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Abstrakt

V mnoha pfipadech musi byt primyslovy i mobilni robot schopen vnimat a rozpoznat
prostredi, ve kterém se nachdzi. Dllezitym tématem v této oblasti jsou metody stereo vidéni.
Jednd se o proces konstrukce trojrozmérného modelu scény, zaloZzeny na zpracovani dvou a
vice obrazl této scény, nasnimanych z riznych mist. Hlavnim problémem je vytvofeni mapy
disparity (hloubkové mapy obrazu). Mnoho vypocetné rychlych metod neni schopno
zpracovat scény s nedostatecnym, nebo Zadnym vyskytem textury. Pro tento typ scén a také
pro scény s prekryvajicimi s objekty, nebo odlesky dochazi ke vzniku velkého poctu chyb. Tato
prace se zaméruje na komplexni proces stereo vidéni. Je zde prezentovdna metoda
automatické kalibrace kamer. Ddle uvadime implementaci metody stereovidéni rozsifrené o
pridani filtru vysledné mapy disparity. Takto upravena metoda je schopna zpracovavat scény
s nedostatkem textury a sniZit mnozstvi vyskytu chyb ve vystupni mapé disparity. Navic bylo
realizovano urychleni celé metody, pomoci generovani pocatec¢niho odhadu mapy disparity,
zalozeném na detekci uméle pridanych vizudlnich znacek do scény. Vzavéru prace je

predvedena Uprava pouzité metody stereovidéni pro distribuovany vypocet.



Abstract

In many cases, the industrial and mobile robots must be able to sense and recognize their
environment. An important research topic in the field is stereo vision. Stereo vision is the
process of constructing a three dimensional model of a scene through processing of two or
more planar images of this scene. The main problem is the construction of a disparity map,
because it is computationally intensive. Next problem is quality of output disparity map.
Many of computationally relatively fast methods aren't able to process scenes with a lack of
texture. Those produce big number of faults for these types of scenes and also for scenes
with occlusion objects. This thesis is focused on the whole process of stereo vision. A method
for automatic camera calibration is presented. We implemented method of stereo matching
of rectified images and extended it by adding post processing of output disparity map.
Extended method is able to process scenes with a lack of texture and decrease number of
faults in disparity map. Additionally computational time was decreased by use of initial
estimation based on detection of artificial visual targets in the scene. Finally we proposed a

method for parallelization of stereo matching algorithm.
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1.Uvod

Pokud by se mély vyplnit predpovédi vyznamnych kapacit v oblasti robotiky, mély by nase
domovy byt na hranici velkého prelomu v oblasti automatizace a robotizace. Inteligentni
roboty by se jiz brzy mély objevit v béZném Zivoté v Sirokém mnozZstvi riznych forem. Budou
schopny bezpetného pohybu v prostfedi, ve kterém se zorientuji zejména pomoci vizudlni
informace ziskané pomoci kamer. Naopak jejich vlastnici s nimi budou schopni komunikovat

za pouziti pfirozenych metod komunikace, jako jsou gesta a rec.

Vyvoj autonomniho robotu vyZaduje pokrocilé znalosti z mnoha oblasti védy. Jedna se o
mechaniku, automatické tizeni, mikroelektroniku, elektrotechniku, senzorové systémy,
softwarové inZenyrstvi a metody umélé inteligence. K dosaZeni pozadovaného cile Ize
nastésti pozadavky kladené na vyvoj robotu rozdélit do nékolika mensich mnozin, které

mohou byt feSeny samostatné.

Jednou z téchto samostatnych oblasti je zpracovani vizudlni informace. Na zakladé jejiho
rozpoznavani a zpracovani je mozné naplanovat trajektorie pohybu v prostoru s prekazky,
manipulaci s objekty a v neposledni fadé lze také vyuZzit vizudlni zpétné vazby. Tato schopnost
je zasadni pro Siroké spektrum aplikaci od primyslovych robotl, mobilnich robotl az po
inteligentni spotrebice. Pfitom je jedinym poZadovanym vstupem obraz z kamer, kde pfes
vysokou cenu prumyslovych kamer, cena béZnych pocitacovych kamer klesd a pfi pouziti
vhodné metody zpracovani, je jejich vystup postacujici. Téma trojrozmérného pocitacového
vidéni je velice aktualni a v této oblasti stdle probihd intenzivni vyvoj a stale vznikaji nové
metody reSeni. Pfes vSechnu snahu, ale soucasny stav poznani stale neumoziiuje masivni
rozsifeni autonomnich systémi v bézném Zivoté. Pravé z tohoto dlivodu je trojrozmérné

pocitacové vidéni obsahem této prace.



Z dlvodu, Ze jednotlivé Casti procesu stereovidéni jsou v dostupné literature uvadény
samostatné a na izolovanych pfipadech, je cilem této prace, popsat cely proces jako jediny
celek, realizovany pro konkrétni aplikaci s robotickym ramenem firmy ABB. Cely proces lze

rozdélit do nasledujicich ¢asti:

e rozpoznani bodl ve scéné pro naslednou kalibraci

e kalibrace kamer

e prostorova rekonstrukce, epipolarni geometrie a rektifikace obrazu

e sestaveni mapy disparity

e distribuovany vypocet

Rozpoznani bodu ve scéné pro naslednou kalibraci je proces specificky pro konkrétni aplikaci,
proto je cilem této prace nalézt vhodnou, rychlou a zaroven jednoduchou metodu jeho
feSeni, zalozenou na poufziti aktivné fizenych LED ve snimané scéné. Popis tohoto feseni lze

nalézt v kapitole 2.

Kalibrace kamer je podstatnym krokem pro jakékoliv dalSi zpracovani obrazu. Jedna se o
oblast diskutovanou v mnoha védeckych publikacich. Co zde, ale chybi je pfehled nékterych
metod vhodnych pro pouZiti v oblasti robotiky spolu s jejich porovnanim na konkrétnim

pripadé. Na tento problém se budeme snazit odpovédét v kapitole 3.

Pfesto, Ze je epipolarni geometrie velice dobfe popsdna, je dllezité ji zminit. Nebudeme se
pouze zamérovat na epipolarni geometrii samotnou, ale zejména na jeji disledky nutné pro

prostorovou rekonstrukci a rektifikace obrazu. Vice Ize nalézt v kapitole 4.



Oblast problematiky hloubkového vnimani je komplexni a stdle se rozvijejici. Proto je v
kapitole 5 uveden prehled existujicich pfistupd, jejich vlastnosti a moznosti pouZiti omezeni

pro urychleni uvedenych metod.

Ziskané rektifikovanych obrazy jsou vhodnym vstupem pro metodu stereo pdrovani a
sestaveni vysledné mapy disparity. Cilem této prdce je implementovat existujici metodu
zalozenou na dynamickém programovani a zjednoduSeném korelovanim okoli pixelG. Déle
tuto metodu rozsifit o filtr vystupni mapy disparity. Tento filtr bude schopen, na zakladé
specialnich vlastnosti vstupni dvojice obrazi a mapy disparity, odfiltrovat chyby vzniklé v
prabéhu vypocétu a doplnit informaci z mist s nizkym, nebo Zadnym vyskytem textury.
Soucasti prace také bude ovéreni funkce metody na nékolika rozdilnych typech scény. Dalsi
zajimavou moznosti, kterou se tato prace bude zabyvat, je generovani poc¢atecniho odhadu
pro metodu stereo-pdrovani, zalozeném na detekci pozice a orientace vizudlnich znacek
umisténych ve scéné. Tohoto pocatecniho odhadu bude pouZito pro urychleni metody

stereo-pdarovani. Vice informaci Ize nalézt v kapitole 6.

Vzhledem k vysokym vypocetnim casm metody stereovidéni je nezbytné vypocet
distribuovat. Tento problém zde bude feSen ponékud netradi¢nim zplisobem a to kombinaci
fizeného jazyku C# na platformé .NET, ktery feSi komunikaci a nefizeného jazyku C++ na
platformé Win32, ktery zajistuje vypocet. Podrobny popis navrieného feSeni lze nalézt v

kapitole 7.



2.Detekce efektoru ramene robotu

Uloha detekce efektoru ramene robotu v nasnimaném obrazu je v oblasti robotiky velice vyznamnou.
Lze ji vyuzit napf. pro kalibraci kamer, visualni zpétnou vazbu, ale nabizeji se i dalSi moZnosti vyuZiti.
Problémem zlstava volba vhodné metody pro samotnou detekci. Je moziné vyuZit metod
rozpoznavani obrazu, které jsou vypocetné narocné, nebo poufZiti pfidanych aktivnich ¢i pasivnich
visudlnich prvka. V této kapitole se budeme zabyvat moznostmi detekce polohy efektoru ramene
robotu pro kalibraci kamer. Zhodnotime mozZnosti pofZiti aktivnich i pasivnich metod a navrhneme
vlastni metodu kalibrace kamery, s pouzitim aktivnich visudlnich znaéek, vhodnou pro pouziti
v oblasti prlmyslovych ramen robotl. V zavéru kapitoly lze nalézt experimentalni ovéreni
predstavené metody spolu se zhodnocenim vypocetni naroc¢nosti. Pfiklad snimku ramene efektoru

opatfeného LED naleznete na Obr. 2.1.
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Obr. 2.1: Efektor ramene robotu
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2.1. Pozadavky na kalibraci kamery

Pro kalibraci kamery se bézné vyuzivaji kalibracni terciky. Ptiklad takovéhoto terciku naleznete na
Obr. 2.2. Problémem je ovsem fakt, Ze tyto terciky musi byt vyrobeny ze specidlnich materiald, aby
spliiovaly definovanou presnost ve specifikovaném teplotnim rozsahu. Pravé z tohoto divodu jsou
velice drahé. Dalsim problémem je nutnost specidlniho uskladnéni. Neni mozné pfipustit situaci, kdy

by byl kalibracni ter¢ik umistén pfimo na vyrobni lince. Mohlo by dojit k jeho zniceni ¢i deformaci.
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Obr. 2.2: Kalibracni tercik

Vzhledem k faktu, Ze robotickd ramena dosahuji velmi vysokych presnosti, pfiblizné desetiny

az setiny milimetru, nabizi se spravna myslenka pouzit pfimo robotického ramena pro ulohu

kalibraci kamer.



Dnesni moderni fidici systémy robotl umoznuji pfimou navigaci v kartézském souradném
systému. Neni tedy nutné fesit Ulohu inverzni kinematiky robotu a jsme pfimo schopni navést
efektor robotu do pozadované polohy v kartézském souradném systému, bez nutnosti
vypoctu uhlh natoceni jeho jednotlivych ¢lend, jelikoZz tuto funkci provede fidici systém
ramene robotu. Nasledné musime vhodnym zplsobem detekovat polohu jeho efektoru
v obrazech ze vSech pouzitych kamer. Vyhodou tohoto ptistupu je fakt, Ze jednotlivé kamery
budou kalibrovdny vzhledem k relativnimu systému soufadnic daného ramena robotu.
Ziskany tvar vstupnich informaci nasledné velice usnadni vypocetni operace v prostoru
ramene robotu. Dalsi zajimavou moZnosti je také odmérovani vzajemné pozice efektoru vice

robotl a to v pfipadé, Ze ramena robotl lezi ve spolecném zorném uhlu jednotlivych kamer.
Shriime pozadavky na parametry nutné pro kalibraci kamery:

1. Trojrozmérna poloha bodu zdjmu v prostoru ramene robotu. Poloha musi byt
vyjadrena v kartézském souradném systému s pocatkem vztazenym vzhledem
k ramenu robotu.

2. Dvourozmérna poloha bodu zajmu v diskrétnich souradnicich v obrazu nasnimaném

danou kamerou.

2.2. Detekce polohy efektoru ramene robotu

Pro detekci efektoru ramene robotu je nutné nalézt vhodny zpUsob, ktery musi splfiovat

nasledujici kritéria:

1. Odolnost vic¢i chybam: Metoda musi byt schopna pracovat za nepfiznivych

podminek. Pfipadné pokud selze, musi byt toto selhani detekovano.



2.

Jak jiz

Nizka vypocetni narocnost: Samoziejmé by bylo mozné pouzit metod detekce tvaru
efektoru ramene robotu ve scéné. Tento postup by viak byl vypocetné ndrocny a pro
velké mnozZstvi aplikaci absolutné nepouzitelny.

Odolnost vici zméndm svételnych podminek: Velice dllezity faktor pro nasazeni
metody. Pokud si napf. uvédomime vyrobni linku, pak jiné svételné podminky jsou pfi

ranni sméné a jiné pfi nocni sméneé se zapnutym umélym osvétlenim.

bylo zminéno lze pro detekci efektoru pouzit metod rozpozndvani objektl. Tyto

metody jsou vSak velice pomalé a vykazuji zna¢né mnozstvi chyb. Pravé z tohoto dlvodu je

vhodné na efektor ramene robotu pfipevnit umélé navigacni prvky. Pocet a rozmisténi téchto

prvkld je samoziejmé urcen pozadavky pouzité kalibraéni metody. S rostoucim poctem prvki

ovsem také stoupd odolnost detekénich metod vici chybam.

Déleni navigacnich prvk:

1.

2.3.

Pasivni prvky: Nesou stalou informaéni hodnou. Mohou byt uréeny snadno
detekovatelnym vzorem, snizuji tedy ndroky na aplika¢ni logiku. Ovsem maji své
nevyhody a to pokud jsou umistény v prostredi s nekontrolovanymi podminkami, kde
dochazi kvykyvim intenzity osvétleni, odleskli, nebo prekryti jinymi objekty
(occlusion objekty).

Aktivni prvky: Redi problém nepftiznivych podminek ve snimané scéné. Pfinaseji oviem
vétsi narocnost na zpracovani, vlastni realizaci a aplika¢ni logiku. Svym plsobenim

mohou v nékterych pfipadech negativné ovlivnit snimanou scénu.

Vlastni realizace

Pro realizaci vhodné metody, kterd by splfiovala vySe zminéna kritéria, bylo nutné pripevnit

na efektor ramene robotu speciadlni pfipravek se svételnymi diodami. Tento pfipravek



obsahuje tfi diody, které jsou propojené s fidicim systémem robotu. Detekce polohy

pfipravku pak probiha nasledujicim zplsobem:

1. Navedeni ramene robotu na pozici: Robot je naveden na soutadnici v kartézském
soufadném systému (relativnim vic¢i danému robotu). Systém ceka na ustaleni v dané
poloze.

2. Rozsviceni LED: Po ustaleni v definované poloze dojde k rozsviceni LED umisténych na
pfipravku.

3. UloZeni obrazové informace: Ndsledné je uloZena obrazova informace ze vSech kamer
vztazenych k danému robotu.

4. Zhasnuti LED: Po skonceni procesu sejmuti obrazové informace jsou LED vypnuty.

5. Opétovné uloZeni obrazové informace: Nasledné je znovu uloZena obrazova

informace ze vSech kamer vztazenych k danému robotu.
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Obr. 2.3: Nasnimana scéna s vypnutym a zapnutym LED indikatorem

Postup operaci naleznete na Obr. 2.3. Diky jednotlivym krokiim dostavame z kazdé kamery
obraz s rozsvicenymi a zhasnutymi LED a jsme tedy schopni ziskat rozdilovou informaci, kterd

umozni detekci polohy pixeld jednotlivych LED.
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Obr. 2.4: Detekované pozice LED indikatoru

Pro spolehlivou detekci poloh jednotlivych LED oviem potiebujeme nasledujici postup:

1. Urceni rozdilové informace obou obrazd: Provedenim operace rozdilu obrazi
s rozsvicenymi a zhasnutymi LED ziskdvame pfimo pixely LED. BohuZel v redlném
prostiedi dochazi ke vzniku vibraci, Sumu a odleskiim, které zpUsobuji poruchy.

2. Prahovani podle pouZité barvy LED: Jednd se o prvni krok k odstranéni chybnych
informaci v dlsledku poruch zminénych v prvnim bodé.

3. Provedeni operaci uzavieni a otevieni: Tato operace usnadni nasledujici operaci
segmentace. Dojde k odstranéni pixel( vzniklych v disledku Sumu.

4. Detekce hran. Zjednodusi vypocetni naro¢nost nasledujici operace segmentace.

5. Segmentace jednotlivych LED element(: Segmentace kontinudlnich elementd.

6. Eliminace chybnych objekt(: Probiha podle velikosti segmentovanych objektl, vyuziva
se predpokladu, Ze LED jsou stejné velké. V priibéhu operace jsou vyrazeny objekty,
jejichz obsah je nizsi, nebo vyssi, nezli definované rozmeazi.

7. Test poctu detekovanych LED: Na efektoru ramene robotu je pfipevnén konecny
pocet element(. Libovolna odchylka tohoto poctu signalizuje selhani metody.

8. Test geometrického usporadani LED: Kontroluje, zda elementy spliuji definované
geometrické usporaddni a zachovavaji vici sobé pomérnou vzdalenost. V nasem

pfipadé musi jednotlivé elementy leZzet na Usedce a mezi sebou mit pomérnou



vzdalenost 1:1:2, vyplyvajici z konstrukce pfipravku umisténého na efektoru ramene

robotu.

Po provedeni jednotlivych krok( jiz dostdvame informaci o pozici jednotlivych LED (viz Obr.

2.4).

2.4. Experimentalni vysledky

Vypocetni ndro¢nost procesu detekce LED na efektoru ramene robotu je velice nizkd. Tabulku

Casl vypoctu v zavislosti na rozliSeni snimkd naleznete v Tab. 2.1.

RozliSeni snimku [pixel x pixel] Doba vypoctu [ms]

320x240 114
640x480 525
800x600 894
1024x768 2213
1280x960 3125

Tab. 2.1: Doba analyzy jednoho snimku v zavislosti na jeho rozlisSeni

Vzhledem k automatizaci celého procesu snimani bodd pro kalibraci zvolenych kamer je
Casova narocnost pfimo umérna poctu snimanych bod, jak je patrné z ndsledujici tabulky.
Fixni casti celé doby snimani je pocatecni nastaveni ramene robotu. Dlouhé casy jsou
zpUsobeny premistovanim ramene robotu do poZadované polohy. Celkovou dobu trvani
snimani jednotlivych bod( pro kalibraci kamery je mozné nalézt v Tab. 2.2. Jedna se o cas
snimani trojrozmérné polohy efektoru ramene robotu a diskrétni dvourozmérné polohy

efektoru ve snimaném obrazu kalibrované kamery.
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Pocet bodi pro kalibraci Doba zpracovani [s]

8 120
25 360
100 1100
268 2820

Tab. 2.2: Casy snimdni dvojic trojrozmérnych a dvourozmérnych bod( pro kalibraci
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3.Model kamery a kalibrace

Kalibrace kamery je podstatnym krokem pro jakékoliv dalsi zpracovani obrazu. V poslednich
letech bylo publikovdano mnoho studii tykajicich se metod kalibrace. Pfesto je vsak stdle
obtizné nalézt vhodnou metodu pro feseni daného problému a nelézt porovnani této metody
vuci ostatnim metodam. Tento problém vychdzi z nedostatku standardizovanych konvenci a
existence mnoha rozdilnych metod. Tato kapitola proto prezentuje prehled kalibracnich
metod vhodnych pro pouZiti v oblasti robotiky s hlavnim zdmérem na jejich experimentdlnim
ovéreni na konkrétni robotické uloze vredlném prostredi. V zavéru kapitoly lze nalézt

srovnani rychlosti a pfesnosti uvedenych metod kalibrace.

3.1. Uvod

Kalibrace kamery je prvnim krokem k pocitacovému vidéni. PfestoZe nékteré metody stereo
vidéni pouzivaji informace z nekalibrovanych kamer [18], je kalibrace dalezitym krokem ve
vSech oblastech vyZadujicich metrickou informaci. PouZiti precizné kalibrovanych kamer
umoziuje méreni vzdalenosti v redlné scéné na zdkladé projekci z jednotlivych kamer na

dvojrozmérnou plochu jejich CCD [19] a [20]. Nékolik aplikaci téchto metod je:

1. Hloubkova rekonstrukce: Kazdy bod v obrazku definuje opticky paprsek prochazejici
jednak timto bodem a dédle ohniskovym bodem kamery ve sméru do scény. PouZiti vice
jak jednoho pohledu na nehybnou scénu (pofizeného napf. pomoci stereoskopického
systému, jedné presné popsané pohybujici se kamery, nebo strukturovaného zdroje
svétla) umoznuje nalézt prisecik zminénych optickych parskid a provést tak vypocet

trojrozmérné pozice v metrickém souradném systému [21], [22] a [23].

2. Vizualni inspekce: Po provedeni hloubkové rekonstrukce lze rekonstruovany model

porovnat s existujicim (v systému uloZzenym) modelem. Toto se provadi napf. z divod
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detekovani nedokonalosti pfi vyrobé, jako jsou prohnuti, ryhy a jind poskozeni v
oblasti kontroly kvality. PocitaCem fizena inspekce umoznuje automatickou kontrolu a
inspekci kvality na rozdil od subjektivniho, nepresného a pomalého pohledu ¢lovéka.
Navic je odstranén faktor subjektivniho pohledu vice lidi na vice sménnych provozech.

Tento zplsob feseni ¢asto vede na pouziti statistickych metod [24].

Lokalizace objekti: Nalezend hloubkova informace usnadriuje odliseni jednotlivych
objektl ve scéné. Nasledné je pak mozné snadno relativni pozice mezi témito objekty.
Tato moznost pfindsi mnoho oblastni pouziti, jako je napf. aplikace automatické
montaze na vyrobnich linkach, detekce prekazek v pracovnim prostoru robotu a

navigace robotu na zakladé takto ziskanych dat [25], [26] a [27].

Lokalizace kamery: Pokud je kamera pfipojena na rameno robotu, nebo na platformu
mobilniho robotu, pak je moiné pozici a orientaci kamery vypocitat na zakladé
lokalizace znamych znacek ve scéné. Pokud jsou takto ziskand data ukladdna a
pribéiné analyzovana, je moiné mapovat okoli robota a vyhledat v ném aktualni
pozici i orientaci celého robotu. Této informace lze s vyhodou vyuzit v kontrole,

navrhu, optimalizaci a planovani pohybu robotu [28], [29] a [30].

Kalibrace kamery je rozdélena do dvou krokl. Prvnim z téchto krok( je vytvoreni modelu

kamery. Tento krok jde ruku v ruce s nalezenim matematického modelu fyzického i optického

chovani senzorli a jeho urceni pomoci mnoZiny parametrd. Druhy krok vychazi z pouziti

iteracnich metod slouzicich k estimaci hodnot téchto parametrd. RozliSujeme dva druhy

parametrq, které musi byt zvazovany:

1. VnitFni parametry: Modeluji vnitfni geometrii a optické charakteristiky obrazového

senzoru. Tyto parametry urcuji zplUsob, jakym je svétlo promitano ¢ockou na plochu

obrazového senzoru.
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2. Vnéjsi parametry: Urcuji polohu a orientaci kamery s ohledem na souradny systém.
Také poskytuji metrické informace s ohledem na uZivatelsky definovany lokalni

souradny systém na misto souradného systému kamery.

Technika kalibrace kamery muze byt klasifikovana ve vztahu k nékolika rozdilnym kritériim:

1. Linearni vs. nelinearni kalibrace kamery (Casto rozdélena s ohledem na modelovani

distorze objektivu) [31].

2. VnitPni vs. vnéjsi kalibrace kamery. Vnitini kalibrace kamery se tyka ziskavani fyzickych
a optickych parametr( kamery [32], vnéjsi kalibrace kamery se pak zaméfuje na

méreni pozice a orientace kamery ve scéné [33] a [34].

3. Implicitni [35] versus explicitni [36] kalibrace kamery. Implicitni kalibrace je proces
kalibrace kamery bez explicitniho vypoctu fyzickych parametr(i. Prestoze vysledky
mohou byt pouZity pro trojrozmérné méreni a vypocet soufadnic v obraze, je tento
postup je nepouzitelny pro modelovani kamery, protoze ziskané parametry

nekoresponduji s fyzickymi parametry [37].

Nasledujici rozdilné pristupy mohou byt pouzivany jednotlivymi kalibraénimi metodami k

estimaci parametrd modelu kamery.

1. Nelinearni optimalizacni techniky: Kalibra¢ni techniky se stavaji nelinearnimi, pokud
je jakykoliv druh vad objektivi soucasti modelu kamery. V tomto pripadé jsou
parametry kamery ziskavany iterativnim procesem, ktery minimalizuje stanovenou
hodnotici funkci. Minimalizovanad funkce je ve vétsiné pripadd definovana jako
vzdalenost mezi body v obraze a modelované projekce daného bodu ziskané béhem
iterovani. Vyhodou iterativniho pfistupu je, Ze témér kazdy model mlze byt timto
zpusobem kalibrovan. Presnost urCeni parametrl stoupa spolu se zvétsSujicim se

poctem iteraci a resSeni konverguje k redlnym hodnotam parametrl. Pres veskeré
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vyhody této techniky, je zde vSak poZadavek na velice dobry pocatecni odhad, ktery

garantuje konvergenci k feseni [42].

2. Linearni techniky: Vypocitavaji pfimo transformacni matici. Tyto techniky vyuZivaji
metody nejmensich ¢tvercl k ziskdni transformacni matice, ktera vyjadruje relaci mezi
hodnotami trojrozmérné pozice bodu v prostoru scény s jejich dvourozmérnymi
pozicemi projekce kamery. Vyhodou tohoto postupu, je jednoduchost matematického
modelu. Stinnou strankou je oviem nemoznost vyporadani se s poruchami objektiv(l a
modelovani a zohlednéni téchto poruch. Tento problém samoziejmé silné snizuje
presnost celého systému. Nékdy je také velice obtizné extrahovat parametry z matice,
protoze je pouzito metod implicitni kalibrace. Nékteré reference tykajici linedrni

kalibrace je mozné nalézt v pracich [35], [38] a [31].

3. Technika rozdéleni do dvou krokli: Tyto techniky pouZivaji metod linearni
optimalizace k vypoCtu nékterych parametrd a v druhém kroku jsou zbyvajici
parametry vypocitany iterativné. Tato technika umoznuje rychlou kalibraci, dobry
pocatecni odhad, snizeni poctu iteraci a moznost modelovani poruch objektiv(.
Konvergence je totiz zarucena v prvnim kroku metody. Tento typ metod spojuje

vyhody vSech zminénych metod. Vice Ize nalézt v pracich [39], [43] a [44].

Tato kapitola slouZi jako popis nékterych nejvice pouzivanych metod kalibrace. Prvni metodu
kalibrace kamery popsal Hall v roce 1982 a jednalo se o implicitni linedrni metodu kalibrace
kamer. Dochdzi k vypoétu matice rozméru 3x4, kde tato matice vyjadfuje vztah mezi
trojrozmérnymi pozicemi bodl ve scéné a jejich dvourozmérnymi projekcemi do plochy

kamery.

Nasleduji prace Faugerase zverejnéna v roce 1986 se zabyvala extrakci fyzickych parametr(
kamery ze zminéné transformacni techniky. Dalsi metody jiz byly zaloZzeny na nelinedrnich

metodach explicitni kalibrace kamery, obsahujici model chovani poruchy objektivu. Prvni
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z nich je jednoduchym rozsifenim Faugerasovy linedrni metody o radialni zkresleni. Nejvice
pouzivanou metodou je metoda Tsai zaloZena na dvou fazové technice, modelujici pouze
radidlni zkresleni [39]. Kompletni model kamery byl pfedstaven Wengem v roce 1992. Jeho

model zahrnoval tfi rozdilné typy zkresleni objektivu [43].

Nezapomerime, Ze jednim ze zakladnich problém( detailniho pochopeni kalibracnich
techniky je nedostatek standardizaci matematickych vyrazi a pouzivani rozdilnych
soufadnych systém(. Oba problémy pak zpuUsobuji velké obtiZze v porovnavani vhodnosti
metod pro specifické ucely a vyuZiti. Pravé z tohoto dlvodu je cast této prace vénovana
popisu metod a jejich prezentaci s jednotnym zapisem. Veskeré zminéné techniky jsou zde
popsané spolu s uvedenim jejich dvourozmérné a trojrozmérné presnostmi. Lze zde nalézt
také kratké pojednani o metodach vypocétu presnosti metod kalibrace se zaméfenim na

jednotné porovnani moznosti rozdilnych kalibra¢nich metod.

Tato kapitola je rozdélena nasledovné. Prvni ¢ast obsahuje informace o modelovani kamery a
nazorném postupu, jak je model kamery postupné sloZzen ze sekvence geometrickym
transformaci. Nasledujici sekce popisuje rozdilné techniky kalibrace kamery, které slouzi k
estimaci parametr(l modelu kamery. Na zavér je uvedeno nékolik metod vypoctu presnosti a

zavérecné zhodnoceni.

3.2. Model kamery

Model kamery je matematickou formalizaci, ktera aproximuje chovani libovolného fyzického
zatizeni pro snimani obrazu, pouZitim souboru matematickych operaci. Proces modelovani
kamery je zaloZen na aproximaci vnitini geometrie kamery spolu s jeji pozici a orientaci ve
scéné. Existuje nékolik typld modelll kamery, lisicich se podle pozadované presnosti a
zohlednéni vad objektivu. Nejjednodussi model kamery je zalozen na linedrnich

transformacich, ktery ale nemodeluje zkresleni. Na druhé strané jsou nelinedrni modely,
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které dostatecné presné simuluji zkresleni objektivu. Tyto modely jsou vyhodné zejména v

vevys

Nejjednodusdi model kamery je jiz zminény model, ktery prezentoval Hall [35]. Ukolem je
nalezeni linedrniho vztahu mezi 3D body ve scéné a jejich 2D obrazy na projekéni plose CCD v

kamere. Tento vztah je vyjadien jako transformacni matice (3.1):

w
sTXy Ay A Az Ay WYW
slYy | = | Azr Az Az Asa || ¥ (3.1)
s A3y Azp Az Az Zw
1

Pak trojrozmérny bod ve scéné P, popsany pomoci metrického soufadného systému (tedy
Wp,) je moiné transformovat prostfednictvim Hallovy transformaéni matice do

dvojrozmérného bodu P; v pixelech (s ohledem na soufadny systém kamery), viz (3.2).

Py =("Xq, "Yp) (3.2)

Modelovani kamery je bézné rozdéleno do nasledujicich ¢tyr krokd:

1. Prvnim krokem je pievod bodu WP, ze soufadného systém scény do soufadného

systému kamery CPW.

2. Dalsim krokem je transformace bodu CPW na projekéni plochu kamery a ziskani bodu

CPu prostfednictvim projektivni transformace.

3. Tretim krokem je modelovani vad objektivu. Bod CPu je pak transformovan do redlné

projekce CPd (ktery muze kolidovat s bodem ziskanym kamerou).
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4. Posledni krokem je transformace z metrického soufadného systému do diskrétniho
soufadného systému kamery, které specifikuje polohu jednotlivych pixell a ziskavame

tak soutadnice 'P;.

Oc

Souradny systém
kamery Ow w
Soufadny systém
sceny

Obr. 3.1: Modelovani kamery krok ¢. 1

Soufadny O
systém { —~—s X1 ]
snimku Y, ——___ Snimek

—

O (o} {C}
Soufadny systém
kamery

Obr. 3.2: Modelovani kamery krok €. 2

-18-



Soufadny | 0O,
system {i Xi )
snimku Yul\) ~_ Snimek

- __‘_puf

O o {C}
Souradny system
kamery

Obr. 3.3: Modelovani kamery krok ¢. 3

Souradny |
systém {1
snimku

YC ) (uD :VU)

O C {C}
Souradny systém
kamery

Obr. 3.4: Modelovani kamery krok €. 4
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3.2.1. Pozice a orientace kamery

Transformace soufadného systému scény do soufadného systému kamery je ve vsech
pfipadech pouZitych modell kamer stejna. Transformace je modelovana za pouZiti vektoru

posunu a matice rotace, jak je ukazano v ndsledujici rovnici (3.3).

X, X,
‘v, |= ‘R, [ "Y, |+ ‘T, (3.3)
CZW IVZW

Vezméme bod WP, vztazeny k soufadnému systému scény a aplikuje rovnici (3.2). Pak
ziskdvéame bod €P, v soufadnému systému kamery. Je nutné upozornit, e matice ‘R,
popisuje orientaci soufadného systému scény {W} vici ose soufadného systému kamery {C}

atedy ‘T, vyjadiuje pozici poéatku soufadného systému scény vzhledem k {C}.

3.2.2. Perspektivni projekce

UvaZme, Ze opticky senzor mlze byt modelovan jako Stérbinova kamera [19]. Pak mzeme
fici, Ze plocha obrazu umisténa ve vzdalenosti f od optického centra kamery O, je paralelni
s rovinou definovanou osami soufadného systému X, a Y,. Navic uvazme bod objektu °P,,
vztaZzeného k soufadnému systému kamery. Pokud je tento bod promitnut pres ohniskovy
bod O., pak opticky paprsek protind plochu obrazu ve 2D soufadnicich obrazového bodu CPu.

Tento vztah vyjadfuje néasledujici rovnice (3.4):

c (o

X Y,
=~y = f—= (3.4)

c
X, =

Veskeré dale zminéné modely kamery fesi tento problém perspektivni transformace stejnym

zplUsobem.
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3.2.3. Poruchy objektivu

Treti krok je zaloZzeny na modelovani zkresleni objektivu. Ndsleduji rovnice (3.5) pfiblizuji
zplisob vypodtu a to transformaci polohy nezkresleného bodu P, (tedy polohy bodu
promitnutého pomoci idealni kamery bez jakychkoliv vad) do pozice zkresleného bodu €P,.

Parametry 6,a &, reprezentuji dané zkresleni.

“Xu= Xg+38y, Yy = Y43, (3.5)
Model kamery Faugeras-Toscani nezahrnuje zkresleni objektivu, proto jsou body CPu a CPd

totoZné. V tomto pfipadé jsou i koeficienty &, a &y, (3.6).

6,=0,6,=0 (3.6)
Zminény model vSak muizZe byt vylepsen modelovanim radidlniho zkresleni. Model kamery,
ktery predstavil Tsai [39], uvaZuje pouze radialni zkresleni, viz (3.7). Tento typ zkresleni je

z velké miry zplUsoben radidlnim zakfivenim ¢ocky. Schéma lze nalézt na Obr 3.5.

Ox = Oxr, 6y = &y (3.7)
Porucha zplisobena radidlnim zkreslenim muzZe byt modelovdana pomoci vyrazu (3.9), kde k;
reprezentuje jako prvni ¢len rozvoje pro vyjadreni radidlniho zkresleni. Bylo dokazano, ze
prvni €len fady k; je dostacujici k modelovani radidlniho zkresleni ve vétsiné moznych

aplikaci [39].

Sur = k1 “Xg(“XZ+ YD), 8y =k Yu( X5 + YD) (3.8)
Wenglv model uvaZzuje nasledujici tfi typy zkresleni: radialni zkresleni, mimostiedné
zkresleni a hranolové rozptyleni. Celkové zkresleni je pak vyjadifeno jako suma vsech tfi

jednotlivych zkresleni (3.9).

Oy = Oy +8q +8xp » 8y = 8y + 8yg + 6y (3.9)
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Weng ovsem predloZil model distorze objektivu na zdkladé polohy nezkresleného bodu
‘P, = (X, Y,), na misto zkresleného bodu “P, = (¢X,, €Y,) . Pfestoze oba ptistupy
pfichdzeji v ivahu, musi byt tento fakt zohlednén v procesu kalibrace, protoZe kalibracni
parametry jsou rozdilné. Vtomto pfipadé jsou rovnice (3.2) substituovany nasledujicim

vyrazem (3.10):

“Xag= Xy 46y, Yg= Y, +6, (3.10)
Radialni distorze je modelovana, stejnym zplsobem jako je zplsob popsany Tsaiem, oviem

Weng uvazZuje polohy nezkreslenych bodu.

6xr = kl CXu( CXlZL + CYuZ) ’ (Syr = kl CYu( CX& + CYuZ) (3.11)
Mimostiedné zkresleni vznika z divodu, Ze optické centrum ¢ocek neni vhodné vyrovndno s
centrem CCD Cipu kamery. Tento typ zkresleni pfinasi radidlni a tangencialni zkresleni, které
je mozné pospat pomoci nasledujicich rovnic (3.12).
Sxa =1 (3 “XZ + YD) +2p, Xy Yy

c c c c (3.12)
Oxa = 2p1 Xy Yy +2( X5+3 Yu?)
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idealni projekce

Yo

N
Ps
dr
P,

idealni
projekce

pozorovana projekce

v

dr - radialni zkresleni

Obr. 3.5: Radidlni zkresleni

idealni projekce

—_—
.-
—
——

—_—— e ——

o ——

v

—

pozorovana projekce

Obr. 3.6: Ukazka efektu radialniho zkresleni
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Yo

idealni projekce
~]_ dr dt
=]
P, °

pozorovana projekce
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Xe
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dt - tangencialni zkresleni

dr - radialni zkresleni

Obr. 3.7: Tangencialni zkresleni
idealni projekce

pozorovana projekce
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Obr. 3.8: Ukazka efektu tangencialniho zkresleni
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Hranolové zkresleni vznikd v dusledku poruch objektivu a vyroby stejné jako sestaveni
kamery. Tento typ zkresleni mize byt modelovan pridanim tenkého hranolu do optického
systému, zpusobujiciho radidlni a tangencidlni zakfiveni. Toto zakfiveni lze modelovat

nasledovné (3.13):

Sup = 510 X2+ YD), 8yp = s2( X2+ YD) (3.13)

Vyuzitim rovnic (3.9), (3.13), (3.15) a pouzitim nasledujicich substituci:

91 =51t Dpy,
g2 = Sz + P2,
g3 = 2py,
ga = 2p;

ziskavame nasledujici rovnice (3.15) reprezentujici celkové zkresleni kamery:

(3.14)

8x = (g1+ 93) X2+ 9, Xy, Yy 491 V2 +ky X, (X2 4+ CY2) 515,
8y = g2 X2+ 93Xy Yy + (924 9a) Y2+ Ky Yy (CX2+ YD)

3.2.4. Obraz v pocitaci

Kone¢nym krokem je vyjadfeni polohy bodu CPd vzhledem k pocéitaéovému obrazku
v pixelech {I}. Tato transformace souradnych systém(0 mUlZe byt provedena dvéma

rozdilnymi zplsoby v zavislosti na pouzitém modelu kamery.

Model kamery Faugeras-Toscani, Faugeras-Toscani se zkreslenim a model podle Wenga
pouziva pro tuto transformaci nasledujici rovnice:
IXd = —ku CXd + Uy
(3.16)
IYd = —kv CYd + Vo
Kde (k,, k,) jsou parametry, které transformuji méfitko jednotlivych bod( z metrického

souradného systému kamery do diskrétnich souradnic pocitacového obrazku (v pixelech).
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Parametry (ug, vo) uréuji posunuti obou soufadnych systému projekci ohniskového bodu do
plochy obrazu v pixelech, tedy vyznacny bod. Jeho pozice je pouZita k definovani posunuti

mezi souradnymi systémy.

Tsaiho model kamery zavadi jiné rovnice, které provadéji stejnou transformaci. Tyto rovnice

jsou nasledujici:

IXd = _Sxd’_;l CXd + uo
(3.17)
IYd = —d;l CYd + Vo
Kde (ug, vg) jsou komponenty vyznaéného bodu v pixelech, s, je méfitko obrazu.
N,
d. =d,— (3.18)
X fox

Kde d, je vzdélenost stfedd navazujicich senzorovych prvki ve sméru osy x, d,, je vzdalenost
stfedt navazujicich senzorovych prvk(i ve sméru osy y, N, je poCet senzorovych prvkd ve

smery osy x a Ny, je polet pixell v obrazové fadce vzorkované pocitacem.

3.3. Kalibra¢ni metody

Kalibracni metody zavisi na matematickém modelu, ktery byl pouZit k aproximaci chovani
kamery. Lineadrni modely, jako je napf. Halllv, nebo Faugeras-Toscani pouZivaji metodu
nejmensich ctvercd k ziskani parametrd modelu. Nelinedrni metody kalibrace jako je
Faugeras-Toscani se zohlednénim zkresleni, Tsai a Weng pouZivaji techniku skladajici se ze
dvou krokd. V prvnim kroku je uréena linearni aproximace s ohledem na ziskani poc¢atecniho
odhadu a déle je ve druhém kroku spustén iterativni algoritmus, ktery je vyuzit k optimalizaci
parametrQ. V této Casti jsou jednotlivé kalibra¢ni metody vysvétleny, uvedeny jejich rovnice a

popsan kalibracni algoritmus.
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3.4.1. Hallova metoda

Metoda kalibrace zaloZzené na Hallové modelu vychazi z nasledujiciho vzorce:

_ A" Xy + A" Y + A3V 2 + Ay
A3V Xy + A3,V + A3V Z, + Az

X,
w w W (3.19)
CAp Xy + Ay Yy HAxs T 2y, + Ay,

v Az WXy + A3 VY + A3V Z,, + Az

1

Upravou proménnych, je mozné ziskat nasledujici vyraz:

0=A4,"X, —As; "X, X, + ALY, — A3, XY,
+A13" 7y — Ass WV Z + Ay — Ay 'Y, .20
0=A4,"X, — A3, 'V,"X,, + 4;,"Y, — 45, 'V,"'Y,
+Ay3" 7y — Ass W Z + Ay — Az, 'Y,
Nezname A;; jsou vyjadfeny vektorem Ao dvanacti parametrech. Ziskavame nasledujici

vyraz:

QA=0 (3.21)
Kde A je vektor o 12 neznamych z pfedchozi rovnice, Q je matice 2n X 12, kde n je pocet
pard bodl, pouzitych ke kalibraci kamery. Par bodl je vytvoren z trojrozmérného bodu
vyjadienym v soufadném systému scény {W} a jeho dvourozmérné projekce na snimaci

plochu kamery vyjadfenou v pixelech v souradném systému {I}.

A= (A1 A, Az Ay Ay Ay Ay Ay Az Aszpy Az Agy)T (3.22)

Kazdy takovyto pdr bodu pridava do matice Q nésledujici dvé radky:
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Qzi—1 = , Q2

1 w

- Xui XWL'
1 w

- Xui Ywi
I w

- Xui Zwi

- IXui

Uvazujme dale, Ze trojrozmérné polohy mnoziny n kalibraénich bodl a

o O OO

WXui
WYuL'
WZui
1
- IYuiWXWi
- IYuL’WYWi
- IYuiWZWL'

- IYui

(3.23)

jejich

korespondujicich dvourozmérnych projekci v obraze je zndma (n musi byt vétsi nebo rovno

6). Dale uvazujme beze ztraty obecnosti, Zze parametr A3, = 1. VSechny elementy vektoru A

mohou byt uréeny pouZitim linedrni metody nejmensich ¢tvercd, tedy dostdvame:

A’=(A11 A12 A13 A14 A21 Azz A23

’ QIZi =

Q’2i—1 =

S O O

1 w

- Xui Xwi
1 w

- Xui Ywi

- IXuiWZWi

Azs Az

! 1 1 1
Byi 1= Xy, Byi= Yy
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Nasledné je vektor nezndmych A vypocitan pomoci aplikace vypoctu pseudoinverzni matice

ukazané v nasledujici rovnici:

A'=(QTQ) Q"B (3.28)

3.4.2. Faugerasova metoda

Z davodu potreby kalibrovat kompletni model kamery predlozené Faugerasem a Toscanim je

nutné kombinovat jiz zminéné rovnice (3.3), (3.5), (3.6), (3.16) a ziskat tak nasledujici vztah:

r11WXW + rlZWYW + r13WZW +t,

r31WXW + r32WYW + r33WZW +t,

IXu = —kyuf

(3.29)
r21WXW + TzzWYw + r23WZW +ty

131V X, + 13, VY, + 1337, + 8,

IYu = —ky,f

Nezapomerime, Ze zminéné rovnice mohou byt vyjddieny v metrické formé, tedy

nasledujicim zplsobem:

oy e 0 w o\/M Tz N3 I Y Xw
d . © T21 T2z T3 U Wy,
s |=\ 0 @ v O Y w, (3.30)
0 o 1 o/\™1 T2 Tz Lz [\ Wz
s 0 0 0 1
kde a, = —fk, a a,=—fk,. Transformacni matici A lze pak prepsat nasledujicim
zplUsobem:
w
Xw
SIYd =A w (331)
Wz
S w
1
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QyT + VT3 ayty + Vot,
3 tz

a1 + Uy ayty + upt,
A= < > (3.32)

Parametry kamery mohou byt ziskany ze symbolické matice A porovnanim s numerickou
matici ziskanou kalibraci kamery Hallovou technikou. Orientace vektorl 7; musi byt
ortogonalni a také skaldrni soucin mezi dvéma vektory musi spliovat nasledujici pozadavky
ortonormality:
T — . .
g =0 i #]

(3.33)
=1 1i=j

S vyuZitim téchto vlastnosti Ize ze vztahu (3.32) urcit ¢tyfi vnitfni parametry (a,, a,, Uy, V) a

Sest vnéjsich parametr( (11,13, 13, ty, ty), t,;) nasledujicim zplsobem:

uO = A]_A’g vo = AZA’:I-Z'
1 1
o, = (4,47 —uf) /2 a, = —(4,45 —v§) /2
1
=—(A; —upA ty = — (A14 — UpA
&1 au( 1 — Uop4s3) x au( 14 — UpAzs) (3.34)
1 1
r, = — (4, — vy4a3) 7, = — (Az4 — VoA34)
ay, ay
3 = Aj r3 = Azy

Kde Ize matici A vyjadfit nasledujicim zplsobem:

Al A14-
A = AZ A24_ (335)

A3 A34
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Ovsem pred samotnou estimaci parametrll kamery musi byt matice A vypocitana. Faugeras
predstavil novou variantu metody estimace matice A odvozenou z Hallovy metody. Z tohoto

dlvodu byl vyraz preveden do nasledujiciho tvaru:

A1WPW +A14 - IXu(ABWPW +A34) - O

(3.36)
APy + Ay — Yy (A3"P, + A3,) =0
Nasledné jsou vyjadfeny nezndmé proménné:
A A A
X, ::;fljyfhf+'Zli";fijyfh/IX&
34 34 34 (337)
y ~Azwp (A Ay, o,
u w w u
A34— A34 A34
Uvasui v v, o _ T _ A _ Az _
vazujeme mnozinu péti parametrl X = (T, T,,T5,Cy,C,)", kde T, = o= =
34 34
A o o=ty =22
Aza Aza Azs
x,=1."P,+C, -T1,7P, 'X,
'y, =1,%P, + C; - TP, v, (3.38)
Hodnota vektoru X je ziskana pomoci linearni metody nejmensich ¢tverci:
B = QX, (3.39)
kde
P = XL "Phi Oig 100 Xui
Q= IyTWpT —~ WpT B=1 1y (3.40)
O1x3  — Yy Pui Py; 0 1 ui
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Pak je vektor X vypocitdn pomoci pfedchozi rovnice.

X=Q'®'Q"B (3.41)

Nyni jsou parametry kamery ziskany z vektoru X pomoci rovnic (3.44):

3 41 ty

T, =—u,+—« = —
1 t, 0 t) u Ci=up+ t) ay
T3
Tz = (3.42)
ty
T3 TZ t
I3=—vy+—a C, =vy+2a,
t, t, t

Z

UvaZujeme, Ze norma tfi vektorU orientace 7; je rovna jednotce. S pouzitim predchozich

vztahd, je mozné urcit parametr t,. Uvazujme-li navic, Zze r3 = 1, pak

(= 1
T

(3.43)

Zbytek parametrl muze byt ziskan za poutziti vlastnosti skaldrniho a vektorového soucinu

mezi vektory, které jsou:

V1V, = |[v1llllv,]l cosa
lvy X ol = ||vq[ll[v,]l sina (3.44)
Dale plati, ze:
rrl =0 L#] lrixn || =1 L#]
r o o (3.45)
rirp =1 =] ||ri><rj||=0 =]
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Vnitfni parametry mohou byt ziskany nasledujicim zpisobem:

T, TS T, TT
u = — D, = —
e e
(3.46)
) )
“ T2 112 “ IT>112
Navic vnéjsi parametry, které reprezentuji orientaci kamery, jsou ndsleduijici:
T 1| < T, T >
== (T} — —=T.
R T A E
T T,TT
N <T3— ) 32T2>
T x T3l T2l (3.47)
. IT> |l
LT
Vnéjsi parametry, které reprezentuji pozici kamery, lze vyjadrit nasledujicim zpdsobem:
o lml <C _ T1T2T>
T TN T
o lml <C B T2T3T>
YT XTI T2 (3.48)
(= 1
7Tl

Pouzitim vektord r; v rovnici (3.49) dostavame pt¥imo matici vyjadiujici rotaci °R,,. Tfi dhly
orientace kamery a, 5,y mohou byt uréeny z rovnice rovnosti symbolické matice CRW a jeji
numerické reprezentace ziskané kalibraci. VSechny parametry linearniho modelu Faugerase
jsou nyni ziskany. Tyto parametry vyjadfuji zavislost mezi pozici trojrozmérnych bodl ve
scéné a jejich dvourozmérnych projekci. Tento model je samoziejmé vice presny v pfipadé,

Ze je zahrnuto radialni zkresleni, jak bude zminéno v nasledujici kapitole.
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3.4.3. Faugerasova metoda s radialnim zKreslenim

V pfipadé horsi kvality obrazu jiz samotna Faugerasova metoda neni dostacujici. MlzZe byt,
ale snadno modifikovdna tak, aby zahrnovala radidlni zkresleni. Jednotlivé vyrazy se pak

stanou nelinedrnimi a linearni metoda nejmensich ¢tvercl musi byt nahrazena iterativnim

algoritmem.
Kombinaci rovnic (3.3), (3.4), (3.5) a (3.7) dostavame:

7"11WXW + rlZWYW + r13WZW +t,

r31WXW + r32WYW + r33WZW +t,

CXd + CXdle'z = f

r21WXW + rZZWYW + r23WZW +ty

131V X, + 13, VY, + 1337, + t, (3.49)
r= / X+ °v7

Navic je nutné vyuZzit rovnice (3.16) pro transformaci z metrického soufadného systému do

IYd + CdelT'Z = f

diskrétniho systému v pixelech. Pak rovnice (3.49) definuje vektor neznamych, ktery je mozny

vypocitat za pouziti iteracnich metod (napf. Newtonova metoda).

T
x = (a,B,7, tr ty, tz ky, ky, g, o, ky ) (3.50)

Pro pfiklad Newtonova metoda minimalizuje nasledujici vyraz:

G(xx) = G(xg—1) + JAxy, (3.51)

kde x je vektor neznamych, G (x) je minimalizovana funkce, G(x;) je hodnota blizkého feseni
a J interpretuje jakobian funkce G (x). Pro nalezeni feseni je nezbytné, aby se hodnota funkce

G (x;) blizila nule.
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G(xx) =0 (3.52)

Jednim z hlavnich problém{ iterativnich algoritmU je konvergence k feseni, ktera je ovlivnéna
pocatecnim odhadem. Pocatecni odhad vsak mlze byt snadno ziskan kalibrovanim pomoci
linedrni metody Faugerase bez radidlniho zkresleni, kde predpokladdme hodnotu k; = 0. Pro

kazdou iteraci je nezbytné vypocitat hodnotu Ax;, pro ziskani nové hodnoty x.

]Axk = —G(xk_l) (353)

Pak Upravou rovnic (3.49) a (3.16) jsou funkce U(x) a V(x) ve tvaru:

w w w I
o Xyt Yy s Zy, +ty B ( Xag — uo)
T'31WXW + T32WYW + T33WZW + tZ _ku

(R

T21WXW + T‘ZZWYW + T23WZW + ty _ ( IYd - Uo)

131V X, + 13, VY, + 1337, + t, -k,

(gl o (gl ) e

Ulx)=f

(3.54)
Vix)=f

Abychom nyni mohli nalézt feseni, je nezbytné aplikovat rovnice (3.56) na n bodu kalibrace.
Pro nalezeni feSeni musime aplikovat vyraz (3.53), jehoZ poutZiti vyzaduje symbolicky zapis
funkce G(x;) a jeji matici parcidlnich derivaci jako prvky matice J. Jak je ukdazano

v nasledujicich rovnicich:

Uz (xk-1)

V1 (Xg-1)

G(xg-1) = (3.55)

/A PN
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0U;(xk-1) 0U;1(xk-1) Uy (xk-1)

o ap dk,
Vi (xp-1y Vi (xp-1y V; (xp-1)
J=| " oa B 7 ok, (3.56)
aVn(xk—l) aVn(xk—l) aVn(xk—l)
9 B 7 ok,

Nakonec ziskdvdme parametry daného modelu pomoci pouZiti pseudoinverzni transformace
rovnice (3.57) v kazdé iteraci. Cim vice je vykondno iteraci, tim lepsi presnosti je dosaZeno,

samoziejmé po urcitém poctu iteraci se jiz feSeni prakticky neméni.

Axy = =" D7YTG (xx-1)

X = Xg—1 + Axk

(3.57)

3.4. Urceni presnosti

Metody pouZité k vypoctu presnosti kalibrace kamery mohou byt klasifikovan do dvou

skupin.

1. Prvni skupina je zaloiena na analyzovani odchylek mezi redlnymi pozicemi
trojrozmérnych bod(i ve scéné vzhledem k trojrozmérné pozici vypocitané

z dvourozmeérné projekce bodu ve snimaném obrazu.

2. Druhd skupina metod porovnava redlnou (nasnimanou) pozici pixelu ve
dvourozmérném obrazku vzhledem k prepocitané pozici trojrozmérného bodu ve

scéné na obrazovou plochu obrdazku.

-36-



3.5.1. Méreni v trojrozmérném prostoru

V ndsledujicim textu jsou vysvétleny a popsany nékteré nejvice pouzivané metody méreni

presnosti:

1. Trojrozmérna pozice ziskana pomoci stereo triangulace: V prvnim kroku této metody

jsou potizeny dva obrazky scény, ktera obsahuje mnozinu trojrozmérnych testovacich
bodd, jejichZ pozice jsou dobfe znamy. V druhém kroku, jsou vypocitany trojrozmérné
souradnice stejnych bodu z jejich projekci a za pouziti kalibracnich parametr danych
kamer. Tato pozice je uréena jako prlsecik optickych paprskli obou kamer. Na zavér je
porovnana odchylka mezi redlnymi a vypocitanymi body. Pfesnost zdlezi na kvalité
kalibrace obou kamer a pouzitém matematickém modelu kalibrace. Princip tohoto

vypoctu lze nalézt na Obr. 3.9.

s o, {C}
) ’ ’ - X X c2
Soufadny systém \bz " Soufadny systém
kamery €. 1 . kamery €. 2

Souradny systém
sceny

Obr. 3.9: Princip méreni presnosti
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Znama a presné definovana
kalibraéni rovina

0O

{1}

Yi

. Zc
OC
Soufadny systéem |
kamery

Souradny systéem
scény

Obr. 3.10: Princip méreni presnosti

2. Radius nejednoznacnosti v kalibracni plose. Nejprve ur¢éime mnozinu trojrozmérnych
testovacich bod(, které lezi na stejné testovaci plose a jejichZ pozice v soufadném
systému scény jsou dobre znamy. Dale je pro kazidy bod v dvourozmérném obraze
scény poutZit kalibraéni model kamery pro vypocet optického paprsku mezi ohniskovym
bodem kamery a bodem v obrazu. Zkoumanim optického paprsku a jeho priseciku s
testovaci plochou detekujeme bod priseciku. Vzdalenost mezi redlnou trojrozmérnou
polohou testovaciho bodu a vypoltenym prusecikem definuje polomér
nejednoznacnosti okolo tohoto bodu. Princip metody lze nalézt na nasledujicim

obrazku Obr. 3.10.

3. Vzdalenost s ohledem na opticky paprsek. Tato metoda je zobecnénim predchozich
metod. Odchylka méfeni je dana jako vzdalenost mezi redlnou trojrozmérnou pozici

testovacich bod( a optickym paprskem generovanym jeho projekci. Vyhodou je, na
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rozdil od metody , trojrozmérnd pozice ziskané pomoci stereo triangulace”, pozadavek
na data pouze zjedné kamery. Na rozdil od metody ,rddius nejednoznacnosti v
kalibracni plose” neni zapotrebi jen bodUl z jedné plochy. Pfiklad metody lze nalézt na

Obr. 3.11.

. NSCE (normalizovand chyba stereo kalibrace) [43]. MnoZina pixell v obrazku je pomoci
kalibra¢niho modelu kamery transformovana zpét do scény, tak Ze kaidy zpétné
promitnuty pixel pokryva urcitou plochu ve scéné. Tato plocha pak urcuje rozliseni
metody pro danou vzdalenost. Orientace plochy je kolmd k optické ose. Ptiklad Ize

nalézt na Obr. 3.12.

Necht je dano n zkoumanych bodl. Hloubka plochy i-tého trojrozmérného bodu je
rovna CZW, dale radek a sloupec ohniskové vzdalenosti je a, a a,. Zpétna projekce
pixelu na tuto plochu je pak obdélnik o velikost a X b. Necht jsou skutecné souradnice
i-tého trojrozmérného bodu definovany jako usporadana trojice (CXwi, Yoi €Z,0)
v soufadném systému kamery a necht souradnice ziskdny zpétnou projekci pixelu a
jeho priseciku s povrchovou plochou jsou také reprezentovany jako usporadana trojice
(“Rois Vi €Z2,,0) vsoutadném systému kamery. Normalizovanad chyba stereo

kalibrace (Normalized Stereo Calibration Error) NSCE je pak definovéana jako:

7/,
nlrcg _ Cy )2 Cy  _ Cy )2
NSCE:EZ (o AXWZ‘) + (i = Vi) (3.58)
= “Zwi (a3* + ;%)
12
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Soufadny systém -
kamery
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{W} Soufadny systém

sceény

Obr. 3.11: Princip méreni presnosti

Obrazova plocha

Plocha pixelu
X ve specifické vzdalenosti

Souradny systéem .
kamery !
{W} Soufadny systém

sceny

Obr. 3.12: Princip méfeni pfesnosti
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3.5.2. Méreni ve dvourozmérném prostoru

Nasledujici sekce popise dvé moZnosti vypoctu presnosti v ploSe obrazu v jednotkach pixel(:

1. Presnost ze zkreslenych soufadnic v obrazu: Nejprve pfipravime obraz obsahujici
mnozinu testovacich bodd se znamou trojrozmérnou polohou. Ndsledné uréime jejich
dvourozmeérné pozice, jako projekci ziskanou modelem kamery do plochy obrazu a to
s ohledem na zkresleni. Pfesnost metody je pak ziskdna jako méreni odchylky mezi
redlnymi dvourozmérnymi body (ziskanymi pomoci metod rozpozndvani obrazu) a

body vypoctenymi (ziskanymi pomoci projekce modelem kamery).

2. Presnost z nezkreslenych soufadnic v obrazu: Nejprve pfipravime obraz obsahujici
mnozinu testovacich bodl se znamou trojrozmérnou polohou. Nasledné urcime jejich
dvourozmérné pozice, jako linearni projekci modelem kamery do plochy obrazu bez
ohledu na zkresleni ¢ocky. Pokracuje se rozpoznanim redlnych dvourozmérnych pozic
bod( v obrazu a odstranénim zkresleni, pomoci pouziti modelu kamery a tedy ziskani
mnoZiny bodd s nezkreslenymi souradnicemi. Pfesnost je pak ziskdna jako méfeni
odchylky mezi body vypoctenymi (ziskanymi pomoci projekce modelem kamery) a
redlnymi nezkreslenymi dvourozmérnymi body (ziskanymi pomoci metod rozpoznavani

obrazu a odstranénim zkresleni).

3.5. Experimentalni vysledky

Experimentalni vysledky jsou prezentovany v této sekci ze dvou hlavnich divodu:

1. Prvnim z nich je porovnani jednotlivych metod kalibrace kamer z hlediska presnosti a

vypocetni naro¢nosti.
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2. Druhym davodem je aplikace kalibracnich metod na realny pfipad z oblasti robotiky.
Pouziti redlnych dat je velice dileZitym faktorem, jelikoZz vypocetni metody nejsou
ovlivnény pouze chybou modelu kamery a numerickou metodou pouzitou pro
minimalizaci. Je nutné si uvédomit, Ze v realné aplikaci je nutné pocitat s chybou
zpUsobenou nepresnou detekci trojrozmérné polohy bodu ve scéné a také nepfesnou

detekci dvourozmérné polohy bodu v nasnimaném obraze.

Vlastni realizace automatizované metody pro robustni detekci polohy efektoru ramene
robotu byla prfedstaven v predeslé kapitole. Pouzitim dat, ziskanych touto jsme nyni schopni

ovérit funkénost jednotlivych metod kalibrace kamery a ovéfit jejich rychlost a presnost.

Je nutné upozornit, Ze vypocet byl provadéni na notebooku Asus A6Ja s procesorem Intel
Core Duo T2400 1,83GHz, 1GB paméti RAM a operacnim systémem Windows Vista. Jak jiz
bylo zminéno veskery koéd byl feSen jako fizeny kéd vjazyce C#, implementovany pro

platformu. NET.

V nasledujici tabulce Tab. 3.1 naleznete srovnani rychlosti jednotlivych kalibraénich metod.
Jednd se o dobu vypoctu kalibracénich parametrl pro jednu kameru. Doba vypoctu je

vyjadrena v milisekundach a je zaokrouhlena na celd ¢isla.

Z vysledk( je jasné patrné, Ze linearni metody (Hallova a Faugerasova) jsou velice rychlé,

zatimco iterativni metody jsou v dlisledku nutnosti iterovani k feSeni pomalejsi.

Metoda\Pocet bodi 8 100 268
Hallova 1ms 1ms 2ms
Faugerasova Ims Ims 2ms
Faugerasova se zkreslenim 1ms 13ms 21ms

Tab. 3.1: Vypocetni rychlost kalibracnich metod
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V nasledujicich tabulkach Ize nalézt vypocitané hodnoty presnosti jednotlivych metod pro

268 parl trojrozmérnych bodu ve scéné a jejich dvourozmérnych projekci v obraze.

Tab. 3.2 ukazuje vzdalenost vypocéteného optického paprsku od redlné polohy
trojrozmérného bodu v pracovnim prostoru ramene robotu viz kapitola 3.5.1.1. Tabulka
obsahuje primérnou hodnotu chyby trojrozmérné pozice v milimetrech, jeji smérodatnou

odchylku o a maximum. Dale obsahuje vypoctenou hodnotu NSCE viz kapitola 3.5.1.4.

Metoda Primér [mm] o [mm] Max [mm] NSCE
Faugerasova 0.3731 0.4956 3.1423 0.9162
Faugerasova se zkreslenim 0.3742 0.4852 2.9881 0.9171

Tab. 3.2: Porovnani trojrozmérné presnosti

Metoda Praimér [px] a [px] Max [px] ‘
Hallova 0.3774 0.4661 2.9731
Faugerasova 0.3741 0.4861 3.0683
Faugerasova se zkreslenim 0.3743 0.4759 2.9192

Tab. 3.3: Porovnani dvourozmérné presnosti v nezkresleném obrazu

Metoda Pramér [px] g [px] Max [px] ‘
Hallova 0.3774 0.4660 2.9730
Faugerasova 0.3740 0.4861 3.0683
Faugerasova se zkreslenim 0.3742 0.4758 2.9174

Tab. 3.4: Porovnani dvourozmérné presnosti ve zkresleném obrazu
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Tab. 3.3 a Tab. 3.4 obsahuje presnosti méreni pozic obrazovych bodid ve zkreslenych i
nezkreslenych souradnicich viz kapitola 3.5.2. Tabulka obsahuje priimérnou hodnotu chyby

dvourozmeérné pozice v obraze v pixelech, jeji smérodatnou odchylku o a maximum.

Z vysledku je patrné, Ze primérné hodnoty chyb jsou pomérné nizké a metodu kalibrace
kamery lze pouzit pro Sirokou $kalu uloh. Ddle jsme vyhodnotili, Ze metoda generovani dvojic
redlnych trojrozmérnych bodl ve scéné a jejich dvourozmérnych projekci v nasnimanych
obrazech je velice presnd. Navic zachovava vysokou rychlost vypoctu a je schopna funkce i za

velmi Spatnych svételnych podminek.
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4.Prostorova rekonstrukce

Prostorovd rekonstrukce slouzi k ziskani trojrozmérné informace scény snimané jednou
pohybujici se kamerou, nebo statickou strukturou sloZzenou minimalné ze dvou kamer.
Vzajemny vztah mezi rozdilnymi pohledy na scénu lze popsat epipolarni geometrie, kterd je

blize popsana v této kapitole.

4.1. Uvod

Jednim z mozZnych pfistupl prostorové rekonstrukce je pouziti kalibrace kamery, zminéné
v kapitole 3. Vtomto ptipadé je identifikovan model kamery, ktery modeluje vztah mezi
redlnymi trojrozmérnymi pozicemi bodl ve scéné a jejich dvourozmérnymi projekcemi

snimanymi pomoci kamer.
Model kamery mize byt pouzit k nasledujicim operacim:

1. Vypocet polohy dvourozmérné projekce ztrojrozmérné polohy redlného bodu ve

scéne.

2. Vypocet trojrozmérného optického paprsku prochazejiciho zndmou polohou jeho

dvourozmérné projekce.

Ke zjiSténi prostorové informace o snimané scéné je ovSem zapotiebi pouzit nejméné dvou
optickych paprskl. S jejich pomoci je pak mozné uréit trojrozmérnou informaci pomoci

metody triangulace.
Mnozina paprskd mize byt ziskana pomoci:

1. Jedné pohybujici se kamery, nesené napf. na ramenu robotu, ¢i na mobilni robotické

plosiné. Jeji poloha a orientace musi byt pfesné zndma.
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2. Systému binokularniho vidéni sestaveného z fixni struktury dvou kamer, resp. ze tfi
(systém trinokuldrniho vidéni) a vice kamer. Priklad systému binokularniho, resp.
trinokuldrniho (tfeti kamera je zobrazena odliSnou barvou) systému vidéni |ze nalézt
na Obr. 4.1. Systém je sloZen ze dvou, resp. tfi Stérbinovych kamer, s jejichz pomoci

je snimdna scéna okoli ramene.

Je nutné upozornit, Ze v aktivnich systémech mohou byt optické a geometrické
charakteristiky kamer dynamicky ménény a to v dlsledku zmén scény, pohybu ve scéné a

zmény vlastnosti kamer.

Kamera €. 2

T

Kamera ¢. 1

N

Obr. 4.1: Systém prostorového vidéni robotu

Vzhledem k fixni pozici jednotlivych kamer systému stereo vidéni je mozné modelovat jejich
vzdjemny vztah. Geometrie popisujici tento vztah se nazyva epipoldrni geometrie. Poprvé
byla publikovana Longuet-Higginsem v roce 1981. Od této doby bylo vyvinuto velké mnozstvi
vyraznych vylepSeni. Rozsahly pocet praci se vénuje tématikou samo se kalibrujici a

nekalibrované systémy. Pro priklad, v roce 1992 publikoval Faugerass kratkou zprava o samo
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se kalibrujicim systému, které byly nasledné pouzity kuréeni parametri kamery pro

epipoldrni geometrii [19].

V této kapitole bude stru¢né popsan matematicky aparat prevzaty z [58], [59] a odvozeny
zakladni vztahy pro jeho praktickou aplikaci. Matematicky aparat je zjednodusSeny pro
konkrétni pripad, kdy kamery snimajici scénu jsou zaméreny na shodny objekt a jsou v{ci

sobé natoceny (viz Obr. 4.2).

4.2. Princip triangulace

Princip triangulace je zaloZen na vypocCtu trojrozmérné pozice bodu ve scéné z pruseciku

nejméné dvou optickych paprskl. Schéma Ize nalézt na Obr. 4.2.

Mw

-

Yea Yes
X ca ZCA\ Z cs
Ca X Ce
Y w Xw
sz
Ow

Obr. 4.2: Snimani scény pomoci dvou kamer
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V praxi ovsem kamera nefunguje jako idedlni Stérbina a to z dUvodu zkresleni objektivu. Také
jsou zde chyby zplsobené digitalizaci obrazu. Problém je zplsoben tim, Ze se optické paprsky

neprotinaji v jednom bodé.

Proces triangulace musi byt upraven tak, aby nalezl bod, ktery lezi uprostfed nejkratsi
spojnice obou optickych paprskd. Zvazme dvourozmérny obrazovy bod m, a korespondujici
bodu mg je vdruhém obrdzku. Oba body m, a mg jsou obrazy stejného trojrozmérného
bodu scény M. Matematické modely obou kamer umoznuji nalezeni polohy bodl m, a mp

s respektem na souradnicovy systém kamery. Také jsme schopni urcit trojrozmérny smérovy
T
vektor optického paprsku jako funkci polohy obrazového bodumy, = ( ‘X, 'Y,,1),

mg = ('Xg, Y1)

8a(my) = Ny -my (4.1)
0p(mp) = Np - mp

Opticky paprsek je pak definovan jako pfimka prochazejici optickym centrem kamery a se

smérem odpovidajicim smérovému vektoru ziskanym podle vztahu (4.1).

Ukolem je nalezeni nejkratsi spojnice obou paprskd. Jedna se o Use¢ku definovanou body P,

a Pg, kde polohy téchto krajnich bod( jsou:

PA:CA+C¥'6A(mA)

(4.2)
Pg = Cg + B - 55(mp)
Hodnoty parametrl « , 8 jsou z intervalu (0; o) a Ize je nalézt feSenim soustavy rovnic:
(Py— Pg) X 64(my) =0
(P4 — Pg) X 6g(mp) =0 (4.3)

Po dosazeni dostavame:
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(CA —Cpta-8y(my) —a- 53(’”3)) X 64(my) =0

(4.4)
(CA —Cpta-64(my) —f- 53("13)) X 6p(mp) =0
Po dalSich upravach, které zde neuvadime, dostdvdme feSeni ve tvaru:
d; d; — d;— d,
a =

ds dy-d, d

5 4 2 2 (45)
_d; + dya
= 0

Hodnoty proménnych d4, d,, d3, dg4, ds:

dy = (C4 — Cp) - [65(mp)]"

dy = 64(my) - [65(mp)]"
d3 = (C4 — Cp) - [a(m)]" (4.6)
dy = 6g(mp) - [65(mp)]"

ds = 8a(my) - [§4(m)]"

Po vyjadreni polohy bodl P, a Py Ize snadno vyjadfit polohu triangulovaného bodu P jako

bod uprostied nejkratsi spojnice optickych paprska:

p=raths (4.7)
2
4.3. Epipolarni geometrie

Epipolarni geometrie definuje vztah mezi dvéma kamerami. Zvazme trojrozmérny bod ve
T
scéné M = (WX, Wy, WZ,1) vyjadien vzhledem k soufadnému systému scény {W} a jeho

v . T T . ;o
dvourozmérné projekce m, = ( x,, IYA,l) amg= ( X5, 1Y, 1) v pixelech na snimcich

ziskanych pomoci dvou statickych kamer. Tfi body my,, mg a M urcuji plochu II, ktera protina
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obé obrazové plochy v epipolarnich pfimkach l,,4 a l,,5, nebo naopak. Stejnd plocha oviem
muZe byt vypocitdna pouZzitim ohniskovych bodl C4 a Cz a jedné dvourozmérné projekce
my, nebo mpg. Tento princip redukuje problém korespondence v celé ploSe obrazu na
vyhledavani podél jednoduché usecky, tedy casti epipoldrni pfimky. Schematicky priklad

epipoldrni pfimky a epipdlu Ize nalézt na Obr. 4.3.

Mw

L]

Ime Yce

/ Cs

Y w Xw
Zw

Ow
Obr. 4.3: Priklad epipolarni pfimky

Necht jsou znamy matematické modely dvou pouzitych kamer (viz kapitola 3), vyjadrené jako

matice 4, B rozméru 4x4.

All A12 A13 A14
A21 AZZ A23 A24

A= 4.8
Ay Ay Ags Ag (4.8)

A41 A4—2 A4-3 A4—4-
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3.5.1. Vypocet polohy optickych stredii kamer

Nejprve je nutné urcit optické stfedy obou kamer. Pro zjednodusSeni vypoCtu nejprve

vyjadfime matici T4 a vektor U4 z matice A prvni kamery.

A1 Ap Agg
Tp=|Axn Az A
Az1 Azp Aszz (4.9)

Analogicky stejnym zplisobem vyjadiime matici Ty a vektor Up z matice B druhé kamery.
Optické stiedy obou kamer C 4 a Cp pak vypocteme podle vztahu:

CA = Tzl . UA
Cy =Tz - Ug (4.10)

3.5.2. Vypocet polohy epipolu

Pokud optické stredy vyjadfime jako:

Cax Cpx
CA = CAy , CB = CBy , (411)
Caz Cpz
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Ize snadno urcit polohu epipdll E, , Eg obou kamer nasledujicim zplsobem:

Cpx Cax
E, =A%), B, =B |, (4.12)
Cpz Caz
1 1
kde
EAx EBx
Ey, = |Eay | , Eg =|Esy (4.13)
EAZ EBZ

3.5.3. Urychleni vypoctu smérového vektoru epipolarni primky

Pro usnadnéni vypoctu vektoru optického paprsku z dvourozmérné projekce je nutné zavést
vektory t4q, taz, taz jako Fadky matice A:

Aqq Az Azq
tan =| A1z | » taz =422 |, tas=1| A3 (4.14)
Aq3 Azz Az3

Déle vyjadiime vektorové souciny nyq, nyz, nysz nasledujicim zplsobem:

Ng1 = tay X ty3

Nyp = tA3 X tAl (415)

Na3z = tag X Ly
Sestavime matici vektorovych soucint N4 rozméru 3x3 tak Ze jednotlivé sloupce matice po

fadé doplnime prvky vektorld ngq, nyz, Nas:

Ny =:("£1 Ny N3 ) (4.16)
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Zavedeme matici Sz rozméru 2x3 sestavenou z prvkl vektoru Eg nasledujicim zplsobem:

_(Epz 0 —Epy
SB B ( 0 EBZ _EBy> (4.17)
Dale vypocteme matici Mg 4:
Mgy = Sp - (Tg - Ny) (4.18)

T
Pomoci této matice jsme okamZit& schopni pro libovolny bod mpz = ( ‘X, Y5,1) ve
snimku potizeném kamerou (popsanou matici B) urcit dvourozmérny vektor sméru
epipolarni primky, jako funkci A, polohy budu mg:

Ap(Mp) = Mpy - my, (4.19)

Analogickym zpUsobem lze odvodit matici M,z . Pomoci které pro libovolny bod m, ve
snimku potizeném kamerou (popsanou matici A) urcit dvourozmérny vektor sméru
epipolarni pfimky, jako funkci 4, polohy budu m,:

Aa(Mmg) = Myp - mq (4.20)

3.5.4. Rektifikace

Jak jiz bylo uvedeno, pokud vyhledavame podél epipolarni pfimky, dojde k vyraznému
urychleni vypoctu. Prohleddvana plocha je tak redukovédna na Usecku. Pro urychleni vypoctu
je vyhodnéjsi dvojici zpracovavanych obraz(i transformovat takovym zplsobem, aby

odpovidajici si parové pixely lezely v obou obrazech na stejnych radcich.

Rektifikace je tedy proces, pfi kterém se obraz transformuje takovym zplsobem, Ze

epipolarni pfimky jsou v obou obrazech zarovnany horizontalné.

Pro rychly vypocet je vyhodné vyjadfFit vektory ¢y, ¢, c3:

-53-



Cz = CA X CB
1 —=C, X CB (421)

c3 =(Cy—Cp) Xy

S jejich pomoci pak vyjadiime matici optickych stfed(i C rozméru 3x3 tak, Ze doplnime jeji fadky

€1
C= (Cz> (4.22)
C3

Dale s pouzitim vztahu (4.17) sestavime matice Q, a Q,:

po fadé obsahem vektorli ¢1, ¢, C3:

Q,=C-N,
! 4 (4.23)
Q;=C-Ng
Nyni Ize provést rektifikaci vSech bod(i obrazu podle nasledujiciho vztahu:
my = Q1 my, (4.24)

T
kde m, = ( X,, Yy, 1) je bod zdrojového obrazu ve snimku pofizeném prvni kamerou

) T
(popsanou matici A) am, = (I'XA, I'YA, I'WA) je odpovidajici bod rektifikovaného obrazu, ktery

je nutné normalizovat:

IIXA/IIWA
‘rnf'1 = IIYA/IIWA , (425)
1

Transformaci jednotlivych bod( druhého obrazu Ize provést analogickym zplisobem.
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I 4 7

5. Hloubkové vnimani

Hloubkové vnimani je jednim z nejdulezitéjSich procesl rozpozndvani obrazu u clovéka a

vysSich obratlovc(l. Zejména proto, Ze umoZniuje vysoce presné pohyby v prostoru a vizualni

zpétnou vazbu.

Metody hloubkového vnimani:

1. Zaostfovani: Pro danou ohniskovou vzdalenost se predméty v urcité vzdalenosti jevi

jako ostré a predmeéty vzdalenéjsi ¢i blizsi se jevi jako rozmazané. Monotdnni zavislost
mezi ohniskovou vzdalenosti a ostrosti objekt( v zavislosti na jejich vzdalenosti nabizi
moznost vyuZziti v oblasti prostorového vidéni.

Hloubkova informace z pohybu: Jedna se o detekci prostorové informace z pohybu.
Pro pfiklad zminme napf. pozorovani z vlaku. Pohyb vzdalenych objektd je velice
pomaly, na rozdil od pohybu blizkych predmétu, ktery se jevi jako velice rychly. Tento
efekt je pro uréeni hloubkové informace velice dobfe pouzitelny. V pripadé, ze je
rychlost objektu zndma, je mozné urdit jeho vzdalenost.

Kognitivni metody: Ze znalosti velikosti urcitého typu objektu jsme schopni jeho
pozorovani, urcit, jak daleko se nachazi. V rdmci pozorovani dochazi k perspektivni
projekci a tedy odpovidajicimu zmenSovani vzddlenych objektld. Pokud zname
parametry perspektivni projekce a typickou velikost objektu, jsme schopni uréit jeho
vzdalenost.

Stereovidéni: Jedna se o nejvyznamnéjsi metodu, kterd umoziiuje vnimat hloubkovou
informaci pozorované scény. Méreni vzddlenosti je zalozené na soucasném vnimani
scény ze dvou ¢i vice rozdilnych pohledl. Vzdalené objekty se v obou pohled lisi jen

velmi malo, na rozdil od objektt blizkych, jejichz posunuti je velmi vyrazné.
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Kazdy z téchto pristupl ovsem ma ale své stinné stranky a omezeni. Hloubka detekovand
pomoci metody zaostfovani nas nuti pouZit mobilni opticky systém s omezenou hloubkou
pohledu. Hloubkovd informace ziskana z pohybu nas zase omezuje pouze na konstantni
pohyby a ze své podstaty zpuUsobuje slepy bod pfimo pred kamerou, ktery je nutné
kompenzovat. Kognitivni zplsob na druhou stranu vyZaduje schopnost uceni se a
rozpoznavani obrazu, ktery je vypocetné velmi narocCny. DalSim negativnim faktorem je, ze
objekty se ve scéné cCasto prekryvaji, coz celou situaci komplikuje. Na zavér je zde
stereovidéni vyzadujici alespon dva zdroje obrazu a vyznacujici se vysokou vypocetni

narocnosti.

Vzhledem k problémdm jednotlivych pfistupl se v ptirodé vidy vyskytuji kombinace
jednotlivych metod. Pro zajimavost zmifime pfriklady vyskytujici se v ptirodé. Napf. Zaby
vyuZivaji zaostfovani a stereovidéni, holubi vyuZivaji stereovidéni a urceni hloubkové

informace z pohybu a ¢lovék vyuZzivaji stereovidéni spolu s kognitivnimi schopnostmi.
Souhrn jednotlivych vlastnosti Ize nalézt v nasledujici tabulce.
Metoda Vyhody Nevyhody

Nutna optika s omezenou hloubkou
Ohniskova vzdalenost | Jeden zdroj obrazu

pohledu
Hloubka z pohybu Jeden zdroj obrazu Nutni znalost rychlosti, slepy uhel
Nutna schopnost uceni a rozpoznavani,
Kognitivni schopnosti Jeden zdroj obrazu
nizka robustnost
Stereoskopie Robustnost, statickda metoda Dva zdroje obrazu, narocny vypocet
Tabulka 5.1

Jak jiz bylo feceno, nejdulezitéjSi metodou hloubkového rozpoznavédni je metoda
stereovidéni, a proto je na ni zbytek této kapitoly zaméren. Tato kapitola pokryva zakladni

aspekty stereovidéni.
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Metody stereovidéni jsou zaloZzeny na vyhleddvani shodnych elementl ve zdrojovych
obrazech (proces stero korespondence). PouZiti pfimé intenzity jednotlivych pixelt obrazu
pro vyhledavani shod neni dobrym feSenim, jelikoZz rozdily nasnimané intenzity mezi
pouzitymi kamerami jsou pomérné znacné. Tyto rozdily jsou zplsobeny drobnymi
odliSnostmi pouZitych CCD (Cipli, které nelze vyrobit absolutné shodné, ddle svételnymi
podminkami a Sumem v obrazu. Rozdily intenzity pak zplsobuji zna¢né problémy pfi procesu
parovani pixell v jednotlivych obrazech. Pro zajimavost uvedme, Ze Julezs [51] provadél
experimenty s nahodnymi teckovanymi stereogramy a prokdzal, Ze lidé jsou schopni

rozpoznat hloubkovou informaci i pres problém s rozdily intenzity v obou pohledech.

Proces stero korespondence je velmi obtizny. Pokud je ve scéné obsazeno N bod(, které je
nutné detekovat, pak musi byt uvazovano N? moznych shod. Mnoho téchto bod(l je mozné
vyloucit vzhledem ke geometrickym omezenim, ale i pfes pouzité omezeni je stale mozné
nalézt vice nei jedno spravné Feseni. Uloha je navic komplikovana existenci tzv. occlusion
objektl. To jsou objekty ve scéné, které se promitaji pouze na jednu z kamer, protoze diky
jinému uhlu pohledu ostatnich kamer jsou tyto objekty ¢astecné skryty za ostatnimi objekty

ve scéné. Samoziejmé muze dojit i ke skryti daného objektu Sumem vzniklym béhem snimani.

Nanestésti prfes veSkeré snahy docilit vtéto oblasti pokroku, nebyla zatim oblast stereo
vidéni dostatec¢né a jednoznacné popsana a standardizovdna. Tento fakt vede k vyskytu
velkého poctu metod vypoctu a stale se objevujici nové metody. Tato kapitola se snaZi popsat

co nejvétsi pocet v soucasnosti pouzivanych metod.

V poslednich dvaceti letech se obor robotiky zabyva studiem exitujicich feseni v pfirodé a
jejich realizaci v technické praxi. V této kapitole si popiSeme fakta zakladniho principu
stereoskopie u lidi a zvifat. Jak jiz bylo popsano dfive, jsou znalosti z této oblasti znacné

neucelené, a proto nemulzZe byt v oblasti robotiky poskytnut kompletni model a definice
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stereo vidéni. Pro lepsi pochopeni problematiky je dilezité zminit nékteré aspekty vyskytujici

se v pfirodé a vyuZzit tyto aspekty v navrhu jednotlivych robotickych systému.

Stereovidéni je mechanismus, pomoci kterého je ziskdna hloubkova informace jednotlivych

bod( v obrazu a to i navzdory nejednoznacnosti, které mohou nastat.

Umélé i pfirodni stereoskopické systémy maji samozifejmé sva omezeni a to zejména v oblasti
rozpoznavané hloubky. Tato omezeni vyplyvaji jednak z geometrie stereoskopického

systému, dale pak z usporddani snimacich senzor( a zplsobu zpracovani obrazové informace.

5.1. Omezeni mnoZiny bodii pro parovani

Vzhledem k faktu, Ze metody stereovidéni jsou vypocetné velice narocné, je nutné stanovit
jistd omezeni, oklestujici velikost prohleddvaného prostoru moznych parovych boda.

Z jednotlivych moZnych omezeni jmenujme nasledujici:

1. Epipolarni omezeni: Bylo jiz zminéno v predchozich kapitolach.

2. Omezeni podobnosti: Silné a jednoznacné omezeni, zaloZzené na predpokladu, kde
pouze shodné vlastnosti mohou byt sparovany mezi obrazky. Napf. vzestupna hrana
mUZe byt sparovana pouze se vzestupnou hranou, jelikoz smér hrany je vzhledem
k pouzité projekci invariantni.

3. Omezeni kontinuity: Objekty ve scéné jsou spojité, proto se i disparita v hloubkové
mapé musi ménit pouze spojité, nikoli skokem. Tedy samoziejmé s vyjimkou hranic
objektl. Problémem ovsem je, Ze nejCastéji vyhleddvané objekty jsou hrany, které
tvori hranice objektd. Tento fakt zplsobuje omezeni tohoto pfistupu pouze na
nékteré metody stereovidéni.

4. Omezeni jednoznacnosti: Kazdy vyznacny prvek v jednotlivych obrazcich mize byt

pfifazen pravé jednomu objektu v parovém obrazku. Problém samoziejmé nastava
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s odlesky a occlusion objekty, které se vykytuji pouze v obraze jedné z kamer a nemaji
parovy ekvivalent.

5. Omezeni poradi: Toto omezeni lze pouZit v systémech s rovnobéznymi optickymi
osami. Body leZici na levé strané od dané pozice, budou od této pozice lezet na levé
strané i v druhém obrazu.

6. Omezeni symetrie: Vychazi z nasledujiciho predpokladu. Pokud se uréity objekt
v levém obraze jevi jako shodny s prvkem v pravém obraze, pak toto pravidlo musi

platit i naopak, tedy algoritmus musi byt symetricky.

Zminéné definice omezeni nebyly nikdy formalné standardizovany, ale jsou Siroce pouzivané
v oblastech stereovidéni. Prvky obrazu, které nespliiuji tato kritéria, jsou vylouceny z dalSiho

vypoctu, nebo jsou vyhodnocovany az v pokrocilych stadiich vypoctu algoritmu.

5.2. Klasifikace metod stereovidéni

Z pohledu implementace Ize stereovidéni rozdélit na dvé casti:
1. Vyhledavani vyznaénych ¢asti.
2. Hledani stereo korespondence téchto ¢asti.

Struktura lidského mozku naznacuje, Ze i lidé zpracovavaji obrazovou informaci podobnym
zpUsobem. Existence mnoha zpétnych vazeb mezi vyhleddvani vyznaénych ¢asti a hledani
stereo korespondence téchto ¢asti vSak naznacuje, Ze se nejednd o striktné oddélené
procesy, ale o procesy vzajemné propojené. Pres tento fakt, jsou procesy v robotice

realizovany oddélené a samostatné.
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5.3. Metody zaloZené na hledani vyznacnych mist

Tyto metody nasledu;ji pravidla dekompozice celého procesu. Nejprve se extrahuji projektivni

invarianty, tedy oblasti, které jsou v obou obrazech neménné.

Existuje velmi mnoho zpUsobd, jak vyhledavat objekty v obraze. Nejvice pouZivanou metodou
je detekce hran, které je definovano jako strma zména intensity v dané oblasti. Zmifime napf.

Sobellv filtr, Canny-Deriche, Laplancian Gausian (LOG), Gabor Longos atd.

S ohledem na typ filtru a pfitomnosti prahovani mohou byt vyhleddvané vlastnosti numerické
(binarni, skaldrni, nebo vektory), nebo symbolické. V prvnim pfipadé mohou byt algoritmy
klasifikovany na korelacni stereo metody, iterativni stereo metody a konstruktivni stereo

metody. BliZ$i popis lze nalézt v nasledujicich kapitolach.

5.3.1. Korelac¢ni stero metody

Korespondence mezi dvéma vlastnostmi muize byt vypoctena numericky. Jednotlivé
vlastnosti jsou korelovany a vypocteny koeficient je tim vétsi, ¢im jsou si vlastnosti
podobnéjsi. Samoziejmé tento pfistup vyzaduje provéreni vSech moznosti a nalezeni

globalniho, nikoli lokalniho maxima.

Korelac¢ni stereo algoritmy jsou vyhodné zejména zdlvodu jejich jednoduchosti a
neiterativniho pfistupu k vypoctu. Na druhou stranu, ale pfindseji velké mnozstvi chyb ve
vypoctené hloubkové mapé a tyto chyby musi byt minimalizovany prostfednictvim pouZziti
nékterych drive zminénych omezeni a také pomoci nadsledného zpracovani vhodnym filtrem.
Dalsim moznosti vylepSeni feSeni je hledat shody ve dvourozmérnych vyrezech na misto

pouhych epipolarnich ¢ar. Tento zplisob ovsem zpomaluje cely vypocet.
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5.3.2. Iterativni stereo metody

Iterativni metody stereovidéni kopiruji metody korelacni. Jako pocatecni odhad je pouZit
odhad vypocteny pomoci operace korelace mezi dvéma vstupnimi obrazky. V tomto pripadé
je pouZito metod hledani globalniho maxima. Vhodnym postupem je iterativni optimalizacni
algoritmus, ktery v pribéhu jednotlivych iteraci vylucuje lokalni maxima a iteruje k maximu

globdlnimu. Za timto ucelem je mozné pouzit mnoho jiz existujicich optimaliza¢nich metod.

Optimalizaéni algoritmy také v nékterych pripadech Uspésné pouZivaji metod umélé
inteligence. Zmifnme naptiklad Hopfieldovy neuronové sité [52], simulované metody Zihani

[53], bunécné neuronové sité [54] a dalsi.

Iterativni a kooperativni stereo algoritmy produkuji velice dobré vysledky, ale jejich

nevyhodou jsou dlouhé doby vypoctu a pomald konvergence k reseni.

5.3.3. Konstruktivni stereo metody

Nékteré metody stereovidéni jsou zaloZzeny na jiné optimalizaéni metodé a to metodé
dynamického programovani. Poéatecni sparovani je v tomto pripadé odhadnuto a to typicky
aplikovanim omezeni poradi na hranice obrdzku a vysledné fesSeni je pak konstruovano
iterovanim a pfidavanim moznych shod v obrazech do pfedeslych reSeni. Takto na misto
pocatku vypocétu se vSemi mozinymi kombinacemi, jsou eliminovany Spatné moznosti.
Algoritmy této metody zacinaji s omezenym pocatecnym odhadem, ktery je v jednotlivych
krocich doplfiovdn a vylepSovan. Vyhodou metody je dosaZeni stabilniho feSeni a toto reseni

je vidy blizkého k reseni optimalnimu.
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54. Symbolické parovani.

Jednd se o specidlni pfipad metod vyhleddvajicich vyznaéna mista v obraze. Kde tyto metody
nepracuji s nizko Uroviiovymi objekty, ale s objekty vysokouroviiovymi, jako jsou usecky,
jejich spojeni a prohnuti. Protoze je obtizné tyto vlastnosti jednoznacné identifikovat, byly

pojmenovany zminénym zpusobem.

5.4.1. Metody zaloZené na porovnavani intensity

Tyto metody pracuji s pfimym parovanim zaloZzenym na intensité jednotlivych obrazovych
bod(. Samoziejmé tento druh parovani pixelu po pixelu produkuje extrémné velké mnozstvi
Spatnych vysledkd, a proto je nutné pridat dopliujici informace. Kontextudlni informace ve
formé sousedicich pixell je pouZita k poskytnuti dodatecné informace, kterda slouzi
k diskriminaci vadnych pixell. Protoze tyto metody mohou pracovat s dvourozmérnym

okolim bodu, jsou ¢asto pfifazeny do kategorie metod zaloZenych na detekci oblasti.

Metody tohoto druhu mohou byt interpretovany jako ¢asteény pripad korelacnich metod
stereo algoritmu, kde je zkoumana hodnota uréena jako vdhova funkce intenzity pixell na
okoli zkoumaného bodu. Stejné jako u korela¢nich metod je uréen vektor vzdalenosti, ktery
vyjadfuje podobnost okoli jednotlivych pixel(. Nejcastéji se vyuziva absolutni vzdalenosti,
dale kvadrat vzdalenosti a také se velmi casto pouzivdna Hammingova vzdalenost.

Samoziejmeé je mozné pouzit i nékteré jiz zminéné omezeni.

Hlavni vyhodou je produkce kompletni hloubkové mapy. Navic za pomoci pouziti
interpolacnich technik je moiné dosahnout presnosti vypoctu hloubkové mapy se sub-

pixelovou presnosti. Samozifejmé pouziti téchto pridavnych metod prodluzuje dobu vypoctu.

Metody zaloZzené na hodnoté intensity jednotlivych pixeld maji také své nevyhody. Nejsou

odolné vici rozdilim snimani jednotlivych kamer. Tato nevyhoda omezuje pouziti metody na
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specifické omezené podminky a pouziti kvalitniho hardware. Také studie tykajici se
rozpoznavani obrazu ¢lovékem ukazuji, Ze ¢lovék téchto metod nevyuziva. Nicméné jsou tyto

metody nejlépe realizovatelné a nejméné narocné na prostredky pro vypocet.

5.4.2. Metoda zaloZena na fazovém posunuti FFT

Pokud nebereme v Uvahu occlusion objekty, které jsou prekryty jinymi objekty, je pravy obraz
posunutou a Sumem ovlivnénou verzi levého obrazu. Posunuti pak urcuje hloubku, po které
patrdme. Zminény typ metod urcuje disparitu zaloZzenou na teorému posunu Fourierovy
transformace. Tento teorém je zaloZzen na faktu, Ze posunuti v prostoru, ¢i ¢asu produkuje

fazové posunuti ve frekvenéni oblasti [55].

Metody zaloZzené na fazovém posunuti FFT produkuji pfimo hloubkovou mapu a to jako
fazovy rozdil ve frekvenénim spektru levého a pravého obrazu. Pfesto maji rozdilné vzdalené
objekty rozdilnd posunuti v obraze. Posuv tedy neni konstantni pfes cely obraz, a proto
Fourierovu transformaci bez dalsi Upravy neni mozné poufZit. Proto je nutné pouzit Gaborovu
funkci [56], okénkovou Fourierovu transformaci, waveletovou transformaci, nebo Walshovy

filtry [58].

Vyhodou této metody je produkce stabilniho feseni, neiterativni pfistup a hloubkova mapa
celého obrazku, jelikoz okénko Fourierovy transformace muze byt spocitano pro libovolnou
Cast obrazu. Dale tato metoda pfinasi moznost vypoctu se sub-pixelovou pfesnosti, vzhledem
k faktu, Ze posunuti faze Fourierova obrazu neni nutné omezeno na celad &isla. Na druhou
stran jsou vSak tyto metody velice vypocetné narocné. Je nutné zminit, Ze tato metoda je
inspirovana zpracovanim obrazu clovékem, jelikoz byly nalezeny souvislosti, Ze neurony

v oblasti vidéni zpracovavaiji signaly obdobnym zplsobem.
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6. Realizace metody stereo vidéni

V této kapitole Ize nalézt popis zakladniho principu stereovidéni. Dale je zde popsan zpusob
autorovy realizace metody stereovidéni vychazejici z dynamického programovani, zaloZzené
na metodé popsané v [57]. Vzhledem k faktu, Ze pfi vypoltu mapy disparity dochazi
k velkému mnoiZstvi chyb, byla pouZitd metoda upravena pfidanim filtru na vysledné mapé
disparity, ktery uspésné minimalizuje nékteré druhy vzniklych chyb. Popis, ndvrh a realizaci
zminéného filtru Ize nalézt v této kapitole. Metoda stereovidéni byla také experimentdlné
rozsifena o pouziti pocatec¢niho odhadu ziskaného na zakladé detekce visualnich znacek ve

snimané scéné.

6.1. Uvod

Ukolem metody stereovidéni je ze vstupnich obraz( vytvofit mapu disparity. Jednd se o
matici D rozméru vy3ky a Sifky vstupnich obrazl v pixelech, kde hodnota prvku Dy,
odpovidd vzdélenosti pixelu o poloze (x4,y4) Vv prvnim obraze od jeho parového pixelu

v obraze druhém.

Jako vstup pouZité metody stereovidéni uvaZzujeme dvojici rektifikovanych obrazl (viz
kapitola 4). Principem metody je tedy nalezeni shodnych pixeld v obou obrazech a
nasledném uréeni mapy disparity. Vzhledem k faktu, Ze vstupni obrazy jsou rektifikovany, je
vyhledavani omezeno pouze na radky. Jedna se tedy o operaci, jejimZz vstupem je pouze

shodny radek levého a pravého obrazu (prohledavany prostor tak je vyrazné zuzen).

Pixely z jednoho z fadku prvniho obrazu jsou explicitné sparovany s pixely shodného radku
v druhém obrazu. Tato korespondence je vyjadiena jako sekvence shod S, kde je kazda shoda
vyjadfena jako usporadana dvojice pixeld (x4, xg). V tomto ptipadé x4 vyjadfuje polohu bodu

na aktualné prohleddavaném radku v prvnim obrazu a xz analogicky vyjadfuje polohu bodu na
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shodném radku v druhém obraze. Jednd se o soufadnici sloupce, ve kterém se pixel nachazi.
JelikoZ se jednd o operaci provadénou pouze na fadcich obrazu, nema smysl informaci o Cislu
radku uvazovat. Shoda dvou pixell je vyjadiena jako maximalni podobnost intenzity pixel(

v obou obrazech vyjadrenych pomoci funkci 1,(x,4) a Ig(xg).

Je nutné pocitat s vyskytem nepdrovych pixeld. Tyto pixely vznikaji v disledku prekryti
dalsimi objekty ve scéné, pfitomnosti Sumu v obraze, nebo v dlisledku odrazu. Pro dany pixel
v jednom z obrazli tedy neexistuje parovy pixel v obraze druhém. Pro sekvenci téchto pixelQ
budeme pro zjednodus$eni pouZivat oznaceni occlusion objekty. Extrémni ptipad takovéto
sekvence je uveden na Obr. 6.1. Lze zde nalézt pohledy na stejnou scénu ze dvou kamer,
jejichz poloha i orientace je velice rozdilna. VSimnéte si, Ze jeden z vizudlnich tercik( je

celkoveé skryty.

Obr. 6.1: Priklad occlusion objektt

Hodnota disparity §(x4) pixelu x, je definovana jako rozdil soufadnic x4 a xg odpovidajicich

pozdicim parovych pixelll v obou obrazech:
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6(XA) = X4 — Xp (61)

Hodnotu disparity occlusion objektl (sekvence neparovych pixell) neni mozné urcit. Proto ji

je pfifazena hodnota nejblizSiho sousediciho objektu, kde je jeSté mozné ji vyjadfit.

6.2. Princip metody stereovidéni

V této Casti naleznete strucny popis principu pouzité metody stereovidéni. Metoda byla
prevzata z [58]. Soucdsti popisu jsou také dlvody, pro které byla pravé tato metody vybrana

pro pouziti v oblasti robotiky.

6.2.1. Hodnotici funkce

Spolu se zavedenim sekvence shod pixelll S je nutné zavést zpUsob, jakym je ohodnocena
kvalita této sekvence. Zavedeme tedy hodnotici funkci, kterd vyjadfuje jak dana sekvence
shod pixeld S popisuje pravou korespondenci jejich jednotlivych pixeld. Hodnotici funkce
y(S) sekvence shod pixelt S je definovana konstantni penaltou pro kazdy occlusion objekt,
konstantni odménou pro kaZdou shodu a také sumou rozdild porovnavanych pixeld.

Hodnotici funkce ma tedy nasleduijici tvar:

Ps

¥(S) = Polp — Pspis + z d (Xai) Xp;) (6.2)

=1

Kde uo je konstantni penalta pro occlusion objekt, us je konstantni odména pro shodu,
d(x4i,xp;) vyjadfuje rozdil mezi hodnotou intensity dvou pixeld nachdzejicich se na
definovanych soufadnicich x4; a xp;. Konstanta P, definuje pocet occlusion objektl a

konstanta Ps definuje pocet shod v sekvenci S.
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Takto navrzend hodnotici funkce preferuje oblasti s konstantni disparitou. Pokud je to jen
mozné, je kazdému objektu prifazena konstantni hodnota disparity, presto Ze se disparita
objektu méni (jako napriklad v pfipadé valcovych ploch). Tuto vlastnost vsak ospravedInuje
dostate¢na schopnost rekonstrukce scény. Dale usnadniuje presnéjsi vypocet hloubkové
informace, protoZe vyzdvihuje zménu hodnoty disparity na hranicich objektll. Navic
zjednoduseni hodnotici funkce utvafi hodnotici funkci jednoduchou na pochopeni,

implementaci i zejména na vypocet.

Konstanta p, je interpretovana jako mnozstvi indicii, nezbytnych k definovani velikosti zmény
hodnoty disparity na hranicich objektd (mysleno vzhledem k definici shody). Zatimco
konstanta odmény za shodu s je definovdna jako maximalni velikost rozdilt pixeld, ktera je
bézné predpokladdna mezi dvéma navazujicimi pixely. Dohromady tyto konstanty vystupuji

jako celkova penalizace za occlusion objekty.

6.2.2. Vyjadreni odli$nosti pixela

Vyraz d(x4;,xg;) hodnoti, jak rozdilné jsou intenzity pixell I4(x,4;) a Ig(xg;) vlevém a
pravém obrazu. Tato odliSnost vSak nem(iZe byt vzata jako pouhy rozdil jasu, protoZe postup
digitalizace obrazli pomoci kamer zplisobuje drobné odliSnosti v hodnotdch intenzit [,(x,4;) a
Ig(xp;) a to i pfes pouziti pfiblizné shodnych a vysoce kvalitnich zafizeni. Typicky je tento
problém reSen pouZitim okénkové metody prohledavani, nebo za pomoci pouziti sub-
pixelové presnosti, kde nejde o hodnotu samotného pixelu, ale v uvahu se bere pribéh
jasové funkce na okoli daného pixelu. Problém vsak zUstava, Ze tyto zpUsoby feSeni prinasi

velkou vypocetni nadrocnost, které si bohuzel v oblasti robotiky nemizZeme dovolit.

Pravé ddvod rychlého vypoctu, ktery je v oblasti robotiky nutné vyZzadovan, nas donutil
vybrat takovou metodu stereovidéni, ktera vyuziva linearni interpolace jasové funkce na okoli

dvou pixelt ke zméreni miry jejich odliSnosti. Tento zplsob je odolny vici rozdilim intenzity
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obou obrazl vzniklych v pribéhu digitalizace a je stale vypocetné nenarocny. Vice informaci

Ize nalézt v [57].

6.3. Moznosti vylepSeni metody

Pro zvySeni rychlosti vypoctu a kvality vystupnich dat se zaméfujeme na nasledujici dvé

kategorie moznych omezeni:
1. Omezeni usnadniujicich systematické a efektivni vyhledavani.
2. Omezeni zlepSujici funkci algoritmu na netexturovanych regionech.

V nasledujicich podkapitolach budou obé kategorie omezeni blize popsany.

6.3.1. Omezeni usnadnujicich systematické a efektivni

vyhledavani

Jak jiz bylo uvedeno na zacatku kapitoly, je s vyhodou pouzito epipolarniho omezeni, které

omezuje prohledavany prostor na vyhledavani podél shodnych radk( v obou obrazech.

Dale je, stejné jako u mnoha jinych algoritml stereovidéni, nutné pridat omezeni
prohledavané oblasti. Jednd se o omezeni disparity pouze na interval 0 < § < §y4x, kde

Omax Vyjadiuje maximalni moznou disparitu.

6.3.2. Omezeni zlepSujici funkci algoritmu na netexturovanych

regionech

Vzhledem k nejednoznacnosti v oblastech s nedostatkem textury, vyZzaduje pouZity

algoritmus pritomnost textury v celém obrazku. Samoziejmé by bylo idealni kazdou
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nasnimanou scénu uméle doplnit o dostate¢né texturované povrchy. Toto feSeni je vSak
velice komplikované a bohuZel ho neni moiné provést vidy. Jednou z moZnosti jak tento
problém ftesit je nalezeni takovych vlastnosti vstupnich obrazli, které umozni doplnit

informace o disparité v oblastech s nedostate¢nou, nebo zZadnou texturou.

Podle velikosti zmény hodnoty intenzity Ize oblasti obrazu rozdélit do dvou nasledujicich

kategorii:

1. Oblasti se skokovou zménou intenzity: Jednd se zejména o hrany objekt(. V téchto
oblastech lze predpokladat skokovou zménu hodnoty disparity, vzhledem k pfechodim

mezi objekty.

2. Oblasti se spojitou zménou intenzity: Lze predpoklddat, Ze v oblastech se spojitou

zménou intenzity dochazi také ke spojité zméné disparity.

Dale jsme schopni kaidému prvku matice disparity pfifadit hodnotu, ktera vyjadfuje jeho

vérohodnost. Pfifazujeme nasledujici dvé hodnoty:

1. Vysoka vérohodnost vypoctené disparity: Je prifrazena pixeliim, v jejichZ okoli se hodnota
disparity neméni skokem. Vychdzime z predpokladu, Ze snimana scéna je spojita, tedy i

vypoctenad disparita se musi ménit spojité.

2. Nizka vérohodnost vypoctené disparity: Je prifazena pixeliim, jejichZ disparita vykazuje

skokové odchylky vici prvkdm v blizkém okoli.

Vyuzitim téchto vlastnosti jsme schopni potlacit chyby a doplnit informaci o disparité
v mistech, které pouzity algoritmus nebyl schopen urcit (jako jsou napf. occlusion objekty a

nedodatecné texturované plochy).
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6.4. Propagace informaci mezi radky

Jak bylo naznaceno v kapitole 6.3 je nutné rozsitit pouzity algoritmus takovym zplsobem, aby
nezpracovaval pouze informaci ze samostatnych radkd, ale uvazoval i jejich okoli. MoZnym
feSenim je rozsireni jednorozmérné hodnotici funkce na funkci dvourozmérnou. Bohuzel vsak

takovéto rozsiteni zplisobuje vyrazné zpomaleni celého vypoctu.

Z tohoto dlvodu jsme se rozhodli pouzit odliSného pfistupu, ktery nezplsobi tak vyrazné
zpomaleni vypoctu. Jednd zpravovani vysledné mapy disparity pomoci filtru. S jeho pomoci
Ize prenést hodnoty disparity z oblasti, kde je schopen algoritmus urcit jeji hodnotu s vysokou
vérohodnosti do oblasti, kde mohlo dojit k vyskytu chyb. Tento zplsob feseni je velice rychly

a navysuje celkovou dobu vypoctu pouze minimalné.

Jak jiz bylo naznaceno v kapitole 6.3.2, je mozné kazdému pixelu jednoduse pfiradit uroven

vérohodnosti vypoctené hodnoty disparity. Tato hodnota je ovlivnéna dvéma faktory:

1. Velikosti zmény intenzity na okoli daného pixelu.

2. Poctem pixell, u kterych se hodnota disparity neméni skokem. Uvazujeme pixely ve
sloupci nad, nebo pod danym pixelem. Sloupce jsou uvaZovany zdavodu funkce
algoritmu po samostatnych fadcich a snahou rozsifit algoritmus z vypoctu po fadcich na
celou oblast obrazu. Pokud si vzajemné oddélené vypoctené radky priblizné odpovidaji,
pak je mozné usuzovat, Ze byly vypocteny korektné a vérohodnost vypoctené disparity je

vysoka.

Hodnoty disparity pixell s vysokou vérohodnosti jsou promitnuty ve svém sloupci, tak Ze
nahrazuji hodnoty disparity pixel s nizkou vérohodnosti vypoctené disparity, ke kterym

dorazi, dokud nedojde ke skokové zméné intenzity (zplisobené napf. pritomnosti hrany).
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Potom co je tento filtr uplatnén na sloupcich, je analogickym zplisobem proveden na fadcich
jiz upravené mapy disparity. Tento krok zarucuje vyhlazeni mapy disparity a odstranéni chyb

v podobé izolovanych vycnélka.

6.5. Generovani pocatecniho odhadu

Jak jiz jsme nastinili, jsou metody stereo vidéni velice zavislé na hlavnim omezeni a tim je
maximalni a minimalni velikost disparity. V pfipadé velkych hodnot rozdilu maximalni a
minimalni disparity, vypocetni ¢asy extrémné narlstaji. Tento fakt komplikuje situaci zejména
v pfipadech, kdy nemlizeme, nebo nechceme umistit snimaci kamery blizko sebe. Dale je
problémem i omezeny prostor vypoctu mapy disparity, coz v nékterych pripadech mize byt
nedostacujici. Pokud ovSem vezmeme v Uvahu, Ze jsme schopni néjakym zplsobem ovlivnit
snimanou scénu ramene robotu, a podminky vtomto systému pfizpUsobit, jsme schopni
nalézt fe$eni zmin&nych problému. Reenim je pFidani jednoznaéné rozpoznatelnych znacek
do snimané scény, s jejichz pomoci je mozné okamzité rozpoznat jejich trojrozmérnou polohu

a orientaci a na tomto zakladé pak generovat pocatecni odhad pro metodu stereovidéni.

6.5.1. Vizualni znacky

PocitaCové vidéni je schopno jednoznaéné urcit presnou polohu definované znacky ve scéné.
Vyhodou tohoto postupu je nizkd vypocletni narocnost, tedy schopnost provést danou
operaci vredlném case. Dalsi zfejmou vyhodu je odolnost celého systému, kdy algoritmy
pocitacového vidéni jsou schopny danou znacku, nebo teréik vyhledat i za velice Spatnych

svételnych podminek.

Metody detekce visualnich znacek byly vytvoreny zejména z dlivod( vyuZiti v robotice, ale
také napf. v,augmented reality” atd. Jejich primarni Ulohou je eliminovat pocty Spatné

detekovanych ter¢ik(l a také eliminovat mnoiZstvi zamén jednotlivych tercik(i ve scéné.

-71-



Terciky jsou pak vétSinou pouZzity ve vétSim mnoiZstvi, aby se tak zajistilo, Ze pokud se bude
snimaci kamera pohybovat, bude vidy néktery z tercik( viditelny. S rostoucim poctem terciku

se také zvySuje presnost celého systému.

6.5.2. Kategorizace vizualnich znacek

V zasadé rozliSujeme dvé hlavni kategorie tercikl (viz Obr. 6.2):

1. vytisténé dvourozmérné vzory

2. prostoroveé orientované Utvary
Zminme kritéria, kterymi Ize vizualni terciky definovat:

1. Chybna detekce pfitomnosti: Vykazuje miru chyby detekce terciku, pokud se ve scéné
vlbec nevyskytuje.

2. Moinost zamény jednotlivych tercikii: Vyjadfuje pravdépodobnost zamény dvou
tercikd.

3. Moinost nenalezeni terciku: Vyjadiuje pravdépodobnost, Ze tercik vyskytujici se ve
scéné, nebude vibec nalezen.

4. Minimalni velikost terciku: Vyjadfuje minimalni velikost terciku v pixelech, ktera
zajisti jeho detekci.

5. Moznost variaci: Definujeme maximalni pocet jednoznaéné odliSitelnych terciku ve
snimané scéné.

6. Rychlost vypoctu: Definuje vypocetni ndro¢nost metody, ktera je nutna k rozpoznani
pouzitého typu terciku. DlleZitym faktorem je detekce znacek v redlném case.

7. Odolnost vicéi zménam svételnych podminek: Definuje omezeni svételnych
podminek, za kterych je tercik jesté mozné identifikovat.

8. Odolnost vuci prekryti: Definuje, zda metoda je schopna tercik identifikovat i

v pripadé jeho ¢aste¢ného prekryti jinym objektem.
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Obr. 6.2: Hlavni kategorie vizualnich znacek

PFi tvorbé visualni znacky jsou striktné stanoveny jeji fyzické parametry. V pfipadé vytisknuté
znacky jde o jeji presnou velikost a strukturu, v pfipadé prostorového terciku, pak jde o jeho

prostorovou orientaci a vzdalenosti jednotlivych elementa.

Diky témto informacim jsme schopni uréit trojrozmérnou polohu a orientaci jiZz s pouZitim
jediné kamery. S pouzitim vice kamer se zvySuje presnost metody. Kromé trojrozmérné
polohy a orientace je také moiné detekovat jedineény identifikator obsazeny ve vizudlnim

terciku a jednoznac¢né ho ve scéné rozpoznat.

6.5.3. Vyuziti vizualnich znacek

Pokud ve snimané scéné pouzijeme vizudlni znacku, jsme schopni okamzité identifikovat jeji
trojrozmérnou polohu a orientaci ve scéné. Pro poufiti v robotice lze tak snadno v redlném
Case rozpoznat objekty, jejichz vyhledani by jinak bylo pomoci metod pocitacového vidéni

zdlouhavé a komplikované.

Dalsi moznosti, ktera se nabizi, je vytvoreni pocateéniho odhadu pro urychleni a zefektivnéni
béhu metod stero vidéni. Do scény umistime na vhodné rovinné plochy uréity pocet
vizudlnich znacek. V kazdém bodé tyto znacky identifikujeme a uréime jejich trojrozmérnou

polohu, orientaci a méfitko. S pomoci takto zjisSténych udajl lze vytvofit pocatecni odhad
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disparity obrazu, kde v oblastech vyskytu visualnich znacek dojde k doplnéni znamych hodnot
disparity. Vzhledem k faktu, Ze hodnota disparity se na vétsSiné mist méni spojité, Ize hodnotu
disparity doplnit i do okoli zndmych poloh vizudlnich tercik(l. Metoda tak vyrazné urychluje

vypocet a to zejména ve scéndach s velkou plochou oznacenych rovinnych ploch.

Je nutné upozornit, Ze se tato prace nezabyva feSenim problému detekce visualnich znacek

ve snimané scéné. Pro jejich detekci bylo pouZito vyvojové SDK Unifeye firmy Metaio.

6.6. Experimentalni vysledky

V této Casti lze nalézt vystupy metody stereovidéni pro nékolik rozdilnych typu uloh. Soucasti
kazdé ulohy je vidy dvojice vstupnich rektifikovanych obrazd, pribéhy jasové funkce I(x) na
dvou vybranych parovych fadcich rektifikovanych obrazd a vyslednd mapa disparity. Na
konci kapitoly Ize nalézt ptipad, ktery jako sv(j pocatecni odhad pouzivd odhad zaloZeny na
zakladé detekce visualnich znacek spolu se srovnanim rychlosti vypoctu oproti klasické

metodé bez pocatecniho odhadu.

Veskeré dvojice obrazkd, které byly zpracovany v nasledujicich podkapitolach, mély rozliseni
800x600 pixelll a nasledné byly rektifikovany do obrazk(i o rozméru 650x488 pixell.
Maximalni hodnota disparity jako vstup algoritmu byla nastavena na pomérné vysokou
hodnotu a to 70. Experimentalné byly zvoleny nasledujici hodnoty parametrl metody
stereovidéni: penalizace za occlusion objekty p, = 40 a konstanta odmény za shodu ug =

13. Pro tyto parametry vykazovala pouzitd metoda nejlepsi vysledky.

Je nutné upozornit, Ze vypocet byl provadéni na notebooku Asus A6Ja s procesorem Intel
Core Duo T2400 1,83GHz, 1GB paméti RAM a operacnim systémem Windows Vista. Kéd byl
z Casti feSen viizeném jazyce C#, implementovany pro platformu .NET, kde vypocetné

narocné ¢asti byly feSeny v nefizeném jazyce C++ jako DLL knihovna pro platformu Win32.
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6.6.1. Priklad detekce jednoduché scény

Na Obr. 6.3 Ize nalézt dvojici rektifikovanych obrazk(. Obr. 6.4 obsahuje vyslednou mapu
disparity, kde svétlejsi barva znaci vyssi hodnotu disparity a odpovidajici vzdalenosti objektu.
Na obrazku Obr. 6.5 pak pribéhy jasové funkce na parovych fadcich rektifikovanych obraz(.
Z pribéhu jasovych funkci je patrné, Ze se pozadi obou obrazli pomérné Ilisi, presto

algoritmus vyprodukoval velice kvalitni mapu disparity. Doba vypoctu trvala 24.7s.

Obr. 6.3: Dvojice rektifikovanych obrazi

Obr. 6.4: Vysledna mapa disparity
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Obr. 6.5: Pribéh jasové funkce na parovych fadcich rektifikovanych obraz(
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6.6.2. Priklad detekce sloZené neprekryvajici se scény

Na nasledujicim obrazku Obr. 6.6 Ize nalézt dvojici rektifikovanych obrazi. Dale na Obr. 6.7
vyslednou mapu disparity, kde svétlejsi barva znaci vyssi hodnotu disparity a odpovidajici
vzdalenosti objektu a na Obr. 6.8 pak pribéhy jasové funkce na vybranych pdrovych radcich

rektifikovanych obrazl. Doba vypoctu trvala 22.3s.

A

Obr. 6.6: Dvojice rektifikovanych obrazi

Obr. 6.7: Vysledna mapa disparity
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Obr. 6.8: Pribéh jasové funkce na parovych radcich rektifikovanych obraz(
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6.6.3. Priklad detekce sloZzené prekryvajici se scény

Na Obr. 6.9 Ize nalézt dvojici rektifikovanych obrazk(. Dale na Obr. 6.10 vyslednou mapu
disparity, kde svétlejsi barva znaci vyssi hodnotu disparity a odpovidajici vzdalenosti objektu.
Na Obr. 6.11 jsou obsaZzeny prlibéhy jasové funkce na pdrovych fadcich 300 a 356
rektifikovanych obrazu. Z vysledkd je patrna, Ze i pres problém prekryvajicich se objektd byl

algoritmus schopny nalézt pomérné dobré reseni. Doba vypoctu trvala 20.5s.

Obr. 6.9: Dvojice rektifikovanych obrazi

Obr. 6.10: Vysledna mapa disparity

-79-



0 x[px] 650

255+

1(x)
0 X[px] 650
0 x[px] 650

255+

I(x)

0 x[px] 650

255+

I(x)

255+

I(x)

x[px] 650

X[px] GéO

Obr. 6.11: Prlibéh jasové funkce na parovych fadcich rektifikovanych obrazi
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6.6.4. Priklad detekce kruhové plochy

Na nasledujicim obrdzku Obr. 6.12 Ize nalézt dvojici rektifikovanych obrazkd. Dale na Obr.
6.13 vyslednou mapu disparity, kde svétlejSi barva znaci vyssi hodnotu disparity a
odpovidajici vzdalenosti objektu. Na Obr. 6.14 pak pribéhy jasové funkce na vybranych
parovych fadcich rektifikovanych obrazl. Lze zjistit, Ze i pfes nedostatecné texturovanou

scénu byl algoritmus schopen korektné doplnit mapu disparity. Doba vypoctu trvala 20.7s.

Obr. 6.12: Dvojice rektifikovanych obraz(

Obr. 6.13: Vysledna mapa disparity
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6.6.5. Priklad detekce valcové plochy

Na nasledujicim obrdzku Obr. 6.15 Ize nalézt dvojici rektifikovanych obrazkd. Dale na Obr.
6.16 vyslednou mapu disparity a na Obr. 6.17 pak pribéhy jasové funkce na vybranych
parovych fadcich rektifikovanych obrazi. Z priibéhu jasové funkce je mozné zjistit odliSnosti
zplUsobené odlesky na plose plechovky. Z mapy disparity lze rozeznat dfive zminény charakter

metody, kde je snaha celému objektu ptifadit jednu hodnotu disparity. Vypoctu trval 21.4s.

Obr. 6.15: Dvojice rektifikovanych obraz(

Obr. 6.16: Vysledna mapa disparity
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6.6.6. Priklad detekce komplikované scény

Na nasledujicim obrdzku Obr. 6.18 |ze nalézt dvojici rektifikovanych obrazkd. Dale na Obr.
6.19 vyslednou mapu disparity, kde svétlejsi barva znaci vy3si hodnotu disparity a
odpovidajici vzdalenosti objektu. Na Obr. 6.20 pak pribéhy jasové funkce na vybranych
parovych fadcich rektifikovanych obrazl. Vtomto pfipadé se pfiliS neprojevily negativni

odlesky a algoritmus vyprodukoval pomérné kvalitni vystup. Doba vypoctu trvala 22.5s.

Obr. 6.18: Dvojice rektifikovanych obraz(

Obr. 6.19: Vysledna mapa disparity
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Obr. 6.20: Pribéh jasové funkce na parovych fadcich rektifikovanych obrazl
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6.6.7. Priklad generovani pocatecniho odhadu pomoci vizualnich

znacek.

Jednd se o naprosto stejny pripad, jako v ¢asti 6.6.4. Scéna se lisi pouze pouzitim visudlnich
jedné visualni znacky. Na nasledujicim obrazku Obr. 6.21 Ize nalézt dvojici rektifikovanych
obrazl, na Obr. 6.22 pak vyslednou mapu disparity. Pokud vysledky porovnate s pfedchozim
pfipadem, nedoslo k témér zddnému rozdilu, doba vypoctu vsak trvala pouhych 16.2s na

rozdil od 20.7s bez pouziti pocatecniho odhadu generovaného pomoci vizualnich znacek.

Je jasné patrné, Ze pouziti tohoto postupu zvysuje vypocetni rychlost celého algoritmu, ale na
druhou stranu klade naroky na Upravu scény, kterd nemusi byt vzdy mozna. Samotné reSeni
detekce vizudlnich znacek nebylo soucasti této prace, pro detekci jsme vyuzili vyvojové SDK
Unifeye firmy Metaio, které umoznuje detekci pozice, orientace a identifikatoru vizualnich
znacek primo vredlném case. Zopakujme, Ze znacnou vyhodou je okamzitd znalost
trojrozmérné polohy vizualni znacky ve scéné, kterd mize byt vyuZita v celé radé robotickych

aplikaci.

Obr. 6.21: Dvojice rektifikovanych obraz(

-87-



Obr. 6.22: Vysledna mapa disparity

6.7. Zhodnoceni vysledkiu

Pfehled vysledkl zpracovani vSech zminénych typa uloh Ize nalézt v Tab. 6.1.

Typ scény (kapitola) Rozliseni obrazu Doba vypoctu [s]
jednoduchd scéna (6.6.1) 800x600 24.7
slozend neprekryvajici se scéna (6.6.2) 800x600 20.5
sloZena prekryvajici se scéna (6.6.3) 800x600 22.3
kruhova plocha (6.6.4) 800x600 20.7
kruhové plocha s po¢atecnim odhadem (6.6.7) 800x600 16.2
detekce valcové plochy (6.6.5) 800x600 21.4
detekce komplikované scény (6.6.6) 800x600 22.5

Tab. 6.1: Tabulka prehledu vysledkd generovani mapy disparity

Realizovana metoda byla schopna podat v prostfedi ramene robotu velice kvalitni vysledky.
Chyby, vzniklé v pribéhu vypoctu, byly zvelké casti odstranény naslednou aplikaci

navrzeného filtru na vypocitané mapé disparity (viz kapitoly 6.3, 6.4). Algoritmus byl schopen
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korektné zpracovat nejen kruhové a valcové objekty, ale byl schopen zpracovat i scénu, ve
které dosSlo ke vzdjemnému prekryvani jednotlivych objektl (occlusion objekty). Ke
kvalitnimu vystupu metody doslo i v pfipadé nedostatecné texturované scény, jako byl napf.

pfipad , kartonové krabice”.

V pripadé, kdy bylo pouzito generovani pocatec¢niho odhadu pomoci jedné vizudlni znacky,
doslo k urychleni vypoctu z 20.7s na 16.2s. Z tohoto vysledku Ize pfedpoklddat, Ze v pripadé
pouziti vétsi poctu vizuadlnich znacek dojde k vyraznéjSimu zkraceni doby vypoctu. Tato
varianta, ale nebyla vyzkousena. Metoda vizualnich znacek je také schopna napravit chyby u
problematickych objektl, které jinak zpuUsobuji vysoké mnozstvi chyb a to jednoduchym
prekrytim problematickych ¢asti plochou vizudlniho terciku. Problémem ovsem zUstava, Zze

tento pfistup nelze aplikovat vzdy.

Casy vypoctu se mohou zdat pomérné vysoké, je ale potfeba si uvédomit, 7e maximalni
hodnota disparity jako vstup algoritmu byla nastavena na vysokou hodnotu 70. Samoziejmé
s klesajicim hodnotou maximalni disparity klesa i vypocetni naro¢nost algoritmu, ovsem na

ukor rozliseni metody.

V tabulce Tab. 6.2 lze nalézt vypocetni ¢asy metody vzhledem k rozliSeni vstupnich paru
obrazkd. Jednd se o typ scény kruhova plocha (viz kapitola 6.6.4) bez pouziti pocatecniho
odhadu. Upozornéme, Ze popsané rozliSeni uvazuje velikosti vstupnich obraz(, na kterych

jesté nebyla provedena rektifikace.

V tabulce Tab. 6.2 Ize nalézt vypocetni ¢asy metody vzhledem k rozlisSeni vstupnich parQ
obrazkd. Jedna se o typ scény kruhova plocha (kapitola 6.6.7) s pouZitim pocatecniho
odhadu. Z vysledk( je patrné, Ze pfi pouziti poc¢ate¢niho odhadu pomoci vizualnich znacek, se
nejvice projevi ¢asova uspora u vstupnich obrazl s vysokym rozliSenim, zatimco u nizSich

rozliSeni, se zména projevi pouze minimalné.
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Rozliseni [px] Doba vypoctu [s]

800x600 20.7
640x480 14.2
320x240 3.4
160x120 0.9

Tab. 6.2: Tabulka porovndni vypocetnich ¢asu v zavislosti na rozliSeni bez pouZiti po¢atecniho
odhadu pomoci visudlnich znacek

Rozliseni [px] Doba vypoctu [s]
800x600 16.2
640x480 12.1
320x240 2.9
160x120 0.8

Tab. 6.3: Tabulka porovndni vypocetnich ¢asu v zavislosti na rozliSeni bez pouziti pocatecniho
odhadu pomoci visualnich znacek
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7.Distribuované pocitacové vidéni

Velkym problém metod dvourozmérného i trojrozmérného pocitaCového vidéni je jeho
vypocetni ndro¢nost. Aby bylo dosazeno co nejrychlejsi vypoctu, je nutné pouzit metod
paralelniho vypoctu. Toto muize byt provedeno bud pomoci vypocetnich klastr(i, které jsou
velice drahé, nebo pomoci sité béZinych pocitacl, které se v poslednich letech vyrazné
zlevnily. Z tohoto ddvodu se zda byt vhodnym fesenim zretézit vykon béznych pocitacd a s

jejich pomoci vytvofit distribuovany systém pocitacového vidéni.
Na distribuovany systém pocitacového vidéni jsou kladeny ndasledujici pozadavky:

e architektura klient-server

e zabezpecend komunikace

e moznost identifikace serveru

e moznost identifikace sluzeb serveru
e maximalni rozsifitelnost

e stabilita

7.1. Navrh

Distribuovany systém uvazujeme jako architekturu typu klient-server (viz Obr. 7.1). OvSem na
rozdil od pfistupu, kdy serverovd ¢ast provadi veskeré vypocty a klient pouze odebird
vysledky jeho sluzeb, je vtomto pripadé serverova ¢ast urcena pouze pro planovani uloh a
vypocty jsou feseny pomoci klientskych ¢asti. S rostoucim poctem klientd se tedy zvysuje

vykon celého systému.
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Klient

Obr. 7.1: Schéma architektury klient-server

Pokud Ize vhodnym zplsobem rozdélit cely proces vypoctu metody stereovidéni na nezavislé
celky, pak je také mozné s rostoucim poctem pouzitych klientskych pocitacd zvySovat vykon
systému. Samoziejmé s omezeni, maximalniho poctu klientskych pocitac(, kdy jiz neni mozné

dalsi rozdéleni ¢innosti realizovat.

Nejprve je nutné vzit v Gvahu postup, jakym pracuji metody stereovidéni. Upozornéme, ze
popis procesu, ktery je zde uveden, odpovida metodé stereovidéni realizované v ramci této
prace a nejednd se o obecny popis celého procesu. Schéma lze nalézt na Obr. 7.3. Jeho

jednotlivé ¢asti procesu jsou:

1. Rektifikace: Proces rektifikace (viz kapitola 3.5.4) je velice rychly a neni nutné ho
distribuovat. Vstupem procesu rektifikace jsou nasnimané obrazy z obou kamer,
kalibracni parametry jednotlivych kamery a informace o epipolarni geometrii.

Vystupem je dvojice rektifikovanych obraz(.
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2. Stereo parovani: Vstupem této metody jsou odpovidajici si parové radky z obou
rektifikovanych obrazd. Vystupem metody jsou fadky mapy disparity. Proces je
izolovany pouze na vstupni radky, které je mozné zpracovavat absolutné samostatné.
Neni tedy problém ho distribuovat na klientské pocitace. Serverova ¢ast aplikace pak
jednotlivé vystupni fadky mapy disparity sestavuje do celkové vysledné mapy
disparity.

3. Filtr vysledné mapy disparity: Tento filtr ma dvé ¢dasti. Nejprve se vysledna mapa
disparity filtruje podél sloupcli a nasledné podél radka. Tento filtr by bylo mozné
distribuovat podél samostatnych fadk( a sloupcli. Doba zpracovani filtru je ovSsem

velice kratka, proto jsme se jeho distribuci v rémci této prace nezabyvali.

Schéma Cinnosti distribuované metody pocitacového vidéni Ize nalézt na Obr. 7.2.

Klient 1 STAV
C Zpracovani fadky 2
Klient 2 N
S
VSTUP Server

Levy obraz: fadka 1
Pravy obraz: fadka 1

7o

VYSTUP
Hloubkova mapa: fadka 3

]

a

Klient 3

Obr. 7.2: Schéma distribuce metody stereo vidéni
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Vstupni obrazky z kamer

N B

Rektifikace

'

Proces stereo
parovani

l

Filtr vysledné mapy
disparity

o

Vystupni mapa disparity

Obr. 7.3: Proces metody stereo vidéni

1.2 Technologie

Pro feSeni vySe zminénych poZzadavki Ize vyuZzit celé rady technologii. V této kapitole si je
kratce popiSeme, ukdzeme metodiku pouziti a zhodnotime klady a zdpory jejich vyuziti

s hlavnim dlirazem na rychlost a bezpecnost.

7.2.1. Pfima komunikace TCP/IP

Jednd se o socketovou komunikaci prostfednictvim protokolu TCP/IP. Serverova C¢ast

naslouchd na definovaném portu a zpracovava klientské pozadavky. Vyhodou je vysokd
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rychlost a to zdlvodu vyuziti vlastnich jednoduchych protokolll. Tento zplsob je vsak
komplikovany z hlediska implementace, kdy je nutné ru¢né napsat veskery komunikacni kéd
aplikace a navrhnout vlastni komunikac¢ni protokoly. Tento zpUsob pfindsi vysokou efektivitu
komunikace, ale na druhou stranu otevird moznost vytvoreni bezpecnostnich mezer, kterych

se vyvojar mlze nevédomé dopustit.

Pro tento typ komunikace je nutné zavést vhodny komunikacni protokol. V zdsadé Ize pouzit

nasledujicich moznosti:

1. binarni protokol
2. textovy protokol

3. textovy protokol zaloZeny na XML

V ndsledujicich podkapitolach budou jednotlivé moZnosti komunikacnich protokoll blize

popsany.

7.2.2. Binarni protokol

Binarni protokol je nejefektivnéjsi vzhledem k objemu pfendsenych dat a rychlosti jejich
zpracovani. Pfenaseji se pouze binarni hlavicky a dale pak jiz pouze bindrni data. Nevyhodou
binarniho protokolu je nemoZnost ho jednoduse dekédovat, coZ pfindsi nutnost Upravy
klientské i serverové casti aplikace, pfi jakékoliv zméné formatu protokolu. Implementace

musi mit striktné definovanu strukturu a velikost hlavi¢ek a vSech pfendsenych dat.

Na nasledujicim pfikladu si ukdzeme nevyhodu tohoto pfistupu. Pfedstavte si, Ze ze serveru
chceme odeslat obrazek. Provedeme to takovym zpUsobem, Ze klientovi odesleme nasledujici

datovou strukturu (viz Obr. 7.4).

-95-



BITMAPA TYPU 1

HLAVICKA BITMAPY

int width

int height

int bytePerPixel
int bitPerPixel
int byteCount

DATA BITMAPY

unsigned char datal]

Obr. 7.4: Ptiklad datové struktury pfendseného obrazu

Tento pfistup by sdm o sobé neznamenal Zadny problém, ale co se stane, pokud budeme
v nékterych pridech chtit odeslat obrdzek jiného formatu. Napriklad dva formaty na
nasledujicim obrazku Obr. 7.5. Toto jiz nemizeme provést pfimo, protoze klient musi vzdy
védét presnou délku a format zpracovavané datové struktury. Jedinou moznosti je zavést

pridavnou strukturu, kterd tuto informaci bude pfendset.

Tento pristup by oviem zpUlsobil nefunkénost starych verzi klientd po zavedeni nové verze
nékterych klientech, nebo serveru, ktefi tento specificky typ dat vyZaduji (z dGvodu rozsireni
funkcionality). Presto, Ze stary typ klientl novy typ dat nevyZaduje, nebudou jejich aplikace
fungovat. Z divodu opravy tohoto pfipadu je pak nutné prepsat velkou ¢ast aplikaéni logiky
serveru. Pravé toto je divod pro pouZiti rozsifitelnych formatu, ovsem za ztratu ¢asti vykonu

aplikace.
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BITMAPA TYPU 1

HLAVICKA BITMAPY

int width
int height
int bytePerPixel

BITMAPA TYPU 2

HLAVICKA BITMAPY

int width
int height
int byteCount

int bitPerPixel
int byteCount

DATA BITMAPY

DATA BITMAPY ;
unsigned char datal]

unsigned char data[]

Obr. 7.5: Ptiklad dvou rGznych datovych struktur pfenaseného obrazu

7.2.3. Textovy protokol

Textovy protokol odstrafiuje nutnost znalosti pfesného formatu a velikosti datovych struktur.
Prinasi sice nadbytecnd data, ale umoznuje prenos dat v ,¢lovékem Citelné podobé”. Tento
zpUsob vyrazné snizuje dobu proniknuti vyvojare do funkce jiz existujiciho systému. Stale vsak
zUstava nékolik problému a to je feSeni struktury, hierarchie, typu a validace prenasenych
data. Z tohoto dlivodu je v soucasné dobé velice rozsitena komunikace zaloZzena na bazi XML

formatu.

7.2.4. XML protokol

XML (Extensible Markup Language) je obecny znackovaci jazyk. Jeho hlavnim ucelem je
usnadnéni sdileni dat mezi Sirokym mnozstvim rozdilnych informacnich systém( a to zejména

v siti internet.
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Jedna se o zjednodusenou podmnozinu SGML (Standard Generalized Markup Language) a je
navrzen takovym zplsobem, aby byl ,citelny clovékem”. XML je doporu¢enym standardem
konsorcia W3C (World Wide Web Consortium), jednd se o otevieny format, na ktery se
nevztahuji Zddné poplatky. Doporuceni W3C specifikuji lexikalni gramatiku i poZzadavky na

zpracovani XML dokument.

Schéma XML dokumentu XSD (XML Schema Definition) definuje syntakticka pravidla pomoci
mnoziny omezeni. Typicky omezuje elementy a atributy a hierarchii povoleného obsahu.
Napriklad element ¢as miZe obsahovat pouze jeden element pojmenovany hodina, jeden
element minuta a pouze jeden element sekunda. Navic je mozZné definovat, Ze element

hodina a element minuta musi byt obsaZzen vidy, ale element sekunda je jiz volitelny.

Dokument, ktery odpovida danému schématu je validnim dokumentem. Takovymto
zpUsobem lze na strané serveru ovérovat pozadavky a ty nevyhovujici (nevalidni) okamzité

ignorovat.

Struktura formdatu XML a stanovena striktni pravidla pro jeho formatovani umoziuji
softwarovym vyvojariim prenechat jeho zpracovani standardnim nastrojiim, které jsou nyni
soucasti takrka kazdého programovaciho jazyku. Vyvojar se tak musi starat o zpracovani dat,

ale pouze o nakladani s nimi a to na pomérné vysoké urovni abstrakce.

Aplikace predchoziho pfikladu pomoci protokolu XML by vypadala nasledovné:

<messageBody>
<bitmapl width="100"” height="100" bytePerPixel="1"
bitPerPixel="10">
<!-Bindrni data zakddovand pomoci Base64d -->
</bitmapl>

</messageBody>
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Pokud je nutné prenaset jiny typ obrazku, jednoduse zaménime element obsazeny uvnitf

elementu ,,messageBody”. Ptiklad naleznete zde:

< messageBody >
<bitmap2 width="100"” height="100" bytePerPixel="1"
bitPerPixel="10">
<!-Bindrni data zakddovand pomoci Baseb64d -->
</bitmap2>

</ messageBody >

Na prvni pohled Ize poznat, Ze provedend zména neovlivni Zadnym zpusobem fungovani
starSich typU aplikaci, neznamd data nezpusobi vznik kritické chyby, pouze dojde k detekci
nezndmého elementu (porovnejte s kapitolou 7.2.2). Toto je velice vyhodné pro dalsi

rozsifitelnost aplikace.

7.3. Web Services

Konsorcium W3C definuje webové sluzby (Web Services) jako softwarovy systém navrzeny
k usnadnéni spoluprace vypocetnich stanic pres datovou sit. Webové sluzby jsou casto
pouzivany pouze jako webové API, které muize byt pouZivano vzdalené pres datovou sit a

vykonavano na vzdalené vypocetni stanici, kterd danou webovou sluzbu hostuje.

Definice webovych sluzeb podle konsorcia W3C zahrnuje mnoho rozdilnych typl. Bézné se
pouziva komunikace typu klient server prostiednictvi XML zprav, dodrzujicich standard SOAP.
Dulezitou vlastnosti webovych sluzeb je schopnost nabidnout jednotny zplsob poskytnuti
dostupnych sluzeb hostovanych na daném vypocetnim stroji klientovi. Tento popis je

definovdan ve formdatu WSDL (Web Service Definition Language). Timto zplsobem je
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umoznéno automatické generovani zdrojovych kédd pro komunikace s webovou sluzbou ve

vyvojovych prostfedich pro Javu, C# atd.

7.3.1. Specifikace

Bohuzel diky velké variabilité webovych sluzeb neexistuje kompletni specifikace pro jejich
definici. Na misto toho existuje nékolik hlavnich specifikaci, které se lisi podle pouZitého typu

technologie:

1. SOAP: Zalozeno na formatu XML, rozsifitelny formdat obalek zprdv ve spojeni s
podkladovym protokolem. Primarnimi protokoly jsou HTTP a HTTPS.

2. WSDL: ZaloZeno na formatu XML. Umoznuje popsat interface webové sluzby. Typicky
je tato vlastnost pouZivdana pro automatické generovani kédu pro komunikaci
s webovou sluzbou. DalSim dobrym pouzitim je dynamické volani webovych sluzeb.

3. UDDI: Protokol pro zvefejiiovani meta dat o webovych sluzbach. Umozriuje aplikacim

najit webovou sluzbu a to bud v dobé navrhu, nebo pfimo za béhu aplikace.

Nejvétsi mnozstvi hlavnich specifikaci je specifikovano konsorciem W3C, véetné XMLP, SOAP

a WSDL. Specifikace UDDI (Universal Description, Discovery and Integration) pochdzi z OASIS.

Pro¢ tedy vyuZivat webové sluzby pro distribuovany systém pocitacového vidéni, kdyz
muZeme vyuZit pfimé komunikace prostfednictvim protokolu TCP/IP a pouZzit i komunikace ve
formatu XML? Opovédi na tuto otazku je jednak WSDL, slouzici pro definici webovych sluzeb.
Dale pak pridavné specifikace webovych sluzeb a tou je zejména zaméreni na bezpecnost

prenasenych dat.

Zabezpecleni komunikace definuje jak kddovat prendsenda XML data, jak tyto data
elektronicky podepsat pfimo v SOAP obdlce a zabezpecit tak neopravnéné zmény v prabéhu

prenaseni signalu, coz slouZi jako alternativa k pouZivani HTTPS zabezpecenych kanald.
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Podstata bezpecnosti prfenosu data je v soucasné dobé stale dulezitéjsi. Distribuovany systém
pocitaCového vidéni nasazeny na vyrobni lince mlZe vyuzZivat vypocetniho pocitacl
umisténych ve vzddlené budové. Samotnd vyrobni linka i budova s vypocetni technikou jsou
zabezpeceny. Problém je pak v samotném prenosu dat mezi dvéma body, ktery muizZe byt
narusen a zneuZit. Proto je jako soucdst kvalitniho distribuovaného systému pocitacového

vidéni nezbytné reSeni zabezpeceni komunikace, které je vSak bohuzel stdle opomijené.

Pouziti rozsitenych vlastnosti webovych sluzeb WSE (Web Services Enhancements) vyrazné
usnadnuje jiz hotova implementace na platformdch, jako je .NET a Java. Velkou vyhodou je
profesionalita implementace, na které se podili mnoho celosvétové vyznamnych firem a
samoziejmé i bezpecnostnich odbornikd. Pokud bychom takovyto kod vytvofili sami,
nevyhnuli bychom se mnozstvi nevédomych chyby, zapficifujicich ,bezpecnostni diry”

v systému. Toto je hlavni a zasadni ddvod pro pouziti webovych sluzeb.

Pokud aplikaci budeme vyvijet na platformé. NET, pak mohou byt webové sluzby hostovany
napr. Microsoft IIS serveru. V pfipadé programovaciho jazyka Java je mozné vybrat z celé
Skaly webovych serverd, jmenujme napf. Apache Tomcat s rozsifenim pro webové sluzby
jménem Axis. Samoziejmé by bylo mozné implementovat cely systémem vlastnim zplisobem,

to by ovsem bylo velice komplikované.

7.4, Rychlost komunikace

Problémem ovsem z(istdva, Ze silnou podporu webovych sluzeb ze strany jiz existujicich
knihoven nalezneme prevainé pouze v fizenych programovacich jazycich, které vykonnostné

nedosahuji vykonu kédu implementovaného v nefizeném jazyce C, nebo C++.

Jak ale tento problém vytesit? Jednim z moznych feSeni, je pouZiti kombinace tizeného a

nefizeného kdédu. Tedy cast aplikace zajistujici komunikaci implementovat v fizeném kodu.
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Metodu stereo parovani, a nasledného filtru mapy disparity fesit jako DLL knihovnu v jazyce

C++. To feSeni se zdd byt velice efektivnim. Schéma Ize nalézt na Obr. 7.6.

Klient
Komunikacni Vypocetni
vrstva S vrstva
Rizeny kod Dl
ot Java kéd v DLL
! C,C++
Server

Obr. 7.6: Schéma kombinace fizeného a nefizeného kédu

7.5. Navrh webové sluzby na strané serveru

Nejprve je nutné vhodné rozvrhnout, ktera data se budou mezi klientem a serverem

vyménovat. Shriime zde nyni situaci podle pozadavkl na strané klienta:

1. Server musi mit uloZzenu informaci o poctu pripojenych klientd. Tato informace bude
pouzita pro optimalni rozplanovani uloh. Musi byt tedy zavedeny dvé metody pro
prihlaseni a odhlaseni klientskych stanic. Je nutné vzit v vahu, Ze na strané klienta
muzZe dojit k fatdlnimu selhani. Proto je nutné zavést kontrolu cCasli odpovédi a
automaticky nefunkéni klienty odpojit a jejich dlohy preplanovat na ostatni klienty.
Musime si také uvédomit, Ze klient mlzZze vykonavat mnoho rlznych typl vypoctl:

Rektifikace, stereo parovani a filtrace mapy disparity. Proto musi klient, jak soucédst
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4.

prihlaSovaciho procesu, predat serveru i seznam svych schopnosti. Tedy seznam
metod, které je schopen poskytnout a zpracovat.

Po prihlaseni do systému je jiz klient schopen zpracovavat vypocet. V tomto okamziku
musi existovat mechanismus, kterym klient pozada server o pfidéleni balicku dat pro
zpracovani. Pokud na serveru data pro zpracovani nejsou, je klient na definovany cas
uspan. V opacném pfipadé klient ziskd bali¢ek dat, ktery jednoznaéné definuje proces,
specifickou metodu procesu, vstupni data pro vypocet a jedinec¢ny identifikator
klientské ulohy.

Po dokonceni vypoctu na strané klienta musi existovat mechanismus pro odeslani dat
zpét na server. Kazdy proces ma definovany vystupni format dat. Tyto data jsou pak
na server odeslany spolu s jedine¢nym identifikdtorem klientské ulohy (nutné pro
sparovani s pozadavkem).

Klient nutné musi byt oSetfen pro ptipad vzniku vyjimky. Také je nezbytné

monitorovat fatdlni pad aplikace a zajistit automaticky restart sluzby.

Shrnuti prikaz( Ize nalézt v Tab. 7.1.

Typ pfikazu

Login

Logout

GetTask

ReturnTaskResult

Tab. 7.1: Typy ptikazl pouzitych v distribuovaném vidéni

Navic je nutné definovat zakladni balicek prenasenych dat (viz Tab. 7.2):

1.

Libovolné pozadavky klienta a serveru se prendseji jako bali¢cek dat ,,Command”.
Hlavnim parametrem je identifikator prikazu a také data prikazu. Reakci serveru na

pfijeti tohoto bali¢ku je odpovéd typu , Response”, nebo ,Error”.
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2. Odpovéd serveru typu ,Response” znaci UspésSné zpracovany pfikaz a v téle jsou
umistény data odpovédi.
3. Odpovéd serveru typu ,Error” znaci chybu vzniklou v pribéhu zpracovani pftikazu.

V téle toho balicku se nachazeji data, ktera chybu specifikuji.

Balicek dat

Command

Response

Error

Tab. 7.2: Typy odpovédi na prikaz pouzitych v distribuovaném vidéni

Proces komunikace klientu se serverem lze nalézt v UML diagramu na Obr. 7.7.

Client Server

Commmand Login
Response Login I::I

Commmand GetTask

—y
—

Response GetTask

Commmand
ReturnTaskResult

—y
—J

Response
ReturnTaskResult

Commmand Logout

v
—1

Response Logout

A

Obr. 7.7: Schéma distribuce metody stereo vidéni
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7.6. Zhodnoceni vysledki

Na zavér kapitoly o distribuovaném pocitacovém vidéni uvedme rychlosti, s jakymi data
zpracovavala dvojice pocitacd. Upozornéme, Ze metodu pocdte¢niho odhadu pomoci
visualnich znacek jsme z casového dlvodu neupravovali pro pouziti v distribuovaném

vypoctu.

Pro vypocet byly pouzity dva shodné notebooky Asus A6la s procesorem Intel Core Duo
T2400 1,83GHz, 1GB paméti RAM a operacnim systém Windows Vista. PouZité notebooky
obsahuji dvou jadrové procesory, proto je moziné efektivné spustit na kazdém z nich dva
klienty a celkové tak simulovat distribuovany vypocet na ctyfech jednoprocesorovych
pocitacich. Serverova aplikace byla nainstalovdana na jednom ze dvou notebook( spolecné

s aplikaci klientskou.

V tabulce Tab. 7.3 lze nalézt vypocetni Casy distribuované metody stereovidéni vzhledem
k poctu pouzitych vypocetnich klient(. Jedna se o typ scény kruhova plocha (kapitola 6.6.4)
bez pouzZiti pocadtecniho odhadu, kde parametry pouzZité pro vypocet jsou stejné jako

v pfipadé ulohy z kapitoly 6.6.4. RozliSeni pouzitych vstupnich obrazli pred rektifikaci je

800x600.
Pocet pouzitych vypocetnich klientt Doba vypoctu [s]
1 21.2
2 11.3
3 7.8
a4 6.1

Tab. 7.3: Tabulka vypocetnich ¢asli na samostatnych pocitacich

Z vysledkl je patrné, Ze metoda byla navrzena takovym zpUsobem, kde s rostoucim poctem

vypocetnich strojli dochazi k pfiblizné linedrnimu narlstu vypocetniho vykonu. P¥i
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dostatecném poctu vypocetnich stroju Ize tedy dosahnout vypocetni rychlosti fadové sekund,
ktera je jiz v oblasti robotiky pomérné dobfe pouZitelnd. Vypocet je teoreticky mozné
distribuovat az na pocet vypocetnich klientli odpovidajici po¢tu fadkl ve vstupnich obrazech.
V pfipadé nutnosti rychlejSiho vypoctu by kromé poutziti vétSiho poctu klientd bylo nutné
zavést distribuovany vypocet rektifikace vstupnich obraz( a také koncového filtru vystupni

mapy disparity.

V pfipadé pouziti nizsiho rozliseni vstupnich obraz 320x240 bylo pfi pouziti ¢tyf vypocetnich
klient(i dosazeno rychlosti bliZicich se jedné sekundé pro zpracovani jedné dvojice vstupnich

obrazu.
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8.Zaver

Zavérem kratce shrneme obsah a vysledky jednotlivych kapitol. Pfipomerime, Ze dilci

experimentalni zavéry lze nalézt v kapitolach 2.4, 3.5, 6.6 a 7.6.

Kapitola 2 popisovala realizaci rychlé a zaroven jednoduché automatizované metody detekce
polohy efektoru ramene robotu pro konkrétni aplikaci s ramenem robotu spolecnosti ABB.
Realizovanda metoda umoZinuje snadné a automatizované nasnimdni mnoZiny pard
trojrozmérnych pozic bod( ve scéné a jejich dvourozmérnych pozic v obraze. Ziskand data lze
pouzit pro naslednou kalibraci jednotlivych kamer. PouZitd metoda je zaloZena na detekci
polohy aktivnich LED umisténych na efektoru ramene robotu, kde trojrozmérna poloha LED je
dobfe zndma a detekuje se pouze poloha jednotlivych LED v nasnimaném obraze. Ovéfili
jsme vysokou odolnost vici chybam zplsobenych nedokonalosti nasnimaného obrazu a diky

proménlivym svételnym podminkam.

Kalibrace kamer je podstatnym krokem pro jakékoliv dal$i zpracovani obrazu. Jedna se o
oblast diskutovanou v mnoha védeckych publikacich. Co zde, ale chybi je pfehled nékterych
metod vhodnych pro pouZiti v oblasti robotiky spolu s jejich porovnanim na konkrétnim
pripadé. Pravé z tohoto divodu byly v kapitole 3 realizovany tti metody kalibrace kamery a to
metoda Hallova, Faugerasova a Faugerasova se zkreslenim. Jednotlivé metody byly popsany
spolu s pouzitym matematickym aparatem, tak aby je bylo moiné znovu snadno
implementovat. Na zavér byla ovéfena a porovnana presnost vSech zminénych metod na

realnych datech z robotické scény.

Kapitola 4 popisuje moznosti hloubkové rekonstrukce a epipolarni geometrii. Nezamérujeme
se pouze na epipolarni geometrii samotnou, ale zejména na jeji dusledky nutné pro

prostorovou rekonstrukci a rektifikaci nasnimanych obraz(l. V ramci této kapitoly byla
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vytvorena vlastni implementace metody rektifikace, kterd je dalezitym predpokladem pro

nasledujici metodu stereo parovani.

Oblast problematiky hloubkového vnimani je komplexni a stale se rozvijejici, proto kapitola 5
obsahuje shrnuti existujicich metod, jejich vlastnosti a moZnosti pouZiti omezeni pro
urychleni uvedenych metod. Soucasti textu je mnozstvi referenci, které se daji dobte pouzit

pro dalsi vyzkum v oblasti stereovidéni.

Ziskané rektifikovanych obrazy jsou vhodnym vstupem pro metodu stereo pdrovani a
sestaveni vysledné mapy disparity. V radmci této prdce byla vkapitole 6 uUspésné
implementovdna metoda stereo pdarovani, zalozend na dynamickém programovani a
zjednoduseném korelovani na okoli pixelt. Metoda byla dale vylepSena o filtr vystupni mapy
disparity, tak aby dosSlo k odstranéni chyb a doplnéni informaci v mistech obrazu s
nedostate¢nou, nebo Zadnou texturou. Pouzity filtr byl navrien takovym zplsobem, aby
nebyl vypocetné pfilis narocny. Soucasti reseni je také experimentalni ovéreni funkce metody
na nékolika rozdilnych typech scény. Z vysledkl je patrné, Ze metoda byla schopna zpracovat
komplexni scény a produkovat kvalitni mapu disparity. DalSim bodem, kterym jsme se
zabyvali, je generovani pocateé¢niho odhadu pro metodu stereo-parovani, zalozeném na
detekci pozice a orientace vizudlnich znadek umisténych ve scéné ramene robotu. Jednd se o
specificky pfipad, ktery si v nami uvaZzovaném pripadé scény ramene robotu mizeme dovolit.

Pocateéniho odhadu bylo Uspésné vyuzito pro urychleni metody stereo-pdarovani.

Kapitola 7 je odpovédi na vysokou vypocetni ndroénost metod pocitacového vidéni a zavadi
vlastni fesSeni distribuovaného vypoctu. Tento problém je tfeSen ponékud netradi¢nim
zpusobem. Jedna se o kombinaci fizeného jazyka C# na platformé .NET, ktery resi veskeré
otazky komunikace a nefizeného jazyka C++ na platformé Win32 , ktery zajistuje vypocet
(jako DLL knihovna volana z .NET). V této kapitole jsou diskutovany rozdilné moznosti

pristupu k feSeni a zamérem je snaha o pouziti modernich technologii. Metoda byla navrzena
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takovym zplsobem, kde s rostoucim poctem vypocetnich strojii dochazi k pfiblizné

linearnimu narudstu vypocetniho vykonu.

Prace se od ostatnich praci v oboru lisi v nasledujicich bodech:

PouZiti jednoduchého filtru vystupni mapy disparity, ktery vyrazné nezvysSuje celkovy
vypocetni ¢as, ovSem zlepSuje kvalitu vystupnich dat jednoduché a vypocetné

nenarocné metody stereo-vidéni.

Uprava metody pro zpracovani vysokych hodnot disparity, véetné experimentalniho
ovéreni. Ostatni metody v tomto ptipadé zpracovavaji vstupni obrazy s velmi

omezujicim limitem na rozsah disparity.

Navrh pocateéniho odhadu pomoci detekce vizualnich znadek ve snimané scéné. Pro
detekci bylo pouZito metod z oblasti augmented reality. Pouzity postup je v oblasti

stereo-vidéni novy a v ostatnich pracich nevyzkouseny.

Pojeti celého procesu stereo-vidéni robotl jako propojeného celku. Ostatni prace se

zabyvaji vzdy jenom izolovanou oblasti.

Tyto vysledky poskytuji dobry zdklad pro dalsi vyzkum v oblasti pocitacového vidéni, kde jiz

neni nutné pracné prochazet mnozstvi existujicich publikaci a ziskat tak dostate¢né mnozstvi

informaci nutnych pro realizaci celého komplexniho procesu stereovidéni. Prace dale zavadi

rozSifeni metody stereovidéni o generovani pocateé¢niho odhadu pomoci detekce vizudlnich

znacCek ve scéné, které mlze byt zajimavym resenim pro primyslové aplikace. Polohu a

orientaci vizudlniho teréiku je moziné detekovat vrealném case a doba vypocétu mapy

disparity na okoli vizualniho ter¢iku je minimalni. Prace dale pfindsi novy pohled na

distribuovany vypocet, ve kterém se snazi poskytnout feSeni pomoci modernich technologii.
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Pro budouci pokracovani je zajimavym feSenim implementace nami navrzené metody pro
GPU modernich grafickych karet [3], ktera by vyraznym zplsobem urychlila celkovou dobu
vypoctu. Dalsi mozZnosti je Uprava metody pro pouziti nejenom s robotickym ramenem, ale
také s mobilnimi roboty. PouZiti vizudlnich tercik(i nabizi také dalsi moZnost rozvoje, kde by
dochdazelo k trojrozmérné rekonstrukci objekt s umisténym tercikem a jejich uloZzenim jejich
geometrie do databaze. V dalSim zpracovani by pak jiz bylo moiné okamzité nacist

hloubkovou informaci celého objektu a dopocitat pouze zbytek snimané scény,

Zavérem je mozZné fici, Ze se povedlo Uspésné realizovat jednotlivé metody pocitacového
vidéni a sestavit je do funkéniho celku pouZitelného v ramci pocitacového vidéni robotu. Tyto
metody jsou ve vétSiné pripadl prezentovany jako oddélené celky a je obtizné nalézt zdroj
informaci, ktery by je rozumnym zplUsobem zastfeSoval. Tato prace problematickou situaci
resi a prindsi vSechny nezbytné informace nutné k realizaci vidéni robotu a predklada celkové
a funkéni feSeni, navic zavadi nékolik zajimavych inovaci oproti stavajicim metodam
pocitacového vidéni. Cely proces stereovidéni je navic feSen pomoci vlastni implementace a
kromé vyvojového SDK Unifeye firmy Metaio (detekce vizudlnich znadek ve scéné) neni

pouzito Zadnych jinych SDK ani jinych nastroja.
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