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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva metodami zpracovani informaci z kamery, popf. vice kamer
za ucelem rekonstrukce 3D modelu scény, detekce objektd a jejich sledovani v sekvenci

obrazll.

Prace popisuje metody snimani obrazu jako je stereo kamera, LIDAR a strukturované svétlo,
které jsou nejpouzivanéjsi pii rekonstrukci 3D scény. Dale popisuje metody pro kalibraci
obrazu, vyuzivajici epipolarni geometrii a po¢etni metody rekonstrukce bodt v prostoru,
které vyuzivaji triangulaci.

Pro detekci objektt jsou v praci popsany metody segmentace obrazu, prahovani a detekce

hran.

Cast prace je také vénovana sledovani pohybu kamery metodou hledani jedine&nych oblasti

V sekvencich obrazu.
Kli¢ova slova:

Stereo kamera, LIDAR, strukturované svétlo, triangulace, 3D rekonstrukce, detekce objekti,
sledovani objekt, OpenCV, Matlab.
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ABSTRACT

These bachelor's thesis deal with methods of information processing from the camera or
more cameras for reconstruction of 3D scenes model, object detection and their tracking in

the sequence of images.

This work describes methods of capturing like a stereo camera, LIDAR, structured light
which are used for reconstruction of 3D scenes. It also describes methods for calibration
image, using epipolar geometry and numerical methods of reconstruction points in area,

which use triangulation.

In the thesis for the object detection are described methods of image segmentation,

thresholding and edge detection.

Part of work is devoted to tracking the movement of cameras with methods of search unique

area in the sequence of images.
Keywords:

Stereo camera, LIDAR, structured light, triangulation, 3D reconstruction, object detection,

tracking objects, OpenCV, Matlab.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 6

PODEKOVANI, MOTTO

Dékuji svému vedoucimu bakalaiské prace, Ing. Tomasi Dulikovi, PhD., za cenné rady pti
konzultacich. Déle chci podékovat svym rodi¢im a pratelim za trpélivost a podporu pii

studiu.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 7

ProhlaSuji, ze

beru na védomi, ze odevzdanim bakalaiské prace souhlasim se zvefejnénim své prace
podle zakona ¢. 111/1998 Sb. o vysokych Skolach a o zméné a dopInéni dalSich zakont
(zékon o vysokych Skolach), ve znéni pozd¢jSich pravnich ptedpisii, bez ohledu na
vysledek obhajoby;

beru na védomi, ze bakalatska prace bude ulozena v elektronické podob¢€ v univerzitnim
informa¢nim systému dostupna k prezencnimu nahlédnuti, Ze jeden vytisk bakalatské
prace bude ulozen v pfiru¢ni knihovné Fakulty aplikované informatiky Univerzity
Tomase Bati ve Zlin€ a jeden vytisk bude ulozen u vedouciho prace;

byl/a jsem sezndmen/a s tim, Ze na moji bakalarskou praci se pln¢ vztahuje zakon ¢.
121/2000 Sb. o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym a o zméné
nekterych zakonu (autorsky zdkon) ve znéni pozd¢jsich pravnich predpisi, zejm. § 35
odst. 3;

beru na védomi, ze podle § 60 odst. 1 autorského zakona m4a UTB ve Zlin€ pravo na
uzavieni licenéni smlouvy o uziti Skolniho dila v rozsahu § 12 odst. 4 autorského
zakona;

beru na védomi, Ze podle § 60 odst. 2 a 3 autorského zakona mohu uzit své dilo —
bakalaiskou praci nebo poskytnout licenci k jejimu vyuziti jen s piedchozim pisemnym
souhlasem Univerzity Tomase Bati ve Zlin¢, ktera je opravnéna v takovém piipad¢ ode
mne pozadovat priméteny prispévek na thradu naklada, které byly Univerzitou Tomase
Bati ve Zlin€ na vytvoreni dila vynalozeny (az do jejich skute¢né vyse);

beru na védomi, ze pokud bylo k vypracovani bakalarské prace
vyuzito softwaru poskytnutého Univerzitou TomaSe Bati ve Zlin¢ nebo jinymi
subjekty pouze ke studijnim a vyzkumnym tucelim (tedy pouze k nekomerénimu
vyuziti), nelze  vysledky  bakaladfské  prace  vyuzit ke  komercnim
ucelim;

beru na védomi, ze pokud je vystupem bakalaiské prace jakykoliv softwarovy produkt,
povazuji se za soucast prace rovnéz i zdrojové kody, popt. soubory, ze kterych se projekt
sklada. Neodevzdani této soucasti mize byt divodem k neobhajeni prace.

Prohlasuji,

ze jsem na bakalarské praci pracoval samostatné a pouzitou literaturu jsem citoval.
V ptipadé publikace vysledkti budu uveden jako spoluautor.

ze odevzdand verze bakalafské prace a verze elektronickd nahrand do IS/STAG jsou
totozné.

Ve Zlin€

podpis diplomanta



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013

OBSAH

L 6V J ) 2P 10
I TEORETICKA CAST .....ooiiieieeeeeeeeeeeee ettt 12
1 REKONSTRUKCE 3D OBRAZU........oooiiiieiie et 13
1.1 STEREO KAMERA . ...ttt iteeiteecteeeteeeteesteeateesteesteessteebeesbessateesbeesaeesnteebeesressneas 13
00t S0 R O IS 13 (Lo a4 (6 (<5 0 U 13
1.1.2 2D tranQUIACE.........cuiiecieeee s 14
1.1.3  Hloubka a rozliSitelnost objektll ..........ccovririiiiiiiieneiicces 15
1.1.4  Zarovnani kamer, rektifikace (rectification) ...........c.coceevrviennsiennnne, 17
1.1.5  Epipolarni GEOMELIIE ......ccovriririririeireeee s 19
1.1.6  Esencialni a fundamentalni MatiCe .......cocvevvverivererier e 21
1.1.7 Matematika €Sencialni MatiCe........covvrriiirireiiiiiec et 22
1.1.8 Matematika fundamentalni MatiCe .......cccvevvreriieieriee e 23
1.1.9  Stereo korespondence (stereo matChing) .......cccoveevreiinnnenncienniees 23
L1100 SOUNIN ottt et b e re et s be e 24
1.2 STRUKTUROVANE SVETLO ..ecuvveiuieeitieiteeeteesreesseeasessseessessssesssesssessssssssesssessnnes 24
1.2.1  Princip strukturovaného svétla a 3D triangulace.........ccccoovreivreninnnn. 26
1.2.2 3D rekonstrukce a 3D SKENET .........cveieicicieececeeee e 27
1.2.3  MICrOSOft KINECT.......ccveiiectiee ettt 28
I S 10 11| 1 [T 29
1.3 LIDAR (LIGHT DETECTOR AND RANGING) ....ceivetirieiererieresieestssieesieseenennns 29
G 70 R = 1 o] | o ST 30
G T €T To o | (= O | SRS 30
1.3.3  SOUNIM oo 33
2 DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE.........ootteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee v 34
2.1  PRAHOVANI (THRESHOLDING) ...cceiiistirieresteieseseesessessesessessesessessssessesessessnsenes 34
2.2 DETEKCE HRAN ....oootiitiitiiteitestestestestestestessessessessessessessessesssessessessensessessensessesens 35

2.3  SEGMENTACE ZALOZENA NA HLEDANI OBLAST{ — DELENI A SPOJOVANI
OBLASTI (SPLIT AND MERGE) ....cvvviietistesestesieesteseesessesssessesessessssessessssessesenses 36
24 DETEKCE OBJEKTU. .....ciutitieiteiuiesteeeestessesseesesseessessesssessssssesssessesssessesssessesssenns 37
3 POHYB A SLEDOVANI ......c.cocoooiiiiiiiiiicceeeeeee e, 38
3.1  HLEDANI ROHU (CORNER FINDING) ...ceiveriiteieresieresteseeressessesessessssessessssessesenes 38
3.2 POHYB OPTIKY ..victiitiiteitestectestestestestestesteebesrestesbesbessessesseessessensessensensessensessesens 39
I PRAKTICKA CAST ..o 41
4  MAPA STEREO DISPARITY - PRIKLADOVE DEMO V MATLABU 42
4.1 ZOBRAZENI A ZAKLADNI FUNKCIONALITA ....cotiiiieitiectiesreenteestee e sveesree e 42
4.2 IMPLEMENTAGCE ......cutiietieiettetteteiteteseeseeeeseaesessesaessessesessessessessesessessensenean 43
421 VSIUPY @ GUI oo 43
4.2.2  Vypocet disparity, funkce StEre0()........currurerererierieririieieieeieeieeeeeeeas 44
4.2.3  Funkce slide_iMagesS().....ccccvvrreriierieiiieiesie s st 44
4.2.4  Funkce winner_take all().......ccccooeveiieiriiiieiesesee e 46
425  Funkce Mmodefilt2() ...cccvoeeeiiceeece 47

5  OPTICAL FLOW PRIKLADOVE DEMO — KNIHOVNA OPENCV ..... 48



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013

51 FUNKCIONALITA A ZOBRAZENT....cttie ettt ettee e st e e s sitan e e s 48
5.2 IMPLEMENTAGCE ... it oottt e e e e ettt et e e e e s s e et b b et e s e s s s s sbbaabaseseessssssbbbbasessessssanes 50
ZAVER ..ottt ettt ettt 52
ZAVER V ANGLICTINE ..ottt oot ettt ettt 53
SEZNAM POUZITE LITERATURY ..ottt 54
SEZNAM OBRAZKU ..ottt ettt ettt 58

SEZNAM PRILOH ... e e et 60



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013 10

UvVOD

Tato prace popisuje moznosti a zplisoby zpracovani informaci z kamery, popt. vice kamer
za ucelem rekonstrukce 3D modelu scény, detekce objektd a jejich sledovani v sekvenci

obraza.

Zpracovanim obrazli na mobilni robotické platformé se zabyva mnoho vyzkumnych tymu
v akademické i komer¢ni sféte. Na obrazku 1 je zobrazen autonomni roboticky automobil
Stanley [28]. Zorné pole kamery tohoto automobilu snima obraz ve vzdalenosti 80 a vice
metrd od vozu, ktery dopliuje obraz ze stfesnich LIDARA, detailné mapujicich nejblizsi

okoli auta.

Obrazek 1: Autonomni roboticky automobil VVolkswagen Touareg, Stenley [29]

Ukolem metod pocitadového vidéni je zpracovani obrazu tak, aby poéitaé dokazal vnimat

okoli automobilu a vyhybat se prfekazkdm na cest¢.
Tato bakalatfska prace je ¢lenéna nésledujicim zplisobem:

e Kapitola 1 popisuje nejbéznéji pouzivané metody rekonstrukce 3D obrazu za pouziti
kamery. U metody stereo kamery se vyuziva dvou a vice kamer. Za pomoci jejich
vzajemné geometrie 1ze pocitat hloubku. Metoda strukturovaného svétla vyuziva

nasviceni scény pres miizku s ur¢itym vzorem. Diky deformaci tohoto vzoru na
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objektech v prostoru se pak da pocitat hloubkova mapa obrazu. Naproti tomu
LIDARova metoda vysle laserovy impuls a pocita dobu, kdy se jako odrazeny vrati.
ProtoZze zname rychlost Sifeni svétla, mtizeme pocitat, jak daleko se nasviceny bod
od LIDARu nachazi.

e Kapitola 2 se zabyva detekci a rozpoznanim objekti v obraze. Metoda prahovani je
zalozena na uréeni urovné jasu, od které se odviji vyhodnocend maximalni a
minimalninova troven. Metoda detekce hran hleda hranici tam, kde je nejvétsi rozdil
Vv jasovych hodnotach, vyuziva gradientniho poctu. A metoda segmentace obrazu déli
obraz na mensi ¢ast se stejnou uUrovni urCitého kritéria homogenity (jas, barva,
textura, apod.).

e Kapitola 3 popisuje ureni pohybu kamery ze sledu obrazovych scén. Zabyva se
hledanim unikatnich bodu v jednom obraze s cilem najit tyto body i v obraze druhém.

e Kapitola 4 je zamétena na priklad ziskani mapy disparity programem, napsanym
v Matlabu.

e Kapitola 5 je priklad uréeni pohybu kamery z obrazu. Program vyuziva knihovnu
OpenCV.
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1 REKONSTRUKCE 3D OBRAZU

1.1 Stereo kamera

Stereo kamera je tvofena dvéma vzajemné paralelné umisténymi kamerami na jedné
spole¢né vodorovné ose, ze kterych ziskavame stereo par (dva obrazy stejné scény). Obé
kamery maji identickou ohniskovou vzdalenost f a jsou rovnob&zné piremistovany

v prostoru. Obrazek 2 ukazuje, jak stereo kamera mize vypadat.

d

Obrazek 2: Takto muze vypadat stereo kamera. [19]

1.1.1 O stereo vidéni

Ukolem stereo vidéni je nalezeni odpovidajicich si bodii na jednom obrazku v obrazku
druhém. Této schopnosti fikame korespondence (z angl. slova correspondence). Diky
korespondujicim bodim a se znamou vzdalenosti mezi kamerami (baseline, nebo-li
parallax), mizeme odhadnout 3D umisténi urcitého bodu. Aby pocitani nebylo piilis
nakladné, vyuzijeme znalost geometrie a zuzime prohledavany prostor jak je to jen mozné.

Pfi pouziti dvou kamer, pocitacové stereo vidéni v praxi vyuziva ¢tyt kroku:

1. Matematicky odstranime distorzi (zkresleni) ¢ocky. Musime ziskat nezkresleny
obrazek. Tento proces se nazyva z angli¢tiny undistortion process.

2. Nastavime thel a vzdalenost mezi kamerami (angl. rectification). Ziskame tak
fadkové zarovnany (angl. row-aligned) a usmérnény (angl. rectified) obrazek. To
Znamend, Ze jsou plochy obou obrazkii navzijem rovnobéZné a jednotlivé fady
V obrazku jsou naprosto presné zarovnany (ve stejném smeéru soufadnice x, mame

stejné soufadnice y pro oba obrazky).
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3. Korespondenci najdeme shodné vyrazné rysy ¢i oblasti v levém i pravém pohledu
kamer. Ziskame tak mapu disparity, kde disparity jsou rozdily v X-soufadnicich na
plose obrazku nalezenych vyraznych oblasti v pohledech levé a pravé kamery: x* —
x".

4. Pokud zname geometrické rozmisténi kamer, miizeme pouzit mapu disparity na
vypocet vzdalenosti pomoci triangulace (reprojection process). Ziskame tak
hloubkovou mapu (depth map). [1]

1.1.2 2D triangulace

Piedpokladejme, Ze mame perfektni, nezkreslenou, zarovnanou mérnou stereo vybavu, jak
mizeme vidét na obrazku 3. Jde 0 dvé kamery vedle sebe, smér Cocek a jejich optickych os

je navzajem rovnobézny. Zname taky vzdalenost mezi optickymi osami.

Opticka osa je paprsek, ktery vede ze stiedu promitani O skrze hlavni bod ¢ (angl. principal
point), optickou osu nazyvame také jako hlavni paprsek (angl. principal ray). Hlavni bod je
obraz stfedu druhé kamery v obrazku z kamery prvni. Vice v kapitole 1.1.5. V idealnim
piipadé se dva rovnobézné hlavni paprsky setkavaji v nekonecnu. Ohniskova vzdalenost je
u obou kamer shodna, tedy f; = f,. Pfedpokladejme, Zze hlavni body jsou kalibrovany —
mame soufadnice pixelu na levém obrazku, ktery se vztahuje k soufadnicim na pravém
obrazku. Jinak feceno, nasli jsme bod na levém obrazku, ktery odpovida bodu na pravém

obrazku.

Déle predpokladejme, Ze jsou fady pixelt kalibrovany, ze kazdé fada pixela z jedné kamery
piesné odpovida s korespondujici fadou z druhé kamery. Takovéto zarovnani kamer miizeme
nazvat ¢elné rovnobézné (angl. frontal parallel). Také piedpokladame, Ze mizeme fyzicky
najit bod P v ziskaném levém i pravém obrazu p; a p,, kde maji pfislusné vodorovné

soutadnice x! a x.
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Obrazek 3: Geometrické zobrazeni idealni stereo vybavy. [1]

V tomto jednoduchém piipadé, mizeme ze ziskanych soufadnic x' a x” zjistit, Ze hloubka
je nepiimo imérn4 disparité mezi témito pohledy, kde disparitu ziskime jednoduse d = x! —
x". Z obrazku 3 miazeme lehce odvodit hloubku Z pouzitim trojihelniku.

T—((xt=x") T fT

Z—f _E:}szl—xr (1.1)

1.1.3 Hloubka a rozlisitelnost objektu

Hloubka je nepiimo umérna disparité. Jinak feceno, kdyz je disparita blizka 0, malé rozdily
disparity znamenaji velké rozdily v hloubce. Kdyz ma disparita vysoké hodnoty, jeji malé
rozdily v té€chto Cislech pak nemaji skoro Zadny vliv na hloubku. Takze ze stereo vidéni
muzeme ziskat vysoké rozliSeni hloubky pouze pro objekty relativné blizko kamer. Obrazek

4 ukazuje vztah mezi zménou disparity a vzdalenosti objekti. [1]
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Obrazek 4: Neptima tméra mezi hloubkou a disparitou. [1]

Vzajemna vzdalenost kamer se oznaCuje jako parallax. Pro rozpoznavani vzdalenéjSich
objektl mizeme vyuzit vétsi parallax. Na obrazku 5 muzeme vidét tii kulicky v rtzné
vzdalenosti. Pro bliz§i vzdalenost kamer (parallax je nejmensi) vidime modrou kuli¢ku v
levé kamete na levém kraji senzoru, v pravé kamefe na pravém kraji senzoru. Pii pocitani
vzdalenosti kulicky (jeji hloubky v obraze) budeme mit nejvétsi presnost, prave kvili velké
disparité. Naproti tomu U Cervené kulicky budeme s malou parallaxou velmi obtizné
odhadovat jeji vzdalenost. Pro lepsi rozliSitelnost vzdalenosti u ¢ervené kulicky tak bychom

meli oddalit kamery od sebe nebo prodlouzit ohniskovou vzdalenost.
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Obrazek 5: Vlevo nastaveni kamer pro blizsi objekty, vpravo nastaveni kamer pro

vzdalenéjsi objekty.

1.1.4 Zarovnani kamer, rektifikace (rectification)

Na obrazku 6 je zobrazena geometrie v prostoru pii pouzivani stereo vidéni. Zacatek
soufadnicového systému je nahoie vlevo a pixely jsou na levém obrazku oznaceny
soufadnicemi (x;,y;) a na pravém obrazku (x,.,y,). Stied projekce je v 0; a O, s hlavnimi
paprsky (principal rays), protinajicimi obrazovou plochu v hlavnim bod¢ (principal point)
(cx, cy). Zobrazena sestava je jiz po matematické korekci a kamery jsou fadkové zarovnany
(rovnobézné a horizontalng). Kamery jsou od sebe ve vzddlenosti T a maji stejnou

ohniskovou vzdalenost f. S touto sestavou je pak relativné jednoduché vypocitat vzdalenost.
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Obrazek 6: Nej¢astéji pouzivany soutfadnicovy systém: pocatek soutadnicového
systému je vlevo nahote, plochy obrazt jsou fadkové zarovnany. [1]
Realné nejsou kamery téméi nikdy zarovnany a kalibrovany tak, jak ukazuje obrazek 6.
Musime matematicky opravit obrazy, abychom dosahli tohoto uspofadani. Také bychom
méli synchronizovat kamery tak, aby nam davali obraz ve stejny ¢as, zvlasté pti pohyblivé

scéné. [1]

Obrazek 7 nadm piiblizuje redlnou situaci mezi dvéma kamerami a ukazuje, jakého
matematického zarovnani chceme dosdahnout. K matematickému zarovnani vyuzijeme

epipolarni geometrii.
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Obrazek 7: Matematicky potfebujeme zarovnat obrazové plochy do jedné roviny
tak, aby fadky pixelti obou kamer si odpovidali. TéméF nikdy se nam nepodafi

ziskat idealni obrazy z kamer fyzicky. [1]

1.1.5 Epipolarni geometrie

Geometrie, popisujici stereo zobrazovani se nazyva epipolarni geometrie. Ve své podstaté
epipolarni geometrie kombinuje dva tzv. ,,pinhole models* a body nazvané epipély. Obrazek

8 v jednoduchosti ukazuje, jak epipolarni geometrie vypada.

Pro kazdou kameru mame oddé€leny stied projekce O; a O, a jeden par korespondujicich
projekénich rovin I1; a I1,.. Bod P ma projekci fyzicky na kazdé projekéni plose p; a p,.
Epipol e; (resp. e,.) je obraz stiedu kamery (0braz baze) na projekéni roviné druhého pohledu
Vv pohledu prvnim. Plocha v prostoru, tvofena aktualnim bodem P a dvéma epipoly e; a e,
se nazyva epipolarni rovina (epipolar plane) a ptimky p;e; a p,e, nazyvame epipolarni

ptimky (epipolar line).
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epipolar line projective plane

epipole

Obrazek 8: Epipolarni rovina je definovana pozorovanym bodem P a dvéma
sttedy kamery O;, O, (bazemi). Epip6ly jsou v bod¢ praniku piimky, spojujici
stiedy kamer, s rovinou projekce. [1]

Abychom pochopili uzitek epipoli, vzpomenme si, kdyz vidime fyzicky bod, ktery
promitdme na levou ¢i pravou rovinu promitani, tento bod by mohl byt ve skute¢nosti
umistény kdekoli podél celé piimky bodu, ktera jde z O, skrze p,. (nebo 0, skrze p,), protoze
praveé z jediné kamery nemiizeme znat vzdalenost bodu, na ktery se divame. Protoze prava
kamera vidi pouze p,- (promitany bod P na Il,.), skutecny bod P mtze byt kdekoli na ptimce
mezi p, a 0,.. Tato piimka nejenze obsahuje bod P, ale taky obsahuje spoustu dalSich bodd.
Zajimavé je, ze obraz vSech moznych umisténi bodu, ktery vidime na jedné promitané plose,

je primka, jdouci skrze korespondujici bod a epipdl na druhé promitané plose.
V bodech epipolarni geometrie zahrnuje:

e Kazdy 3D bod, ktery kamery vidi, je obsaZen v epipolarni rovin€. Na jednotlivych
obrazcich je bod obsazen v odpovidajicich si epipolarnich ptimkach.

e Ziskany bod v jednom obrazku musi lezet na korespondujici epipolarni ptimce
v druhém obrazku. Tomuto jevu fikame epipolarni vymezeni (epipolar constraint).

e Epipolarni vymezeniznamena, ze dvoudimenzionalni hledani odpovidajicich si boda

na dvou obrazech se stdva jednodimenzionalni hledani po epipolarni piimce.
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Nejenom to ohromné¢ snizuje naro¢nost vypocetniho hledani, ale mizeme si i dovolit
vypustit spoustu bodt, které by mohli vést ke Spatnym shodam.

e Pofadi nalezenych bodi zistdva zachovano. Pokud body A a B vidime na obou
obrazcich a nachézi se v jedné horizontdlni fadé na jednom obrazku, pak se taky

budou nachazet ve stejném potadi vV jedné horizontalni fadé na obrazku druhém. [1]

1.1.6 Esencialni a fundamentalni matice

Esencialni matice E obsahuje informace o posunuti a rotaci, vztahujicich se fyzicky ke
kameram. Fundamentalni matice F obsahuje stejné informace jako E a navic jSou V ni
piidany informace o vnitinich parametrech obou kamer. Protoze v F jsou vlozeny informace
o vnitinich parametrech kamer, spojuje dvé kamery k pixelovym soufadnicim. Obrazek 9

vizualné ukazuje, co esencialni a fundamentalni matice obsahuji.

. ,,
,
\ .
N .,
N P
I . . .

Obrazek 9: Idealni geometrie stereo zobrazovani je zachycena esencidlni matici E,

ktery obsahuje veskeré informace o posunuti T a rotaci R. Popisuje vzajemné
umisténi druhé kamery k prvni v globalnich soutadnicich. [1]
Esencidlni matice E je Cist€é geometrickd a nejsou v ni obsazeny Zadné informace o
kamerach. Zavisi na umisténi bodu P (ve fyzickych soutadnicich), dale je oznacujeme jako
p; a p,. Fundamentalni matice naproti tomu zavisi na bodech v zobrazené roviné z jedné
kamery (v pixelech) k bodim na zobrazené rovin¢ druhé kamery (v pixelech), které

oznacujeme jako q; a q,. [1]
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1.1.7 Matematika esencialni matice
Odvodime vztah, ktery spojuje zobrazované umisténi p; a p,- bodu P na dvou kamerach.

Pro pocitani si vybereme si jedno nastaveni soufadnic (levy nebo pravy obraz a kameru).
Nezalezi které si piesné vybereme. Pro piiklad jsme vybrali soufadnice se sttedem v O; na
levé kamete. V téchto soufadnicich je umisténi pozorovaného bodu v P; a umisténi v druhé

kamete je T. Bod P mizeme pozorovat na pravém obrazku v P, kde

P.=R(P,—T) (1.2)
Dtlezitym krokem je zavedeni epipolarni roviny. Pro na§ zamér nam pomtize si
vzpomenout, Ze rovnice pro vSechny body x Vv roviné s norméalovym vektorem n a

prochazejici skrze bod a se tidi nasledujicim omezenim:

(x—a) n=0 (1.3)

Epipolarni rovina zahrnuje vektory P; a T. Normalu n z nich ziskdme pomoci vektorového

soucinu P; X T. Rovnice pro vSechny mozné body P; ptes bod T bude:
(P,—T)'(TxP)=0 (1.4)

Vykreslime P. do obrazku pomoci rovnosti B. = R(P; — T), kterou mizeme piepsat jako

P.R™! = (P, — T). Pouzijeme substituci R~* = RT a dostaneme:
(R"P)"(TxP)=0 (1.5)

V této rovnici miizeme vektorovy soucin prepsat jako nasobeni matic:

0o -T, T,
TxP=SP,=>5S=|T, 0 -T, (1.6)
-T, T, 0

A dostavame se k nasemu prvnimu vysledku. Pro vektorovy sou¢in zavedeme substituci a

dostavame:
(P)TRSP, =0 x.7)
Souéin RS je pravé nase esencialni matice E, takze nase rovnice bude vypadat takto:
(P)TEP, =0 (1.8)

Ptirozené jsme hledali vztah mezi body p; a p,, jednoduse miizeme pozit substituce pomoci

projekénich rovnic p; = f;P;/Z a p, = f,-P./Z. Dosadime tedy do rovnice a dostaneme:
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pr Ep =0 (1.9)
Tato rovnost plati pouze pro ptimku (zavisi totiz na hodnosti esencialni matice). V esencialni
matici je pét parametr, tfi pro otoceni (rotaci) a dva pro smér posunuti, spolu s dalSimi

omezenimi.

1. Determinant esencialni matice je 0
2. Dv¢ jednotlivé nenulové hodnoty jsou shodné, protoze matice S je asymetrickd a R

je matice rotace. [1]

1.1.8 Matematika fundamentalni matice

Esencidlni matice E obsahuje vSechny informace o vzdjemné geometrii dvou kamer, ale
neobsahuje Z4dné informace o kamerach samotnych. Ve skute¢nosti se vétSinou bavime o
soufadnicich pixelii. Abychom nasli vztah mezi pixelem v prvnim obrazku a korespondujici
epipolarou v druhém obrazku, musime dosadit skutecné informace o kamerach. Udélame to
tak, 7e za p (soufadnice pixelu) nahradime q a pfidame ndleZitou matici skutec¢nych
informaci o kamerach M, dostaneme p = M~!q. Dosadime do plvodni rovnice a

dostaneme:

ar (MyD)TEM;'q, =0 (1.10)
Abychom rovnici zjednodusili, definujeme fundamentalni matici F jako:
F=M)TEM? (1.11)
Po dosazeni dostavame vysledek:
qFq =0 (1.12)
Fundamentalni matice F je podobna esencialni matici E, aZ na to, Zze F operuje v pixelovych
soutadnicich obrazku, zatimco E operuje ve fyzickych soutadnicich. Ob¢é matice E i F maji

hodnotu matice 2. Fundamentdlni matice ma 7 parametrti, dva pro kazdy epipdl a tii pro

homografii, ktera nalezi dvéma obrazkovym rovinam. [1]

1.1.9 Stereo korespondence (stereo matching)

Korespondenci a odpovidajici body miizeme hledat pouze v mistech, kde se oba dva obrazky
prekryvaji. Pokud zname fyzické soutadnice kamer nebo velikost objektil ve scéné, miZzeme

urcit hloubku pomoci triangulace disparity mezi korespondujicimi body ve dvou pohledech.
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Pokud nezname fyzické soutadnice, miizeme urcit pouze hloubkovy pomér. Tomuto procesu

se tika stereo matching.

1.1.10 Souhrn

U ptipadu stereo kamery nemusime znat doptedu polohu kamery, pfimo ze snimkt Ize urcit
relativni umisténi kamery vzhledem ke scéné. Taky zde nepotiebujeme znat geometrické
usporadani osvétleni. Pro tyto ucely je vhodné vlozit do scény kalibracni predmét (predmét
znamych rozméra vétSinou doplnén o definovany vzor). Tento pfedmét je pak tieba nalézt v
jednotlivych snimcich a z nato¢eni a zmény métitka pfedmétu jsou urceny vSechny potrebné

parametry pro méteni. [2]

1.2 Strukturované svétlo

Strukturované svétlo je v podstaté svétlo, promitnuté pies Stérbinu znamého tvaru do
snimaného prostoru. Obrazek 10 a obrazek 12 ukazuje, jak strukturované svétlo mtize

vypadat.

Obrazek 10: Promitané strukturované svétlo na plochu [4]
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Na obrazku 11 lIze vidét princip strukturovaného svétla. Vyuziva se triangulace dvou
znamych referenCnich vektori. Prvni vektor tvofi paprsek (reference) dobie
identifikovatelného uzkého svétla, tj. naptiklad laserovy paprsek. Druhy vektor se ziskava
kalibrovanou kamerou, ktera hledi na referenéni paprsek. [13] Oba vektory jsou kalibrovany
a zname jejich vzajemnou polohu, jednoduse pak geometricky vypocitame a rekonstruujeme

3D soufadnice snimaného povrchu.

Mé&Feny
objekt
Bod
objektu
Maticova
kamera
Svételny
zdroj
Triangula&ni baze \

Obrazek 11: Zdroj svétla spolu se snimacem a osvétlenym bodem na zkoumaném objektu

tvofi triangulacni trojuhelnik, pomoci néhoz mizeme vypocitat hloubku [2]
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Obrazek 12: Ptiklad strukturovaného svétla [3]
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1.2.1 Princip strukturovaného svétla a 3D triangulace

Jakmile nasvitime objekt ¢i scénu, vyfiltrujeme obraz kamery tak, abychom vidéli pravé

jenom tohle svétlo. Tuto situaci zobrazuje obrazek 13.

Obrazek 13: Priklad filtrace obrazku tak, abychom vidéli pouze strukturované

svétlo [4]
K ziskani hloubky vyuzivame geometrii 3D triangulace, kterou mtiizeme vidét na obrazku

14. Uhel natoceni svétla od kamery a a vzdalenost mezi kamerou a svétlem b zname. Vime,

. y , . o X _ Y _z A . . .
ze pomeéry vzdalenosti se rovnaji, tedy polibvialn Pomoci vypoctu pravého trojihelniku

mizeme odvodit, Ze tana = ﬁ. [5] Mizeme tedy fici:
X
Z=;-f=tana(b—X) (1.13)

X- (i—c+ tan a) =tana-b (1.14)

A muzeme pocitat jednotlivé soufadnice skute¢ného bodu P:

_tana-b-x
 f4+x-tana (1.15)
_ tana-b-y (1.16)
f+x-tana
tana-b-f (1.17)

 f+x-tana
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Obrazek 14: Geometrie 3D triangulace strukturovaného svétla [5]

",
|

1.2.2 3D rekonstrukce a 3D skener

Na obrazku 15 vidime ptiklad kalibrovaného 3D skeneru, ktery z laseru vysila strukturované

svétlo, a na monitoru vidime vystup z kamery. Tato sestava je pfipravena k vypoctu hloubky.

Promitneme napt. pruh laserového svétla na objekt, coz vidime na obrazku 16, a vyuzijeme

znalost roviny [5]:

AX+BY+CZ+D=0 (1.18)

V piikladu z obrazku 17 muzeme vypocitat soufadnice a tudiz i hloubku bodu:

_xZ
=7 (1.19)
_yZ (1.20)

Y 7
___—bF (1.21)

x'X + By' + Cf’
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Obrazek 15: Geometricky kalibrovany 3D skener. Na obrazovce monitoru sestavy

vidime vyfiltrovany obraz strukturovaného svétla. [5]

Light Plane
AX+BY+CZ+D=0

D =—d (distance)

Obrazek 16: Vypocet triangulace. [5]

1.2.3 Microsoft Kinect

Kinect kombinuje strukturované svétlo s dal§imi dvéma technikami. V pfipadé

strukturovaného svétla Kinect vyuziva svétlo v infraerveném spektru se znamym
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teCkovanym vzorem (speckle pattern). [6] Obrazek 17 zobrazuje vzor tohoto

strukturovaného svétla.

Obrazek 17: Vzor strukturovaného svétla, vysilany Kinectem. [6]

1.2.4 Souhrn

Strukturované svétlo se pouziva pii fotogrammetrické rekonstrukci snimaného objektu

nasvicenim jeho povrchu svételnym zdrojem a souc¢asnym snimanim CCD snimacem. [2]

Pouziti strukturovaného svétla je vhodné pii detekci periodickych objektii, nebo objekti bez
ostrych jasovych prechodl. Poskytuje vcelku kvalitni detekci. Pfi jednoduchém vzoru
miizky je pfesnost mala nebo pfi opakovani posunu vzoru je detekce pomala, pfi slozitém
vzoru se ztraci ,,originalni“ pohled. Nehodi se na neodrazné plochy (napf. Cerna).

Strukturované svétlo se musi kalibrovat.

1.3 LIDAR (Light Detector And Ranging)

Jedna se o méteni vzdalenosti pomoci impulsu laserového paprsku.

Cely pfistroj obsahuje zdroj laserového zafeni, optickou soustavu, detektor
elektromagnetického zateni (kamera) a velmi pfesné hodiny. Hodiny slouzi k méfeni ¢asu

od vyslani svazku paprskl po jejich detekci na detektoru. Ze znalosti rychlosti Sifeni svétla
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Ize uréit vzdalenost lidaru od objektu. [14] Z této uréené vzdalenosti a ze znalosti sméru

vysilaného svazku paprskli mtizeme urcit polohu kazdého méfeného bodu.

1.3.1 Princip

Laser Range finders — measure distance from
lidar instrument to target(s)

PR L L
dist=1t,,./2*c
Start Pulse Return Pulse
Reflected from
Object

Obrazek 18: LIDAR pro méteni vzdalenosti [7]
Na obrazku 18 LIDAR do prostoru vysle kratky opticky impuls a méti dobu navratu, ktera
je piimo umérna dvojnasobné vzdalenosti objektu od lidaru. Vzdalenost d se vypocita
Z poloviny naméiené doby vyslaného optického impulsu t (v tomto Case urazi impuls

vzdalenost dvakrat — tam i zpét), vynasobené rychlosti svétla ¢ = 299 792 458 m/s [7]:

i t
vzdalenost = EC (1.22)

1.3.2 Google Car

Firma Google vyviji auta bez tidi¢e jiz od roku 2005. K mapovani okoli a orientaci vyuzivaji
zabudovany LIDAR, ktery miizeme vidét na obrazku 19. Jeho vyrobni oznaceni je Velodyne
LIDAR HDL-64E a HDL-32E.

Na obrazku 20 je vidét umisténi LIDARu na stfeSe vozidla. LIDAR je tvofen rotacnim
modulem, diky kterému mulZe kolem sebe rozmitat laserovy paprsek. Rotaéni modul
LIDARu umoziuje otacet se 10 krat za sekundu. Obrazek 21 ukazuje mapovani prostoru
timto LIDARem, ktery je slozen ze 64 nebo 32 laserti. U 64 laserového LiDARu je kazdy

laser posunut o 26,8°, u 32 laserového je to 40°. Diky tomu dosahuje rozliSeni 1 ¢cm i na
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vzdalenost 80-100m. LIDAR vytvaii datovy tok 750 MB/s a vyuzivda Ethernetového
rozhrani. Velodyne LIDAR se také snazi rozeznat intenzitu odraZzeného svétla a tim lépe
rozpoznat objekty. Vyuziti intensity svétla zobrazuje obrazek 22. Diky tomu dokaze

rozpoznat mlhu nebo kaluze ¢i riznou vegetaci.

Mapovani LIDARem také dopliiuje mapovy software od Googlu a GPS data, kterd pomahaji

S orientaci auta na silnici. [26]

Cena pouzitého LIDARU se aktualné pohybuje kolem $70.000. [25]

Obrazek 19: LIDAR pro Google Car. [26]
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Obrazek 20: Umisténi LIDARu na stfese auta Google Car. [27]

Obrazek 21: Ukazka, jak LIDAR na Google Car mapuje své okoli. [26]
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1.3.3 Souhrn

LIDAR se vyuziva v rozmanitych oblastech, pro pfesné bezdotykové méteni vzdalenosti,
V meteorologii pro méfeni srazek, jako radar pro méfeni rychlosti a hojné se vyuziva pro
mapovani velkych ploch a terénu.

Na obrazku 23 je zajimavé praktické vyuziti propustnosti svétla na nékterych objektech.
LIDAR diky tomu miize detekovat jednotlivé vrstvy napf. porostu a vegetace. Pficemz nas

zajim4 hlavné prvni a posledni odraZzeny impuls. Prvni ndam udavé vzdalenost od vegetace a

posledni vzdalenost od zem¢.

Different Laser Ranging
Methods

Short Duration
Laser Pulse

—
=
=
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]
=
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Discrete Pulse- Photon
Return ~ Width Counting
Leading-
Edge

Obrazek 22: Priklad vyuziti propustnosti svétla u lidaru, kazda vrstva odrazi

impuls zpét. [9]
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2 DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE

Abychom byli schopni rozpoznat objekt a jeho tvar v obrazové scéné, potiebujeme ziskat z
této scény tzv. kandidaty. Ty posléze podrobime analyze, zda je kandidat nami hledanym
objektem. [15]

Segmentace obrazu jsou metody digitalnitho zpracovani obrazu, které slouzi k
automatickému rozdé€leni vlastniho obrazu na oblasti se spolecnymi vlastnostmi a které
obvykle maji né¢jaky smysluplny vyznam. [16] Ziskame vzajemné se nepiekryvajici oblasti

obrazu, které¢ by méli korespondovat s objekty, souvisejici s predméty v redlném svéete.

2.1 Prahovani (thresholding)

Je nejjednodussi metoda segmentace obrazu zalozena na hodnoceni jasu kazdého pixelu.
Vétsinou jde o ptevod obrazu ve stupnich Sedi na obraz cernobily. V podstaté jde o to, Ze se
ur¢i hodnota prahu T a s timto prahem se porovna kazdy pixel v obrazu. Pokud je hodnota
jasové urovné kontrolovaného pixelu mensi nez prahova hodnota, pfifadime tomuto pixelu
novou jasovou hodnotu bilé barvy (vétSinou 0), pokud je jasova uroven vétsi, piifadime
jasovou hodnotu ¢erné barvy (vétsinou 255) [10]:

255prog(x,y) =T

feey) ={ Oprog(x,y) <T

(2.1)

Kde g(x,y) je porovnavana informace pixelu na pozici (x, y).
Miizeme pouzit i vice prahi:

(lprog(x,y) €T,
12 prog(x,y) €T,

flx,y) = 4 (2.2)
[nproglx,y) >T,

kOjinak

Kde T; jsou podmnoziny jasovych trovni.

Vysledek prahovani zobrazuje obrazek 23.
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1 prah
i

Obrazek 23: Ptiklad prahovani. [10]

2.2 Detekce hran

Hranou myslime oblast, kde dochazi k prudké zméné hodnoty jasu. VyuZziva se prvni nebo
druhé derivace intenzity jasu. K tomuto vypoétu pouzivame vypocet na bazi gradientu.
Popisuje rychlost zmény a smér nejvétsiho ristu obrazové funkce. [16] Pro zpracovani
obrazii se pouziva zjednoduseny tvar [15]:
Vf ~ |Gl + |Gy (2.3)

V diskrétnim obraze se derivace G, a G, pocitaji z rozdilu dvou sousednich hodnot jasu
pixela:

Gy = f(x,+1,y) = f(x,y) (2.4)
Poptipadé:

Gx“~'f(x,+1,y)—f(x—1,y) (25)
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Principu gradientu vyuzivaji témét vSechny operatory slouzici pro detekci hran. Tyto
operatory vyuzivaji konvoluéni masky. Dle pouziti masky mizeme detekovat hrany ve
vertikalnim, horizontalnim a diagonalnim sméru [15]. Vysledek detekce hran ukazuje

obrazek 24.

Obrazek 24: Detekce hran. Vlevo ptivodni obrazek, vpravo obrazek po aplikovani
detekce hran. [11]

Po detekci hran vétSinou nasleduje sledovani hranice (boundary tracking). Cilem téchto

metod je v gradientnim obraze najit pravé skute¢né hrany.

Posledni krok v detekci hran je vétSinou prahovani. Je tteba rozhodnout, jak silnd odezva uz
znamena hranu. Dobré nastaveni prahu rozhoduje o kvalité detektoru, ptilis nizkd hodnota

oznaéi za hrany i Sum, piili§ vysoka zas zahodi i nékteré podstatné hrany. [18]

2.3 Segmentace zaloZena na hledani oblasti — déleni a spojovani oblasti

(split and merge)

Na obrazku 25 je zobrazena segmentace split and merge. Obraz se postupné déli na mensi a
mensi oblasti do pfedem dané struktury a sousedni oblasti se naopak spojuji, pokud splituji
urc¢ité kritérium homogenity (podobny jas, barva, textura, apod.). Nejcastéji pouzivana
struktura pro spravu oblasti je quart tree. Stromova struktura, ktera se d€li na Ctyfi nové

oblasti pfi pfechodu do dalsi tirovné. [12]
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Obrazek 25: Quart tree pro split and marge. [12]

Po segmentaci je kazdy objekt tvofeny souvislou oblasti o stejné hodnotg.

‘o T T

original Stépeni Stépeni a spojovani
Obrazek 26: Vyuziti segmentace s quart tree. [11]

Pouziva se k urCeni skupiny pixeld, které jsou na sob¢ zavislé. Prib¢h a vysledek této

segmentace zobrazuje obrazek 26.

Vyhoda segmentace split and merge je mnohem lep§i odolnost proti Sumu. To znamena, Ze

pro zaSuméné obrazy vraci lepsi vysledek nez detekce hran.

2.4 Detekce objekti

V prvni fadé musime nejprve rozdélit obraz pomoci segmentace, potom jiz vétSinou mame
urceny hranice objektu a je jednoduché pak vybrat nas objekt. MiZzeme ho vybrat manualné,

nebo pomoci Sablony s kterou se pak objekty budou porovnévat, coz je nejcastejsi feSeni.
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3 POHYB A SLEDOVANI

Jakmile jsme detekovali objekt na jediném obrazu, miZzeme se zaméfit na jeho sledovani ve

vice obrazech ¢i v urcité sekvenci obrazil (videu).

Techniky pro sledovani neidentifikovanych objektli se zamétuji spiSe nez sledovani celého

objektu, vétsinou na sledovani vizualng klicovych bodu [1].

3.1 Hledani rohu (corner finding)

Jestlize vybereme v obrazu bod, ktery je unikatni, je docela pravdépodobné, ze tento bod
najdeme i na druhém obrazu. Vybirany bod by mél vypadat z celého obrazku vyjimec¢né,
nebo se vyjimeénému piiblizovat. Tento bod by mél byt tak charakteristicky, ze by nemé¢l
byt srovnavan ani s jinymi body na jinych obrazcich. Piiklad takovych charakteristickych

bodi muzeme vidét na obrazku 27, kde jsou tyto body oznaceny koleckem [1].

Obrazek 27: Oznacené body koleckem jsou dobré body pro sledovani, zatimco
body ve ¢tvercich jsou Spatnou volbou, dokonce i kdyZ jsou vybrany hranice
objektu, je to $patné. [1]
Miizeme se pokusit vyhledat takové body, které maji vyznamnou $anci byt zachyceny v obou
obrazcich (napiiklad hranice objektu), ale ukazuje se, ze to nestaci. Body, které maji tuto
Sanci, muzou byt naptiklad okraje objektu. Problém je, Ze tyto okrajové body miizou vypadat
jako jakékoli dalsi body podél stejného okraje, které miizeme vidét také na obrazku 26 ve

étvercich.

Pokud jsou odvozené body sledovany ve dvou pravouhlych smérech, miizeme doufat, Ze je
tento bod pravdépodobné unikatni. Pravouhle body nazyvame rohy. Rohy jsou body, které

obsahuji dost informaci, aby mohli byt pfevedeny z jednoho obrazku do druhého.
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Vseobecné rohy definoval Harris [Harris88] [1]. Spoléha na matici derivace druhého fadu
intenzity obrazku (92%x, 3%y, dx, dy). Vyuziva terminologii z Hessovy matice kolem bodu,

ktery je definovan ve dvou rozmérech:

[ 021 0%

| ax2  ovo |

=| % 9Yox
H(p) | 021 921 | (3.1)

lay dx 0dy? |

Pro Harrisovy rohy uvazujeme autokorela¢ni matici druhé derivace obrazku pro malé okno

kolem kazdého bodu. Tato matice je definovéna:

Z wi IZ(x+ 6L,y +)) Z wi il (x+ i,y + PDly(x + i,y +j)-|

—KsijsK —Ksi,jsK |

[
[

)= 3.2
[ wi il (x+ i,y + DL x+ i,y +)) Z wi i (x + i,y + ) J ( )
—K<i,jsK

—K<i,j<K

M(x,y

Kde w; ; je vyraz pro véhovéni, ktery miiZe byt uniformni, ale ¢asto se pouziva na vytvoreni

kruhového nebo Gaussova vahovaciho okna.

Z této definice jsou rohy umisténé v obrazku tam, kde autokorelacni matice druhé derivace
ma dvé velké vlastni hodnoty. V podstaté to znamena, ze tam, kde se setkava jedna textura
(nebo hrana) jdouci nejméné ve dvou ruznych smérech, je roh. Vyuzivame druhé derivace,
protoze neodpovidaji homogennim gradientim. To znamend, ze kdyz je prvni derivace
homogenni (konstantni), pak druha derivace se rovna 0. Vyhoda je v tom, Ze bereme v tivahu
vlastni ¢isla autokorela¢ni matice, zvazujeme mnozstvi, které je neménné pii otaCeni, coz je
dilezité, protoze sledované objekty se muzou pii pohybu otacet. Pozorujeme taky, ze dvé
vlastni ¢isla nam nejenom uréuji, zda je bod dobry ke sledovani, ale taky poskytuje

identifikaci oznaceni bodu.
Harrisova ptivodni definice zahrnuje vypocet determinantu H(p), vypocitava drahu H (p) (S

uréitym vahovym koeficientem) a pak porovnava tyto rozdily k uréeni mozného prahu. [1]

3.2 Pohyb optiky

V ptipadé, Ze se pohybuje optika, vétSinou chceme odhadnout pohyb mezi dvéma obrazky

(nebo sekvence obrazkil) bez predchozich znalosti obsahu této scény (objektd, atd.).
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Obrazek 28: Pohyb optiky a sledovani. [1]

Detekci pohybu optiky zobrazuje obrazek 28. Muzeme spojit rychlost s kazdym pixelem
Vv obraze nebo posunuti, které reprezentuje vzdalenost pixeld, které se presunuly mezi
pfedchozim a nyné&jSim obrazem. Takové provedeni je obvykle uvadéné jako dense optical
flow, kterému mizeme piipojit rychlost kazdému pixelu v obrazku. Pokusu porovnat plochu
kolem kazdého pixelu jednoho obrazu s nasledujicim obrazem se fika porovnavani bloki

(block matching).
Druhy pfistup se nazyva sparse optical flow. Tyto algoritmy se piirozené spoléhaji na
priameéry specifickych pfedem podmnoziny bodi, které maji byt sledovany. Pokud tyto body

mayji ur¢ité zadouci vlastnosti — ,,rohy* [1].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2013

41

II. PRAKTICKA CAST
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4 MAPA STEREO DISPARITY — PRIKLADOVE DEMO V
MATLABU

Podivejme se na priklad stereo vidéni a ziskani hloubkové mapy v programu, napsaném
v Matlabu. [20]

4.1 Zobrazeni a zakladni funkcionalita

Zakladni zobrazeni je definovano velmi jednoduse (Obrazek 29). Jakmile spustime
prikladové demo, zobrazi se nam ¢tyfi obrazky. Nahote vlevo je zarovnany levy obrazek ze
stereo paru. Nahote vpravo je pravy obrazek ze stereo paru. Dolu vlevo je zobrazen obrazek
S vypocitanou mapou disparity, coz je matice o velikosti obrazku ze stereo paru, jejiz
hodnoty jsou odhadnuté vzdalenosti hloubky jednotlivych pixeli. Jednotlivé barvy ukazuji
odhadnutou hloubku. Pfi€emz tmavé Cervend, piedstavujici nejblizsi predméty, prechazi
plynule do tmavé modré, ktera predstavuje nejvzdalenéjsi piedméty. Vpravo dole se mapa

disparity vypocitana za pomoci filtraéni funkce z knihovny v c++, coz dava lepsi vysledek.

) Figure 1 = |EI|1|
k|

File Edit WYiew Insert Tools Deskbop ‘Window Help

DEeEHE K aads 08 O

left image tight image

original disparity

50
100
150
ple] | e {
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Obrazek 29: Vzhled okna v prikladovém demu na vypocet disparity.
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4.2 Implementace

4.2.1 Vstupy a GUI

%% Bun this to demo stereo disparity extraction

i1
iz

iwread('tsuR.png' ) 3jright image

imread('tsul.png'): IFleft image
maxs = 20 Zwaxinuwm disparity between the two images

%—— here's the main call
[d p] = =tereoiil,izZ, maxs3):

%—— run thizs instead if filtering causes problems
£ d = stereo_nofilter(il,iZ, mwaxs); p = d;

t—— Display stuff

subplot(2,2,1)1, imwmshow(iZ):; title('left image']:

subplot(2,2,2)1, imshow(il): title('right im=age']):

subplot (2,2,3), imagesc(p); title('original disparity'); axis image;
subplot(2,2,4), imagesc(d): title('filtered disparity'): axis image;

Obrazek 30: Zakladni program [20]

Na zacatku se pomoci imread () nactou obrazky do paméti, urci se maximalni disparita

maxs, kterou budeme brat v ivahu. Samotny vypocet a funkcionalita se provadi ve funkci

stereo (). Vstupy jsou obrazky ze stereo paru a maximalni disparita. Vystup této funkce

je obrazova mapa disparity p a obrazova mapa disparity s pouzitim gradientnich filtra d.
Nasledn¢ se stereo par a vysledné mapy disparity nechaji zobrazit v okné.

Pozn.: Matlab pouziva 11, 12 obrazky jako matici ve tvaru (obrazek s, X
obrazeky, X obrazekg;g), tzn. v naSem piikladu (288 X 384 x 3).
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4.2.2 Vypocet disparity, funkce stereo()

function [fdsp dsp] = stereo(il, i, maxs)
win size = 7; %-- =zize of window used when smoothing
tolerance = Z; %-— how close E-L and L-E wvaluss need to he
weight = 5; %¥-- welght on gradients opposed Lo color

t——determine pixel correspondence Right-to-Left and Left-to-FRight
[dspl, diffl] =
[dspz, diffz] =

slide images(il,iZ,
slide images(iZ,il, -1, -mwaxs, win size, weight):

1, maxs, win si=e, weight);

t——keep only high-confidence pixels
dsp = winner take all(dspl,diffl, dspz,diffi,tolerance);
F——try to eliminate bad pixesl

fdsp = modefilti (dsp, [vin size,win 3ize], 2]

Obrazek 31: Funkce stereo() - vypocet mapy disparity

Funkce stereo () piebira tii parametry. Levy obrazek ze stereo paru i1, pravy obrazek

ze stereo paru 12 a hodnotu maximalni disparity maxs, ktera se bude hledat. Vraci mapu

disparity dsp a mapu disparity, na kterou je pouzity filtr pro lepsi vyhodnoceni disparity

fdsp.

4.2.3 Funkce slide_images()

Nejprve najdeme kandidaty na korespondujici body pomoci funkce slide images ().
Potom vybereme takové, které jsou nejvhodnéjsi, a eliminujeme vadné body.

function [disparity mindiff] = =slide images (il, iZ,mins,maxs,vin size,weight)

[dimy,dimx,c] = =si=ze(il):

disparity = zeros(dimy,dimx) ; (—— 1init outputs

mindiff = inf (dimy,dim=)

h = Dnesiwin_sizejfwin_size.*z; (—— aweraging filter

[glx glvy gl=] = gradient (double(il)); %-- get gradient for each image
[g2x g2v g2z] = gradient (double(i2)):

step = signimaxs-mwins) ; (—— adjusts to rewverse =lide

for(i=mins:step:maxs)

£ = shift image(iZ,i);
gx = shift image (gZx,1):
g7 = shift image (gZy,1):
gz = shift image (gZz,1i):

Obrazek 32: Funkce slide images () — 1.Cast
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(——C3AD is3 Cost from Swm of Abhsolute Differences

s

3——CGRAD iz Cozt from Gradient of Abzolute Differencesz
diffs = sumlabs(il-s5),3): t—— get CRAD and CGRALD

gdiffx
gdiffy
gdiffz = sumiabs(gl=z-s=z),3);
gdiff = gdiffx+gdiffy+gdiff=;

s (abs (glx—s5x) ,3);

sum(abhs (gly-s7v) . 3) ;

CSAD imfilter (diffs, h):
CGRAD = imfilter (gdiff,h);:
d = CSAD+weight *CGRAD:

idx = findi(d<mindiff) : —— put corresponding disparity

5
£

digparity(id=x) = abz(1i): into correct place in image
mindiff{idx) = diidx):
end

Obrazek 33: Funkce slide images () —2.Cast

Funkce slide images () posouva obrazky pfes sebe a tak porovnava disparitu. Vraci
odhadnutou disparitu disparity a matici minimalnich rozdild, na kterou pouzil
gradientni filtr mindi £ f. Jako vstupy jsou piedavany levy i1 a pravy i2 stereo obrazek,
minimalni mins a maximalni maxs disparita, velikost filtrujiciho okna win size, které

obrazky zjemni (rozmaze) a vahu pro gradientni filtr weight.

Ve smyéce for se vodorovné posunuje druhy obrazek ze stereo paru a jeho gradienty
shift image () 01 pixeld (sloupch matice). V dal§im kroku si do diffs vloZi soucet
vSech barev z rozdilu mezi prvnim obrazkem ze stereo paru i1 a pravé posunutym druhym
obrazkem. Totéz udéla pro rozdil gradientd. Vysledné rozdily gradientli ve vSech smérech

secCte do jedné matice gdiff.

Funkci imfilter (diffs,h) na obrazky pouzije filtr h, coz je matice velikosti

win size s hodnotami vSech poli —» Pro win_size = 7 je to matice 7X 7 s

win_siz
hodnotami 0,0204. Jednoduse to obrazek rozmaze. Nasledné¢ do d piifadi soucet takto
vyfiltrovanych obrazkl — jak rozmazany di f f s, tak rozmazany gdi f £, vynasobeny vahou

weight.

Nasledné si do idx zapiSe, v kterém poli plati podminka d<minfiff. Na zacatku, pfed

smyckou, je minfiff definovano jako matice velikosti obrazku s hodnotami nekonecno.
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Tyto pole potom vyuzije, kdyZ do mapy disparity na téchto pozicich zapiSe hodnotu i, tedy

velikost posunu:
disparity(idx) = abs(i);

Do mindiff (idx) pak vlozi do stejnych poli vyfiltrovaného a posunutého obrazku
d(idx).

Tato smycka projede tolikrat, kolik je maximalni hodnota disparity. Vysledné hodnoty
disparity pixeli pak vrati v matici disparity. Ciselné hodnoty rozdili pak vrati
vmindiff.

Funkci slide images () vykona program dvakrat. Jednou pro piekryti pravého obrazku
pies levy a podruhé levého obrazku pres pravy. Ziska tak dvoje matice disparity displ,

disp?2 advoje matice rozdili diffl, diff2.

4.2.4 Funkce winner_take_all()

function pd = winner take allidl,wl,d2,m,tolerance,maxs)
bixel dsp = zerosisize(dl)): ¥—— initiali=ze output
idxl = findiabs(dl-d2)<tolerance £ mwl<wz) %—— find where dl iz kest
idx2 = find{abs|(dl-dZ)<tolerance & m2-<ml) ; find where d2Z is best
pixel dsp(idxl) = dliidxl): fill with d1
pixel dspiid=x2] = dZ (idxZ): fill with d2
rd = shift imageipixel dsp,5): shift to match 11

P .
| | |
| | |

Obrazek 34: Funkce winner take all

Vraci optimalizovanou mapu disparity pd. Piebira parametry ziskanych map disparity d1,
d2 a rozdilovych map m1, m2, které jsme ziskali ze slide image () a urcitou toleranci

tolerance.

Nejprve si pfipravi matici pixel dsp o velikosti ziskané mapy disparity d1, kterou naplni
nulami. Do idx1 vlozi pozice, kde rozdil v mapach disparity je mensi nez tolerance
abs (d1-d2)<tolerance a zaroven, kde prvni rozdilovd mapa je mensi, nez druhd
rozdilova mapa m1<m2. Do 1dx2 vloZi podobné pozice s rozdilem dileZitosti rozdilovych
map. Dopixel dsp napozici idx1 vlozi hodnoty z prvni mapy disparity d1, a na pozici
idx2 vlozi hodnoty z druhé mapy disparity d2. Funkce pak vrati vyslednou mapu disparity

pixel dsp, posunutou o 5 pixelt doprava.
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4.2.5 Funkce modefilt2()

function £ = mwodefilts (img, win, ignore)

%—— check input

% passing whole, positive numbers
img = abs (round(img) ) :

f = modefiltZ mex(img, win, ignore) ;

if(~exist('ignore')) ignore = 0; end
if(~exist('win')) win = [5 5]: end

if (~isfloat (imy)) imy = double(img): end

%—— tThis could khe removed if yvou are sure you're

Obrazek 35: Funkce modefilt2(),

Funkce vold kod v c++ modefilt2 mex, kterd porovnava kazdy pixel obrazku se

sousednimi. Oblast porovnavani je déna rozméry win. ignore udava, jakou minimalni

vzdalenost v oblasti porovnavani ma ignorovat. Funkce vraci vyfiltrovanou 2D matici

disparity.

Tento ptiklad pochazi od autora: Shawn Lankton, April 2008 [20].
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5 OPTICAL FLOW PRIKLADOVE DEMO — KNIHOVNA OPENCV

Knihovna OpenCV je koncipovana jako volnd univerzalni infrastruktura pocitacového
vidéni, kterou podporuje Intel’s Performance Library Team. OpenCV spada pod volnou
licenci BSD. Knihovna je psana v C,C++, Ize ji najit na http://opencv.org/ [20].

OpenCV obsahuje tidy a funkce pro praci se Stereo correspondence, View point morphing
of cameras, 3D tracking in stereo, atd.. OpenCV také poskytuje oba dva hlavni ptistupy pro
sledovani trasy jak pro Dense Tracking Techniques, tak pro Sparse Tracking Techniques.
Dense Tracking Techniques jsou naro¢néjsi na pocitani, protoze muzeme pfipojit urcitou
rychlost kazdému pixelu v obraze nebo posunuti, které reprezentuje vzdalenost, o kterou se
pixel posunul od pfedchazejiciho obrazu. Naproti tomu Sparse Tracking Techniques, kde se
algoritmus piirozené spoléha na ur¢itou podmnozinu bodi, kterou si vytipoval predem. Kdyz
maji tyto body urcité zadouci vlastnosti, jako naptiklad ,,rohy*, potom je pocitani téchto

bodl pomérné spolehlivé a méné nakladné na vypocetni vykon.

5.1 Funkcionalita a zobrazeni

Piikladovy program pro je rozdélen do dvou oken. Jedno okno zobrazuje zaznam z kamery
(Obrazek 36) a druhé posuvnik, kterym nastavujeme, kolik vhodnych boda pro sledovani
bude v obrazcich hledat (Obrazek 37). Pokud se nastavi, ze se bude hledat


http://opencv.org/
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Obrazek 36: Okno, které zobrazuje obrazek

|'\

IrE|-ll:fllcrm::ltran:ld::lan..l |':'|EI| P

Corners: 50 |

b

Obrazek 37: Okno s trackbarem
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Program zobrazuje vypocitané vhodné body pro sledovani a jejich posun od posledniho

referen¢niho obrazku. Referen¢ni obrazek se obnovuje po ur¢itém intervalu.

5.2 Implementace

36= int main{int argc, char** argv) {

37

38 VideoCapture cap(®); // cotevie defaultni kameru

39 if (!cap.isOpened()) // test, zda je kamera ldspéiné otevrend
48 return -1;

a1 createTrackBarsWindow(); // pfipravi okno s trackbarem

42 namedWindow("OpticalFlow”, CV WINDOW AUTOSIZE);

43

44 Mat imageCapture;

45 cap »» imageCapture; // ziskd cbrazek z kamery

46 Mat imageReferencni;

47 Mat imagefktualnij;

43 cvtColor(imageCapture, imageReferencni, CV_BGRZGRAY);

49

58 int loop = 8; // abych mchl uréit po jaké dobé budu cbnowvovat referenéni obrazek

Obrazek 38: VanharaOpticalFlow.cpp — 1.¢ast

Na zacatku se pfipravi kamera, otestuje se jeji funkcnost, ptfipravi se okna a inicializuji se

ttidy Mat, které nesou informaci obrazk.

while (1) {

cap »» imageCapture;
cvtColor({imageCapture, imageAktualni, CV_BGR2ZGRAY);

[V I N

=]

// polkd pribliing 458 ms

if (loop > 15) {
cap »» imageCapture;
cvtColor{imageCapture, imageReferencni, CV_BGRZGRAY);
loop = 8;

oW wnow W wnown
(1]

ral

o
[<x]

}

vector<Point2f> cornersl;
cornersl.reserve(CORNERS);
vector<Point2f> corners2;
corners2.reserve(CORNERS) ;
vector<uchar> nalezene_body;
nalezene_body.reserve (CORNERS) ;
vector<float> chyby;
chyby.reserve (CORNERS ) ;

o O O i
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MIN DISTANCE, Mat());

J
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)

v
Py}

MIN_DISTANCE, Mat(});

goodFeaturesToTrack(imageReferencni, cornersl, CORMERS, UROVEN_KVALITY,

goodFeaturesToTrack({imageAktualni, corners2, CORNERS, UROVEN_KWALITY,

Obrazek 39: VanharaOpticalFlow.cpp — 2.¢ast
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d
=)

// ze ziskanych kandidatd vybere takové, které se podobaji rohdm
cornersubPix(imageReferencni, cornersl, Size(WIN_SIZE, WIN_SIZE), Size(-1, -1},
TermCriteria(CV_TERMCRIT ITER | CV_TERMCRIT EPS, 28, @.83));

(%]

cornerSubPix(imageasktualni, corners2, Size(WIN_SIZE, WIN_SIZE), Size(-1, -1),
TermCriteria(CV_TERMCRIT ITER | CV_TERMCRIT EPS, 28, @.83));

Jf zjisti odpovidajici si body

calcOpticalFlowPyrLK(imageReferencni, imageAktualni, cornersl, corners2, nalezene_body,
chyby, Size(WIN SIZE, WIN SIZE), 5,
cvTermCriteria(CyV_TERMCRIT ITER | CV_TERMCRIT_EPS, 2@, @.3), @);

=W

L e e R R T -
0o oo a

[ex]

a1l / Do cbrazku vykresli pfimky, kde byli sledované body nalezeny
a2 /{ Abych rozeznal smér, koncovy bod je oznaden kruinici
a3 Mat image3(imageReferencni.size(), 1);

a4 imageCapture.copyTo(image3);

as for (int i = @; i < (int)nalezene_body.size(); i++) {
a6 Point p@(ceil(cornersl[i].x), ceil(cornersl[i].y));
a7 Point pl{ceil({corners2[i].x), ceil(corners2[i].y));
a3 circle(image3, pl, 5, CV_RGB(@,8,255), 1, 2, @);

ag line(image3, p@, pl, CV_RGB({255,255,255), 1);

168 }

181

102 imshow("OpticalFlow"”, image3);

183

184 loop++;

185 if (waitKey(38) >= @)

186 break;

167 }

1838 destroyAllWindows();

29

]

return @;

F

F

F
bt

Obrazek 40: VanharaOpticalFlow.cpp — 3.¢ast

Ve smycce se vzdy sbird aktudlni obrazek z kamery, ktery se prefiltruje na obrazek ve
stupnich Sedi. Referencni obrazek se sbira az po 15. projeti smycky. Pomoci funkce
goodFeaturesToTrack, z knihovny OpenCV, se pfedbézné najdou vhodné body, které by
mohly byt pouzity pro hleddni na dalSich snimcich. Prozkoumame okoli téchto bodl a

uré¢ime, které body maji charakteristiku ,,rohti* a jsou tudiz jedine¢né — cornerSubPix.

Potom pomoci Lucas-Kanade metody najde odpovidajici si body v obrazcich. [20] —

calcOpticalFlowPyrLK.

Nakonec do aktudlniho obrdzku vykresli ptimku mezi bodem v referenénim obrazku a
stejnym bodem, nalezenym na aktudlnim obrazku. Abychom poznali smér na prvni pohled,

v bod¢, nalezeném na aktudlnim obrazku, se vykresli kruznice.

Program se da zastavit stisknutim jakékoli klavesy.
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ZAVER
Oblast pocitacového vidéni je rozsahlé téma a obsahuje mnoho oblasti.

Nejdalezitéjsim a zakladnim tkolem pocitacového vidéni je ze ziskanych obrazli scény
rozpoznat jednotlivé objekty. Rozpoznani objekti zahrnuje Gpravy obrazu. Metody upravy
obrazu pro rozpoznani objektd zahrnuji filtrace jako napf. prahovani, detekce hran a
segmentace. Tyto upravy maji za cil naprosto rozlisit objekt od okoli tak, ze bude naprosto
jasné, kde ma objekt hranice a kde objekt neni. Naptiklad se obraz vyfiltruje tak, Ze objekt
bude bil¢ barvy a zbytek obrazu ¢erné. Potom uz je naprosto jednoduché zjistit, kde se objekt

nachéazi.

Dalsim tkolem pocitacového vidéni je sledovani rozpoznanych objektil ve sledu obrazovych
scén. Jinak feceno nalezeni objektu z jednoho obrazu v druhém obrazu. Vyuziva se hledani
unikatnich oblasti v obraze (tzv. ,,roht*). Tato oblast je tak unikatni, Ze je v obraze pouze
jedna. Kdyz se potom podivame na dalSi obraz, zjistime, kde se tato oblast vyskytuje, a

muzZeme pak zjistit, kam se objekt posunul.

Pocitatové vidéni také zahrnuje mapovani prostoru a objektt v prostoru. Stereo kamera
vyuziva dvou a vice kamer pro zjisténi vzdalenosti ziskanych bodi od sebe. Diky triangulaci
a epipolarni geometrii jsme do jisté miry schopni vypocitat 3D pozici bodu. Strukturované
svétlo vyuziva promitanou miizku ur¢it¢ho vzoru, kterou nasviti scénu a kamera citliva
pravé na tuto vinovou délku lehce odfiltruje Sum a nasledné z deformovaného vzoru za
pomoci triangulace mizeme vypocitat 3D soufadnice bodu. LiDAR naproti tomu vyuzije
laserového impulsu a pocita ¢as, za jak dlouho se odrazeny impuls detekuje na detektoru

(kamefte). Potom diky znalosti Sifeni svétla dokazeme vypocitat vzdalenost bodu.

Diky zmapovéni prostoru a zjisténi objektll se miizeme pokusit pocita¢ naucit pohybovat

v tomto prostoru. Prave na toto téma se chci zaméfit v dalsi praci.
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ZAVER V ANGLICTINE

The section of computer vision is an extensive theme and it includes many sections.

The most important method and basic task of computer vision is to recognize individual
objects from the obtained image of the scene. Methods of image processing to detect objects
include filtration for example, thresholding, edge detection and segmentation. These
filtration are intended to completely distinguish an object from its surroundings so that it
will be absolutely clear, where the object has borders and where the object is not. For
example, the image is filtered such that the object should be white and the rest of image

black. After this process it is easy to find where the object is located.

Another task of computer vision is tracking of detected objects in a sequence of image
scenes. In other words, find an object from one image to another image. It uses looking for
unique area in the image (means “corners”). This area is so unique that it is in the frame only
once. When then we look on other images, we find out, where this area exist and we can then

find out where the object is moved.

Computer vision includes mapping of the space and objects in the space. Stereo camera uses
two and or more cameras to determine the distance of earning points from each. Through
triangulation and epipolar geometry we are pretty able to calculate a 3D position of the point.
Structured light uses projected grid of a certain pattern. The scene is illuminated a camera,
which is wavelength sensitive, will lightly filter out the noise and then we are able to
calculate the 3D coordinates of the point from the deformed pattern by using triangulation.
In contrast, LIDAR uses a laser impulse and it calculates the time for how long the reflected
pulse is detected at the detector (camera). Then, through propagation of light knowledge we

are able to calculate the distance of the point.

Through mapping of the space and finding objects we can try to teach the computer how to

move in this area. | want to focus on this theme in the other work.
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