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Abstrakt

Diplomová práce se zabývá supersamplingem, metodou

pro zvětřeńı počtu vzork̊u, hloubkových map. Práce se

zabývá existuj́ıćımi implementacemi a algoritmy, které

tyto implementace použ́ıvaj́ı. Dále se práce zaměřuje na

porovnáńı implementaćı. V druhé části je v práci před-

stavena vlastńı metoda, která je založená na nápadech

z již existuj́ıćıch metod a je zde popsána jej́ı implemen-

tace. V závěru je v této práci porovnáńı této implemen-

tace s ostatńımi metodami na testovaćıch sadách použ́ı-

vaných k analýze metod supersamplingu.
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8 Analýza implementaćı 24
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1 Úvod

Optické měřeńı vzdálenosti má mnoho využit́ı od skenováńı objekt̊u, detekce překážek

nebo v lékařstv́ı pro skenováńı povrchu pro výrobu protéz. Různé senzory maj́ı r̊uzné přesnosti

měřeńı. Co je ale společné všem senzor̊um je malé rozlǐseńı, pokud jde o měřeńı hloubkových

map. Barevné senzory v kamerách jsou v dnešńı době schopné vytvářet fotografie s rozlǐseńım

v řádu megapixel̊u. Senzory, které vytvář́ı hloubkové mapy, ale často nedosahuj́ı ani polovinu

megapixelu. Tento problém znovu otevřel téma supersamplingu, který byl předt́ım rozš́ı̌reným

tématem u barevných fotografíı, kde vzniklo mnoho implementaćı a metod, jak problém řešit.

Hloubkové mapy maj́ı jiné využit́ı a proto je třeba přezkoumat všechny metody, použ́ıvané

na fotografie, zda jsou použitelné zde, př́ıpadně navrhnout jiné metody, vhodněǰśı právě pro

hloubkové mapy.

V této práci se zaměř́ım nejprve na zmapováńı dostupných metod pro generováńı hloubkových

map, jejich výhody i nedostatky. Představ́ım, co jsou hloubkové mapy a co je supersampling

a k čemu se použ́ıvá. Následně poṕı̌su r̊uzné metody jak problém supersamplingu řešit a

představ́ım některé implementace těchto metod. Dále, pomoćı výsledk̊u z pozorováńı chováńı

dř́ıve popsaných metod, navrhnu vlastńı řešeńı problému a poṕı̌su implementaci tohoto řešeńı.

Nakonec toto řešeńı porovnám s některými implementacemi, dostupnými na internetu.

2 Měřeńı vzdálenosti pomoćı paprsku světla

Měřeńı vzdálenosti pomoćı paprsku světla funguje na principu měřeńı doby mezi vysláńım

světelného paprsku a detekćı návratu jeho odrazu. Rychlost světla je konstantńı ve vakuu,

jenže tato měřeńı jsou často prováděná v atmosféře Země. Protože rychlost světla je na kratš́ı

vzdálenosti ve vzduchu konstantńı, je možné vzdálenost spoč́ıtat jednoduše pomoćı rychlosti

světla (1) a indexu lomu dané látky, kterou procháźı. Index lomu vzduchu při normálńım

atmosferickém tlaku je 1.00026. Na větš́ı vzdálenosti je možné spoč́ıtat vzdálenost téměř

přesně, pokud správně spoč́ıtáme poměry index̊u lomu látek, kterými musel paprsek proj́ıt.

vair = c/nair = 2.998 · 108 ms−1 / 1.00026 (1)

Samotné spoč́ıtáńı vzdálenosti se provád́ı po změřeńı doby letu paprsku. Změřenou dobu t

je potřeba nejprve vydělit dvěmi, protože v této změřené době je obsažena cesta foton̊u k mı́stu
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odrazu i zpět. Poté se jen vynásob́ı rychlost́ı světla v daném přenosovém médiu (nejčastěji

vzduch) a jako výsledek dostaneme přesnou vzdálenost od kamery (2). Takto př́ımo je možné

měřeńı provádět, při př́ıznivých podmı́nkách, i na vzdálenost 10 km [9] i v́ıce.

d =
t

2
· vair (2)

3 Senzory

Technika optického měřeńı vzdálenosti existuje už několik deśıtek let [1]. Optické měřiče

vzdálenosti použ́ıvaj́ı laserové paprsky, jejichž vlnová délka se lǐśı podle použit́ı. Vědci použ́ı-

vaj́ı tato měřeńı ke studiu atmosféry, povrchu planet nebo skenováńı 3D objekt̊u. V posledńıch

letech se začaly objevovat i běžně dostupné ručńı optické metry, které použ́ıvaj́ı levněǰśı kom-

ponenty a nahrazuj́ı v některých odvětv́ıch r̊uzná pevná měřidla, jako např́ıklad svinovaćı

metr.

Při studiu atmosféry se měř́ı např́ıklad výšky a hustoty mrak̊u. S r̊uznými vlnovými

délkami je potom možné měřit teplotu, tlak, vlhkost a jiné vlastnosti. T́ım se zabývá spek-

trofotometrie, kde se určuje složeńı vzorku pomoćı jeho optických vlastnost́ı.

Často se tato metoda použ́ıvá ke skenováńı bĺızkých vesmı́rných těles. Např́ıklad skenováńı

povrchu měśıce je možné z povrchu Země. Ke změřeńı přesné vzdálenosti Země a Měśıce je

možné použ́ıt reflektory (Obr. 1), které na Měśıc umı́stily astronauti vesmı́rných miśı Apollo

[2]. Tyto reflektory ale už časem ztratily svoje p̊uvodńı vlastnosti a jsou nepřesné. Skenováńı

Země samotné se provád́ı bud’ z letadel, nebo i ze satelit̊u. NASA změřila většinu povrchu

Země [6] a data s rozd́ılnou přesnost́ı v řádu deśıtek až stovek metr̊u jsou veřejně př́ıstupná

na internetu.

Skenováńı 3D objekt̊u a prostoru pomoćı optických měřeńı je v dnešńı době velmi obĺıbené

v r̊uzných oblastech lidské činnosti od výzkumu až po zábavu. Použ́ıvá se např́ıklad k navigaci

robot̊u a automobil̊u, k źıskáńı dat o okoĺı pro rozš́ı̌renou nebo virtuálńı realitu, ale i k

uchováńı dat o památkách a archeologických nálezech. Zač́ıná se objevovat i uplatněńı v

medićıně, např́ıklad pro skenováńı povrchu pro r̊uzné náhrady a protézy. Pro všechny tyto

aplikace se použ́ıvaj́ı r̊uzné typy senzor̊u podle požadavk̊u na přesnost, rychlost a výslednou

pořizovaćı cenu.

K přesnému skenováńı statických objekt̊u se použ́ıvaj́ı optické měřiče vzdálenosti, které

4



Obr. 1: Část fotoreflektoru z mise Apollo 15, umı́stěno na měśıc a vyfoceno D. Scottem. [3]

použ́ıvaj́ı rozmı́taný laserový paprsek. Tyto systémy maj́ı pevnou měř́ıćı jednotku a použ́ıvaj́ı

zrcátko k zaměřeńı laserového paprsku na jednotlivé měřené body v měřeném rozsahu. Velmi

často takovéto systémy umı́ měřit pouze v jedné rovině. Pro detekci překážek je to často

dostačuj́ıćı. Skenováńı 3D objektu pomoćı takovéhoto systému (2) se provád́ı postupně, kdy

systém je připevněný na trojnožce a posun v druhé ose je zajǐstěn natočeńım celého systému,

bud’ automaticky, nebo manuálně. Všechny tyto metody měř́ı jednotlivé body zvlášt’. Proto

jsou tato měřeńı sice přesná, ale omezená mechanickou rychlost́ı celé soustavy.

Daľśı použ́ıvaný princip je podobný senzor̊um ve fotoaparátech a kamerách, kde na jed-

nom čipu je v mř́ıžce vedle sebe uspořádáno v́ıce jednotlivých optických senzor̊u a tak jsme

schopńı generovat hloubkové mapy. Tyto senzory už nepouž́ıvaj́ı laser, ale osvětĺı celou scénu

pomoćı zářeńı jedné vlnové délky. Senzory poté sńımaj́ı odražené zářeńı pomoćı integrováńı

detekované intenzity zářeńı, které na ně dopadá. Vı́ce jednotlivých senzor̊u je často seřazeno,

aby se oddělily jednotlivé časové úseky a tak bylo možné přesně určit zpožděńı paprsku. Nej-

častěji se takto sdružuj́ı 4 jednotlivé senzory na jeden obrazový bod. Takto dostupné senzory

jsou drahé a jejich rozlǐseńı je zat́ım, oproti optickým senzor̊um, ńızké obvykle okolo 320×240

pixel̊u [8]. Jejich cyklické chováńı je ale vhodné pro zaznamenáváńı vidéı, či sekvenćı obraz̊u

rychle po sobě. Velmi často tyto kamery pracuj́ı s frekvenćı 30 sńımk̊u za sekudnu. Tomuto

principu se budu podrobně věnovat v kapitole 3.1, protože tento princip použ́ıvá drtivá většina

kamer a sńımač̊u, se kterými budu pracovat a pro které je metoda supersamplingu primárně

určená, kv̊uli jejich ńızkému rozlǐseńı.
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Obr. 2: Fotografie Lidar systému pro skenováńı 3D model̊u památek, skalńıch formaćı, aj.,

model Leica HDS-3000 [4]. Systém má zrcátko, které rozmı́tá paprsek vertikálně a hlava

systému se otáč́ı okolo horizontálńı osy. Systém potřebuje k ř́ızeńı notebook se programem a

s jeho pomoćı tento systém automaticky skenuje okoĺı a skládá 3D modely.

Daľśı použ́ıvaný princip má uplatněńı sṕı̌se v zábavńım pr̊umyslu, protože je nepřesný, ale

velmi levný, protože v̊ubec nepouž́ıvá optické měřeńı vzdálenosti. Mı́sto toho použ́ıvá sérii

kamer a projektor. Projektor promı́tá do prostoru neviditelný obrazec se speciálńımi vlast-

nostmi. Kamery potom sńımaj́ı tento obrazec a program pomoćı deformaćı tohoto obrazce

je schopný vytvořit přibližný tvar monitorovaného prostoru. Toto s velkým úspěchem využil

např́ıklad známý systém Kinect v prvńı verzi. Kinect druhé verze už použ́ıvá princip pop-

saný výše a skutečně měř́ı čas letu paprsk̊u světla. Intel nab́ıźı kombinovanou kameru [8] s

rozlǐseńım 1280 × 720, která ale použ́ıvá tento princip. Tento princip vysvětĺım v kapitole

3.2, ale přestože je možné aplikovat supersampling i na tyto hloubkové mapy, jejich kvalita

je obvykle špatná a supersampling by zde mohl pomoct právě s kvalitou, protože rozlǐseńı je

dostatečně velké.
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3.1 Princip Time of Flight (ToF) senzor̊u

Aby jsme źıskali možnost měřit se stejnou přesnost́ı na celé sńımané ploše, muśıme prob-

lém z kapitoly 2 přeformulovat. Mı́sto detekováńı navráceného paprsku, budeme integrovat

intenzitu přicházej́ıćıho světla a rozděĺıme sńımáńı a vyśıláńı paprsku do dvou stejně velkých

fáźı. T́ımto limitujeme minimálńı a maximálńı vzdálenost od kamery, ale převedeme dobu,

po kterou paprsek let́ı na sumu intenzity přicházej́ıćıho zářeńı. Limity jsou př́ımo závislé na

frekvenci s jakou přeṕınáme jednotlivé fáze, protože rychlost světla je v podstatě konstantńı

na krátké vzdálenosti, na které je tento princip použ́ıvaný. Suma intenzity přijmutého zářeńı

je při použit́ı tohoto principu úměrná času, po který paprsek let́ı. To nám dovoĺı synchroni-

zovat měřeńı v celém čipu a zároveň rozš́ı̌rit takový čip do matice senzor̊u, které budou inte-

grovat intenzitu zářeńı. Také bude potřeba nahradit laserový paprsek, který je obvykle př́ılǐs

směrový, zdrojem rozptýleného zářeńı o specifické vlnové délce (např́ıklad LED - Light Emit-

ing Diode), tak, aby se eliminovalo rušeńı z viditelného spektra. Tento princip je samozřejmě

zjednodušený, ale je základńı pro funkci moderńıch ToF čip̊u, které měř́ı dobu letu paprsk̊u

světla a t́ım vzdálenost bodu ve scéně od kamery.

Dnešńı Time of Flight senzory použ́ıvaj́ı rozd́ıl fázového posunu opakuj́ıćıho se signálu k

rozlǐseńı vzdálenosti. Tyto senzory jsou mnohem složitěǰśı, než představené přeformulováńı

problému. Nasńımaný pr̊uběh je porovnán se čtyřmi fázově rozd́ılnými signály, které jsou

následně převedené na skutečnou hloubku. Toto eliminuje omezeńı na minimálńı vzdálenost

od kamery. Omezeńı na maximálńı vzdálenost přesto z̊ustává.

Obr. 3: Obrázek z knihy [10], který zobrazuje vyzářený signál, odražený signál a čtyř-fázový

ř́ıd́ıćı signál, d́ıky kterým je možné zjistit rozd́ıl fáźı vyzářeného a odraženého signálu.
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Paprsek je periodicky vyśılán do scény a jeho odraz je registrován čtveřićı bod̊u z matice

senzor̊u. Tyto body integruj́ı signál podle kontrolńıho signálu z ř́ıd́ıćı jednotky. Ř́ıd́ıćı jed-

notka produkuje jeden stejný signál, který je ale pro každý ze čtveřice bod̊u fázově posunutý.

Následně se spoč́ıtá pomoćı (3) fázový posun vyslaného a odraženého signálu. Dı́ky tomuto

fázovému posunu můžeme měřit vzdálenost od kamery (4) až po určitou vzdálenost, danou

frekvenćı ř́ıd́ıćıho signálu. Tato maximálńı vzdálenost je definována jako c/(2f). V podstatě

tato vzdálenost odpov́ıdá fázovému posunu větš́ımu, než je 2π kdy začne být fázový posun

větš́ı, než je perioda signálu a my nedokážeme rozpoznat, zda se jedná o bĺızký předmět, nebo

předmět, který je vzdálený v́ıc, než je maximálńı vzdálenost.

Tento problém se dá částečně řešit pomoćı předzpracováńı, kdy hledáme gradienty, které

ve směru zvětšováńı vzdálenosti přeskakuj́ı o téměř celý rozsah výstupńıch dat. Tyto přechody

neńı těžké detekovat a je nutné potom celou mapu přeškálovat, nebo změnit rozlǐseńı pixel̊u.

Ve své práci už ale pracuji s předzpracovanými daty, proto se t́ımto problémem nebudu dále

zabývat.

td = atan

(
Q3 −Q4

Q1 −Q2

)
(3)

d =
c

2f

td
2π

(4)

3.2 Princip strukturovaného světla

Jiný princip měřeńı použ́ıvá senzor Kinect, který použ́ıvá specifický princip strukturova-

ného světla. Tato metoda je založená na promı́táńı předem vytvořeného světelného obrazce

do scény. Podle deformaćı tohoto obrazce je potom možné vytvořit zpětně deformace ve scéně

a také hloubku, podle vzdálenosti jednotlivých specifických bod̊u v obrazci. Tato metoda je

obecně rychlá, ale jej́ı přesnost záviśı na kvalitě promı́taného obrazce a kvalitě kamer, které

daný obraz sńımaj́ı.

Obrazce lze zařadit do několika skupin podle vlastnost́ı, nebo počtu potřebných sńımk̊u.

Použ́ıvaj́ı se např́ıklad sekvenčńı projekce, které promı́taj́ı sekvence obrazc̊u, které maj́ı

např́ıklad r̊uznou hustotu, nebo jsou fázově posunuté. Pokud nám nevad́ı použit́ı viditel-

ného spektra k projekci, je možné kódovat prostor např́ıklad barvou. Také se použ́ıvaj́ı r̊uzné

sekvence pruh̊u, matice teček, nebo mř́ıžka z pruh̊u. Typy obrazc̊u je také možné kombinovat,
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např́ıklad barevnými maticemi teček, nebo barevnou mř́ıžkou.

Obr. 4: Schéma systému kamery a projektoru strukturovaného světla [11]

4 Hloubkové mapy

Hloubkové mapy jsou uniformńı 2D matice, které v jednotlivých buňkách obsahuj́ı vzdálenost

od senzoru, neboli hloubku v obraze. Rozlǐseńı hloubkových map může být r̊uzné. Pro něk-

teré senzory je také použité skládáńı obrazu, kdy hloubka má sice omezený počet bit̊u, ale v

obraze se po gradientu opakuje, takže v r̊uzných bodech může stejné č́ıslo znamenat násobek

hloubky a skutečnou hloubku je pak potřeba rekonstruovat, jak bylo popsáno v předchoźı

kapitole.

T́ım, že se jedná o uniformńı matici, je pozice bodu ve 3D prostoru kódovaná jedńım č́ıslem

a pozićı v matici. Tato reprezentace je méně přesná, protože neńı přesně schopná zaznamenat

hrany objekt̊u, zato je velmi dobře komprimovatelná. Na hloubkovou mapu se často daj́ı

uplatnit poznatky z geometrie a optiky, protože optická část těchto senzor̊u je stejná jako

u kamer a fotoaparát̊u. Je možné tyto hloubkové mapy převést např́ıklad na mračno bod̊u

a sńımáńım objektu z v́ıce úhl̊u poté tyto mračna bod̊u spojit tak, aby vytvořila 3D model

objektu.
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Často je tato reprezentace použitá opačně, známá jako výšková mapa, kde jednotlivé

buňky obsahuj́ı naopak výšku daného bodu v prostoru (Obr. 5). Vlastnosti výškových map

jsou podobné. Výškové mapy se nejčastěji použ́ıvaj́ı k reprezentaci terénu at’ už reálného,

nebo virtuálńıho.

(a) Obrázek samotné výškové mapy (b) Ukázka vykresleńı terénu z výškové

mapy za pomoćı metody sledováńı pa-

prsku

Obr. 5: Ukázka výškové mapa a jej́ıho vykresleńı. Obrázky jsou z výsledk̊u moj́ı semestrálńı

práce z předmětu Datové struktury pro poč́ıtačovou grafiku

Jako každý vzorkovaný signál, jsou hloubkové mapy omezené stejnými pravidly jako fo-

tografie. Jedno z nejd̊uležitěǰśıch omezeńı je Shannon/Nyquist̊uv teorém [5]. Ten ř́ıká, že

přesná rekonstrukce spojitého, frekvenčně omezeného signálu podle jeho vzork̊u, je možná

pouze tehdy, pokud je vzorkovaćı frekvence vyšš́ı, než dvojnásobek nejvyšš́ı harmonické složky

vzorkovaného signálu. Důsledky tohoto teorému se nejlépe ukazuj́ı na detailech, které jsou při

př́ılǐs malém počtu vzork̊u nerozpoznatelné. Detaily ve fotografíıch a hloubkových mapách

totiž odpov́ıdaj́ı vysokým frekvenćım, které jsou nutné k přesnému zobrazeńı drobných ploch

a přechod̊u mezi nimi. Supersampling je metoda, která se snaž́ı zvýšit počet vzork̊u a t́ım

umožnit rekonstrukci právě těchto detail̊u. Přesto je často počet vzork̊u nedostatečný i při

opakovaném sńımáńı prostoru a tak tato metoda neńı schopná věrně rekonstruovat detaily.
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5 Supersampling

Supersampling samotný je téma, které je starš́ı a bývalo doménou videa a fotografie. Tyto

senzory už ale dávno překročily hranici, kdy by bylo potřeba podobné metody aplikovat, a

proto vývoj v této oblasti ustal. V posledńıch letech ale bylo toto téma znovu otevřeno,

protože jsou na trhu dostupné senzory, které sńımaj́ı hloubku scény a tyto senzory maj́ı

stejný problém, který předt́ım měly i fotografické senzory - malé rozlǐseńı.

Vzhledem k omezeńı, které vycháźı z povahy dat je d̊uležité představit jeden jev, který

úzce souviśı se supersamplingem a zvětšováńım rozlǐseńı jakýchkoliv diskrétńıch dat, která

byla vytvořená navzorkováńım.

5.1 Aliasing

Aliasing [12, 13] je jev, který nastává při převodu spojitého signálu na diskrétńı, neboli při

vzorkováńı. Pokud je vzorkovaćı frekvence nižš́ı, než dvojnásobek nejvyšš́ı frekvence, obsažené

v p̊uvodńım signálu, dojde ke ztrátě informace o těchto vyšš́ıch frekvenćıch. V plošných datech

se toto projevuje rozmazáńım, ztrátou nebo deformaćı detail̊u, nebo dokonce se může objevit

vzor, který se v p̊uvodńım signálu ani nevyskytoval (Obr. 6).

-2 0 2 4 6 8 10 12
-1

-0.5

0

0.5

1

Obr. 6: Ukázka aliasingu při vzorkováńı funkce sinus. Při podvzorkováńı p̊uvodńı funkce

(modrá) se při rekonstrukci změńı úplně perioda funkce (červená). Vznikne tak frekvence,

která v p̊uvodńım signálu nikdy nebyla.

Supersampling je obecně metoda k odstraněńı aliasingu, kdy se obraz vzorkuje v́ıce vzorky,

než je potřebné. Ve zpracováńı obrazu, se ale často pod pojmem supersampling mysĺı zvětšeńı

obrazu pomoćı v́ıcenásobného vzorkováńı. Toto v́ıcenásobné vzorkováńı je samozřejmě reali-

zované skrz násobné pořizováńı sńımk̊u scény.

Supersampling se v dnešńı době běžně použ́ıvá i při renderováńı poč́ıtačové grafiky. Pro

př́ımé renderováńı se použ́ıvá několik metod s r̊uznými efekty, od použit́ı metody supersam-
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plingu na celou scénu (SSAA - Super sampling anti-aliasing) až po supersampling pouze okolo

hran trojúhelńık̊u, ze kterých je tvořený model. Méně často se použ́ıvá př́ımý supersampling,

kdy se grafika renderuje ve vyšš́ım rozlǐseńı a následně v post-processing zpracováńı se scéna

převzorkuje na požadované rozlǐseńı.

Při použit́ı paprsk̊u k renderováńı grafiky se často použ́ıvá velké množstv́ı paprsk̊u, často

rozptýlených po ploše obrazového bodu, aby se zpřesnil výpočet. To je nutné při použit́ı

materiál̊u, které maj́ı odrazy nebo refrakci [13]. Tyto materiály totiž zvětšuj́ı plochu, která

má být zobrazená v daném obrazovém bodě a při použit́ı malého množstv́ı paprsk̊u vede k

velmi špatným výsledk̊um. Obzvlášt’ při výpočtu globálńıho osvětleńı je nutné použ́ıt v́ıce

paprsk̊u, aby se odstranil náhodný šum, vzniklý stř́ıleńım velkého množstv́ı paprsk̊u náhodně

do scény. Supersampling se tedy využije přirozeně t́ım, že se použije velké množstv́ı paprsk̊u.

Metody na rekonstrukci hloubkových map se daj́ı rozdělit zhruba do tř́ı kategoríı, které

použ́ıvaj́ı rozd́ılný princip a př́ıstup k problému. Prvńı kategorie jsou rekonstrukce z v́ıce

sńımk̊u, která je založená na supersamplingu, který se běžně použ́ıval u barevných fotek.

Metoda je založená na zarovnáńı několika sńımk̊u a následné rekonstrukce chyběj́ıćı informace

skrz r̊uzné interpolace a filtry. Nejjednodušš́ı takovou metodou je např́ıklad pr̊uměrováńı,

medián, nebo bilaterálńı filtr. Daľśı kategorie jsou rekonstrukce, které použ́ıvaj́ı nějaká data

z učeńı, nebo z předešlých rekonstrukćı. Do této kategorie spadaj́ı předevš́ım konvolučńı

neuronové śıtě, nebo Markovovy modely. Třet́ı kategorie použ́ıvá nav́ıc barevný obraz k

extrakci detail̊u.

Tyto metody lze samozřejmě kombinovat a dosáhnout t́ım lepš́ıch výsledk̊u. Pro jednodu-

chost se ale většinou použ́ıvá pouze jedna metoda podle vstupu, výsledné kvality a potřebné

rychlosti.

5.2 Rekonstrukce z v́ıce sńımk̊u

Rekonstrukce z v́ıce sńımk̊u, nebo také multisampling [13], je předevš́ım výhodná proto,

že už ze samotného principu znevýhodňuje extrémy, které jsou často zp̊usobené šumem. Tyto

metody prosazuj́ı středńı hodnotu v daném bodě a t́ım redukuj́ı šum v obraze. Skrz drobný

pohyb kamery je pak možné nasńımat v́ıce pozic a t́ım dostat vzorky, které lež́ı mezi vzorky

p̊uvodńıho obrazu. Podobného efektu se dá dosáhnout chytrou analýzou obrazu např́ıklad

pomoćı detekce hran. Rekonstrukce potom může být velmi jednoduchá, složitěǰśı algoritmy
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ale obvykle vedou k lepš́ım výsledk̊um. Jasnou nevýhodou této metody je nutnost registrace

obraz̊u, pokud se hýbe s kamerou a deľśı časový úsek, během kterého se sb́ıraj́ı jednotlivé

sńımky. Metoda je ale velmi př́ımočará a nepotřebuje učeńı ani daľśı data, protože funguje

pouze se séríı hloubkových map.

Samotný supersampling se provád́ı pomoćı vzorkováńı z p̊uvodńıho, nižš́ıho rozlǐseńı a

r̊uzné aproximace.Ve všech metodách je velmi časté použit́ı detekce hrany. Použ́ıvá se de-

tekovaná hrana z p̊uvodńıho, menš́ıho rozlǐseńı, ale i hrana, která je detekováná v lineárně

aproximovaném zvětšeńı. Častý je algoritmus bilaterálńıho filtru, který kombinuje lineárńı

filtr na vyhlazeńı s nelineárńım filtrem, který modifikuje vyhlazeńı podle velikosti rozd́ılu

intenzit a t́ım zachovává v p̊uvodńım obraze ostré hrany.

5.3 Metody s učeńım

Tyto metody použ́ıvaj́ı nějakou formu učeńı nebo databázi dat, podle kterých se provád́ı

klasifikace a rekonstrukce dat. Tyto metody jsou náročněǰśı na pamět’ právě kv̊uli potřebě

uchovat naučená data. Tyto metody také nejde použ́ıt bez předem naučené databáze. Tato

databáze je ale často přenosná, tud́ıž stač́ı algoritmus učeńı spustit jen jednou. Také je možné,

pokud to algoritmus učeńı dovoluje, naučit pouze nutné minimum a následně speciálńı př́ıpady

doučit v př́ıpadě potřeby a t́ım minimalizovat pamět’ovou náročnost.

Metody s učeńım se rozděluj́ı na dvě kategorie. Prvńı kategorie je rekonstrukce s použit́ım

konvolučńıch neuronových śıt́ı. Druhá kategorie použ́ıvá ke klasifikaci plošných Markovovských

model̊u, které následně urč́ı nejpravděpodobněǰśı hranu ze seznamu, která na dané mı́sto patř́ı.

5.3.1 Neuronové śıtě

Neuronové śıtě [15] se snaž́ı modelovat chováńı neuron̊u. Śıtě neuron̊u jsou schopné klasi-

fikovat, ale také dávát př́ımé výsledky a proto se použ́ıvaj́ı jako složité nelineárńı filtry. Neu-

ronové śıtě maj́ı naučená data uložená uvnitř jako váhy vstup̊u jednotlivých neuron̊u.

Nejčastěji se použ́ıvá konvolučńı typ neuronové śıtě, který je v posledńı době velmi obĺıbený.

Tyto śıtě funguj́ı právě jako nelineárńı filtry a jsou relativně malé, protože maj́ı omezený vstup

a výstup. Jejich výhoda je v př́ımé interakci, kde z jedné strany se přivedou data a z druhé

př́ımo vypadávaj́ı výsledky, které je možné př́ımo použ́ıt. Nejčastěji se použ́ıvá dvojice tvar̊u

vstupńı a výstupńı hrany, kde se odpov́ıdaj́ıćı zvětšená výstupńı hrana pomoćı učeńı ulož́ı jako
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váhy jednotlivých neuron̊u a potom je možné pomoćı této klasifikace složit hrany objekt̊u v

obraze.

5.3.2 Markovovy modely

Markovovy modely [17] se použ́ıvaj́ı ke klasifikaci a modelaci r̊uzných náhodných jev̊u.

Zpracováńı je složitěǰśı, protože Markovovy modely pracuj́ı s pravděpodobnostmi a tak tyto

modely obsahuj́ı často logaritmy, aby bylo možné, poč́ıtat s nimi v poč́ıtači, který má omezenou

reprezentaci desetinných č́ısel, což často po několika kroćıch klasifikace vede bez logaritmováńı

pravděpodobnost́ı k vynulováńı většiny č́ısel, kv̊uli tomu, že se pravděpodobnosti (které jsou

v rozsahu 〈0; 1〉) mezi sebou násob́ı. Po spoč́ıtáńı pravděpodobnost́ı je potřeba ještě naj́ıt

nejvyšš́ı pravděpodobnost, což může při velkém množstv́ı klasifikačńıch dat trvat dlouhou

dobu.

Na supersampling se použ́ıvaj́ı Markovovy náhodné pole (Markov Random Field), které

jsou zobecněńım Markovových řetězc̊u do obecného grafu, kde každý stav záviśı na sousedńıch

stavech.

Pomoćı obou metod se vytvář́ı čtvercové filtry, obvykle o velikostech 5 až 9 obrazových

bod̊u na vstupu. V př́ıpadě neuronových śıt́ı bývá vstup 9 až 20 obrazových bod̊u. Tyto filtry

jsou ale pevně nastavené na určité zvětšeńı, takže je možné obraz zvětšit pouze po násobćıch

předpřipravených filtr̊u. Daľśı nevýhoda je generováńı artefakt̊u (Obr. 7), které se vyskytuj́ı

v předem naučených vzorech, nebo kv̊uli špatné klasifikaci. Naučené vzory totiž nemohou, při

rozumné velikosti uč́ıćıch dat, obsáhnout všechny možné tvary, které se ve vstupńıch datech

a ve výsledćıch mohou vyskytnout a tak se na daná mı́sta dostanou nejpodobněǰśı tvary. To

má za následek vytvářeńı tvar̊u, které v p̊uvodńım obraze ani neexistovaly. Výhodou je ale

možnost použ́ıt jediný sńımek k výpočtu supersamplingu. Teoreticky by tak bylo možné s

touto metodou dosáhnout stejné sńımkové rychlosti jaké dosahuje samotný senzor, pokud by

klasifikace a vyhledáváńı bylo dostatečně rychlé. Technicky je ale klasifikace velmi pomalá,

takže tyto algoritmy patř́ı mezi nejpomaleǰśı, přesto maj́ı velmi kvalitńı výsledky.

5.4 S barevným obrazem

Metody, které použ́ıvaj́ı barevný obraz [19], využ́ıvaj́ı poznatk̊u o globálńım osvětleńı,

texturách a barvách objekt̊u k tomu, aby zpřesnily rekonstrukci. Toto je možné detekćı
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(a) Vstup v plném rozlǐseńı z

datové sady

(b) Rekonstrukce z v́ıce

sńımk̊u.

(c) Klasifikace pomoćı

Markovských model̊u

Obr. 7: Ukázka grafických artefakt̊u jednotlivých metod. Výřezy jsou z výsledk̊u implemen-

tovaných algoritmů.

stejně barevných ploch, které naznačuj́ı, že daná plocha má stejnou hloubku, nebo alespoň

konstantńı gradient. Nevýhodou této metody je nutnost mı́t i barevné kanály ze senzoru.

Tyto senzory proto muśı být kombinované. Dostupné kombinované senzory maj́ı dvě čočky,

což znamená, že senzory jsou umı́stěné vedle sebe a proto nesńımaj́ı úplně stejný obraz. To

ale ve výsledku nevad́ı, protože čočky jsou dostatečně bĺızko na to, aby chyba zp̊usobená

jinou pozićı byla zanedbatelná. Tyto metody jsou obvykle založené na hledáńı velkých změn

v barvě, které mapuj́ı na ostré přechody v hloubce. Dı́ky tomu, že barevné kamery maj́ı dost

často násobně větš́ı rozlǐseńı, je tak možné udělat celkem přesné a velké zvětšeńı z jednoho

sńımku. Nevýhodou je mnohem větš́ı množstv́ı vstupńıch dat, právě kv̊uli barevným kanál̊um

a jejich rozlǐseńı.

6 Studované algoritmy

Hlavńı účel této práce je zmapovat a prostudovat momentálně použ́ıvané algoritmy a

nejnověǰśı metody, které jsou dostupné. Následně ze źıskaných poznatk̊u navrhnout a naim-

plementovat novou metodu. Jako základńı metodu pro porovnáváńı jsem zvolil medián z v́ıce

sńımk̊u. Tato metoda je jednoduchá na implementaci a velmi rychlá. Nevýhodou tohoto

zjednodušeńı je samozřejmě ńızká kvalita výsledku. Navržený algoritmus by tedy rozhodně

neměl být horš́ı, než tato metoda, obzvlášt’ pokud se rozhodnu výstup z této metody dále

zpracovávat.
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6.1 Medián

Algoritmus najde pro každý výstupńı bod obrazu odpov́ıdaj́ıćı pixely ze vstupńıch dat.

Tyto nalezené pixely seřad́ı a jako výstup vezme prostředńı hodnotu. Podobně funguje i

bilaterálńı filtr, který ale nalezené hodnoty vynásob́ı koeficientem podle toho, jak moc se

hodnota lǐśı od prostředńı hodnoty. Pro v́ıce sńımk̊u se jako prostředńı hodnota vezme medián

v daném bodě ze všech sńımk̊u. Koeficient je menš́ı, č́ım v́ıc se hodnota lǐśı. Mediánový filtr

je předevš́ım dobrý, stejně jako bilaterálńı filtr, pro odstraněńı šumu z obrazu, ale je možné

tento typ filtru použ́ıt i k supersamplingu. Jeho daľśı výhodou je velká rychlost. Dı́ky své

jednoduchosti je tento filtr velmi rychlý.

Tento filtr se dá také velmi dobře využ́ıt pro inicializaci daľśıch algoritmů, které jsou třeba

iterativńı, nebo použ́ıvaj́ı nějakou aproximaci supersamplingu k vlastńı inicializaci, př́ıpadně

se tento filtr použije jako jednoduchá aproximace, ze které se následně detekuje hrana.

Supersamplingu se dosahuje jednoduše pomoćı hustš́ıho vzorkováńı vstupńıch dat. Každý

pixel vstupńıch dat se tedy použije v́ıcekrát. Tento algoritmus dosahuje lepš́ıch výsledk̊u,

pokud se kamera lehce posunuje a zároveň je posunut́ı známé. T́ım je zajǐstěno, že ve vstupńıch

datech je mnohem v́ıc unikátńıch vzork̊u.

6.1.1 Bilaterálńı filtr

Bilaterálńı filtr [14] je filtr na redukci šumu, který zachovává hrany. Tento filtr použ́ıvá

obvykle gaussovu funkci k vyhlazeńı i k modifikaci koeficientu vyhlazováńı.

(G ∗ F )[s, t] =
1

Wp

∑
x

∑
y

F [s, t]Ġ[s− x, t− y]ḃ(F [x, y]− F [s, t]) (5)

Wp =
∑
x

∑
y

G[s− x, t− y]ḃ(F [x, y]− F [s, t]) (6)

Bilaterálńı filtr (5) je složen ze dvou člen̊u. Spojeńım G a b vznikne sice nelineárńı kon-

volučńı jádro, ale toto jádro má tu vlastnost, že upřednostňuje vzorky, které maj́ı menš́ı rozd́ıl

intenzit. Protože vzniklo nelinárńı konvolučńı jádro, je třeba zvlášt’ spoč́ıtat normalizačńı ko-

eficient Wp.

Tento filtr je také možné použ́ıt pro supersampling. Filtr tak funguje podobně jako

mediánový filtr. Některé daľśı algoritmy potom použ́ıvaj́ı složitěǰśı nebo modifikovaný člen b
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a t́ım dosahuj́ı r̊uzných efekt̊u.

6.2 LidarBoost [16]

Algoritmus LidarBoost je založený na minimalizaci vzorce (7), který se dá rozložit na

dvě části. Vzorec je složený z datového výrazu a regulačńıho výrazu (9). Datový výraz ř́ıd́ı

rekonstrukci tak, aby odpov́ıdala vstupńım dat̊um. K tomu je výraz sestavený ze čtyř matic.

minimize Edata(X) + αEreg(X) (7)

Matice Wk kóduje pozice dat, které jsou použité pro rekonstrukci daného bodu. Tato

matice je bĺızká jednotkové matici, protože obsahuje pouze jedničky a nuly tak, že odpov́ıdá

posunut́ı obraz̊u v̊uči sobě. Daľśı matice je Tk. Tato matice obsahuje nuly na pozićıch, které

jsou podle čteńı ze senzoru nespolehlivé. T́ım se vyřad́ı vzorky, které neměly dostatečně silný

signál a jejich hodnota má velkou pravděpodobnost chyby. Matice Dk je matice se vstupńımi

daty. Tyto vstupńı data už jsou ale transformovaná. Posledńı matice je matice X, která

obsahuje výsledný obraz.

Edata(X) =

N∑
k=1

‖Wk. ∗ Tk. ∗ (Dk −X)‖2 (8)

Transformace vstupńıch dat pro matici Dk se provád́ı jednoduchým převzorkováńım na

větš́ı velikost, kde se použije nejbližš́ı soused. Podle [16] se neosvědčilo použ́ıvat interpolace,

protože to zp̊usobuje rozmazáńı a nižš́ı přesnost výsledné rekonstruované mapy.

Regulačńı výraz (9) se skládá ze sumy gradient̊u, které jsou dělené jejich vzdálenost́ı. Au-

toři se t́ımto snažili doćılit vyhlazeńı gradient̊u v obraze. Tyto gradienty jsou reprezentované

rozd́ılem (10). Autoři chtěli doćılit reprezentace gradient̊u, která by byla invariantńı v̊uči

rotaci a zároveň byla jednoduchá na spoč́ıtáńı. T́ım se zajist́ı i redukce šumu.

Ereg(X) =
∑
u,v

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

Gu,v(0, 1)

Gu,v(1, 0)

...

Gu,v(l,m)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

2

(9)
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Gu,v(l,m) =
X(u, v)−X(u+ l, v +m)√

l2 +m2
(10)

Matice Wk, Tk a Dk jsou r̊uzné pro každý vstupńı sńımek. Pro reálné použit́ı jsou tyto

matice hodně velké. Autoři proto výpočet rozdělili do malých kousk̊u obrazu 20×20, které se

překrývaj́ı o dva pixely. K testováńı použili sérii syntetických i reálných scén, které nasńımali

vlastńı hloubkovou kamerou. Dobu výpočtu uvád́ı mezi pěti minutami až dvěmi hodinami.

6.2.1 Implementace

Algoritmus LidarBoost jsem implementoval s některými změnami. Např́ıklad jsem nepoužil

kvadratický optimalizátor, který je pro tento vzorec potřeba, ale použil jsem iteračńı gradi-

entńı optimalizaci. To také znamená, že nemohu použ́ıt proměnnou α, která ř́ıd́ı projev reg-

ulačńıho výrazu, s takovými hodnotami, které jsou napsané v p̊uvodńı zprávě. To je nejsṕı̌s

zp̊usobené nevýhodou iteračńıho př́ıstupu, kde se mı́sto ke globálńımu minimu, dostaneme k

minimu lokálńımu.

Při nastaveńı hodnoty α na vysokou hodnotu, začne převažovat regulačńı výraz nad da-

tovým a obraz začne generovat šum okolo hran, kde se má nejv́ıce projevit vyhlazeńı, protože

datový výraz na stejných mı́stech zp̊usob́ı aliasing.

Pro zrychleńı iterativńıho př́ıstupu jsem použil jako výchoźı obraz výstup z mediánového

filtru (Kapitola 6.1). T́ım se výpočet značně urychlil.

6.3 Edge-Guided Single Depth Image Super Resolution [17]

Tento algoritmus je ze skupiny algoritmů, která použ́ıvá naučené chováńı a d́ıky tomu

rekonstruuje sńımky s lepš́ı přesnost́ı. Algoritmus tedy potřebuje knihovnu s naučenými daty.

Autoři ale také přemýšleli nad t́ım, že by knihovna s naučenými daty nebyla dostupná a

studovali i možnost vytvořit si taková data dočasně pomoćı hledáńı ve zmenšených datech.

Algoritmus nejprve pomoćı bikubické interpolace zvětš́ı vstupńı data na velikost výstup-

ńıch. Potom se aplikuje detektor hran. Detekované hrany se dále upravuj́ı klasifikátorem,

který má k dispozici páry charakteristických hran ze zvětšených obrázk̊u a z obrázk̊u nasńı-

maných ve vyšš́ım rozlǐseńı. Autoři si od tohoto postupu slibuj́ı velké zpřesněńı detekované

hrany. Takto upravené hrany poté slouž́ı k ř́ızeńı modifikovaného bilaterálńıho filtru tak, aby

ignoroval vzorky, které jsou na druhé straně hrany.
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Obr. 8: Schéma algoritmu Edge-Guided Single Depth Image Super Resolution z [17]

Hrany se zpracovávaj́ı klasifikátorem, který použ́ıvá Markovské náhodné pole. Pro klasi-

fikováńı hran jsou k dispozici dva postupy. Jeden postup funguje s předem naučenými daty,

která jsou uložená ve formě pár̊u hran. Jedny hrany jsou supersamplované z nižš́ıho rozlǐseńı

a druhé jsou z dat s vysokým rozlǐseńım. Pokud nejsou dostupné tyto páry hran, je možné

spustit algoritmus s použit́ım vstupu samotného. Pro použit́ı obrazu samotného, nejprve se

obraz zmenš́ı v poměru, v jakém chceme výsledek zvětšit. Na takto změnšený obraz a vstup se

aplikuje algoritmus učeńı, který vygeneruje páry hran, které jsou použité později stejným zp̊u-

sobem, jako již naučené. T́ımto zp̊usobem autoři zajistili, že neńı nutné ke spuštěńı algoritmu

mı́t soubor s naučenými daty.

Pokud máme zvětšený obraz s hranami, provede se nad ńım algoritmus bilaterálńıho filtru,

který je ř́ızený geodetickou vzdálenost́ı dvou bod̊u, což je vzdálenost po křivce, lež́ıćı uvnitř

objektu. Nejkratš́ı geodetická vzdálenost tedy odpov́ıdá nejkratš́ı cestě mezi oběma body,

když nesmı́me překročit hranu. Touto metrikou se ř́ıd́ı bilaterálńı filtr mı́sto rozd́ılu intenzit

bod̊u ve druhém členu.

6.4 Similarity-Aware Patchwork Assembly for Depth Image Super-resolution

[18]

Tento algoritmus použ́ıvá př́ımou rekonstrukci pomoćı databáze vzork̊u a následnou min-

imalizaci energie, kterou obraz vyhlad́ı. Minimalizačńı výraz má čtyři části.

Etotal = Edata + λl · Elabel + λd · Edepth + λs · Edimilar (11)

Datová část (12) se stará o to, aby byly vybrány vzorky tak, aby obraz odpov́ıdal vstupu.
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Tento výraz je podobný prvńımu výrazu z algoritmu LidarBoost (8). Člen DH odpov́ıdá

obrazu ve vysokém rozlǐseńı a člen DL odpov́ıdá obrazu v ńızkém rozlǐseńı. Funkce u(x)

mapuje bod pomoćı metody nejbližš́ıho souseda.

Edata =
∑
x

e−αϕ(x) | DH(x)−DL(u(x)) | (12)

ϕ(x) =
∑

v∈Nu(x)

| DL(u(x)−DH(x)) | (13)

Druhý výraz (14) je pro vyhlazeńı přechod̊u mezi jednotlivými vzorky. Tento výraz je

zvláštńı t́ım, že obsahuje binárńı proměnnou δ, která tento výraz aktivuje pouze tehdy, když

jsou dva zpracovávané pixely z jiných vzork̊u.

Elabel =
∑
x

∑
y∈Nx

σ(ϕ(x, y))δ(L(x) 6= L(y)) (14)

ϕ(x, y) =
ϕ(x)− ϕ(y)

2
(15)

σ(w) =
1

1− e−αw
; δ(true) = 1; δ(false) = 0 (16)

Třet́ı výraz 17 upravuje hloubky vzork̊u, které lež́ı vedle sebe. Tento výraz je d̊uležitý

proto, aby jednotlivé vzorky na sebe navazovaly, přestože maj́ı v databázi rozd́ılné hloubky.

Edepth =
∑
x

∑
y∈Nx

e−αϕ(x,y) | DH(x)−DH(y) | (17)

Čtvrtý výraz 18 je určený pro hledáńı podobnost́ı v obraze samotném a k odděleńı jed-

notlivých mapováńı vzork̊u.

Esimilar =
∑

(xi,xj)∈S

[s(xi, xj) · σ
(
ϕ(xi)− ϕ(xj)

2

)
· δ(ki 6= kj |xi + di 6= xj + dj)] (18)

V dokumentu autor̊u maj́ı napsané rozš́ı̌reńı některých člen̊u a funkćı pro použit́ı s daty

barevné fotografie.

K nalezeńı řešeńı autoři použili kombinaci sumy rozd́ıl̊u čtverc̊u (SSD = Sum of Squared

Differences) a metodu řez̊u v grafu. Pomoćı SSD zredukovali počet vzork̊u z databáze na

20



nutný počet k sestaveńı obrazu a následnou minimalizaci energie provád́ı pomoćı optimalizace

založené na metodě maximálńıch tok̊u. Tato metoda se t́ım řad́ı mezi ty nejsložitěǰśı, co

existuj́ı.

6.5 Sparse Depth Super Resolution [19]

Př́ıstup v tomto článku kombinuje všechny možné př́ıstupy a t́ım dosahuj́ı až zvětšeńı 64×.

Toho všeho je ale dosažené hlavně použit́ım barevného obrazu, který je ve vysokém rozlǐseńı.

Přesto mě zaujal tento př́ıstup, právě kv̊uli kombinaci použitých metod.

Obr. 9: Schéma algoritmu Sparse Depth Super Resolution z [19]

Vstupńı data se nejprve segmentuj́ı podle barevného obrazu. Segmenty jsou vytvářené

pomoćı klastrováńı podobných barev a výstup této metody je strom, který obsahuje jednotlivá

děleńı vstupńıch dat na segmenty.

Segmenty je potom možné paralelně zpracovat za pomoćı vzork̊u hloubky, které jsou př́ıs-

tupné z libovolně zmenšené hloubkové mapy. Pomoćı těchto vzork̊u se vytvoř́ı vzorky v jed-

notlivých segmentech a ty se následně vyhlad́ı. Touto metodou je možné źıskat ostré hrany a

hladké plochy. Článek popisuje dva algoritmy na interpolaci mezi vzorky. Jednodušš́ı, který

je rychleǰśı a složitěǰśı, který si lépe porad́ı s detaily.

Pro účely mé práce ale tato metoda byla vyřazena kv̊uli požadavku na nepoužit́ı barevného

obrazu pro účely výpočtu.

7 Vstupńı data

Na testy mi byla zap̊ujčena hloubková kamera Creative. Tato kamera sńımá hloubkové

mapy s rozlǐseńım maximálně 320×240. Bohužel se mi ale nepodařilo tuto kameru zprovoznit
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kv̊uli př́ılǐs starým ovladač̊um a př́ılǐs novému operačńımu systému, který už tuto kameru

nepodporuje. I přes instalaci doporučených ovladač̊u, se kterými kamera fungovala se mi na

mém poč́ıtači nepodařilo źıskat hloubkový obraz, přestože barevný senzor př́ıstroje fungoval

bez problémů.

Později mi byla zap̊ujčena nověǰśı hloubková kamera Creative BlasterX SENZ3D, ze které

se mi úspěšně podařilo źıskat data, která použiji později. Protože je kamera nověǰśı, má

také vyšš́ı rozlǐseńı a to až 640 × 480. Na fotografii jsou vidět obě kamery systému. Levá

je infračervená 3D kamera a pravá je kamera sńımaj́ıćı barevné spektrum. Dále vpravo je

pak vidět černý kruh s emitorem infračerveného zářeńı. Tato kamera funguje přesně jak bylo

popsáno v kapitole 3.1.

Obr. 10: Fotografie kamery Creative BlasterX SENZ3D

Také jsem použil testovaćı soubory z r̊uzných zdroj̊u. Tyto soubory už jsou zbavené šumu

a maj́ı jen předem připravená rozlǐseńı a př́ıpadná zmenšeńı. Jejich výhoda je, že se daj́ı

použ́ıt jako takzvaný ground truth. K test̊um jsem použil jen některé soubory z testovaćıch

sad, protože tyto testovaćı sady jsou rozsáhlé a scény se často opakuj́ı, jen jsou sńımané z

jiných úhl̊u.

Na ukázce (Obr. 11) je vidět rozd́ıl mezi sejmutým obrazem a vyčǐstěnou mapou. Se-

jmutému obrazu chyb́ı pozad́ı, přestože ukazatel v programu ukazoval, že by kamera měla

dosáhnout až šestnáct metr̊u, ale na obraze neńı v́ıdět ani opěradlo židle u které jsem seděl,

když jsem obraz pořizoval. Nav́ıc obraz je viditelně složený z náhodných útvar̊u, které na

sebe navazuj́ı.

Vyčǐstěný obraz má naopak pěkně definované hrany, pozad́ı a tvary odpov́ıdaj́ı. Tyto

obrazy jsou totiž nejen nasńımané jiným sńımačem, ale nav́ıc jsou ještě ručně zpracované,

aby byly velmi kvalitńı.
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(a) Sejmutá mapa z kamery Creative BlasterX

SENZ3D

(b) Vyčǐstěný obraz ze sady Middleburry [20]

Obr. 11: Ukázka rozd́ılu kvality mezi vyčǐstěným obrazem, použitelným jako ground truth a

obrazem, který je sejmutý hloubkovou kamerou.

7.1 Ground truth

Ground truth je termı́n, kterým se označuj́ı data, která jsou považovaná za pravdivá. Tato

data jsou d̊uležitá, protože mi dovoĺı porovnat jednotlivé algortmy a jejich přesnost. Tyto

data jsou bud’ ručně předzpracovaná, nebo měřená laserovým měřeńım v největš́ım možném

rozlǐseńı. Proto je možné tyto data použ́ıt i na testováńı přesnosti.

Největš́ı z testovaćıch sad je Middlebury sada [20]. Tato sada je velmi často použ́ıvaná k

testováńı těchto algoritmů, přestože byla vytvořená za účelem rozpoznáváńı a registrace ve

stereo obrazech, které vznikaj́ı ze dvou hloubkových kamer, které jsou v̊uči sobě posunuté o

určitou vzdálenost, která je známá. Podařilo se mi naj́ıt jeden dataset, který nebyl úplně
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vyčǐstěný od šumu, ale tento dataset postrádá data ve vysokém rozlǐseńı. Z d̊uvod̊u rychlosti

jsem pro potřeby analýzy použil pouze data o velikosti 1/4 originál̊u v plném rozlǐseńı. Al-

goritmus EdgeGuided pro plné rozlǐseńı běžel přibližně 20 minut na jednu hloubkovou mapu.

Výstupńı data tedy maj́ı přibližně velikost výstup̊u ze samotných senzor̊u.

Vstupńı data pro algoritmy vytvář́ım z vybraných hloubkových map tak, že zvoĺım ná-

sobek zvětšeńı k, které budu provádět a vytvoř́ım sérii vstupńıch dat, které jsou zmenšené

přesně v daném násobku k. Každý takto vytvořený obraz ještě posunu náhodně o zlomek

pixelu ve zmenšeném obraze. T́ım źıskám vstupńı data i jejich zarovnáńı, které by ideálně

mělo vytvořit zpět použitý obraz s originálńım rozlǐseńım.

8 Analýza implementaćı

Pro porovnáńı výsledk̊u jsem použil několik metod. Vizuálńı porovnáńı výsledk̊u provád́ım

pomoćı rozd́ılových obraz̊u. Pro analýzu rekonstruovaných obraz̊u se často použ́ıvá RMSE

(root mean square error). Tento ukazatel se poč́ıtá jako pr̊uměr z odmocniny středńıch od-

chylek jednotlivých obrazových bod̊u. Dále jsem spoč́ıtal procenta špatných pixel̊u.

Z algoritmů, které jsem bĺıže probral v sekci 6 jsem pro potřeby analýzy jeden imple-

mentoval a u jednoho našel implementaci a použil ji. Tyto dva algoritmy jsou LidarBoost

(Kapitola 6.2), který jsem implementoval s určitými omezeńımi a Edge-Guided Single Depth

Image Super Resolution (Kapitola 6.3), který měl př́ıstupnou implementaci př́ımo od autor̊u

článku. U LidarBoost algoritmu jsem zvolil jinou optimalizačńı metodu, než použili p̊uvodně

autoři. Autoři p̊uvodně použili Matlab, který jim dovolil maticový zápis problému a následně

použili optimalizačńı algoritmy, které Matlab nab́ıźı pro kvadratickou optimalizaci. Protože

jsem psal program v C++, tak jsem použil jednodušš́ı metodu optimalizace problému. Kv̊uli

tomu mi vycháźı špatné výsledky při použit́ı proměnných, které jsou zmı́němé v jejich práci

[16].

Pro všechny testy jsem použil stejné argumenty vstupńıch parametr̊u. U metody Li-

darBoost jsou vstupńı argumenty velikost regulačńıho výrazu, kterou jsem nastavil na 5

a parametr λ z rovnice (9) jsem nastavil na 1.25. Pro metody EdgeGuided jsem nastavil

parametr threshold, který ř́ıd́ı předevš́ım detekci hran, na hodnotu 0.1, okolo které se po-

hybovaly nastavené hodnoty v p̊uvodńı implementaci, které byly jiné pro některé testovaćı

obrázky.
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Median LidarBoost EdgeGuided

soubor % špatných px RMSE % špatných px RMSE % špatných px RMSE

aloe 19.2 9.51 30.4 8.13 15.6 8.28

baby 7.5 5.26 13.0 5.51 5.5 4.05

books 13.8 6.47 21.0 7.17 11.8 7.28

bowling 11.0 8.38 25.1 7.63 8.5 5.11

cloth 6.8 3.41 16.8 2.49 3.0 1.04

cones 10.9 10.45 21.6 7.62 9.9 7.00

dolls 20.9 8.01 31.7 6.92 18.9 6.46

flowerpots 13.3 13.29 23.2 8.92 10.1 10.35

laundry 15.9 5.88 25.6 5.68 16.6 3.99

teddy 11.7 9.67 16.8 7.18 8.8 8.56

wood 6.8 8.79 19.2 7.07 5.1 5.49

Tab. 1: Porovnáńı výsledk̊u algoritmů na vybraných hloubkových mapách.
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Obr. 12: Porovnáńı přesnosti použitých algoritmů

Z tabulky (Tab. 1) a grafu (Obr. 12) je vidět, že každý z algoritmů je lepš́ı na jiné

hloubkové mapy. Dokonce i algoritmus, který použ́ıvá pouze jednoduchý medián byl nejlepš́ı

na dvou z jedenácti použitých map. Pozorováńım výsledk̊u měřeńı v závislosti na členitosti

map jsem vypozoroval, že implementace algoritmu LidarBoost je většinou lepš́ı na mapách,

které maj́ı složitěǰśı hrany. Toto může být zp̊usobené t́ım, že jsem smı́chal dohromady tři
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r̊uzné datové sady, ale k učeńı EdgeGuided algoritmu byla použitá pouze jedna datová sada.

To by znamenalo, že v databázi chyb́ı některé páry hran, které se objevuj́ı v datech. Na

datech, která obsahuj́ı málo hran a velké plochy (např́ıklad cloth) je algoritmus EdgeGuided

lepš́ı.

Časy algoritmů se daj́ı měřit pouze velmi přibližně, protože jednotlivé implementace jsou

v jiných programovaćıch jazyćıch. Algoritmus mediánu, protože je nejjednodušš́ı, nezabral

v́ıce, než pár milisekund. Složitěǰśı algoritmus LidarBoost zabral podle délky gradientńı opti-

malizace deśıtky sekund. Nejpomaleǰśı byl algoritmus EdgeGuided, kterému jedna hloubková

mapa zabrala jednotky minut. To může být zp̊usobené t́ım, že je algoritmus implementovaný

jako Matlab skript, ale daleko pravděpodobněǰśı je, že samotná klasifikace je velmi pomalá.

Obr. 13: Hloubková mapa aloe. Originál z datové sady.

Obr. 14: Hloubková mapa aloe. Výstup algoritmu LidarBoost.

Z obrázk̊u (Obr. 13, 14 a 15) je vidět rozd́ıl v jednotlivých výstupech. Nevýhoda př́ıstupu
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Obr. 15: Hloubková mapa aloe. Výstup algoritmu EdgeGuided.

EdgeGuided je patrná na prvńı pohled, protože implementace generuje výstup, kterému chyb́ı

rámeček o velikosti 2·window, kde window je proměnná, která určuje velikost segmentu mapy,

která se klasifikuje zvlášt’. Výsledek z algoritmu LidarBoost je viditelně př́ılǐs vyhlazený oproti

výstupu z EdgeGuided implementace, ale nejsou v něm artefakty po špatné klasifikaci.

9 Návrh implementace

Analýza mi ukázala, že žádný z př́ıstup̊u neńı výrazně lepš́ı. Daľśı poznatek je, že pod-

statně složitěǰśı př́ıstupy nejsou mnohdy o moc lepš́ı, než jednodušš́ı př́ıstupy a občas je

nejjednodušš́ı př́ıstup lepš́ı. Také jsem zjistil, že zkoušet klasifikaci trvá zbytečně dlouho a

bude lepš́ı se j́ı v budoućı implementaci vyhnout, obzvlášt’ pokud chci upřednostnit rychlost.

Rozhodl jsem se použ́ıt kombinaci nápad̊u z vyzkoušených algoritmů a zkombinovat je

jiným zp̊usobem. Jako prvńı použiji základńı rychlý supersampling pomoćı metody mediánu

6.1. Poté použiji algoritmus pro detekci hran. Tento algoritmus je velmi často použ́ıvaný v

implementaćıch supersamplingu hloubkových map. Já tento algoritmus použiju k omezeńı

interpolace pro vytvořeńı výsledného obrazu. Teoreticky by mi toto mělo dovolit udělat ostré

hrany a hladké gradienty hloubkové mapy. Zároveň, protože jsem se vyhnul klasifikaci, by

tento př́ıstup měl být rychlý.

9.1 Detekce hran

Detekce hran je algoritmus jednoduché lineárńı filtrace. Detekce hran samotná je ale

netriviálńı problém a plánuji použ́ıt v́ıce zp̊usob̊u.

27



Protože hloubková mapa neńı binárńı objekt, tak stejně jako u fotografíı a obrázk̊u, je

složité ř́ıct, kde je hrana. Pro program je složité rozeznat, jestli se jedná o hranu, nebo jen o

strmý gradient. Hrana nav́ıc může být široká v́ıc než jeden bod, stejně jako může ležet mezi

dvěma body a jediná identifikace lež́ıćı hrany je velká změna dvou bod̊u, které lež́ı vedle sebe.

Detekce hran se provád́ı pomoćı konvoluce s relativně malým jádrem a následným zpracov-

áńım výsledk̊u. Většina detektor̊u hran potřebuje dvě konvoluce, protože maj́ı nesymetrické

jádro. Vyj́ımka z tohoto je laplace̊uv detektor a detektory, které použ́ıvaj́ı druhou derivaci

gaussovy funkce, které ale potřebuj́ı složitěǰśı zpracováńı výsledk̊u.

Složitěǰśı metody detekce hran potom pracuj́ı s rozd́ıly ve fázové části obrazu k detekci

r̊uzných prvk̊u v obraze. Tyto metody jsou ale velmi složité.

Většina detektor̊u hran použ́ıvá nějakou aproximaci prvńı derivace gaussovy křivky. Tyto

detektory potřebuj́ı dva pr̊uchody, protože při druhém pr̊uchodu je detektor otočený ve směru

druhé osy, protože tyto detektory, založené na prvńı derivaci, nejlépe detekuj́ı hrany pouze v

jedné ose. Výsledkem je velikost gradientu v daném směru. Složeńım obou směr̊u je možné

źıskat přesný směr hrany. Protože máme dvourozměrný prostor, je třeba druhý pr̊uchod

s detektorem pootočeným o určitý úhel, nejlépe pravý. Toho se nejsnáze dosáhne t́ım, že

se jednotlivé jádra zarovnaj́ı s osami sńımku. T́ım se dostatečně pokryj́ı hrany a následné

zpracováńı je často pouze jen druhá odpocnina ze součtu druhých mocnin výsledk̊u.

9.1.1 Sobel̊uv detektor

Rozhodně budu implementovat tento známý a jednoduchý detektor hran. Jádro pro kon-

voluci je známé a danné (Tab.2). Existuj́ı variace tohoto jádra, ale základńı myšlenka je ste-

jná. Detektor je jednoduchou aproximaćı detektoru, který vycháźı z prvńı derivace gaussovy

funkce.

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1

(a) Gx

1 2 1

0 0 0

-1 -2 -1

(b) Gy

Tab. 2: Obě jádra sobelova detektoru hran

Tento detektor je velmi obĺıbený pro svou jednoduchost. Dı́ky své jednoduchosti je také

28



velmi rychlý. Protože má malé jádro, bude nutné použ́ıt nějaký algoritmus vyhlazeńı obrazu,

protože předpokládám, že ve výsledku bude šum a takto jednoduchý detektor hran na takový

šum obvykle reaguje jako na skutečnou hranu.

9.1.2 Prvńı derivace Gaussovy funkce

Gaussova funkce (Obr. 16) se běžně použ́ıvá v matematice a statistice. Tato funkce (19)

se poté dá jednoduše rozš́ı̌rit do 2D prostoru (20).
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Obr. 16: Gaussova funkce se σ = 1.

Gσ(x) =
1√
2πσ

e−
x2

2σ2 (19)

Gσ(x, y) =
1

2πσ2
e−

x2+y2

2σ2 (20)

Protože můžeme jádro konvoluce předpoč́ıtat, neńı d̊uležité znát přesně všechny konstanty,

když zároveň v́ıme, že součet všech prvk̊u jádra muśı být roven 1. Proto se můžeme v parciálńı

derivaci soustředit pouze na proměnné x a y. Jádro můžeme, a okolo okraj̊u dokonce muśıme,

normalizovat, pokud chceme poč́ıtat konvoluci až k okraj̊um.

Obrázek (Obr. 17) nám ukazuje jaký tvar má jádro prvńı derivace gaussovy funkce.

∂Gσ(x, y)

∂x
∝ xe−

x2+y2

σ2 (21)

∂Gσ(x, y)

∂y
∝ ye−

x2+y2

σ2 (22)
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Obr. 17: Prvńı derivace gaussovy funkce ve 2D prostoru se σ = 1.

Tyto parciálńı derivace generuj́ı dvě jádra pro konvoluce. Tyto konvoluce vytvoř́ı z p̊uvod-

ńıho obrazu F obrazy Gx a Gy. Gx a Gy obsahuj́ı velikost gradientu intenzity ve směrech os

x a y, a daj́ı se pomoćı následuj́ıćıch funkćı převést na velikost hrany G a směr hrany, úhel,

Θ.

G =
√
G2
x +G2

y (23)

Θ = arctan
(Gy
Gx

)
(24)

Tento postup se také nazývá Canny Edge detekce, podle svého autora [22]. Dı́ky svému

tvaru již neńı nutné použ́ıvat vyhlazeńı, protože samotný detektor má tvar, který provád́ı

vyhlazeńı během detekce.

Široké hrany

Tyto detektory hran dost často detekuj́ı hrany širš́ı, než skutečně jsou. Hrany se mohou

rozprost́ırat na v́ıce obrazových bod̊u, jenže také to mohou být plochy, které maj́ı velký gradi-

ent. Tyto plochy můžou tyto detektory označit jako hranu, nebo široké hrany mohou označit

celé. Proto se použ́ıvaj́ı algoritmy, které se snaž́ı tyto široké hrany ztenčit, ideálně na jediný

obrazový bod. Existuje několik možnost́ı, z toho některé zkuśım implementovat a vyzkoušet,

jak moc jsou vhodné pro použit́ı. Asi nejrozš́ı̌reněǰśı je algoritmus Non-maxima suppression
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(potlačeńı ne-maximálńıch hodnot), který se snaž́ı vynulovat hodnoty, které nejsou v rámci

okoĺı maximálńı.

Non-maxima suppression

Tento algoritmus je asi nejběžněji použ́ıvaný pro zlepšeńı detekce hran. Funguje na prin-

cipu potlačeńı intenzity detekované hrany v bodech, které nejsou v daném směru maximálńı.

Nejprve se v algoritmu zjednoduš́ı směr hrany na diskrétńı hodnoty pro 4 směry - ver-

tikálńı, horizontálńı, nebo diagonálńı. Toho se dosáhne zaokrouhleńım směru na nejbližš́ı

násobek 45◦ při použit́ı modula pro omezeńı rozsahu hodnot úhl̊u na 〈0; 180) stupň̊u, nebo

také 〈0, π).

Následně se zkontroluje, zda body, které jsou kolmo ke směru hrany, jsou menš́ı než právě

zkoumaný bod. Pokud se zjist́ı, že některý z vedleǰśıch bod̊u je větš́ı, zkoumaný bod se

vynuluje, protože v jeho bĺızkém okoĺı existuje bod, který reprezentuje silněǰśı hranu.

Zhang-Suen algoritmus [23]

Tento algoritmus je určený pro binárńı obrazy, např́ıklad jako součást algoritmu na optické

rozpoznáváńı textu (OCR). Při použit́ı prahováńı je ale možné tento algoritmus použ́ıt i v

tomto př́ıpadě.

Body v obraze jsou rozdělené na černé a b́ılé. B́ılá znač́ı nulové hodnoty a černá znač́ı

nenulové, v originále body s hodnotou 1.

Algoritmus poč́ıtá pro každý bod dvě metriky z okolńıch osmi bod̊u, značených obvykle

podle následuj́ıćı tabulky 3. Poč́ıtá počet černých bod̊u v okoĺı jako B(P1) a poté poč́ıtá

počet změn z b́ılé na černou ve směru hodinových ručiček jako A(P1). Následně jsou tyto

metriky porovnané se dvěma sadama podmı́nek a nevyhovuj́ıćı body jsou označené jako b́ılé.

Algoritmus se opakuje tak dlouho, dokud v iteraci existuj́ı body, které nevyhověly podmı́nkám

a tak byly označené jako b́ılé.

A(P1) =
∑

(0→ 1)proP2, P3, ..., P9, P2 (25)

B(P1) =
∑

(P2, P3, ..., P9) (26)
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P9 P2 P3

P8 P1 P4

P7 P6 P5

Tab. 3: Zkoumané body v algoritmu. P1 je zkoumaný bod, P2-P9 jsou okolńı body.

Oba sety podmı́nek jsou téměř stejné, až na posledńı dvě podmı́nky. Prvńı podmı́nka

je, že zkoumaný bod muśı být černý. Daľśı podmı́nka je, že počet okolńıch černých pixel̊u

můśı být v rozsahu 〈2; 6〉. Dále muśı být počet přechod̊u z b́ılé na černou rovný 1. Daľśı dvě

podmı́nky jsou r̊uzné v každém setu. Každá podmı́nka zkoumá jinou trojici bod̊u a zda je

alespoň jeden z nich b́ılý. Prvńı set zkoumá trojice bod̊u P2, P4, P6 a P4, P6, P8. Druhý set

zkoumá trojice bod̊u P2, P4, P8 a P2, P6, P8.

Tento algoritmus má předevš́ım výhodu v tom, že je možné ho jednoduše paralellizovat.

Problém ale je, že je velmi agresivńı a eliminuje některé hrany, které nejsou spojené na konćıch

s nějakou daľśı hranou, jak je možné vidět v př́ıloze v Obr. 29.

9.1.3 Detekce pomoćı druhé derivace [24]

Tyto metody použ́ıvaj́ı nejčastěji laplacián (27) a hledáńı pr̊uchodu nulou. Tyto metody

jsou rychleǰśı, protože použ́ıvaj́ı pouze jednu konvoluci. Zato jsou citlivé na šum a je třeba

pro detekci pr̊uchodu nulou použ́ıt dvanáct r̊uzných masek, aby se ošetřily všechny možné

př́ıpady, které mohou nastat. Osm masek pro všech 8 směr̊u, pokud je detekovaná př́ımo nula

uprostřed a potom daľśı čtyři pro př́ıpady, kdy pr̊uchod nulou lež́ı mezi obrazovými body, což

se projev́ı záporným a kladným č́ıslem, které lež́ı vedle sebe.

5Gσ(x, y) =
∂2Gσ(x, y)

∂2x
+
∂2Gσ(x, y)

∂2y
(27)
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Obr. 18: Vizualizace laplaciánu (27) ve 2D prostoru se σ = 1.

9.2 Rekonstrukce

Rekonstrukci provedu nějakou metodou, která uvažuje předem detekovanou hranu z před-

choźıho stupně. Mám několik možnost́ı, které mohu použ́ıt. Např́ıklad se mohu inspirovat

metodou, která byla použita v implementaci, probrané v kapitole 6.3. V této implementaci

autoři použili modifikaci bilaterálńıho filtru, kde jako koeficient velikosti rozd́ılu intenzit byla

použita vzdálenost bodu od středu jádra s uvažováńım již detekované hrany.

Také mě napadla jednoduchá aproximace této metody, která se dá použ́ıt na p̊uvodńı

jednoduchou aproximaci výsledku pomoćı mediánu, kdy pro každý bod hrany zkontroluji,

zda v bĺızkém okoĺı je správná intenzita/hloubka a pokud ne, použiji extrapolaci k doplněńı

správné intenzity až k hraně.

10 Postup Implementace

Implementaci jsem se rozhodl provést v programovaćım jazyce standardu C++11. Jako

vývojové prostřed́ı jsem použil Visual Studio 2015. Samotný algoritmus jsem se rozhodl

implementovat jako knihovnu. Aby bylo možné tento algoritmus testovat, spouštět a před-

vádět, v tom samém vývojovém prostřed́ı a za pomoci stejného standardu jazyka jsem im-

plementoval aplikaci, která toto dovoluje. K implementaci aplikace jsem použil knihovnu

OpenGL (konkrétně generátor hlavičkového souboru GLAD, který zajist́ı načteńı funkćı kni-
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hovny OpenGL) k zobrazeńı výsledk̊u. Dále jsem použil knihovnu GLM (OpenGL Mathe-

matics) a STB knihovnu k načteńı a ukládáńı obrázk̊u. Protože neexistuje standardńı postup

pro práci s okny v jazyce C++, předváděćı aplikaci jsem implementoval pouze pro operačńı

systém Windows.

Jako základ pro předváděćı aplikaci jsem použil projekt, který jsem použ́ıval již dř́ıve

na jiné projekty. Tento projekt uměl vytvořit okno, které mělo inicializovanou knihovnu

OpenGL. Dále měla tato aplikace tř́ıdy na vykreslováńı textu a obdélńık̊u s texturou. Také

jsem k této aplikaci přidal sv̊uj vlastńı systém na zpracováńı asynchronńıch úkol̊u. Ten jsem

použil k asynchronńımu spouštěńı generováńı nových obraz̊u a spouštěńı algoritmu knihovny.

Jako prvńı při implementaci samotné knihovny jsem navrhnul funkce, které se budou

volat. Knihovnu jsem navrhl tak, aby použ́ıvala pouze jednu instanci. Funkce jsou pro

jednoduchost pouze v jazyce C a předávané jsou pouze základńı typy proměnných. T́ım se

vyhnu problémům se zarovnáńım dat ve strukturách a tř́ıdách. Použit́ı knihovny se také t́ımto

rozhodnut́ım stane jednodušš́ı a zároveň bude možné tuto knihovnu použ́ıvat i s jazyky, které

nepodporuj́ı tř́ıdy.

Definoval jsem také konstanty, které dovoluj́ı knihovnu použ́ıt pro r̊uzné formáty vstupńıch

dat. Předpokládám, že hlavńı typ bude hloubka s rozlǐseńım 8 bit̊u, ale je možné použ́ıt i

16 a 32 bit̊u rozlǐseńı v hloubce. Také jsem definoval konstanty na inicializaci pro r̊uzné

zp̊usoby výpočt̊u, předevš́ım pro použit́ı v́ıce vláken, a nebo grafické karty. Také jsem definoval

konstanty na ř́ızeńı jednotlivých fáźı výpočtu. Je tak možné zablokovat finálńı vyhlazeńı, nebo

vrátit pouze detekovanou hranu. Tyto proměnné jsou ale sṕı̌se pro účely testováńı, protože

vyřazuj́ı jednotlivé fáze algoritmu.

Během implementace knihovny jsem narazil na problém s posledńı fáźı rekonstrukce. Pro-

tože jsem nepoužil modifikovaný algoritmus bilaterálńıho filtru, zkusil jsem několik aproximaćı

a nakonec jsem úspěšně naimplementoval již zmı́něnou aproximaci. Prvńı verze měla fungo-

vat pomoćı vzorkováńı, kdy jsem do předpřipraveného pole dopřednou projekćı transformoval

body z p̊uvodńıch sńımk̊u a následně dvěmi pr̊uchody jsem našel nejbližš́ı body v ose x a y,

a zároveň jsem pomoćı interpolaćı doplnil chyběj́ıćı body. Tato verze fungovala dobře, dokud

jsem nezačal implementovat respektováńı hrany a obraz mi tvořil prázdné pruhy okolo hran a

při extrapolaćıch i body, které byly naprosto nesmyslné. Tento návrh měl také zjevnou chybu,

která by se projevila při vzorkováńı mimo mř́ıžku (při použit́ı pohyblivé kamery). Proto jsem
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tento zp̊usob implementace zavrhl a začal znovu.

Jako daľśı zp̊usob jsem použil vyhledáváńı tř́ı nejbližš́ıch bod̊u s respektováńım nalezené

hrany. Algoritmus je na paṕı̌re jednoduchý, ale v praxi jsem nebyl schopný ani v řádu minut

źıskat jediný sńımek, což je vzhledem k momentálńı rychlosti algoritmu velké zpomaleńı.

Nakonec jsem použil velmi jednoduchou aproximaci, která generuje přijatelnou chybu,

vzhledem k jednoduchosti algoritmu. Zároveň to ale znamená, že tato aproximace je velmi

rychlá.

Protože hrana detekovaná ve výsledku jednoduchého mediánového supersamplingu byla

př́ılǐs vzdálená od hrany v p̊uvodńım obraze a obsahovala př́ılǐs velký aliasing, předřadil jsem

ještě před detekci hrany pomoćı Sobelova jádra jednoduché vyhlazeńı pomoćı konvoluce s

malým jádrem gaussovy funkce. Toto je běžný postup k vyhlazeńı obrazu, který se použ́ıvá

ve zpracováńı obrazu. Při použit́ı prvńı derivace Gaussovy funkce toto neńı potřeba.

Také jsem zařadil do algoritmu prahováńı hrany. Pro algoritmus Zhang-Suen je toto nutné,

aby bylo možné použ́ıt tento algoritmus, který je určený pro binárńı vstup. Při použit́ı tohoto

algoritmu se nejprve provede prahováńı a poté se provede algoritmus na ztenčeńı hrany. Při

použit́ı algoritmu Non-maxima suppression jsem také použil prahováńı, ale až v pozděǰśı fázi,

kdy pokud je hrana opravdu maximálńı v daném bodě a bude zachována, tak hranu zahod́ım,

pokud je jej́ı intenzita menš́ı než daný práh.

11 Výsledky

Pro test přesnosti jsem pouze lehce rozš́ı̌ril p̊uvodńı sadu pro analýzu. Přidal jsem něko-

lik testovaćıch sńımk̊u z vyčǐstěných dataset̊u a také jsem zkusil jeden obrázek ze zap̊ujčené

kamery. Také jsem testoval zpracováńı pro r̊uzné parametry tak, abych našel nejlepš́ı vari-

antu. Zde už nebudu porovnávat můj algoritmus s existuj́ıćımi implementacemi, ale pouze

s jednoduchým zpracováńım pomoćı mediánu. Pro vybrané sńımky poté ukáži vliv počtu

sńımk̊u na výsledek.

Pro všechny metody analýzy výsledk̊u jsem zvolil zvětšeńı 4×, protože je to nejčastěji

použ́ıvané zvětšeńı. To znamená, že výsledek má 4× v́ıce pixel̊u, než p̊uvodńı sńımek. Toho se

lehce dosáhne t́ım, že se výška i š́ı̌rka vstupu zdvojnásob́ı. Knihovna je ale schopná zpracovat

všechny možná zvětšeńı, včetně těch deformuj́ıćıch, jako např́ıklad zvětšeńı pouze v ose x.
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11.1 Porovnáńı s mediánem

V této části analýzy výsledk̊u jsem se zaměřil na nalezeńı správných parametr̊u pro dané

postupy. Pro ohodnoceńı výsledk̊u jsem použil metriku RMSE, kterou jsem popsal již v

kapitole 8. Tento ukazatel mi ukáže pr̊uměrnou středńı odchylku od originálu v celém obraze.

Tabulka 19 ukazuje poměr mezi výslednou metodou a mediánem. Pokud je hodnota rovna

jedné, metoda funguje stejně jako medián. Menš́ı hodnota znamená lepš́ı výsledek.

Pro každý sńımek jsem předgeneroval 50 zmenšených sńımk̊u, kterým jsem přidal náhodný

šum s rozptylem σ = 0.05 s normálovým rozložeńım. Tyto sady sńımk̊u jsem nahrál do

knihovny a spustil výpočet. Pro r̊uzné parametry jsem potom vybral ty nejlepš́ı výsledky.

Tabulka 19 ukazuje, že všechny metody, až na vyj́ımečné př́ıpady měly po nalezeńı správných

parametr̊u lepš́ı výsledky, než medián. Z grafu je patrné, že zlepšeńı v̊uči mediánu je možné

až o téměř 15%. Např́ıklad použit́ı detekce hrany pomoćı Sobelova filtru a následné ztenčeńı

hrany algoritmem Zhang-Suen vede k pr̊uměrně o 5% lepš́ım výsledk̊um. Podobné zlepšeńı

ukazuje i detekce hrany pomoćı Canny Edge detektoru, kdy jde o spojeńı konvoluce s já-

drem, které obsahuje prvńı derivaci gaussovy funkce a ztenčeńı hrany pomoćı Non-maxima

suppression algoritmu.

Obr. 19: Porovnáńı postup̊u v̊uči mediánu. Na ose y je poměr, o kolik byl daný postup lepš́ı

s ideálńımi parametry.

Z tohoto porovnáńı vyplývá, že přesnost a výsledné zlepšeńı je vysoce závislé na kvalitě
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detekované hrany. Tato kvalita ale ne vždy muśı znamenat stejnou kvalitu jakou mysĺıme

u detekce hrany v barevných sńımćıch, jak ukazuje úspěšnost algoritmu Zhang-Suen, který

některé hrany skrývá. Budoućı práce by se nejsṕı̌s zaměřila na zlepšeńı kvality detekce hrany,

protože tato část je v tomto algoritmu kĺıčová. Existuje totiž mnoho daľśıch metod, jak

detekovat hranu ve sńımku, které nebyly implementovány.

11.2 Vliv počtu sńımk̊u

Počet sńımk̊u v zásobńıku knihovny, které jsou použité k rekonstrukci má samozřejmě

velký vliv na kvalitu výsledku, což také ukazuje graf (Obr. 20). Z grafu je patrné jak množstv́ı

sńımk̊u ovlivňuje výslednou hodnotu. Také je vidět, že navržená metoda využ́ıvá výhody

detekce hrany a koṕıruje křivku mediánu. Ke konci osy je patrné, že náhodný generátor

již vygeneroval dostatečné množstv́ı správných bod̊u např́ıč sńımky a neńı už tolik výhodné

použ́ıvat v́ıce dat, protože již nepřináš́ı daľśı informace.

Samozřejmě zlepšeńı mezi 20 a 50 sńımky je z grafu stále patrné, přesto největš́ı zlepšeńı je

právě mezi prvńımi 15 sńımky. Tato hranice se samozřejmě posune se změnou rozptylu náhod-

ného generátoru. Pokud bude náhodný generátor generovat v́ıce špatných bod̊u, znamená to,

že bude třeba v́ıce sńımk̊u, aby převážily správné body. Při použit́ı samozřejmě je třeba naj́ıt

nejen vhodnou metodu, ale i vhodný počet sńımk̊u, protože při použit́ı př́ılǐs velkého množstv́ı

sńımk̊u může trvat naplněńı zásobńıku neúměrně dlouho, vzhledem k výslednému efektu.
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Obr. 20: Pr̊uběh RMSE pro zvyšuj́ıćı se počet sńımk̊u v zásobńıku knihovny. Použitý sńımek

laundry.

11.3 Časová náročnost

Algoritmus je velmi rychlý. Postupy, které použ́ıvaj́ı algoritmus Zhang-Suen pro ztenčeńı

detekované hrany nav́ıc maj́ı výhodu v tom, že mohou běžet téměř celou dobu paralelně,

jen je třeba synchronizovat data mezi jednotlivými fázemi algoritmů. Přesto nejsṕı̌s nebude

potřeba použit́ı metod pro paralelńı výpočty, protože knihovna je velmi rychlá.

K měřeńı času jsem použil sv̊uj osobńı poč́ıtač s procesorem Intel i7-7700HQ s pracovńı

frekvenćı 2.80GHz. Pro měřeńı času jsem použil standardńı knihovnu chrono z C++.

Z grafu (Obr. 21) je vidět přibližně lineárńı r̊ust, což může být zp̊usobené i nedostatečnou

variaćı v datech. Většina sńımk̊u má totiž ńızké rozlǐseńı, podobné tomu, co 3D kamery v

dnešńı době nab́ıźı. Takto ńızká rozlǐseńı zvládne knihovna při 50 sńımćıch zpracovat do 200

ms. V grafu je vidět také, že algoritmus Zhang-Suen je o hodně pomaleǰśı, než Non-maxima

suppression. Přesto pro tyto velikosti algoritmus běž́ı svižně a zvládl by při dobré správě

bez problémů i 60 sńımk̊u za sekundu. Musela by se však lehce změnit správa paměti uvnitř

knihovny.

Obr. 21: Porovnáńı čas̊u v závislosti na počet bod̊u sńımku.

Po teoretické stránce je algoritmus složen z několika fáźı, které maj́ı r̊uzné časové složitosti.
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Prvńı fáze je supersampling pomoćı mediánu. Tato fáze pro každý bod výsledného sńımku

projde všechny sńımky v zásobńıku a seřad́ı body na př́ıslušném mı́stě. To se dá zapsat jako

časová složitost O(h × w × n2 × log(n)), kde h je š́ı̌rka a w je výška výsledného sńımku a n

je počet sńımk̊u v zásobńıku.

Druhá fáze je nepovinná, ale protože jsem použil vyhlazeńı pomoćı gaussovy funkce, která

se dá provést pomoćı konvoluce se separabilńım jádrem, složitost je O(h×w×
√

3× sigma).

Tato fáze je tedy méně náročněǰśı, než prvńı.

Dále je detekce hrany, která má kv̊uli použit́ı dvojité konvoluce složitost O(2×h×w×e2),

kde e znamená velikost jádra pro konvoluci.

Poté následuj́ı algoritmy pro ztenčeńı hrany. Non-maxima suppression algoritmus má i

přes složité podmı́nky jednoduchou složitost O(h× w), protože má pouze jediný pr̊uchod. U

algoritmu Zhang-Suen je teoretická složitost těžká na určeńı. Ze své povahy je tento algoritmus

závislý na vstupńıch datech. S určitost́ı tedy můžu určit jen to, že nebude mı́t vyšš́ı, než

kvadratickou složitost v̊uči počtu vstupńıch bod̊u, což znamená O((h × w)2). Toto by byla

totiž složitost, když by algoritmus eliminoval pouze jeden bod za každý pr̊uchod.

Jako posledńı je kontrola bod̊u okolo hran. Tento algoritmus je závislý na počtu bod̊u,

které jsou označené jako hrana. Nejhorš́ı složitost, ale tento algoritmus bude mı́t O(h × w),

protože projde celý obraz jen jednou.

Když slož́ım všechny tyto složitosti, źıskám, že algoritmus je shora omezený kvadratickou

složitost́ı.

O(h×w×n2×log(n))+O(h×w×
√

3× sigma)+O(2×h×w×e2)+O(h×w)+O(h×w) = O(h×w)

(28)

O(h×w×n2×log(n))+O(h×w×
√

3× sigma)+O(2×h×w×e2)+O((h×w)2)+O(h×w) = O((h×w)2)

(29)

Z grafu (Obr. 21) je ale vidět, že reálná složitost bude bĺıže k lineárńı, protože konstanty,

které jsou v těchto složitostech jsou nastavené na velmi malé hodnoty oproti velikosti h a w,

a protože algoritmus Zhang-Suen může eliminovat mnoho bod̊u najednou. Ani počet sńımk̊u

n nemuśı být př́ılǐs velký, jak jsem ukázal v předchoźı kapitole, ale samozřejmě pro opravdu

velký počet sńımk̊u se tento člen projev́ı v (28).
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11.4 Vizuálńı analýza výsledk̊u

V této kapitole otestuji vizuálńı výsledky, včetně zpracováńı série sńımk̊u ze zap̊ujčené

kamery. Tyto výsledky ale nemohu ohodnotit exaktně, protože samozřejmě nemám přesnou

reprezentaci, která se obvykle sńımá přesným laserovým systémem a následně se ještě ručně

čist́ı. Na těchto výsledćıch proto budu hledat r̊uzné chyby, které najdu a pokuśım se je

vysvětlit. Většina problémů ale je zp̊usobená předevš́ım aliasingem a potom nesprávnými

metodami rekonstrukce.

Sńımek myface je sńımek, který jsem poř́ıdil, když se mi podařilo zprovoznit zap̊ujčenou

kameru Creative. Moje aplikace může použ́ıt i barevné sńımky, ale protože je nastavená na

hloubku s rozlǐseńım osmi bit̊u, aplikace barevnou fotku převede na černob́ılou. Na tomto

obraze už neodpov́ıdá barva hloubce, ale to nevad́ı pro potřeby analýzy. Toho je možné si

všimnout podle porovnáńı barev nosu a ramen. Nos je šedý, podobně jako ramena, ale jejich

vzdálenost od kamery muśı být rozd́ılná, vzhledem k tomu, že tváře jsou podstatně světleǰśı.

Jak je vidět na sńımćıch (Obr. 22), přestože jsem přidal šum a obraz zmenšil jednoduchou

metodou nejbližš́ıho souseda, podařilo se zrekonstruovat obraz až na hrany, které se objevily

v rozd́ılovém obraze. V rozd́ılovém obraze nav́ıc nejsou vidět všechny hrany, ale pouze ty

s největš́ım rozd́ılem mezi hranou a černou, která znač́ı, že senzor nebyl schopný detekovat

vzdálenost. Tyto chyby právě vznikaj́ı kv̊uli aliasingu a jejich eliminováńı je záležitost́ı dobré

metody pro detekci hran.

Na sńımćıch ze setu Middlebury (Obr. 23) je vidět podobný efekt. V tomto obraze ale

už hloubka odpov́ıdá barvě. Na výsledku je nav́ıc vidět aliasing na tyčinkách vpravo. Na

rozd́ılovém obraze jsou vidět chyby okolo hran, které jsou zp̊usobené nejsṕı̌s chybou v detekci

hrany.
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(a) Originál (b) Zmenšený obraz s šumem

(c) Rozd́ılový obraz (d) Výstup

Obr. 22: Ukázka výstupu z předváděćı aplikace s obrazem myface. Originál ukazuje jak

vypadá načtený obraz z p̊uvodńıho souboru. Zmenšený obraz s šumem je jeden z obraz̊u,

které jsou př́ımo nahrané do knihovny. Výstup je výstup z knihovny, která má načtené

padesát r̊uzných zmenšených obraz̊u. Na rozd́ılovém obraze je vidět chyba okolo hrany, která

neńı př́ılǐs velká.
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(a) Originál (b) Zmenšený obraz s šumem

(c) Rozd́ılový obraz (d) Výstup

Obr. 23: Ukázka výstupu z předváděćı aplikace s obrazem cones. Originál ukazuje jak vypadá

načtený obraz z p̊uvodńıho souboru. Zmenšený obraz s šumem je jeden z obraz̊u, které jsou

př́ımo nahrané do knihovny. Výstup je výstup z knihovny, která má načteno padesát r̊uzných

zmenšených obraz̊u. Na rozd́ılovém obraze je vidět chyba okolo hrany, která neńı př́ılǐs velká.
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Jako posledńı test jsem dal dohromady testovaćı scénu z r̊uzných předmět̊u (Obr. 24) a

po nastaveńı kamery jsem sejmul 20 sńımk̊u pomoćı senzoru hloubky. Výsledky jsou velmi

podobné, což je nejsṕı̌s zp̊usobené dost jasnými hranami v obraze a také t́ım, že algoritmy fun-

guj́ı velmi podobným zp̊usobem. Přesto se mi podařilo naj́ıt rozd́ıly a změny k lepš́ımu v něk-

terých mı́stech obrazu. Nejlépe vypadá spojeńı Sobelova jádra pro detekci hran a Zhang-Suen

algoritmus pro ztenčeńı hran. Tato metoda má výhodu v tom, že hrany jsou hladš́ı, aliasing

neńı tolik viditelný. Naopak detekce hran pomoćı Gaussovy prvńı derivace na těchto dat-

ech nefunguje př́ılǐs dobře, přesto obraz neńı horš́ı, než jednoduchý filtr pomoćı mediánového

algoritmu.

Obr. 24: Fotografie mnou vytvořené scény.

Původně jsem nečekal, že v̊ubec bude možné nasńımat figurku draka, kv̊uli černé barvě, ale

nakonec je v hloubkové mapě vidět. Dı́ky tomu se mi povedlo vytvořit sérii map s poměrně

složitým objektem uvnitř. Podle očekáváńı ale ovladač v pozad́ı vytvořil černý st́ın, kv̊uli

slabému odrazu infračerveného zářeńı, které kamera použ́ıvá k měřeńı. Ostatńı objekty se na

sńımćıch dle očekáváńı projevily, přesto malá plocha lžičky v hrnku vytvořila sṕı̌se černou

oblast, než očekávaný obdélńık. Kamera také nedokázala sejmout stěnu v horńıch roźıch, což

je na sńımćıch patrné postupným zčernáńım obrazu směrem k roh̊um.
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Obr. 25: Prvńı sńımek ze série dvaceti sńımk̊u heap.

Kamera tvoř́ı předevš́ım velké prostory okolo hran, kde neńı v̊ubec detekovaná hloubka v

obraze. Kamera také nemá očekávaný šum intenzity, což je nejsṕı̌s zp̊usobené daľśım zpra-

cováńım, které provád́ı aplikace pro sńımáńı obrazu, zato tato kamera má prostorový šum.

Ve spodńı čtvrtině obrazu je také možné si všimnout, jak se paprsky odrážely od podlahy a

je patrné, že část spodńı čtvrtiny obrazu je zrcadlový odraz scény.

Šum je dobře potlačený už samotnou metodou mediánového supersamplingu. Přesto moje

metoda zde našla drobná vylepšeńı, která jsou v́ıce patrná ve vyšš́ıch zvětšeńıch, než je, mnou

běžně použ́ıvané, čtyřnásobné zvětšeńı. např́ıklad při zvětšeńı 9× (Obr. 26) je patrná tenč́ı

černá hrana, která je ve výsledku sṕı̌se na škodu.
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(a) Medián (b) Sobel + Zhang-

Suen

Obr. 26: Výřez z obrázku zvětšeného 3× v každém rozměru. Je vidět jak výstup z knihovny

má tenč́ı černou hranu, kterou mediánový supersampling rozš́ı̌ril.
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(a) Výstup pomoćı metody mediánového supersamplingu

(b) Výstup pomoćı kombinace Sobelovy detekce hrany a Zhang-Suen

algoritmu pro ztenčeńı hrany

Obr. 27: Ukázka výstupu z knihovny pro sérii dvaceti obrázk̊u heap, nasńımaných kamerou

Creative BlasterX SENZ3D. Největš́ı zlepšeńı je vidět na krku a těle figurky draka, kde se

podařilo rekonstruovat větš́ı množstv́ı bod̊u, které jsou na výstupu z mediánového supersam-

plingu jednoduše černé. Také má výstup mnohem menš́ı aliasing, než samotný mediánový

supersampling.
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12 Závěr

Jak je z výsledk̊u vidět, mnou navržený postup funguje a implementace je v pr̊uměru

o 5% lepš́ı, než jednoduchá metoda mediánu a zároveň neńı o moc pomaleǰśı, jako existuj́ıćı

implementace, které ale použ́ıvaj́ı jiné postupy. Postup, který jsem navrhl má velkou výhodu v

rychlosti, ale v kvalitě rekonstrukce zcela určitě ještě nedosáhl svého limitu. Existuj́ı složitěǰśı

postupy na extrakci hrany a určitě by se dala vylepšit moje jednoduchá aproximace zpřesněńı

hran.

Mnou navržený algoritmus je momentálně asi nejvhodněǰśı použ́ıt pro rychlé zpracováńı

signálu, který je poměrně kvalitńı, nasńımaný třeba v laboratoři, př́ıpadně pro nekritické

aplikace, kde neńı nutné znát přesnou hranu. Ideálńı bude moje knihovna na časově kritické

aplikace, kde je nutná rychlost, protože zpracováńı je podobně rychlé jako zpracováńı pomoćı

algoritmu mediánu, takže zde se nab́ıźı lepš́ı kvalita obrazu za cenu téměř stejně rychlého

zpracováńı.

12.1 Pokračováńı práce

Daľśı pokračováńı práce by mělo směřovat k implementaci jiných detekćı hran. Např́ıklad

existuj́ıćı složité metody, které jsou založené na fitováńı křivek generuj́ı hrany s přesnost́ı

vyšš́ı, než je přesnost, kterou mi mohou nab́ıdnout obrazové body, které jsou momentálně

použité.

Daľśı mı́sto, kde je velká možnost ke zlepšeńı je vylepšit, nebo nahradit moji jednoduchou

aproximaci kontroly pixel̊u okolo hran. Zde by bylo potřeba vymyslet rychlé hledáńı okol-

ńıch bod̊u, možná zkusit náhodný sampling, nebo testovat všechny pixely okolo hrany mı́sto

testováńı pixel̊u pouze ve směru hrany.

Nakonec je zde možnost, která nebyla v této práci z časových d̊uvod̊u zkoumána, a to je

implementace algoritmu pro OpenMP a OpenCL, aby bylo možné výpočty urychlit pomoćı

výpočt̊u na v́ıce jádrech nebo GPGPU.

Pokračováńı dále by pak zahrnovalo nejsṕı̌se nějaké strojové učeńı, protože běžným fil-

trováńım by se dalo těžko rozlǐsit mezi prostorem, který je nesejmutý a hranou, které jsou v

obrazech z kamery patrné. Ve všech obrazech jsou totiž některé hrany ohraničené prostorem,

který kamera nebyla schopná analyzovat a vrátit v tomto prostoru hloubku v obraze. Tyto

prostory by nejsṕı̌se bylo výhodné nějakou chytrou metodou detekovat a eliminovat z obrazu
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a t́ım źıskat úplnou mapu. Přesto, jak je patrné z mé série nasńımaných obraz̊u je nutná

pečlivá analýza, protože se v obraze mohou vyskytovat r̊uzné objekty, které by tato metoda

mohla skrýt, jako např́ıklad drát vedoućı od ovladače.
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13 Návod - Aplikace pro prezentaci

Aplikace pro prezentaci má svoji konzoli, která slouž́ı sṕı̌se k výpis̊um, co aplikace zrovna

dělá a samotné okno aplikace. Okno aplikace je hlavńı pro ovládáńı, ale konzoli neńı možné

zavř́ıt, protože to zp̊usob́ı ukončeńı aplikace.

Aplikace se ovládá pomoćı několika vybraných kláves na klávesnici. V tabulce 4 jsou

vypsané funkčńı klávesy a jejich funkce, kterou v aplikaci maj́ı.

Na obrázku (Obr. 28) je vidět, jak aplikace vypadá v r̊uzných stavech. Na prvńım

obrázku je vidět vypsané ovládáńı uvnitř programu. To je viditelné automaticky při spuštěńı.

S velikost́ı okna je možné manipulovat běžnými zp̊usoby. Počet sńımk̊u za sekundu (FPS) v

okně neodpov́ıdá reálné době výpočtu, ale váže se k vykreslováńı aplikace knihovnou OpenGL.

Protože v okně aplikace neńı mnoho trojúhelńık̊u a neńı zapnutá synchronizace, počty sńımk̊u

jsou vysoké.
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Esc Zp̊usob́ı zavřeńı aplikace.

F1 Zobraźı a schová popisek s klávesami a jejich funkćı uvnitř programu.

F3
Zobraźı a schová měřič sńımk̊u za sekundu vpravo nahoře. Toto č́ıslo odpov́ıdá pouze

rychlosti vykreslováńı. Knihovna běž́ı v jiném vlákně.

O
Otevře dialog k otevřeńı nového obrazu z disku poč́ıtače pro vnitřńı generátor, který

potom generuje vstupńı obrazy pro knihovnu.

E
Zapne evaluačńı mód, kdy aplikace resampluje originálńı obraz na nižš́ı rozlǐseńı a

následně porovná výstup s originálem a vytvoř́ı rozd́ılový obraz a spoč́ıtá statistiku.

T

Zapne testovaćı mód, kdy aplikace použije rozlǐseńı originálńıho obrazu a pomoćı

přidáńı šumu vygeneruje vstupńı obraz, následně jen zobraźı výstup. V tomto módu se

nepoč́ıtá statistika, protože neńı výstup s č́ım porovnat.

D Přeṕıná zobrazeńı kombinovaného výstupu a diferenciálńıho obrazu v evaluačńım módu.

C
Zaṕıná a vyṕıná cyklické spouštěńı generováńı daľśıch sńımk̊u a poč́ıtáńı výsledného

obrazu.

V Vynuceńı vygenerováńı daľśıho vstupńıho sńımku a spoč́ıtáńı výsledného obrazu.

S

Ulož́ı všechny obrazy v aplikaci. V testovaćım módu se jedná o originálńı obraz,

momentálńı vstupńı sńımek, sńımek s jistotou a výstupńı sńımek z knihovny. V

evaluačńım módu se nav́ıc ulož́ı i rozd́ılový obraz. Tyto obrazy se ulož́ı do cesty, ze

které byla aplikace spuštěná a jejich jména jsou definovaná v kódu, takže se nedaj́ı

měnit.

M Zapne, nebo vypne omezeńı na rekonstrukci pouze pomoćı mediánu.

N
Pokud je vypnuté omezeńı na rekonstrukci pomoćı mediánu, tato klávesa přeṕıná mezi

algoritmy na ztenčeńı hrany.

G

Pokud je vypnuté omezeńı na rekonstrukci pomoćı mediánu, tato klávesa přeṕıná mezi

detekćı hrany pomoćı prvńı derivace gaussovy funkce, nebo detekci hrany pomoćı

Sobelova jádra s vyhlazeńım.

Šipky nahoru/dol̊u
Měńı sigma pro vyhlazeńı před použit́ım Sobelova jádra pro detekci hrany, nebo př́ımo

sigma prvńı derivace gaussovy funkce pro detekci hrany.

Šipky vlevo/vpravo Měńı sigma nastaveńı prahu, který je aplikován po detekci hrany.

Tab. 4: Klávesy a jejich funkce
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(a) Po spuštěńı (b) Testovaćı mód s otevřeným sńımkem laun-

dry

(c) Evaluačńı mód s rozd́ılovým obrazem. (d) Evaluačńı mód bez rozd́ılového obrazu

Obr. 28: Hlavńı okno programu v r̊uzných stavech.
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14 Rozhrańı knihovny

Rozhrańı knihovny je napsané pro jazyk C, aby bylo jednodušš́ı knihovnu použ́ıt i bez

toho, aby jazyk podporoval tř́ıdy. Knihovna uvnitř tř́ıdy sice použ́ıvá, ale z vněǰsku má pouze

instanci, uchovanou v globálńı paměti knihovny. K této tř́ıdě se nedá běžným zp̊usobem

dostat z aplikace, která použ́ıvá knihovnu.

Rozhrańı je definované v souboru dmssMain.h. Jako prvńı jsou definice výčtových typ̊u,

které definuj́ı některé vstupy funkćı.

typedef enum e DMSS ComputingType {CT DMSS SIMPLE = 0 ,

CT DMSS OPENMP = 1 ,

CT DMSS OPENCL = 2} DMSS ComputingType ;

typedef enum e DMSS Quality { Q NA = 0 ,

Q 8b = 1 ,

Q 16b = 2 ,

Q 32b = 4 } DMSS Quality ;

typedef enum e DMSS EdgeThinningAlgorithm {

ETA NonMaxima = 0 ,

ETA ZhangSuen = 1

} DMSS EdgeThinningAlgorithm ;

ComputingType je momentálně nevyužitý. Plánované využit́ı bylo pro inicializaci pamět́ı

a tř́ıdy, která použ́ıvá k výpočtu jiné metody. V této implementaci funguje pouze jednoduchá

verze výpočtu CT_DMSS_SIMPLE. Tř́ıdy pro použit́ı knihoven OpenMP (výpočet s v́ıce vlákny)

nebo OpenCL (výpočet s pomoćı GPGPU) nejsou definovány.

Quality je použitý pro inicializaci paměti a pro definováńı kvality vstupu a výstupu. Nej-

častěji použ́ıvané je rozlǐseńı 8 bit̊u, ale knihovna je připravená i na vyšš́ı rozlǐseńı.

EdgeThinningAlgorithm je použitý pro nastaveńı algoritmu, který bude použitý po algo-

ritmu detekce hrany, pro jej́ı ztenčeńı. Oba algoritmy byly popsány v kapitole 9.

Dále v souboru následuj́ı preprocesorové definice, rozdělené pro operačńı systém Windows

a ostatńı a také definice konvence voláńı CALL_CONV. Pro operačńı systém Windows je třeba

definovat i definici DMSSLIB_API, která zabaluje pomocné definice knihovny právě pro operačńı
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systém Windows. Pro ostatńı operačńı systémy je tato definice prázdná.

Po těchto nutných definićıch již následuj́ı definice jednotlivých funkćı.

Následuj́ıćı definice funkćı jsou pro ovládáńı samotné knihovny. Funkce init provede ini-

cializaci s př́ıslušným typem výpočt̊u. Momentálně jediný správný typ je CT_DMSS_SIMPLE.

Pokud inicializace proběhne v pořádku, funkce vrát́ı true na znameńı úspěchu. Funkce uninit

uvolńı veškerou pamět’, kterou knihovna zab́ırá. Funkce switchComputingType je momen-

tálně nepoužitá, protože ostatńı typy nejsou použité, ale jej́ı předpokládané použit́ı je, že

provede funkci uninit a následně funkci init s př́ıslušným předaným typem. Pokročilá verze

této funkce by mohla umět i převod paměti knihovny, takže by se neztratilo nastaveńı, ale

toto je složitěǰśı, pokud by se toto provádělo i pro výpočty na GPGPU.

bool dmss in i t ( const DMSS ComputingType t ) ;

void dmss unin i t ( ) ;

bool dmss switchComputingType ( const DMSS ComputingType t ) ;

Daľśı funkce jsou pro vyčteńı a nastaveńı vnitřńı paměti a formátu přij́ımaných a vytvořených

dat. Funkce getBufferImageMax vrát́ı maximálńı počet uložených sńımk̊u a funkce getBuffer-

ImageCount vrát́ı momentálńı počet uložených sńımk̊u. Počet momentálně uložených sńımk̊u

nikdy nepřekroč́ı maximálńı počet, protože při přidáńı sńımku nad maximum se jednoduše

přeṕı̌se posledńı sńımek v paměti.

unsigned int dmss getBufferImageMax ( ) ;

unsigned int dmss getBufferImageCount ( ) ;

Funkce na nastaveńı kvality udávaj́ı velikost vstupńıho a výstupńıho typu proměnné a

také rozlǐseńı v hloubce vstupńıho a výstupńıho obrazu. Pro tyto funkce se použ́ıvá hodnota

z výčtového typu, nebo je možné použ́ıt velikost v bajtech. Povolené hodnoty jsou ale pouze

1, 2 a 4 bajty, které koresponduj́ı s 8, 16 a 32 bity rozlǐseńı hloubky.

void dmss set InputQual i ty ( const DMSS Quality q ) ;

void dmss setOutputQuality ( const DMSS Quality q ) ;

53



Následuj́ıćı funkce dovoluj́ı vyč́ıst nastaveńı vstupńıho zásobńıku a výstupńı paměti. Funkce

jsou definované tak, že parametry i funkce jsou jasné z názv̊u. Pokud knihovna neńı iniciali-

zovaná, tyto funkce vraćı nuly pro všechny argumenty i vrácené proměnné.

void dmss getInputImageSize (unsigned int & height ,

unsigned int & width ) ;

void dmss getOutputImageSize (unsigned int & height ,

unsigned int & width ) ;

DMSS Quality dmss getInputQual i ty ( ) ;

DMSS Quality dmss getOutputQuality ( ) ;

Tyto funkce nastavuj́ı velikosti pamět́ı uvnitř knihovny. Tyto funkce pouze nastav́ı proměnné

velikosti a zároveň uvnitř knihovny nastav́ı proměnnou, která ř́ıd́ı realokaci paměti. Dokud

se nezavolá prvńı přidáńı sńımku, nebo rekonstrukce obrazu, př́ıslušné paměti nejsou inicial-

izovány. Funkce setBufferSize nastav́ı velikost vstupńıch sńımk̊u a jejich maximálńı počet v

zásobńıku knihovny. Funkce setOuputSize nastav́ı výstupńı pamět’ na požadovanou velikost.

Alternativně je možné použ́ıt setOutputScale, která vynásob́ı velikost vstupńıch sńımk̊u argu-

mentem a nastav́ı tuto velikost jako výstupńı. Tato funkce předpokládá, že vstupńı velikost

je již nastavená.

void dmss s e tBu f f e rS i z e (unsigned int height , unsigned int width ,

unsigned int count ) ;

void dmss setOutputSize (unsigned int height , unsigned int width ) ;

void dmss setOutputScale ( f loat s c a l e ) ;

Funkce na přidáńı sńımku maj́ı nedefinovaný typ void, aby bylo možné použ́ıt stejnou

funkci s r̊uznými rozlǐseńımi hloubky vstupńıch obraz̊u. Vstupńı pole confidence označuje jak

jsou jednotlivé prvky správné. Toto pole je nepovinné a pokud je ukazatel nastavený na nulu,

toto pole neńı použité. Jinak toto pole využ́ıvá plný rozsah, kde 255 znamená plná jistota, že

je buňka správně a 0 znamená, že buňka je zcela jistě špatně. Velikost tohoto pole je stejně

jako u vstupńıho image dané š́ı̌rkou a výškou obrazu.

Druhá funkce nav́ıc uvažuje posunutý obraz, který je z kamery, u které známe posunut́ı
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sńımk̊u v̊uči sobě. Posunut́ı je absolutńı v̊uči nějakému jednomu sńımku ve velikosti obra-

zového bodu.

void dmss addImage ( void ∗ image , unsigned char ∗ con f idence ) ;

void dmss addDisplacedImage ( void ∗ image ,

unsigned char ∗ conf idence ,

f loat displacementX ,

f loat displacementY ) ;

Funkce reconstructImage spoušt́ı samotný algoritmus knihovny. Tato funkce má několik

parametr̊u, které ř́ıd́ı rekonstrukci. Pokud je argument median nastavený na true, všechny

ostatńı argumenty se ignoruj́ı a knihovna vrát́ı pouze výstup z algoritmu pro poč́ıtáńı super-

samplingu pomoćı mediánu. Prvńı argument, smoothingSigma, je př́ımo rozptyl vyhlazováńı,

které se provede před detekćı hrany, aby se odstranil aliasing, který může být na výstupu

mediánového algoritmu. Doporučená hodnota se pohybuje okolo 1. Argument edgeSigma je

rozptyl pro generováńı jádra pro detekci hrany pomoćı prvńı derivace gaussovy funkce. Pokud

je tento argument nenulový, je lepš́ı ponechat prvńı argument nulový a naopak. Obvyklá

hodnota pro tento argument je 2. Pokud je tento argument nula, použije se jádro Sobelova

detektoru hrany. Argument edgeTreshold p̊usob́ı jako práh pro detekci hrany. Slabš́ı detekce

jsou rovnou potlačené. Obvyklá hodnota tohoto argumentu je 20. Posledńı argument slouž́ı

ke zvoleńı algoritmu na ztenčováńı hrany po detekci.

Funkce clearBuffer, věrně ke svému názvu, smaže obsah zásobńıku knihovny a nastav́ı

počet uložených sńımk̊u znovu na 0, jako při inicializaci knihovny. Funkce getOutput vrát́ı

ukazatel na pamět’ knihovny. Tento ukazatel se nesmı́ mazat, správu tohoto ukazatele si ř́ıd́ı

knihovna sama.

void dmss reconstructImage ( f loat smoothingSigma ,

f loat edgeSigma ,

f loat edgeTreshold ,

bool median ,

DMSS EdgeThinningAlgorithm a lg ) ;

55



void dmss c l ea rBu f f e r ( ) ;

void ∗ dmss getOutput ( ) ;
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Obr. 29: Ukázka Zhang-Suen algoritmu na obrázku reprezentovaném znaky. Nuly jsou
reprezentované tečkami, kř́ıžky reprezentuj́ı jedničky. Na př́ıkladu je vidět, jak algo-
ritmus agresivně znič́ı celou jednu hranu ṕısmena R a částečně ponič́ı vrchńı oblouk
C. Převzato z https://rosettacode.org/wiki/Zhang-Suen_thinning_algorithm, kde se
nacháźı vysvětleńı a implementace v r̊uzných jazyćıch.
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