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Abstrakt

Cielom tejto prace bolo vyvinut online rekongtrukény systém, ktory pomocou
mobilného robota s jednou kamerou dokaze vytvorit 3D model okolitého pro-
stredia. Predpokladame plandrny pohyb kamery. Kalibraciu kamery vykonime
dopredu a v dalSom procese je konstantna. Na vypocet pohybu pouZivame vlast-
ny algoritmus zohladnujici tieto predpoklady. Takto ziskame vy$Siu presnost aj
rychlost vypoctu oproti klasickému vSeobecnému pristupu. NavySe v porovnani s
podobnymi pracami implementujeme algoritmus rekonstrukcie hustej struktury,
ktoru robot pouziva na svoju d'alsiu navigiaciu. Navrhli sme povodnu konstrukciu
lacného robota s nosiCom na notebook a kamerou a cely systém sme odskusali v
realnych podmienkach. V dostupnej literatiire nie je znama rekonstrukcia hustej

Struktury z jednej kamery s dostac¢ujicou presnostou v redlnom case.

Krltcéové slova: Vizualne modelovanie, Strukttira a pohyb kamery, Rekon-
Strukcia scény, SLAM
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1 Uvod

1.1 Motivacia a ciel prace

Cielom tejto prace bolo vyvinut online rekonstrukény systém, ktory pomocou
mobilného robota s jednou kamerou dokéze vytvorit 3D model okolitého prostre-
dia. Uplatnenia podobného systému mozno najst v mnoho odvetviach automa-
tizdcie. Napriklad roboti priamo urc¢eni na prieskum ¢i mapovanie komplexnych
priestorov alebo prostredia s nevhodnymi, nebezpeénymi podmienkami. f)alej
tieZ autonémne mobilné stroje primarne plniace iny ciel (strazne roboty, doru-
Covatelia, sprievodcovia) mozu podobny systém vyuzit na navigaciu v okolitom
prostredi. Nie je problém rieSenie modifikovat a pouzit na vizudlne modelovanie,
¢o v niektorych aplikdcidch moze uSetrit mnoho ¢asu.

Na rieSenie nasho problému sa zvycajne pouzivaji iné senzory ako kamera.
Kvalitné vysledky sa dosahuji hlavne pomocou lasera. Na§ systém sa snazi byt
radovo lacnejSou alternativou ku tomuto rieSeniu. Ciastotne odskusana je tiez
metoda pocita¢ového videnia - stereo. AvSak zatial sme na plne automaticky

online systém pocitajici husti rekonstrukciu nenarazili.

1.2 Problém rekonstrukcie a jeho rieSenie

Struktira z pohybu (z anglického ’structure from motion’) je definovana ako
rekonstrukcia pohybu kamery a aspon niekolkych bodov scény z nasnimaného
videa (pripadne z niekol'ko snimkov, dokonca moZno neusporiadanych). Existuje
niekol'ko pristupov ako sa s tymto problémom vysporiadat, avSak vSetky nam
zname vyuzivajiu hfadanie korespondencii istych ¢asti obrazov na uréenie vztahov
medzi tymito projekciami. LiSia sa naslednym vypoc¢tom pohybu a Struktiry.
Nami pouzity pristup mé najblizsie k [Pollefeys04|, pretoze autori ukazali realnu
funk¢nost tohto postupu. Zasadne vSsak menime charakter algoritmu, poévodny,
beziaci ¢isto offline na online a v podstate vSetky podilohy rieSime inak, hlavne
rychlejsie. Vybrany prichadzajici snimok spracivame ihned, aby mal robot k
dispozicii aktualne informécie a dokazal sa vhodne navigovat okolitym priestorom.

Cely proces spracovania ilustruje obrazok 1.
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Obréazok 1: Postup spracovania
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1.3 UvaZované ohrani¢enia a obmedzenia

Ak na§ systém spliia napr. ohrani¢enia na pohyb kamery, je mozné tieto za-
hrnat do navrhovaného rieSenia a tym dosiahnut presnejsSie vysledky, rychlejsiu
implementaciu alebo jednoduchsi algoritmus. Dalsimi ohrani¢eniami s pecial-
ne vlastnosti snimanej scény (Strukttra, textiry apod.), zname alebo nemenné
vnitorné parametre kamery alebo vstup pouzivatela.

Nami uvazované ohranicenia sa vztahuji na pohyb a orientaciu kamery. Ka-
mera sa pohybuje iba v horizontalnom smere, teda jej pohyb je planarny, obrazova
rovina je kolma na rovinu pohybu, a tak rotuje iba okolo vertikilnej osi. Dalej
pouzité metody predpokladaji, Ze kamera ma vniitorné parametre pocas procesu
nemenné. Pre podobné aplikicie st dostacujice kamery s pevnou ohniskovou

vzdialenostou. Kameru teda kalibrujeme vopred, blizsie vid kapitola 2.1.

1.4 Prehl'ad dokumentu

Organizécia dalsieho textu zodpovedé poradiu podiloh nasho algoritmu. Najprv
naznacime potrebné vedomosti pre pracu s kamerou a jej kalibraciu. V naslednych
kapitolach 3-7 sa vidy na tvod snazime ¢itatela uviest do témy, predstavit exis-
tujuce riesenia, popisat ako ich pouzivame ¢i vylepSujeme, pripadne predvedieme

svoje povodné rieSenie. Kapitola 8 zhfiia kone¢né vysledky préce.

2 Kamera

Na simuléciu funkcie kamery, to je mapovanie bodov 3D scény do 2D obrazovej
roviny, pouzivame model Strbinovej kamery. Tento vSak popisuje model realnej
kamery, ktord mnoho krat vykazuje skreslenie SoSovky (v nasom pripade sudkovité
skreslenie), nedostato¢ne, a preto tiuto deforméciu korigujeme. Fixna ohniskova
vzdialenost kamery poskytuje najostrejsi obraz niekol’ko metrov od obrazovej ro-
viny, pretoze tu predpokladame vyskyt snimanej scény.

Z praktického hladiska je dolezité, aby kamera bola dostatoc¢ne citliva, kedze
nechceme pouzivat ziadne pridavné svetlo. Aj napriek tomu moézeme spravnu
funkénost ocakavat az niekde od 1 luxa. DalSou podmienkou pre n4s vyber kamery
bola moznost kontroly ¢asu expozicie. V pripade absencie tejto funkcie by bolo

potrebna softvérova korektira kamerou automaticky nastavenej expozicie a zisku,
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pretoze inak by rovnaky bod scény mal v roznych obrazoch rozne intenzity, ¢o
vyrazne zhorsi funkénost dalej pouzitych algoritmov.
Iny neziadici efekt, pohybové rozostrenie, vznika pri pohybe snimajtcej kame-
ry. Najvacsi problém nastava pri rotacii kamery, kedy body vzdialené od kamery
, .. 07 . U o - 2 v ? , Ty s
vytvaraju vel'ké rozostrenie pre lubovolne maly redlne pouzitelny expozi¢ny cas.
Zatial sa ako jediné rieSenie ukazuje prednostne zvolit mensi expoziény ¢as a vaAcSi

polomer otacania pri pohybe kamery.

2.1 Kalibracia kamery

Pre pouziti metdodu [Zhang00] sme sa rozhodli kvoli jej nenaro¢nosti, nevyzaduje
7iadne merania ani neobvyklé technické pomocky. Postacuje presne poznat fyzic-
ké stiradnice rohov navrhnutého rovinného kalibra¢ného obrazu, tento zosnimat z
aspon dvoch réoznych poloh a algoritmu poskytnit saradnice rohov kalibra¢ného
obrazu v tychto obrazkoch. Rovnako ako autor sme pouzili kalibra¢ny obrazec po-
zostavajici z 8x8 Stvorcov usporiadanych v mriezke. Ked7ze autorom poskytovany
softvér "Microsoft Easy Camera Calibration Tool", riadeny cez prikazovy riadok,
vyzaduje priamo siradnice, vytvorili sme jednoduchy program na extrakciu rohov
kalibra¢nej mriezky z nasnimanych obrazkov a ich nésledné usporiadanie kores-
pondujice s poradim fyzickych saradnic tychto rohov. Takto je cela kalibracia
plne automaticka a ukonc¢end za par sekund.

Momentalne pouzivame druhii verziu, ktora rovnako pouziva spominanii me-
todu avsak zaobalent v kniznici OpenCV, kvoli moznosti presnejsie identifikovat
rohy kalibra¢ného obrazca.

Vystupom algoritmu nie je len kalibracna matica kamery, ale tiez koeficienty

popisujtce skreslenie SoSovky, pomocou ktorych je mozné toto odstranit.

12



Obréazok 2: Kalibra¢ny obrazec s detekovanymi rohmi pred a po korekcii skresle-
nia.

3 Hrladanie koreSpondencie

Prvym krokom, ktory nam umozni dat do suvisu jednotlivé zosnimané obrazy
je néjdenie kore$pondujucich oblasti. V&a¢Sinou sa jedna o snahu vyhladat v
dvoch obrazoch body, ktoré st obrazom toho istého bodu v priestore. Méame
dve moznosti liSiace sa hlavne predpokladanou vzdialenostou obrazov, sledovanie
vyzna¢nych bodov, kde kladieme vahu na blizkost skiimanej dvojice bodov, alebo
ich hladanie podla lokélnych vlastnosti obrazu. Oba pristupy vsak pouzivaja
velmi podobné metddy.

Osvedéeny koncept rozdeluje tito tlohu na dva kroky - detekcia vyzna¢nych
¢ft a ich nésledny popis, pomocou ktorého by sa mala dat Tahko vybrat najviac

podobné spomedzi kandidatskych ¢rt.

e Detektory. Od dobrého detektora vyzna¢nych bodov st ocakavané dve za-
kladné vlastnosti - opakovatelnost a hodnovernost. Opakovatelnostou je
mienend schopnost detekovat ¢rtu v rdoznych obrazoch a hodnovernost zna-
¢i, Ze vybrana vyznacné ¢rta je dostato¢ne charakteristicka na to, aby pocet

moznych kandidatov na sparovanie bol maly.

e Deskriptory. Jeho tlohou je pre body oznacené detektorom vytvorit is-
td popisni informéciu pouzitelni na vyber koreSpondencie. Popis ¢érty sa
¢asto reprezentuje ako vektor priznakov ¢i vlastnosti. Je vhodné, aby bol
deskriptor invariantny vzhladom na rotaciu, $kalovanie a afinné transfor-

macie, pretoze ¢rty v roznych obrazoch st potom charakterizované takmer
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(a) (b)

Obrézok 3: Vyznacné body vybrané 'Fast-Hessian’ detektorom, zelené body si

hodnoverné koreSpondencie parované pomocou euklidovskej vzdialenosti popisné-
ho vektora SURF.

rovnakym vektorom.

Medzi dnes bezne pouzivané a dobre hodnotené detektory patria najméa 'Harris-
Laplace’ / "Harris-Affine’ detector a celkovo celd skupina zalozena na princi-
pe Harrisovho detektora, 'Hessian-Laplace’ / "Hessian-Affine’, 'maximally stable
extremal region’ detector (alebo MSER, pre kratkost), ’an edge-based region’
(EBR), ’an intensity extrema-based region’ (IBR) a ’an entropy-based region’
(salient regions). Blizsie informacie a tiez pomerne dokladné hodnotenie je moz-
né najst v [Mikolajezyk03]. Z pontikanych mozZnosti su pre nas hlavne z ¢asového
hladiska akceptovatelné Kanade-Lucas-Tomasi(KLT) detektor [Birchfileld97] a
MSER . detektor.

Spomedzi deskriptorov si vedi najlepsie tie, zaloZené na schéme SIFT (’Scale
Invariant Feature Transform’). Dlho sme o tychto metédach neuvazovali, kvoli
ich ¢asovej naro¢nosti. AvSak posledny vyvon ukéazal ako pre nas dalSiu zauji-
mavu alternativu [BayTGO06|, kde autory predkladaju tiplné rieSenie, teda detek-
tor - 'Fast-Hessian’ a deskriptor ’SURF’. Priblizne trojnasobné urychlenie (pre
U-SURF, verzia neinvariantna vzhTadom na rotaciu, $tvornasobné), predurcu-
je pouzitie tychto algoritmov aj v aplikdciach ziadajucich niekolko snimkov za
sekundu. Toto vSetko dokonca za cenu o malo kvalitnejsieho vysledku.

Testovanie na nami zosnimanych datach ukazalo podobné vysledky ako
[Mikolajczyk05| a snad’ este podobnejsie ako [MoreelsP05].

14



4 Geometria dvoch pohl'adov

4.1 Epipolarna geometria a fundamentilna matica

Epipolarna geometria je navrhnutéd ako formalizacia a preto aj zjednoduSenie
predstavy o geometrii dvoch pohladov. Déava nam odpoved na otézku nasledu-
jucej ulohy: Majme dany obrazovy bod x v prvom pohlade, ktory je priemetom
3D bodu X. Ako je ohrani¢ena pozicia kore§pondujiceho bodu 2’ v pohlade
druhom? Odpoved znie: Bod jedného pohladu definuje epipolarnu priamku v
pohlade druhom, na ktorej lezi koreSpondujuci bod 2’. Algebraickou reprezenta-
ciou epipolérnej geometrie je fundamentilna matica. Na jej vypocet je navrhnu-
tych mnoho algoritmov a problém je uz dobre zvladnuty. KedZe nasim cielom
nie je predkladat dalsi vyklad, odkazujeme ¢itatela na tému vycerpavajuci zdroj
[Hartley04]. To, ¢o je pre nas prinosné, si rozne metody vyvinuté pri tomto vy-
skume, ktoré mozeme pouzit na odvodenie algoritmu pre nés $pecidlny pripad.
Ide o zabezpecenie numerickej stability, miery vhodné na odhad chyby vypoc-
tu fundamentalnej matice, r6zne robustné algoritmy, nelinedrne minimalizi¢né

metddy a mnoho dalsich poznatkov.

4.2 S1visiace prace

Autori [Montiel01] pouzivajiu podobné metody ako my, avsak prvym krokom je
detekcia tibeznikov postavena na najdenych hranach v obraze a predpoklade ich
aspon ¢iastoc¢nej ortogonality v scéne. V redlnych scénach nie st tieto predpokla-
dy casto splnené.

Vyraznejsie iné postupy prezentuju [Li05] a [QuanWLS04|. Prva praca je
postavené na faktoriza¢nej metode Specialne pre planarny pohyb, ¢o ale vyzaduje
vyskyt kazdého bodu zaujmu vo vSetkych do vypoctu zahrnutych pohladoch.
Druhé predkladé velmi zaujimavé rieSenie, dekompoziciu 2D obrazu na jeden 1D
projektivny a jeden 1D afinny obraz, z ktorych uz pomerne jednoducho dokazeme
rekonstruovat. Svoju tedriu autori overili experimentalne na redlnych datach s
pomerne peknymi vysledkami.

Horsie sa nam odhadovala kvalita vystupu v [Oliensis96|. [VidalO02] je v
podstate publikicia vylepSenej verzie algoritmu, ktory tiez faktorizuje $pecidlnu

maticu. Algoritmus sme sa rozhodli neimplementovat aj kvoli jeho zlozitosti.
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4.3 Planarny algoritmus

Ohranicenie pohybu kamery na planarny sa prejavi aj na epipolarnej geometrii
takejto konfiguréacie (vid Obrazok 4). Modré tsecky reprezentuju osi kamier, Cer-
venda priamka prechddza stredmi premietania a zelenou st vyznacené v obrazoch
viditeIné cGasti niektorych epipolarnych priamok. Jednoduchou uvahou zistime,
ze stredom oboch obrazovych rovin prechadzaji horizontalne korespondujice epi-

polarne priamky a ostatné si podla nich simerné.

\

N

N\

Obrazok 4: Epipolarna geometria planarneho pohybu, C' a C’ su stredy premie-
tania, e, e’ epiloly

Nech x = PX je bod obrazu a P = KJ[RJt] je matica kamery. Ak pozna-
me kalibraéni maticu K , potom bod & = K~ 'z = [R|t|X nazyvame obrazovy
bod vyjadreny v normalizovanych stradniciach. Uvazujme par normalizovanych
kamerovych matic P = [I|0] and P’ = [R|t]. Potom zodpovedajuca fundamen-
talna matica je maticou esencidlnou. Ma tvar E = [t|,R a jej ur¢ujica rovnica
je #TE: = 0 [Hartley04]. V pripade planarneho pohybu, predpokladajtc posun
v & — z rovine a rotaciu okolo osi y o uhol 0 (vid Obréazok 5), esencidlna matica

mé nasledujuci tvar:

0 —t, 0
E=1 t,cosf+t,sinf0 0 t,sinf —t,cosb (1)
0 ty 0
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Obrézok 5: Parametre planarneho pohybu, 6 je v tomto pripade zaporna.

Ked si uvedomime, Ze maticu moZzeme ziskat presne aZ na Skalovanie, sta-
¢i nAm namiesto o vektore (t,,t,) uvazovat iba o jeho smere a. Jednoduchou

upravou dostavame:

0 —cosa 0
E =1 cos(0—a) 0 sin (6 — «) (2)
0 sin «v 0

Elementy esencidlnej matice dostaneme ako rieSenie systému homogénnych
rovnic, pomocou singularnej dekompozicie ako nulovy priestor matice ststavy.
Je potrebné poznat najmenej tri kore§pondencie naproti siedmym vo v8eobecnom
pripade. Sturadnice vstupujtce do tohto vypoctu normalizujeme podobne ako pri
vSeobecnom osem bodovom algoritme. Dalsou moznostou je pouzitie nelinearnej
metody. V tomto pripade, kedZe neznédme nie st nezavislé, vystac¢ime iba s dvomi
korespondenciami. Uspokojime sa aj s jednoduchym Newtonovym algoritmom,
dokonca na velkej casti oboru je funkcia monoténna a za Startovaci bod mézeme
volit skoro T'ubovolné rozumné hodnoty. NaSa mnozina koreSpondencii moze (a
vi¢sinou aj obsahuje) chybné dvojice bodov, je potrebné pouZitie robustnej me-
tody schopnej sa s tymto vysporiadat. Vybrali sme algoritmus RANSAC, pretoze
sa ukazuje ako dobré rieSenie vo vSeobecnom pripade vypoctu fundamentalnej

matice.
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Obrazok 6: Rektifikacia, prechod k polarnym stradniciam.

5 Rektifikidcia

Po tom ¢o mame urcent epipolarnu geometriu je mozné ohranicit hladanie ko-
reSpondencii pre bod jedného obrazu na priamku (epipolarnu priamku) v obraze
druhom a naopak. Proces rektifikacie zo vstupnych obrazov a epipolarnej geomet-
rie vytvori obrazy, v ktorych vSetky epipolarne ¢iary st rovnobezné s osou obra-
zu. Toto je typicky prevadzané aplikdciou jedinej linedrnej transformécie, avsak
rektifikované obrazy st pomerne zna¢ne skreslené. V pripade, 7Ze sa epip6ly na-
chadzaji v obraze (¢o je pri doprednom pohybe ¢asté) nie je mozné tiato metodu
pouzit vobec. Druhou moznostou moze byt polarna rektifikicia [PollefeysKG99]
[OramO1].

V oboch obrazoch najdeme spolo¢né regiony pomocou zadanej fundamentél-
nej matice. Té& prichddza na vstup orientovana alebo spolu s niekolkymi kores-
pondenciami z ktorych dokazeme epipolarne priamky zorientovat. f)alej zistime
o aky uhol budeme epipolarnu priamku pri prenikani s obrazom otacat, volime
ho tak, aby sme v rektifikovanom obraze Ziaden pixel nestratili. Prienik tak-
to vybranej epipolarnej priamky s interpolovanym obrazom nam vytvéara riadok
rektifikovaného vystupu (Obréazok 6).

Napriek vSetkym poskytovanym vyhodam stale vyvstava problém s moznou
velkostou rektifikovaného obrazu. Ak pocet pixelov povodného obrazu je n, po-
tom vystupny obraz mé medzi n a priblizne 3n pixelov, ¢o by nam v horsich
pripadoch sposobilo netinosné spomalenie d'alsieho kroku. Av8ak tento stav moze
byt vySetreny eSte pred Startom procedury a obrazy bud vyla¢ime z nasledného

spracovania alebo ich zmensime na akceptovatelnu velkost.

18



6 Husta rekonstrukcia scény

Tradi¢na definicia tejto tlohy pozostéva z vypoctu mapy disparit d(x,y) z dvoch
rektifikovanych obrazov vzhladom na referen¢ny obraz. Existuji vSak aj ojedinelé
pristupy, kde sa koreSpondencie hladaju priamo na epipolarnych priamkach v
nerektifikovanych obrazoch. Uloha nie je trivialna ani z pohlTadu kvality vysledku,
ani z Casového hladiska. Metody dostato¢ne kvalitné pre pouZitie na redlnych
datach su vicsinou radovo pomalsie od poziadaviek nasej aplikacie. Obvykle je

potrebné riesit styri podilohy:

1. Funkcia podobnosti. Popisuje rozdiel ¢i podobnost pixelov alebo oblasti
v roznych obrazoch. NajbeZnejsie pouzivané zahinaju Stvorce rozdielov
intenzit, absolitne rozdiely intenzit a normalizovana korelaciu, ktora sa
sprava podobne ako suma Stvorcov rozdielov. Vyvinuté st tiez miery ne-
citlivé na zisk kamery alebo iné vplyvy, ktorymi moéze byt obraz zatazeny.
Najcastejsie s to rozne metody vychddzajice z gradientov. Toto je vSak
rieSitelné aj prevedenim predspracovania, ako su rozne korekcie alebo ekva-
lizacia histogramu. Dalsia metéda [BirchfieldT98] pontka mieru necitlivi
na vzorkovanie obrazu. Pixel referen¢ného obrazu je porovnavany s lineédrne
interpolovanou funkciu ostatného obrazu, pretoze pri nedelitelnom posune

mozeme spravny pixel minut.

2. ZhromaZdovanie podpory podobnosti. Suma alebo isty priemer podpory vy-

branej disparity v okoli daného bodu.

3. Vipocet disparity. Pre lokdlne metody tento krok obvykle znamend jedno-
duchy vyber disparity s extremalnou cenou za tuto volbu spomedzi cien
spocitanych v kroku 2. Naproti tomu pre globalne metody je tento krok
zakladom a zhromazdovanie podpory je nim ¢asto nahradené. Vadésinou st
postavené ako minimalizacné tlohy, ktorych cielom je najst funkciu diparity

d, ktord minimalizuje globalnu energiu:
E(d) = Edata(d> + /\Esmooth<d) (3)
Edata(d) = Z C(%, Y, d(l‘, y))7
(z,9)

kde C' je funkcia podobnosti a Fgp,e0n(d) zohladiiuje predpoklad hladkosti
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(c) (d)

Obrazok 7: Tavy obrazok 'Venus’ a hibkové mapy vyprodukované algoritmami
DP na riadkoch, TreeDP a Seg'TreeDP

disparity. Existuje mnozstvo algoritmov, ktoré pre takto definovant ener-
giu najdu (lokalne) minimum (’belief propagation’, maximélny tok grafu,

najlacnejsi rez grafu).
e Globalna optimalizacia
e Dynamické programovanie
e Kooperativne algoritmy
4. Vylepsenie disparity. ViacSinou sa jedna o odstranenie, vycistenie zjavne

chybnych diparit. TieZ je mozné dopoéitat hibkovi mapu so ’sub-pixel’

presnostou.

Ziadna z metod globélnej optimalizacie nie je dostato¢ne rychla na pouzitie v
nasej aplikacii. Jedinym rieSenim je pouzitie GPU, ¢omu sme sa chceli vyhnut.
Z tohto hladiska sa ukéazali algoritmy vyuZzivajice dynamické programovanie ako
najlepsie rieSenie. Prvym je pomerne klasicky algoritmus - dynamické programo-

vanie na riadkoch [Birchfield T97], jeho vysledky nie st uspokojujice hlavne kvoli
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castym chybnym horizontalnym pasom. Este vyraznejsi nedostatok sa prejavi pri
nedokonale rektifikovanych obrazoch, kedy sa vysledok stava nestabilny. Preto
sme sa rozhodli implementovat a pripadne vylepsit dalie dva zlozitejSie pristupy:
dynamické programovanie na stromoch [Veksler05](TreeDP) a dynamické progra-
movanie ! na strome segmentov riadkov [DengL06](SegTreeDP). Hlavne posledne
spominani metoda sa vysledkami blizi algoritmom globélnej optimalizacie, avSak

bezi v ¢ase rddovo mensSom.

6.1 Dynamické programovanie na stromoch

Algoritmus vychadza z myslienky aproximovat 4 suvisly systém susednosti po-
uzivany v globalnych metédach pomocou stromu, na ktorom sa isty typ funkcii
energie d4 minimalizovat efektivne. Na rozdiel od DP na riadkoch sa teda jed-
n& o globalnu optimaliziciu, ¢o prispieva ku kvalite vysledku. BlizSie popiseme

jednotlivé kroky algoritmu.

1. Obrazom prelozime 4 stvisly ovahovany graf G(W, F') tak, aby kazdy vrchol
grafu zodpovedal jednému pixelu a hrany ich susednosti. Na§im ciefom je
odstranit z grafu G hrany, ktoré najlepsie zodpovedaji nespojitostiam v
hibkovej mape. Tu pouzivame tandardny predpoklad - nespojitosti hib-
kove] mapy koreSponduju s nespojitostami intenzit obrazu. Ak p a ¢ si
susediace pixely obrazu, tak najjednoduchsie ich spolo¢nej hrane priradime
vahu vy, = |I(p) — I(q)|. Testovali sme tiez vahovania odvodené od roznych

hranovych detektorov, ¢o prinieslo jemne presnejsiu detekciu hranic.

2. Spo¢itame minimélnu kostru grafu G, teda strom 7T(V,E). Pouzivame

Kruskalov algoritmus.

3. Nagim cielom je minimalizovat na T funkciu energie vSeobecne popisaniu
vztahom 3. Nech r € V je koren stromu 7', hfadané minimum je nezavislé
na jeho volbe. Vsetky vrcholy v € V' okrem r majua rodi¢a p(v). Ak v # r,
potom minimum spominanej funkcie energie pre podstrom zakoreneny vo v

mozeme pisat ako funkciu od disparity vrcholu p(v) - dpe:

Ey(dyw)) = ming,ep (Data(dv) + Smooth(d,, dy)) + Z Ew(dv)) , (4)

weCy

lgkratka DP
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L, e

Obréazok 8: Strom pokryvajici obraz

kde C, = {w | (v,w) € E} — {p(v)} a D je mnozina uvazovanych disparit
(vicsinou interval (0, dmax)). E, budeme postupne vyhodnocovat od listov
smerom ku korenu a tym ziskavat minimalne energie a optiméalne disparity
(zatial iba lokdlne). Pre koren su vSak tieto hodnoty definitivne (vSetky
vrcholy sa podiel'ali na ich vypoc¢te). Teraz spétne tiito informaciu rozsirime

od korena do celého stromu a tak zavisime globalnu distribtuciu.

Ked ozna¢ime |D| = k a dobre sa zamyslime nad hl'adanim minima pre kon-
krétne v, zistime, Ze je potrebnych k% testov. Z toho vyplyva celkova zloZitost
O(k?*n), kde n kladieme rovné po¢tu vrcholov stromu. Algoritmus s takouto ¢aso-
vou naro¢nostou dokaze v praxi obstat, avsak pre vicSie k sa stava nevhodnym pre
tlohy néasho typu. Jednoduché riesenie pontka spravny (ale obmedzeny) vyber

funkcie energie. Ak zvolime

0 akd,=d,

Smooth(d,,d,) = 5
pag ={ 5)
tak sme schopny pri pevne zvolenom d,,) z k moznosti pre d, vybrat sprav-
nu v konstantnom case. Staci rozhodnif jednu nerovnost medzi E,(d,.)) a

E,(d,min) + w,,, kde pre d,min plati (vynechali sme Smooth ¢len):

Vd, Data(d,) + > E,(d,) > Data(d,min) + > E,(d,min)
weCly weCy,
Avgak tychto k operécii, vyber d,min, prebehne iba raz na zaciatku, pretoze je
nezévisly na d,), ¢o znamena, ze zlozitost sme stlacili na O(kn).
Testovali sme rozne dalsie ocenenia porusenia spojitosti disparity (w,,) a ako

jemné vylepsenie sa ukazalo w,,/(1.0 — abs(I(p) — I(q))). Teda zmena disparity
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Teddy Cones
nonocc | all | disc | nonocc | all | disc
TreeDP 159 [23.9(27.1| 10.0 |183|18.9
TreeDPMod | 10.2 |17.4(22.3| 866 |155|184

Tabulka 1: Porovnanie vysledkov algoritmov v §tandardnom teste. NaSe tpravy
zabezpecili lepsie skére hlavne znizenim odchylky.

(a) (b)

Obrazok 9: Lavy obrazok "Tsukuba’ a mapa disparit, modifikované dynamické
programovanie na stromoch

bude viac akceptovand na hranach spajajicich pixely odliSnejsej intenzity.
Na kvalitu vysledku mé tiez vplyv volba funkcie podobnosti (kapitola 6).

Poévodne bol pouzity velmi jednoduchy, avsak dobre fungujuci vyraz:
Data(dy,) = min{|L(p) — R(p — dp)|, 7}

Za cenu mierneho spomalenia sme ho nahradili spominanou metédou, ktora je
necitlivd na vzorkovanie obrazu, ¢im sme dosiahli o nieco lepsiu stabilitu. Pévod-
ni a nasu implementaciu sme porovnali pomocou rozhrania [ScharsteinS02| na
Standardnej sade obrazkov (Tabulka 1).

Dynamické programovanie na strome segmentov riadkov obrazu
Algoritmus vyuziva rovnakt myslienku ako horepopisany TreeDP. Vylepsuje vsak
pocet zachovanych hran grafu susednosti z 50% na viac ako 80% v typickom
obraze, ¢im dosahuje zna¢ne lepSie vysledky.

Prvym krokom je efektivna segmentacia riadkov obrazu. Tieto segmenty sa

stavaji vrcholmi grafu, neskor stromu v pristupe DP na stromoch. Namiesto
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o disparite ako Cisle uvazujeme o vektore priradenom kazdému segmentu, ktory

popisuje rovinu, do ktorej segment patri.

7 KonsStrukcia 3D modelu

Jedné sa o vytvorenie 3D bodov z niekol'kych pohTadov a ich 2D stradnic v tychto
obrazoch. Zakladny problém spoc¢iva v nepresnosti nabalenej predchadzajiacimi
algoritmami, ktora sposobi, ze spitné projekcie 2D obrazov nevytvaraji povodné
3D vzory (Obréazok 10). Medzi $tandardné rieSenia patri linearna triangulacia
alebo lepsie minimalizécia geometrickej chyby alebo jej odhadu (Sampsonova ap-

roximacia). My momentalne pouzivame jednoduchsiu metodu.

Obrazok 10: Rekonsktukcia triangulaciou, nepretinajice sa spéitné projekcie bo-
dov.

8 Vysledky

Na otestovanie presnosti vypoctu lokalizicie sme implementovali simulaciu po-
hybu kamery pomocou virtualnej OpenGL kamery. Obrazy nahodnych (avsak
znamych) 3D bodov slizia ako korespondencie v 2D obrazoch. Zvolené polohy
a orientacie kamery porovnidvame s vypocitanym smerom pohybu a orientaci-
ou. Algoritmus vypoctu esencidlnej matice vykazoval na takychto syntetickych

scénach nasledujtace chyby:

e Chyba smeru posunu kamery: priemer 2.5 stupnia, median 2.0 stupna
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Popis Cas
Korekcia - vypocet neskreslenych siradnic vyznac¢nych bodov 1ms
Korekcia - cely obraz 26ms
Korespondencia - spocitanie SURF na jednom obraze 125ms
Korespondencia - vyber podobnych SURF vektorov 50-150ms
Korespondencia - KLT, inicializacia 20ms
Korespondencia - KLT, sledovanie medzi dvomi obrazmi 50ms
Lokalizacia - linearne bez RANSAC lms
Lokalizacia - linearne s RANSAC 150ms
Lokalizécia - nelinearne 60ms
Rektifikacia - linearna 120-425ms
Rektifikacia - polarna 100-160ms
Disparita - DP na riadkoch, D,,,, = 20 — 80 50-110ms
Disparita - TreeDP, D,,q. = 20 — 80 200-500ms
Disparita - SegTreeDP, D,,,, = 20 — 80 160-500ms
3D - triangulacia d0ms

Tabulka 2: éasy implementovanych algoritmov v typickych pripadoch. Z tych,
ktoré su zavislé na velkosti obrazu, koreSpondencie beZia na 640x480, ostatné na
320x240.

e Chyba orientacie kamery: priemer 1.1 stupia, median 0.9 stupna

Je dolezité, 7e takato chyba je dostato¢ne mald na to, aby dalsie algoritmy po-
kracovali korektne. V redlnej scéne musime ocakavat horsie vysledky najma kvoli
Sumu, nepresnostiam kalibracie a korekcie a tiez nedokonalému planarnemu po-
hybu.

Kvoli roznym tazko odstranitelnym chybam (ako napriklad niektoré zlé ko-
reSpondencie) cely proces raz za Cas zlyh4, ¢o je v8ak do istej miery prirodzené
uz z podstaty problému (prikladom moze byt scéna pozostavajica z bielej steny).
Neprijemnosti nastavaji pri nekonvexnostiach scény (z pohladu robota), kedy sa
aj miernym pootocenim razne meni pre robota viditelna cast scény. Mame rozp-
racované oSetrenie tejto situicie sledovanim prudkych zmien v riedkej Struktire
vyznac¢nych bodov.

Na druhej strane bezproblémovy beh algoritmu zabezpec¢i pomerne kvalitni
rekonstrukciu (Obréazok 11 a 12).
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Obréazok 11: Priklad redlnej zrekonstruovanej scény.

Obrazok 12: Vstupné obrazy, zrekonstruovana scéna z vyhladenej hlbkovej mapy.
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9 Implementacia

Ked7e cely algoritmus je relativne jednoducho Struktirovany, nebolo naroc¢né
rozdelit jednotlivé tlohy do modulov, z ktorych kazdy mozno v pripade nutnosti
nahradit, ¢o vSak aj tak Casom sposobovalo neporiadok v pomerne rozsiahlom
kode. Viac snahy bolo potrebné venovat efektivnosti implementéacie. Momentélne

je rozpracovana aj verzia vyuzivajuca dvojjadrové procesory.

9.1 Pracovné prostredie

Vic¢sina projektu bola vytvorena v prostredi *Visual C++ 2005, Express Edition’.
Kvoli efektivnosti a nepotrebe uzivatel'ského vstupu st vyprodukované aplikécie
prevazne konzolové programy, ¢im sa tiez zvySi Sanca skompilovania na inych

platforméch. To je podporené aj dobrou portabilitou kniznic.

9.2 KniZnice
9.2.1 OpenCV

Teda "Open Source Computer Vision’, vyuzivame na komunikaciu s webkamerou,
spravu pamite snimanych obrazov, zdkladné obrazové transformaécie, kalibraciu
kamery a v prvych verziach aj na hustt rekonstrukciu pomocou implementova-

ného algoritmu dynamického programovania na riadkoch.

9.2.2 VXL

VXL (the Vision-something-Libraries) je menej znama kniznica vyvijana prevazne
na poprednych univerzitach, zamerana hlavne na pocitacové videnie. Poskytu-
je vsak prostriedky na vyvoj celych aplikacii, zahfha rézne numerické algorit-
my, datové struktiry, metody spracovania obrazu, sledovanie vyznacnych bodov,

geometriu a algoritmy 3D rekonstrukcie, vlastny GUI dizajn a iné.

9.2.3 OpenGL

Nasla uplatnenie pri roznych testoch, simuléacii a odhade chyby vypoc¢tu pohybu

kamery a zobrazeni vyslednej 3D scény.
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10 Zaver a buduca praca

Zakladné vysledky tejto prace sme prihlasili do sutaze o Cenu prof. Kuniiho,
kde sa podarilo ziskat 3. miesto v novembri 2006. Poster |Zizka07| sme pub-
likovali na medzinarodnej konferencii SCCG 2007. Poster uvadzame v prilohe.
Vylepsena verzia préace ziskala ocenenie Laureét SVK FMFI 2007 a postupila do
medzinarodnej stutaze SVOC v Olomouci.

Tak ako pri kazdom rieSeni problému pocitac¢ového videnia sme narazili na
najzavaznejsie problémy pri experimentoch v redlnych podmienkach. Za jeden z
prinosov pokladame riesenia prave tychto problémov.

Vytvorili sme kompletny systém pre realtime rekonstrukciu prostredia pomo-
cou mobilného autonémneho robota. Nasa praca je unikdtna vytvaranim huste;j
struktiry, ktora sa pouziva na online navigaciu. V terajsej verzii vSak systém nie
je schopny vysporiadat sa s naozaj vSetkymi podmienkami redlneho sveta.

Preto do budtcnosti planujeme dalej zlepsit robustnost lokalizacie a mozno
stabilitu algoritmu hustého sterea. Blizsie otestovat vztah medzi ’Sirkou sterea’
a kvalitou rekonstrukcie. Je moznost uvazovat nad integraciou predpokladu pla-
narity este do skorsich vrstiev spracovania, napriklad do sledovania vyznac¢nych

bodov. Alebo naopak, vyskusat, ¢i nie je zvladnutelné vSeobecné rieSenie, hlavne

.....
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11 Prilohy

11.1 Hardvér

N&s autonomny mobilny robot (Kyklop) je navrhnuty hlavne na testovanie roz-
nych metod pocitacového videnia. Najméi kvoli vypoc¢tovej narocnosti sa pred-
poklada pouzitie notebooku ako riadiacej jednotky. Implementovany algoritmus
méa moznost nezavisle riadit dve hnané kolesa a snimat prostredie pomocou web-
kamery. Riadenie je elegantne zabezpecené cez USB rozhranie.

Z pontkajucich sa alternativ navrhu konstrukcie(vid Obrazok 13) sme sa roz-
hodli pre umiestnenie notebooku priamo na robota. Ostatné moznosti(hlavne
vzdialena kontrola cez bezdrotovi siet) by sice isti ¢ast prace zjednodusili, ale na
druhej strane ani problémy s komunikaciou nie st zanedbatelné. Ako vaznejsia
prekdzka by sa ukéazala rychlost prenosu. Samotna kamera pri tridsiatich snim-
koch za sekundu(nekomprimované a farebné) vyzaduje skoro 30MB/s. Z tohto
dovodu st rozmery robota v podoryse o niec¢o vacsie ako rozmery bezného note-
booku a vyska priblizne 30cm. Kvoli nizkej hmotnosti a relativnej pevnosti sme
na stavbu pouzili prevazne hlinikové profily.

Na pohon slazia najvicsie dostupné modelarske serva. Povodné ovladanie (3ir-
ka impulzu zodpoveda nato¢eniu vystupného rotora v rozmedzi 0 — 180 stupiov)
sme odstranenim fyzického dorazu a elektronického obmedzenia zmenili na ria-
denie rychlosti Sirkou vysielaného impulzu. Maximélna rychlost pohybu je okolo
25cm za sekundu.

Elektronika zabezpecujica komunikiciu medzi hardvérom robota a notebo-
okom je pripravena na pripojenie d'alsich vstupov(napriklad senzory) a vystupov.
Je napajané priamo z USB rozhrania a od napéjania vykonnej ¢asti galvanicky
oddelend, ¢im sme sa vyhli komplikdciam so stabilitou napétia. Ostatné napa-
janie poskytuja Styri nabijatelné NiCd monoc¢lanky(teda 4 x 1.2V) s kapacitou
3000mAh.

11.2 Construction of 3D map, poster publikovany na Spring

Conference on Computer Graphics

Poster ndjdete na nasledujtcej strane.
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Construction of 3D Map

Jan Zizka*

Comenius University, Mlynska dolina, SK-842 48 Bratislava, Slovakia
Faculty of Mathematics, Physics and Informatics

Abstract

The aim of this work is to develop the online structure from motion
system, which can create a 3D model of surrounding environment
using a mobile robot with a single camera. We assume that camera
motion is constrained to plane. Camera calibration is completed
in advance and it remains constant. For camera movement com-
putation we have introduced our original algorithm based on these
assumptions. This method offers better speed and a higher preci-
sion. Additionally, unlike other known solutions, we create dense
structure reconstructed.

Keywords: Visual modeling, Structure-from-Motion, Dense re-
construction, SLAM

1 Introduction

One can find similar systems applied in many branches of automa-
tion. For instance, the robots dedicated to search or mapping of
complex, dangerous, or human-unsuitable environments. Another
applications include mobile machines primarily intended for an-
other task (security guard, delivery, tourguide robot). They can uti-
lize the mobile system for the navigation in the surroundings. Typ-
ical solutions of our problem use sensors different from camera.
High quality results are obtained with lasers. Our system intends
to offer much cheaper alternative. In the literature, there is partially
tested shape-from-stereo approach. To our best knowledge, we have
not found any fully automatic solution with dense reconstruction.

2 Calibration and lens distortion correction

We have chosen the calibration method [Zhang 2000]. It is precise
enough and simple in using resources. However, it was necessary
to implement procedures for extraction and correct classification
of corners of calibration object. The lens has not a wide field of
view, but it dislayed the barrel distortion. This was fixed using the
OpenCYV library.

3 Feature tracking

Thanks to having control of robot motion, we can secure by selec-
tion of smoothness and speed very good tracking conditions. This
minimizes the number of outliers in correspondences and loss of
features being tracked. For our work we have selected free KTL
feature tracking toolkit [Birchfileld ] and modified Lucas-Kanade
optical flow algorithm implemented in OpenCV.

*e-mail: jzizka@gmail.com
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4 Pose estimation

Let x = PX be a point in the image and P = K[R|r] be decomposed
camera matrix. If the calibration matrix K is known, then we can
obtain the point £ = K~ !x = [R|f]X - image point expressed in nor-
malized coordinates. Consider a pair of normalized camera matri-
ces P = [I|0] and P’ = [R|t]. The corresponding fundamental ma-

trix is essential matrix. It has the form E = [f]R and its defining

equation is #TEz=0 [Hartley and Zisserman 2004]. In the case

of planar motion, assuming translation in x — z plane and rotation
around y-axis by an angle 0, the essential matrix has the following
form:

0 —t; 0
E=| t;cos@+t,sin@ 0 t;sinB —tccosO (1)
0 —tx 0

The elements of the essential matrix can be obtained as a least
squares solution of a system of homogeneous equations. At least
three point correspondences are required. We have used RANSAC
algorithm for the robust estimation of the essential matrix.

5 Rectification

Once the epipolar geometry has been determined it is possible to
constrain the match for a point in one image to lie on a line (the
epipolar line) in the other image and vice versa. The process of rec-
tification makes all matching epipolar lines coincident and parallel
with an image axis. This is typically performed by applying a sin-
gle linear transformation, but rectified images are heavily distorted.
The second option can be polar rectification [Oram 2001]. In spite
of all the benefits, there are still problems with size of rectified im-
age. If the number of pixels in the original image is n then the
rectified image has between n and approximately 3n pixels. This
can be determined before the start of procedure and the images can
be either dropped or resized.

6 Dense matching

This is the most time consuming step. The majority of developed
methods compute disparity in several tens seconds. Dynamic pro-
gramming on a scanline is a sort of computational efficient ap-
proach, but its performance is far from the state of the art. Small
difference in alignment of images induces unstable result and there-
fore this method is not suitable for our purpose. More stable and
a bit higher quality results provides dynamic programming on a
tree [Veksler 2005]. The processing time of our implementation
for each frame is only 500ms. Another sufficiently fast method
[Deng and Lin 2006] can be compared with the quality of results
of the best algorithms. It uses a 3-parameter linear transform label
space which can well model slanted planes in the scene and give a
sub-pixel disparity map as the results.

7 Conclusion

We have created a complete system for real-time reconstruction
of environment with the mobile autonomous robot. Our work is
unique in creating dense reconstruction for online navigation. How-
ever, in current version the system is not ready to handle really

Figure 2: Tsukuba disparity map, modified dynamic programming
on a tree

all the real-world conditions. For future work we plan to improve
the robustness of the pose estimation and eventually also the dense
matching.

Figure 3: Constructed robot
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11.3 Zdroje

Online zdroje: jzizka.googlepages.com

e Text tejto prace vo forméate pdf.

Poster |Zizka07| publikovany na konferencii SCCG 2007.

e Praca postupujica na SVOC 2007.

Citované a iné suvisiace ¢lanky.

Vyvinuté aplikicie uzito¢né pre rekonstrukciu.
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Obrazok 13: Navrh konstrukcie robota, droteny model.

Obréazok 14: Skonstruovany robot.
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