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FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA
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Abstrakt
Tato práce se zabývá automatickým skládáńım panoramatických sńımk̊u. Sńımky nemuśı
být poř́ızeny pouze v horizontálńım směru ani nemuśı být seřazeny. Využ́ıvá základńıch
technik jako detekce bod̊u v obraze Harrisovým rohovým detektorem, nalezeńı korespon-
denćı těchto bod̊u pomoćı korelace a poč́ıtáńı homografie metodou RANSAC. Obrázky jsou
mapovány do roviny dané referenčńım sńımkem.
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panoramatický sńımek, skládáńı panoramat, poč́ıtačové viděńı (CV), RANSAC, detekce
roh̊u, homografie, význačný bod, detekce význačných bod̊u, hledáńı shod význačných bod̊u

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.
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3.4 Homografie mezi sńımky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
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Kapitola 1

Úvod

Panorama je obecně širš́ı pohled na fyzický prostor. Klasický fotoaparát zachycuje úhel po-
hledu zhruba 50 x 35◦. Lidský úhel vńımáńı je asi 200 x 135◦. Naproti tomu panoramatický
sńımek nám dokáže poskytnout daleko v́ıce informaćı [4] a to až v úhlu 360 x 180◦.

Panoramatický sńımek můžeme vytvořit [8] čtyřmi zp̊usoby:

• Skládáńım jednotlivých sńımk̊u

• Pomoćı zrcadel

• Použit́ım širokoúhlého formátu

• Skenováńım otočnou kamerou

Prvńı metoda skládá posloupnost klasických sńımk̊u s určitým přesahem. Je to tradičńı
a ńızkonákladová metoda. To je však vyváženo vyšš́ı výpočetńı náročnost́ı. Druhá metoda
využ́ıvá př́ımé nebo nepř́ımé odrazy na zrcadle. V principu rozdělujeme tyto techniky na dvě
skupiny. Prvńı využ́ıvá jedno konvexńı zrcadlo (parabolické, kulové, kónické, hyperbolické).
Druhá dvě všesměrové zrcadla (kónické a/nebo konkávńı a parabolicko-konvávńı). Výhoda
tohoto druhu metod je rychlé poř́ızeńı celého panoramatu. Nevýhodou je menš́ı rozlǐseńı.
Třet́ı metoda využ́ıvá kameru s dlouhým a širokým formátem. Komerčńım standardem se
stal formát 6 x 17 cm. K zobrazeńı větš́ıho zorného úhlu muśıme poř́ıdit v́ıce fotografíı.
Posledńı metoda je určena převážně na plná panoramata 360◦. Zapotřeb́ı je speciálńı pano-
ramatická kamera, která v jednom skenováńı zachyt́ı celé okoĺı. Kamera pracuje otáčeńım
kolem své vertikálńı osy.

Tato práce se bude zabývat prvńı metodou – skládáńım panoramat z jednotlivých
sńımk̊u. Výhodou této metody je jej́ı obecnost. Nejsme omezeni pouze horizontálńım pohy-
bem, ale můžeme skládat fotografie ve všech směrech. Detailněǰśım nafoceńım objektu v́ıce
fotografiemi dostáváme větš́ı rozlǐseńı.

Pro člověka je vcelku nesnadným úkolem ručně si spojit své fotografie do panoramatu.
Když pomineme odlǐsné úrovně jasu, spojeńı pouze dvou fotografíı zachycuj́ıćı bĺızké objekty
může být složité kv̊uli značnému perspektivńımu zkresleńı, zkresleńı fotoaparátu apod.
Člověk by těžko hledal správnou rotaci, zkoseńı a př́ıpadně změnu měř́ıtka tak, aby obrázky

”seděly“ na sobě. Fotografie můžeme naštěst́ı skládat automaticky.
Tvorbě panoramat ze sekvence fotografíı se věnuje celá řada aplikaćı jak komerčńıch,

tak volně dostupných. Některé programy vyžaduj́ı pro svou správnou činnost inicializaci.
Např́ıklad zadáńı pořad́ı sńımk̊u v sekvenci, hrubé složeńı sńımk̊u v editoru nebo určeńı
kontrolńıch bod̊u ve sńımćıch. Ćılem bude omezit uživatel̊uv vstup na minimum.
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Metody na automatické skládáńı sńımk̊u lze zeširoka rozdělit [3] do dvou skupin. Děĺıme
je na př́ımé metody a metody založené na význačných bodech. Př́ımé metody maj́ı za
výhodu, že pracuj́ı ze všemi dostupnými daty a proto nám poskytuj́ı velmi přesné výsledky.
Na druhou stranu potřebuj́ı počátečńı inicializaci. Jejich využit́ı je při skládáńı sńımk̊u
s velkým přesahem a malou vzájemnou rotaćı či malým posunut́ım. Metody pracuj́ıćı na roz-
poznáváńı význačných bod̊u nepotřebuj́ı žádný proces předzpracováńı a porad́ı si i s menš́ı
překrývaj́ıćı se oblast́ı. S jejich pomoćı doćıĺıme přesných výsledk̊u avšak za cenu větš́ı
výpočetńı složitosti. Skládáńım panoramatických sńımk̊u se zabývá jedno odvětv́ı výzkumu
v poč́ıtačovém viděńı (computer vision).

Tato práce se skládá včetně úvodu z pěti kapitol. V druhé kapitole najdete přehled
technik uplatňovaných ve skládáńı sńımk̊u. Jednotlivé postupy jsou zde obecně podrobněji
rozepsané a na začátku každého pododd́ıl̊u se čtenář seznámı́ s jejich konkrétńı aplikaćı
právě vzhledem k dané problematice. Vše je celkově shrnuto na začátku třet́ı kapitoly. Tato
kapitola taktéž obsahuje postup vlastńıho řešeńı a použité techniky. Dosažené výsledky a
ukázky řešeńı jsou prezentovány ve čtvrté kapitole. Posledńı kapitolou je závěr celé práce.

Program byl napsán v jazyce C/C++ s využit́ım knihovny pro poč́ıtačové viděńı OpenCV.
Dı́lo je vysázeno typografickým systémem LATEX.
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Kapitola 2

Teorie

Tato kapitola shrnuje základńı uplatňované techniky ve skládáńı sńımk̊u. Jednotlivé postupy
jsou zde obecně podrobněji rozepsané. Začátek každého pododd́ıl̊u se věnuje konkrétńı apli-
kaćı právě vzhledem k dané problematice.

2.1 Detekce hran

Základńım kamenem rozpoznáváńı dvou fotografíı je určeńı význačných bod̊u. Detekce
těchto bod̊u úzce souviśı s detekćı hran. Nastiňme alespoň základńı princip rozpoznáváńı
oblast́ı [6] v obrázćıch.

Ukázalo se, že člověkem jsou intenzivně vńımány mı́sta, kde se náhle měńı hodnota
jasu. Takováto mı́sta nazýváme hrany. Hrana v obraze je dána vlastnostmi obrazového
elementu a jeho okoĺı. Je určena t́ım, jak se náhle měńı hodnota obrazové funkce f(x, y).
Tyto změny můžeme matematicky popsat parciálńımi derivacemi. Změnu funkce udává jej́ı
gradient. Gradient určuje směr největš́ıho r̊ustu funkce a strmost tohoto r̊ustu (velikost,
modul gradientu). Pixely s velkým modulem gradientu nazýváme hrany. Hrany můžeme
popsat gradientńımi operátory. Často se použ́ıvá všesměrový lineárńı Laplace̊uv operátor–
Laplacián, který vycháźı z druhých parciálńıch derivaćı. Pro monotónně rostoućı jasovou
funkci v př́ıslušném okoĺı je Laplacián nulový tam, kde je velikost gradientu maximálńı.

K detekci hran nám poslouž́ı konvolučńı masky aproximuj́ıćı derivace obrazové funkce.
Operátor̊u, lǐśıćı se svými vlastnostmi, je celá řada. K nejznáměǰśım patř́ı Roberts̊uv nebo
Laplace̊uv. Daľśımi operátory jako Prewittové, Sobel̊uv, Kirsch̊uv a Robinson̊uv aproximu-
jeme prvńı derivaci.

2.2 Detekce d̊uležitých bod̊u v obraze

Při tvorbě panoramatických fotografíı muśıme určit vzájemně si odpov́ıdaj́ıćı body v jed-
notlivých sńımćıch. Z pochopitelných d̊uvod̊u nelze hledat odpov́ıdaj́ıćı si pixely. Množinu
bod̊u ve sńımku můžeme źıskat za pomoćı nějakého ńıže uvedeného rohového detektoru.

Detekci významných bod̊u [11] často použ́ıváme na sledováńı pohybu bod̊u (tracking),
skládáńı panoramatických obrázk̊u, detekćı pohybu, 3D modelováńı a rozpoznáváńı ob-
jekt̊u. Ve sńımku maj́ı tyto body dobře definovanou pozici a můžeme je robustně deteko-
vat. Mezi významné body patř́ı např́ıklad rohy. Roh definujeme jako pr̊useč́ık dvou hran.
V tomto bodě maj́ı obrazové funkce velký gradient ve směrech x a y. Výhodněǰśı je hledat
rohy právě za pomoćı gradientu, než z obrazu hran. K daľśım význačným bod̊um, které lze
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spolehlivě detekovat, můžeme zařadit také izolovaný bod s lokálńım minimem nebo maxi-
mem, konec čáry, popř́ıpadě bod na křivce v mı́stě největš́ıho zakřiveńı. Různé význačné
body ilustruje obrázek 2.1.

Obrázek 2.1: Detekované rohy

O rozpoznáváńı těchto bod̊u se staraj́ı rohové detektory. I když už v́ıme, že to neńı
úplně přesné označeńı. V praxi to znamená, že detekćı roh̊u mysĺıme detekci význačných
bod̊u, než jen samotných roh̊u. Kvalita rohových detektor̊u se posuzuje na schopnosti určit
ty samé význačné body ve sńımćıch, které jsou si podobné, ale ne identické. Např́ıklad maj́ı
rozd́ılnou světlost, jsou posunuté, otočené nebo jinak transformované. Kvalitu také můžeme
posuzovat podle efektivity výčtu, odolnosti v̊uči šumu apod. Jednoduchý př́ıstup k detekci
roh̊u je prostá korelace, ale ta je velmi výpočetně náročná a neoptimálńı. Daľśı možnost́ı
je využ́ıt nějaký rohový detektor. Jejich výkonnost je samozřejmě daná zp̊usobem detekce
hran, apod. Rohových detektor̊u je celá řada. Mezi nejznáměǰśı patř́ı asi Harris̊uv detektor.

Rohové detektory nám daj́ı pouze informaci o souřadnićıch význačných bod̊u (roh̊u).
Zvláštńı skupinou detektor̊u tvoř́ı detektory, které nám kromě zjǐstěńı souřadnic bodu tento
bod zároveň poṕı̌śı nějakým deskriptorem. To může být výhodné zejména pro daľśı zpra-
cováńı z pohledu hledáńı korespondenćı. Tyto algoritmy jsou už většinou robustńı a maj́ı
lepš́ı využit́ı v praxi. Mezi takové patř́ı např́ıklad SIFT, SURF a daľśı.

2.2.1 Moravc̊uv detektor roh̊u

Tento algoritmus je jeden z nejjednodušš́ıch a nejčastěǰśıch metod na detekci roh̊u. Moravc̊uv
operátor detekuje významné body jako body, kde je velká změna rozptyl̊u jas̊u ve všech
směrech. Okno o určitých rozměrech, např́ıklad 3 x 3 se posouvá po pixelu v osmi základńıch
směrech. Rozptyl pro daný posun źıskáme jako sumu čtverc̊u rozd́ıl̊u odpov́ıdaj́ıćıch si
pixel̊u ve dvou oknech. Rozptyl intenzit v centrálńım bodě je určen jako minimum z osmi
základńıch směr̊u.

Jeden ze základńıch problémů Moravcova detektoru je, že neńı izotropńı. Jestliže neńı
roh ve směru souseda, nebude detekován.
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2.2.2 Detektor SUSAN

SUSAN je zkratka pro Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus. K výpočtu jasu
docháźı v kruhovém okoĺı (nucleon) kolem zkoumaného bodu a porovnáńım se zkoumaným
bodem porovnávaćı funkćı. Postupně se generuje kruhová maska kolem daného bodu a
porovnávaj́ı se jasové hodnoty uvnitř oblasti. Algoritmus se opakuje pro všechny body
v obrázku. Oblasti s podobnou jasovou hodnotou nazýváme USAN.

2.2.3 Detekce pomoćı LoG, DoG, DoH

Význam jednotlivých zkratek je LoG (Laplacian of Gausian), DoG (Difference of Gausian),
DoH (Determinan of Hessian). Tyto techniky se využ́ıvaj́ı k detekci bod̊u mimo jiné v tak-
zvaném SIFT [3] detektoru. Algoritmy jsou většinou velmi robustńı a dávaj́ı dobré výsledky.

2.2.4 Harris̊uv a Stephens̊uv operátor

Harris̊uv operátor je vylepšeńım Moravcova rohového detektoru. Na rozd́ıl od něj uvažuje
směr posunut́ı sńımku. Pracuje na podobném principu posouváńı sńımk̊u ve všech základńıch
směrech a poč́ıtá gradienty v jednotlivých bodech sńımku. Základem je výpočet rozd́ıl̊u
čtverc̊u jasu (SSD) ve všech bodech sńımku. Výrazné omezeńı je, že porovnávané sńımky
muśı mı́t stejný jas a kontrast. Pro každý bod sńımku se poč́ıtá autokorelačńı matice
druhých parciálńıch derivaćı.

A =
[

< I2
x > < IxIy >

< IxIy > < I2
y >

]
Zda je daný bod významný či neńı, urč́ıme z vlastńıch č́ısel po výpočtu matice. Pro

vlastńı č́ısla plat́ı [5]

1. Jestliže λ1 ≈ 0 ∧ λ2 ≈ 0 nebyl nalezen žádný význačný bod

2. Jestliže λ1 ≈ 0 ∧ λ2 je velké kladné č́ıslo, byla nalezena hrana

3. Jestliže λ1 i λ2 jsou velká kladná č́ısla, byl nalezen roh

Harris a Stephens poznamenali, že výpočet vlastńıch č́ısel je výpočetně náročný, kv̊uli
poč́ıtáńı odmocniny. Mı́sto toho navrhli funkci Mc, kde κ je nastavitelný parametr.

Mc = λ1λ2 − κ(λ1 + λ2)2 = det(A)− κTrace2(A)

Hodnota κ byla určena experimentálně a literatura uvád́ı přijatelné rozmeźı od 0.04 do
0.15. Před samotnou Harrisovou detekćı je vhodné odstranit šum pomoćı Gaussova filtru.

2.2.5 SIFT

SIFT je patentovaný algoritmus jehož název je odvozený z anglického Scale Invariant Fea-
ture Transform. Jak napov́ıdá název, algoritmus si dokáže poradit se změnou měř́ıtka. Mezi
jeho daľśı přednosti patř́ı nezávislost na rotaci, osvětleńı a šumu. Rozpoznáváńı kĺıčových
bod̊u se děje ve čtyřech kroćıch [14] a každý bod je poté popsán deskriptorem (128-rozměrný
vektor celých kladných č́ısel).

Algoritmus je velice robustńı a je v něm aplikovaná myšlenka, kterou rozv́ıj́ı daľśı nava-
zuj́ıćı detektory. Ty se snaž́ı hlavně algoritmus zrychlit zanedbáńım méně podstatných vliv̊u,
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avšak ne na úkor kvality a robustnosti. Konkrétně byly snahy některé výpočty nepoč́ıtat
přesně, ale pouze aproximovat s vysokou pravděpodobnost́ı a také zjednodušit deskriptor na
méně údaj̊u a t́ım zefektivnit zjǐst’ováńı jejich korespondenćı. To se povedlo, podle tvrzeńı
autor̊u, detektoru SURF (Speeded Up Robust Features).

2.3 Hledáńı korespondenćı

Hledáńı korespondenćı je daľśı významný krok celé procedury spojováńı fotografíı. Po určeńı
roh̊u v jednotlivých sńımćıch muśıme nějak zjistit, jestli si tyto rohy náhodou neodpov́ıdaj́ı
a tud́ıž je možnost, že se jedná o jedny a ty samé význačné body ve dvou fotografíıch.
Hledáńı korespondenćı zálež́ı na zp̊usobu detekce roh̊u. Pokud jsme použili nějaký pokročilý
detektor, který nám zároveň vygeneroval deskriptor rohu, pak navzájem porovnáváme tyto
deskriptory. Jestliže máme k dispozici pouze souřadnice rohu, např́ıklad z Harrisova detek-
toru, určujeme podobnosti pomoćı okoĺı tohoto rohu. Možnost́ı jak to udělat, je celá řada.
Nejjednodušš́ım zp̊usobem by mohlo být z tohoto okoĺı vypoč́ıtat histogramy a ty potom
porovnat. Porovnáńı můžeme mimo jiné provést i korelaćı.

Korelace slouž́ı [15] k vzájemnému porovnáváńı dvou navzorkovaných signál̊u. Jako výsledek
źıskáme posloupnost č́ısel udávaj́ıćı podobnost signál̊u, jejich posunut́ı, periodu apod.
Zvláštńı př́ıpad je autokorelace, kdy se porovnávaj́ı dva shodné signály. Ta je z našeho
pohledu zaj́ımavěǰśı. Algoritmus je založen na vzájemném násobeńı vzork̊u signálu a
poč́ıtáńı sumy z těchto vzorku.

R(m) =
N−m−1∑

n=0

s(n)s(n+m)

Normalized cross-corelation má v určitých př́ıpadech lepš́ı uplatněńı než klasická ko-
relace. Nevýhoda standardńı autokorelačńı funkce je postupné zkracováńı oblasti, ze
které autokorelačńı koeficienty poč́ıtáme. Je proto výhodněǰśı přej́ıt na cross-korelačńı
funkci. Začátek srovnáváńı označme zr.

CCF (m) =
zr+N−1∑

n=zr

s(n)s(n+m)

Při výpočtu CCF můžeme narazit na problém př́ılǐs velké energie jednoho ze signál̊u,
která přebije podobnost dvou rámc̊u. Rozd́ılnost energíı originálńıho a posunutého
rámce řeš́ıme pomoćı normalizace.

T́ım dostáváme normalizovanou cross-korelaci :

NCCF (m) =
∑zr+N−1

n=zr s(n)s(n+m)√
E1E2

kde E1 a E2 jsou energie originálńıho a posunutého rámce:

E1 =
zr+N−1∑

n=zr

s2(n)E2 =
zr+N−1∑

n=zr

s2(n−m)
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Template matching je technika hledáńı vzoru v obraze. Základńı myšlenka spoč́ıvá v po-
rovnáváńı všech pixel̊u v obrázku se vzorem. Vzor je malý výřez z obrázku, který po
něm posouváme pixel po pixelu. Pro středový pixel výřezu dostáváme koeficient po-
dobnosti. Zp̊usob jakým se mezi sebou výřez a obrázek porovnává, může být libovolný.

2.4 Geometrické transformace

Bez geometrických transformaćı by se poč́ıtačová grafika nemohla obej́ıt. Konkrétně pro
tvorbu panoramat je pochopeńı této problematiky naprosto zásadńı. Transformace nám
dovoluj́ı upravovat obraz a dál s ńım pracovat. Např́ıklad skládat panoramata nebo od-
straňovat geometrické zkresleńı apod. Geometrické transformace mapuj́ı bod v obraze (x1, y1)
na novou pozici (x2, y2). To vyjádř́ıme jako:∣∣∣∣ x2

y2

∣∣∣∣ = A

∣∣∣∣ x1

y1

∣∣∣∣+B

Transformace můžeme rozlǐsit na:

• lineárńı (posuv, otočeńı, změna měř́ıtka, zkoseńı a jejich kombinace)

• nelineárńı (warping - obraz se může r̊uzně jinak deformovat)

• projekce (zobrazováńı 3D objekt̊u na 2D výstup)

Někdy se setkáváme s pojmem afinńı transformace. Tyto transformace zachovávaj́ı rov-
noběžnost, tj. vzájemně rovnoběžné čáry budou rovnoběžné i po transformaci.

Při poč́ıtáńı transformaćı se často využ́ıvá homogenńıch souřadnic. Bod v homogenńıch
souřadnićıch má ve vektorovém prostoru o jednu dimenzi nav́ıc. Důvodem pro zavedeńı
bylo sjednoceńı operaćı posunu, změny měř́ıtka, zkoseńı a rotace. Bodu [x, y]T odpov́ıdá
v homogenńıch souřadnićıch bod [x, y, w]T . Třet́ı dimenźı w můžeme nazvat váhou. T́ımto
parametrem totiž ostatńı dimenze děĺıme. Pro homogenńı souřadnice je w = 1, tedy bod
zaṕı̌seme ve tvar [x, y, 1]T .

Posunut́ı přemı́st́ı každý bod ve směru osy x a y o XT a YT . Nové souřadnice dostaneme
jako:

X2 = X1 +XT

Y2 = Y1 + YT

Transformačńı matice:

AT =

 1 0 0
0 1 0
XT YT 1


Otočeńı provád́ı rotaci kolem souřadnicového systému o daný orientovaný úhel α. Nové

souřadnice dostaneme jako:

X2 = X1 cosα−XT sinα
Y2 = X1 sinα+XT cosα
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Transformačńı matice:

AR =

 cosα sinα 0
− sinα cosα 0

0 0 1


Změna měř́ıtka se doćıĺı vynásobeńım složek X a Y faktorem S. Pro S plat́ı:

S > 1 zvětšeńı
0 < S < 1 zmenšeńı
S < 0 převráceńı

Nové souřadnice dostaneme jako:

X2 = X1SX

Y2 = Y1SY

Transformačńı matice:

AS =

 SX 0 0
0 SY 0
0 0 1


Zkoseńı obraz zkośı ve směrech os x a y. Mı́ru zkoseńı udává SHX a SHY . Nové souřadnice

dostaneme jako:

X2 = X1 + Y1SHX

Y2 = Y1 +X1SHY

Transformačńı matice:

ASh =

 1 SHY 0
SHX 1 0

0 0 1


V praxi je většinou potřeba na objekt aplikovat v́ıce transformaćı. Výslednou transfor-

maci lze vyjádřit jednou transformačńı matićı, která vznikne postupným skládáńım jednot-
livých transformaćı. Skládáńım rozumı́me násobeńı transformačńıch matic, přičemž zálež́ı
na pořad́ı aplikováńı transformaćı, tedy zálež́ı na pořad́ı násobeńı matic.

2.5 Homografie

Homografie je definována [12] jako relace mezi dvěma útvary, kde každému bodu jed-
noho př́ısluš́ı určitý bod druhého a naopak. Homografie je v poč́ıtačovém viděńı chápána
jako mapováńı bod̊u z jednoho obrazu do druhého a vyjadřuje transformaci mezi obrazy.
Při skládáńı panoramatických sńımk̊u využ́ıváme homografii k určeńı transformaćı mezi
překrývaj́ıćımi se sńımky.

Matematický popis ve 2D

pa =

 xa

xa

1

 , pb =

 xb

xb

1

 ,
 h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33


9



pa = Habpa

pb = Hbapb

Hba = H−1
ab

2.5.1 Výpočet homografie z koresponduj́ıćıch bod̊u

Pro každou dvojici koresponduj́ıćıch bod̊u lze psát [2]

wp′ = Hp

kde w je neznámý parametr.
Pokud bude (x, y, 1) a (x′, y′, 1) dvojice koresponduj́ıćıch bod̊u v obrazech, dostaneme wx′

wy′

w

 =

 h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

 x
y
1


po roznásobeńı matic a eliminaćı třet́ı rovnice dosazeńım w do předešlých dvou rovnic

źıskáme dvě lineárńı algebraické rovnice.

h11x+ h12y + h13 − h31xx
′ − h32yx

′ − x′ = 0
h21x+ h22y + h23 − h31xx

′ − h32yx
′ − x′ = 0

Pro n korespondenćı ve dvou obrazech źıskáme systém 2n homogenńıch lineárńıch alge-
braických rovnic pro 9 neznámých. Tento lineárńı systém můžeme označit jako

Ah = 0

kde A je matice 2n× 9 a h vektor 9× 1 obsahuj́ıćı všechny složky homografie.

A =



x1 y1 1 0 0 0 −x1x
′
1 −y1x

′
1 −x′1

0 0 0 x1 y1 1 −x1y
′
1 −y1y

′
1 −y′1

x2 y2 1 0 0 0 −x2x
′
2 −y2x

′
2 −x′2

0 0 0 x2 y2 1 −x2y
′
2 −y2y

′
2 −y′2

...
...

...
...

...
...

...
...

...
xn yn 1 0 0 0 −xnx

′
n −ynx

′
n −x′n

0 0 0 xn yn 1 −xny
′
n −yny

′
n −y′n


Protože použ́ıváme homogenńı souřadnice je homografieH určena až na skalárńı násobek

w jednoznačně [7]. Matice Amá potom 8 stupň̊u volnosti. Homografii pak můžeme vypoč́ıtat
z osmi lineárně nezávislých řádk̊u. Jelikož z každé dvojice koresponduj́ıćıch bod̊u dostaneme
dvě rovnice, je minimálńı počet korespondenćı n = 4. Tyto body nesměj́ı ležet na př́ımkách.

Řešeńı soustavy rovnic matice A vypoč́ıtáme pomoćı jej́ıho SVD rozkladu.
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2.6 RANSAC

RANSAC [13, 9] je zkratka pro RANdom SAmple Consensus - shoda náhodných vzork̊u.
Je to iterativńı metoda na odhadováńı parametr̊u matematického modelu. Model je popsán
daty, které do modelu patř́ı tzv. ”inliers“, ale i daty, které nezapadaj́ı do správného modelu
tzv. ”outliers“ neboli šum. RANSAC slouž́ı k vybráńı těch správných dat (inliers). Metoda
je vhodná pro data s velkým množstv́ım správných i nesprávných vzork̊u a můžeme ji tak
použ́ıt např́ıklad k poč́ıtáńı homografie v panoramatických sńımćıch. Algoritmus je často
využ́ıván v poč́ıtačovém viděńı.

Př́ıklad obecné aplikace algoritmu vid́ıme na obrázćıch 2.2. Úkolem je naj́ıt takovou
př́ımku, aby s ńı korespondovalo co nejv́ıce bod̊u. Náhodně vždy vybereme dva body,
prolož́ıme jimi př́ımku a otestujeme kolik ostatńıch bod̊u lež́ı pobĺıž této př́ımky.

Obrázek 2.2: Množina bod̊u v obraze

Algoritmus iterativně vyb́ırá náhodné body z množiny všech hypotetických inliers bod̊u
a ověřuje jestli jsou tyto body opravdu inliers. Všechny ostatńı data jsou testovány t́ımto
modelem tzn., že pro každý zbývaj́ıćı bod se poč́ıtá, jak moc daný bod koresponduje
s hypotézou. Když dostatek bod̊u souhlaśı s odhadnutým modelem hypotetických inliers,
źıskáváme přijatelný model. Současně odhadujeme chybu jaké jsme se dopustili vzhledem
k relativńımu modelu. Tato procedura je opakována předem daným počtem iteraćı. Pro
každé opakováńı se vytvář́ı jeden model, který je bud’ zamı́tnut, protože př́ılǐs málo bod̊u je
klasifikováno jako inliers nebo potvrzen s určitou chybou. Pokud je chyba modelu menš́ı než
u předchoźıho potvrzeného modelu, uchováváme si vzniklý model s menš́ı chybou. Slovńı
popis můžeme vyjádřit pseudokódem.

iterations = 0
bestModel = nil
bestConsensusSet = nil
bestError = infinity
while iterations < k do

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

if bod sedi maybeModelu s chybou mensi nez t then
pridej bod od consensusSet
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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 parametr̊u t a d zálež́ı na konkrétńı aplikaci algoritmu. Parametr k je počet
iteraćı. Počet iteraćı může být odvozen ze vzorce pravděpodobnosti 2.2. Označme si p jako
pravděpodobnost, že v některé iteraci bude ze sady dat vybráno n bod̊u a všechny bu-
dou inliers. Pravděpodobnost p znač́ı užitečné výsledky. Proměnná w je pravděpodobnost
vybráńı inlier bod̊u pokaždé, když je vybraný nějaký jeden bod. Neboli

w = pocetInliers/pocetBoduV Datech (2.1)

Pravděpodobnost wn popisuje, že všechny body n jsou inliers a 1−wn je pravděpodobnost,
že nejméně jeden z n bod̊u je outlier. Pravděpodobnost, že algoritmus nikdy nevybere sadu
bod̊u, které by všechny byli inliers je 1− p.

1− p = (1− wn)k (2.2)

Výpočet počtu iteraćı k pro dosáhnut́ı úspěchu můžeme spoč́ıtat následovně:

k =
log 1− p

log (1− wn)
(2.3)

Výhoda RANSACu je jeho schopnost robustně odhadnout parametry matematického
modelu s vysokou přesnost́ı, dokonce i přes zastoupeńı outliers v sadě dat. Jeho nevýhoda
je, že model může být źıskán až po velkém počtu iteraćı. Pokud se počet iteraćı omeźı,
źıskané řešeńı nemuśı být optimálńı.
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Kapitola 3

Automatický generátor panoramat

Program aplikuje jednotlivé základńı postupy, tak jak je deklarované v následuj́ıćı kapi-
tole 3.1. Rohovým detektorem najde pouze souřadnice bod̊u, na základě jejich okoĺı urč́ı
korespondence a pak sńımky spoj́ı.

Algoritmus je napsán v C/C++ s použit́ım knihovny OpenCV [1]. Protože knihovna
OpenCV podporuje celou řadu funkćı na zpracováńı obrazu a nav́ıc jsou tyto funkce značně
optimalizované, využ́ıvám je pro úsporu času i výpočetńıho výkonu.

3.1 Návrh řešeńı

Základem je určit, které dvě fotografie k sobě patř́ı. Program se zjednodušeně chová jako
člověk, který by měl za úkol fotografie poskládat. Člověk se pod́ıvá jestli je na fotografíıch
nějaký společný prvek, třeba budova v dálce a podle ńı pozná, že ony dvě fotografie patř́ı
k sobě, protože zachycuj́ı jednu a tu samou skutečnost. Lidé jsou nav́ıc schopni pracovat
s jistou úrovńı představivosti, takže urč́ı i vzájemnost takových obrázk̊u, které se nijak
nepřekrývaj́ı a pouze na sebe navazuj́ı. To by byl pro poč́ıtačové viděńı velmi obt́ıžný úkol.
Předpokládejme, že je mezi fotografiemi určitý překryv.

Automatickou tvorbu panoramat můžeme realizovat ve čtyřech kroćıch

1. Detekce d̊uležitých bod̊u v obraze (Feature Points Extraction)

2. Určeńı korespondenćı mezi sńımky

3. Výpočet homografie mezi sńımky

4. Výpočet vzájemné pozice sńımk̊u v panoramatu, proložeńı sńımk̊u

5. Korekce panoramatu, blending, korekce soudkovitosti, narovnáńı, ...

Jako prvńı se u všech vstupńıch dat provede detekce význačných bod̊u. Tento krok je
spolu s určeńım korespondence nejd̊uležitěǰśı, protože vlastńı kvalita detektoru významně
ovlivňuje schopnost sńımky posléze spojit. Vzájemné korespondence můžeme určit dvěma
zp̊usoby. Prvńım je použit́ı nějakého robustńıho detektoru na určeńı roh̊u a zároveň popsat
detekované význačné body deskriptory, které pak budeme srovnávat. Druhým zp̊usobem je
použit́ı jednotlivě rohového detektoru dávaj́ıćıho pouze souřadnice rohu a metody na určeńı
korespondenćı na základě okoĺı rohu.

Program muśı umět spojovat panoramatické sńımky bez předchoźı inicializace uživatelem.
Tud́ıž nemáme k dispozici žádnou informaci o sousedstv́ı sńımk̊u, jejich překryvu a zařazeńı
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Obrázek 3.1: Zjednodušený diagram řešeńı

v celkovém obraze. To celé řešeńı dosti komplikuje. V d̊usledku to znamená, že se hledáńı
korespondenćı muśı provést vždy pro dva sńımky systémem každý s každým.

Jakmile máme vyřešenou korespondenci bod̊u, přicháźı na řadu výpočet homografie,
tedy jak je jeden sńımek promı́tán do druhého. V úvahu přicháźı posunut́ı, rotace, zkoseńı
a změna měř́ıtka, př́ıpadně daľśı nelineárńı transformace. Homografii můžeme např́ıklad
určit z koresponduj́ıćıch bod̊u metodou nejmenš́ıch čtverc̊u, ale kv̊uli vysokému množstv́ı
chybných shod je tento př́ıstup naprosto nevhodný. Pro jeden bod v prvńım sńımku může
být několik kandidát̊u ve sńımku druhém nebo mohou být spolu spojeny body, které jsou
si sice podobné, ale v obrázćıch mezi sebou nikterak nesouviśı. Zde lze s úspěchem využ́ıt
algoritmus RANSAC, který právě eliminuje chybně určené body (outliers) a výsledek poč́ıtá
jen s potenciálńıch inliers bod̊u. Ověřeńı homografie můžeme provést pomoćı ”transfer
error“, ”symetric transfer error“ nebo Sampsonovi metody.

Na základě homografie mezi dvěma sńımky jsme schopni vypoč́ıtat celkovou velikost
panoramatu a následně pozice jednotlivých sńımk̊u ve výsledném obrázku. Pozice sńımk̊u
se odv́ıjej́ı od tzv. referenčńıho sńımku. To je prvńı sńımek zasazený do výsledného zat́ım
prázdného obrázku, na který se na základě homografie namapuj́ı jeho koresponduj́ıćı sou-
sedé. Na jeho sousedy se opět spočtenou homografíı mapuj́ı jejich sousedé a takto rekurzivně,
až má každý sńımek své mı́sto. Sńımky skládám po úrovńıch. V každé úrovni rozvinu sou-
sedy sńımk̊u v předchoźı úrovni. Teprve až je celá úroveň zpracovaná, zač́ınaj́ı se rozv́ıjet
sńımky v daľśı úrovni. Kdyby se tak nečinilo, může se stát, že neustálým rozv́ıjeńım soused̊u
jednoho sńımku se oklikou dostaneme ke sńımku, který lež́ı hned vedle. Rozd́ıl demonstruj́ı
obrázky 3.2 a 3.3. Daľśım d̊uvodem proč se nejprve rozv́ıjej́ı sousedńı sńımky, je akumulace
chyby násobeńı transformačńıch matic. Jelikož se všechny sńımky mapuj́ı vzhledem k refe-
renčńımu sńımku, akumuluje se chyba homografie. Proto je vhodné jako referenčńı sńımek
vźıt prostředńı sńımek.

Kapitola sama pro sebe je finálńı úprava výsledného panoramatu, aby uživatel ne-
postřehl přechody mezi sńımky či jiné deformace výsledného obrázku. Nejčastěǰśım zp̊usobem
jak toho doćılit, je mı́cháńı sńımk̊u (blending). Blending se u tvorby panoramat využ́ıvá
pro vyhlazeńı přechod̊u mezi sńımky. Jeho nevýhodou je, že může zapř́ıčinit rozmazáńı
sńımku nebo efekt duch̊u. Daľśı postupy pro korekci panoramatu jsou automatické na-
rovnáńı sńımku, oř́ıznut́ı sńımk̊u, korekce soudkovitosti, vylepšeńı homografie pomoćı new-
tonovy metody, gain compensation atd.
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Obrázek 3.2: Rozv́ıjeńı sńımk̊u v úrovńıch

Obrázek 3.3: Postupné rozv́ıjeńı sńımk̊u

3.2 Detekce d̊uležitých bod̊u v obraze

K detekci bod̊u jsem si vybral jeden z nejznáměǰśıch detektor̊u, a to Harris̊uv rohový detek-
tor. Ten dává dobré výsledky a pro účel této práce naprosto dostačuje. Jeho nevýhodou je
vyšš́ı citlivost na šum v obraze, proto před samotnou detekćı muśıme sńımky předzpracovat.

Nejprve si načteme všechny sńımky do paměti a zároveň vytvoř́ıme jejich kopie, které
převedeme do úrovńı šedé. Daľśı zpracováńı sńımk̊u se bude provádět jen s šedotónovým
obrazem. Převod se dá realizovat velmi jednoduše na základě zkušenosti vńımáńı barev
lidským okem.

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

Vzorec se aplikujeme na každý pixel, kde R, G, B jsou jednotlivé barevné kanály. O načteńı
obrázk̊u se stará funkce cvLoadImage. Funkce má podporu pro r̊uzné formáty obrázk̊u
(BMP, DIB, JPEG, JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF).

Jednokanálový obrázek rozmažeme Gaussovým filtrem a t́ım ho zbav́ıme šumu. Apli-
kováńı filtru nám přinese viditelné výsledky. Pomůžeme t́ım jak lepš́ı detekci Harrisovým de-
tektorem, tak i kvalitněǰśımu porovnáváńı bod̊u pomoćı korelace. Obrázek 4.11 demonstruje
výsledek s Gassovým filtrem a bez použit́ı filtru. Bez filtrace bylo detekováno 304 roh̊u, se
sousedńım obrázkem bylo nalezeno 57 korespondenćı z toho 33 inliers označených červenou
čárou. S použitým filtrem bylo nalezeno 247 roh̊u, 104 korespondenćı z toho 65 inliers. Roh̊u
se našlo méně, což urychluje výpočet korespondenćı, nav́ıc jsme źıskali dvojnásobný počet
správných korespondenćı (inliers).

V takto předzpracovaných obrázćıch detekujeme rohy Harrisovým detektorem. Na základě
mého experimentováńı (přesnost/rychlost) jsem zvolil maximálńı počet roh̊u v jednom ob-
raze na 400. Kolik roh̊u se nakonec nadetekuje však zálež́ı na typu obrázku a nastaveńı
minimálńı kvality přijatých roh̊u. Při bĺızkém sńımku budovy se detekuje třeba jen polovina
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roh̊u z maximálńıho př́ıpustného počtu. Naopak u vzdálené členité krajiny neńı problém
při stejné kvalitě rohovosti detekovat dvakrát tolik bod̊u než je maximum.

Obrázek 3.4: Detekované rohy ve dvou obrázćıch (247 resp. 390 bod̊u)

Pro dosažeńı co nejlepš́ıho výsledku poč́ıtáme s takzvanou subpixelovou přesnost́ı. Čili
souřadnice rohu nemáme v celých, ale v desetinných č́ıslech typu float.

3.3 Určeńı korespondenćı mezi sńımky

Z Harrisova detektoru dostaneme souřadnice se subpixelovou přesnost́ı. Srovnávat mezi
sebou jednotlivě pixely je z pochopitelných d̊uvod̊u nemožné. Protože každý roh je určen
svým okoĺım, budou se navzájem srovnávat právě tyto okoĺı. Č́ım větš́ı okoĺı pixelu, t́ım
větš́ı je jeho unikátnost. Na druhou stranu muśıme navzájem srovnávat větš́ı celky a t́ım
nám roste výpočetńı složitost. Zanedbatelný neńı ani fakt, že d́ıky všemožným zkresleńım a
posunut́ı kamery nemuśı být př́ılǐs velká okoĺı identická. Malému okoĺı bodu zase vyhovuje
hodně kandidátu. Potom je procento spojených bod̊u, které mezi sebou nemaj́ı žádnou
souvislost bohužel větš́ı.

V mém projektu jsem se rozhodl pro čtvercové okoĺı 10 pixel̊u, tzn. okénko 20 x 20
pixel̊u s rohem uprostřed. Je to mnou experimentálně ověřený kompromis mezi rychlost́ı a
přesnost́ı. Velikost okoĺı vyhovuje i s ohledem na rozlǐseńı obrázk̊u. Svět v okénku obrázku
s velkým rozlǐseńım se logicky tolik neměńı jako okénko téhož zmenšeného obrázku. Možnou
úpravou by mohlo být přepoč́ıtáváńı korelačńıho okénka v závislosti na rozlǐseńı obrázku
tak, aby pokaždé zobrazovalo stejný výřez.

Jak již bylo naznačeno, srovnáńı okoĺı provád́ım korelaćı. Přesněji řečeno normalizova-
nou cross-korelaćı, která je invariantńı v̊uči rozd́ılným jas̊um v obrázćıch. Okoĺı se srovnávaj́ı
hrubou silou, systémem každý s každým. Postupně vezmeme prvńı roh z prvńıho obrázku a
srovnáme jej se všemi ostatńımi rohy s druhého obrázku a zapamatujeme si nejlepš́ı shodu.
Pak vezmeme druhý roh, opět provedeme srovnáńı atd. Na konci každého srovnáńı po-
rovnáme nejlepš́ı shodu s prahovou hodnotou. Výstupem korelace je desetinné č́ıslo udávaj́ıćı
podobnost dvou vzork̊u. Výsledek lež́ı v intervalu < −1, 1 >, kde hodnota -1 znamená
nejmenš́ı shodu a hodnota 1 identitu. Prahováńı z daľśıho zpracováńı vylouč́ı body ne-
maj́ıćı žádnou korespondenci v druhém obrázku. Práh se muśı zvolit citlivě, aby eliminoval
co možná nejv́ıc špatných bod̊u a přitom nevyloučit potenciálńı správné korespondence.

Normalizovanou korelaci jsem nejprve napsal podle vzorce v kapitole 2.3, ale nakonec
bylo výhodněǰśı přej́ıt k již optimalizovanému řešeńı v knihovně OpenCV. Zde je imple-
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mentováno řešeńı pro template matching. Neńı to úplně přesně to co potřebujeme, protože
už v́ıme, které dvě oblasti máme srovnávat. Nemuśı se tud́ıž procházet celý obrázek. Apli-
kujeme ovšem podobnou myšlenku template matchingu. Abychom nemuseli pořád dokola
určovat korelačńı okénko kolem rohu, ”vyř́ızneme“ jej ze subpixelovou přesnost́ı a za sebe
ulož́ıme do pomocné datové struktury. Vznikne dlouhý pás výřez̊u z obrázku jako na obr.
3.5. Srovnáńı pak prob́ıhá postupným posunováńım po okénkách.

Obrázek 3.5: Pomocná struktura výřez̊u z obrázku

Porovnáváńı provád́ım pouze prvńıho obrázku s druhým a nikoli naopak. Kdybychom
obrázky srovnávali i obráceně, dostaneme i z části jiné korespondence a jiný počet kore-
spondenćı. Mohlo by být výhodné takto koresponduj́ıćı body přesněji detekovat a eliminovat
množstv́ı špatně určených shod, ale vzhledem k velkému nár̊ustu výpočetńı náročnosti tak
nečińım.

Hledáńı korespondenćı je úzké mı́sto celého programu. Je to dáno neustálým opětovným
poč́ıtáńım velkého množstv́ı korelaćı. Obzvláště citelně to lze pozorovat při větš́ım množstv́ı
fotografíı. Protože neznáme vzájemnou polohu fotografíı, muśı se takřka každá fotografie
srovnávat s každou. Pro praxi je jistě výhodněǰśı pouze jednou popsat okoĺı rohu deskrip-
torem a posléze srovnávat jen tyto deskriptory. Pro představu u SIFTu to jsou 128 bitové
vektory, které se nav́ıc uspořádaj́ı do k-dimenzionálńıho stromu, a tak se jejich srovnáváńı
výrazně urychĺı [3].

Obrázek 3.6: Koresponduj́ıćı si body (65 inlier-červeně, 39 outlier-modře)

3.4 Homografie mezi sńımky

Kv̊uli velkému množstv́ı nesprávně určených korespondenćı poč́ıtám homografii s využit́ım
algoritmu RANSAC. RANSAC je obecný algoritmus, a proto se muśı modifikovat na výpočet
homografie. Bohužel v knihovně OpenCV je algoritmus napsán jen k nalezeńı fundamentálńı
matice. Toho se využ́ıvá v epipolárńı geometrii při tvorbě modelu ze zobrazovaných dat
u dvou stereometrických sńımk̊u.
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Při každé iteraci algoritmu vybereme náhodné vzorky dat a z nich vypoč́ıtáme ho-
mografii. Zjist́ıme kolik těmto vzork̊um odpov́ıdá korespondenćı (inliers). Řešeńı s větš́ım
počtem inliers si zapamatujeme. Algoritmus se provád́ı tak dlouho, dokud počet jeho ite-
raćı nepřekroč́ı předem stanovenou mez nebo dokud nedosáhneme vysoké pravděpodobnosti
správného řešeńı.

V části 2.5.1 je ukázáno, že minimálńı počet korespondenćı na výpočet homografie je
čtyři. U výběru bod̊u kontrolujeme, zdali se nám do sady náhodně nevybral dvakrát či
v́ıcekrát jeden a ten samý bod a zda vybrané body nelež́ı v řadě. Z takto vybraných bod̊u
v jednom obrázku spočteme jejich namapováńı do druhého obrázku. Źıskáme potenciálńı
homografii mezi obrázky.

Homografii testuji pomoćı tzv. ”Symetric transfer error“ [9].

d2
transfer = d(x,H−1x′)2 + d(x′, Hx)2

Vezmeme bod v prvńım obrázku a potenciálńı homografíı spoč́ıtáme jeho souřadnice
mapované do druhého obrázku. Urč́ıme odchylku takto vzniklých souřadnic od souřadnic
jeho skutečného koresponduj́ıćıho bodu. Stejný postup se provede i obráceně s mapováńı
bodu z druhého obrázku do prvńıho. Pokud je symetrická chyba v normě, źıskali jsme
inlier. Test provedeme postupně pro všechny koresponduj́ıćı dvojice. T́ım zjist́ıme kolik
inliers odpov́ıdá potenciálńı homografii. Když je počet inliers v celé histori RANSACu
největš́ı, ulož́ıme si potenciálńı homografii jako zat́ım nejlepš́ı řešeńı a uprav́ıme počet iteraćı
algoritmu podle nové pravděpodobnosti.

Po ukončeńı RANSACu je výhodné homografii znovu přepoč́ıtat tentokrát se všemi in-
liers. Homografie se t́ım bude pr̊uměrovat ze všech inliers a ne jenom z náhodných čtyřech
nebo v́ıce vzork̊u. Výsledek bude bud’ stejný nebo lepš́ı (znázorněno na obrázku 3.8). Homo-
grafii nepoč́ıtám ručně, ale źıskávám ji funkćı z knihovny OpenCV. Funkce matici rovnou
normalizuje v̊uči zvětšeńı (h33 = 1). Vzhledem k daľśımu zpracováńı si ke každé fotografii
ukládám všechny jej́ı homografie k ostatńım fotkám.

Obrázek 3.7: Spojeńı dvou fotografíı
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Obrázek 3.8: Homografie poč́ıtaná z 5 vzork̊u–vlevo a z 65 vzork̊u–vpravo

I se čtyřmi inliers lze napojit sńımky přesně, zvlášt’ když maj́ı dobrou distribuci v ob-
raze. Pracováńı s tak malým počtem inliers však v sobě skrývá rizika. Výpočet neńı moc
spolehlivý. S menš́ım počtem inliers se často stává, že se najde transformace, která v reálu
v̊ubec nevyhovuje vzájemné pozici sńımku. Homografie r̊uzně zdeformuje navazuj́ıćı ob-
raz a i k takovéto homografii se může naj́ıt v́ıce odpov́ıdaj́ıćıch korespondenćı. Přičemž
stač́ı, aby mezi správně určenými shodami byla jediná nesprávně určená a výsledek je ne-
použitelný. Řešeńım je poč́ıtat potenciálńı homografii z v́ıce počátečńıch bod̊u a zároveň
brát jako správnou tu transformaci, které vyhov́ı v́ıce korespondenćım než stanovená mez.
Za správný výsledek se např́ıklad bere transformačńı matice poč́ıtaná z pěti bod̊u a vyho-
vuj́ıćı pro 10 a v́ıce korespondenćı.

Zvednut́ı počtu náhodně vyb́ıraných bod̊u neńı zadarmo. Počet kombinaćı jak můžeme
vybrat n bod̊u z celkového počtu m bod̊u je

(
m
n

)
. Máme-li m = 200 korespondenćı tak

n = 4 body můžeme vybrat
(
200
4

)
= 64.7 milionu kombinaćı. Pro 5 bod̊u už je to 2.5 miliard

kombinaćı. S v́ıce jak čtyřmi body mi RANSAC přestal hledat shody v rozumném počtu
iteraćı. Uvažujme, že fotografie maj́ı překryv 50 %. Pravděpodobnost, že vybereme všech

n bod̊u v jedné polovině obrázku je p = (m/2
n )

(m
n) . Pro n = 4 je pravděpodobnost p = 0.06 a

pro n = 5 je p = 0.03. Dostáváme tak pouze 6 % respektive 3 % potenciálně úspěšných ite-
raćı. Vzniklý problém jsem vyřešil vyb́ıráńım bod̊u stř́ıdavě vždy z jedné poloviny obrázku
(horńı polovina, dolńı polovina, levá polovina, pravá polovina). Obrázek jsem rozdělil na
4 kvadranty a n bod̊u, pak vyb́ırám ze dvou sousedńıch kvadrant̊u. Tyto čtyři poloviny
nestř́ıdám pravidelně, ale rozhoduji se podle počtu korespondenćı v d́ılč́ı polovině. Pro-
cento potenciálně úspěšných iteraćı je vyšš́ı. Výpočet je únosný i pro v́ıce jak 4 body a je
méně náchylný k chybám.

Určeńı inliers v korespondenćıch zachycuje obrázek 3.6. Výsledek spojeńı je v obr. 3.7.

3.5 Vzájemná pozice sńımk̊u v panoramatu

Samotné spojeńı fotografíı neńı kv̊uli perspektivě a zkresleńı kamery triviálńı. Situaci zachy-
cuje obrázek 3.9. Vzdáleněǰśı objekty d́ıky perspektivě a zkresleńı svoji polohu moc neměńı,
zat́ımco bližš́ı objekty se ”pohybuj́ı“ rychleji. Sńımky poř́ızeny paralelně mohou být ma-
povány do roviny a žádné zkresleńı se neprojev́ı. Naopak u sńımk̊u poř́ızených horizontálńı
rotaćı kamery se zkresleńı projevuje, a proto by měly být mapovány na válec. Projekci na
plochu a válec ilustruj́ı obrázky 3.10 a 3.14.
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Obrázek 3.9: Projev zkresleńı u sloupku plotu

Z předchoźıho kroku jsme źıskali d́ılč́ı homografie mezi dvěma obrázky. Nyńı se muśı
určit velikost výsledného obrázku a do něj namapovat všechny fotografie. Před t́ım by
bylo ideálńı fotografie upravit. Hlavně zrušit zkresleńı čočky kamery a fotografie mapo-
vat na válec. Nic takového ale nedělám a obrázky mapuji pouze do roviny dané refe-
renčńım sńımkem. Protože jsou všechny obrázky mapovány v̊uči referenčńımu sńımku,
s každým daľśı sńımkem se postupně akumuluje chyba projevuj́ıćı se nepř́ıjemným roz-
tahováńım výsledného panoramatu. Viz. obrázek 3.11. Tuto vlastnost se alespoň snaž́ım
zmı́rnit vybráńım referenčńıho sńımku uprostřed panorama.

Velikost výsledného panorama nemůžeme d́ıky zkresleńı jen tak poč́ıtat s náhodně
zvoleným referenčńım sńımkem. Obrázek 3.12 zachycuje skutečnost, že pro každý jiný
sńımek zvolený jako referenčńı dostáváme rozd́ılné rozměry výsledného panorama. Re-
ferenčńı sńımek určuji následovně tak, že z počátku náhodně zvoĺım dočasný referenčńı
sńımek, ale mapováńı ostatńıch sńımk̊u proběhne pouze jako posunut́ı po osách x a y (z ho-
mografie beru v potaz pouze vektor posunut́ı). Přesněji řečeno dočasný referenčńı sńımek
beru jako bod 0,0 a tento bod se vektorem posunut́ı dostává na daľśı souřadnice. Zapamatuji
si maximálńı źıskané souřadnice ve všech světových stranách. T́ım źıskám čtvercovou obálku
všech mapovaných sńımk̊u. U ńı urč́ım střed a euklidovskou vzdálenost́ı zjist́ım sńımek
nejbĺıže středu. Postup popisuje obrázek 3.13. Źıskali jsme konečný referenčńı sńımek. Nyńı
už můžeme vypoč́ıtat výslednou velikost panorama. Čtvercovou obálku poč́ıtáme podobně.
Rozd́ılem je, že v úvahu bereme celou homografii a nemapujeme pouze jeden bod, ale čtyři
rohy sńımku, u kterých zaznamenáváme maximálńı souřadnice ve světových stranách.

Obrázek 3.10: Sńımáńı prostřed́ı paralelně – vlevo a rotaćı kolem své osy – vpravo. Kamera
je umı́stěna na špičce trojúhelńıku

Skládáńı sńımk̊u prob́ıhá od referenčńıho sńımku postupným rozv́ıjeńım po úrovńıch jak
je naznačeno v kapitole 3.1. Vycházel jsem z předpokladu, že každým daľśım mapováńım
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Obrázek 3.11: Roztahováńı sńımk̊u při projekci do roviny. Sńımky jsou poř́ızených rotuj́ıćı
kamerou kolem své osy

Obrázek 3.12: Jiné rozměry čtvercové obálky pro druhý a prvńı referenčńı sńımek

se akumuluje chyba a proto pokud se od jednoho sńımku mohu dostat k druhému v prvńı
úrovni a od daľśıho k tomu samému v druhé úrovni bude se preferovat prvńı př́ıpad. Pokud
nastane, že se ke druhému sńımku můžeme dostat dvěma zp̊usoby v prvńı úrovni, vybere
se homografie s větš́ım počtem inliers. Ukázalo se, že tato myšlenka neńı ideálńı. Sńımky
na sebe kv̊uli zkresleńı stejně čistě nenavazovaly. Rozhodl jsem se celý postup přehodnotit
a zjednodušit. Korespondence obrázk̊u již nehledám systémem každý s každým, ale jakmile
se k jednomu obrázku nalezne koresponduj́ıćı obrázek, daľśı korespondence se už k tomuto
obrázku nehledaj́ı, byt’ by teoreticky mohli mı́t větš́ı počet inliers. Dá se t́ım trochu ušetřit
počet všech vzájemných srovnáńı a výsledek je prakticky totožný. Nejoptimálněǰśı řešeńı
hledáńı vzájemné pozice obrázk̊u by snad mohlo být zohledněńı všech homografíı, které má
sńımek s ostatńımi sńımky a jej́ı zpr̊uměrováńı na základě počtu inliers.

Mapováńı sńımek r̊uzně transformuje, měńı jeho velikost potažmo rozlǐseńı. Nově vzniklé
pixely dostaneme interpolaćı z originálńıch pixel̊u.

Pro přehlednost mapuji referenčńı sńımek jako posledńı. V panoramatech ho poznáte
jako prostředńı nezdeformovaný sńımek lež́ıćı před všemi ostatńımi.
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Obrázek 3.13: Výpočet referenčńıho sńımku. Jako referenčńı bude zvolen sńımek č.2, protože
vzdálenost d2 od středu obálky je nejmenš́ı

Obrázek 3.14: Fotografie mapované na válec o r̊uzném poloměru

3.6 Korekce panoramatu

Tato kapitola se úzce proĺıná s předchoźı kapitolou. Některé korekce se totiž provád́ı zároveň
s mapováńım sńımk̊u. Řeč je předevš́ım o mı́cháńı (blending) a úpravě jasu. Jiné lze provést
i s výsledným panoramatem. Např́ıklad narovnáńı či oř́ıznut́ı. Postupy byly nast́ıněny v ka-
pitole 3.1. Zde se jimi nebudu zabývat, protože jsou nad rámec mé práce.
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Kapitola 4

Výsledky

Sńımky ve výsledćıch byly ćıleně poř́ızeny bez manuálńıho nastaveńı parametr̊u fotoaparátu
(čas, clona, ISO, . . . ) a bez použit́ı stativu. Roztahováńı panoramat je dáno mapováńım
do roviny referenčńıho sńımku a nikoli na válec. Projekce na válec a zajǐstěńı bezešvých
přechod̊u může být předmětem daľśı práce.

Ryze pro demonstračńı účel jsem vytvořil obrázek 4.2. Jedná se stejnou sekvenćı sńımk̊u
jako na obrázku 4.1, ale mapovanou na válec. Poloměr válce byl experimentálně odhadnut.
Černé pruhy znázorňuj́ı okraje sńımk̊u. K převodu do cylindrických souřadnic je potřeba
znát ohniskovou vzdálenost nebo úhel pohledu. Ohnisková vzdálenost se dá zjistit např́ıklad
ze dvou sńımk̊u, kalibraćı fotoaparátu nebo z metadat uložených u obrázku, pokud jsou tyto
data k dispozici. Vı́ce o dané problematice naleznete v [10].

Obrázek 4.1: Krajina na vysočině (7 fotografíı)

Obrázek 4.2: Krajina mapovaná na válec

V programu je nastaven maximálńı počet roh̊u na 400, korelačńı okénko je 20 x 20
pixel̊u a maximálńı počet iteraćı algoritmu RANSAC byl zvolen na 1000. Procentuálńı
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rozložeńı výkonu pro tyto parametry je zhruba následovné: hledáńı roh̊u 1.5 %, korelace
84 % , RANSAC 12 %, mapováńı 2.5 %. Výpočetńı složitost významně neovlivňuje ani
větš́ı rozlǐseńı obrázk̊u. Vyšš́ı rozlǐseńı se projev́ı nepatrným zvednut́ı času u hledáńı roh̊u
a mı́rným nár̊ustem procentuálńıho rozložeńı výkonu při mapováńı. Nár̊ust je v jednotkách
procent a v porovnáńı s korelaćı je zanedbatelný. Zvednut́ı počtu iteraćı u RANSACu za
účelem přesněǰśıch výsledk̊u nemělo smysl. U překrývaj́ıćıch se sńımk̊u většinou algoritmus
skonč́ı dř́ıve a u nesouvisej́ıćıch sńımk̊u, kterých je v́ıce, by se zbytečně poč́ıtalo až do konce
zarážky. Jediným zp̊usobem jak regulovat rychlost programu je sńıžeńı počtu detekovaných
roh̊u. Vždy pro dva obrázky se korelaćı srovnává každý roh s každým, tzn. provede se
400 x 400 korelaćı. Složitost roste kvadraticky. Pokud jsem sńıžil počet roh̊u na 300, výpočet
se urychlil téměř dvojnásobně. Naproti tomu počet inliers klesnul v pr̊uměru o 30 %. To
může být kritické pro sńımky s menš́ım překryvem.

Obrázek 4.3: Sekvence fotografíı

Obrázek 4.4: Výstup ze sekvence 4.3
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Obrázek 4.5: Klášter FIT (7 fotografíı)

Obrázek 4.6: Nový komplex FIT (4 fotografie)

Obrázek 4.7: Panorama Velkého Mezǐŕıč́ı (11 fotografíı)

Obrázek 4.8: Panorama Velkého Mezǐŕıč́ı (9 fotografíı)
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Obrázek 4.9: Velké Mezǐŕıč́ı (18 fotografíı)

Obrázek 4.10: Velké Mezǐŕıč́ı (7 fotografíı)

Obrázek 4.11: Rozd́ılný výsledek s Gaussovým filtrem a bez něj
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Kapitola 5

Závěr

Poč́ıtačové viděńı je v dnešńı době velmi dynamicky se vyv́ıjej́ıćı odvětv́ı. Při psańı práce
jsem měl možnost se s ńım bĺıže seznámit. Konkrétně s jeho základńımi technikami jako je
detekce bod̊u v obraze, hledáńı koresponduj́ıćıch bod̊u, poč́ıtáńı geometrických transformaćı
a celkovou techniku práce s obrazem.

Po prostudováńı jednotlivých vlastnost́ı rohových detektor̊u jsem se rozhodl pro apli-
kaci Harrisova detektoru, jelikož splňuje účely této práce. Korespondenci roh̊u ve dvou
fotografíıch zjist́ım srovnáváńım čtvercových okoĺı roh̊u normalizovanou cross-korelaćı. Na
výpočet homografie jsem aplikoval algoritmus RANSAC, kv̊uli jeho vlastnosti eliminovat
nesprávné korespondence. Řešeńı jsem se snažil navrhnout tak, aby bylo co nejobecněǰśı.
Sńımky mohou být poř́ızeny v libovolném směru, nemuśı být seřazené a ve vstupńıch da-
tech může být př́ıtomno v́ıce spolu nesouvisej́ıćıch sekvenćı nebo jednotlivých sńımk̊u.
Ve finálńım panoramatu jsou fotografie mapovány do roviny dané referenčńım sńımkem
a vrstveny pouze na sebe. Všechny výpočty jsou prováděny ze subpixelovou přesnost́ı.

V rámci daľśı budoućı práce můžeme použ́ıt k přesněǰśımu hledáńı roh̊u robustněǰśı de-
tektor než je Harris-Stephens̊uv. Mı́sto korelace bychom mohli srovnávat rohy pokročileǰśım
algoritmem, který je v́ıce invariantńı v̊uči geometrickým transformaćım, změně osvětleńı,
šumu, apod. Z tohoto pohledu by bylo zaj́ımavé vyzkoušeńı algoritmů SIFT nebo SURF.
Sliboval bych si od toho předevš́ım zpřesněńı výsledk̊u a sńıžeńı výpočetńı náročnosti.
Nejvýrazněǰśım viditelným vylepšeńım by určitě bylo zrušeńı zkresleńı čočky kamery a
mapováńı sńımk̊u na válec. Obrázky by na sebe lépe navazovali a neprojevovalo by se
nepř́ıjemné roztahováńı výsledného sńımk̊u do stran. Lepš́ıho vńımáńı panoramatu bychom
doćılili vyrovnáńım jas̊u jednotlivých obrázk̊u a mı́cháńım sńımk̊u na jejich přechodech.
Finálńım krokem by bylo vytvořeńı grafického uživatelského rozhrańı na tvorbu panora-
mat.
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[10] Shum, H.-Y.; Szeliski, R.: Panoramic Image Mosaics. Technická zpráva, Microsoft
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Seznam př́ıloh

1. Základńı manuál programu

2. CD/DVD
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1. Základńı manuál programu

Jedná se o konzolovou aplikaci. Vstupńı obrázky se zadávaj́ı jako parametry oddělené me-
zerou. Př́ıklad spuštěńı:

pano.exe obrazek1.jpg obrazek2.jpg obrazek3.jpg

Program nač́ıtá obrázky ze svého kořenového adresáře. Pokud se nač́ıtáńı nezdař́ı, pro-
gram se ukonč́ı. Výstup je zobrazen v novém okně a uložen opět do kořenového adresáře
ve tvaru outputX.jpg, kde X znač́ı pořad́ı vygenerovaného panoramatu. Č́ıslováńı zač́ıná
od jedničky. Aby uživatel nemusel zadávat názvy obrázk̊u ručně, je v souboru readme.txt
vytvořen seznam obrázk̊u obsažených ve složce images.

2. CD/DVD

Nosič má následuj́ıćı strukturu:

/images testovaćı obrázky a spustitelný program
/source zdrojové soubory programu
/text zdrojové soubory pro LATEX
readme.txt informace k projektu
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