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Abstrakt

Cie©om tejto práce bolo vyvinú´ online rekon²truk£ný systém, ktorý pomocou

mobilného robota s jednou kamerou dokáºe vytvori´ 3D model okolitého pro-

stredia. Predpokladáme planárny pohyb kamery. Kalibráciu kamery vykonáme

dopredu a v ¤al²om procese je kon²tantná. Na výpo£et pohybu pouºívame vlast-

ný algoritmus zoh©ad¬ujúci tieto predpoklady. Takto získame vy²²iu presnos´ aj

rýchlos´ výpo£tu oproti klasickému v²eobecnému prístupu. Navy²e v porovnaní s

podobnými prácami implementujeme algoritmus rekon²trukcie hustej ²truktúry,

ktorú robot pouºíva na svoju ¤al²iu navigáciu. Navrhli sme pôvodnú kon²trukciu

lacného robota s nosi£om na notebook a kamerou a celý systém sme odskú²ali v

reálnych podmienkach. V dostupnej literatúre nie je známa rekon²trukcia hustej

²truktúry z jednej kamery s dosta£ujúcou presnos´ou v reálnom £ase.

K©ú£ové slová: Vizuálne modelovanie, �truktúra a pohyb kamery, Rekon-

²trukcia scény, SLAM
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1 Úvod

1.1 Motivácia a cie© práce

Cie©om tejto práce bolo vyvinú´ online rekon²truk£ný systém, ktorý pomocou

mobilného robota s jednou kamerou dokáºe vytvori´ 3D model okolitého prostre-

dia. Uplatnenia podobného systému moºno nájs´ v mnoho odvetviach automa-

tizácie. Napríklad roboti priamo ur£ení na prieskum £i mapovanie komplexných

priestorov alebo prostredia s nevhodnými, nebezpe£nými podmienkami. �alej

tieº autonómne mobilné stroje primárne plniace iný cie© (stráºne roboty, doru-

£ovatelia, sprievodcovia) môºu podobný systém vyuºi´ na navigáciu v okolitom

prostredí. Nie je problém rie²enie modi�kova´ a pouºi´ na vizuálne modelovanie,

£o v niektorých aplikáciách môºe u²etri´ mnoho £asu.

Na rie²enie ná²ho problému sa zvy£ajne pouºívajú iné senzory ako kamera.

Kvalitné výsledky sa dosahujú hlavne pomocou lasera. Ná² systém sa snaºí by´

rádovo lacnej²ou alternatívou ku tomuto rie²eniu. �iasto£ne odskú²aná je tieº

metóda po£íta£ového videnia - stereo. Av²ak zatia© sme na plne automatický

online systém po£ítajúci hustú rekon²trukciu nenarazili.

1.2 Problém rekon²trukcie a jeho rie²enie

�truktúra z pohybu (z anglického 'structure from motion') je de�novaná ako

rekon²trukcia pohybu kamery a aspo¬ nieko©kých bodov scény z nasnímaného

videa (prípadne z nieko©ko snímkov, dokonca moºno neusporiadaných). Existuje

nieko©ko prístupov ako sa s týmto problémom vysporiada´, av²ak v²etky nám

známe vyuºívajú h©adanie kore²pondencii istých £astí obrazov na ur£enie vz´ahov

medzi týmito projekciami. Lí²ia sa následným výpo£tom pohybu a ²truktúry.

Nami pouºitý prístup má najbliº²ie k [Pollefeys04], pretoºe autori ukázali reálnu

funk£nos´ tohto postupu. Zásadne v²ak meníme charakter algoritmu, pôvodný,

beºiaci £isto o�ine na online a v podstate v²etky podúlohy rie²ime inak, hlavne

rýchlej²ie. Vybraný prichádzajúci snímok spracúvame ihne¤, aby mal robot k

dispozícii aktuálne informácie a dokázal sa vhodne navigova´ okolitým priestorom.

Celý proces spracovania ilustruje obrázok 1.
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Obrázok 1: Postup spracovania
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1.3 Uvaºované ohrani£enia a obmedzenia

Ak ná² systém sp¨¬a napr. ohrani£enia na pohyb kamery, je moºné tieto za-

hrnú´ do navrhovaného rie²enia a tým dosiahnu´ presnej²ie výsledky, rýchlej²iu

implementáciu alebo jednoduch²í algoritmus. �al²ími ohrani£eniami sú ²peciál-

ne vlastnosti snímanej scény (²truktúra, textúry apod.), známe alebo nemenné

vnútorné parametre kamery alebo vstup pouºívate©a.

Nami uvaºované ohrani£enia sa vz´ahujú na pohyb a orientáciu kamery. Ka-

mera sa pohybuje iba v horizontálnom smere, teda jej pohyb je planárny, obrazová

rovina je kolmá na rovinu pohybu, a tak rotuje iba okolo vertikálnej osi. �alej

pouºité metódy predpokladajú, ºe kamera má vnútorné parametre po£as procesu

nemenné. Pre podobné aplikácie sú dosta£ujúce kamery s pevnou ohniskovou

vzdialenos´ou. Kameru teda kalibrujeme vopred, bliº²ie vi¤ kapitola 2.1.

1.4 Preh©ad dokumentu

Organizácia ¤al²ieho textu zodpovedá poradiu podúloh ná²ho algoritmu. Najprv

nazna£íme potrebné vedomosti pre prácu s kamerou a jej kalibráciu. V následných

kapitolách 3-7 sa vºdy na úvod snaºíme £itate©a uvies´ do témy, predstavi´ exis-

tujúce rie²enia, popísa´ ako ich pouºívame £i vylep²ujeme, prípadne predvedieme

svoje pôvodné rie²enie. Kapitola 8 zh¯¬a kone£né výsledky práce.

2 Kamera

Na simuláciu funkcie kamery, to je mapovanie bodov 3D scény do 2D obrazovej

roviny, pouºívame model ²trbinovej kamery. Tento v²ak popisuje model reálnej

kamery, ktorá mnoho krát vykazuje skreslenie ²o²ovky (v na²om prípade súdkovité

skreslenie), nedostato£ne, a preto túto deformáciu korigujeme. Fixná ohnisková

vzdialenos´ kamery poskytuje najostrej²í obraz nieko©ko metrov od obrazovej ro-

viny, pretoºe tu predpokladáme výskyt snímanej scény.

Z praktického h©adiska je dôleºité, aby kamera bola dostato£ne citlivá, ke¤ºe

nechceme pouºíva´ ºiadne prídavné svetlo. Aj napriek tomu môºeme správnu

funk£nos´ o£akáva´ aº niekde od 1 luxa. �al²ou podmienkou pre ná² výber kamery

bola moºnos´ kontroly £asu expozície. V prípade absencie tejto funkcie by bolo

potrebná softvérová korektúra kamerou automaticky nastavenej expozície a zisku,
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pretoºe inak by rovnaký bod scény mal v rôznych obrazoch rôzne intenzity, £o

výrazne zhor²í funk£nos´ ¤alej pouºitých algoritmov.

Iný neºiadúci efekt, pohybové rozostrenie, vzniká pri pohybe snímajúcej kame-

ry. Najvä£²í problém nastáva pri rotácii kamery, kedy body vzdialené od kamery

vytvárajú ve©ké rozostrenie pre ©ubovo©ne malý reálne pouºite©ný expozi£ný £as.

Zatia© sa ako jediné rie²enie ukazuje prednostne zvoli´ men²í expozi£ný £as a vä£²í

polomer otá£ania pri pohybe kamery.

2.1 Kalibrácia kamery

Pre pouºitú metódu [Zhang00] sme sa rozhodli kvôli jej nenáro£nosti, nevyºaduje

ºiadne merania ani neobvyklé technické pomôcky. Posta£uje presne pozna´ fyzic-

ké súradnice rohov navrhnutého rovinného kalibra£ného obrazu, tento zosníma´ z

aspo¬ dvoch rôznych polôh a algoritmu poskytnú´ súradnice rohov kalibra£ného

obrazu v týchto obrázkoch. Rovnako ako autor sme pouºili kalibra£ný obrazec po-

zostávajúci z 8x8 ²tvorcov usporiadaných v mrieºke. Ke¤ºe autorom poskytovaný

softvér "Microsoft Easy Camera Calibration Tool", riadený cez príkazový riadok,

vyºaduje priamo súradnice, vytvorili sme jednoduchý program na extrakciu rohov

kalibra£nej mrieºky z nasnímaných obrázkov a ich následné usporiadanie kore²-

pondujúce s poradím fyzických súradníc týchto rohov. Takto je celá kalibrácia

plne automatická a ukon£ená za pár sekúnd.

Momentálne pouºívame druhú verziu, ktorá rovnako pouºíva spomínanú me-

tódu av²ak zaobalenú v kniºnici OpenCV, kvôli moºnosti presnej²ie identi�kova´

rohy kalibra£ného obrazca.

Výstupom algoritmu nie je len kalibra£ná matica kamery, ale tieº koe�cienty

popisujúce skreslenie ²o²ovky, pomocou ktorých je moºné toto odstráni´.
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(a) (b)

Obrázok 2: Kalibra£ný obrazec s detekovanými rohmi pred a po korekcii skresle-
nia.

3 H©adanie kore²pondencie

Prvým krokom, ktorý nám umoºní da´ do súvisu jednotlivé zosnímané obrazy

je nájdenie kore²pondujúcich oblastí. Vä£²inou sa jedná o snahu vyh©ada´ v

dvoch obrazoch body, ktoré sú obrazom toho istého bodu v priestore. Máme

dve moºnosti lí²iace sa hlavne predpokladanou vzdialenos´ou obrazov, sledovanie

význa£ných bodov, kde kladieme váhu na blízkos´ skúmanej dvojice bodov, alebo

ich h©adanie pod©a lokálnych vlastností obrazu. Oba prístupy v²ak pouºívajú

ve©mi podobné metódy.

Osved£ený koncept rozde©uje túto úlohu na dva kroky - detekcia význa£ných

£¯t a ich následný popis, pomocou ktorého by sa mala da´ ©ahko vybra´ najviac

podobná spomedzi kandidátskych £¯t.

• Detektory. Od dobrého detektora význa£ných bodov sú o£akávané dve zá-

kladné vlastnosti - opakovate©nos´ a hodnovernos´. Opakovate©nos´ou je

mienená schopnos´ detekova´ £rtu v rôznych obrazoch a hodnovernos´ zna-

£í, ºe vybraná význa£ná £rta je dostato£ne charakteristická na to, aby po£et

moºných kandidátov na spárovanie bol malý.

• Deskriptory. Jeho úlohou je pre body ozna£ené detektorom vytvori´ is-

tú popisnú informáciu pouºite©nú na výber kore²pondencie. Popis £rty sa

£asto reprezentuje ako vektor príznakov £i vlastností. Je vhodné, aby bol

deskriptor invariantný vzh©adom na rotáciu, ²kálovanie a a�nné transfor-

mácie, pretoºe £rty v rôznych obrazoch sú potom charakterizované takmer
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(a) (b)

Obrázok 3: Význa£né body vybrané 'Fast-Hessian' detektorom, zelené body sú
hodnoverné kore²pondencie párované pomocou euklidovskej vzdialenosti popisné-
ho vektora SURF.

rovnakým vektorom.

Medzi dnes beºne pouºívané a dobre hodnotené detektory patria najmä 'Harris-

Laplace' / 'Harris-A�ne' detector a celkovo celá skupina zaloºená na princí-

pe Harrisovho detektora, 'Hessian-Laplace' / 'Hessian-A�ne', 'maximally stable

extremal region' detector (alebo MSER, pre krátkos´), 'an edge-based region'

(EBR), 'an intensity extrema-based region' (IBR) a 'an entropy-based region'

(salient regions). Bliº²ie informácie a tieº pomerne dôkladné hodnotenie je moº-

né nájs´ v [Mikolajczyk03]. Z ponúkaných moºností sú pre nás hlavne z £asového

h©adiska akceptovate©né Kanade-Lucas-Tomasi(KLT) detektor [Birch�leld97] a

MSER detektor.

Spomedzi deskriptorov si vedú najlep²ie tie, zaloºené na schéme SIFT ('Scale

Invariant Feature Transform'). Dlho sme o týchto metódach neuvaºovali, kvôli

ich £asovej náro£nosti. Av²ak posledný vývon ukázal ako pre nás ¤al²iu zaují-

mavú alternatívu [BayTG06], kde autory predkladajú úplné rie²enie, teda detek-

tor - 'Fast-Hessian' a deskriptor 'SURF'. Pribliºne trojnásobné urýchlenie (pre

U-SURF, verzia neinvariantná vzh©adom na rotáciu, ²tvornásobné), predur£u-

je pouºitie týchto algoritmov aj v aplikáciách ºiadajúcich nieko©ko snímkov za

sekundu. Toto v²etko dokonca za cenu o málo kvalitnej²ieho výsledku.

Testovanie na nami zosnímaných dátach ukázalo podobné výsledky ako

[Mikolajczyk05] a sná¤ e²te podobnej²ie ako [MoreelsP05].

14



4 Geometria dvoch poh©adov

4.1 Epipolárna geometria a fundamentálna matica

Epipolárna geometria je navrhnutá ako formalizácia a preto aj zjednodu²enie

predstavy o geometrii dvoch poh©adov. Dáva nám odpove¤ na otázku nasledu-

júcej úlohy: Majme daný obrazový bod x v prvom poh©ade, ktorý je priemetom

3D bodu X. Ako je ohrani£ená pozícia kore²pondujúceho bodu x′ v poh©ade

druhom? Odpove¤ znie: Bod jedného poh©adu de�nuje epipolárnu priamku v

poh©ade druhom, na ktorej leºí kore²pondujúci bod x′. Algebraickou reprezentá-

ciou epipolárnej geometrie je fundamentálna matica. Na jej výpo£et je navrhnu-

tých mnoho algoritmov a problém je uº dobre zvládnutý. Ke¤ºe na²ím cie©om

nie je predklada´ ¤al²í výklad, odkazujeme £itate©a na tému vy£erpávajúci zdroj

[Hartley04]. To, £o je pre nás prínosné, sú rôzne metódy vyvinuté pri tomto vý-

skume, ktoré môºeme pouºi´ na odvodenie algoritmu pre ná² ²peciálny prípad.

Ide o zabezpe£enie numerickej stability, miery vhodné na odhad chyby výpo£-

tu fundamentálnej matice, rôzne robustné algoritmy, nelineárne minimalizá£né

metódy a mnoho ¤al²ích poznatkov.

4.2 Súvisiace práce

Autori [Montiel01] pouºívajú podobné metódy ako my, av²ak prvým krokom je

detekcia úbeºníkov postavená na nájdených hranách v obraze a predpoklade ich

aspo¬ £iasto£nej ortogonality v scéne. V reálnych scénach nie sú tieto predpokla-

dy £asto splnené.

Výraznej²ie iné postupy prezentujú [Li05] a [QuanWLS04]. Prvá práca je

postavená na faktoriza£nej metóde ²peciálne pre planárny pohyb, £o ale vyºaduje

výskyt kaºdého bodu záujmu vo v²etkých do výpo£tu zahrnutých poh©adoch.

Druhá predkladá ve©mi zaujímavé rie²enie, dekompozíciu 2D obrazu na jeden 1D

projektívny a jeden 1D a�nný obraz, z ktorých uº pomerne jednoducho dokáºeme

rekon²truova´. Svoju teóriu autori overili experimentálne na reálnych dátach s

pomerne peknými výsledkami.

Hor²ie sa nám odhadovala kvalita výstupu v [Oliensis96]. [VidalO02] je v

podstate publikácia vylep²enej verzie algoritmu, ktorý tieº faktorizuje ²peciálnu

maticu. Algoritmus sme sa rozhodli neimplementova´ aj kvôli jeho zloºitosti.
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4.3 Planárny algoritmus

Ohrani£enie pohybu kamery na planárny sa prejaví aj na epipolárnej geometrii

takejto kon�gurácie (vi¤ Obrázok 4). Modré úse£ky reprezentujú osi kamier, £er-

vená priamka prechádza stredmi premietania a zelenou sú vyzna£ené v obrazoch

vidite©né £asti niektorých epipolárnych priamok. Jednoduchou úvahou zistíme,

ºe stredom oboch obrazových rovín prechádzajú horizontálne kore²pondujúce epi-

polárne priamky a ostatné sú pod©a nich súmerné.

Obrázok 4: Epipolárna geometria planárneho pohybu, C a C ′ sú stredy premie-
tania, e, e′ epilóly

Nech x = PX je bod obrazu a P = K[R|t] je matica kamery. Ak pozná-

me kalibra£nú maticu K , potom bod x̂ = K−1x = [R|t]X nazývame obrazový

bod vyjadrený v normalizovaných súradniciach. Uvaºujme pár normalizovaných

kamerových matíc P = [I|0] and P ′ = [R|t]. Potom zodpovedajúca fundamen-

tálna matica je maticou esenciálnou. Má tvar E = [t]xR a jej ur£ujúca rovnica

je x̂TEx̂ = 0 [Hartley04]. V prípade planárneho pohybu, predpokladajúc posun

v x− z rovine a rotáciu okolo osi y o uhol θ (vi¤ Obrázok 5), esenciálna matica

má nasledujúci tvar:

E =


0 −tz 0

tz cos θ + tx sin θ 0 tz sin θ − tx cos θ

0 tx 0

 (1)
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Obrázok 5: Parametre planárneho pohybu, θ je v tomto prípade záporná.

Ke¤ si uvedomíme, ºe maticu môºeme získa´ presne aº na ²kálovanie, sta-

£í nám namiesto o vektore (tx, tz) uvaºova´ iba o jeho smere α. Jednoduchou

úpravou dostávame:

E =


0 − cosα 0

cos (θ − α) 0 sin (θ − α)

0 sinα 0

 (2)

Elementy esenciálnej matice dostaneme ako rie²enie systému homogénnych

rovníc, pomocou singulárnej dekompozície ako nulový priestor matice sústavy.

Je potrebné pozna´ najmenej tri kore²pondencie naproti siedmym vo v²eobecnom

prípade. Súradnice vstupujúce do tohto výpo£tu normalizujeme podobne ako pri

v²eobecnom osem bodovom algoritme. �al²ou moºnos´ou je pouºitie nelineárnej

metódy. V tomto prípade, ke¤ºe neznáme nie sú nezávislé, vysta£íme iba s dvomi

kore²pondenciami. Uspokojíme sa aj s jednoduchým Newtonovým algoritmom,

dokonca na ve©kej £asti oboru je funkcia monotónna a za ²tartovací bod môºeme

voli´ skoro ©ubovo©né rozumné hodnoty. Na²a mnoºina kore²pondencii môºe (a

vä£²inou aj obsahuje) chybné dvojice bodov, je potrebné pouºitie robustnej me-

tódy schopnej sa s týmto vysporiada´. Vybrali sme algoritmus RANSAC, pretoºe

sa ukazuje ako dobré rie²enie vo v²eobecnom prípade výpo£tu fundamentálnej

matice.
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Obrázok 6: Rekti�kácia, prechod k polárnym súradniciam.

5 Rekti�kácia

Po tom £o máme ur£enú epipolárnu geometriu je moºné ohrani£i´ h©adanie ko-

re²pondencií pre bod jedného obrazu na priamku (epipolárnu priamku) v obraze

druhom a naopak. Proces rekti�kácie zo vstupných obrazov a epipolárnej geomet-

rie vytvorí obrazy, v ktorých v²etky epipolárne £iary sú rovnobeºné s osou obra-

zu. Toto je typicky prevádzané aplikáciou jedinej lineárnej transformácie, av²ak

rekti�kované obrazy sú pomerne zna£ne skreslené. V prípade, ºe sa epipóly na-

chádzajú v obraze (£o je pri doprednom pohybe £asté) nie je moºné túto metódu

pouºi´ vôbec. Druhou moºnos´ou môºe by´ polárna rekti�kácia [PollefeysKG99]

[Oram01].

V oboch obrazoch nájdeme spolo£né regióny pomocou zadanej fundamentál-

nej matice. Tá prichádza na vstup orientovaná alebo spolu s nieko©kými kore²-

pondenciami z ktorých dokáºeme epipolárne priamky zorientova´. �alej zistíme

o aký uhol budeme epipolárnu priamku pri prenikaní s obrazom otá£a´, volíme

ho tak, aby sme v rekti�kovanom obraze ºiaden pixel nestratili. Prienik tak-

to vybranej epipolárnej priamky s interpolovaným obrazom nám vytvára riadok

rekti�kovaného výstupu (Obrázok 6).

Napriek v²etkým poskytovaným výhodám stále vyvstáva problém s moºnou

ve©kos´ou rekti�kovaného obrazu. Ak po£et pixelov pôvodného obrazu je n, po-

tom výstupný obraz má medzi n a pribliºne 3n pixelov, £o by nám v hor²ích

prípadoch spôsobilo neúnosné spomalenie ¤al²ieho kroku. Av²ak tento stav môºe

by´ vy²etrený e²te pred ²tartom procedúry a obrazy bu¤ vylú£ime z následného

spracovania alebo ich zmen²íme na akceptovate©nú ve©kos´.
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6 Hustá rekon²trukcia scény

Tradi£ná de�nícia tejto úlohy pozostáva z výpo£tu mapy disparít d(x, y) z dvoch

rekti�kovaných obrazov vzh©adom na referen£ný obraz. Existujú v²ak aj ojedinelé

prístupy, kde sa kore²pondencie h©adajú priamo na epipolárnych priamkach v

nerekti�kovaných obrazoch. Úloha nie je triviálna ani z poh©adu kvality výsledku,

ani z £asového h©adiska. Metódy dostato£ne kvalitné pre pouºitie na reálnych

dátach sú vä£²inou rádovo pomal²ie od poºiadaviek na²ej aplikácie. Obvykle je

potrebné rie²i´ ²tyri podúlohy:

1. Funkcia podobnosti. Popisuje rozdiel £i podobnos´ pixelov alebo oblastí

v rôznych obrazoch. Najbeºnej²ie pouºívané zah¯¬ajú ²tvorce rozdielov

intenzít, absolútne rozdiely intenzít a normalizovanú koreláciu, ktorá sa

správa podobne ako suma ²tvorcov rozdielov. Vyvinuté sú tieº miery ne-

citlivé na zisk kamery alebo iné vplyvy, ktorými môºe by´ obraz za´aºený.

Naj£astej²ie sú to rôzne metódy vychádzajúce z gradientov. Toto je v²ak

rie²ite©né aj prevedením predspracovania, ako sú rôzne korekcie alebo ekva-

lizácia histogramu. �al²ia metóda [Birch�eldT98] ponúka mieru necitlivú

na vzorkovanie obrazu. Pixel referen£ného obrazu je porovnávaný s lineárne

interpolovanou funkciu ostatného obrazu, pretoºe pri nedelite©nom posune

môºeme správny pixel minú´.

2. Zhromaº¤ovanie podpory podobnosti. Suma alebo istý priemer podpory vy-

branej disparity v okolí daného bodu.

3. Výpo£et disparity. Pre lokálne metódy tento krok obvykle znamená jedno-

duchý výber disparity s extremálnou cenou za túto vo©bu spomedzi cien

spo£ítaných v kroku 2. Naproti tomu pre globálne metódy je tento krok

základom a zhromaº¤ovanie podpory je ním £asto nahradené. Vä£²inou sú

postavené ako minimaliza£né úlohy, ktorých cie©om je nájs´ funkciu diparity

d, ktorá minimalizuje globálnu energiu:

E(d) = Edata(d) + λEsmooth(d) (3)

Edata(d) =
∑
(x,y)

C(x, y, d(x, y)),

kde C je funkcia podobnosti a Esmooth(d) zoh©ad¬uje predpoklad hladkosti
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(a) (b)

(c) (d)

Obrázok 7: �avý obrázok 'Venus' a h¨bkové mapy vyprodukované algoritmami
DP na riadkoch, TreeDP a SegTreeDP

disparity. Existuje mnoºstvo algoritmov, ktoré pre takto de�novanú ener-

giu nájdu (lokálne) minimum ('belief propagation', maximálny tok grafu,

najlacnej²í rez grafu).

• Globálna optimalizácia

• Dynamické programovanie

• Kooperatívne algoritmy

4. Vylep²enie disparity. Vä£²inou sa jedná o odstránenie, vy£istenie zjavne

chybných diparít. Tieº je moºné dopo£íta´ h¨bkovú mapu so 'sub-pixel'

presnos´ou.

�iadna z metód globálnej optimalizácie nie je dostato£ne rýchla na pouºitie v

na²ej aplikácii. Jediným rie²ením je pouºitie GPU, £omu sme sa chceli vyhnú´.

Z tohto h©adiska sa ukázali algoritmy vyuºívajúce dynamické programovanie ako

najlep²ie rie²enie. Prvým je pomerne klasický algoritmus - dynamické programo-

vanie na riadkoch [Birch�eldT97], jeho výsledky nie sú uspokojujúce hlavne kvôli
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£astým chybným horizontálnym pasom. E²te výraznej²í nedostatok sa prejaví pri

nedokonale rekti�kovaných obrazoch, kedy sa výsledok stáva nestabilný. Preto

sme sa rozhodli implementova´ a prípadne vylep²i´ ¤al²ie dva zloºitej²ie prístupy:

dynamické programovanie na stromoch [Veksler05](TreeDP) a dynamické progra-

movanie 1 na strome segmentov riadkov [DengL06](SegTreeDP). Hlavne posledne

spomínaná metóda sa výsledkami blíºi algoritmom globálnej optimalizácie, av²ak

beºí v £ase rádovo men²om.

6.1 Dynamické programovanie na stromoch

Algoritmus vychádza z my²lienky aproximova´ 4 súvislý systém susedností po-

uºívaný v globálnych metódach pomocou stromu, na ktorom sa istý typ funkcií

energie dá minimalizova´ efektívne. Na rozdiel od DP na riadkoch sa teda jed-

ná o globálnu optimalizáciu, £o prispieva ku kvalite výsledku. Bliº²ie popí²eme

jednotlivé kroky algoritmu.

1. Obrazom preloºíme 4 súvislý ováhovaný graf G(W,F ) tak, aby kaºdý vrchol

grafu zodpovedal jednému pixelu a hrany ich susednosti. Na²ím cie©om je

odstráni´ z grafu G hrany, ktoré najlep²ie zodpovedajú nespojitostiam v

h¨bkovej mape. Tu pouºívame ²tandardný predpoklad - nespojitosti h¨b-

kovej mapy kore²pondujú s nespojitos´ami intenzít obrazu. Ak p a q sú

susediace pixely obrazu, tak najjednoduch²ie ich spolo£nej hrane priradíme

váhu vpq = |I(p)− I(q)|. Testovali sme tieº váhovania odvodené od rôznych

hranových detektorov, £o prinieslo jemne presnej²iu detekciu hraníc.

2. Spo£ítame minimálnu kostru grafu G, teda strom T (V,E). Pouºívame

Kruskalov algoritmus.

3. Na²ím cie©om je minimalizova´ na T funkciu energie v²eobecne popísanú

vz´ahom 3. Nech r ∈ V je kore¬ stromu T , h©adané minimum je nezávislé

na jeho vo©be. V²etky vrcholy v ∈ V okrem r majú rodi£a p(v). Ak v 6= r,

potom minimum spomínanej funkcie energie pre podstrom zakorenený vo v

môºeme písa´ ako funkciu od disparity vrcholu p(v) - dp(v):

Ev(dp(v)) = mindv∈D

Data(dv) + Smooth(dv, dp(v)) +
∑

w∈Cv

Ew(dv)

 , (4)

1
skrátka DP

21



Obrázok 8: Strom pokrývajúci obraz

kde Cv = {w | (v, w) ∈ E} − {p(v)} a D je mnoºina uvaºovaných disparít

(vä£²inou interval 〈0, dmax〉). Ev budeme postupne vyhodnocova´ od listov

smerom ku kore¬u a tým získava´ minimálne energie a optimálne disparity

(zatia© iba lokálne). Pre kore¬ sú v²ak tieto hodnoty de�nitívne (v²etky

vrcholy sa podie©ali na ich výpo£te). Teraz spätne túto informáciu roz²írime

od kore¬a do celého stromu a tak zav¯²ime globálnu distribúciu.

Ke¤ ozna£íme |D| = k a dobre sa zamyslíme nad h©adaním minima pre kon-

krétne v, zistíme, ºe je potrebných k2 testov. Z toho vyplýva celková zloºitos´

O(k2n), kde n kladieme rovné po£tu vrcholov stromu. Algoritmus s takouto £aso-

vou náro£nos´ou dokáºe v praxi obstá´, av²ak pre vä£²ie k sa stáva nevhodným pre

úlohy ná²ho typu. Jednoduché rie²enie ponúka správny (ale obmedzený) výber

funkcie energie. Ak zvolíme

Smooth(dp, dq) =

{
0 ak dp = dq

wpq inak
, (5)

tak sme schopný pri pevne zvolenom dp(v) z k moºností pre dv vybra´ správ-

nu v kon²tantnom £ase. Sta£í rozhodnú´ jednu nerovnos´ medzi Ev(dp(v)) a

Ev(dvmin) + wpq, kde pre dvmin platí (vynechali sme Smooth £len):

∀dv Data(dv) +
∑

w∈Cv

Ew(dv) ≥ Data(dvmin) +
∑

w∈Cv

Ew(dvmin)

Av²ak týchto k operácii, výber dvmin, prebehne iba raz na za£iatku, pretoºe je

nezávislý na dp(v), £o znamená, ºe zloºitos´ sme stla£ili na O(kn).

Testovali sme rôzne ¤al²ie ocenenia poru²enia spojitosti disparity (wpq) a ako

jemné vylep²enie sa ukázalo wpq/(1.0− abs(I(p)− I(q))). Teda zmena disparity
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Teddy Cones
nonocc all disc nonocc all disc

TreeDP 15.9 23.9 27.1 10.0 18.3 18.9
TreeDPMod 10.2 17.4 22.3 8.66 15.5 18.4

Tabu©ka 1: Porovnanie výsledkov algoritmov v ²tandardnom teste. Na²e úpravy
zabezpe£ili lep²ie skóre hlavne zníºením odchýlky.

(a) (b)

Obrázok 9: �avý obrázok 'Tsukuba' a mapa disparít, modi�kované dynamické
programovanie na stromoch

bude viac akceptovaná na hranách spájajúcich pixely odli²nej²ej intenzity.

Na kvalitu výsledku má tieº vplyv vo©ba funkcie podobnosti (kapitola 6).

Pôvodne bol pouºitý ve©mi jednoduchý, av²ak dobre fungujúci výraz:

Data(dp) = min{|L(p)−R(p− dp)|, τ}

Za cenu mierneho spomalenia sme ho nahradili spomínanou metódou, ktorá je

necitlivá na vzorkovanie obrazu, £ím sme dosiahli o nie£o lep²iu stabilitu. Pôvod-

nú a na²u implementáciu sme porovnali pomocou rozhrania [ScharsteinS02] na

²tandardnej sade obrázkov (Tabu©ka 1).

Dynamické programovanie na strome segmentov riadkov obrazu

Algoritmus vyuºíva rovnakú my²lienku ako horepopísaný TreeDP. Vylep²uje v²ak

po£et zachovaných hrán grafu susedností z 50% na viac ako 80% v typickom

obraze, £ím dosahuje zna£ne lep²ie výsledky.

Prvým krokom je efektívna segmentácia riadkov obrazu. Tieto segmenty sa

stávajú vrcholmi grafu, neskôr stromu v prístupe DP na stromoch. Namiesto
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o disparite ako £ísle uvaºujeme o vektore priradenom kaºdému segmentu, ktorý

popisuje rovinu, do ktorej segment patrí.

7 Kon²trukcia 3D modelu

Jedná sa o vytvorenie 3D bodov z nieko©kých poh©adov a ich 2D súradníc v týchto

obrazoch. Základný problém spo£íva v nepresnosti nabalenej predchádzajúcimi

algoritmami, ktorá spôsobí, ºe spätné projekcie 2D obrazov nevytvárajú pôvodné

3D vzory (Obrázok 10). Medzi ²tandardné rie²enia patrí lineárna triangulácia

alebo lep²ie minimalizácia geometrickej chyby alebo jej odhadu (Sampsonova ap-

roximácia). My momentálne pouºívame jednoduch²iu metódu.

Obrázok 10: Rekon²ktukcia trianguláciou, nepretínajúce sa spätné projekcie bo-
dov.

8 Výsledky

Na otestovanie presnosti výpo£tu lokalizácie sme implementovali simuláciu po-

hybu kamery pomocou virtuálnej OpenGL kamery. Obrazy náhodných (av²ak

známych) 3D bodov slúºia ako kore²pondencie v 2D obrazoch. Zvolené polohy

a orientácie kamery porovnávame s vypo£ítaným smerom pohybu a orientáci-

ou. Algoritmus výpo£tu esenciálnej matice vykazoval na takýchto syntetických

scénach nasledujúce chyby:

• Chyba smeru posunu kamery: priemer 2.5 stup¬a, medián 2.0 stup¬a
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Popis �as
Korekcia - výpo£et neskreslených súradníc význa£ných bodov 1ms
Korekcia - celý obraz 26ms
Kore²pondencia - spo£ítanie SURF na jednom obraze 125ms
Kore²pondencia - výber podobných SURF vektorov 50-150ms
Kore²pondencia - KLT, inicializácia 20ms
Kore²pondencia - KLT, sledovanie medzi dvomi obrazmi 50ms
Lokalizácia - lineárne bez RANSAC 1ms
Lokalizácia - lineárne s RANSAC 150ms
Lokalizácia - nelineárne 60ms
Rekti�kácia - lineárna 120-425ms
Rekti�kácia - polárna 100-160ms
Disparita - DP na riadkoch, Dmax = 20− 80 50-110ms
Disparita - TreeDP, Dmax = 20− 80 200-500ms
Disparita - SegTreeDP, Dmax = 20− 80 160-500ms
3D - triangulácia 50ms

Tabu©ka 2: �asy implementovaných algoritmov v typických prípadoch. Z tých,
ktoré sú závislé na ve©kosti obrazu, kore²pondencie beºia na 640×480, ostatné na
320×240.

• Chyba orientácie kamery: priemer 1.1 stup¬a, medián 0.9 stup¬a

Je dôleºité, ºe takáto chyba je dostato£ne malá na to, aby ¤al²ie algoritmy po-

kra£ovali korektne. V reálnej scéne musíme o£akáva´ hor²ie výsledky najmä kvôli

²umu, nepresnostiam kalibrácie a korekcie a tieº nedokonalému planárnemu po-

hybu.

Kvôli rôznym ´aºko odstránite©ným chybám (ako napríklad niektoré zlé ko-

re²pondencie) celý proces raz za £as zlyhá, £o je v²ak do istej miery prirodzené

uº z podstaty problému (príkladom môºe by´ scéna pozostávajúca z bielej steny).

Nepríjemnosti nastávajú pri nekonvexnostiach scény (z poh©adu robota), kedy sa

aj miernym pooto£ením rázne mení pre robota vidite©ná £as´ scény. Máme rozp-

racované o²etrenie tejto situácie sledovaním prudkých zmien v riedkej ²truktúre

význa£ných bodov.

Na druhej strane bezproblémový beh algoritmu zabezpe£í pomerne kvalitnú

rekon²trukciu (Obrázok 11 a 12).
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Obrázok 11: Príklad reálnej zrekon²truovanej scény.

Obrázok 12: Vstupné obrazy, zrekon²truovaná scéna z vyh©adenej h¨bkovej mapy.
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9 Implementácia

Ke¤ºe celý algoritmus je relatívne jednoducho ²truktúrovaný, nebolo náro£né

rozdeli´ jednotlivé úlohy do modulov, z ktorých kaºdý moºno v prípade nutnosti

nahradi´, £o v²ak aj tak £asom spôsobovalo neporiadok v pomerne rozsiahlom

kóde. Viac snahy bolo potrebné venova´ efektívnosti implementácie. Momentálne

je rozpracovaná aj verzia vyuºívajúca dvojjadrové procesory.

9.1 Pracovné prostredie

Vä£²ina projektu bola vytvorená v prostredí 'Visual C++ 2005, Express Edition'.

Kvôli efektívnosti a nepotrebe uºívate©ského vstupu sú vyprodukované aplikácie

prevaºne konzolové programy, £ím sa tieº zvý²i ²anca skompilovania na iných

platformách. To je podporené aj dobrou portabilitou kniºníc.

9.2 Kniºnice

9.2.1 OpenCV

Teda 'Open Source Computer Vision', vyuºívame na komunikáciu s webkamerou,

správu pamäte snímaných obrazov, základné obrazové transformácie, kalibráciu

kamery a v prvých verziách aj na hustú rekon²trukciu pomocou implementova-

ného algoritmu dynamického programovania na riadkoch.

9.2.2 VXL

VXL (the Vision-something-Libraries) je menej známa kniºnica vyvíjaná prevaºne

na popredných univerzitách, zameraná hlavne na po£íta£ové videnie. Poskytu-

je v²ak prostriedky na vývoj celých aplikácii, zah¯¬a rôzne numerické algorit-

my, dátové ²truktúry, metódy spracovania obrazu, sledovanie význa£ných bodov,

geometriu a algoritmy 3D rekon²trukcie, vlastný GUI dizajn a iné.

9.2.3 OpenGL

Na²la uplatnenie pri rôznych testoch, simulácii a odhade chyby výpo£tu pohybu

kamery a zobrazení výslednej 3D scény.
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10 Záver a budúca práca

Základné výsledky tejto práce sme prihlásili do sú´aºe o Cenu prof. Kuniiho,

kde sa podarilo získa´ 3. miesto v novembri 2006. Poster [Zizka07] sme pub-

likovali na medzinárodnej konferencii SCCG 2007. Poster uvádzame v prílohe.

Vylep²ená verzia práce získala ocenenie Laureát �VK FMFI 2007 a postúpila do

medzinárodnej sú´aºe SVO� v Olomouci.

Tak ako pri kaºdom rie²ení problému po£íta£ového videnia sme narazili na

najzávaºnej²ie problémy pri experimentoch v reálnych podmienkach. Za jeden z

prínosov pokladáme rie²enia práve týchto problémov.

Vytvorili sme kompletný systém pre realtime rekon²trukciu prostredia pomo-

cou mobilného autonómneho robota. Na²a práca je unikátna vytváraním hustej

²truktúry, ktorá sa pouºíva na online navigáciu. V teraj²ej verzii v²ak systém nie

je schopný vysporiada´ sa s naozaj v²etkými podmienkami reálneho sveta.

Preto do budúcnosti plánujeme ¤alej zlep²i´ robustnos´ lokalizácie a moºno

stabilitu algoritmu hustého sterea. Bliº²ie otestova´ vz´ah medzi '²írkou sterea'

a kvalitou rekon²trukcie. Je moºnos´ uvaºova´ nad integráciou predpokladu pla-

narity e²te do skor²ích vrstiev spracovania, napríklad do sledovania význa£ných

bodov. Alebo naopak, vyskú²a´, £i nie je zvládnute©né v²eobecné rie²enie, hlavne

kvôli ²ir²ej aplikovate©nosti.
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11 Prílohy

11.1 Hardvér

Ná² autonómny mobilný robot (Kyklop) je navrhnutý hlavne na testovanie rôz-

nych metód po£íta£ového videnia. Najmä kvôli výpo£tovej náro£nosti sa pred-

pokladá pouºitie notebooku ako riadiacej jednotky. Implementovaný algoritmus

má moºnos´ nezávisle riadi´ dve hnané kolesá a sníma´ prostredie pomocou web-

kamery. Riadenie je elegantne zabezpe£ené cez USB rozhranie.

Z ponúkajúcich sa alternatív návrhu kon²trukcie(vi¤ Obrázok 13) sme sa roz-

hodli pre umiestnenie notebooku priamo na robota. Ostatné moºnosti(hlavne

vzdialená kontrola cez bezdrôtovú sie´) by síce istú £as´ práce zjednodu²ili, ale na

druhej strane ani problémy s komunikáciou nie sú zanedbate©né. Ako váºnej²ia

prekáºka by sa ukázala rýchlos´ prenosu. Samotná kamera pri tridsiatich sním-

koch za sekundu(nekomprimované a farebné) vyºaduje skoro 30MB/s. Z tohto

dôvodu sú rozmery robota v pôdoryse o nie£o vä£²ie ako rozmery beºného note-

booku a vý²ka pribliºne 30cm. Kvôli nízkej hmotnosti a relatívnej pevnosti sme

na stavbu pouºili prevaºne hliníkové pro�ly.

Na pohon slúºia najvä£²ie dostupné modelárske servá. Pôvodné ovládanie (²ír-

ka impulzu zodpovedá nato£eniu výstupného rotora v rozmedzí 0− 180 stup¬ov)

sme odstránením fyzického dorazu a elektronického obmedzenia zmenili na ria-

denie rýchlosti ²írkou vysielaného impulzu. Maximálna rýchlos´ pohybu je okolo

25cm za sekundu.

Elektronika zabezpe£ujúca komunikáciu medzi hardvérom robota a notebo-

okom je pripravená na pripojenie ¤al²ích vstupov(napríklad senzory) a výstupov.

Je napájaná priamo z USB rozhrania a od napájania výkonnej £asti galvanicky

oddelená, £ím sme sa vyhli komplikáciám so stabilitou napätia. Ostatné napá-

janie poskytujú ²tyri nabíjate©né NiCd mono£lánky(teda 4 × 1.2V) s kapacitou

3000mAh.

11.2 Construction of 3D map, poster publikovaný na Spring

Conference on Computer Graphics

Poster nájdete na nasledujúcej strane.
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Construction of 3D Map

Ján Žižka∗

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
OpenCV 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

Figure 1: Processing pipeline



4 Pose estimation

Let x = PX be a point in the image and P = K[R|t] be decomposed
camera matrix. If the calibration matrix K is known, then we can
obtain the point x̂ = K−1x = [R|t]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 = [t]xR and its defining
equation is x̂′T Ex̂ = 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 θ , the essential matrix has the following
form:

E =

 0 −tz 0
tz cosθ + tx sinθ 0 tz sinθ − tx cosθ

0 −tx 0

 (1)

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

• Text tejto práce vo formáte pdf.

• Poster [Zizka07] publikovaný na konferencii SCCG 2007.

• Práca postupujúca na SVO� 2007.

• Citované a iné súvisiace £lánky.

• Vyvinuté aplikácie uºito£né pre rekon²trukciu.
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Obrázok 13: Návrh kon²trukcie robota, drôtený model.

Obrázok 14: Skon²truovaný robot.
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