme ji tak
pouzit napiiklad k pocitani homografie v panoramatickych snimcich. Algoritmus je ¢asto
vyuzivan v pocitacovém vidéni.

Priklad obecné aplikace algoritmu vidime na obrazcich 2.2. Ukolem je najit takovou
piimku, aby s ni korespondovalo co nejvice bodu. Nahodné vzdy vybereme dva body,
prolozime jimi piimku a otestujeme kolik ostatnich bodu lezi pobliz této piimky.
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Obrézek 2.2: Mnozina bodu v obraze

Algoritmus iterativné vybird ndhodné body z mnoziny vSech hypotetickych inliers bodu
a ovéruje jestli jsou tyto body opravdu inliers. VSechny ostatni data jsou testovany timto
modelem tzn., ze pro kazdy zbyvajici bod se pocita, jak moc dany bod koresponduje
s hypotézou. Kdyz dostatek bodu souhlasi s odhadnutym modelem hypotetickych inliers,
ziskavame pfijatelny model. Soucasné odhadujeme chybu jaké jsme se dopustili vzhledem
k relativnimu modelu. Tato procedura je opakovana predem danym poctem iteraci. Pro
kazdé opakovani se vytvaii jeden model, ktery je bud zamitnut, protoze piilis malo bodt je
klasifikovano jako inliers nebo potvrzen s urc¢itou chybou. Pokud je chyba modelu mensi nez
u piedchoziho potvrzeného modelu, uchovavame si vznikly model s mensi chybou. Slovni
popis muzeme vyjadiit pseudokdédem.

iterations = 0

bestModel = nil

bestConsensusSet = nil

bestError = infinity

while iterations < k do
maybelnliers = n // nahodne vybrane hodnoty z dat
maybeModel = model // parametry k maybelnliers
consensusSet = maybelnliers
for kazdy bod v datech ktery neni v maybelnliers do

if bod sedi maybeModelu s chybou mensi nez t then
pridej bod od consensusSet

11



end if
end for
if pocetelementuvconsensusSet > d then
betterModel = model
thisError = a // meri jak moc betterModel souhlasi s temito body
if thisErr < bestErr then
bestModel = betterModel // nasli jsme zatim nejlepsi model, tak si ho uchovame
bestConsensusSet = consensusSet
bestError = thisError
end if
end if
increment iterations
end while
return bestModel, bestConsensusSet, bestError

Hodnota parametri ¢ a d zalezi na konkrétni aplikaci algoritmu. Parametr k je pocet
iteraci. Pocet iteraci muze byt odvozen ze vzorce pravdépodobnosti 2.2. Oznacme si p jako
pravdépodobnost, Zze v nékteré iteraci bude ze sady dat vybrano n bodu a vSechny bu-
dou inliers. Pravdépodobnost p znaé¢i uzitetné vysledky. Proménna w je pravdépodobnost
vybrani inlier bodu pokazdé, kdyz je vybrany néjaky jeden bod. Neboli

w = pocetInliers/pocet BoduV Datech (2.1)

Pravdépodobnost w™ popisuje, ze vSechny body n jsou inliers a 1—w™ je pravdépodobnost,
ze nejméné jeden z n bodu je outlier. Pravdépodobnost, ze algoritmus nikdy nevybere sadu
bodu, které by vSechny byli inliers je 1 — p.

1—p=(1—w"* (2.2)
Vypocet poctu iteraci k pro dosdhnuti ispéchu muzeme spocitat ndsledovné:

logl—p
k= 2.3
log (1 — w™) (23)
Vyhoda RANSACu je jeho schopnost robustné odhadnout parametry matematického
modelu s vysokou pfesnosti, dokonce i pfes zastoupeni outliers v sadé dat. Jeho nevyhoda
je, ze model muze byt ziskan az po velkém poctu iteraci. Pokud se pocet iteraci omezi,
ziskané feSeni nemusi byt optimalni.

12



Kapitola 3

Automaticky generator panoramat

Program aplikuje jednotlivé zakladni postupy, tak jak je deklarované v nésledujici kapi-
tole 3.1. Rohovym detektorem najde pouze souiadnice bodi, na zakladé jejich okoli urci
korespondence a pak snimky spoji.

Algoritmus je napsdn v C/C++ s pouzitim knihovny OpenCV [1]. Protoze knihovna
OpenCV podporuje celou fadu funkci na zpracovani obrazu a navic jsou tyto funkce znacné
optimalizované, vyuzivam je pro usporu casu i vypocetniho vykonu.

3.1 Navrh reSeni

Zakladem je urcit, které dvé fotografie k sobé patii. Program se zjednoduSené chova jako
clovek, ktery by mél za tikol fotografie poskladat. Clovék se podivé jestli je na fotografiich
néjaky spolecny prvek, tfeba budova v délce a podle ni pozné, ze ony dvé fotografie patii
k sobé, protoze zachycuji jednu a tu samou skutec¢nost. Lidé jsou navic schopni pracovat
s jistou urovni predstavivosti, takze urc¢i i vzajemnost takovych obrazku, které se nijak
nepiekryvaji a pouze na sebe navazuji. To by byl pro pocitac¢ové vidéni velmi obtizny tkol.
Predpoklddejme, ze je mezi fotografiemi urcity prekryv.
Automatickou tvorbu panoramat muzeme realizovat ve ¢tyfech krocich

1. Detekece dulezitych bodu v obraze (Feature Points Extraction)

2. Urceni korespondenci mezi snimky

3. Vypocet homografie mezi snimky

4. Vypocet vzajemné pozice snimkl v panoramatu, prolozeni snimku
5. Korekce panoramatu, blending, korekce soudkovitosti, narovnani, ...

Jako prvni se u vS8ech vstupnich dat provede detekce vyznaénych bodu. Tento krok je
ovliviiuje schopnost snimky posléze spojit. Vzadjemné korespondence muzeme uréit dvéma
zpusoby. Prvnim je pouzit{ néjakého robustniho detektoru na urceni roht a zaroven popsat
detekované vyznacné body deskriptory, které pak budeme srovnéavat. Druhym zpusobem je
pouziti jednotlivé rohového detektoru davajictho pouze soutadnice rohu a metody na uréeni
korespondenci na zakladé okoli rohu.

Program musi umét spojovat panoramatické snimky bez predchozi inicializace uzivatelem.
TudiZ nemame k dispozici zadnou informaci o sousedstvi snimk, jejich prekryvu a zafazeni
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Nadteni obrazku Uréeni rozméru
\], panoramatu
Detekce rohu Namapovani
‘l, snimku
Uréeni Korekce
korespondenci panoramatu
Vypocet Vysledné

homoErafie panorama

Obrazek 3.1: ZjednoduSeny diagram Feseni

v celkovém obraze. To celé feSeni dosti komplikuje. V dusledku to znamenad, ze se hledani
korespondenci musi provést vzdy pro dva snimky systémem kazdy s kazdym.

Jakmile mame vyfeSenou korespondenci bodu, pfichdzi na fadu vypocet homografie,
tedy jak je jeden snimek promitdn do druhého. V tdvahu pfichazi posunuti, rotace, zkoseni
a zména méfitka, pfipadné dal$i nelinedrni transformace. Homografii muzeme napiiklad
urcit z korespondujicich bodi metodou nejmensich ¢tvercua, ale kvuli vysokému mnozstvi
chybnych shod je tento pfistup naprosto nevhodny. Pro jeden bod v prvnim snimku miuze
byt nékolik kandidatia ve snimku druhém nebo mohou byt spolu spojeny body, které jsou
si sice podobné, ale v obrazcich mezi sebou nikterak nesouvisi. Zde lze s tispéchem vyuzit
algoritmus RANSAC, ktery pravé eliminuje chybné uréené body (outliers) a vysledek pocité
jen s potencidlnich inliers bodu. Ovéfeni homografie miuzeme provést pomoci , transfer
error“, , symetric transfer error“ nebo Sampsonovi metody.

Na zakladé homografie mezi dvéma snimky jsme schopni vypocitat celkovou velikost
panoramatu a nasledné pozice jednotlivych snimka ve vysledném obrdzku. Pozice snimku
se odvijeji od tzv. referenc¢niho snimku. To je prvni snimek zasazeny do vysledného zatim
prazdného obrazku, na ktery se na zakladé homografie namapuji jeho korespondujici sou-
sedé. Na jeho sousedy se opét spoctenou homografii mapuji jejich sousedé a takto rekurzivné,
az ma kazdy snimek své misto. Snimky sklddam po drovnich. V kazdé trovni rozvinu sou-
sedy snimku v predchozi trovni. Teprve az je celd droven zpracovand, zacinaji se rozvijet
snimky v dalsi irovni. Kdyby se tak necinilo, muze se stat, zZe neustdlym rozvijenim sousedu
jednoho snimku se oklikou dostaneme ke snimku, ktery lezi hned vedle. Rozdil demonstruji
obrazky 3.2 a 3.3. Dalsim diavodem pro¢ se nejprve rozvijeji sousedni snimky, je akumulace
chyby nasobeni transformaénich matic. Jelikoz se vSechny snimky mapuji vzhledem k refe-
ren¢nimu snimku, akumuluje se chyba homografie. Proto je vhodné jako referen¢ni snimek
vzit prostiedni snimek.

Kapitola sama pro sebe je findlni uprava vysledného panoramatu, aby uzivatel ne-
postiehl prechody mezi snimky ¢i jiné deformace vysledného obrazku. Nej¢astéjsim zpusobem
jak toho docilit, je michani snimku (blending). Blending se u tvorby panoramat vyuziva
pro vyhlazeni pfechodi mezi snimky. Jeho nevyhodou je, Ze muze zapfi¢init rozmazani
snimku nebo efekt duchu. Dalsi postupy pro korekci panoramatu jsou automatické na-
rovnani snimku, ofiznuti snimki, korekce soudkovitosti, vylepSeni homografie pomoci new-
tonovy metody, gain compensation atd.
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Obrézek 3.2: Rozvijeni snimki v irovnich

M
321L|8 9

Obrazek 3.3: Postupné rozvijeni snimku

3.2 Detekce dilezitych boda v obraze

K detekci bodii jsem si vybral jeden z nejznaméjsich detektoru, a to Harrisuv rohovy detek-
tor. Ten dava dobré vysledky a pro 1ucel této prace naprosto dostacuje. Jeho nevyhodou je
vy§si citlivost na Sum v obraze, proto pfed samotnou detekci musime snimky piedzpracovat.

Nejprve si nacteme vSechny snimky do paméti a zaroven vytvoiime jejich kopie, které
prevedeme do urovni Sedé. Dalsi zpracovani snimku se bude provadét jen s Sedoténovym
obrazem. Pfevod se d& realizovat velmi jednoduSe na zdkladé zkuSenosti vniméani barev
lidskym okem.

I =0.299R + 0,587G + 0.114B

Vzorec se aplikujeme na kazdy pixel, kde R, G, B jsou jednotlivé barevné kanaly. O nacteni
obrazku se stard funkce cvLoadImage. Funkce mé podporu pro ruzné forméty obrazku
(BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF).

Jednokandlovy obrézek rozmazeme Gaussovym filtrem a tim ho zbavime Sumu. Apli-
kovani filtru ndm ptinese viditelné vysledky. Pomtzeme tim jak lepsi detekci Harrisovym de-
tektorem, tak i kvalitnéjsimu porovnavani boda pomoci korelace. Obrazek 4.11 demonstruje
vysledek s Gassovym filtrem a bez pouziti filtru. Bez filtrace bylo detekovano 304 rohu, se
sousednim obrazkem bylo nalezeno 57 korespondenci z toho 33 inliers oznacenych ¢ervenou
¢arou. S pouzitym filtrem bylo nalezeno 247 rohti, 104 korespondenci z toho 65 inliers. Roht
se na§lo méné, coz urychluje vypocet korespondenci, navic jsme ziskali dvojnasobny pocet
spravnych korespondenci (inliers).

V takto predzpracovanych obrazcich detekujeme rohy Harrisovym detektorem. Na zakladé
mého experimentovani (presnost/rychlost) jsem zvolil maximélni pocet rohu v jednom ob-
raze na 400. Kolik rohti se nakonec nadetekuje vSak zdlezi na typu obrazku a nastaveni
minimdlni kvality pfijatych rohu. Pii blizkém snimku budovy se detekuje tieba jen polovina
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rohu z maximélniho pfipustného poctu. Naopak u vzdélené c¢lenité krajiny neni problém
pri stejné kvalité rohovosti detekovat dvakrat tolik bodd nez je maximum.

Obrézek 3.4: Detekované rohy ve dvou obrazcich (247 resp. 390 bodu)

Pro dosazeni co nejlepsiho vysledku poéitdme s takzvanou subpixelovou piesnosti. Cili
soufadnice rohu nemame v celych, ale v desetinnych ¢islech typu float.

3.3 Urceni korespondenci mezi snimky

7 Harrisova detektoru dostaneme soufadnice se subpixelovou pfesnosti. Srovndvat mezi
sebou jednotlivé pixely je z pochopitelnych duvodu nemozné. Protoze kazdy roh je urcen
svym okolim, budou se navzajem srovngvat pravé tyto okoli. Cim vétsi okoli pixelu, tim
vétsi je jeho unikatnost. Na druhou stranu musime navzajem srovnavat vétsi celky a tim
nam roste vypocetni slozitost. Zanedbatelny neni ani fakt, ze diky vSsemoznym zkreslenim a
posunuti kamery nemusi byt ptili§ velka okoli identickd. Malému okoli bodu zase vyhovuje
hodné kandidatu. Potom je procento spojenych bodu, které mezi sebou nemaji zadnou
souvislost bohuzel vétsi.

V mém projektu jsem se rozhodl pro ¢tvercové okoli 10 pixel, tzn. okénko 20 x 20
pixelu s rohem uprostied. Je to mnou experimentalné ovéreny kompromis mezi rychlosti a
presnosti. Velikost okoli vyhovuje i s ohledem na rozliseni obrazku. Svét v okénku obrazku
s velkym rozliSenim se logicky tolik neméni jako okénko téhoz zmenseného obrazku. Moznou
upravou by mohlo byt prepocitavani korela¢niho okénka v zavislosti na rozliSeni obrazku
tak, aby pokazdé zobrazovalo stejny vytez.

Jak jiz bylo naznaceno, srovnani okoli provadim korelaci. Pfesnéji feCeno normalizova-
nou cross-korelaci, ktera je invariantni viéi rozdilnym jasiim v obrazcich. Okoli se srovnavaji
hrubou silou, systémem kazdy s kazdym. Postupné vezmeme prvni roh z prvniho obrazku a
srovname jej se vemi ostatnimi rohy s druhého obrazku a zapamatujeme si nejlepsi shodu.
Pak vezmeme druhy roh, opét provedeme srovnani atd. Na konci kazdého srovnani po-
rovname nejlepsi shodu s prahovou hodnotou. Vystupem korelace je desetinné ¢islo udavajici
podobnost dvou vzorku. Vysledek lezi v intervalu < —1,1 >, kde hodnota -1 znamend
nejmensi shodu a hodnota 1 identitu. Prahovéani z dalsitho zpracovani vylou¢i body ne-
majici zadnou korespondenci v druhém obrazku. Prah se musi zvolit citlivé, aby eliminoval
co moznd nejvic Spatnych bodu a pfitom nevylouc¢it potencidlni spravné korespondence.

Normalizovanou korelaci jsem nejprve napsal podle vzorce v kapitole 2.3, ale nakonec
bylo vyhodnéjsi pfejit k jiz optimalizovanému teSeni v knihovné OpenCV. Zde je imple-
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mentovano feseni pro template matching. Neni to tplné presné to co potifebujeme, protoze
uz vime, které dvé oblasti mame srovnavat. Nemusi se tudiz prochézet cely obrazek. Apli-
kujeme ovSem podobnou myS$lenku template matchingu. Abychom nemuseli poiad dokola
urcovat korela¢ni okénko kolem rohu, , vyfizneme“ jej ze subpixelovou presnosti a za sebe
ulozime do pomocné datové struktury. Vznikne dlouhy pas vytezu z obrdzku jako na obr.
3.5. Srovnani pak probiha postupnym posunovanim po okénkach.

= PSR ¢ RO e g9

Obrézek 3.5: Pomocna struktura vyfezu z obrazku

Porovnavani provadim pouze prvniho obrazku s druhym a nikoli naopak. Kdybychom
obrazky srovnéavali i obrécené, dostaneme i z ¢asti jiné korespondence a jiny pocet kore-
spondenci. Mohlo by byt vyhodné takto korespondujici body ptresnéji detekovat a eliminovat
mnozstvi §patné urcenych shod, ale vzhledem k velkému nartstu vypocetni naro¢nosti tak
necinim.

Hledéani korespondenci je tizké misto celého programu. Je to dano neustalym opétovnym
pocitanim velkého mnozstvi korelaci. Obzvlasté citelné to lze pozorovat pii vétsim mnozstvi
fotografii. Protoze nezndme vzajemnou polohu fotografii, musi se takika kazdd fotografie
srovnavat s kazdou. Pro praxi je jisté vyhodnéjsi pouze jednou popsat okoli rohu deskrip-
torem a posléze srovnavat jen tyto deskriptory. Pro predstavu u SIFTu to jsou 128 bitové
vektory, které se navic uspofddaji do k-dimenzionalniho stromu, a tak se jejich srovnavani
vyrazné urychli [3].

Obrazek 3.6: Korespondujici si body (65 inlier-cervené, 39 outlier-modie)

3.4 Homografie mezi snimky

Kvuli velkému mnozstvi nespravné uréenych korespondenci po¢itdm homografii s vyuzitim
algoritmu RANSAC. RANSAC je obecny algoritmus, a proto se musi modifikovat na vypocet
homografie. Bohuzel v knihovné OpenCV je algoritmus napsan jen k nalezeni fundamentélni
matice. Toho se vyuzivd v epipolarni geometrii pfi tvorbé modelu ze zobrazovanych dat
u dvou stereometrickych snimk.
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Pri kazdé iteraci algoritmu vybereme ndhodné vzorky dat a z nich vypocitime ho-
mografii. Zjistime kolik témto vzorkiim odpovida korespondenci (inliers). Reseni s vétaim
poctem inliers si zapamatujeme. Algoritmus se provadi tak dlouho, dokud pocet jeho ite-
raci nepfekroci predem stanovenou mez nebo dokud nedosdhneme vysoké pravdépodobnosti
spravného feseni.

V ¢asti 2.5.1 je ukazano, ze minimalni pocet korespondenci na vypocet homografie je
¢tyti. U vybéru bodu kontrolujeme, zdali se ndm do sady nahodné nevybral dvakrat ¢i
vicekrat jeden a ten samy bod a zda vybrané body nelezi v fadé. Z takto vybranych bodu
v jednom obrazku spoc¢teme jejich namapovani do druhého obrazku. Ziskame potencidlni
homografii mezi obrazky.

Homografii testuji pomoci tzv. ,,Symetric transfer error® [9].

d?ransfer - d(a;, Hilflf’/)z + d($/, Ha;)2

Vezmeme bod v prvnim obrazku a potencidlni homografii spocitdme jeho soufadnice
mapované do druhého obrazku. Uréime odchylku takto vzniklych soufadnic od soufradnic
jeho skutecného korespondujiciho bodu. Stejny postup se provede i obracené s mapovani
bodu z druhého obrazku do prvniho. Pokud je symetrickd chyba v normé, ziskali jsme
inlier. Test provedeme postupné pro vSechny korespondujici dvojice. Tim zjistime kolik
inliers odpovida potencidlni homografii. Kdyz je pocet inliers v celé histori RANSACu
nejvétsi, ulozime si potencidlni homografii jako zatim nejlepsi feSeni a upravime pocet iteraci
algoritmu podle nové pravdépodobnosti.

Po ukonceni RANSACu je vyhodné homografii znovu prepocitat tentokrat se vsemi in-
liers. Homografie se tim bude prumeérovat ze vSech inliers a ne jenom z ndhodnych ¢tyfech
nebo vice vzorki. Vysledek bude bud’ stejny nebo lepsi (zndzornéno na obréazku 3.8). Homo-
grafii nepoc¢itdm ruéné, ale ziskavam ji funkci z knihovny OpenCV. Funkce matici rovnou
normalizuje vuéi zvétseni (hgg = 1). Vzhledem k dalsimu zpracovéni si ke kazdé fotografii
ukladam vSechny jeji homografie k ostatnim fotkam.

Obrazek 3.7: Spojeni dvou fotografii
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Obrézek 3.8: Homografie pocitana z 5 vzorku—vlevo a z 65 vzorki—vpravo

I se ¢tyimi inliers lze napojit snimky pfesné, zvlast kdyz maji dobrou distribuci v ob-
raze. Pracovani s tak malym poc¢tem inliers vSak v sobé skryva rizika. Vypocet neni moc
spolehlivy. S mensim poctem inliers se Casto stavd, ze se najde transformace, kterd v redlu
vibec nevyhovuje vzajemné pozici snimku. Homografie riuzné zdeformuje navazujici ob-
raz a i k takovéto homografii se muze najit vice odpovidajicich korespondenci. Pfi¢cemz
staci, aby mezi spravné urcenymi shodami byla jedind nespravné urcend a vysledek je ne-
pouzitelny. Resenfm je poéitat potencidlni homografii z vice pocatecnich boda a zaroveii
brat jako spravnou tu transformaci, které vyhovi vice korespondencim nez stanovend mez.
Za spravny vysledek se naptiklad bere transformaéni matice pocitand z péti bodu a vyho-
vujici pro 10 a vice korespondenci.

Zvednuti po¢tu ndhodné vybiranych bodu neni zadarmo. Pocet kombinaci jak muzeme
vybrat n bodiu z celkového poc¢tu m bodu je (:’;) Méme-li m = 200 korespondenci tak
n = 4 body muzeme vybrat (220) = 64.7 milionu kombinaci. Pro 5 bodu uz je to 2.5 miliard
kombinaci. S vice jak ¢tyfmi body mi RANSAC piestal hledat shody v rozumném poctu
iteraci. Uvazujme, ze fotografie maji prekryv 50 %. Pravdépodobnost, ze vybereme vsech

(")

n bodu v jedné poloviné obrazku je p = (::L) . Pro n = 4 je pravdépodobnost p = 0.06 a

pron =5 je p = 0.03. Dostdvame tak pouzg 6 % respektive 3 % potencidlné tspésnych ite-
raci. Vznikly problém jsem vyftesil vybiranim bodu stiidavé vzdy z jedné poloviny obrazku
(horni polovina, dolni polovina, leva polovina, pravd polovina). Obrazek jsem rozdélil na
4 kvadranty a n bodii, pak vybirdm ze dvou sousednich kvadranti. Tyto ¢tyfi poloviny
nestiidam pravidelné, ale rozhoduji se podle poctu korespondenci v diléi poloviné. Pro-
cento potencialné dspésnych iteraci je vyssi. Vypocet je inosny i pro vice jak 4 body a je
méné nachylny k chybam.

Urceni inliers v korespondencich zachycuje obrazek 3.6. Vysledek spojeni je v obr. 3.7.

3.5 Vzajemna pozice snimki v panoramatu

Samotné spojeni fotografii neni kvuli perspektivé a zkresleni kamery trividlni. Situaci zachy-
cuje obrazek 3.9. Vzdalengjsi objekty diky perspektivé a zkresleni svoji polohu moc nemént,
zatimco bliz§{ objekty se ,,pohybuji“ rychleji. Snimky pofizeny paralelné mohou byt ma-
povany do roviny a zadné zkresleni se neprojevi. Naopak u snimki potizenych horizontalni
rotaci kamery se zkresleni projevuje, a proto by mély byt mapovany na valec. Projekci na
plochu a valec ilustruji obrazky 3.10 a 3.14.
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Obrazek 3.9: Projev zkresleni u sloupku plotu

7 predchoziho kroku jsme ziskali diléi homografie mezi dvéma obrazky. Nyni se musi
urcit velikost vysledného obréazku a do néj namapovat vSechny fotografie. Pfed tim by
bylo idealni fotografie upravit. Hlavné zrusit zkresleni ¢ocky kamery a fotografie mapo-
vat na valec. Nic takového ale nedélam a obrazky mapuji pouze do roviny dané refe-
renénim snimkem. ProtoZe jsou vSechny obrazky mapovéany vuéi referenénimu snimku,
s kazdym dalsi snimkem se postupné akumuluje chyba projevujici se nepfijemnym roz-
tahovanim vysledného panoramatu. Viz. obrazek 3.11. Tuto vlastnost se alespoii snazim
zmirnit vybranim referenéniho snimku uprostfed panorama.

Velikost vysledného panorama nemiuizeme diky zkresleni jen tak pocitat s ndhodné
zvolenym referenénim snimkem. Obrézek 3.12 zachycuje skuteCnost, ze pro kazdy jiny
snimek zvoleny jako referen¢ni dostavame rozdilné rozméry vysledného panorama. Re-
feren¢ni snimek urcuji nasledovné tak, ze z poc¢atku nahodné zvolim docasny referenéni
snimek, ale mapovani ostatnich snimku probéhne pouze jako posunuti po osich z a y (z ho-
mografie beru v potaz pouze vektor posunuti). Pfesnéji fec¢eno docasny referenéni snimek
beru jako bod 0,0 a tento bod se vektorem posunuti dostava na dalsi soufadnice. Zapamatuji
si maximalni ziskané souradnice ve vSech svétovych stranach. Tim ziskam ¢tvercovou obalku
vSech mapovanych snimkt. U ni uré¢im stfed a euklidovskou vzdélenosti zjistim snimek
nejblize stfedu. Postup popisuje obrazek 3.13. Ziskali jsme konecny referencni snimek. Nyni
uz muzeme vypocitat vyslednou velikost panorama. Ctvercovou obalku poéitame podobné.
Rozdilem je, ze v itvahu bereme celou homografii a nemapujeme pouze jeden bod, ale ¢tyfti
rohy snimku, u kterych zaznamenavame maximélni souradnice ve svétovych stranach.

i 5D

Obrazek 3.10: Snimani prostiedi paralelné — vlevo a rotaci kolem své osy — vpravo. Kamera
je umisténa na $picce trojuhelniku

Skladani snimku probiha od referenéniho snimku postupnym rozvijenim po urovnich jak
je naznaceno v kapitole 3.1. Vychdzel jsem z pfedpokladu, ze kazdym dalsim mapovanim
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Obrazek 3.11: Roztahovani snimku pii projekci do roviny. Snimky jsou potizenych rotujici
kamerou kolem své osy

LU

Obrazek 3.12: Jiné rozméry ctvercové obalky pro druhy a prvni referen¢ni snimek

se akumuluje chyba a proto pokud se od jednoho snimku mohu dostat k druhému v prvni
drovni a od dalsiho k tomu samému v druhé drovni bude se preferovat prvni pripad. Pokud
nastane, ze se ke druhému snimku muzeme dostat dvéma zptsoby v prvni Urovni, vybere
se homografie s vétsim poctem inliers. Ukazalo se, ze tato mySlenka nenf idedlni. Snimky
na sebe kvuli zkresleni stejné ¢isté nenavazovaly. Rozhodl jsem se cely postup prehodnotit
a zjednodusit. Korespondence obrazku jiz nehledam systémem kazdy s kazdym, ale jakmile
se k jednomu obrazku nalezne korespondujici obrazek, dalsi korespondence se uz k tomuto
obrazku nehledaji, byt by teoreticky mohli mit vétsi pocet inliers. D4 se tim trochu usetiit
pocet vSech vzdjemnych srovnani a vysledek je prakticky totozny. Nejoptimalnéjsi reSeni
hledani vzdjemné pozice obrazku by snad mohlo byt zohlednéni vsech homografii, které ma
snimek s ostatnimi snimky a jeji zprumérovani na zakladé poctu inliers.

Mapovani snimek ruzné transformuje, méni jeho velikost potazmo rozliseni. Nové vzniklé
pixely dostaneme interpolaci z originalnich pixelt.

Pro ptehlednost mapuji referenéni snimek jako posledni. V panoramatech ho poznate
jako prostfedni nezdeformovany snimek lezici pred vSemi ostatnimi.
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Obrazek 3.13: Vypocet referenéniho snimku. Jako referenéni bude zvolen snimek ¢.2, protoze
vzdalenost d2 od stfedu obalky je nejmensi

Obrézek 3.14: Fotografie mapované na véalec o rizném poloméru

3.6 Korekce panoramatu

Tato kapitola se tizce prolind s predchozi kapitolou. Nékteré korekce se totiz provadi zaroven
s mapovanim snimkii. Re¢ je predevsim o michan{ (blending) a dpravé jasu. Jiné lze provést
i s vyslednym panoramatem. Napiiklad narovnéani ¢ ofiznuti. Postupy byly nastinény v ka-
pitole 3.1. Zde se jimi nebudu zabyvat, protoze jsou nad ramec mé prace.
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Kapitola 4

Vysledky

Snimky ve vysledcich byly cilené pofizeny bez manualniho nastaveni parametri fotoaparatu
(Cas, clona, ISO, ...) a bez pouziti stativu. Roztahovani panoramat je ddno mapovénim
do roviny referenéniho snimku a nikoli na valec. Projekce na vialec a zajisténi bezesvych
pirechodu muze byt predmétem dalsi préce.

Ryze pro demonstracni tcel jsem vytvoril obrazek 4.2. Jedna se stejnou sekvenci snimku
jako na obrazku 4.1, ale mapovanou na valec. Polomér valce byl experimentilné odhadnut.
Cerné pruhy znéazoriiuji okraje snimkt. K prevodu do cylindrickych soufadnic je potieba
znat ohniskovou vzdalenost nebo thel pohledu. Ohniskova vzdalenost se da zjistit napiiklad
ze dvou snimkt, kalibraci fotoapardtu nebo z metadat ulozenych u obrézku, pokud jsou tyto
data k dispozici. Vice o dané problematice naleznete v [10].

Obrazek 4.1: Krajina na vysoc¢iné (7 fotografif)

Obrazek 4.2: Krajina mapovana na valec

V programu je nastaven maximélni pocet rohti na 400, korelaéni okénko je 20 x 20
pixeli a maximalni pocet iteraci algoritmu RANSAC byl zvolen na 1000. Procentudlni
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rozlozeni vykonu pro tyto parametry je zhruba ndsledovné: hleddni rohu 1.5 %, korelace
84 % , RANSAC 12 %, mapovani 2.5 %. Vypocetni slozitost vyznamné neovliviiuje ani
veétsi rozliseni obrazku. Vyssi rozliseni se projevi nepatrnym zvednuti ¢asu u hledéani rohu
a mirnym narustem procentudlniho rozlozeni vykonu pti mapovani. Narust je v jednotkach
procent a v porovnani s korelaci je zanedbatelny. Zvednuti poc¢tu iteraci u RANSACu za
ucelem presnéjsich vysledki nemélo smysl. U piekryvajicich se snimku vétsinou algoritmus
skon¢i diive a u nesouvisejicich snimkt, kterych je vice, by se zbyteéné pocitalo az do konce
zardzky. Jedinym zpusobem jak regulovat rychlost programu je snizeni po¢tu detekovanych
rohti. Vzdy pro dva obrazky se korelaci srovnava kazdy roh s kazdym, tzn. provede se
400 x 400 korelaci. Slozitost roste kvadraticky. Pokud jsem snizil pocet roht na 300, vypocet
se urychlil témér dvojnasobné. Naproti tomu pocet inliers klesnul v pruméru o 30 %. To
muze byt kritické pro snimky s mensim piekryvem.

Obrézek 4.4: Vystup ze sekvence 4.3
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Obrézek 4.5: Klaster FIT (7 fotografif)

Obrézek 4.6: Novy komplex FIT (4 fotografie)

Obrazek 4.7: Panorama Velkého Mezifici (11 fotografif)

Obrézek 4.8: Panorama Velkého Mezifici (9 fotografif)
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Obrazek 4.11: Rozdilny vysledek s Gaussovym filtrem a bez néj
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Kapitola 5
Zaveér

Pocitacové vidéni je v dnesni dobé velmi dynamicky se vyvijejici odvétvi. Pfi psani prace
jsem mél moznost se s nim blize sezndmit. Konkrétné s jeho zakladnimi technikami jako je
detekce bodu v obraze, hledani{ korespondujicich boda, poéitani geometrickych transformaci
a celkovou techniku prace s obrazem.

Po prostudovéani jednotlivych vlastnosti rohovych detektori jsem se rozhodl pro apli-
kaci Harrisova detektoru, jelikoz spliuje tucely této prace. Korespondenci rohu ve dvou
fotografiich zjistim srovndvanim Ctvercovych okoli rohu normalizovanou cross-korelaci. Na
vypocet homografie jsem aplikoval algoritmus RANSAC, kvuli jeho vlastnosti eliminovat
nespravné korespondence. Reenf jsem se snazil navrhnout tak, aby bylo co nejobecnéjsi.
Snimky mohou byt pofizeny v libovolném sméru, nemusi byt sefazené a ve vstupnich da-
tech muze byt pifitomno vice spolu nesouvisejicich sekvenci nebo jednotlivych snimku.
Ve findlnim panoramatu jsou fotografie mapovany do roviny dané referenénim snimkem
a vrstveny pouze na sebe. VSechny vypocty jsou provadény ze subpixelovou piesnosti.

V ramci dalsi budouci prace muzeme pouzit k presnéjSimu hleddni rohti robustnéjsi de-
tektor nez je Harris-Stephensuv. Misto korelace bychom mohli srovnavat rohy pokrocilejsim
algoritmem, ktery je vice invariantni viucéi geometrickym transformacim, zméné osvétleni,
Sumu, apod. Z tohoto pohledu by bylo zajimavé vyzkouSeni algoritmu SIFT nebo SURF.
Sliboval bych si od toho pfedevsim zpfesnéni vysledku a sniZeni vypocetni narocnosti.
Nejvyraznéjsim viditelnym vylepSenim by urcité bylo zruSeni zkresleni ¢ocky kamery a
mapovani snimka na véalec. Obrazky by na sebe 1épe navazovali a neprojevovalo by se
nepfijemné roztahovani vysledného snimki do stran. Lepsiho vnimani panoramatu bychom
docilili vyrovnanim jasu jednotlivych obrazku a michanim snimku na jejich pfechodech.
Finadlnim krokem by bylo vytvofeni grafického uzivatelského rozhrani na tvorbu panora-
mat.
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1. Zakladni manual programu

Jedné se o konzolovou aplikaci. Vstupni obrazky se zadavaji jako parametry oddélené me-
zerou. Ptiklad spusténi:

pano.exe obrazekl.jpg obrazek2.jpg obrazek3. jpg

Program nagcité obrazky ze svého kofenového adresaie. Pokud se nacitani nezdafi, pro-
gram se ukonéi. Vystup je zobrazen v novém okné a ulozen opét do kofenového adreséare
ve tvaru outputX.jpg, kde X znaéi poradi vygenerovaného panoramatu. Cislovéni zacind
od jednicky. Aby uzivatel nemusel zaddvat ndzvy obrazku rucné, je v souboru readme.txt
vytvoren seznam obrazkl obsazenych ve slozce images.

2. CD/DVD

Nosi¢ ma nasledujici strukturu:

/images testovaci obrazky a spustitelny program
/source zdrojové soubory programu

/text zdrojové soubory pro IATEX

readme.txt informace k projektu
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