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ABSTRAKT

Tato préace se zabyva technologickymi moznostmi pfevedeni 2D informace do 3D po-
doby, se zamérenim na vyuziti umélé inteligence. Préce nejprve popisuje a porovnava
aktudlni moznosti této transformace a déle se zabyva praktickou implementaci pro-
gramu, ktery bude tuto transformaci provadét s vyuzitim 3D rekonstrukce pomoci

metody stereo vize a CNN (convolutional neural network).

Klicova slova: 3D rekonstrukce, stereo vize, uméla inteligence, konvolu¢ni neuronova

sit, odhad hloubky, bodovy oblak, trojrozmérné sit

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the technological possibilities of converting 2D infor-
mation into 3D form, focusing on the use of artificial intelligence. The paper first
describes and compares the current options for this transformation and then addresses
the practical implementation of a program that will perform this transformation using

3D reconstruction with stereo vision and CNN (convolutional neural network).

Keywords: 3D reconstruction, stereo vision, artificial intelligence, convolutional neural

network, depth estimation, point cloud, 3D mesh
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UVOD

V této diplomové praci se zaméiuji na moznosti transformace informace z 2D do 3D.
Téma mapovéani 2D do 3D je v dnes$ni dobé velmi relevantni, jelikoz techniky spojené s
timto procesem maji Siroké uplatnéni v modernich a trendovych technologiich. Nejjed-
nodussim prikladem a také prikladem, na ktery se v této Césti soustiedim, je prevod
obrazku na 3D model, v tomto pfipadé ve formatu 3D mesh.

Mezi piiklady vyuziti téchto technologii patii piiprava dat pro 3D tisk, asistence
v Tizeni vozidel, aplikace rozsifené reality a nebo tifeba vyuziti v mediciné, kde jsou
detailni 3D modely nezbytné.

Tato préce je rozdélena do dvou ¢asti. Prvni ¢ast se vénuje literarni resersi, ktera
se zaméfuje na soucCasné technologické moznosti transformace objektt z 2D do 3D.
Tento prizkum zahrnuje piehled existujicich metod a pfistupt z riznych technolo-
gickych oblasti. Mezi né patii pocitacové vidéni, strojového uceni a umeélé inteligence
ale i laserové skenovani. Déle tato prace podrobnéji popisuje technologie zpracovani a
prevodu fotografii do modelu ve forméatu 3D mesh, véetné algoritmu pro hloubkovou
mapu, strukturalni reprezentaci objekti a rekonstrukci povrchu.

Druhéa c¢ast je implementa¢niho razu. Zde popisuji implementaci praktického pii-
kladu této transformace pomoci stereovize a vybranych metod umélé inteligence. Tento
priklad je realizovan v jazyce Python s vyuzitim knihoven jako je OpenCV a PyTorch.
Vystupem bude fungujici program, ktery bude mit na vstupu dva obrazky a na vystupu
3D model ve formatu 3D mesh. Tento projekt je v diplomové praci popsan, ohodnocen
a jsou navrzeny dalsi kroky, které by mohly zvysit kvalitu a efektivitu tohoto programu.

Hlavnim cilem této prace je prispét k rozsifeni poznatki o technikach mapovani
2D do 3D a poskytnout uceleny pohled na soucasné metody a moznosti v této oblasti.
Kromeé toho se préace snazi o praktickou aplikaci téchto poznatki prostrednictvim imple-
mentace konkrétniho prikladu, v némz bude AI hrat klicovou roli. Tim by mohlo dojit
k dalsimu pokroku v oblasti vyvoje aplikaci a systémi vyuzivajicich 2D a 3D techno-
logie. Dukladna analyza a zhodnoceni implementovaného piikladu by méla nabidnout
piinosné poznatky pro dalsi vyzkum a vyvoj v oblasti zpracovani obrazu, strojového

uceni a umélé inteligence.
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I. TEORETICKA CAST
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1 POPIS ZAKLADNICH POJMU

V této uvodni ¢asti popisuji zdkladni pojmy spojené s tématem celé prace. Nize zminéné

pojmy jsou dale pouzité v nékolika dalsich kapitoléch.
2D vs 3D

2D (dvojrozmérny) a 3D (trojrozmérny) se vztahuji k po¢tu dimenzi, ve kterych ob-
jekt nebo informace existuji. 2D informace se skladaji z $ifky a vysky a jsou obvykle
reprezentovany v obrazech nebo grafice, jako jsou fotografie a nacrty. Naproti tomu
3D informace pfidavaji hloubku k $ifce a vySce, coz umoznuje reprezentaci ve tiech
prostorovych dimenzich. Tento pfechod z 2D do 3D umoziuje zachytit redlné rozméry
objekti, coz je zasadni pro aplikace, jako je 3D tisk, architektonicka vizualizace a vir-

tualni realita. [1]
Mapa disparity

Disparitni mapa je klicovou mezireprezentaci ve stereovizi, kterd méri rozdily mezi
odpovidajicimi pixely ve dvou stereosnimcich. Kazdy pixel na disparitni mapé pfed-
stavuje vzdalenost (disparitu) mezi odpovidajicimi body na dvou obrazech potizenych
z mirné odlisnych hlta. Tato mapa hraje hlavni roli v odhadu hloubky tim, ze ukazuje,
jak moc se kazdy bod ve scéné posunul mezi dvéma snimky, coz umoznuje rekonstrukci

3D modelu. [2]

Bodové mraéno (Point Cloud)

Bodové mraé¢no je sada datovych bodt reprezentujicich trojrozmérny prostor, obvykle
shroméazdénych z 3D skenovacich technologii nebo rekonstruovanych ze stereo obraz.
Kazdy bod v mra¢nu mé 3D soutadnice (X, Y, Z) a muze také zahrnovat dalsi in-
formace, jako je barva nebo intenzita. Bodova mra¢na jsou zékladni pro tvorbu 3D

modelt a lze je zpracovat do jinych formatt, jako jsou 3D mesh modely. [2]

CNN (Konvolué¢ni neuronova sit)

Konvolu¢ni neuronové sit je druh modelu hlubokého ucéeni optimalizovany pro zpraco-
vani vizualnich informaci, coz ji ¢ini vysoce efektivni v tilohach rozpoznavani obrazu a
videa. CNN se sklada z vrstev, které aplikuji konvolu¢ni operace k extrakci rysu z ob-
razi, snizuji jejich rozmérovost pomoci pooling vrstev a nakonec zpracovavaji vysledky
pres plné propojené vrstvy pro generovani pozadovaného vystupu, jako jsou hloubkové
mapy nebo klasifikace. CNN jsou zasadni pro automatizaci generovani disparitnich map

ze stereo obrazi, coz vyznamné zlepsuje efektivitu 3D rekonstrukce. [3]
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Dataset

Dataset v kontextu umélé inteligence a hlubokého uceni je soubor dat, ktery slouzi k
trénovani a testovani algoritmii strojového uceni. Tento soubor miize obsahovat rizné
typy dat, jako jsou textové dokumenty, obrazky, zvukové zaznamy nebo casové tady.
Jeho hlavnim tcelem je poskytnout dostateéné mnozstvi informaci algoritmtim, aby se
mohly naucit identifikovat vzory a vytvaret predpovédi na zakladé novych dat. Dataset
miize byt rozdélen na trénovaci, valida¢ni a testovaci ¢asti, aby bylo mozné vyhodnotit
vykon modelu na nezéavislych datech. Dikladna priprava a sprava datasetu jsou klicové

pro Uspésné trénovani a nasazeni modeltt umélé inteligence. [3|

Depth Estimation

Odhad hloubky je proces urcovani vzdalenosti mezi objekty ve scéné a pozorovatelem
nebo kamerou na zakladé vizualnich kli¢i. Tento proces je zasadni pro prevod 2D
obrazti na 3D modely, zejména u metod, jako je stereovize, kde je hloubka odhadovana

z disparit mezi dvojici obrazku. [2]
Feature Matching

Feature matching je proces identifikace odpovidajicich bodi mezi dvéma obrazy nebo
sadami dat. Ve stereovizi hraje klicovou roli pti generovani disparitnich map, coz umoz-
nuje odhad hloubky srovnanim relativnich pozic sparovanych bodi. Rizné algoritmy
a modely, jako je SIFT, SURF nebo CNN, mohou byt pouZity pro tento tcel. [2]
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2 VYZNAM TRANSFORMACE 2D OBJEKTU DO 3D

Techniky transformace 2D objektii do 3D maji velkou hodnotu v riznych odvétvich.

V této sekci se budu vénovat prikladim vyuziti transformace informace z 2D do 3D.

2.1 Aplikace napii¢ odvétvimi

Medicina a zdravotnictvi

3D rekonstrukce hraje klicovou roli v 1ékarském zobrazovani, kde pomaha pii diagnos-
tice, planovani lécby a chirurgickych zakrocich. Prevedenim tradi¢nich 2D snimkt na
podrobné 3D modely ziskavaji 1ékati komplexni pohled na vnitini struktury, coz usnad-

nuje presné zakroky a snizuje rizika. [4]
Architektura a stavebnictvi

Architekti a inZenyti vyuzivaji 3D rekonstrukce k vytvareni poutavych vizualizaci bu-
dov a infrastrukturnich projekti. Tato technologie umoznuje zucastnénym strandm
detailné prozkoumat névrhy jesté pred zahédjenim vystavby, coz zefektiviuje proces

planovani a minimalizuje chyby.
Archeologie a kulturni dédictvi

Archeologové tuto techniku vyuzivaji k digitalnimu uchovani a analyze historickych
artefakti, pamatek a mist, coz nabizi neocenitelné poznatky o davnych civilizacich a

zaroven zachovava kulturni dédictvi pro budouci generace.

Zabava a hry

Zabavni prumysl vyuziva 3D rekonstrukce k poskytovani poutavych vizuélnich zazitka
ve filmech, videohrach a simulacich virtuélni reality. Vytvarenim realistickych prostiedi
a postav tvurci vtahuji divaky do bohatych piribéhovych svétti a posouvaji hranice

predstavivosti.

Geoprostorové mapovani a tzemni planovani

Urbanisté vyuzivaji 3D rekonstrukce k vytvareni presnych map a modelt mést, coz
usnadiiuje informované rozhodovani o rozvoji infrastruktury, dopravnich siti a ochrané

zivotniho prostredi.
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Marketing

3D rekonstrukce z 2D modelu je pouzivana i v on-line marketingu, moznost pohledu

na 3D model produktu v e-shopech zvySuje zajem zakazniki.
Vzdélavani a vyzkum

3D rekonstrukce slouzi jako vzdélavaci nastroj, ktery umoznuje studentiim a vyzkum-
nikim zkoumat slozité koncepty v oborech, jako je biologie, fyzika a strojirenstvi. Vizu-
alizaci abstraktnich teorif a jevii v hmatatelné podobé ziskavaji zaci hlubsi porozuméni

probirané latce, coz podporuje zvédavost a schopnost kritického mysleni.

Automobily a robotika

Pokroky v oblasti 3D rekonstrukce méni automobilovy primysl a robotiku. Autonomni
vozidla spoléhaji na 3D rekonstrukei pii navigaci a detekci prekazek, coz zvySuje bez-
pecnost a efektivitu na silnicich. Stejné tak robotika vyuziva 3D rekonstrukei pro pro-
storové povédomi a manipulaci s objekty, coz robotiim umoznuje provadét slozité tikoly

se zvySenou presnosti. [4]

Drony a letecké mapovani

Drony vybavené technologii 3D rekonstrukce prinéseji revoluci do leteckého mapovani
a geodézie. Tato bezpilotni letadla pofizuji snimky s vysokym rozliSenim a vytvareji
podrobné 3D modely krajiny, infrastruktury a prirodniho prostiedi. To umoziuje pres-
néjsi a efektivnéjsi sbér dat pro rizné aplikace, véetné planovani mést, zemédélstvi a

monitorovani zivotniho prostiedi. [4]
Rychlostni radary a rizeni dopravy

Rychlostni radary a systémy fizeni dopravy vyuzivaji 3D rekonstrukeci pro presné sle-
dovani a vymahani dodrzovani rychlostnich limiti. Diky rekonstrukei 3D geometrie vo-
zidel a vozovek mohou tyto systémy presné mérit rychlost vozidel a odhalovat dopravni
prestupky, coz prispiva ke zvySeni bezpec¢nosti silnicniho provozu a fizeni dopravnich
tokii.
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%‘)](E})C?)I%)NOLOGICKE MOZNOSTI TRANSFORMACE 2D OBJEKTU

3
Vs8echny nize zminéné technologické moznosti transformace informace z dvourozmeér-
ného do tfirozmérného prostoru fesi stejny zékladni problém. K jeho feSeni ale pristu-
puji jinymi zpusoby. Tyto pristupy maji odlisné vlastnosti.

Timto zédkladnim problémem je urceni hloubky neboli "depth estimation". Tato
vlastnost obrazu urcuje vzdalenost jednotlivych bodu od pozorovatele. Za pozorovate
v tomto kontextu povazuji jakékoliv zafizeni, které zpracovava obraz za tucelem 3D

rekonstrukcee.

Pokud mame zpusob jakym zjistovat hloubku jednotlivych bodu, tak je pomérné
snadné z téchto dat vytvorit bodovy mrak (point cloud). A s nim dal pracovat a

transformovat ho (v pfikladu mé praktické ¢asti do formatu 3D mesh).

3.1 Fotogrammetrie

Zakladni popis a princip

Fotogrammetrie je na tomto seznamu technologii uvedena jako prvni, protoze se jedna
o obecné nejrozsitenéjsi a nejvice uzivanou metodu a to hlavné diky jeji obecnosti a
jednoduchosti. Zaroven se také jedné o techniku, kteréd dosahuje pomérné presnych a
spolehlivych vysledki.

Principem fotogrammetrie je ziskani prostorovych informaci z obrazti zachycenych
fotoaparatem nebo jinym obrazovym zafizenim. Tato technika vyuziva znalosti o geo-
metrii a optice, aby pfemapovala 2D obrazy na 3D modely. Jednim z kli¢ovych prvki
fotogrammetrie je schopnost méfit vzdalenosti, velikosti a tvary objektii z jejich obrazu.
15]

Pri transformaci 2D do 3D pomoci fotogrammetrie se provadi nékolik krokt. Nejprve
se zachyti série fotografii objektu z riznych uhli a pozic. Poté se tyto fotografie zpracuji
pomoci algoritmu, ktery identifikuje charakteristické body na kazdé fotografii a sleduje
jejich polohu v riznych snimcich. [2] [1]

Po identifikaci charakteristickych bodu a jejich polohy se provede tzv. triangulace,
coz je proces, pii kterém se na zakladé pozic téchto bodu ve vice snimcich urcuje jejich
prostorova poloha. Timto zptsobem je mozné rekonstruovat 3D model objektu. [2]

Fotogrammetrie je velmi obecna metoda a mé& mnoho variant. Zakladni rozdéleni
téchto metod spoc¢iva v pristupu k zjistovani informaci. Jedna se o pasivni triangulaci
a aktivni triangulaci. [5]

Pasivni triangulace je metoda, ktera nevyzaduje specidlni osvétleni nebo projek-

¢ni zarizeni. Tato technika je zdkladem pro metody jako stereovize. Fotogrammetrie
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vyuziva vice kamer nebo pouze jednu kameru v riznych polohach k zachyceni scény
z ruznych thla. Ziskané obrazy se pak analyzuji na shodu bodi, jejichz 3D poloha
je urcena prusecikem spojnic téchto bodu. Klicem k tspéchu pasivni triangulace je
schopnost spravné urcit korespondence mezi bodovymi péary ve vice obrazech. [5]
Aktivni triangulace vylepSuje proces ziskavani dat pomoci kontrolniho osvétleni nebo
projekénich zafizeni. Tato metoda casto pouziva jednu kameru spoleéné s laserovym
projekénim zafizenim, které vrhéa specificky vzor svétla (napf. bod, ¢aru, nebo vice
slozitych geometrickych vzori) na objekt. Poloha a orientace jak projekéniho zafizeni,
tak kamery jsou presné znamé, coz umoziuje piesné vypocitani 3D pozic bodi, na
které laser ukazuje, zalozené na prusecicich paprski svétla a zorného pole kamery. [5]
Pasivni triangulace je obecné jednodussi na implementaci a méné nakladna, protoze
nevyzaduje specialni osvétleni. Je vSak vice nachylna k chybam v disledku nedosta-
tecného osvétleni nebo slozitého pozadi, které mize ztizit korespondenc¢ni analyzu.

Aktivni triangulace poskytuje vyssi pfesnost a je méné zavisla na vnéjsich svételnych

L

Obrazek 3.1 Pasivni triangulace [5]
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Obrazek 3.2 Aktivni triangulace |5

Pro tspésnou 3D rekonstrukei s pomoci fotogrammetrickych metod je nutna zna-
lost parametr pozorovaciho zatizeni. Tyto parametry popisuji vlastnosti kamer a je-
jich pozice viic¢i sobé. Tyto metody vyuzivaji znalosti téchto parametri, jako jeden ze
zékladnich vstupi pro vypocet hloubky. Do této skupiny fotogrammetrickych metod
patii i stereovize, ktera toto provadi ze dvou obrazi. Tuto metodu budu popisovat v

pozdéjsich sekcich této prace. [5] [2]
Zakladni Parametry

Dle Hartleyho a Zissermana 2] nize popisuji zakladni parametry kamer pro 3D rekon-

strukci pomoci fotogrammetrickych metod.

Ohniskova délka

Ohniskova vzdéalenost, ¢asto oznacovana jako focal length, je vzdalenost mezi stfedem
¢ocky kamery a snimacem (neboli filmem nebo digitdlnim snimac¢em), kdyz je kamera
zaostfena na nekonecno. V digitalni fotografii a videu urc¢uje ohniskova vzdalenost zorny
thel a zvétseni obrazu. Je to zakladni charakteristika ¢ocky, ktera ma prfimy dopad na

rekonstrukei scény z obrazovych dat.

Baseline

Baseline v kontextu stereo vidéni a fotogrammetrie oznacuje vzdalenost mezi dvéma

kamerami (nebo dvéma riznymi pozicemi téze kamery v riznych casech), které jsou
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pouzity k ziskani dvou pohledi na scénu. Tato vzdélenost je typicky méfena v horizon-

talnim sméru mezi optickymi stfedy obou kamer.
Piekryti snimki

Pro efektivni rekonstrukei je nutné, aby se snimky prekryvaly alespon z 60-70 %. To

zajistuje dostatek spolecnych referen¢nich bodu pro spréavné slouceni snimki.
Dalsi dilezité Parametry
Kvalita obrazu a rozliSeni

Vys8i rozliseni a kvalita obrazu jsou vyhodné pro identifikaci a sparovani jednotlivych

bodi mezi snimky.

Osazeni kamery

Kalibrace kamery je nezbytné pro odstranéni zkresleni zptisobeného optickymi charak-

teristikami a pro urceni presné polohy a orientace kamery.

Osvétleni

Jednotné a dobfre rozlozené osvétleni je klicové pro minimalizaci stini a odleskt, coz

pomaha zlepsit interpretaci a zpracovani obrazu.
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Vyhody a Nevyhody Fotogrammetrie

Nésleduje seznam vyhod a nevyhod fotogrammetrie vii¢i ostatnim metodam dle Simona
Wyatt-Spratta [6], Richarda Szeliského [4] a Wilfrieda Lindera. |7]

Vyhody fotogrammetrie

1. Nizké naklady: Fotogrammetrie vyzaduje pouze standardni fotografické vyba-
veni, jako je fotoaparat nebo kamera. To je ¢asto levnéjsi alternativa ve srovnani s
drahymi specializovanymi senzory jako je LIDAR, ktery vyzaduje sofistikovanéjsi

technologii a investice.

2. Vysoka dostupnost: Fotoaparaty a kamery jsou Siroce dostupné a snadno pouzi-
telné. Tato pristupnost umoznuje Sirokému spektru uzivatel v rtiznych oblastech

aplikovat fotogrammetrii.

3. Snadna implementace: Proces fotogrammetrie je relativné snadny na imple-
mentaci, coz je podporeno dostupnosti specializovaného softwaru, ktery usnad-

nuje praci s fotografiemi a 3D modelovanim.

4. Vysoké rozliseni: Diky modernim vysokorychlostnim fotoaparatim je mozné
dosédhnout vysokého rozliseni vysledného 3D modelu, coz je idealni pro detailni

vizualizace a analyzy.

Nevyhody fotogrammetrie

1. Citlivost na osvétleni: Fotogrammetrie miuze byt vyrazné citlivi na zmény

osvétleni, coz muze negativné ovlivnit kvalitu a presnost 3D modelt.

2. Zavislost na texturach: Metoda je zéavisla na dostatecné texturaci povrchu
objektii. Objekty s hladkymi, monoténnimi nebo chudé texturovanymi povrchy

mohou byt pro rekonstrukci problematické.

3. Presnost: Presnost fotogrammetrickych rekonstrukei muze byt ovlivnéna riz-
nymi faktory, véetné odrazivosti povrchi, kvality fotoaparatu a presné kalibrace

zarizeni.

4. Omezeni v prostoru: Fotogrammetrie miize ¢elit omezenim v prostiedich, kde
je obtizné ziskat dostatecny pocet vhodnych fotografii, naptiklad v uzavienych

nebo tézko pristupnych oblastech.
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Pouziti fotogrammetrie

Fotogrammetrie je Siroce vyuzivina v mnoha odvétvich, véetné geodézie, kartografie,
archeologie, inZenyrstvi, herniho priumyslu a virtualni reality, diky své schopnosti rychle

a efektivné vytvaret presné 3D modely z béznych fotografii. [4]

3.2 LIDAR
Zakladni popis a princip

LIDAR, coz je zkratka pro ,Light Detection and Ranging®, je pokrocila technologie
meéreni vzdalenosti pomoci laseru, Siroce pouzivana pro 3D rekonstrukci objekti a
terénu. LIDAR je primyslové velmi rozsifené technologie diky své vysoké presnosti a

schopnosti rychle generovat detailni 3D mapy. [8]

Hlavnim principem LIDARu je emise laserovych paprsku a nésledné zachyceni od-
razeného svétla senzorem. éasovy interval mezi vyslanim a pfijetim svétla se pouziva
k vypoctu vzdalenosti. LIDAR tedy poskytuje rychlé a presné méreni vzdalenosti, coz

umoziuje vytvaret komplexni trojrozmérné modely skenované oblasti. [8]

Vyuziti LIDARu k transformaci 2D dat do 3D prostoru je zaloZeno na jeho schopnosti
sbirat prostorové informace z okoli. Pi snimani prostfedi LIDARem jsou ziskédvana data
ve formé bodovych mracen, ktera obsahuji informace o vzdalenosti a pozici kazdého
naméfeného bodu. Tyto body jsou poté vyuzity k vytvoreni detailni 3D reprezentace
objekti a prostiedi. [8] [9]

Target
Object

Distance (D)

Obrazek 3.3 Zakladni princip LIDARu 9]

Na pfedchozim obrézku je znézornén princip méfeni vzdalenosti pomoci LIDARu
(Light Detection and Ranging). Uprostied je umistén senzor s laserem, ktery vysila
svételné paprsky smérem k cilovému objektu, zde zobrazenému jako zeleny obdélnik
na pravé strané. Svétlo je od objektu odrazeno zpét k senzoru. [9]

Vzdalenost (D) mezi senzorem a cilovym objektem je urc¢ena vyuzitim Time of Flight
(ToF) - doby letu, coz je ¢as, ktery trva laserovému paprsku cestovat od senzoru k ob-

jektu a zpét. Vzdalenost se vypodita vynasobenim ToF rychlosti svétla (¢) a naslednym
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délenim dvéma, protoze paprsek cestuje tam a zase zpét. |9|

Na levé strané je symbol hodin, coz naznacuje méreni Casu, které je zasadni pro

ur¢eni vzdalenosti metodou ToF. [9]

Vyhody a Nevyhody LIDARu

V nésledujici sekci je rozpis vyhod a nevyhod LIDARu vici ostatnim metodéam dle

Simona Wyatt-Spratta 6] a Santiaga Royo a Marie Ballesta-Garciové [10].

Vyhody LIDARu

1.

Rychlost a efektivita: LIDARy jsou schopny rychle zachytit velké mnozstvi
dat a generovat 3D modely ve velmi kratkém case. To je zvlasté uzitecné pri

mapovani rozsahlych oblasti nebo pii sledovani pohybu objektt v redlném case.

. Vysoka presnost: LIDAR poskytuje velmi presné méfeni vzdalenosti v rychlém

¢asovém sledu, coz je idealni pro komplexni a rozsahlé 3D mapovani.

. Nezavislost na svételnych podminkach: LIDARy pouzivaji vlastni zdroj

svétla (laser), coZ znamen4, Ze jsou méné citlivé na zmény osvétleni v prostiedi.
Na rozdil od fotogrammetrie, ktera zéavisi na dostatku svétla a vhodnych tex-
turach pro extrakci ryst, LIDARy mohou fungovat i v temnych nebo Spatné

osvétlenych prostiedich.

Schopnost pronikat urcitymi materialy: LIDARy jsou schopny priichodu
vétsinou materiali, coz znamend, ze mohou snadno zachycovat informace o po-
vrchu i skrytych strukturach objektii, coz mize byt obtizné pro metody zalozené
na vizualnich datech, jako je fotogrammetrie. P¥ikladem miize byt mapovani te-

rénu pod vegetaci.

Snadna automatizace: LIDARy mohou byt snadno integrovany do autonomnich
systému a roboti, coz umoznuje jejich pouziti pro prumyslové aplikace, jako je

inspekce a navigace.

Nevyhody LIDARu

1.

Vysoké naklady: Priistroje LIDAR jsou obvykle drazsi nez standardni fotogra-

mmetrické systémy kviili sofistikované technologii a potiebé specidlniho zafizeni.

2. Omezeny rozsah: LIDARy maji omezeny dosah, zejména v prostiedich s vy-

sokou mirou pruchodu, jako jsou mlha, dést nebo snih. Tyto podminky mohou

omezit schopnost LIDARU zachytit data presné nebo tplné.
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3. Potreba vyrovnaného povrchu: Pro pfesné méreni vzdalenosti je idealni, aby
byl povrch, ze kterého je paprsek odrazen, rovny a rovnomeérny. Nerovnosti po-

vrchu, jako jsou sklo, voda nebo prach, mohou ovlivnit presnost méreni LIDARu.

4. Omezené rozliseni textury: LIDARy jsou schopny ziskat velmi presné infor-
mace o geometrii objekti, ale maji omezené schopnosti zachyceni textury po-
vrchu. To muze byt nevyhoda pro aplikace, které vyzaduji detailni vizuélni infor-

mace o povrchu, jako je naptiklad archeologie.

5. Zranitelnost vici interferenci: LIDARy mohou byt nachylné k interferenci
zpusobené jinymi LIDARy nebo laserovymi zdroji v okoli, coz mize mit za na-

sledek zkresleni nebo ztratu dat.

6. Komplexni zpracovani dat: Velké objemy dat ziskané LIDARem vyzaduji
pokrocilé softwarové néstroje pro zpracovani, coz muze byt Casové narocné a

vyzaduje specializované znalosti.
Aplikace LIDARu

Tato inovativni metoda vyuziva laserového paprsku k méreni vzdalenosti a vytvareni
detailnich 3D map prostiedi. I kdyz LIDAR ptuvodné vznikl pro geodetické tucely, jeho
aplikace se od té doby rozsitily do mnoha oblasti, od autonomnich vozidel po archeo-
logii. Zde je pohled na nékteré z nejzajimavéjsich moznosti pouziti LIDARu. [10] [9]
LIDARy hraji kli¢ovou roli v rozvoji autonomnich vozidel. Tyto senzory umoznuji
vozidlim ,yidét* okolni prostiedi s neuvéritelnou presnosti a detaily. Timto zptisobem
LIDAR umoziuje vozidlim efektivné navigovat v rtuznych podminkach, véetné zmén

povétrnostnich podminek a no¢nich jizd. [10]

Moznosti pouziti LIDARu pro presné méfeni vzdalenosti je velmi rozsitené a obecné.
Tato technologie se vyuziva v geodetickych prizkumech, stavebnictvi, topografii a do-
konce i pfi archeologickych vykopéavkach. LIDAR umoziuje vytvaret detailni mapy
terénu s minimalni chybou a zna¢né zrychluje procesy, které by jinak byly pracné a
nakladné. [10] [9]

LIDARYy jsou dulezitym nastrojem pro monitorovani zivotniho prostfedi. Tyto sen-
zory mohou napfiiklad detekovat znecisténi ovzdusi, sledovat hladiny vody nebo do-
konce monitorovat lesni porosty. Timto zptusobem LIDAR umoznuje lepsi porozuméni

a ochranu nasi planety. [10]
a detailnéjsich virtualnich svéti. Tato technologie umoznuje skenovat reélné objekty a

prostiedi a prevést je do digitalniho prostoru s presnosti a detaily. [9]
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3.3 Metoda strukturovaného svétla

Zakladni popis a princip

Metoda strukturovaného svétla je moderni technikou v oblasti 3D skenovani a modelo-
vani, kterd umoziuje detailni rekonstrukci tvarta objektt. Principem metody je promi-
tani specificky strukturovaného svétla, jako jsou mrizky nebo rizné vzory, na objekty,
jejichz tfirozmérny tvar se ma zjistit a definovat. Deformace svételnych vzori, které
jsou promitany na objekty a odrazeny zpét do senzori, jsou analyzovany a pouzivany

pro vypocet tvart a rozméri objekti ve 3D prostoru. [11]

HLETin =t o

- -
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Obréazek 3.4 Schematicky diagram metody strukturovaného svétla ukazujici promitani
vzoru na objekt a jeho naslednou deformaci [11]

3D Rekonstrukce Metodou Strukturovaného Svétla

Metoda strukturovaného svétla vyuziva projekci znamého vzoru (napiiklad pruhy,
miizky nebo body) na scénu. Sledovanim deformaci tohoto vzoru na nehomogennich

povrsich 1ze uréit tvar objektii ve scéné. [12]

Zakladni Principy

Kdyz svétlo dopadé na objekt, jeho vzor se deformuje v zavislosti na 3D tvaru objektu.
Tato deformace je zaznamenéna kamerou z jiného tthlu nez je thel projekce. Vzdalenost

mezi projektorem a kamerou je pevné dana a znamaé. [12]

Vypocet 3D Souradnic

Pro metodu strukturovaného svétla se obvykle pouziva triangula¢ni metoda k urceni

3D soutfadnic bodi na objektu z deformovaného vzoru, ktery je projektovan na objekt.
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Zde je néastin zptsobu vypoctu hloubky bodu p od kamery:

Necht Z, je hloubka bodu p, f je ohniskové vzdéalenost kamery, B je vzdalenost mezi
projektorem a kamerou (baseline), a d je rozdil ve vertikalni nebo horizontéalni pozici

bodu p a ¢ v obraze. [12]
Z,="1— (3.1)

Piedchozi rovnice popisuje vypocet hloubky bodu p od kamery Z,.

Hloubkova Mapa

Pro kazdy pixel v obraze, kde je vidét projekéni vzor, se spoc¢te hloubka pomoci vyse

uvedené rovnice. Vysledkem je hloubkova mapa, ktera reprezentuje 3D tvar objektu.

Presnost této metody a schopnost ziskavat detailni informace o povrchu objektu
ji ¢ini vhodnou pro pouziti v primyslové metrologii, poc¢itacovém vidéni a digitalni
archeologii. Specifické aplikace zahrnuji kontrolu kvality ve vyrobé, design interiéri,

rekonstrukei archeologickych nalezi, a vytvareni digitalnich dvojc¢at pro virtualni rea-
litu. [12] [11]

Vyhody a nevyhody

V této ¢asti popisuji vyhody a nevyhody metody strukturovaného svétla pro 3D rekon-
strukei dle spolecnosti Bitfab [11] a Davida L. Andrewse [12].

Vyhody metody strukturovaného svétla

1. Vysoka presnost: Strukturované svétlo je schopné ziskavat velmi pfesné informace

o tvaru a povrchu objekti.

2. Rychlost skenovani: Tato metoda umoznuje rychlé skenovani, coz je neocenitelné

pro primyslové aplikace a kontrolu kvality.

3. Nizké néklady: Strukturované svétlo muze byt cenové vyhodnéjsi ve srovnani s

jinymi metodami, jako je napriklad LIDAR.

4. Snadna implementace: Systémy strukturovaného svétla 1ze obvykle implemento-

vat s mensim mnozstvim specializovaného vybaveni.

Nevyhody metody strukturovaného svétla

1. Omezena ucinnost v promeénlivych svételnych podminkach: Kvalita ziskanych dat

muze byt negativné ovlivnéna svételnymi podminkami.
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2. Potize s nékterymi povrchy: Urcité materidly, jako jsou lesklé nebo prihledné

povrchy, mohou narusovat presnost méreni.

3. Omezeny dosah: Metoda miize mit omezeni vzdalenosti, s jakou muze efektivné

pracovat, coz omezuje jeji pouziti na mensi objekty.

4. Citlivost na prekazky: Pritomnost prekizek v prostiedi muze komplikovat proces

skenovani a rekonstrukce.
Pouziti

Strukturované svétlo nachézi uplatnéni v fadé pramyslovych a vyzkumnych oblasti. Je
pouzivano pro rychlou a presnou kontrolu kvality ve vyrobnich procesech, v digitalnim
modelovani pro animaci a herni primysl, ve zdravotnictvi pro planovani chirurgickych
zékroki, a v archeologii pro digitalni rekonstrukci a analyzu archeologickych nalezi.
11)

3.4 Stereovize

Zakladni popis a princip

Stereovize je technika zpracovani obrazu, kterd napodobuje lidsky binokularni zrak,
vyuzivajic dvou kamer umisténych v uré¢ité vzdalenosti od sebe pro vytvareni 3D mo-
delu. Na rozdil od ostatnich moznych metod fotogrammetrie, ktera muze vyuzit jedinou
kameru z ruznych ahli, stereovize vytvari prostorové informace synchronizovanym za-
chycenim obrazu v redlném case. Tyto obrazy jsou poté analyzovany na shodu bodi,
které se vyuzivaji pro vypocet hloubkové mapy scény. Jedné se ale o podmnozinu fo-

togrammetrie. Tedy presnéji o jednu z pasivnich metod. [5] [2]

Target objects J:-._j
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Obrézek 3.5 Diagram principu stereovize ukazujici dvé
kamery zachycujici obraz ze dvou riznych uhla pohledu. [5]
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Zatimco fotogrammetrie muze byt vhodna pro aplikace s pevnymi objekty a vyzaduje
komplexni zpracovani po akvizici dat, stereovize se ¢asto pouziva pro dynamické scény
a nabizi rychlé zpracovani v redlném case, coz je nezbytné pro robotické navigace a

interaktivni aplikace, jako je rozsifena realita. 5] [2]
Vypocet hloubky pomoci triangulace

Tato ¢ast popisuje zakladni principy a matematické postupy pro vypocet hloubky jed-

noho bodu pomoci fotogrammetrie.

Matematicky zapis triangulace

Triangulace je proces, kde se z dvou riznych snimku a znalosti poloh a orientaci kamer
urcuje 3D pozice bodi. Predpokladame, zZe mame dvé kamery s ohniskovymi délkami
f1 a fa, které jsou od sebe vzdaleny o baseline B. Pokud mame méfeni thlu 6, a 6, pro

dany bod z kazdé kamery, hloubku D bodu miizeme vypocitat jako:

B-fi-fo
f1-tan(by) + fo - tan(6y)

D = (3.2)
Tento vypocet predpoklada, ze kamery jsou perfektné kalibrovany a Ze neexistuje
zadné optické zkresleni.
Matematicky model ukazuje idealni ptipad. Ve skutecnych aplikacich je tfeba zohled-
nit dalsi faktory, jako je geometrické a radiometrické zkresleni, které muze vyznamné

ovlivnit pfesnost méteni. [5]
Zakladni problém stereovize

V této ¢asti prace je popsan zakladni problém, ktery je nutno vyfesit pro tispésné pro-
vedeni 3D rekonstrukce pomoci stereovize. Timto problémem je nalezeni bodi na obou
snimcich, které zobrazuji stejny objekt. Tento proces se nazyva "feature matching". Vy-
sledkem tohoto procesu je poté disperita, ktera popisuje zménu pozice stejného bodu
na obou obrézcich (jmenovatel v predchozi rovnici pro vypocet hloubky bodu). Pro

vypocet disperity v mém projektu pouzivaim konvuluéni neuronovou sit. [5] [2]

Feature Matching

Feature matching je klicovy krok v procesu stereovize, kde cilem je identifikovat od-
povidajici si body (features) na dvou ruznych snimcich téze scény. Tyto body jsou

zékladem pro vypocet disparity a naslednou 3D rekonstrukei scény. [5] [2]
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Detekce features

Prvnim krokem ve feature matchingu je detekce features, které mohou byt robustni
proti zménam v osvétleni, rotaci a $kalovani. Bézné pouzivané detektory zahrnuji SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform), SURF (Speeded-Up Robust Features), a ORB
(Oriented FAST and Rotated BRIEF), které poskytuji soubor kli¢ovych bodu spolu s
jejich deskriptory. [5] [2]

Matching deskriptora

Po detekci features néasleduje korespondence pomoci matchingu deskriptorii. Deskrip-
tory, které popisuji vzhled jednotlivych features, umoziuji porovnat, zda dva ruzné
body na riznych snimcich odpovidaji stejnému bodu ve scéné. Matching muze byt
provadén riznymi algoritmy, jako jsou Brute-Force matcher nebo FLANN (Fast Lib-
rary for Approximate Nearest Neighbors) matcher. |2]

Filtrace nespravnych spojeni

Ptestoze proces matchingu miize nalézt mnoho korespondenci, nékteré z nich mohou byt
nespravné (tzv. outliers). Pro vyfazeni téchto nespravnych spojeni se ¢asto pouzivaji
metody jako RANSAC (Random Sample Consensus), ktera poméaha odstranit spojen,

ktera neodpovidaji odhadovanému modelu geometrie mezi snimky. [2]
Timto zptusobem feature matching poskytuje zakladni data pro vypocet disparity a
naslednou rekonstrukci 3D modelu scény. Bez efektivniho a presného feature matchingu

by bylo tézké dosdhnout kvalitnich vysledka v 3D rekonstrukci pomoci stereovize. [5]

Kroky k tspésné 3D rekonstrukci pomoci stereovize

V této sekci popisuji jednotlivé kroky k tdspésné 3D rekonstrukci pomoci stereovize
dle T. Moonse, L. Van Goola a M. Vergauwena [5] a Richarda Hartleyho a Andrewa

Zissermana 2.

1. Kalibrace kamer: Urceni vnitinich parametri kamer, jako jsou ohniskova vzda-
lenost a optické stredisko, a vnéjsich parametri, jako je vzajemné poloha a ori-

entace kamer.

2. Synchronizace kamer: Zajisténi, Ze obé kamery zachytavaji obrazy ve stejném

okamziku, coz je kritické pro dynamické scény.

3. Snimani obrazu: Ziskidni paru obrazu scény z obou kamer, které jsou nasledné

pouzity pro rekonstrukci 3D informace.
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4. Detekce korespondujicich bodt: Pouziti algoritmii pro nalezeni odpovidaji-

cich bodu (feature matching) mezi dvéma snimky.

5. Vypocet disparity: Stanoveni rozdilu v pozici stejnych bodi na obou snimcich,

coz umoznuje odhad hloubky.

. Rekonstrukce hloubkové mapy: Vytvoreni 3D mapy pomoci disparity a ka-

libra¢nich dat k ziskani hloubkovych informaci pro kazdy bod scény.

Optimalizace a ¢isténi dat: Pouziti filtrii a optimaliza¢nich technik k odstra-

néni Sumu a vylepseni kvality rekonstrukce.

Vyhody a nevyhody

V této sekci popisuji vyhody a nevyhody stereovize pro 3D rekonstrukei vici ostatnim

metodam dle Simona Wyatt-Spratta [6] a Santiaga Royo a Marie Ballesta-Garciové

[10].

Vyhody stereovize

1.

Nizké naklady na zafizeni ve srovnani s LIDARem, coZ ¢ini stereovizi dostupnou

pro Sirokou skalu aplikaci.

. Relativni jednoduchost implementace diky Siroce dostupnym kameram a pokro-

¢ilym algoritmiim zpracovani obrazu.

. Vysoké rozliseni umoznujici detailni zobrazeni textur a povrchovych detail.

Schopnost zachycovat dynamické scény v redlném case, coz je klicové pro aplikace

vyzadujici rychlou odezvu.

Nevyhody stereovize

1.

Omezeny dosah a presnost ve srovnani s LIDARem, coZ omezuje jeji pouziti v

urc¢itych primyslovych aplikacich.

. Citlivost na okolni svételné podminky, které mohou ovlivnit kvalitu rekonstrukce.
. Potfeba pfesné kalibrace a synchronizace kamer pro efektivni fungovani.

. Komplexni zpracovani obrazu muze byt niro¢né na vypocetni zdroje, zejména

pii vysokém rozliseni.
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3.5 Monokularni hloubkové odhady

Zakladni popis a princip

Monokulérni hloubkové odhady jsou metoda zpracovani obrazu, kterd umoziuje 3D
rekonstrukei scény z jediného 2D obrazu. Na rozdil od stereovize, ktera vyzaduje dva
obrazy pro urceni hloubky, monokuldrni odhady vyuzivaji sofistikované algoritmy k
odhadu hloubky na zakladé vizualnich kli¢ti obsazenych v jediném obrazu. Tyto klice
zahrnuji perspektivni zmenSovéani, texturové gradienty, stinovani a dalsi informace o
kontextu scény. [13]

Monokulérni hloubkové odhady poskytuji cenné informace pro aplikace, kde neni
mozné pouzit stereo kamery nebo kde prostorové omezeni brani pouziti vice kamer. Tato
metoda je zvlasté uziteéna v robotice, autonomnich vozidlech a mobilnich aplikacich,

kde je potfeba rychlé a efektivni zpracovani obrazu. [13] [14]

Kroky k dspésné 3D rekonstrukci pomoci monokularnich hloubkovych od-
hada

Pro tuspésnou 3D rekonstrukei pomoci monokularnich hloubkovych odhadu je dle [14],

[16] a [17] tfeba postupovat podle néasledujicich kroki.

1. Akvizice obrazu: Ziskani kvalitniho 2D snimku scény, ktery bude pouzit pro
hloubkovy odhad.

2. Predzpracovani obrazu: Aplikace filtrii a korekci pro zlepSeni kvality obrazu
a zvyraznéni dilezitych vizualnich kli¢a.
3. Analyza obrazu: Vyuziti algoritmt pro identifikaci a interpretaci vizualnich

kli¢t, které naznacuji hloubku (naptiklad rozmazani, perspektivni zmény).

4. Odhad hloubky: Pouziti algoritmii strojového uceni nebo tradi¢nich piistupii

pro vypocet hloubkovych hodnot z analyzy obrazu.

5. Rekonstrukce 3D modelu: Transformace hloubkovych dat do 3D modelu

scény.

6. Optimalizace a validace: Aplikace post-procesnich technik pro zlepSeni pfes-
nosti a realisticnosti 3D modelu a jeho validace proti znAmym méfritkiim nebo

modelim.
Vyhody a nevyhody

V této sekci se prace vénuje vyhodam a nevyhodam metody monokulédrnich hloubko-
vych odhadu dle [13].
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Vyhody monokularnich hloubkovych odhadi

1. Nizsi hardwarové naroky: Nevyzaduje drahé nebo komplexni vybaveni, staci

jedna kamera.

2. Flexibilita v aplikacich: Moznost pouziti v mobilnich zafizenich a aplikacich s

omezenym prostorem.
3. Siroké vyuziti: Uplatnéni v oblastech, kde neni mozné nasadit vice kamer.
Nevyhody monokularnich hloubkovych odhadt
1. Nizsi presnost ve srovnani se stereovize a LIDARem.
2. Zavislost na kvalité a typu vstupniho obrazu.

3. Komplexnost algoritmi: Vyzvy spojené s presnym odhadem hloubky z jedi-

ného obrazu.
Pouziti

Monokulérni hloubkové odhady se vyuzivaji v robotice pro navigaci a objektovou de-

tekei a v autonomnich vozidlech pro detekei a reakei na prostredi. [13]
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4 TRANSFORMACE INFORMACE Z 2D DO FORMATU 3D MESH

Tato kapitola se zabyva pfevodem 2D informace do 3D reprezentace ve forméatu 3D
mesh. Nejprve definuji problém, popisi vstupni data a nasledné se budu vénovat riznym

algoritmum, které tuto transformaci resi.

4.1 Popis problému

V predchozi kapitole jsem se vénoval popisu riznych metod, které slouzi k odhadnuti
hloubky z 2D informace. Vystupem téchto metod je tedy mra¢no bodi, u kterych
zname i vzdalenost od pozorovaciho zafizeni. Tento format se nazyva "point-cloud".
[15]

Nejcastéjsi ¢iselna reprezentace bodového mrac¢na (point cloudu) vyuziva forméat
zvany "XYZ", kde kazdy bod je reprezentovan tfemi ¢iselnymi hodnotami odpovidaji-
cimi jeho soufadnicim ve tfech dimenzich: X, Y a Z. Tento formét mize byt rozsiten o

dalsi informace, jako jsou barva (RGB), intenzita, a normaly pro kazdy bod. [2]

Vybér datové reprezentace mize zaviset na aplikaci a potfebnych operacich, ale XYZ
format je velmi bézny diky své jednoduchosti a pifimé podpoie v mnoha softwarovych

nastrojich a knihovnéach pro zpracovani 3D dat. [2]

Ukazka datové reprezentace ndhodné generovaného bodového mrac¢na v py-
thonu

Nésledujici kod spolu s komentaii ukazuje generovani ndhodného bodového mracna s

pomoci knihovny numpy.

import numpy as np

# Vytvoreni nahodného point cloudu se 100 body

# KazZdy bod ma souradnice X, YV, Z

# 100 bodid, kaZdy se 3 souradnicemt

point_cloud_xyz = np.random.rand(100, 3)

# VytvoTeni point cloudu s barvami

# KazZdy bod ma souradnice X, Y, Z a barvy R, G, B

# 100 bodid, kaZdy se 3 souradnicemi a 3 barvovymi kandly
point_cloud_xyzrgb = np.random.rand(100, 6)

7 predeslé definice je jasné, ze bodové mra¢no nemé povrchovou strukturu. Jedna se
tedy pouze o skupinu bodt v prostoru. Pro 3D rekonstrukci véetné povrchové struktury

je nutné toto mra¢no prevést do forméatu 3D mesh. 18]
Pro reprezentaci 3D mesh miiZzete pouzit rizné datové struktury, které zavisi na

konkrétnich potfebach a nastrojich, které mate k dispozici. Mesh se obecné skladé ze

tif zakladnich prvkua: vrchola, hran a stén (nebo polygoni). [1]
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Obrazek 4.1 Piiklad vizualizace bodového mrac¢na (vlastni

zdroj)

Ukazka datové reprezentace 3D mesh v pythonu

Nasledujici ukdzka kodu nastinuje datovou strukturu 3D modelu ve forméatu 3D mesh.

import numpy as np

# Seznmam vrchold (z, y, 2z souradnice) ve formdtu numpy array
# KazZdy wrchol je definovdn jako bod ve 3D prostoru

vertices = np.array([

(1, 1, 11,
[1: _1: 1]:
[1, 1: _1],
[1, _1: _1]’
(-1, 1, 1],
[-1, -1, 1],
[_1) 1: _1])
-1, -1, -1]

D

#

#
#
#
#
#
#
#

Vrchol
Vrchol
Vrchol
Vrchol
Vrchol
Vrchol
Vrchol
Vrchol

LD OB WD D

na
na
na
na
na
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na
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pozict
pozict
pozict
pozict
pozict
pozict
pozict
pozict

(1, 1, 1)
(1, -1, 1)
(1, 1, -1)
(1, -1, -1)
(-1, 1, 1)
(-1, -1, 1)
(-1, 1, -1)
(-1, -1, -1)

# Seznam trojuhelnikid definovanych indexy wvrchold

# KazZdd trojice indexi odpovidd jednomu trojuhelniku v mesh

faces = np.array([
# Trojuhelnik tvoTeny
# Trojuhelnik tvorTeny
# Trojuhelnik tvoreny
# Trojuhelnik tvoTeny

[0, 1, 2],
[1, 3, 2],
[4, 5, 6],
(5, 7, 6]

D

# Tato struktura umoZniuje efektivni ukldddni? a manipulact s meshem
# Indexy v 'faces' odkazuji primo ma pozice ve 'vertices',
# coZ umozZnuje efektivnt zmény a snadnou sprdvu mesh dat.

vrcholy 0,
vrcholy 1,
vrcholy 4,
vrcholy &,
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Obréazek 4.2 Priklad vizualizace 3D mesh (vlastni tvorba)

o

4.2 Porovnani 3D Mesh a Point Cloud

Definice a vlastnosti

3D Mesh je typ 3D modelu, ktery se sklada z polygont, obvykle trojuhelniki, které
jsou propojeny svymi vrcholy a hranami. Tyto polygony tvoii spojity povrch, ktery re-
prezentuje tvar objektu ve 3D prostoru. Mesh je Siroce pouzivan v grafice a simulacich
pro detailni a vysoce definovanou strukturu povrchu, coz je uzitecné pro vizualizace,

animace a fyzikalni simulace. [1]

Point Cloud je soubor bodi ve 3D prostoru. Kazdy bod mé svou pozici ve trech
rozmérech. Néktera bodova mracna mohou také obsahovat dalsi data, jako jsou barvy
nebo intenzity kazdého bodu. Tato mrac¢na jsou c¢asto vysledkem skenovani reélného
svéta pomoci technologii, které byly zminény v minulé kapitole.

Meshe reprezentuji spojité povrchy, zatimco point clouds jsou diskrétni soubory

bodu. [1]
4.3 Algorytmy pro pievod bodového mrac¢na do formatu 3D mesh

V této casti prace popisuji rizné metody a algoritmy pro konverzi bodového mraé¢na
(point cloud) do formétu 3D mesh. U vSech algoritmu jsou zminény vyhody i nevyhody.
Priklady pseudokodu jsou zahrnuty tam, kde je to vhodné.

Kazdy z téchto algoritmt ma specifické vyuziti a vybér vhodného algoritmu zavisi

na konkrétnich charakteristikach dat a pozadovanych vlastnostech vysledného modelu.
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4.3.1 Poisson Surface Reconstruction

Popis

Tato metoda se zakldada na statistickém pristupu k interpolaci povrchu, ktery modeluje

implicitni povrch pomoci 3D Poissonovy rovnice.

Poissonova metoda pro rekonstrukci povrchu je zalozena na myslence, ze povrch lze
modelovat jako gradientové pole skalarni funkce, kde normaly k povrchu odpovidaji
gradientim této funkce. Proces zac¢ind vypoctem normél z bodového mra¢na, které
jsou nasledné pouzity k definici divergentniho vektorového pole. Toto pole je pak inter-
pretovano jako prava strana Poissonovy rovnice. ReSenim této rovnice ziskame skalarni
funkci, jejiz izopovrchy jsou extrahovany jako vysledny mesh. Tento piistup je scho-
pen interpolovat mezi vzorky dat a mize vyplnit mezery v datech, coz vede k vysoce
detailnim a hladkym povrchum. [18] [19]

Izopovrch: Izopovrch je povrch ve 3D prostoru, ktery odpovidé konstantni hodnoté
skalarni funkce. Pouziva se k vizualizaci trovni riznych fyzikalnich veli¢in ve 3D, coz

je zasadni pro rekonstrukei hladkych a detailnich povrchi z bodového mracna. [18] [19]

Skalarni pole: Skalarni pole je matematicka funkce, kterd kazdému bodu v pro-
storu prifazuje skalarni hodnotu. Ve vizualizaci a modelovani se pouziva pro reprezen-
taci rozlozeni néjakého jevu, jako je teplota nebo hustota, coz je klicové pro spravné

feSeni Poissonovy rovnice pii rekonstrukei povrcha. [18] [19]

Divergence vektorového pole: Divergence je mira toku (rozsifovani nebo kon-
trakce) vektorového pole z bodu. V kontextu Poissonovy rekonstrukce se pouziva k
definici zmén v orientaci normaél, coz je fundamentalni pro spravné modelovani po-
vrchu. [18]

Vyhody

e Efektivni pro velké datové sady

e Dobie interpoluje hladké povrchy a slozité topologie.
Nevyhody

e Vyzaduje dobfe definované normély bodii.

e Muze byt citlivy na Sum a odlehlé body.
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Pseudokod

Nasledujici pseudokdd s komentafi prezentuje transformaci bodového mrac¢na do 3D

modelu ve formatu 3D mesh pomoci metody poisson surface reconstruction.

function PoissonReconstruction(pointCloud) :
ComputePointCloudNormals (pointCloud)
# Vypocitd mormdly pro kaZdy bod v bodovém mraclnu.
# Normaly jsou potrTebné pro definici orientace povrchu.

InitializeSpatialTree(pointCloud)

# Inicializuje prostorovy strom pro efektivni vyhleddvdnt
# a organizaci bodi.

# Tento krok zlepSuje vykon prt 7eSeni Poissonovy rounice.

SolvePoissonEquation()
# Aplikuje Poissonovu Tounict na vypocitané mormdly a TesSi j1
# pro ziskdni implicitni funkce pouvrchu.

ExtractIsoSurface()
# Extrakce 1zopovrchu z vysledného skaldrniho pole.

# Izopouvrch reprezentuje hledany 3D mesh.

return mesh _ . .
# Vract vytvoreny 3D mesh z bodového mracna.

4.3.2 Marching Cubes

Popis

Marching Cubes je populérni algoritmus pro vytvareni 3D meshi z volumetrickych dat.

Marching Cubes je algoritmus urceny pro extrakci povrchu z 3D skalarnich poli
(Casto pouzivanych v lékafskych obrazovych datech a simulacich). Algoritmus projde
3D miizku rozdélenou na krychle (voxely). Pro kazdy voxel se uréi, zda jeho rohy lezi
uvnitt nebo vné povrchu, coz se urcuje na zakladé srovnani hodnoty skalarniho pole s
prahem (threshold). Podle tohoto kritéria je z tabulky vyhledana odpovidajici topolo-
gie trojuhelnikt, kterd nejlépe vyjadiuje prinik povrchu s danym voxlem. Tento proces

je opakovan pro kazdy voxel, ¢imz se postupné sestavuje cely mesh. [20]

Voxel: Voxel, nebo volumetricky pixel, je zakladni jednotka pro reprezentaci 3D dat
v pravidelné mfizce. V algoritmu Marching Cubes se pro kazdy voxel rozhoduje, jak
bude reprezentovan povrch prechézejici skrz néj, coz je klicové pro extrakci presného
3D modelu z volumetrickych dat. [20]

Vyhody
e Jednoduchy a pomérné piimocary

e Snadno implementovatelny a velmi popularni ve vizualiza¢nich aplikacich
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Nevyhody
e Muze generovat velké mnozstvi dat

e Vyzaduje uniformni miizkovou reprezentaci

Pseudokod

Nésledujici pseudokdd s komentafi popisuje transformaci bodového mrac¢na do formatu

3D mesh pomoci algoritmu Marching Cubes.

function MarchingCubes(volume) :
for each cube in volume:
# Iteruje pres kaZdou kostku (vozel) ve wvolumetrickych datech.

1f cube intersects surface:
# Zjistuje, zda kostka protind teoreticky pourch objektu.

triangles += GenerateTriangles(cube)

# Pro kazZdou kostku, kterd protina pouvrch,

# generuje odpovzdajzcz trojuhelniky

# podle tabulky konfiguraci hraniénich wvrchold.
return triangles
# Vrati sezmam trojuhelniki, ktery reprezentuje mesh objektu.

4.3.3 Delaunay Triangulation

Popis

Delaunayova triangulace v 3D je proces, pii kterém je mnozina bodi ve 3D prostoru
rozdélena na tetrahedry tak, Ze zadny bod z mnoziny neni uvniti obkruzujici koule
zaédného z tetrahedri. Tento algoritmus optimalizuje thel tetrahedri, coz vede k ro-
bustnéjsi a rovnomeérnéjsi triangulaci. Triangulace se ¢asto pouziva pro vytvoreni meshu
z neusporadanych bodu, jelikoz efektivné identifikuje sousedni body a spojuje je do ge-
ometricky koherentnich struktur. Extrahovany mesh je poté tvoren vnéjsimi sténami

tetrahedrii, coz reprezentuje povrch objektu. [21]

Tetrahedron: Tetrahedron je ¢tyfsténny polyhedron, ktery je zakladnim stavebnim
blokem pro 3D Delaunayovu triangulaci. Rozdéleni prostoru na tetrahedry umoznuje
efektivni a matematicky robustni reprezentaci 3D objemt, coZ je nezbytné pro vytvareni

mesht z neuspotadanych bodovych mracen. |21]
Vyhody
e Matematicky robustni.

e Dobre funguje pro data s dobrou distribuci bodi ve 3D prostoru.

Nevyhody

e Neni vhodny pro velké datové sady.
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e Miize generovat nezddouci spoje mezi odlehlymi body.
Pseudokod

Nésledujici pseudokdd s komentéafi popisuje transformaci bodového mra¢na do formatu
3D mesh pomoci algoritmu Delaunay Triangulation.
function DelaunayTriangulation(points):

tetrahedra = ComputeDelaunayTetrahedra(points)

# Vypocitd Delaunayovy tetrahedry z bodového mracna.

# Tetrahedry jsou 3D obdoby trojiuhelniki,

# které optimalizuji minimdlni uhel.

mesh = ExtractSurface(tetrahedra)
# Extrakce vnéjsSiho povrchu tetrahedri.

# Tento krok wybird pouze ty stény tetrahedri,
# které tvort vnéjsSi obal.

return mesh _ o

# Vratt vytvoreny mesh, ktery je sestaven

# z vnéjsSich stén tetrahedri.

4.3.4 Ball Pivoting Algorithm (BPA)

Popis

BPA modeluje mesh pomoci kulicky o uréitém poloméru.

BPA je relativné jednoduchy, ale efektivni algoritmus pro rekonstrukci povrchu z
bodového mracna, ktery pouziva kulicku o definovaném poloméru jako zakladni na-
stroj pro vytvareni trojuhelniki. Algoritmus za¢iné s jednim trojihelnikem a postupné
"otaci"kulicku kolem hrany trojthelniku dokud nenarazi na dalsi bod, ktery je dosta-
tecné blizko k uzavieni dalstho trojihelniku. Tento proces pokracuje, dokud nelze vy-
tvorit dalsi trojuhelniky. Velikost kulicky ovliviiuje schopnost algoritmu vyplnit mezery
a zachytit detaily povrchu. Algoritmus je vhodny pro mra¢na s relativné rovnomérnou

distribuci bodu a miuze selhat v oblastech s nizkou hustotou bodu. [22]
Vyhody

e Relativneé rychly.

e Generuje hladké povrchy, pokud jsou body rovnomeérné rozlozené.
Nevyhody

e Vysledek zavisi na velikosti kulicky.

e MuZe selhat v oblastech s malou hustotou bodu.
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Pseudokod

Nasledujici pseudokdd s komentéfi popisuje transformaci bodového mra¢na do formétu

3D mesh pomoci metody Ball Pivoting Algorithm.

function BallPivoting(pointCloud, radius):

InitializeMesh()
# Inictalizace prdzdného mesh modelwu,

# ktery bude postupné mnaplnén trojuhelniky.

while not complete:

# Opakuje cyklus, dokud nejsou zpracovdny vsechny
# relevanin? body bodového mracna.

pivot = FindPivotPoint(pointCloud, mesh, radius)
# Najde pivot bod,
# kolem kterého se bude "otdcet" kulilka o definovaném
# poloméru a hledd body, které mohou tvorit trojuhelnik
# s J1Z existujicimt body meshu.
if pivot:
# Pokud je malezen vhodny pivot bod.
mesh += CreateTriangle(pivot)
# Vytvori movy trojuhelnik
# s vyuzZitim pivot bodu a pridda ho do meshu.

return mesh . B .
# Vratt findlni mesh model sestaveny z trojuhelniki.

4.4 Doplnéni barev do 3D meshe z obrazovych dat

Tato ¢ast se zaméruje na metody doplnéni barev do 3D meshii vyuzivajicich obrazova
data. Postupy, které jsou zde diskutovany, umoznuji transformovat 2D obrazové infor-
mace na 3D struktury, coz je kli¢ové pro vytvoreni realisticky vyhliZejicich 3D modela

v aplikacich jako je digitalni uméni, virtualni realita a simulace fyzikalnich procest. [1]
4.4.1 3D Mesh a jeho struktura

3D Mesh je digitalni struktura pouzivané k reprezentaci tiirozmérnych objekti. Sklada
se z vrcholi, hran a stén, které spoleéné tvori povrch objektu. Pro aplikace doplnéni
barev je dulezité, aby mesh byl dostatecné detailni, aby mohl podporovat slozitost a

nuance ziskanych obrazovych dat. [1]

4.4.2 Zpracovani obrazu pro extrakci barevnych dat

Extrakce barevnych dat z obrazi zahrnuje analyzu obrazového obsahu k identifikaci
a extrakci barevnych vzort, které maji byt aplikovany na mesh. Tento proces miize

zahrnovat segmentaci obrazu, detekei hran a dalsi techniky poéitacového vidéni. [1]
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4.4.3 Techniky doplnéni barev

Projekéni mapovani

Projekéni mapovani zahrnuje projekci obrazovych dat pfimo na povrch 3D meshe, coz

¢asto vyzaduje peclivé zarovnani mezi obrazem a geometrii meshe. [23]

UV mapovani

UV mapovani je proces, pii kterém jsou 2D obrazové textury mapovany na 3D objekty
pomoci UV soufadnic, coz umozhuje piesné a efektivni aplikace textur bez deformaci.

23]
Vertex coloring

Vertex coloring pfifazuje barvu pfimo vrcholim meshu, coz umoziuje jednoduché, ale

efektivni barevné detaily bez nutnosti slozitych textur. [23]

4.4.4 Algoritmy pro mapovani barev

Ray casting pro spojeni obrazu a meshu

Ray casting algoritmus vyuziva zpétné sledovani paprskii od obrazové roviny k meshu,

aby ur¢il, které barvy by mély byt aplikovany na specifické vrcholy. [24]
Interpolace barev mezi vertexy

Interpolace barev je technika pouzivand k vytvoreni plynulého prechodu barev mezi

vrcholy, coZ je zv1asté uzitecné pii aplikaci slozitych barevnych gradientt na mesh. [1]
4.4.5 Vyzvy a omezeni
ReSeni problémi s okluzi a osvétlenim

Okluzni a osvétlovaci problémy mohou komplikovat pfesné mapovani barev, zvlasté v

slozitych scénéch s mnoha prekryvajicimi se objekty.
Optimalizace vypocetni naroc¢nosti

Algoritmy pro doplnéni barev mohou byt vypocetné naro¢né, coz vyzaduje optimalizaci

k dosazeni realného vykonu pro praxi.
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5 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE (CNN) A ZPRACOVANI OB-
RAZU

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou hluboké uéici modely, které maji zasadni vy-
znam zejména ve zpracovani obrazu a video analyze. V této sekci zavedeme zékladni

koncepty CNN a prozkouméme jejich architekturu.

5.1 Hluboké udeni

Hluboké uceni je podmnozinou strojového uceni, ktera vyuziva neuronové sité s mnoha
vrstvami (tzv. hluboké neuronové sité) k modelovani slozitych vzorca ve velkych ob-
jemech dat. Hluboké uceni se stalo zakladem pro mnoho modernich aplikaci umélé
inteligence, véetné zpracovani prirozeného jazyka, rozpoznavani obrazu a autonomnich
vozidel. [3] [25]

5.2 Matematické principy CNN

Konvoluéni neuronové sité (CNN) vyuzivaji matematické operace konvoluce k auto-
matickému uceni vlastnosti z obrazovych dat. Tyto operace umoznuji siti efektivné
zpracovavat obrazové data s prihlédnutim k lokalnim vzorctim jako jsou hrany, tvary a

textury. [3]

Konvoluce

Konvoluce je matematicka operace, ktera kombinuje dvé funkce a produkuje treti
funkci. Ve smyslu CNN, konvoluce spoc¢iva v aplikaci filtru (nebo jadra) na obraz,
coz vede k vytvofeni tzv. mapy rysi. [3] Matematicky je to vyjadieno v nasledujici

rovnici.

S(i,j) = (I K)(i,j) =Y I(m,n)K(i—m,j—n) (5.1)

V této rovnici je I obrazova matice, K je jadro konvoluce a S je vysledna mapa

rysu.
Aktivaéni funkce

Aktiva¢éni funkce jsou klicové pro pridani nelinearity do neuronové sité, coz umoznuje
modelovat slozit&jsi funkce. Bé&zné pouzivana aktiva¢ni funkce v CNN je ReLU (Recti-
fied Linear Unit), kter4 je definovana v nasledujici rovnici, kde x je vstup do aktiva¢ni
funkce a f(x) je vystupni hodnota funkce. Tato funkce pfifazuje hodnotu nula vsem

negativnim vstuptim a zanechava kladné hodnoty nezménéné. Timto zptsobem ReLLU
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prispiva k nelinearité v neuronové siti a umoznuje modelovat komplexni vzory v datech.

[27] 13]

f(z) = max(0, x) (5.2)

Pooling

Pooling je proces redukce rozméri vstupnich dat, coz zjednodusuje informace v mapéch
ryst a zmensuje pocet parametri a vypoctu v siti. Max pooling, coz je bézna technika,

vybird maximum z bloku pixeli. [3] [28]

P(i,j) = max X(k,l) (5.3)

k,lEWZ‘J‘
kde W; ; je blok pixelt a X je vstupni obrazové data.

5.3 Architektura konvoluc¢nich neuronovych siti

Architektura konvolu¢ni neuronové sité je zaklad ispéchu a u¢innosti modelu hlubokého
uceni v oblasti poc¢itacového vidéni, zpracovani obrazu, rozpoznavani fe¢i a mnoha
dalsich uloh. Dtlezitost architektury spoc¢iva v tom, Ze spravna volba vrstev, poctu
neuront, konvoluc¢nich filtrii a dalsich parametri muze dramaticky ovlivnit vykon a

schopnost modelu generalizovat na nova data. [3] [28]

Spravné navrzena architektura CNN muze efektivné extrahovat a hierarchicky repre-
zentovat ruzné urovné abstrakce a funkéni prvky v datech. To znamena, ze sit dokaze
postupné identifikovat jednoduché rysy jako hrany a textury a poté je kombinovat do
klicova pro uspésné zpracovani a porozuméni vizualnim datam. [3]| [25]

Dalsim dulezitym aspektem architektury CNN je schopnost se efektivné ucit z dat.
Moderni architektury CNN jsou ¢asto schopny se uc¢it primo ze surovych dat, coz elimi-
nuje potfebu ru¢né navrzenych funkci nebo extrakénich metod. To umoziuje modeliim
lépe se prizptisobovat ruznorodym datovym sadam a dosahovat vynikajicich vysledku
bez potreby ru¢niho ladéni. [3] [28]

Kli¢ové je peclivé navrhnout a vybrat vhodnou architekturu v zavislosti na konkrétni

tloze a dostupnych datech.
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Ukazka schématu prikladu architektury Konvuluéni neuronové sité

Nasledujici schéma popisuje zjednoduseny piiklad architektury konvulu¢ni neuronové

sité. Tento priklad obsahuje zakladni vrstvy, které jsou v nasledujicich sekcich popsané.

Vstupni vrstva

|

Konvoluéni vrstva

|

ReLU

|

Pooling vrstva

|

Konvoluéni vrstva

|

ReLU

|

Pooling vrstva

|

Zplosténi

|

Plné propojené vrstvy

|

Vystupni vrstva

Obrazek 5.1 Piiklad schémata konvolu¢ni neuronové sité (CNN) (vlastni tvorba)
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Konvoluéni vrstvy

Konvoluéni vrstvy pfedstavuji zakladni stavebni blok konvolu¢nich neuronovych siti.
Tyto vrstvy aplikuji konvoluéni operace na vstupni data, coz umoznuje sitim ucit se
vlastnosti z datovych sad obrazii na rtznych trovnich abstrakce. Konvolu¢ni operace
vytvari mapy pfiznaki, které reprezentuji detekované vzory nebo rysy v datech. Kazdy
filtr (nebo jadro) v konvolu¢éni vrstvé hleda specifické vzory vstupnich dat pomoci
konvolu¢ni operace, coz umoznuje sitim extrahovat rizné arovné vlastnosti, jako jsou

hrany, textury a objekty. Formélné Ize konvolu¢ni operaci vyjadrit jako:

yli,g] =D li—u,j — o] - wlu,0] + (5.4)
u,v
kde x je vstupni mapa piiznaki, w je vahova matice filtru, b je zkresleni (bias), a y
je vystupni mapa piiznaki. Tento proces umozinuje siti ucit se rozpoznavat vzory na

ruznych trovnich detailu a abstrakce. [25]

Pooling vrstvy

Pooling vrstvy jsou ¢asto pouzivany k redukci rozmeérovosti vstupnich dat, coz poméaha
snizovat pocet parametri a vypocetni slozitost modelu. Tento proces snizuje citlivost
modelu na malé posuny v datech a umoziuje sitim lépe generalizovat. Nejb&znéjsi
typ pooling vrstvy je max pooling, ktery vybira maximalni hodnotu v dané oblasti

(naptiklad 2x2 okné) vstupnich dat. Formalné lze max pooling vyjadrit jako:
yli, j] = maxali +u, j + 0] (5.5)
[TRY)

kde x je vstupni mapa pfiznakt a y je vystupni mapa priznakti po aplikaci max

pooling. [25]
Plné propojené vrstvy

Na konci architektury konvoluénich neuronovych siti jsou plné propojené vrstvy, které
slouzi k zajisténi klasifikace nebo regrese na zakladé naucenych vlastnosti. Tyto vrstvy
spojuji vSechny priznaky z predchozich vrstev a provadéji linearni transformaci na
vstupnich datech. Vysledny vektor ptiznaki je nasledné zpracovan pomoci aktivacni
funkce, jako je napiiklad ReLLU, a vystupni vrstva provadi konec¢nou klasifikaci nebo

regresi. Formalné 1ze plné propojenou vrstvu vyjadrit jako:

y=oc(Wzx+b) (5.6)
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kde x je vstupni vektor pfiznakt, W je vahova matice, b je bias a o je aktiva¢ni

funkee. [3]

5.4 Trénovani konvolué¢ni neuronové sité

Trénovani konvoluéni neuronové sité (CNN) je proces, pii kterém se model postupné
uci extrahovat relevantni rysy z trénovacich dat a naucit se pritfazovat spravné tiidy
nebo predikovat spravné vystupy. Tento proces se sklada z nékolika klicovych krokii,
které zahrnuji pripravu dat, definici architektury modelu, volbu ztratové funkce a op-

timaliza¢niho algoritmu a samotné trénovani a vyhodnocovani modelu. 28]

Prvnim krokem pfi trénovani CNN je piiprava trénovacich dat. To zahrnuje nacteni
a predzpracovani dat, jako je normalizace, zména velikosti obrazka nebo aplikace aug-
mentacnich technik pro rozsiteni trénovaciho souboru. Dale je nutné data rozdélit na
trénovaci, valida¢ni a testovaci sady, aby bylo mozné efektivné vyhodnocovat vykon
modelu. [25]

Poté nésleduje definice architektury modelu. Tento krok zahrnuje vytvoreni instanci
konvolucénich, pooling a plné propojenych vrstev, stejné jako specifikaci hyperpara-
metri jako je pocet filtri, velikost kernelu a velikost vrstev. Spravna architektura je

klicova pro uspésné trénovani modelu a dosazeni pozadovaného vysledku. [25]

Poté je model zkompilovan s pomoci uréené ztratové funkce a optimaliza¢niho al-
goritmu. Ztratova funkce méii rozdil mezi skute¢nymi a predikovanymi hodnotami a
slouzi jako ukazatel chyby, kterou model musi minimalizovat béhem trénovani. Opti-
maliza¢ni algoritmus pak upravuje vahy modelu tak, aby minimalizoval tuto ztratu.
[25] [3]

Ztratova funkce méri, jak dobie model predikuje oc¢ekdvané vystupy. Bézné se pou-
zivéa kiizova entropie pro klasifika¢ni tikoly. K¥izovéa entropie méii rozdil mezi pravdivym
rozlozenim t¥id a predikovanym rozlozenim t¥id modelu. Formalné lze kiizovou entropii
vyjadrit jako:

H(y,9) = — Z yi log(9;) (5.7)
kde y je pravdivé rozlozeni t¥id a g je predikzované rozlozeni tfid modelu. Proces uceni
konvolu¢nich neuronovych siti zahrnuje optimalizaci parametri sité pomoci algoritmiu
jako je gradientni sestup. Backpropagation je algoritmus pouzivany k efektivnimu vy-
poctu gradienti a aktualizaci parametri sité. Béhem trénovani je chyba modelu zpétné
propagovana skrze sit, a gradienty jsou vypocitany pro kazdy parametr pomoci fetézo-
vého pravidla derivaci. Gradientni sestup poté aktualizuje vahy sité tak, aby minima-
lizoval chybu predikce modelu. Tento proces se opakuje iterativné pro kazdou davku

dat az do dosazeni optimalnich vah pro dany tkol uceni. [3]
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Nakonec probiha samotné trénovani modelu na trénovacich datech. Béhem tohoto
procesu jsou trénovaci data postupné predédvana modelu, ktery upravuje své vahy tak,
aby minimalizoval chybu na trénovacich datech. Trénovani probiha po urceny pocet
epoch, pricemz v kazdé eposé je model aktualizovan na zakladé gradientu ztratové
funkce. Po dokonceni trénovani je model vyhodnocen na valida¢nich a testovacich da-

tech, aby bylo mozné ziskat objektivni méfeni jeho vykonu. [28] [29]
5.5 Priklad zjednoduSené implementace konvolué¢ni neuronové sité

Tato sekce poskytuje priklad zjednodusenné implementace konvoluéni neuronové sité
(CNN) pomoci popularni knihovny TensorFlow. Piiklady kodu demonstruji postup vy-
tvoreni zadkladnitho modelu CNN a jeho kompilaci pomoci TensorFlow. Implementace je
zjednodusena a zaméruje se na zakladni prvky architektury CNN, jako jsou konvoluéni

vrstvy, vrstvy max pooling, plné propojené vrstvy a vystupni vrstva.

V ukazce kddu nize je vytvoren sekvencéni model s nékolika vrstvami, které tvoii za-
kladni architekturu CNN. Za¢iname konvoluénimi vrstvami, kde se provadi konvoluce
na vstupnich datech za ucelem extrakce rysit. Kazda konvolu¢ni vrstva je nasledo-
vana aktivacni funkci ReLU, ktera pridavéa nelinearitu do modelu. Poté jsou aplikovany
vrstvy max pooling, které redukuji velikost obrazu a zjednodusuji vypocetni naro¢nost.
Po konvolué¢nich a pooling vrstvach nasleduji plné propojené vrstvy, které provadéji kla-
sifikaci na zékladé extrahovanych ryst. Na konci je pridana vystupni vrstva s aktivaci

softmax, ktera generuje pravdépodobnostni rozdéleni pro klasifikaci do rtznych tiid.
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Po vytvoreni modelu je provedena jeho kompilace pomoci optimaliza¢niho algo-
ritmu a ztratové funkce. Dale je model nastaven tak, aby sledoval metriku ’accuracy’
(pfesnost) béhem trénovani a vyhodnocovani. Timto zpisobem je model pfipraven k

trénovani a evaluaci na konkrétnich datech.

import tensorflow as tf
# VytvoTeni sekvencniho modelu s ndsledujicimi vrstvams:
model = tf.keras.models.Sequential([
# Konvoluén? wvrstva: 32 failtru, velikost kernelu 3z3, aktivace ReLU
# 'input_shape' urdéuje rozméry vstupnich dat (vySka, SiTka, kandly)
tf .keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu',
input_shape=(28, 28, 1)),
# Max pooling vrstva: redukuje velikost obrazu o
faktor 2 pomoci 2x2 poolingu
tf .keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),
# Druhd konvolulni wvrstva: 64 filtrid, velikost
kernelu 3x3, aktivace ReLU
tf .keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
# Druhd max pooling vrstva: ddle redukuje velikost obrazu
tf .keras.layers.MaxPooling2D((2, 2)),
# Treti konvolulni wvrstva: 64 filtrid, velikost
kernelu 3x3, aktivace ReLU
tf .keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
# Zplosténi dat pred prechodem do plné propojenych vrstev
tf .keras.layers.Flatten(),
# Plné propojend vrstva: 64 neurony, aktivace RelU
tf .keras.layers.Dense(64, activation='relu'),
# Vystupnt vrstva: 10 neurony pro 10 trid,
aktivace softmax pro klasifikaci
tf .keras.layers.Dense(10, activation='softmax')

1

# Kompilace modelu s optimalizatorem 'adam',

ztratovou funkci 'sparse_categorical_crossentropy'

# a sledovdnim metriky 'accuracy' (presnost)

model.compile(optimizer="adam',
loss='sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

# Zde by se pridalo trénovani modelu a evaluace
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II. PRAKTICKA CAST
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6 POPIS PROJEKTU A UVOD K PRAKTICKE CASTI

V praktické ¢asti mé diplomové prace se zabyvam priuzkumem moznosti transformace
dvojice obrazki na 3D model ve formatu 3D mesh za pomoci umélé inteligence a
hlubokého uc¢eni. Konkrétné vyuzivam konvolu¢ni neuronovou sit, ktera je soucasti
algoritmu pro 3D rekonstrukci metodou stereovize. Tato sit slouzi k feature matchingu
mezi dvojici obrazki s cilem vytvorit disparity mapu, ktera je klicova pro naslednou
rekonstrukei 3D modelu. Nasleduji dva obrazky, prvni reprezentuje jeden ze vstuptu a

druhy obrazek poté ukazuje vysledny 3D model (vystup z programu).

Obrazek 6.2 Vystup (vysledny 3D model)
(vlastni tvorba)

Prakticka cast této diplomové préce je strukturovana do tii klicovych sekci. Prvni
sekce se soustfedi na dokumentaci a podrobny popis zdrojového koédu vytvoreného
programu. Zabyvam se zde technickymi aspekty funkénosti programu a detailnim pre-
hledem vyuzitych knihoven. Strukturu zdrojového koédu dale rozkladdm do jednotli-
vych moduld, které plni rozdilné tkoly, jako je naptiklad vytvareni modelu konvuluéni
neuronové sité (CNN), 3D rekonstrukce ¢i srovnani vysledki. Sekce navic obsahuje vy-
brané ukazky kodu, které ilustruji klicové techniky a postupy. Specialni pozornost je
vénovana segmentu kodu, ktery se tyka vyuziti umélé inteligence. Podrobné popisuji

architekturu implementované konvulu¢ni neuronové sité, pristupy k trénovani, véetné
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popisu pouzitého datasetu, a zptisob, jakym je natrénovany model integrovan do cel-

kového programu.

Druha hlavni ¢ast prace je vénovana vyhodnoceni dosazenych vysledki projektu.
Provadim zde jak statistické, tak vizualni hodnoceni a srovnani vykonu mého pristupu
s tradicnimi a osvéd¢enymi metodami.

Ve treti a zavérecné ¢asti se zamétuji na budouci plany pro rozvoj projektu a moz-
nosti jeho aplikace. Detailné popisuji potencial vyuziti 3D rekonstrukei s vyuzitim
konvuluénich neuronovych siti. Tato sekce také reflektuje stavajici nedostatky a slaba

mista projektu a navrhuje mozné feseni pro jejich prekonani.
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7 %{UMENTACE A POPIS ZDROJOVEHO KODU A POUZITYCH

DO
KNIHOVEN

V této kapitole popisuji jednotlivé moduly mého zdrojového kodu. Kod je popisovan
ve stejném poradi, v jakém bézi. Veskeré ukazky kodu jsou ma vlastni tvorba (kromé
pouzitych knihoven). Prvni ¢ast této sekce se vénuje popisu jednotlivych knihoven,

které pouzivam.

7.1 Vypis pouzitych knihoven
Knihovna PyTorch

PyTorch je rozsahla knihovna pro strojové uceni, ktera poskytuje rozsdhlé moznosti
pro praci s multidimenzionélnimi tenzory a provadéni matematickych operaci. Tenzory
v PyTorch funguji jako zékladni stavebni kameny, slouzici nejen k ulozeni dat, ale
také k zachyceni gradienti béhem procesu trénovani modelid. Diky podpofe béhu na
CPU i GPU umoznuje PyTorch efektivné zpracovavat vypocty, coz je klicové pro rychlé
trénovani slozitych modela. [33]

Modul torch.nn je specialné navrzen pro definovani vysokoturoviovych abstrakei pro
neuronové sité, véetné riznych typu vrstev jako jsou konvoluéni vrstvy, pooling vrstvy
¢i vrstvy pro normalizaci davky. Tyto nastroje usnadnuji konstrukei a experimentaci s
novymi architekturami neuronovych siti, a dale poskytuji implementace bézné pouzi-

vanych aktiva¢nich a ztratovych funkei. [33]

Pro nizkoturoviiové operace je zde modul torch.nn.functional, ktery je zasadni pro
efektivni integraci s autograd mechanismem PyTorch. Nabizi Sirokou paletu funkci
jako jsou konvoluce, rizné aktivacni funkce a ztratové funkce, které jsou optiméalni pro
operace vyzadujici minimélni udrzovani vnitiniho stavu, napfiklad pri implementaci
forward pass v neuronovych sitich. [33]

Tato knihovna a jeji moduly jsou v této praci pouzité v definici architektury modelu
konvolu¢ni neuronové sité a v algorytmu jeho tceni. Byla velmi pifinosnéa, protoze jsem
s jeji pomoci mohl proces uceni prenést na GPU, coz vS8e zna¢né urychlilo. Dale mi
tato knihovna usettila spoustu ¢asu diky kvalitni dokumentaci a dobrym ptistupem k

abstrakecim.
Knihovna NumPy

Tato knihovna je zakladem pro védecké vypocty v Pythonu. Poskytuje podporu pro
velké, multidimenzionalni pole a matice, spolu s rozsahlou knihovnou matematickych
funkci pro praci s témito datovymi strukturami. NumPy je nezbytny pro efektivni mani-
pulaci s daty a matematické operace, které jsou zdkladem vSech ostatnich pouzivanych

knihoven pro zpracovani obrazu a strojové uceni. [34]
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Jedna se o velmi obecnou knihovnu, ktera je v mém projektu pouzitda na mnoha

mistech pro mnoho riznych tuceli.

Knihovna OpenCV (cv2)

OpenCV je vyspéla, ovéfena a velmi rozsifena knihovna pro pocitacové vidéni, ktera
umoznuje real-time zpracovani obrazu. Zahrnuje funkce pro zakladni i pokrocilé ope-

race, jako jsou transformace obrazu, detekce objektu a sledovani pohybu. [35]

Knihovnu OpenCV v projektu pouzivam na praci s obrazky a dalsi funkce spojené

s poc¢itacovym vidénim.
Knihovna Matplotlib

Matplotlib je robustni knihovna pro vizualizaci v Pythonu, ktera podporuje Sirokou
skalu grafii a diagrami. Jeji schopnost integrace s NumPy umoziiuje komplexni grafické

zobrazeni datovych analyz. 36|

V mém projektu je tato knihovna pouzivané na vizualizaci prubéznych vysledki a

jejich ukladani.
Knihovna Open3D

Open3D je knihovna zaméfena na praci s 3D daty, ktera poskytuje nastroje pro 3D
rekonstrukei, zpracovani bodovych mraki, a vizualizaci 3D modeli. Tato knihovna
obsahuje funkce jako jsou registrace bodovych mracen, meshing a vypocet normal. [37]

V mém projektu je knihovna Open3D pouzita na praci s bodovymi mra¢ny a 3D

Mesh modely. Také je velmi pomocna pfi vizualizaci vysledki.

Pillow (PIL)

Pillow je knihovna pro manipulaci s obrazem, ktera podporuje otevieni, zménu a ukla-
dani raznych forméata obrazku. Tato prace ji vyuziva pro ¢teni, zpracovani a ukladani
obrazovych dat, coz je nezbytné pro vSechny operace zahrnujici obrazovy vstup a vy-

stup. [38]

Tuto knihovnu pozivam napiiklad k tpravé vstupnich obréazki.

Scikit-learn

SciPy je dalsi zékladni knihovna pro védecké vypocty v Pythonu, ktera je postavena
na NumPy a integruje pokrocilé matematické funkce a algoritmy. Tato knihovna je
nezbytné pro provadéni sofistikovanych matematickych operaci, jako jsou integrace,

optimalizace, interpolace, vlastni hodnoty, Fourierova transformace a dalsi. SciPy je
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uzitecna pro vykonové naro¢né vypocty a analyzy, coz zlepSuje efektivitu a pfesnost
védeckych vypocti, které jsou zasadni pro zpracovani a analyzu dat. [40]

S knihovnou SciPy jsem experimentoval nad moznostmi odhadnuti parametri nut-
nych k 3D rekonstrukei.

Numba

Numba je vysokovykonné, open source knihovna, kterd umoziuje kompilaci Python
kodu do rychlého strojového kddu s minimalnim tsilim na strané programatora. Pouzi-
tim dekorator, jako je @j¢t , Numba dramaticky zrychluje vypocty, které by jinak byly
omezeny béznymi vykonovymi omezenimi interpretovaného Pythonu. Tato knihovna je
zvlasté uzitecna v oblastech, kde jsou potieba rychlé matematické a védecké vypocty,
jako je analyza dat, simulace a strojové uceni. Numba umoznuje uzivatelim jednoduse
definovat funkce, které mohou byt kompilovany (Just-In-Time) pro vykon na CPU nebo
GPU, coz zvysuje flexibilitu a vykon aplikaci. [41]

7.2 Popis a dokumentace zdrojového kédu

V této casti prace se vénuji popisu jednotlivych modulii mého programu. Nésledujici
ukézka kodu predstavuje funkei main v souboru main.py, ktera iniciuje spusténi vsech

ostatnich komponent programu.

from compare_module.compare import compare

from model_module.model_training import start_training

from reconstruction_module.reconstruct_and_vizualize_mesh import (
) reconstruct_and_vizualize_mesh,

def main():
start_training()

# compm‘e(”tfrained_models/cnn_dz'sparz'ty_gene'r'ator_model_ epoch_ZO.pth”)
# reconstruct_and_vizualize_mesh(

# "data/real-data/pendulum2/im0.png",
# "data/real-data/pendulum2/iml.png",
# "data/real-data/pendulum2/calib. tzt”,
# "trained_models/cnn_disparity_generator_model_epoch_26.pth",
# "model_output_disparity.pfm",
# None,
#)
if __name__ == "__main__":
main()

Tento vypis kodu ukazuje strukturu hlavni funkce main v souboru main.py, které
slouzi jako centralni spoustéci bod pro vSechny klicové komponenty programu. Funkce
zahrnuje volani pro zahéajeni trénovani modelu, porovnani piistupi a 3D rekonstrukce
a vizualizace vysledkt. Uzivatel mize ovladat chovani programu upravenim argumentt
funkci a aktivaci nebo deaktivaci specifickych ¢asti kodu prostrednictvim komentovani

nebo odkomentovani prislusnych radku.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 53

7.2.1 Modul 3D rekonstrukce a vizualizace

Vstupni bod komponenty, ktera se vénuje nejdilezitéjsi ¢asti projektu, tedy samotné
rekonstrukei 3D modelu ze vstupnich dat je funkce

reconstruct _and_vizualize _mesh, jejiz pouziti mizeme vidét v predchozi ukézce
kodu (funkce main ). Funkce reconstruct _and_vizualize mesh ptijima nékolik spe-
cifikovanych argumenti, které definuji jeji operace. Prvni dva argumenty specifikuji
cesty ke stereo obrazkim, které slouzi jako vstupni data pro rekonstrukci. Tteti argu-
ment urcuje umisténi textového souboru obsahujictho kalibra¢ni parametry prislusnych
kamer. Dalsim argumentem je cesta k ulozenému, jiz natrénovanému modelu, ktery je
pouzit pro generovani disparity mapy. Predposledni argument specifikuje cilovy nazev
souboru, kam bude disparity mapa uloZena. Posledni argument je nepovinny a oznacuje
cestu k existujici disparity mapé. Pokud je tento argument poskytnut, program pouzije

tuto mapu pro 3D rekonstrukci namisto generovani nové mapy.

Nésleduje ukazka ilustrace definice funkce reconstruct and_wvizualize mesh, ktera
poskytuje prehled o struktufe a funkcionalité této klicové funkcionality. Predstaveny
kod slouzi k objasnéni jednotlivych ¢asti funkce. Jedné se o zkraceni redlné implemen-

tace s komentari.

def reconstruct_and_viz_mesh(
left_img, # (Cesta k levému obrdzku

right_img, # Cesta k pravému obrazku

params_path, # Cesta k souboru s parametry

model_path, # Cesta k modelu pro predikcti disparity
disp_out_path, # Cesta pro uloZeni disparity
disp_path=None # Volitelnd cesta k existujici disparity

# Naclteni parametrid kamery
f1l, cx, cy, bl, vmin, vmax, w, h, _ = read_params(params_path)
# Predtkce disparity, pokud meni cesta k existujici
if not disp_path:
predict_disp(model_path, left_img, right_img, disp_out_path)
# Nacteni disparity mapy
disparity = (
readPFM(disp_path, True, vmax, vmin) if disp_path
else readPFM(disp_out_path, False, vmax, vmin) if disp_out_path
else None

# Vizualizace disparity mapy

test_visualize_disp_map(disparity)

# Vypocet hloubky z disparity

depth = calc_depth(disparity, f1, bl, vmin, vmax)

# Vypocet bodového mraku

X_valid, Y_valid, Z_valid = calc_point_cloud(
depth, disparity, f1l, vmin, vmax, cx, Ccy, W, h

)

# Vizualizace bodového mraku
visualize_point_cloud(X_valid, Y_valid, Z_valid)

# Nactent barev z obrdzku
colors = read_img_colors(

left_img, X_valid, Y_valid, Z_valid, fl, cx, cy, (w, h)
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)

# Generovdni 3D mriZky

pcd = generate_3D_mesh(X_valid, Y_valid, Z_valid, colors)
# Vizualizace 3D mriZky

visualize_3D_mesh(pcd)

Nasleduje popis jednotlivych metod, které jsou ve funkci

reconstruct _and_vizualize _mesh pouzité.

Cteni parametri

Extrakce parametri je zakladnim krokem, ktery ziskdva nezbytné kalibra¢ni udaje pro
prevod disparity na hloubku. Parametry zahrnuji ohniskovou vzdalenost, pozici stiedu
obrazu, rozméry obrazu a baseline. Tyto hodnoty jsou ziskany z kalibra¢niho souboru
a jsou kritické pro nasledné vypocty. Nésleduje ilustrace kodu spolu s komentari, ktera
popisuje ¢teni téchto parametri z textovych soubori. Tyto soubory byly soucasti dat
z datasetu Middlebury.

def read_parameters(filepath):
# Inicializace slovniku pro uchovdni parametry
params = {}
# Cteni souboru a extrakce klicd-hodnota pdri
with open(filepath, "r") as file:
for line in file:
if "=" in line:

key, value = line.strip().split("=")

params [key.strip()] = value.strip()
# Extrahovdni parametrd kamery cam0 (fokdlni délka, cz, cy)
cam0 = params.get("cam0")

if camO:
# Odstranéni nepottebnych znaki a rozdéleni hodnot
matrix_values = camO.replace("[", "")
.replace(ll]ll, IIII)
.replace(" ; n s n u)
.split ()

focal_length = float(matrix_values[0])
cx = float(matrix_values[2])
cy = float(matrix_values[5])

else;
focal_length = cx = cy = None

# Dalst specifické parametry pro 3D rekonstrukct
baseline = float(params.get("baseline", 0))
vmin = int(params.get("vmin", 0))

vmax = int(params.get("vmax", 0))

width = int(params.get("width", 0))

height = int(params.get("height", 0))

ndisp = int(params.get("ndisp", 0))

# Vrdaceni vSech potrebnych parametri
return (focal_length,

cx, cy, baseline,

vmin, vmax, width,

height, ndisp)

([
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Parametry extrahované touto funkci jsou nezbytné pro realizaci nésledujicich fazi
procesu 3D rekonstrukce, které zahrnuji ¢teni disparity map, vypocet hloubky, genero-

vani bodového mraku a dalsi souvisejici operace.

Ve své praci jsem také zkoumal moznosti 3D rekonstrukce bez predem znédmych
nutnych parametru kamery. Tyto nutné parametry jsou baseline, ktera popisuje vzda-
lenost od obou kamer a focal length (ohniskova vzdéalenost). Toto jsou minimalni nutné
parametry pro uspésnou 3D rekonstrukci ze dvou stereo obrazki. V praktickém pro-
jektu jsem se tedy snazil odhadnout tyto parametry jen na zékladé dvou vstupnich
obrazki. Pii mém vyzkumu jsem doSel k pochopeni, Ze presnost vygenerovani téchto
parametri jen na zakladé dvou stereo obrézki je velmi komplikované a nespolehlivé.
Lepsich vysledki jsem dosahl pii odhadovani pouze ohniskové vzdélenosti s predem
znamou vzdalenosti kamer, ale i tak jsem tuto logiku nepouzil a zaméril se na dataset,
ktery obsahuje pfesné kalibra¢ni parametry. Nésleduje ukizka kodu, ktery odhadoval

ohniskovou vzdalenost na zakladé disparity mapy a baseline.

from numba import jit
import numpy as np
from scipy.optimize import differential_evolution
@jit (nopython=True)
def compute_depths(f, baseline, disparity_map):
# Zamezeni délent nulou
epsilon = le-6
# Vypocet hloubek z disperzity s ohniskovou vzddlenosti a baseline
depths = (f * baseline) / (disparity_map + epsilon)
return depths

@jit(nopython=True)
def compute_depth_variance(depths, disparity_map):
valid_depths = []

count = 0
# Sbér wvalidnich hloubkovych hodnot

for i in range(depths.shape[0]):
for j in range(depths.shape[1]):
if disparity_mapl[i, jl > O:
valid_depths.append(depths[i, j])

. count += 1 L _
# Prevod seznamu na numpy pole pro wvypocet wariance

valid_depths_array = np.array(valid_depths)
depth_variance = np.var(valid_depths_array)
return depth_variance

@jit(nopython=True)
def objective_function(x, disparity_map, baseline):
f =x[0
# Vgpgélt hloubek pro danou ohniskovou wvzddlenost
depths = compute_depths(f, baseline, disparity_map)
# Vypocet wariance hloubek pro minimalizact
depth_variance = compute_depth_variance(depths, disparity_map)
return depth_variance

def estimate_focal_length(disparity_map, baseline):
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# Rozsah mozZniych hodnot ohniskové vzddlenosti

bounds = [(500, 2000)]

# Optimalizace pro nalezeni ohniskové wvzddlenosts

# minimalizujict varianct hloubek

result = differential_evolution(
objective_function, bounds, args=(disparity_map, baseline),
strategy='bestlbin', maxiter=100, popsize=15, tol=0.01,
mutation=(0.5, 1.5), recombination=0.7

)

return result.x[0]

Tento kéd implementuje sérii funkei uréenych k odhadu ohniskové vzdalenosti ka-
mery z disparity mapy a zakladni vzdélenosti (baseline) pomoci knihoven Numba,
NumPy a SciPy. Funkce compute depths vypocitava hloubkovou mapu z disparity, po-
uzivajici geometricky vztah mezi disparitou, ohniskovou vzdalenosti a baseline. Funkce,
ktera se jmenuje compute depth variance nasledné vypocitava varianci téchto hlou-
bek, zamérujici se pouze na validni hodnoty s kladnou disparitou. Objektivni funkce
objective function pak pouziva tuto varianci jako metriku pro optimalizaci, a hlavni
funkce estimate focal length aplikuje metodu diferenciélni evoluce pro nalezeni hod-
noty ohniskové vzdélenosti, kterd minimalizuje tuto varianci. Kombinace téchto technik
a optimaliza¢nich metod poskytuje efektivni nastroj pro presny odhad ohniskové vzda-

lenosti, klicovy pro tspésnou 3D rekonstrukei.
Generovani disparity mapy

Ve funkci reconstruct _and viz_mesh je po extrakci parametri nasledujici krok gene-
race disparity mapy, ktery predstavuje klicovou fazi celého procesu 3D rekonstrukce.
Kvalita vysledkt z tohoto kroku ma zésadni vliv na celkovou kvalitu rekonstrukce, jeli-
koz hodnoty disparity primo urcuji vypocitanou hloubku objektt ve scéné. V zavislosti
na argumentech funkce reconstruct and viz mesh dochazi k rozdilnému piistupu ke
generaci disparity mapy. V nékterych pripadech se pouzije jiz diive vygenerovana nebo
existujici disparity mapa, zatimco v jinych situacich se vytvari novd mapa disparity.
Pokud hodnota argumentu disp path neni None, program nacte data z jiz existu-
jici disparity mapy. Tato mapa miiZze byt bud ,ground truth“ disparity mapa ziskana
z datové sady, nebo mapa disparity, kterou program vygeneroval pii predchozim spus-
téni. V ramci mého softwaru jsou disparity reprezentovany ve formatu PFM (Portable
Float Map), ktery je preferovan pro ukladani obrazovych dat s vysokou pfesnosti, jako
jsou hloubkové mapy. Obrazky v tomto formatu jsou vertikilné prevraceny a obsahuji
relevantni metadata. Kdykoliv je v programu disparity mapa ¢tena nebo ukladéna,
pouziva se tento format. Soucasné se v programu dba na udrzeni konzistence hodnot
disparity, coz zahrnuje jeji normalizaci na rozsah 0 - 1 a sjednoceni rozméru sitky a

vysky disparitnich map, aby byly kompatibilni s dalsimi procesy a analyzami.
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V opacném piipadé program generuje a uklada novou disparity mapu na zakladé
vstupnich stereo obrazku. Tato logika je zapouzdiena ve funkci

predict disparity from model, které je zobrazena v nasleduji ukazce kodu.

def predict_disparity_from_model(
model_path, # Cesta k souboru s matrénovanym modelem
left_img_path, # (Cesta k levému obrazu ve stereo paru
right_img_path, # Cesta k pravému obrazu wve stereo pdru
output_path # Cesta pro uloZeni vygenerované disparity mapy

# Nacten? a inicializace modelu pro predikct

model = EnhancedCustomCNN ()
model.load_state_dict(torch.load(model_path))

model.eval() # Prepnuti modelu do evaluacniho reZimu
# Nacteni a prTedzpracovdni vstupnich obrazi

left_img = load_and_preprocess_image(left_img_path)
right_img = load_and_preprocess_image(right_img_path)
# Pridant batch dimenze

left_img = left_img.unsqueeze(0)

right_img = right_img.unsqueeze(0)
# Pritazent obrdzkiu k zarvizent, na kterém je model spuSteén
device = next(model.parameters()) .device
left_img = left_img.to(device)
right_img = right_img.to(device)
# Predikce disparity mapy bez vytvareni gradientd
with torch.no_grad():
output = model(left_img, right_img) .squeeze(0).squeeze(0)
# Konverze wvystupu z tensoru na numpy pole
output_np = output.cpu() .numpy ()
# Vizualizace vysledné disparity mapy
plt.figure()
plt.imshow(output_np, cmap="hot")
plt.colorbar()
plt.title("Disparity Map")
plt.show()
# Kontrola statistik pred uloZenim mapy do souboru PFM
print("Before saving to PFM:")
analyze_disparity(output_np)
# UloZent disparity mapy ve formdtu PFM
write_pfm(output_path, output_np)
# Nactenti a kontrola uloZené disparity mapy
loaded_map = readPFM(output_path)
print ("After reading PFM:")
analyze_disparity(loaded_map)

Funkce predict _disparity from model je navrzena k predikci disparity mapy z dvo-
jice stereo obrazii za pomoci natrénovaného modelu neuronové sité. Tato funkce zac¢ina
nacitanim modelu ze souboru specifikovaného argumentem model path, pri¢emz model
je nasledné prepnut do evaluacniho rezimu. Tento rezim deaktivuje tréninkové funkce,
jako jsou dropout a batch normalization, aby se zajistila konzistence vystupt béhem
inferencni faze. V dalsim kroku jsou z cest left img path a right img path nacteny a
predzpracovany levy a pravy obraz. Pfedzpracovani obnési normalizaci a dalsi ipravy,

coz zajistuje kompatibilitu obrazi s vstupem modelu.
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Oba obrazy jsou poté transformoviny na tenzory a opatieny batch dimenzi, coz
umoznuje modelu zpracovat data v davkach. Tyto tenzory jsou dale presunuty na
zaiizeni (GPU nebo CPU), na kterém je model spustén, aby se optimalizoval vypocetni
vykon. S vyuzitim kontextového manaZera torch.no grad(), ktery zabranuje tvorbé
gradientt béhem inferen¢niho procesu, je vygenerovana disparity mapa. Tato mapa je
nasledné konvertovana z tensoru PyTorch do numpy pole pro usnadnéni dalsi analyzy

a vizualizace.

Pro vizualizaci disparity mapy je pouzita knihovna matplotlib, ktera mapu zobrazi
jako teplotni spektrum. Toto zobrazeni poméha lépe vizualné posoudit kvalitu a charak-
teristiky vysledki. Pfed ulozenim mapy do souboru ve formatu PFM, jsou provadény
statistické analyzy disparity, aby byla ovérena jeji kvalita. Po ulozeni je disparity mapa

znovu nactena a podrobena reanalyze, coz potvrzuje tispéSnost ulozeni a integritu dat.
Vypocet hloubky

Po ziskani mapy disparity se 3D rekonstrukce posouva do faze vypoctu hloubky. V
teoretické Césti diplomové préace jsem pii popisu metody 3D rekonstrukce pomoci ste-
reovize dosel k nasledujici rovnici, ktera popisuje vypocet hloubky daného bodu. V této
rovnici se rozdil poloh mezi dvéma korespondujicimi body na dvou obrazcich vyjadiuje

jako jmenovatel.

B-fi-fo
fi-tan(6z) + fo - tan(6,)

D= (7.1)

Této hodnoté se tika disparita. Pro vypocet hloubky v mém progamu zjistuji dispa-
ritu pomoci konvoluéni neuronové sité. To je hlavni rozdil mezi tradi¢nim pristupem
a metodou, kterou pro 3D rekonstrukci z dvou stereo obrazka do forméatu 3D mesh
pouzivam ve svém programu. Uméla inteligence tedy v mém piipadé nefesi jen feature
matching, ale i samotné generovani disparity mapy. Vypocet hloubky v mém piipadé
tedy popisuje nasledujici funkce v pythonu, kde hodnota disparity je vystup z pouziti

vytrénovaného modelu konvoluéni neuronové sité.

import numpy as np

def calculate_depth(disparity_normalized, focal_length, baseline, vmin, vmax):
# disparity_normalized: Normalizovand hodnota disparity (0-1)
# focal_length: Ohniskovd vzddlenost kamery, urcuje Si71 zorného pole
# baseline: Vzddlenost mezt optickymi stredy dvou kamer ve stereo paru
# vmin: Minimalni mozZnd hodnota skutelné disparity
# vmax: Mazimalni mozZnd hodnota skutelné disparity
# Prepocet mormalizované disparity ma skutelnou hodnotu
disparity_actual = vmin + disparity_normalized * (vmax - vmin)
# Vypocet hloubky z aktudlnti disparity, zamezeni déleni nulou
depth = focal_length * baseline / np.maximum(disparity_actual, le-6)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 59

# Vypis primérnych hodnot hloubky a disparity pro kontrolu
print ("Depth Average:", depth.mean(),

"Disparity Average:", disparity_actual.mean())
return depth

Funkce calculate depth slouzi k vypoc¢tu hloubky z normalizovanych hodnot dispa-
rity ve stereo obrazovych datech. Funkce pfijima pét argumentii: disparity normalized,
které jsou normalizované hodnoty disparity mezi 0 a 1, focal length, coz je ohniskova
vzdalenost kamery urcujici sifi zorného pole, baseline, coz je vzdalenost mezi optic-
kymi stredy dvou kamer ve stereo paru, vmin a vmax, coz jsou miniméalni a maximalni
mozné hodnoty skuteéné disparity. Tyto hodnoty disparity jsou pouzity pro prepocet
normalizované disparity na skute¢nou hodnotu. Vypocet hloubky je pak realizovan jako
soucin ohniskové vzdalenosti a baseline déleny hodnotou skute¢né disparity, pricemz se
pouziva funkce np.maximum pro zamezeni déleni nulou. Funkce poskytuje primérné
hodnoty hloubky a skute¢né disparity jako kontrolni metriku pro ovéfeni kvality a kon-
zistence vysledku. Tato funkce je klicova pro aplikace, kde je tfeba pfesné rekonstruovat

3D prostor z obrazovych dat.

Generovani Bodového Mraku

Po tspésném vypoctu hloubkové mapy pokracuje proces 3D rekonstrukce generovanim
bodového mrac¢na, neboli 3D cloudu. Na zakladé ziskané hloubkové mapy jsou pro
kazdy pixel obrazku vypocitany 3D soufadnice. V tomto projektu navic pixely obarvuji
podle jejich hloubkové hodnoty, coz umoznuje vizualné odlisit rtizné trovné hloubky v

rekonstruované scéné. Nésleduje ukazka kodu, ktery bodové mracno generuje.

import numpy as np

def calculate_point_cloud(
depth, # Hloubkovd mapa ziskand z disparity
disparity_normalized, # Normalizovanda disparity mapa
focal_length, # UOhniskovd vzddlenost kamery
vmin, # Minimdlni moZnd hodnota skutecné disparity
vmax, # Mazimdlni mozZnd hodnota skutecné disparity
original_cx, # Pidvodni z-ovd sourTadnice stredu kamery
original_cy, # Pidvodni y-ovd souradnice stredu kamery
original_width, # Pivodni SiTka obrazu
original_height, # Pidvodni vyska obrazu
resized_width=960, # Si7ka obrazu po zméné rozméru
resized_height=540 # VysSka obrazu po zméné rozméru

# Faktory pro zménu méritka ohniskové vzddlenosti a stredu obrazu
scale_x = resized_width / original_width

scale_y = resized_height / original_height

# Upravené ohniskové vzddlenostr a stredové soutadnice
focal_length_adjusted = focal_length * scale_x

cx_adjusted = original_cx * scale_x

cy_adjusted = original_cy * scale_y

# Prepocet nmormalizované disparity mna skutelné hodnoty
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disparity_actual = vmin + disparity_normalized * (vmax - vmin)

# Kontrola rozméri hloubkové a disparity mapy

height, width = disparity_normalized.shape

assert depth.shape == (height, width),

"Depth and disparity maps must have the same dimensions."

# Vytvoreni mrizZky pizelovych souradnic

= np.tile(np.arange(width), (height, 1))

= np.repeat(np.arange(height), width) .reshape(height, width)
Vypocet 3D souradnic

= (x - cx_adjusted) * depth / focal_length_adjusted

(y - cy_adjusted) * depth / focal_length_adjusted

= depth

Maskovdni platnych hodnot na zdkladé hodnot Z a rozsahu disparity
valid_mask = (disparity_actual > vmin) & (disparity_actual < vmax)
# Extrahovdni platnych souradnic

H NN < M

X_valid = X[valid_mask]
Y_valid = Y[valid_mask]
Z_valid = Z[valid_mask]

return X_valid, Y_valid, Z_valid

Funkce calculate point cloud ptevadi hloubkova data ziskané z disparity mapy do
sady 3D souradnic, které reprezentuji bodové mracno. Funkce pfijima hloubkové hod-
noty, normalizované hodnoty disparity, ptuvodni ohniskovou vzdélenost, minimalni a
maximalni mozné hodnoty disparity, ptivodni soufadnice stfedu obrazu a jeho roz-
méry, a rozméry obrazu po zmeéné velikosti. Funkce nejprve prepocitdva normalizova-
nou disparitu na skute¢né hodnoty pomoci linearni interpolace mezi vmin a vmax, poté
upravuje ohniskovou vzdélenost a soutfadnice stfedu obrazu na zakladé zménéného meé-
fitka. 3D souradnice X, Y, a Z jsou vypocitany pomoci projektivni geometrie, kde X
a Y vznikaji z produkce rozdili pixelovych soufadnic a hloubkovych hodnot podélené
upravenou ohniskovou vzdalenosti. Hodnota Z je prfimo rovna hloubkovym hodnotam.
Vypocet zohlednuje masku platnosti, urcujici, které body jsou v prijatelném rozsahu

disparity a jsou povazovany za validni pro dalsi zpracovani.
Extrakce hodnot barev

Nésledné po vygenerovani bodového mracna dochazi k extrakci barev pixeli, které
jsou déle pouzity pro obarveni 3D mesh. Barvy pro 3D mesh jsou extrahovany z jed-
noho ze vstupnich obrazi. V mém pripadé se jedna o levy obrazek, protoze pravé z
tohoto pohledu generuji disparity mapu. Tento krok umozinuje pfifazeni spravné barvy
k odpovidajicim 3D bodim, coz zna¢né zvySuje vizualni kvalitu rekonstrukce. Nasle-
dujici ukézka kodu zobrazuje funkci read image colors, ktera extrahuje a pripravuje
hodnoty barev pixeli pro obarveni 3D meshe.

import numpy as np
import cv2

def read_image_colors(
img_path, # Cesta k obrazku
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X_valid, # 3D z soufTadnice platnych bodi
Y_valid, # 3D y sourTadnice platniych bodid
Z_valid, # 3D z soutadnice (hloubky) platnych bodi
focal_length, # Pidvodni ohniskovd vzddlenost kamery
cx, cy, # Puvodni souradnice stredu obrazu (optického stredu)
original_size, # Puvodnti rozméry obrazku (SiTka, vysSka)
resized_size=(960, 540) # Nové rozméry obrdizku,

# pokud doSlo ke zméné velikostt

if resized_size:
# Prepocet parametri kamery na zdkladé zmény velikosts
scale_x = resized_size[0] / original_size[0]
scale_y = resized_size[l] / original_size[1]
focal_length *= scale_x # Predpoklad stejného méritka pro = a vy
cx *= scale_x
cy *= scale_y
# Nacten? a prTedzpracovdni obrazku
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, resized_size) if resized_size else img
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
# Vypocet pizelovych sourTadnic v zménéném obrdzku
u_valid = np.clip(
np.round(X_valid * focal_length /
Z_valid + cx).astype(int), O, img.shape[1] - 1
)
v_valid = np.clip(
np.round(Y_valid * focal_length /
Z_valid + cy) .astype(int), O, img.shape[0] - 1
)

# Extrakce barev z obrdzku vypocltenych souradnicich
colors = img[v_valid, u_valid]

# Normalizace barev
return colors / 255.0

Funkce read image colors extrahuje barevné hodnoty z obrazku na zakladé 3D
soutfadnic a parametri kamery, pricemz zohlediiuje moznou zménu velikosti obrazku.
Nacita obrazek ze zadané cesty a pripadné jej prizptusobuje novym rozmértum. Para-
metry kamery, jako je ohniskova vzdélenost a stfed obrazu, jsou upraveny na zakladé
poméru zmény velikosti. Poté se vypocitaji pixelové souradnice pro platné 3D body
pomoci projektivni transformace, kde jsou 3D souradnice prevedeny na 2D pixelové
pozice v obrazku. Barvy na téchto pozicich jsou extrahovany a normalizovany na hod-
noty mezi 0 a 1, coz poskytuje normalizované barevné hodnoty pro kazdy platny bod
v bodovém mracnu. Tento proces je klicovy pro prifazeni spravnych barev k odpovida-

jicim 3D bodtum v rekonstrukei, coz zvySuje vizualni kvalitu a realismus 3D modelu.

Generovani 3D meshe

Poslednim krokem v celém procesu 3D rekonstrukce je kromé vizualizaci vysledki, sa-
motné generovani vysledného 3D meshe z bodového mra¢na. Pro tuto ¢inost pouzivam
metodu Poisson Surface Reconstruction z knihovny open3D. ZkousSel jsem i ostatni me-

tody zminéné v teoretické ¢asti, ale s touto metodou jsem doséahl nejlepsich vysledkii.
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Nasledujici ukazka kodu s komentéri zobrazuje generovani 3D meshe.

import numpy as np
import open3d as o03d

def generate_3D_mesh(X_valid, Y_valid, Z_valid, colors):

mimn
Generuje 3D mesh z platnych souradnic X, Y, Z a odpovidajicich
barevnych dat s wvyuzZitim Poisson Surface Reconstruction.
Args:
X_valid (numpy.ndarray): Pole soufadnic X.
Y_valid (numpy.ndarray): Pole soutadnic Y.
Z_valid (numpy.ndarray): Pole hloubkovych soutadnic Z.
colors (numpy.ndarray): Pole RGB barevnych dat s hodnotami

od 0 do 1.
Returns: _
open3d. geometry. IriangleMesh:

Objekt trojuhelnikového mesh s body a barvamsi.

nnn

# Vytvoreni objektu bodového mracna

pcd = 03d.geometry.PointCloud()

points = np.vstack((X_valid, Y_valid, Z_valid)).T
pcd.points = 03d.utility.Vector3dVector(points)

# Ovérenti rozsahu a tvaru barev
if colors.max() > 1:
colors = colors / 255.0 # Normalizace barev,
pokud nejsou v rozmezi 0 azZ 1

assert (
colors.shape[0] == len(Z_valid) and colors.shapel[l] ==
), "Nespravny tvar pole barev nebo neplatny rozsah."

# PriTazent barev k bodovému mracnu
pcd.colors = 03d.utility.Vector3dVector(colors)

# Provedeni Poisson surface reconstruction

mesh, densities = o03d.geometry
.TriangleMesh
.create_from_point_cloud_poisson(pcd, depth=9)

# Volitelné odstranéni vertexid s nizkou hustotou
vertices_to_remove = densities < np.quantile(densities, 0.01)

mesh.remove_vertices_by_mask(vertices_to_remove)
return mesh

Funkce generate 3D mesh slouzi k vytvareni 3D mesh modelu z platnych 3D sou-
fadnic X, Y, Z a odpovidajicich barevnych dat s pouzitim techniky Poisson Surface
Reconstruction. Funkce nejprve vytvari objekt bodového mrac¢na, do kterého pridava
3D body a barvy. Pokud nejsou barvy v rozsahu od 0 do 1, provadi se jejich normalizace
délenim 255. Po vytvoreni bodového mra¢na se na néj aplikuje Poissonova metoda pro
vytvoreni trojihelnikového mesh. Béhem tohoto procesu je mozné volitelné odstranit
body s nizkou hustotou, coz mize zlepsit vizuédlni kvalitu a snizit pocet vertexi v mesh.

Vysledny model je poté nakonec vizualizovan.
7.2.2 Modul trénovani a architektury modelu CNN

Dalsi moznou funkei, ktera se da spustit z hlavni funkce kodu ( main ) je start _training.
Vystupem této funkce je ulozeni natrénovaného modelu, jehoz pouziti bylo naznaceno v

predchozi kapitole (Generovani disparity mapy). V této kapitole se soustfedim pravé na
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tento model. Tato sekce je rozdélena do tif ¢asti. Prvni se vénuje architekture modelu.
Nésledujici ¢ast popisuje pripravu dat a posledni sekce se vénuje procesu trénovani.

Tento CNN model tvofi jadro celého programu.
Architektura modelu CNN

V této sekci popisuji architekturu mého CNN modelu. Budu zde popisovat jednotlivé
vrstvy a divod pro jejich implementaci. Popis architektury modelu je zéroven popis
tFidy, kterd tento model definuje. Popis architektury bude rozdélen do t¥i ¢asti, podle
metod této tiidy. Tyto metody jsou inicializace, forward pass metoda a nakonec metoda

(crop_and_concat ). U vSech téchto metod budou zobrazeny ukazky kodu s komentari.

Inicializa¢ni metoda

Ttida EnhancedCustomCNN je implementoviana jako potomek tiidy nn.Module, coz
je standardni zaklad pro vSechny neuronové sité v knihovné PyTorch. Dédi¢nost z
této t¥idy umoznuje modelu efektivné integrovat metody pro zpracovani dat, uceni a
predikce, coz je klicové pro vysokou flexibilitu a rozsifitelnost neuronovych siti. Inicia-
liza¢ni metoda EnhancedCustomCNN je navrzena tak, aby nastavila vSechny potiebné
vrstvy a parametry potiebné pro efektivni trénink a aplikaci modelu. Nasledujici kod
ukazuje, jak je tato metoda strukturovana, véetné inicializace riznych konvolué¢nich,
poolingovych a normalizacnich vrstev, které jsou zédkladem pro kédovaci a dekddovaci

faze modelu konvolu¢ni neuronové sité.

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F
class EnhancedCustomCNN(nn.Module) :
def __init__(self, disparity_shape=(540, 960)):
super (EnhancedCustomCNN, self).__init__Q)
self.leaky_relu_slope = 0.1 # Koeficient uniku pro LeakyRelLU
self .dropout_p = 0.5 # Pravdépodobnost dropoutu
# Vrstvy kodovdni: Konvoluce s aktivaci a mormalizaci
self.convl = nn.Sequential(nn.Conv2d(6, 32
,kernel_size=3, padding=1),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(32))
self.conv2 = nn.Sequential(nn.Conv2d (32, 64
,kernel_size=3, padding=1),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(64))
self.conv3 = nn.Sequential (nn.Conv2d (64, 128
,kernel_size=3, padding=1),
nn.LeakyReLU(self .leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(128))
self.conv4 = nn.Sequential (nn.Conv2d (128, 256
,kernel_size=3, padding=1),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(256))
self.convb = nn.Sequential(nn.Conv2d (256, 512
,kernel_size=3, padding=1),
nn.LeakyReLU(self .leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(512))
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self.conv6 = nn.Sequential(nn.Conv2d(512, 1024
,kernel_size=3, padding=1),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(1024))
self .pool = nn.MaxPool2d(2, 2)
# Pooling vrstva redukuje rozméry o polovinu
# Vrstvy dekddovdni: Transponované konvoluce s

# aktivact? a mormalizac?t
self .upconvl = nn.Sequential (nn.ConvTranspose2d (1024, 512,

kernel_size=2, stride=2),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(512),
nn.Dropout (self.dropout_p))
self .upconv2 = nn.Sequential (nn.ConvTranspose2d (1024, 256,
kernel_size=2, stride=2),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(256),
nn.Dropout (self.dropout_p))
self .upconv3d = nn.Sequential (nn.ConvTranspose2d(512, 128,
kernel_size=2, stride=2),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(128),
nn.Dropout (self.dropout_p))
self .upconv4 = nn.Sequential(nn.ConvTranspose2d (256, 64,
kernel_size=2, stride=2),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(64),
nn.Dropout (self.dropout_p))
self .upconvb = nn.Sequential (nn.ConvTranspose2d (128, 32,
kernel_size=2, stride=2),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(32),
nn.Dropout (self.dropout_p))
self .upconv6 = nn.Sequential (nn.ConvTranspose2d(64, 32,
kernel_size=2, stride=2),
nn.LeakyReLU(self.leaky_relu_slope), nn.BatchNorm2d(32),
nn.Dropout (self.dropout_p))
# Komelnd konvoluce pro generovadani mapy disparity
self .final_conv = nn.Conv2d(32, 1, kernel_size=3, padding=1)
self .disparity_shape = disparity_shape

Inicializa¢ni metoda ve tfidé EnhancedCustomCNN inicializuje vrstvy neuronové
sité pro generovani disparity map z dvojice stereo obrazu. Tato tiida vyuziva konvo-
luéni vrstvy pro kdédovani a transponované konvolucéni vrstvy pro dekédovani. Konvo-
luéni vrstvy jsou konfigurovany s aktivaci LeakyReLLU a batch normalizaci, coz zlep-
suje konvergenci béhem tréninku. MaxPooling je pouzit v kddovaci ¢asti pro snizeni
rozméri a zvysSeni abstrakce. Dekoédovaci ¢ast obsahuje vrstvy dropoutu pro redukci
pretrénovani a zlepSeni generalizace modelu. Konecné konvoluce vraci disparity mapu
ve specifikovanych rozmeérech. Cel& architektura je navrzena tak, aby efektivné zpra-
covavala stereo obrazy a produkovala presné disparity mapy, které jsou klicové pro 3D

rekonstrukei scény.
Metoda forward pass

Metoda forward je zakladnim stavebnim prvkem kazdého modelu implementovaného v
PyTorch a definuje cestu, kterou data prochézeji skrze sit. Ve tiidé Enhanced CustomCNN

tato metoda aktivné ¥idi tok dat od vstupnich obrazu k vystupni disparity mapé. Po-
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uziti této metody je nezbytné vzdy, kdyz je model vyzadan k predikci, coz zahrnuje
faze trénovani, validace i testovani. Metoda za¢ina spojenim dvou vstupnich obrazi,
levého a pravého, a postupné aplikuje konvoluéni, poolingové a transponované konvo-
luéni vrstvy. Integrace vstupt a jejich postupné zpracovani je klicové pro vytvareni
presnych disparity map, které jsou néasledné pouzity pro 3D rekonstrukci. Tato metoda
je také zasadni pro zpétné Sifeni chyb, coz umoznuje modelu ucit se a adaptovat se
na zakladé poskytnutych tréninkovych dat. Nasleduje ukazka kodu mé definice metody
forward spolu s komentéari.
def forward(self, left_img, right_img):
# Spojeni levého a pravého obrazu

x = torch.cat((left_img, right_img), dim=1)
# Kodovdni vstupniho obrazu

x1 = self.convl(x)

x2 = self.pool(self.conv2(xl))
x3 = self.pool(self.conv3(x2))
x4 = self.pool(self.conv4(x3))
x5 = self.pool(self.conv5(x4))

x6 = self.pool(self.conv6(x5))

# Dekddovdni a skldddni pro zpétné ziskdani rozméri

x = self.upconvl(x6)

= self.crop_and_concat (x5, x)

self .upconv2(x)

self.crop_and_concat (x4, x)

self.upconv3(x)

self.crop_and_concat(x3, x)

self .upconv4(x)

self.crop_and_concat(x2, x)

self .upconvb(x)

self.crop_and_concat(xl, x)

= self.upconv6(x)

Generovant findlni disparity mapy

# a jeji prTizpusobeni ctlovym rozmérim

disparity_map = self.final_conv(x)

disparity_map = F.interpolate(disparity_map,
size=self.disparity_shape,
mode='bilinear',
align_corners=False)

SN ST o B B T A - B
Il

return disparity_map

crop and concat

Metoda crop _and concat je specificky mechanismus pouzivany v architektuie U-Net,
ktery umoznuje efektivné kombinovat rysy z riznych vrstev neuronové sité. Tato me-
toda se uplatiiuje béhem dekoédovaci faze v modelu EnhancedCustomCNN a hraje
zasadni roli v procesu zpétného ziskdvani prostorové informace, které byla redukovana
v kodovacich vrstvach. Jeji hlavni dlohou je spojit vystupy z transponovanych kon-
volu¢nich vrstev s odpovidajicimi vystupy z predchozich konvolu¢nich vrstev. Timto
zpusobem se do procesu dekoédovani neztraci detaily a kontextové informace, coz je kli-

¢ové pro rekonstrukcei detailnich a presnych disparity map. Metoda crop and concat
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je vyuzivana pii kazdé iteraci modelu béhem trénovani, validace i testovani, coz zvy-
suje schopnost modelu generalizovat a presné modelovat pozadované vystupy. Nasleduje

ukézka kodu, ktery definuje metodu crop and concat.

def crop_and_concat(self, bypass, upsampled):

SlouzZi ke spojent vrstev z kodovaci a dekddovacti cdstt modelu.
Args:
bypass (torch.Tensor):
Tensor obsahujici vystupy z kddovaci vrstvy,
které maji byt reintegrovany.
upsampled (torch.Tensor):
Tensor obsahujici vystupy z dekddovaci vrstvy,
ke kterym maji byt priddny informace z bypass.
Returns:

torch. Tensor: o L . o
Tensor obsahujict spojené vrstvy pro dalsSi zpracovdnt.

# Ziskdni rozméri tensoru z dekddovaci vrsivy

_s _, H, W = upsampled.size()

# Prizpisobeni rozméri bypass tensoru na Tozméry

# upsampled temnsoru pomoct bilinedrni interpolace

bypass_cropped = F.interpolate(bypass,
size=(H, W),
mode='bilinear',
align_corners=True)

# Spojeni upraveného bypass tensoru s tensorem

# z dekddovaci vrstvy podél dimenze kandld

return torch.cat((upsampled, bypass_cropped), dim=1)

Priprava dat pro trénink modelu

Kvalita tréninkovych dat ma zésadni vliv na vykonnost a spolehlivost neuronovych
siti. Tréninkova data by méla byt reprezentativni, rtiznoroda a bez chyb, aby model
mohl generalizovat na nova data v redlném svété. NiZe jsou uvedeny klicové aspekty
kvalitnich dat a mozné chyby, které mohou ovlivnit u¢eni modelu a na které jsem dbal

pri vybéru vhodného datasetu pro uceni mé neuronové sité.

Data by méla pokryvat celé spektrum situaci, které model ve skutec¢ném pouziti
potké. Nedostatecna variabilita v tréninkové sadé muze vést k pretrénovani, kde model
perfektné funguje na tréninkovych datech, ale selhdva na datech novych nebo mirné
odlisnych. Middlebury a Sintel datasety poskytuji Sirokou skalu scén, které pomahaji

modelu ucit se efektivné zpracovavat rtuzné typy vizuéalnich informaci.

Kvalita obrazt a presnost disparity map jsou klicové. RozliSeni obréazkt musi byt
dostatecné vysoké, aby model mohl rozlisit jemné detaily. Format dat musi také ucho-
vavat hloubkovou informaci s vysokou presnosti, jak je tomu u formatu PFM u disparity
map. Chyby v datech, jako jsou Sum, artefakty komprese nebo nekonzistence v disparity

mapach, mohou model vést k nespravnym predikcim.

Nedostatecny objem dat muze vést k podtrénovani, kde model neméa dostatek pri-



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 67

kladi pro nauceni efektivnich a robustnich reprezentaci. Naopak, nerovnovaha v dato-
vych tridach muze zptisobit, ze model bude predpojaty k ¢astéjsim t¥idam. Je dulezité

mit vyvazenou sadu dat pro vSechny kategorie, které model mé rozpoznavat.

Popis datasetii Middlebury Stereo Dataset a Sintel Stereo Dataset

Middlebury Stereo Dataset je uznavana datovi sada v oblasti stereovize. Obsahuje
obrazky a disparity mapy z ruznych scén, coz zahrnuje interiéry i exteriéry s riz-
nym osvétlenim a texturami. Obrazky jsou ve forméatu PNG s vysokym rozlisenim,
coz umozhuje zachytit jemné detaily a textury. Disparity mapy jsou poskytovany ve
formatu PFM (Portable Float Map), coz umoziuje uchovani presné hloubkové infor-
mace v plovouci desetinné c¢arce. Kazda stereo sada obsahuje levy a pravy obrazek s
odpovidajici ground-truth disparity mapou. Jedna se tedy o data z realnych fotografii.
Korespondenc¢ni disparity mapy jsou generované pomoci metody, ktera vyuziva LIDAR.
31)

Sintel Stereo Dataset je odvozen z projektu Open Movie Project a obsahuje stereo
obrazové pary z animovaného filmu "Sintel". Data jsou charakteristickd svymi dyna-
mickymi scénami, které obsahuji rozsahlé pohyby a rizné scénaie osvétleni. Obrazky
jsou rovnéz ve formatu PNG, coz zajistuje vysokou kvalitu vizuélnich detailt. Disparity
mapy jsou dostupné ve formatu PFM, coz poskytuje vysokou presnost pro kvantitativni
vyhodnoceni modeli. Tato datova sada je idealni pro testovani algoritmu schopnych

zpracovavat komplexni scény s riznymi typy pohybi a textur. Jedna se tedy o synte-
ticka data. [32]

V mém programu vyuzivam na uceni tyto dva datasety. Hlavni rozdil mezi nimi je,
ze jeden dataset (Middlebury Stereo Dataset) je tvofen fotografiemi z redlného svéta
a disparity mapami méfenymi pomérné piesnou metodou LIDARu. Druhy dataset je
syntetického razu, vygenerovany v blenderu. To realné znamené, ze disparity mapy
jsou naprosto presné. Synteticky vygenerovana data vSak neobsahuji zadny Sum a re-
alné se i u slozitych scén vyznacuji jednoduSsim a piimocarej$im zpracovanim. Pro
kvalitni ué¢eni mého modelu jsem musel tyto datasety sjednotit. Bez tohoto sjednoceni
jsem nedosahoval dobrych vysledki, protoze model se zlepSoval na jednom typu dat
a zhorsoval se na datech z druhého datasetu. Tohoto sjednoceni jsem dosahl diky im-
plementaci augumentaci a transformaci pri nacitani datasetu. Dalsim rozdilem je, Ze
Middlebury Stereo Dataset obsahuje presné kalibra¢ni parametry kamer. Toto je velki
vyhoda a proto jsem se nakonec rozhodl soustfedit se pfevazné na tento dataset. Model

je ale plné schopen ucit se a transformovat data i ze Sintel Stereo datasetu.
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Nacitani dat - tfida StereoDataset

Za nacitani a predpiipravu dat pro model pii uceni se stara ti¥ida StereoDataset, ktera
je odvozena od torch.utils.data.Dataset a slouzi k efektivnimu zpracovani dat pro
stereo vizi. V nasledujici ¢asti této sekce popisu jednotlivé metody této tridy.

Tato struktura tfidy umoznuje modelu provadét soubézné operace zpracovani dat,
uceni a predikce. V konstruktoru t¥idy jsou inicializovany cesty k obrazkim a nastaveni
pro augmentaci a normalizace. Cesty k obrazkim jsou uloZeny jako seznamy a pouzivaji
se pro dynamické nacitani dat béhem tréninku, coz efektivné Setfi pamét. Inicializuji
se také zékladni transformacni funkce, jako jsou prevod na tensor, zména velikosti a

normalizace, které zajistuji konzistentni forméat a rozsah hodnot vstupnich dat pro sit:

self .to_tensor = ToTensor()
self .resize = Resize(target_size)

self .normalize = Normalize (**normalize_params)

Nastaveni augmenta¢nich transformaci, které zahrnuji horizontalni prevraceni, ro-
taci a dpravu barev, zvysuji rozmanitost tréninkovych dat, coz poméaha modelu lépe
generalizovat a zlepSuje jeho odolnost proti pretrénovani. Zmeéna velikosti obrazi na
jednotny rozmér je zasadni pro zajisténi konzistence mezi tréninkovymi daty a pro
efektivni zpracovani siti. Tato augmentace slouzi ke zmensSeni nebo zvétseni obrazu a
miize ovlivnit pixely a detaily, coz je dulezité pri extrakci piiznakt pro neuronové sité.

Nasledujici kod ukazuje, jak jsou augmentace nastaveny:

self .horizontal_flip_prob = horizontal_flip_prob
self .rotation_range = rotation_range
self.color_jitter =

ColorJitter (**color_jitter_params)

if color_jitter_params else lambda x: x

Ptevod obrazi z PIL formétu do tensori PyTorch, ktery je nutny pro zpracovani
dat pomoci PyTorch frameworku, umoznuje efektivni vypocty na GPU, coz znaéné
zrychluje proces trénovani. Normalizace dat na standardni rozsah je kriticka pro kvalitni

konvergenci pii trénovani. Tato augmentace stabilizuje u¢eni modelu.

Metoda _ getitem  ziskdva data, aplikuje transformace a vrati tensorové re-
prezentace obrazku a disparity mapy. Tato metoda je kliCova pro zajisténi spravného
zpracovani vstupnich dat pred jejich predanim do neuronové sité. Augmentace jsou
aplikovany konzistentné na vSechny souvisejici obrazky, coz je dilezité pro udrzeni
spravného vztahu mezi nimi. Data jsou nakonec prevedena do tensort a normalizo-
vana, aby odpovidala o¢ekavanim vstupni vrstvy neuronové sité. Vysledkem je trojice

tensoru pripravenych pro trénink nebo validaci modelu.

Tim, ze model vidi data ve vice formach, se snizuje riziko preuceni na tréninkovych

datech a zvySuje se schopnost modelu fungovat spolehlivé v realném svété. Pouzitim
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téchto technik se zvysuje pravdépodobnost, Ze model bude schopen spravné interpre-
tovat nova, nevidéné data, coz je obzvlasté dulezité v aplikacich 3D rekonstrukce, kde

se scény a objekty mohou vyznamné lisit.
Trénovani modelu CNN

V této sekci popisuji trénovaci algoritmus pro danou neuronovou sit. Vystupem je zde
kod spustitelny z main funkce. Vystupem z této funkce je natrenovany ulozeny model

ve formatu pth.

Ukladani modelu béhem tréninku do formatu .pth predstavuje zédkladni mechanis-
mus v knihovné PyTorch, ktery umozinuje zachovani stavu modelu pro jeho pozdéjsi
pouziti. Tento formét souboru, specificky pro PyTorch, obsahuje vSechny vahy a pa-
rametry modelu a je esencialni pro efektivni obnovu trénovaného modelu bez nutnosti
opakovani celého tréninkového procesu. Ulozené modely mohou byt nasledné nacteny
k dalsi evaluaci, pokracovani v tréninku nebo pro aplikaci. V pripadé mého projektu je

ulozeny model nacten a pouzit na generovani disparity map.

Jedna se o dozorované uc¢eni (supervised learning), coz je metoda, pii které se model
uéi z tréninkového datasetu obsahujiciho vstupni data a pfesné oznacené vystupy (v
tomto pripadé disparity mapy).

Funkce train _custom cnn zajistuje cely tréninkovy proces modelu
EnhancedCustomCNN. Zacind nac¢itanim tréninkovych a validac¢nich dat pomoci funkce
load data a vytvari instance StereoDataset, které jsou nasledné vyuzivany pro itera-

tivni trénink a validaci modelu v ramci datovych nacitact Datal.oader.

Model je pfenesen na dostupné vypocetni zatfizeni (GPU pokud je dostupné, jinak
CPU) a je nastaven s optimalizatorem AdamW a kritériem ztraty SmoothL.1Loss, coz je
vhodné pro regresni ulohy jako je predikce disparity. Scheduler OneCycleLR je pouzit
pro adaptivni ipravu uc¢ictho koeficientu béhem epoch, coz poméha zlepsit konvergenci.

Tréninkova smycka iteruje pres tréninkova data, kde kazdy obrazek je zpracovan
modelem a porovnavan s cilovymi disparity mapami. Ztrata je poc¢itana a propagovana
zpét pro aktualizaci vah modelu. Efektivita modelu je monitorovana pomoci metriky
pixel accuracy, ktera hodnoti procento pixeli, jejichz disparity je v rdmci definovaného

prahu od skute¢né hodnoty.

Valida¢ni faze testuje model na nevidénych datech a uklada vizualizace vysledku
pro lepsi interpretaci modelového vykonu. Nejlepsi model je ukladén pouze pokud jeho
vykon pfekona dosavadni nejlepsi vysledky, coz zajistuje, ze ukladany model je ten s

vy

Trénink mize byt predcasné ukoncen pomoci metody early stopping, ktera sleduje
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pocet epoch bez zlepSeni a prerusi trénink, pokud se model nepodaii zlepSit po defino-
vany pocet epoch. Tato strategie pomaha zabrénit pretrénovani modelu na tréninko-
vych datech.

Inicializace a nastaveni

Model je inicializovan a trénovan na CPU pro zjednoduSeni a eliminaci potencialnich
problémt s CUDA. Pouziva se Smooth L1 loss funkci, ktera je robustnéjsi proti vy-

chylkdm nez tradi¢ni L2 loss.

0.5 (z —y)* pro|z—y| <1,
LsmoothLl (JI, y) = .. (72)
|z —y| — 0.5 jinak.

Optimalizator Adam je zvolen pro efektivni adaptivni optimalizaci vah, jehoz aktu-

alizace vah je dédna rovnici:

Qt_;,_l - et - ﬁmt (73)
t

kde m; a v, jsou odhady prvnich momenti a druhych momentt gradientii. Schedu-
ler Cosine Annealing upravuje learning rate béhem tréninku podle funkce kosinu pro

dosazeni jemné&jsi konvergence.

device = torch.device("cpu")

model = EnhancedCustomCNN() .to(device)

criterion = nn.SmoothL1Loss()

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

scheduler = torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealingLR(optimizer,
T_max=num_epochs)

Nacitani dat

Data jsou nacitana pomoci funkce load_data, ktera rozdéluje dostupné obrazky na
tréninkovou a valida¢ni sadu. DataLoader je pouzit pro efektivni zpracovani datovych

sad s moznosti augmentace.

train_left, train_right, train_disp, val_left, val_right,
val_disp = load_data(data_dir)

train_dataset = StereoDataset(train_left, train_right,
train_disp, augment=True)

train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=1,
shuffle=True, num_workers=0)

val_dataset = StereoDataset(val_left, val_right, val_disp)
val_loader = Dataloader(val_dataset, batch_size=1, num_workers=0)
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Trénovaci cyklus

Béhem kazdé epochy model prochazi fazemi tréninku a validace. Tréninkova faze zahr-

nuje zpétnou propagaci chyb pro aktualizaci vah modelu.

for epoch in range(num_epochs):

model.train()

for i, (left_img, right_img, disparity) in

enumerate (train_loader):
left_img, right_img, disparity = [x.to(device)
for x in [left_img, right_img, disparity]]
optimizer.zero_grad()
outputs = model(left_img, right_img)
loss = criterion(outputs, disparity)
loss.backward ()
optimizer.step()

Validace a ukladani modelu

Béhem validacni faze se neaktualizuji vihy modelu, pouze se vyhodnocuje loss na va-
lida¢ni sadé a ukladaji se modely s nejlepsimi vysledky. Generovani heatmap poméha

vizualné ovérit vysledky predikce disparity.

model.eval()
with torch.no_grad():
for i, (left_img, right_img, disparity) in enumerate(val_loader):
left_img, right_img, disparity = [x.to(device)
for x in [left_img, right_img, disparityl]
outputs = model(left_img, right_img)
val_loss = criterion(outputs, disparity)
if 1 == 0:
save_heatmap (outputs.cpu() . squeeze () .numpy (),
f"result_disparity_epoch_{epoch+1}.png")
save_heatmap (disparity.cpu() .squeeze () .numpy ()
,f"ground_truth_disparity_epoch_{epoch+1}.png)
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Vystupy a metriky

Metrika pixelové presnosti méri procento pixelt, kde odchylka disparity od skutecné

hodnoty je mensi nez zadany préh, coz je kritické pro hodnoceni kvality predikei.

N
1
Pixel Precision = N ; 1(|p; — t;| < threshold) (7.4)

kde p; je predikovana hodnota, t; je skute¢na hodnota a 1 je indikadtorova funkce.

Ukonceni trénovani

Trénovani miize byt predc¢asné ukonceno na zakladé nedostatecného zlepseni valida¢ni

loss, coz poméha predejit pretrénovani modelu.

if epochs_since_improvement >= patience:
print ('Early stopping triggered!')
break

7.2.3 Modul pro hodnoceni a srovnavani metod

Tento modul porovnava pristup, kde se ke generovani disparity mapy pouzivd uméla

vV wrvs

posledni modul, ktery v této ¢asti prace popisuji. Tento modul se skladé z nékolika ¢ésti,
ale hlavnim vystupem je funkce compare, ktera je spustitelnd z funkce main a jako
argument pifjimé cestu k danému nau¢enému CNN modelu, ktery chceme porovnévat.
Porovnavani funguje tak, Ze se hleda hodnota RMSE (primérnéa kvadraticka chyba)
u referen¢ni metody (bm) a i u metody, ktera pouzivdi CNN. RMSE se pocita vici
ground__truth disparity mapé.

Prvni ¢asti tohoto modulu je funkce, ktera generuje disparity mapu z definovaného

natrénovaného modelu. Nasleduje ukazka kodu, ktery toto zprostiedkovava.

def generate_cnn_disparity(model, left_img_path, right_img_path):
""iGeneruje disparity mapu pomoci CNN modelw. """
# Nacteni a prTedzpracovdni obrazi
left_img = load_and_preprocess_image(left_img_path)
right_img = load_and_preprocess_image(right_img_path)
# Prevod obrazi na tensor a presun na zarizeni
left_img = left_img.unsqueeze(0)
.to(next (model.parameters()) .device)
right_img = right_img.unsqueeze(0)
.to(next (model.parameters()) .device)

# Predikce modelu
model.eval()
with torch.no_grad():
output = model(left_img, right_img) .squeeze(0).squeeze(0)

return output.cpu() .numpy ()
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Funkce generate cnn disparity vyuziva pfedtrénovanou konvolu¢ni neuronovou sit
ke generovani map disparity z dvojice stereo obrazi. Obrazy jsou nejprve nacteny
a predzpracovany pro zajisténi kompatibility se vstupy modelu. Nasleduje predikce
disparity, ktera je vykonavana v rezimu evaluace, aby se zajistilo, Zze se béhem pre-
dikce neuplatiuji prvky tréninku jako dropout. Vystupni disparity mapa je prevedena

z tensoru na numpy pole pro dalsi zpracovani a analyzu.

Referen¢ni metoda generovani disparity map je zapouzdiena ve funkci

generate _bm disparity. Nasleduje ukazka kodu s komentéafi.

def generate_bm_disparity(
left_img_path, right_img_path, target_size=(960, 540),
numDisparities=64, blockSize=15, minDisparity=0, maxDisparity=1000):
# Nacten? obrazi a kontrola jejich existence
imgl = cv2.imread(left_img_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
imgR = cv2.imread(right_img_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
if imgl is None or imgR is None:
raise FileNotFoundError("One or both image paths are incorrect.")
# Zména wvelikosti obrazi na cilovy rozmér
imgL
= cv2.resize(imgl, target_size)
imgR = cv2.resize(imgR, target_size)
# Inicializace StereoBM a nastaveni parametri
stereo = cv2.StereoBM_create(numDisparities=numDisparities,
blockSize=blockSize)
stereo.setMinDisparity(minDisparity)
# Vypocet disparity mapy
disparity = stereo.compute(imgL, imgR)
# Normalizace disparity mapy do rozsahu 0 az 1
min_disp, max_disp = np.min(disparity), np.max(disparity)
if max_disp - min_disp != O:
disparity_normalized = (disparity - min_disp) /
(max_disp - min_disp)
else:
disparity_normalized = np.zeros_like(disparity)
return disparity_normalized

Funkce generate bm disparity pouziva tradi¢ni metodu Stereo Block Matching (Ste-
reoBM) pro generovani disparity map z dvojice ¢ernobilych obrazi. Po nacteni a pfi-
zpusobeni velikosti obrazi se inicializuje StereoBM s parametry, které fidi detailnost a
rozsah hledani disparity. Disparity mapa je nasledné vypocitana a normalizovana, aby
byla v rozmezi od 0 do 1, coz umoziuje snadné porovnani s jinymi metodami a jed-
nodussi vizualizaci. Tato metoda poskytuje zdkladni porovnani s vysledky ziskanymi

pomoci pokrocilejsich CNN modeli.
Stereo Block Matching (StereoBM) je tradi¢éni metoda pro vypocet disparity map ze

stereo obrazi, ktera je Siroce pouzivana diky své relativni jednoduchosti a efektivité.
Tato technika je zaloZena na porovnéavani blokt pixeli z levého obrazu s odpovidajicimi

bloky v pravém obrazu.
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Funkce generate _bm _disparity implementuje StereoBM s vyuzitim knihovny OpenCV,
coz je popularni nastroj pro zpracovani obrazu. V této funkci jsou vstupni obrazy nej-
prve prevedeny do Cernobilého formatu, coz redukuje vypocetni naroc¢nost. Nasledné
jsou obrazy prizptusobeny na cilovy rozmér, ktery je definovan vstupnim parametrem.
Tato zména velikosti zajistuje, ze bloky pixeli budou spravné porovnany napii¢ celymi
obrazy.

Inicializace objektu StereoBM zahrnuje nastaveni poc¢tu disparity, které maji byt
vyhledany, a velikosti bloku, ktery definuje, kolik sousednich pixelii bude zahrnuto v
kazdém porovnéani. Tyto parametry maji zasadni vliv na kvalitu vyslednych disparity
map a jejich vybér by mél byt prizptsoben specifikim zpracovavanych dat. StereoBM
dale zahrnuje moznost nastavit minimalni a maximéalni disparity, coz omezuje rozsah

hledéni a muze zlepSit rychlost zpracovani.

Po vypoctu disparity mapy je dulezité provést jeji normalizaci. Tento krok transfor-
muje vypoctené disparity na normalizovany rozsah, typicky od 0 do 1, coz usnadiuje
dalsi analyzu a zpracovani mapy. Normalizace je zvlasté dulezita, pokud jsou vysledky

disparity mapy vizualizovany a porovnavény.

Samotné porovnavani dvou disparity map probyha ve funkci calculate rmse. Funkce
calculate rmse slouzi k vypo¢tu primérné kvadratické chyby (RMSE) mezi prediko-
vanou a skute¢nou disparity mapou. Pred vypoc¢tem RMSE jsou mapy pfizpusobeny,
aby mély stejné rozméry, a RMSE je vypoc¢itano pouze pro ty oblasti, kde je disparity
znamé (nejsou to tedy okraje nebo oblasti bez informace o disparity). Nasleduje ukazka
kodu s komentari.

def calculate_rmse(predicted_map, ground_truth_map):

"""Uypocitava RMSE mezi predikovanou a skutecnou disparity mapou.

# Prizpisobeni rozmériu predikované mapy, pokud je potteba

if predicted_map.shape != ground_truth_map.shape:

predicted_map = cv2.resize(

predicted_map, (ground_truth_map.shapel1l],
ground_truth_map.shape[0]),
interpolation=cv2.INTER_LINEAR)

# Vypocet RMSE pouze pro platné oblastt

mask = ground_truth_map > 0 # Vyloucent neplatnych oblastt

mse = mean_squared_error(predicted_map[mask], ground_truth_map[mask])

return sqrt(mse)

nimn

Posledni ¢asti modulu, ktery se zabyva porovnavanim metod je funkce
compare disparity maps. V ramci funkce jsou nejprve inicializovany seznamy pro
uchovani hodnot RMSE (Root Mean Square Error) pro obé metody. Nasleduje vytvo-
feni souboru markdown, do kterého jsou zapisovany vysledky jednotlivych porovnéni.

Funkce iteruje pies prvnich 30 slozek valida¢nich dat.
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Pro kazdou slozku jsou generovany disparity mapy pomoci CNN a StereoBM. Tyto
mapy jsou nasledné prizplsobeny stejnym rozmeérim jako skutecna disparity mapa pro
spravny vypocet RMSE. RMSE je vypocitano pro kazdou metodu a zaznamenano do

seznamu a markdown souboru pro dalsi analyzu.

Vizualizace disparity map spole¢né se skute¢nymi hodnotami je realizovina pomoci
knihovny Matplotlib, kde jsou vysledky prezentovany vedle sebe pro snadné porovnani.

Vsechny vygenerované grafy jsou ulozeny do predem definovaného adresare.

Na konci procesu funkce vypocitd prumérné hodnoty RMSE pro obé metody a za-
pisuje je do markdown souboru. Tyto primérné hodnoty poskytuji uceleny piehled o
vykonnosti obou metod pres vSechny testované datasety, coz je klicové pro objektivni

hodnoceni a rozhodovani o dalsim vyuziti konkrétnich technologii v aplikacich.

Tento pristup k porovnani metod umoziuje nejen kvantifikovat rozdily v presnosti
disparity map, ale také vizualné posoudit, jak dobie jednotlivé metody zvladdaji razné
typy scén a drovné detaili. Vysledky tohoto porovnani mohou byt klicové pro vybeér

nejvhodnéjsi techniky pro specifické aplikace v oblasti pocitac¢ového vidéni.
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8 PREDSTAVENI A VYHODNOCENI VYSLEDKU

V této sekci predstavim vysledky a srovnéani mého programu, ktery vyuziva konvoluéni
neuronovou sit (CNN) ke generovani disparity mapy, s tradiénim a osvédéenym FeSe-
nim. Pro tradi¢ni pfistup jsem zvolil metodu Stereo Block Matching (StereoBM). Tato
metoda byla vybrana diky své relativni jednoduchosti implementace a robustnosti.
Porovnavani na zakladé disparity mapy mi pripada idealni, protoze kroky nasledujici
po vygenerovani disparity jsou u obou piistupt stejné. Navic je velkou vyhodou, ze mam
k dispozici "ground truth"disparity mapy, které slouzi jako presné referen¢ni body pro

srovnani.

Vysledné disparity mapy jsou srovnavany na valida¢nich datech s ground truth dispa-
rity mapami, které slouzi jako referenéni body. Pro vyhodnoceni vysledki pouzivam
metriku Root Mean Squared Error (RMSE), ktera méfi pramérnou kvadratickou chybu
mezi predikovanou a skuteénou mapou. Tato metrika poskytuje presny a konzistentni
zpusob métreni rozdili mezi mapami.

V zavéru této sekce prezentuji ukazky vysledkii z jednotlivych fazi transformace dvou
obrazkl do 3D modelu spolu s vizudlnimi vstupy. K témto ukédzkdm pridavam také své

subjektivni vizualni hodnoceni, které reflektuje celkovy dojem a kvalitu zpracovani.
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8.1 Popis vybrané tradi¢ni metody

Pro tradi¢ni metodu jsem zvolil postup zalozeny na Stereo Block Matching (Stere-
oBM). StereoBM je efektivni a Siroce uzivani metoda pro vypocet disparity map ze
stereo obrazi, zaloZend na principu porovnavani bloki pixelii mezi levym a pravym
obrazem. Tato technika identifikuje relativni posun mezi bloky, ktery je interpretovan
jako disparity, a tim umoznuje rekonstrukci 3D informaci ze 2D obrazii. Disparity je

inversné proporcionalni ke vzdalenosti objektid od kamery.

Implementace SterecoBM vyuziva knihovnu OpenCV a zahrnuje nékolik klicovych
krokt. Nejprve jsou vstupni obrazy prevedeny do ¢ernobilého forméatu a nasledné pfi-
zpusobeny cilovému rozméru, coz zajistuje, ze porovnavané bloky pixelt maji spravnou
velikost a jsou konzistentné distribuovany napfi¢ celymi obrazy. Tato tprava velikosti

je nezbytna pro efektivni a spravné porovnani blokii.

Iniciace StereoBM objektu zahrnuje nastaveni poc¢tu disparity, které maji byt vy-
hledény, a velikosti bloku pixelt, ktera urcuje, kolik sousednich pixeld je zahrnuto v
kazdém porovnani. Tato konfigurace ma zasadni vliv na kvalitu a presnost vyslednych
disparity map. Dale lze nastavit minimalni a maximalni hodnoty disparity, coz omezuje

rozsah hledani a mtze vyznamné zlepsit efektivitu zpracovani.

8.2 Popis vyhodnocovaci funkce

Pro vyhodnoceni disparity mapy pouZivam metodu Root Mean Squared Error (RMSE),
kterda méFi prumérnou kvadratickou chybu mezi predikovanou a skute¢nou (ground

truth) disparity mapou.

8.3 Popis vyhodnocovacich dat

Obé metody budou testované na valida¢nim datasetu, ze kterého se konvulu¢ni neuro-
nova sit neucila. Tento valida¢ni dataset bude obsahovat 30 obrazkt. V tomto datasetu

budou obsazeny realné obrazky:.
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8.4 Prezentace ziskanych vysledkt
Vysledky porovnani

Tabulka obsahuje vysledky porovnani mezi dvéma metodami: CNN a StereoBM.

Tabulka 8.1 Porovnani Disparitnich Metod

Test Folder CNN RMSE | StereoBM RMSE
Backpack-perfect 0.241 0.318
chessl 0.327 0.473
curulel 0.271 0.437
curule2 0.283 0.395
Umbrella-imperfect 0.323 0.486
Sword2-imperfect 0.280 0.453
Cable-perfect 0.315 0.460
Classrooml1-perfect 0.376 0.227
Mask-imperfect 0.310 0.590
Playroom-imperfect 0.261 0.467
Sticks-imperfect 0.181 0.256
ladder1 0.264 0.358
ladder2 0.317 0.317
Pipes-perfect 0.293 0.357
octogons2 0.295 0.388
Sword1-imperfect 0.246 0.461
podium1 0.377 0.458
Vintage-perfect 0.277 0.422
Backpack-imperfect 0.256 0.331
Jadeplant-imperfect 0.286 0.504
Motorcycle-perfect 0.282 0.352
traproom?2 0.289 0.418
Cable-imperfect 0.289 0.472
Classroom1-imperfect 0.359 0.280
Sword1-perfect 0.244 0.471
skibootsl 0.282 0.504
Mask-perfect 0.312 0.594
Couch-perfect 0.257 0.462
Flowers-imperfect 0.425 0.382
Piano-imperfect 0.245 0.393
Prameér 0.292 0.416
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Interpretace vysledki

Vysledky v tabulce ukazuji jednotlivé hodnoty RMSE (Root Mean Squared Error) pro
dvé metody generovani disparity map: CNN a SterecoBM. Priumérné hodnoty RMSE

pro kazdou metodu jsou uvedeny ve spodni ¢asti tabulky.

RMSE méfi priomérnou kvadratickou chybu mezi predikovanymi hodnotami a ground
truth disparity mapou. Nizsi RMSE naznacuje piresnéjsi model nebo metodu, protoze
je mensi rozdil mezi predpovézenou a skutec¢nou disparity mapou. Vyssi RMSE ukazuje

vétsi chybu, coz znamenéd méné presnou metodu.

Interpretace pro ukazkovou hodnotu RMSE 0.2:

e Prakticky vyznam: RMSE 0.2 znamené, Ze v pruméru je kvadraticky rozdil
mezi predpovézenymi a skuteénymi hodnotami disparity 0.2 pixeli. Po odmoc-

néni je pramérny rozdil zhruba 0.447 pixeli (protoze 0.2 0.447).

e Disledky: Mensi rozdil ukazuje na presnéjsi model, coz vede k lepsi kvalité

disparity map a presnéjsi rekonstrukei 3D modeli.

Tabulka ukazuje, ze metoda CNN ma prumérnou hodnotu RMSE 0.292, coz je nizsi
nez u tradi¢ni metody StereoBM 0.416, coz znamend, Ze metoda CNN je presnéjsi v

tomto srovnani.
Porovnéni poskytuje jak kvantitativni, tak kvalitativni méfitko pro hodnoceni téchto
pristupi, coz je diilezité pro pochopeni, kterd metoda je vhodnéjsi pro dany tkol.
Nedovolim si nyni porovnavat rychlost téchto dvou pristupti. Miij program je psany
v pythonu a neni optimalizovany (mnoho ukladani, nacitani, kontrol, kresleni grafi,

atd.). U metody StereoBM také velmi rychlost ovliviiuje dané nastaveni parametra.
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8.5 Vizualni prezentace pribéhu transformace do 3D modelu

Prvni obrazek zobrazuje jeden ze vstupnich stereo-obrazki. V tomto pfipadé se jedna

se o levy obrazek.

Obrazek 8.1 Vstupni obréazek [31]
Dalsim mezikrokem a zaroven také vystupem z mého CNN modelu je disparity mapa,

ktera v sobé uz ma i informaci o tom, které pixely jsou bliz a které dal. Svétlejsi barvy

znaci blizsi pixely a tmavsi barvy znaci vétsi vzdalenost od kamery.

- 0.7

Smoothed Disparity Map
- 0.6

100

200

Obrazek 8.2 Disparity mapa (vlastni zdroj)
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Nasleduje porovnéani mezi ground truth disparity mapou a disparity mapou z CNN

modulu a referen¢ni metody.

Disparity Map Comparison for Folder data/real-data/Piano-imperfect

Ground Truth CNN Disparity

StereoBM Disparity

Obrazek 8.3 Porovnani vygenerovanych disparity map s ground truth (vlastni zdroj)

StereoBM dokaze 1épe nez aktualni metoda zalozena na CNN generovat ostré hrany.
Metoda zalozena na neuronové siti mé zase hlubsi pohled a obecné lepsi rozlozeni

disparitnich hodnot, i kdyz s ni vznik4 Sum.
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Po vygenerovani disparity mapy nésleduje tvorba bodového mraku, ktery mé na
vstupu disparity mapu a k aspésnému dokonceni tohoto kroku jsou také nutné presné
parametry kamery. V zobrazeném piikladé vyuzivam predem ziskané parametry z data-
setu. Jednotlivé vnéjsi pixely jsou obarveny na zakladé barev ze vstupniho obrazku.

Bodovy mrak je dale transformovan do formatu 3D mesh.

1.0

0.8

0.6

Depth

0.4

0.2

10000 5000 0.0

Obrazek 8.5 3D model (vlastni zdroj)
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Celkove jsem osobné s vysledky mého programu u vétsiny piikladii spokojeny. Na vy-
sledném 3D modelu jsou ale vidét chyby. Jedno ze zakladnich omezeni 3D rekonstrukce
je neexistujici informace o objektech skrytych za jinymi objekty (prihledna mista).
Dale si na téchto ukazkidch mizeme také vSimnout mirného rozmazéani a deformace.

Deformace je nejvétsi ve sméru hloubky.
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9 BUDOUCI VYVOJ A ZLEPSENI

P1i praci na projektu mé diplomové prace jsem nestihl tento projekt dostat do stavu,
jaky jsem pivodné pldnoval. Mam v planu tento projekt dale rozvijet. Hlavni bu-
douci planované zmény spocivaji v zacisténi kodu a k prevodu projektu do open-source
knihovny s kvalitnim api, tak aby se tato knihovna dala pouzivat jako soucést ji-
nych projekti. Soucasti dalsiho vyvoje bude také zkvalitnéni vysledkt a optimalizace
efektivnosti a rychlosti zpracovani. Abych tohoto dosahl, tak budu muset dale rozsi-
fovat a zlepSovat architekturu CNN modelu a také budu muset ziskat rozsitenéjsi a
komplexnéjsi data. Déle bych se rad zamyslel nad moZznostmi optimalizace rychlosti

zpracovavani dat a generovani vysledki.
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ZAVER

Tato diplomova prace predstavila komplexni analyzu metod pro transformaci 2D ob-
razui na 3D modely a praktickou implementaci tohoto procesu. Prvni ¢ast prace se za-
byva literarni resersi, ktera predstavila soucasné technologické moznosti v této oblasti,
véetné vyuziti strojového uceni, umélé inteligence a technik pocitacového vidéni. Tato
reSerse také zahrnovala metody pro pfevod 2D obrazii na 3D modely, se zaméfenim na

generovani disparity map a rekonstrukci povrchu.

Druhéa c¢éast prace predstavila praktickou implementaci feSeni pro prevod 2D do 3D
pomoci stereovize a umeélé inteligence. Tento projekt byl realizovan v jazyce Python
s vyuzitim knihoven OpenCV a PyTorch, coz umoznilo vytvofeni programu pro gene-
rovani disparity map a 3D modeli ve formatu 3D mesh. Vysledky této implementace

TNV WiV s

Squared Error).

Vysledky byly porovnavany s ground truth disparity mapami na validaénim da-
tasetu, pficemz pro vyhodnoceni byla pouzita metrika Root Mean Squared Error
(RMSE), ktera poskytuje presny a konzistentni zptisob méfeni rozdili mezi mapami.
Tato prace také predstavila vizualni prezentaci 3D mesh modelt, ktera spolu s RMSE
hodnotami poskytuje uceleny pohled na kvalitu a pfesnost implementovaného feseni.

Vysledky ukazuji, ze model generuje disparity mapy konzistentné a s odpovidajicim
rozlozenim hodnot, coz umoznuje spolehlivou rekonstrukei hloubky scén. Tento tispéch
naznacuje potencial pro dalsi praktické aplikace v oblastech, jako je 3D tisk, autonomni

fizeni a lékarska diagnostika, kde jsou 3D modely nezbytné.

7 praktického hlediska tato prace navrhuje nékolik krokt pro zlepseni, véetné porov-
nani s dalsimi metodami pro generovani disparity map, testovani modelu v praktickych
scénarich, jako je 3D tisk a lékaiska diagnostika, a vylepSeni architektury modelu, hy-
perparametri a augmentace dat, coz miize vést k presnéjsim a robustnéjsim vysledkim.

Celkové podle mého nazoru tato prace prispiva k rozsiteni poznatkt v oblasti 3D
rekonstrukce pomoci metod pocitacového vidéni a umélé inteligence. Implementace
praktického prikladu a jeho analyza poskytuje hlubsi vhled do technik a postupii pro
transformaci 2D na 3D, coz mé Siroky potencial pro dalsi vyzkum a aplikace v riznych
oborech. Dikladna analyza implementovaného feSeni navic prinasi poznatky pro dalsi

rozvoj v oblasti zpracovani obrazu, strojového uceni a umélé inteligence.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 86

SEZNAM POUZITE LITERATURY

1]

2|

3]

4]

[5]

6]

7]

8]

9]

[10]

[11]

BOTSCH, Mario et al. Polygon Mesh Processing. CRC Press, 2010. ISBN 978-3-
540-35427-6.

HARTLEY, Richard a ZISSERMAN, Andrew. Multiple View Geometry in Com-
puter Vision. Cambridge University Press, 2003. ISBN 978-0-521-54051-3.

GOODFELLOW, Ian et al. Deep Learning. MIT Press, 2016. ISBN 978-0-262-
33737-9.

SZELISKI, Richard. Computer Vision: Algorithms and Applications. Springer,
2010. ISBN 978-1848829343.

MOONS, T., VAN GOOL, L., a VERGAUWEN, M. 3D Reconstruction from
Multiple Images: Part 1-Principles [online|. In: Foundations and Trends in Com-
puter Graphics and Vision. 2009, Vol. 4, No. 4, str. 287-404. Dostupné z:
http://dx.doi.org/10.1561/0600000007. [cit. 2024-04-04].

WYATT-SPRATT, Simon. Scanning wvs Photogrammetry: the pros and
cons of different 3D modelling techniques |online|. 2018. Dostupné z:
http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.28510.87366. |cit. 2024-04-04].

LINDER, Wilfried. Digital Photogrammetry: A Practical Course. 4th Edition.
Springer, 2016. ISBN 978-3-319-25967-7.

WEITKAMP, Claus. Lidar: Range-Resolved Optical Remote Sensing of the At-
mosphere. Springer, 2005. ISBN 978-3540244704.

CASHMAN, Edel. The FEngineering Essentials Behind LiDAR [on-
line]. In: Electronic Design. 9.4.2021. Dostupné z:  https://www.
electronicdesign.com/markets/automotive/article/21160813/

onsemi-the-engineering-essentials-behind-1lidar. [cit. 2024-04-04].

Santiago Royo a Maria Ballesta-Garcia. An Overview of Lidar Imaging Systems
for Autonomous Vehicles |online|. Applied Sciences. Ro¢. 9, ¢. 19, 2019, ¢. ¢lanku
4093. ISSN 2076-3417. Dostupné z: https://doi.org/10.3390/app9194093. [cit.
2024-04-04].

Bitfab. 3D Scanning With Structured Light |online]. ¢2024 . Dostupné z: https:
//bitfab.io/blog/3d-structured-light-scanning/. [cit. 2024-04-04].


http://dx.doi.org/10.1561/0600000007
http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.28510.87366
https://www.electronicdesign.com/markets/automotive/article/21160813/onsemi-the-engineering-essentials-behind-lidar
https://www.electronicdesign.com/markets/automotive/article/21160813/onsemi-the-engineering-essentials-behind-lidar
https://www.electronicdesign.com/markets/automotive/article/21160813/onsemi-the-engineering-essentials-behind-lidar
https://doi.org/10.3390/app9194093
https://bitfab.io/blog/3d-structured-light-scanning/
https://bitfab.io/blog/3d-structured-light-scanning/

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 87

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

ANDREWS L. David. Structured Light and Its Applications |online|. Academic
Press, 2008. ISBN 978-0-12-374027-4. Dostupné z: https://doi.org/10.1016/
B978-0-12-374027-4.X0001-1. [cit. 2024-04-04].

MI, Qingwei a GAO, Tianhan. 3D Reconstruction Based on the Depth Image:
A Review. In: Barolli, Leonard (ed.). Innovative Mobile and Internet Services in

Ubiquitous Computing. Cham: Springer International Publishing, 2022, s. 172-183.
ISBN 978-3-031-08819-3.

S.P. Sahasrabuddhe, B. Lohani a P. Mittal. Single Camera Techniques for 3D
Perception. Elsevier, 2018. ISBN 978-0-12-374027-4.

SOLEM, Jan Erik. Programming computer vision with Python. Beijing: O’Reilly,
2012. ISBN 9781449316549.

SAKAI, Kentaro a YASUMURA, Yoshiaki. Three-dimensional shape recon-
struction from a single image based on feature learning |oline] In: 2018 Inter-
national Workshop on Advanced Image Technology (IWAIT). Thailand: IEEE,
2018, s. 1-4. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/IWAIT.2018.8369636. |cit.
2024-04-04].

HASSNER, T. a BASRI, R. Example Based 3D Reconstruction from Single 2D
Images. [online|. In: 2006 Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion Workshop (CVPRW’06). 2006, s. 15-15. Dostupné z: http://dx.doi.org/
10.1109/CVPRW.2006.76. [cit. 2024-04-04].

CHEN, Xu, WU, Qingfeng a WANG, Shengzhe. Research on 3D Reconstruction
Based on Multiple Views [online]. In: 2018 13th International Conference on Com-
puter Science & Education (ICCSE). 2018. Dostupné z: https://doi.org/10.
1109/ICCSE.2018.8468705. [cit. 2024-04-04].

LU, Cheng-Hao a CHEN, Xiu-Hong. Improved iterative Poisson point cloud surface
reconstruction |online|. In: 2023 3rd International Conference on Digital Society
and Intelligent Systems (DSInS). 2023. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/
DSInS60115.2023.10455616. [cit. 2024-04-04].

P. A. Nugroho, D. K. Basuki a R. Sigit. 3D heart image reconstruction and visua-
lization with marching cubes algorithm [online|. In: 2016 International Conference
on Knowledge Creation and Intelligent Computing (KCIC), Manado, Indonesia,
2016. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/KCIC.2016.7883622. |cit. 2024-04-
04].


https://doi.org/10.1016/B978-0-12-374027-4.X0001-1
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-374027-4.X0001-1
https://doi.org/10.1109/IWAIT.2018.8369636
http://dx.doi.org/10.1109/CVPRW.2006.76
http://dx.doi.org/10.1109/CVPRW.2006.76
https://doi.org/10.1109/ICCSE.2018.8468705
https://doi.org/10.1109/ICCSE.2018.8468705
https://doi.org/10.1109/DSInS60115.2023.10455616
https://doi.org/10.1109/DSInS60115.2023.10455616
https://doi.org/10.1109/KCIC.2016.7883622

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 88

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

Y. S. Elshakhs, K. M. Deliparaschos, T. Charalambous, G. Oliva a A. Zolotas.
A Comprehensive Survey on Delaunay Triangulation: Applications, Algorithms,
and Implementations Over CPUs, GPUs, and FPGAs |online|. In: IEEE Access.
2024. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.33547009. [Cit. 2024-
04-04].

F. Bernardini, J. Mittleman, H. Rushmeier, C. Silva a G. Taubin. The ball-
pivoting algorithm for surface reconstruction |online|. In: IEEE Transactions on
Visualization and Computer Graphics. Ro¢. 5, ¢. 4, Oct.-Dec. 1999. Dostupné z:
https://doi.org/10.1109/2945.817351. [Cit. 2024—04—04].

S. M. Indumathi, N. Prajwala a N. Pushpa. Implementation of Vertex Colou-
ring Using Adjacency Matriz |online]. In: 2021 5th International Conference
on Electrical, Electronics, Communication, Computer Technologies and Opti-
mization Techniques (ICEECCOT), Mysuru, India, 2021. Dostupné z: https:
//doi.org/10.1109/ICEECC0T52851.2021.9708024. [Cit. 2024—04—04].

B. Dong a X. Shen. The Study of the Terrain Rendering Method Based on Ray
Casting |online|. In: 2014 International Conference on Virtual Reality and Visua-
lization, Shenyang, China, 2014. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/ICVRV.
2014.71. [cit. 2024-04-04].

CHOLLET, Francois. Deep learning v jazyku Python: Knihovny Keras, Tensor-
Flow. Grada, 2019. ISBN 978-80-247-3100-1.

GERON, Aurélien. Hands-on machine learning with Scikit-Learn, Keras, and Ten-

sorFlow: concepts, tools, and techniques to build intelligent systems. Third edition.

Beijing: O'Reilly, [2023]. ISBN 978-1-098-12597-4.

POUYANFAR Samira, et al. A survey on deep learning: Algorithms, techniques,
and applications |online|. In: ACM Computing Surveys (CSUR), 2018, s. 1-36.
Dostupné z: http://dx.doi.org/10.1145/3234150. |cit. 2024-04-04].

ROSEBROCK, Adrian. Deep learning for computer vision with Python. |Misto
vydani neni znamé|: PylmageSearch, 2017. ISBN 9781986538138.

JIN Yiwei, JIANG Diqiong, CAI Ming. 3d reconstruction using deep learning: a
survey |online]. In: Communications in Information and Systems, 2020, s. 389-
413. Dostupné z: https://www.intlpress.com/site/pub/files/_fulltext/
journals/cis/2020/0020/0004/CIS-2020-0020-0004-a001.pdf. [cit. 2024-04-
04].


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3354709
https://doi.org/10.1109/2945.817351
https://doi.org/10.1109/ICEECCOT52851.2021.9708024
https://doi.org/10.1109/ICEECCOT52851.2021.9708024
https://doi.org/10.1109/ICVRV.2014.71
https://doi.org/10.1109/ICVRV.2014.71
http://dx.doi.org/10.1145/3234150
https://www.intlpress.com/site/pub/files/_fulltext/journals/cis/2020/0020/0004/CIS-2020-0020-0004-a001.pdf
https://www.intlpress.com/site/pub/files/_fulltext/journals/cis/2020/0020/0004/CIS-2020-0020-0004-a001.pdf

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 89

[30] YUNIARTI Anny, SUCIATI Nanik. A review of deep learning techniques for 3D
reconstruction of 2D images |online]. In: 2019 12th International Conference on
Information Communication Technology and System (ICTS). IEEE, 2019. s. 327-
331. Dostupné z: https://doi.org/10.1109/ICTS.2019.8850991. [Cit. 2024-04-
04].

[31] Middlebury Stereco Datasets. Middlebury College [online|. ¢2021. Dostupné z:
https://vision.middlebury.edu/stereo/data/. [cit. 2024-04-04].

[32] D. J. Butler, J. Wulff, G. B. Stanley, M. J. Black, A naturalistic open source
movie for optical flow evaluation |online|. In: Furopean Conf. on Computer Vi-
sion (ECCV), A. Fitzgibbon et al. (Eds.), Springer-Verlag, Part IV, LNCS 7577,
Oct. 2012, pp. 611-625. Dostupné z: http://sintel.is.tue.mpg.de/stereo. [cit.
2024-04-04].

[33] PyTorch, PyTorch Documentation [online|. Dostupné z: https://pytorch.org/
docs/stable/index.html. [cit. 2024-04-04].

[34] NumPy, NumPy Documentation |online|]. Dostupné z: https://numpy.org/doc/.
[cit. 2024-04-04].

[35] OpenCV, OpenCV Documentation [online|. Dostupné z: https://docs.opencv.
org/master/. [cit. 2024-04-04].

[36] Matplotlib,  Matplotlib  Documentation  |online]. Dostupné z: https:
//matplotlib.org/stable/contents.html. [cit. 2024-04-04].

[37] Open3D, Open3D Documentation |online]. Dostupné z: http://www.open3d.org/
docs/release/. |cit. 2024-04-04].

[38] Pillow, Pillow Documentation |online]. Dostupné =z: https://pillow.
readthedocs.io/en/stable/. [cit. 2024-04-04].

[39] Scikit-learn, Scikit-learn Documentation |online]. Dostupné z: https://
scikit-learn.org/stable/documentation.html. |cit. 2024-04-04].

[40] SciPy, SciPy Documentation [online]. Dostupné z: https://docs.scipy.org/
doc/scipy/reference/. [cit. 2024-04-04].

[41] Numba, Numba Documentation [online|. Dostupné z: https://numba.pydata.
org/numba-doc/latest/index.html. |cit. 2024-04-04].


https://doi.org/10.1109/ICTS.2019.8850991
https://vision.middlebury.edu/stereo/data/
http://sintel.is.tue.mpg.de/stereo
https://pytorch.org/docs/stable/index.html
https://pytorch.org/docs/stable/index.html
https://numpy.org/doc/
https://docs.opencv.org/master/
https://docs.opencv.org/master/
https://matplotlib.org/stable/contents.html
https://matplotlib.org/stable/contents.html
http://www.open3d.org/docs/release/
http://www.open3d.org/docs/release/
https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
https://scikit-learn.org/stable/documentation.html
https://scikit-learn.org/stable/documentation.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/
https://numba.pydata.org/numba-doc/latest/index.html
https://numba.pydata.org/numba-doc/latest/index.html

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

90

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CPU Central Processing Unit

GPU  Graphics Processing Unit
CNN  Convolutional Neural Network
RMSE Root Mean Square Error



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 91

SEZNAM OBRAZKU

Obr
Obr
Obr
Obr

Obr.

Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.

3.1
. 3.2,
. 3.3.
. 3.4,

3.5.

4.1.
4.2.
5.1.
6.1.
6.2.
8.1.
8.2.
8.3.
8.4.
8.5.

Pasivni triangulace [5] ........ooiiiiiiiiiiiii 16
Aktivni triangulace [5]........oooiiiiiiiiiiii 17
Zakladni princip LIDARU [9]....cooiiiiii 20

Schematicky diagram metody strukturovaného svétla ukazujici pro-
mitani vzoru na objekt a jeho naslednou deformaci [11]..................... 23

Diagram principu stereovize ukazujici dvé kamery zachycujici obraz

ze dvou riznych thla pohledu. [5].......coooiiiiiii 25
Priklad vizualizace bodového mra¢na (vlastni zdroj) ......................... 32
Priklad vizualizace 3D mesh (vlastni tvorba)............cccooooiiiiiL. 33

Priklad schémata konvoluéni neuronové sité (CNN) (vlastni tvorba) ... 42

Vstup (levy obrazek) [31] .....coooviiiiiiiiiii 48
Vystup (vysledny 3D model) (vlastni tvorba)...........ccooooeiiiiiii.... 48
Vstupni obrazek [31]....coooiiiiiii 80
Disparity mapa (vlastni zdroj)..........ocooviiiiiiiiin 80

Porovnani vygenerovanych disparity map s ground truth (vlastni zdroj) 81
Bodové mraéno (vlastni zdroj).........oooeiiiiiiiiiiiii 82
3D model (V1astni zdroj)........ccooviiiiiiiiiiii 82



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 92
SEZNAM TABULEK
Tab. 8.1. Porovnani Disparitnich Metod................ocooiiii 78



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

93

SEZNAM PRILOH

P I CD s diplomovou praci véetné zdrojového kodu



PRILOHA P 1. CD S DIPLOMOVOU PRACI VCETNE ZDROJOVEHO
KODU

Prilozené CD obsahuje:

Diplomovou préci ve formatu .pdf (fulltext.pdf)

Komprimovany zdrojovy kod (prilohy.zip)



	Úvod
	I Teoretická část
	Popis základních pojmů
	Význam transformace 2D objektů do 3D
	Aplikace napříč odvětvími

	Technologické možnosti transformace 2D objektů do 3D
	Fotogrammetrie
	LIDAR
	Metoda strukturovaného světla
	Stereovize
	Monokulární hloubkové odhady

	Transformace informace z 2D do formátu 3D mesh
	Popis problému
	Porovnání 3D Mesh a Point Cloud
	Algorytmy pro převod bodového mračna do formátu 3D mesh
	Poisson Surface Reconstruction
	Marching Cubes
	Delaunay Triangulation
	Ball Pivoting Algorithm (BPA)

	Doplnění barev do 3D meshe z obrazových dat
	3D Mesh a jeho struktura
	Zpracování obrazu pro extrakci barevných dat
	Techniky doplnění barev
	Algoritmy pro mapování barev
	Výzvy a omezení


	Konvoluční neuronové sítě (CNN) a zpracování obrazu
	Hluboké učení
	Matematické principy CNN
	Architektura konvolučních neuronových sítí
	Trénování konvoluční neuronové sítě
	Příklad zjednodušené implementace konvoluční neuronové sítě

	II Praktická část
	Popis projektu a úvod k praktické části
	Dokumentace a popis zdrojového kódu a použitých knihoven
	Výpis použitých knihoven
	Popis a dokumentace zdrojového kódu
	Modul 3D rekonstrukce a vizualizace
	Modul trénování a architektury modelu CNN
	Modul pro hodnocení a srovnávání metod


	Představení a vyhodnocení výsledků
	Popis vybrané tradiční metody
	Popis vyhodnocovací funkce
	Popis vyhodnocovacích dat
	Prezentace získaných výsledků
	Vizuální prezentace průběhu transformace do 3D modelu

	Budoucí vývoj a zlepšení
	Závěr
	Seznam použité literatury
	Seznam použitých symbolů a zkratek
	Seznam obrázků
	Seznam tabulek
	Seznam příloh

