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Abstrakt

Diplomové prace se zabyva supersamplingem, metodou
pro zvétieni poctu vzorku, hloubkovych map. Préace se
zabyva existujicimi implementacemi a algoritmy, které
tyto implementace pouzivaji. Déle se priace zamétruje na
porovnani implementaci. V druhé ¢asti je v praci pred-
stavena vlastni metoda, kterd je zalozend na napadech
z jiz existujicich metod a je zde popsana jeji implemen-
tace. V zavéru je v této praci porovnani této implemen-
tace s ostatnimi metodami na testovacich sadach pouzi-

vanych k analyze metod supersamplingu.
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1 Uvod

Optické méteni vzdéalenosti ma mnoho vyuziti od skenovani objektu, detekce prekazek
nebo v 1ékarstvi pro skenovani povrchu pro vyrobu protéz. Ruzné senzory maji ruzné presnosti
méfeni. Co je ale spole¢né viem senzorum je malé rozliseni, pokud jde o méfeni hloubkovych
map. Barevné senzory v kamerédch jsou v dnesni dobé schopné vytvaret fotografie s rozlisenim
v fadu megapixeli. Senzory, které vytvaii hloubkové mapy, ale ¢asto nedosahuji ani polovinu
megapixelu. Tento problém znovu oteviel téma supersamplingu, ktery byl predtim rozsitenym
tématem u barevnych fotografii, kde vzniklo mnoho implementaci a metod, jak problém fesit.
Hloubkové mapy maji jiné vyuzit{ a proto je tieba pfezkoumat vsechny metody, pouzivané
na fotografie, zda jsou pouzitelné zde, pfipadné navrhnout jiné metody, vhodnéjsi pravé pro
hloubkové mapy.

V této préci se zaméiim nejprve na zmapovani dostupnych metod pro generovani hloubkovych
map, jejich vyhody i nedostatky. Predstavim, co jsou hloubkové mapy a co je supersampling
a k ¢emu se pouzivd. Nasledné popisu ruzné metody jak problém supersamplingu feSit a
predstavim nékteré implementace téchto metod. Déle, pomoci vysledki z pozorovani chovani
diive popsanych metod, navrhnu vlastni feSeni problému a popiSu implementaci tohoto feseni.

Nakonec toto feseni porovndm s nékterymi implementacemi, dostupnymi na internetu.

2 Meéreni vzdalenosti pomoci paprsku svétla

Meéreni vzdalenosti pomoci paprsku svétla funguje na principu méfeni doby mezi vyslanim
svételného paprsku a detekci navratu jeho odrazu. Rychlost svétla je konstantni ve vakuu,
jenze tato méfeni jsou ¢asto provadénd v atmosfére Zemé. Protoze rychlost svétla je na kratsi
vzdalenosti ve vzduchu konstantni, je mozné vzdalenost spocitat jednoduse pomoci rychlosti
svétla (1) a indexu lomu dané latky, kterou prochazi. Index lomu vzduchu pfi normalnim
atmosferickém tlaku je 1.00026. Na vétsi vzdélenosti je mozné spocitat vzdalenost témeér

presné, pokud spravné spocitdme poméry indexu lomu latek, kterymi musel paprsek projit.

Vair = ¢/Ngir = 2.998 - 108 ms™1 / 1.00026 (1)

Samotné spocitani vzdalenosti se provadi po zméfeni doby letu paprsku. Zméfenou dobu ¢

je potfeba nejprve vydeélit dvémi, protoze v této zméiené dobé je obsazena cesta fotonu k mistu



odrazu i zpét. Poté se jen vyndsobi rychlosti svétla v daném prenosovém médiu (nejcastéji
vzduch) a jako vysledek dostaneme piesnou vzdalenost od kamery (2). Takto pfimo je mozné
meéteni provadét, pii piiznivych podminkdch, i na vzdélenost 10 km [9] i vice.

d= % . 2)

3 Senzory

Technika optického méfeni vzddlenosti existuje uz nékolik desitek let [1]. Optické mérice
vzdalenosti pouzivaji laserové paprsky, jejichz vlnova délka se lisi podle pouziti. Védci pouzi-
vaji tato méfeni ke studiu atmosféry, povrchu planet nebo skenovani 3D objektu. V poslednich
letech se zacaly objevovat i bézné dostupné ruéni optické metry, které pouzivaji levnéjsi kom-
ponenty a nahrazuji v nékterych odvétvich riznd pevnd méfidla, jako napiiklad svinovaci
metr.

P#i studiu atmosféry se méii napiiklad vysky a hustoty mrakd. S rtznymi vinovymi
délkami je potom mozné mérit teplotu, tlak, vlhkost a jiné vlastnosti. Tim se zabyva spek-
trofotometrie, kde se urcuje slozeni vzorku pomoci jeho optickych vlastnosti.

Casto se tato metoda pouzivé ke skenovani blizkych vesmirnych téles. Napiiklad skenovani
povrchu mésice je mozné z povrchu Zemé. Ke zméfeni presné vzdalenosti Zemé a Mésice je
mozné pouzit reflektory (Obr. 1), které na Mésic umistily astronauti vesmirnych misi Apollo
[2]. Tyto reflektory ale uz ¢asem ztratily svoje puvodni vlastnosti a jsou neptesné. Skenovani
Zemé samotné se provadi bud’ z letadel, nebo i ze sateliti. NASA zméfila vétsinu povrchu
Zemé [6] a data s rozdilnou pfesnosti v fadu desitek az stovek metru jsou vefejné piistupnd
na internetu.

Skenovéani 3D objektu a prostoru pomoci optickych méfeni je v dnesni dobé velmi oblibené
v riuznych oblastech lidské ¢innosti od vyzkumu az po zébavu. Pouzivé se napiiklad k navigaci
roboti a automobilu, k ziskdni dat o okoli pro rozsifenou nebo virtudlni realitu, ale i k
uchovani dat o pamatkach a archeologickych nalezech. Zacina se objevovat i uplatnéni v
medicing, napiiklad pro skenovéni povrchu pro ruzné ndhrady a protézy. Pro vSechny tyto
aplikace se pouzivaji ruzné typy senzoru podle pozadavku na pfesnost, rychlost a vyslednou
porizovaci cenu.

K presnému skenovani statickych objektu se pouzivaji optické méfice vzddlenosti, které



Obr. 1: Cést fotoreflektoru z mise Apollo 15, umisténo na mésic a vyfoceno D. Scottem. [3]

pouzivaji rozmitany laserovy paprsek. Tyto systémy maji pevnou méiici jednotku a pouzivaji
zrcatko k zaméfeni laserového paprsku na jednotlivé mérené body v méreném rozsahu. Velmi
casto takovéto systémy umi méfit pouze v jedné roviné. Pro detekci prekazek je to Casto
dostacujici. Skenovani 3D objektu pomoci takovéhoto systému (2) se provadi postupné, kdy
systém je pfipevnény na trojnozce a posun v druhé ose je zajistén natocenim celého systému,
bud’ automaticky, nebo manudlné. Vsechny tyto metody méii jednotlivé body zvlast’. Proto
jsou tato méfeni sice presnd, ale omezena mechanickou rychlosti celé soustavy.

Dalsi pouzivany princip je podobny senzorum ve fotoaparatech a kamerach, kde na jed-
nom ¢ipu je v miizce vedle sebe usporddano vice jednotlivych optickych senzoru a tak jsme
schopni generovat hloubkové mapy. Tyto senzory uz nepouzivaji laser, ale osvétli celou scénu
pomoci zafeni jedné vinové délky. Senzory poté snimaji odrazené zareni pomoci integrovani
detekované intenzity zdfeni, které na né dopada. Vice jednotlivych senzortu je ¢asto sefazeno,
aby se oddélily jednotlivé ¢asové tseky a tak bylo mozné piesné urc¢it zpozdéni paprsku. Nej-
castéji se takto sdruzuji 4 jednotlivé senzory na jeden obrazovy bod. Takto dostupné senzory
jsou drahé a jejich rozliseni je zatim, oproti optickym senzortm, nizké obvykle okolo 320 x 240
pixelu [8]. Jejich cyklické chovani je ale vhodné pro zaznamendvani videi, ¢i sekvenci obrazu
rychle po sobé. Velmi ¢asto tyto kamery pracuji s frekvenci 30 snimku za sekudnu. Tomuto
principu se budu podrobné vénovat v kapitole 3.1, protoze tento princip pouziva drtiva vétsina
kamer a snimact, se kterymi budu pracovat a pro které je metoda supersamplingu primarné

urcend, kvuli jejich nizkému rozliseni.



Obr. 2: Fotografie Lidar systému pro skenovani 3D modelu pamatek, skalnich formaci, aj.,
model Leica HDS-3000 [4]. Systém ma zrcatko, které rozmita paprsek vertikdlné a hlava
systému se otaci okolo horizontalni osy. Systém potiebuje k fizeni notebook se programem a

s jeho pomoci tento systém automaticky skenuje okoli a sklada 3D modely.

Dalsi pouzivany princip ma uplatnéni spiSe v zdbavnim prumyslu, protoze je nepiesny, ale
velmi levny, protoze viibec nepouziva optické méteni vzdalenosti. Misto toho pouzivé sérii
kamer a projektor. Projektor promitda do prostoru neviditelny obrazec se specidlnimi vlast-
nostmi. Kamery potom snimaji tento obrazec a program pomoci deformaci tohoto obrazce
je schopny vytvorit ptiblizny tvar monitorovaného prostoru. Toto s velkym tspéchem vyuzil
napiiklad zndmy systém Kinect v prvni verzi. Kinect druhé verze uz pouziva princip pop-
sany vyse a skute¢né méfi ¢as letu paprsku svétla. Intel nabizi kombinovanou kameru [8] s
rozliSenim 1280 x 720, ktera ale pouziva tento princip. Tento princip vysvétlim v kapitole
3.2, ale prestoze je mozné aplikovat supersampling i na tyto hloubkové mapy, jejich kvalita
je obvykle Spatnd a supersampling by zde mohl pomoct pravé s kvalitou, protoze rozliseni je

dostatecéné velké.



3.1 Princip Time of Flight (ToF) senzoru

Aby jsme ziskali moznost méfit se stejnou presnosti na celé snimané plose, musime prob-
lém z kapitoly 2 preformulovat. Misto detekovani navraceného paprsku, budeme integrovat
intenzitu prichazejiciho svétla a rozdélime snimani a vysilani paprsku do dvou stejné velkych
fazi. Timto limitujeme minimélni a maximélni vzdalenost od kamery, ale pFevedeme dobu,
po kterou paprsek leti na sumu intenzity pfichazejictho zafeni. Limity jsou piimo zavislé na
frekvenci s jakou prepiname jednotlivé faze, protoze rychlost svétla je v podstaté konstantni
na kratké vzddlenosti, na které je tento princip pouzivany. Suma intenzity pfrijmutého zareni
je pri pouziti tohoto principu tmeérnd c¢asu, po ktery paprsek leti. To nam dovoli synchroni-
zovat méfeni v celém Cipu a zdroven rozsitit takovy ¢ip do matice senzoru, které budou inte-
grovat intenzitu zafeni. Také bude potieba nahradit laserovy paprsek, ktery je obvykle piilis
smérovy, zdrojem rozptyleného zareni o specifické vinové délce (napiiklad LED - Light Emit-
ing Diode), tak, aby se eliminovalo ruseni z viditelného spektra. Tento princip je samoziejmeé
zjednoduseny, ale je zdkladni pro funkci modernich ToF ¢ip1, které méii dobu letu paprsku
svétla a tim vzdalenost bodu ve scéné od kamery.

Dnesni Time of Flight senzory pouzivaji rozdil fazového posunu opakujiciho se signdlu k
problému. Nasnimany prubéh je porovnan se ¢tyfmi fazové rozdilnymi signaly, které jsou
nasledné prevedené na skutec¢nou hloubku. Toto eliminuje omezeni na minimalni vzdéalenost

od kamery. Omezeni na maximélni vzddlenost pfesto zlustava.

IntegTime

PR Radiated IR Signal

R Reflected IR Signal

- 4-Phase
c, 0, Control Signal

Obr. 3: Obrazek z knihy [10], ktery zobrazuje vyzafeny signal, odrazeny signdl a ¢tyi-fazovy

fidici signal, diky kterym je mozné zjistit rozdil fazi vyzareného a odrazeného signalu.



Paprsek je periodicky vysilan do scény a jeho odraz je registrovan ¢tvetici bodt z matice
senzorti. Tyto body integruji signal podle kontrolniho signalu z #{dici jednotky. Ridici jed-
notka produkuje jeden stejny signdl, ktery je ale pro kazdy ze Ctvefice bodu fazové posunuty.
Naésledné se spocita pomoci (3) fazovy posun vyslaného a odrazeného signdlu. Diky tomuto
fazovému posunu muzeme méfit vzdalenost od kamery (4) az po urcitou vzdélenost, danou
frekvenci tidictho signdlu. Tato maximélni vzdalenost je definovéna jako ¢/(2f). V podstaté
tato vzdalenost odpovidéd fazovému posunu vétsimu, nez je 27 kdy zacne byt fazovy posun
vétsi, nez je perioda signalu a my nedokazeme rozpoznat, zda se jednd o blizky predmét, nebo
predmét, ktery je vzdéleny vic, nez je maximélni vzdalenost.

Tento problém se d& ¢astecné fesit pomoci predzpracovani, kdy hledame gradienty, které
ve sméru zveétSovani vzdalenosti preskakuji o témér cely rozsah vystupnich dat. Tyto prechody
neni tézké detekovat a je nutné potom celou mapu pireskalovat, nebo zménit rozliSeni pixeli.

Ve své praci uz ale pracuji s pfedzpracovanymi daty, proto se timto problémem nebudu dale

zabyvat.
B Q3 — Q4
tq = atan (Ql — Qz) (3)
_ ¢l
d= 2f 2m )

3.2 Princip strukturovaného svétla

Jiny princip méfeni pouziva senzor Kinect, ktery pouziva specificky princip strukturova-
ného svétla. Tato metoda je zalozend na promitani predem vytvoreného svételného obrazce
do scény. Podle deformaci tohoto obrazce je potom mozné vytvorit zpétné deformace ve scéné
a také hloubku, podle vzdélenosti jednotlivych specifickych bodu v obrazci. Tato metoda je
obecné rychld, ale jeji pfesnost zavisi na kvalité promitaného obrazce a kvalité kamer, které
dany obraz snimaji.

Obrazce lze zatradit do nékolika skupin podle vlastnosti, nebo poc¢tu potiebnych snimku.
Pouzivaji se naptiklad sekvenéni projekce, které promitaji sekvence obrazcu, které maji
napiiklad rtznou hustotu, nebo jsou fdzové posunuté. Pokud ndm nevadi pouziti viditel-
ného spektra k projekci, je mozné kédovat prostor napiiklad barvou. Také se pouzivaji ruzné

sekvence pruht, matice tecek, nebo miizka z pruhu. Typy obrazcu je také mozné kombinovat,



napfiklad barevnymi maticemi tecek, nebo barevnou miizkou.

_-----A Structured

3 Light Camera
" Projector 6

s

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

4 Hloubkové mapy

Hloubkové mapy jsou uniformni 2D matice, které v jednotlivych bunkach obsahuji vzdalenost
od senzoru, neboli hloubku v obraze. Rozliseni hloubkovych map muze byt rizné. Pro nék-
teré senzory je také pouzité skladani obrazu, kdy hloubka ma4 sice omezeny pocet bitt, ale v
obraze se po gradientu opakuje, takze v raznych bodech muze stejné ¢islo znamenat nasobek
hloubky a skuteé¢nou hloubku je pak potfeba rekonstruovat, jak bylo popsano v predchozi
kapitole.

Tim, ze se jedné o uniformni matici, je pozice bodu ve 3D prostoru kédovana jednim ¢islem
a pozici v matici. Tato reprezentace je méné presnd, protoze neni presné schopna zaznamenat
hrany objektl, zato je velmi dobie komprimovatelnd. Na hloubkovou mapu se ¢asto daji
uplatnit poznatky z geometrie a optiky, protoze opticka ¢ast téchto senzoru je stejnd jako
u kamer a fotoaparatu. Je mozné tyto hloubkové mapy pievést napiiklad na mracno bodu
a snimanim objektu z vice 1hli poté tyto mrac¢na bodu spojit tak, aby vytvofila 3D model

objektu.



Casto je tato reprezentace pouzitd opacné, zndmé jako vyskové mapa, kde jednotlivé
buniky obsahuji naopak vysku daného bodu v prostoru (Obr. 5). Vlastnosti vyskovych map
jsou podobné. Vyskové mapy se nejcastéji pouzivaji k reprezentaci terénu at’ uz redlného,

nebo virtualniho.

(a) Obrézek samotné vyskové mapy (b) Ukédzka vykresleni terénu z vyskové
mapy za pomoci metody sledovani pa-

prsku

Obr. 5: Ukdzka vyskové mapa a jejiho vykresleni. Obrazky jsou z vysledku moji semestralni

prace z predmétu Datové struktury pro pocitacovou grafiku

Jako kazdy vzorkovany signél, jsou hloubkové mapy omezené stejnymi pravidly jako fo-
tografie. Jedno z nejdulezitéjsich omezeni je Shannon/Nyquistuv teorém [5]. Ten fika, ze
presné rekonstrukce spojitého, frekvenéné omezeného signilu podle jeho vzorkiu, je moznd
pouze tehdy, pokud je vzorkovaci frekvence vyssi, nez dvojnasobek nejvyssi harmonické slozky
vzorkovaného signdlu. Dusledky tohoto teorému se nejlépe ukazuji na detailech, které jsou pii
piili§ malém poctu vzorku nerozpoznatelné. Detaily ve fotografiich a hloubkovych mapéch
totiz odpovidaji vysokym frekvencim, které jsou nutné k presnému zobrazeni drobnych ploch
a prechodl mezi nimi. Supersampling je metoda, kterd se snazi zvysit pocet vzorku a tim

umoznit rekonstrukei pravé téchto detailu. Presto je Casto pocet vzorku nedostateény i pii

opakovaném sniméni prostoru a tak tato metoda neni schopna vérné rekonstruovat detaily.
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5 Supersampling

Supersampling samotny je téma, které je starsi a byvalo doménou videa a fotografie. Tyto
senzory uz ale davno piekrocily hranici, kdy by bylo potieba podobné metody aplikovat, a
proto vyvoj v této oblasti ustal. V poslednich letech ale bylo toto téma znovu otevieno,
protoze jsou na trhu dostupné senzory, které snimaji hloubku scény a tyto senzory maji
stejny problém, ktery predtim mély i fotografické senzory - malé rozliSeni.

Vzhledem k omezeni, které vychazi z povahy dat je dulezité predstavit jeden jev, ktery
uzce souvisi se supersamplingem a zvétSovanim rozliSeni jakychkoliv diskrétnich dat, ktera

byla vytvofend navzorkovanim.

5.1 Aliasing

Aliasing [12, 13] je jev, ktery nastdva pii pfevodu spojitého signdlu na diskrétni, neboli pti
vzorkovani. Pokud je vzorkovaci frekvence nizsi, nez dvojnasobek nejvyssi frekvence, obsazené
v puvodnim signélu, dojde ke ztraté informace o téchto vyssich frekvencich. V plognych datech
se toto projevuje rozmazanim, ztratou nebo deformaci detaili, nebo dokonce se muze objevit

vzor, ktery se v puvodnim signdlu ani nevyskytoval (Obr. 6).

L PO,

-1
12

Obr. 6: Ukéazka aliasingu pii vzorkovani funkce sinus. Pfi podvzorkovéni puvodni funkce
(modrd) se pii rekonstrukei zmeéni tplné perioda funkce (Gervend). Vznikne tak frekvence,

kterd v puvodnim signdlu nikdy nebyla.

Supersampling je obecné metoda k odstranéni aliasingu, kdy se obraz vzorkuje vice vzorky,
nez je potiebné. Ve zpracovani obrazu, se ale ¢asto pod pojmem supersampling mysli zvétseni
obrazu pomoci vicendsobného vzorkovani. Toto vicendsobné vzorkovani je samoziejmé reali-
zované skrz ndsobné porizovani snimku scény.

Supersampling se v dne$ni dobé bézné pouziva i pii renderovani pocitacové grafiky. Pro

piimé renderovani se pouzivd nékolik metod s ruznymi efekty, od pouziti metody supersam-
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plingu na celou scénu (SSAA - Super sampling anti-aliasing) az po supersampling pouze okolo
hran trojihelniku, ze kterych je tvofeny model. Méné casto se pouziva piimy supersampling,
kdy se grafika renderuje ve vys$im rozliSeni a nésledné v post-processing zpracovani se scéna
prevzorkuje na pozadované rozliSeni.

P#i pouziti paprsku k renderovani grafiky se asto pouzivé velké mnozstvi paprsku, ¢asto
rozptylenych po ploSe obrazového bodu, aby se zpfesnil vypocet. To je nutné pii pouziti
materidlu, které maji odrazy nebo refrakci [13]. Tyto materidly totiz zvétsuji plochu, kterd
mé byt zobrazend v daném obrazovém bodé a pii pouziti malého mnozstvi paprsku vede k
velmi $patnym vysledkim. Obzvlast’ pii vypoctu globdlniho osvétleni je nutné pouzit vice
paprsku, aby se odstranil ndhodny sum, vznikly stiilenim velkého mnozstvi paprskt nahodné
do scény. Supersampling se tedy vyuzije pfirozené tim, ze se pouzije velké mnozstvi paprsku.

Metody na rekonstrukci hloubkovych map se daji rozdélit zhruba do tii kategorii, které
pouzivaji rozdilny princip a piistup k problému. Prvni kategorie jsou rekonstrukce z vice
snimka, kterd je zaloZzend na supersamplingu, ktery se bézné pouzival u barevnych fotek.
Metoda je zalozena na zarovnani nékolika snimku a nédsledné rekonstrukce chybéjici informace
skrz ruzné interpolace a filtry. Nejjednodussi takovou metodou je napiiklad pramérovani,
medidn, nebo bilateralni filtr. Dalsi kategorie jsou rekonstrukce, které pouzivaji néjaka data
z uceni, nebo z predeslych rekonstrukci. Do této kategorie spadaji predevsim konvoluéni
neuronové sité, nebo Markovovy modely. Treti kategorie pouziva navic barevny obraz k
extrakci detaili.

Tyto metody lze samoziejmé kombinovat a dosdhnout tim lepsich vysledku. Pro jednodu-
chost se ale vétsinou pouziva pouze jedna metoda podle vstupu, vysledné kvality a potfebné

rychlosti.

5.2 Rekonstrukce z vice snimku

Rekonstrukce z vice snimku, nebo také multisampling [13], je pFedevsim vyhodné proto,
ze uz ze samotného principu znevyhodiiuje extrémy, které jsou ¢asto zpusobené Sumem. Tyto
metody prosazuji stiedni hodnotu v daném bodé a tim redukuji sum v obraze. Skrz drobny
pohyb kamery je pak mozné nasnimat vice pozic a tim dostat vzorky, které lezi mezi vzorky

puvodniho obrazu. Podobného efektu se dd dosdhnout chytrou analyzou obrazu napiiklad

VVVVVV
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ale obvykle vedou k lepsim vysledkim. Jasnou nevyhodou této metody je nutnost registrace
obrazu, pokud se hybe s kamerou a delsi ¢asovy tsek, béhem kterého se sbiraji jednotlivé
snimky. Metoda je ale velmi pfimocara a nepotiebuje uceni ani dalsi data, protoze funguje
pouze se sérii hloubkovych map.

Samotny supersampling se provadi pomoci vzorkovani z puvodniho, nizstho rozlieni a
ruzné aproximace.Ve vSech metodédch je velmi ¢asté pouziti detekce hrany. Pouziva se de-
tekovand hrana z puvodniho, mensiho rozliseni, ale i hrana, kterd je detekovana v linearné
aproximovaném zvétseni. Casty je algoritmus bilaterdlniho filtru, ktery kombinuje linedrni
filtr na vyhlazeni s nelinedrnim filtrem, ktery modifikuje vyhlazeni podle velikosti rozdilu

intenzit a tim zachovava v puvodnim obraze ostré hrany.

5.3 Metody s ucenim

Tyto metody pouzivaji néjakou formu uceni nebo databédzi dat, podle kterych se provadi
uchovat naucend data. Tyto metody také nejde pouzit bez predem naucené databédze. Tato
databdze je ale Casto pfenosnd, tudiz staci algoritmus uceni spustit jen jednou. Také je mozné,
pokud to algoritmus uceni dovoluje, naucit pouze nutné minimum a néasledné specidlni pripady
doucit v piipadé potieby a tim minimalizovat pamét’ovou nérocnost.

Metody s u¢enim se rozdéluji na dvé kategorie. Prvni kategorie je rekonstrukce s pouzitim
konvoluénich neuronovych siti. Druhd kategorie pouziva ke klasifikaci plosnych Markovovskych

modelu, které nésledné urci nejpravdépodobnéjsi hranu ze seznamu, kterd na dané misto patii.

5.3.1 Neuronové sité

Neuronové sité [15] se snazi modelovat chovani neuronu. Sité neuronu jsou schopné klasi-
fikovat, ale také davat piimé vysledky a proto se pouzivaji jako slozité nelinearni filtry. Neu-
ronové sité maji naucend data ulozena uvniti jako vahy vstupi jednotlivych neuront.

Nejcastéji se pouziva konvoluéni typ neuronové sité, ktery je v posledni dobé velmi oblibeny.
Tyto sité funguji prave jako nelinearni filtry a jsou relativné malé, protoze maji omezeny vstup
a vystup. Jejich vyhoda je v primé interakci, kde z jedné strany se ptivedou data a z druhé
piimo vypaddvaji vysledky, které je mozné piimo pouzit. Nejcastéji se pouziva dvojice tvaru

vstupni a vystupni hrany, kde se odpovidajici zvétSend vystupni hrana pomoci uc¢eni ulozi jako
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vahy jednotlivych neuronti a potom je mozné pomoci této klasifikace slozit hrany objektu v

obraze.

5.3.2 Markovovy modely

Markovovy modely [17] se pouzivaji ke klasifikaci a modelaci riznych ndhodnych jevu.
modely obsahuji ¢asto logaritmy, aby bylo mozné, poc¢itat s nimi v pocitaci, ktery mé omezenou
reprezentaci desetinnych ¢isel, coz ¢asto po nékolika krocich klasifikace vede bez logaritmovani
pravdépodobnosti k vynulovéni vétsiny ¢isel, kvuli tomu, ze se pravdépodobnosti (které jsou
v rozsahu (0;1)) mezi sebou nésobi. Po spocitdni pravdépodobnosti je potieba jesté najit
nejvyssi pravdépodobnost, coz muze pii velkém mnozstvi klasifikacnich dat trvat dlouhou
dobu.

Na supersampling se pouzivaji Markovovy ndhodné pole (Markov Random Field), které
jsou zobecnénim Markovovych fetézcti do obecného grafu, kde kazdy stav zavisi na sousednich
stavech.

Pomoci obou metod se vytvaii ¢tvercové filtry, obvykle o velikostech 5 az 9 obrazovych
bodu na vstupu. V piipadé neuronovych siti byva vstup 9 az 20 obrazovych bodu. Tyto filtry
jsou ale pevné nastavené na urc¢ité zvétSeni, takze je mozné obraz zvétsit pouze po nasobcich
predpiipravenych filtra. Dalsi nevyhoda je generovani artefaktu (Obr. 7), které se vyskytuji
v predem naucenych vzorech, nebo kviuli Spatné klasifikaci. Naucené vzory totiz nemohou, pii
rozumné velikosti ucicich dat, obsahnout vSechny mozné tvary, které se ve vstupnich datech
a ve vysledcich mohou vyskytnout a tak se na dand mista dostanou nejpodobnéjsi tvary. To
mé za nasledek vytvareni tvarta, které v puvodnim obraze ani neexistovaly. Vyhodou je ale
moznost pouzit jediny snimek k vypocétu supersamplingu. Teoreticky by tak bylo mozné s
touto metodou dosdhnout stejné snimkové rychlosti jaké dosahuje samotny senzor, pokud by
klasifikace a vyhleddavani bylo dostatecné rychlé. Technicky je ale klasifikace velmi pomala,

takze tyto algoritmy patii mezi nejpomalejsi, presto maji velmi kvalitni vysledky.

5.4 S barevnym obrazem

Metody, které pouzivaji barevny obraz [19], vyuzivaji poznatku o globdlnim osvétleni,

texturach a barvach objektu k tomu, aby zpfesnily rekonstrukci. Toto je mozné detekci
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(a) Vstup v plném rozliseni z (b) Rekonstrukce z vice (c) Klasifikace pomoci

datové sady snimka. Markovskych modelu

Obr. 7: Ukéazka grafickych artefaktu jednotlivych metod. Vyfezy jsou z vysledku implemen-

tovanych algoritmu.

stejné barevnych ploch, které naznacuji, ze danéd plocha mé stejnou hloubku, nebo alespon
konstantni gradient. Nevyhodou této metody je nutnost mit i barevné kandly ze senzoru.
Tyto senzory proto musi byt kombinované. Dostupné kombinované senzory maji dvé ¢ocky,
coz znamena, ze senzory jsou umisténé vedle sebe a proto nesnimaji iplné stejny obraz. To
ale ve vysledku nevadi, protoze ¢ocky jsou dostatetné blizko na to, aby chyba zpusobend
jinou pozici byla zanedbatelna. Tyto metody jsou obvykle zalozené na hleddni velkych zmén
v barvé, které mapuji na ostré pfechody v hloubce. Diky tomu, ze barevné kamery maji dost
casto nasobné vétsi rozliSeni, je tak mozné udélat celkem presné a velké zvétSeni z jednoho
snimku. Nevyhodou je mnohem vétsi mnozstvi vstupnich dat, pravé kvuli barevnym kanalim

a jejich rozliseni.

6 Studované algoritmy

Hlavni tcel této prace je zmapovat a prostudovat momentalné pouzivané algoritmy a
nejnovéjsi metody, které jsou dostupné. Nasledné ze ziskanych poznatkt navrhnout a naim-
plementovat novou metodu. Jako zdkladni metodu pro porovnavani jsem zvolil median z vice
snimku. Tato metoda je jednoduchd na implementaci a velmi rychld. Nevyhodou tohoto
zjednoduseni je samoziejmé nizka kvalita vysledku. Navrzeny algoritmus by tedy rozhodné
nemél byt horsi, nez tato metoda, obzvlast’ pokud se rozhodnu vystup z této metody dale

zpracovavat.
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6.1 Median

Algoritmus najde pro kazdy vystupni bod obrazu odpovidajici pixely ze vstupnich dat.
Tyto nalezené pixely sefadi a jako vystup vezme prostfedni hodnotu. Podobné funguje i
bilateralni filtr, ktery ale nalezené hodnoty vynasobi koeficientem podle toho, jak moc se
hodnota lisi od prostfedni hodnoty. Pro vice snimku se jako prostiedni hodnota vezme median
v daném bodé ze viech snimkt. Koeficient je mensi, ¢im vic se hodnota 1isi. Medidnovy filtr
je predevsim dobry, stejné jako bilateralni filtr, pro odstranéni Sumu z obrazu, ale je mozné
tento typ filtru pouzit i k supersamplingu. Jeho dalsi vyhodou je velkd rychlost. Diky své
jednoduchosti je tento filtr velmi rychly.

Tento filtr se da také velmi dobfe vyuzit pro inicializaci dal§ich algoritmi, které jsou tieba
iterativni, nebo pouzivaji néjakou aproximaci supersamplingu k vlastni inicializaci, pfipadné
se tento filtr pouzije jako jednoduchd aproximace, ze které se nasledné detekuje hrana.

Supersamplingu se dosahuje jednoduse pomoci husts§tho vzorkovani vstupnich dat. Kazdy
pixel vstupnich dat se tedy pouzije vicekrat. Tento algoritmus dosahuje lepsich vysledku,
pokud se kamera lehce posunuje a zaroven je posunuti znamé. Tim je zajiSténo, ze ve vstupnich

datech je mnohem vic unikétnich vzorku.

6.1.1 Bilateralni filtr

Bilateralni filtr [14] je filtr na redukei Sumu, ktery zachovava hrany. Tento filtr pouziva

obvykle gaussovu funkci k vyhlazeni i k modifikaci koeficientu vyhlazovani.

(G F)[s, t] = le,, > ) Fls, tGls — @t — ylb(Flz,y] — Fs, 1)) (5)
Wy, =YY Gls—z,t — ylb(Flz,y] - Fls,1]) (6)

Bilaterdlni filtr (5) je slozen ze dvou ¢lenu. Spojenim G a b vznikne sice nelinedrni kon-
voluéni jadro, ale toto jadro ma tu vlastnost, ze upfednostiuje vzorky, které maji mensi rozdil
intenzit. Protoze vzniklo nelinarni konvolu¢ni jadro, je tfeba zvlast’ spocitat normalizaéni ko-
eficient W,.

Tento filtr je také mozné pouzit pro supersampling. Filtr tak funguje podobné jako
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a tim dosahuji riznych efektu.

6.2 LidarBoost [16]

Algoritmus LidarBoost je zalozeny na minimalizaci vzorce (7), ktery se da rozlozit na
dvé casti. Vzorec je slozeny z datového vyrazu a regula¢niho vyrazu (9). Datovy vyraz fidi

rekonstrukci tak, aby odpovidala vstupnim datim. K tomu je vyraz sestaveny ze ¢tyt matic.

minimize  Eggsq(X) + aFpeq(X) (7)

Matice W kéduje pozice dat, které jsou pouzité pro rekonstrukci daného bodu. Tato
matice je blizka jednotkové matici, protoze obsahuje pouze jednicky a nuly tak, ze odpovida
posunuti obrazu vuéi sobé. Dalsi matice je Ty. Tato matice obsahuje nuly na pozicich, které
jsou podle ¢teni ze senzoru nespolehlivé. Tim se vyfadi vzorky, které nemély dostatecné silny
signal a jejich hodnota méa velkou pravdépodobnost chyby. Matice Dy, je matice se vstupnimi
daty. Tyto vstupni data uz jsou ale transformovana. Posledni matice je matice X, ktera
obsahuje vysledny obraz.

N

Baata(X) = > Wi x T+ (D — X)|? 8)
k=1

Transformace vstupnich dat pro matici Dy se provadi jednoduchym pirevzorkovanim na
vetsi velikost, kde se pouzije nejblizsi soused. Podle [16] se neosvédéilo pouzivat interpolace,
protoze to zpusobuje rozmazani a nizsi presnost vysledné rekonstruované mapy.

Regula¢ni vyraz (9) se sklada ze sumy gradientt, které jsou délené jejich vzdédlenosti. Au-
tofi se timto snazili docilit vyhlazeni gradientii v obraze. Tyto gradienty jsou reprezentované
rozdilem (10). Autofi chtéli docilit reprezentace gradientu, kterd by byla invariantni vuéi

rotaci a zaroven byla jednoduchd na spocitani. Tim se zajisti i redukce Sumu.

2
Guw(0,1)
Guw(1,0)
Breg(X) =) 9)
Gup(l,m)
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X(uav)_X(u+l7v+m)
VIZ 4+ m?

Matice Wy, Ty a Dy jsou ruzné pro kazdy vstupni snimek. Pro redlné pouziti jsou tyto

Gup(l,m) = (10)

matice hodné velké. Autofi proto vypocet rozdélili do malych kousku obrazu 20 x 20, které se
prekryvaji o dva pixely. K testovani pouzili sérii syntetickych i redlnych scén, které nasnimali

vlastni hloubkovou kamerou. Dobu vypocétu uvadi mezi péti minutami az dvémi hodinami.

6.2.1 Implementace

Algoritmus LidarBoost jsem implementoval s nékterymi zménami. Napfiiklad jsem nepouzil
kvadraticky optimalizator, ktery je pro tento vzorec potieba, ale pouzil jsem iteracni gradi-
entni optimalizaci. To také znamend, ze nemohu pouzit proménnou «, ktera ¥idi projev reg-
ula¢niho vyrazu, s takovymi hodnotami, které jsou napsané v puvodni zpravé. To je nejspis
zpusobené nevyhodou itera¢niho piistupu, kde se misto ke globalnimu minimu, dostaneme k
minimu lokalnimu.

Pfi nastaveni hodnoty « na vysokou hodnotu, za¢ne prevazovat regulacni vyraz nad da-
tovym a obraz zatne generovat Sum okolo hran, kde se méa nejvice projevit vyhlazeni, protoze
datovy vyraz na stejnych mistech zpusobi aliasing.

Pro zrychleni iterativniho pfistupu jsem pouzil jako vychozi obraz vystup z medidnového

filtru (Kapitola 6.1). Tim se vypocet zna¢né urychlil.

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

Tento algoritmus je ze skupiny algoritmt, kterd pouzivd naucéené chovani a diky tomu
rekonstruuje snimky s lepsi presnosti. Algoritmus tedy potfebuje knihovnu s nau¢enymi daty.
Autoii ale také premysleli nad tim, Ze by knihovna s naucenymi daty nebyla dostupnd a
studovali i moznost vytvofit si takova data docasné pomoci hleddni ve zmensenych datech.

Algoritmus nejprve pomoci bikubické interpolace zvétsi vstupni data na velikost vystup-
nich. Potom se aplikuje detektor hran. Detekované hrany se dale upravuji klasifikdtorem,
ktery méa k dispozici pary charakteristickych hran ze zvétsenych obrazku a z obrazku nasni-
manych ve vyS8sim rozliseni. Autoii si od tohoto postupu slibuji velké zpresnéni detekované
hrany. Takto upravené hrany poté slouzi k fizeni modifikovaného bilateralniho filtru tak, aby

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

Hrany se zpracovavaji klasifikatorem, ktery pouziva Markovské nahodné pole. Pro klasi-
fikovani hran jsou k dispozici dva postupy. Jeden postup funguje s predem naucenymi daty,
kterd jsou ulozena ve formé paru hran. Jedny hrany jsou supersamplované z nizstho rozliseni
a druhé jsou z dat s vysokym rozlisenim. Pokud nejsou dostupné tyto pary hran, je mozné
spustit algoritmus s pouzitim vstupu samotného. Pro pouziti obrazu samotného, nejprve se
obraz zmensi v poméru, v jakém chceme vysledek zvétsit. Na takto zménseny obraz a vstup se
aplikuje algoritmus uceni, ktery vygeneruje pary hran, které jsou pouzité pozdéji stejnym zpu-
sobem, jako jiz nauc¢ené. Timto zpusobem autofi zajistili, Ze neni nutné ke spusténi algoritmu
mit soubor s nau¢enymi daty.

Pokud méme zvétseny obraz s hranami, provede se nad nim algoritmus bilateralniho filtru,
ktery je fizeny geodetickou vzdalenosti dvou bodu, coz je vzdélenost po kiivce, lezici uvnitf
objektu. Nejkratsi geodetickd vzdalenost tedy odpovida nejkratsi cesté mezi obéma body,
kdyz nesmime prekrocit hranu. Touto metrikou se fidi bilateralni filtr misto rozdilu intenzit

bodu ve druhém ¢lenu.

6.4 Similarity-Aware Patchwork Assembly for Depth Image Super-resolution
[18]

Tento algoritmus pouziva piimou rekonstrukci pomoci databaze vzorku a naslednou min-

imalizaci energie, kterou obraz vyhladi. Minimaliza¢ni vyraz méa ¢tyfi ¢asti.

Etotal = Edata + )\l . Elabel + >\d . Edepth + )\5 . Edimilar (11)

Datova ¢ést (12) se stard o to, aby byly vybrany vzorky tak, aby obraz odpovidal vstupu.
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Tento vyraz je podobny prvnimu vyrazu z algoritmu LidarBoost (8). Clen D¥ odpovida
obrazu ve vysokém rozliseni a ¢len DY odpovida obrazu v nizkém rozliseni. Funkce u(x)

mapuje bod pomoci metody nejblizsiho souseda.

Bata = 3¢ ") | DH(a) — D" (u(x)) | (12)

px)= Y | D"(u(z) - D"(x))| (13)

UENM<Z)
Druhy vyraz (14) je pro vyhlazeni prechodu mezi jednotlivymi vzorky. Tento vyraz je
zv1astni tim, Ze obsahuje bindrni proménnou J, kterd tento vyraz aktivuje pouze tehdy, kdyz

jsou dva zpracovavané pixely z jinych vzorku.

Euaper = ) > ole(w,9)5(L(x) # L(y)) (14)

T yEN,
ola,y) = 2220 (15)
o(w) = ﬁ;(g(true) = 1;0(false) =0 (16)

Tteti vyraz 17 upravuje hloubky vzorki, které lezi vedle sebe. Tento vyraz je dulezity

proto, aby jednotlivé vzorky na sebe navazovaly, pfestoze maji v databazi rozdilné hloubky.

Bapin = 3 S e %09 | DA (2) — DH(y) | (17)

T yeN;
Ctvrty vyraz 18 je uréeny pro hledani podobnosti v obraze samotném a k oddéleni jed-

notlivych mapovéani vzorku.

Esimilar = Z [S(xi7xj) Y (W) : 6<k2 7é kj‘x% -+ dZ 7é ZLj + d])] (18)

(x4,x5)€S
V dokumentu autori maji napsané rozsifeni nékterych ¢lenu a funkci pro pouziti s daty
barevné fotografie.
K nalezeni feseni autofi pouzili kombinaci sumy rozdilu ¢tvercu (SSD = Sum of Squared

Differences) a metodu fezu v grafu. Pomoci SSD zredukovali pocet vzorku z databdze na
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nutny pocet k sestaveni obrazu a naslednou minimalizaci energie provadi pomoci optimalizace

existuji.

6.5 Sparse Depth Super Resolution [19]

Pristup v tomto ¢lanku kombinuje vSechny mozné piistupy a tim dosahuji az zvétseni 64 x.
Toho vSeho je ale dosazené hlavné pouzitim barevného obrazu, ktery je ve vysokém rozliSeni.

Ptesto mé zaujal tento piistup, pravé kvuli kombinaci pouzitych metod.

-l
\

Segment . Per Segment Per Segment Combme

- Deplh ?ampl Reconstruction

-

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

Low Resolution Depth Map
[

-
Or Predicted Depth Samples

Vstupni data se nejprve segmentuji podle barevného obrazu. Segmenty jsou vytvarené
pomoci klastrovani podobnych barev a vystup této metody je strom, ktery obsahuje jednotliva
déleni vstupnich dat na segmenty.

Segmenty je potom mozné paralelné zpracovat za pomoci vzorku hloubky, které jsou piis-
tupné z libovolné zmensené hloubkové mapy. Pomoci téchto vzorku se vytvoii vzorky v jed-
notlivych segmentech a ty se nasledné vyhladi. Touto metodou je mozné ziskat ostré hrany a
hladké plochy. Clének popisuje dva algoritmy na interpolaci mezi vzorky. Jednodussi, ktery
je rychlejsi a slozitéjsi, ktery si lépe poradi s detaily.

Pro ucely mé prace ale tato metoda byla vytazena kvuli pozadavku na nepouziti barevného

obrazu pro tucely vypoctu.

7 Vstupni data

Na testy mi byla zaptjéena hloubkova kamera Creative. Tato kamera snimé hloubkové

mapy s rozliSenim maximalné 320 x 240. Bohuzel se mi ale nepodafilo tuto kameru zprovoznit
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kvuli piilis starym ovladacim a piilis novému operaénimu systému, ktery uz tuto kameru
nepodporuje. I pfes instalaci doporucenych ovladacu, se kterymi kamera fungovala se mi na
mém pocitaci nepodarilo ziskat hloubkovy obraz, prestoze barevny senzor pfistroje fungoval
bez problému.

Pozdgji mi byla zapujcena novéjsi hloubkova kamera Creative BlasterX SENZ3D, ze které
se mi uspésné podafilo ziskat data, kterd pouziji pozdéji. Protoze je kamera novéjsi, ma
také vyssi rozliSeni a to az 640 x 480. Na fotografii jsou vidét obé kamery systému. Leva
je infracervend 3D kamera a prava je kamera snimajici barevné spektrum. Daéle vpravo je
pak vidét ¢erny kruh s emitorem infra¢erveného zareni. Tato kamera funguje piesné jak bylo

popsano v kapitole 3.1.

Obr. 10: Fotografie kamery Creative BlasterX SENZ3D

Také jsem pouzil testovaci soubory z ruznych zdroju. Tyto soubory uz jsou zbavené Sumu
a maji jen predem pfipravend rozliSeni a pripadnd zmenSeni. Jejich vyhoda je, Ze se daji
pouzit jako takzvany ground truth. K testum jsem pouzil jen nékteré soubory z testovacich
sad, protoze tyto testovaci sady jsou rozsahlé a scény se ¢asto opakuji, jen jsou snimané z
jinych dhla.

Na ukédzce (Obr. 11) je vidét rozdil mezi sejmutym obrazem a vy¢isténou mapou. Se-
jmutému obrazu chybi pozadi, prestoze ukazatel v programu ukazoval, ze by kamera méla
dosahnout az Sestnact metri, ale na obraze neni vidét ani opéradlo zidle u které jsem sedél,
kdyz jsem obraz pofizoval. Navic obraz je viditelné slozeny z nédhodnych ttvaru, které na
sebe navazuji.

Vycistény obraz m& naopak pékné definované hrany, pozadi a tvary odpovidaji. Tyto
obrazy jsou totiz nejen nasnimané jinym snimacem, ale navic jsou je$té rucné zpracované,

aby byly velmi kvalitni.
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(a) Sejmutd mapa z kamery Creative BlasterX

SENZ3D

(b) Vycistény obraz ze sady Middleburry [20]

Obr. 11: Ukézka rozdilu kvality mezi vyc¢iSténym obrazem, pouzitelnym jako ground truth a

obrazem, ktery je sejmuty hloubkovou kamerou.

7.1 Ground truth

Ground truth je termin, kterym se oznacuji data, kterd jsou povazovand za pravdiva. Tato
data jsou dulezita, protoze mi dovoli porovnat jednotlivé algortmy a jejich presnost. Tyto
data jsou bud’ ru¢né predzpracovanda, nebo méfend laserovym méfenim v nejvétsim mozném
rozliSeni. Proto je mozné tyto data pouzit i na testovani pfesnosti.

Nejveétsi z testovacich sad je Middlebury sada [20]. Tato sada je velmi ¢asto pouzivana k
testovani téchto algoritmu, prestoze byla vytvofend za tcCelem rozpozndvani a registrace ve
stereo obrazech, které vznikaji ze dvou hloubkovych kamer, které jsou vuci sobé posunuté o

urCitou vzdélenost, kterd je zndma. Podarilo se mi najit jeden dataset, ktery nebyl iplné
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vyc¢istény od Sumu, ale tento dataset postrada data ve vysokém rozliseni. Z duvodu rychlosti
jsem pro potieby analyzy pouzil pouze data o velikosti 1/4 origindlu v plném rozliseni. Al-
goritmus EdgeGuided pro plné rozliseni bézel ptiblizné 20 minut na jednu hloubkovou mapu.
Vystupni data tedy maji pfiblizné velikost vystupu ze samotnych senzoru.

Vstupni data pro algoritmy vytvafim z vybranych hloubkovych map tak, ze zvolim né-
sobek zvétseni k, které budu provadét a vytvoiim sérii vstupnich dat, které jsou zmensené
presné v daném nésobku k. Kazdy takto vytvofeny obraz je§té posunu ndhodné o zlomek
pixelu ve zmenSeném obraze. Tim ziskdm vstupni data i jejich zarovnani, které by idealné

mélo vytvorit zpét pouzity obraz s originalnim rozliSenim.

8 Analyza implementaci

Pro porovnani vysledki jsem pouzil nékolik metod. Vizualni porovnani vysledki provadim
pomoci rozdilovych obrazti. Pro analyzu rekonstruovanych obrazi se ¢asto pouzivd RMSE
(root mean square error). Tento ukazatel se pocitd jako prumér z odmocniny stiednich od-
chylek jednotlivych obrazovych bodu. Déle jsem spocital procenta Spatnych pixeld.

Z algoritmu, které jsem blize probral v sekci 6 jsem pro potieby analyzy jeden imple-
mentoval a u jednoho nasel implementaci a pouzil ji. Tyto dva algoritmy jsou LidarBoost
(Kapitola 6.2), ktery jsem implementoval s ur¢itymi omezenimi a Edge-Guided Single Depth
Image Super Resolution (Kapitola 6.3), ktery mél pristupnou implementaci piimo od autoru
¢lanku. U LidarBoost algoritmu jsem zvolil jinou optimaliza¢ni metodu, nez pouzili puvodné
autofi. Autofi puvodné pouzili Matlab, ktery jim dovolil maticovy zapis problému a nasledné
pouzili optimaliza¢ni algoritmy, které Matlab nabizi pro kvadratickou optimalizaci. Protoze
jsem psal program v C++4, tak jsem pouzil jednodussi metodu optimalizace problému. Kvuli
tomu mi vychdazi Spatné vysledky pii pouziti proménnych, které jsou zminémé v jejich praci
[16].

Pro vSechny testy jsem pouzil stejné argumenty vstupnich parametra. U metody Li-
darBoost jsou vstupni argumenty velikost regula¢niho vyrazu, kterou jsem nastavil na 5
a parametr \ z rovnice (9) jsem nastavil na 1.25. Pro metody EdgeGuided jsem nastavil
parametr threshold, ktery tidi predev§im detekci hran, na hodnotu 0.1, okolo které se po-
hybovaly nastavené hodnoty v puvodni implementaci, které byly jiné pro nékteré testovaci

obrazky.
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Median LidarBoost EdgeGuided

soubor % spatnych px | RMSE || % spatnych px | RMSE || % $patnych 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: Porovnani vysledku algoritmu na vybranych hloubkovych mapéch.

20 | | | | | | |
loMedién 0 LidarBoost |1 EdgeGuided
15|
13.29
2 400 9.51 1045 1055 9 67
= §.428 8.3, co1 [P = 8.58.79
= 7 7328 403 107 "5z 118 [.o7
6.4 216 558%
5561 11 B8 49
51 05 3.41 99
49
H ﬂ .04 H
O [ [ [ [ [ H [ [ [ [ [ [
aloe baby books bowl. cloth €On€S dolls flow. laun. teddy wood

Obr. 12: Porovnéani pfesnosti pouzitych algoritmu

Z tabulky (Tab. 1) a grafu (Obr. 12) je vidét, ze kazdy z algoritmu je lepsi na jiné
hloubkové mapy. Dokonce i algoritmus, ktery pouziva pouze jednoduchy medidn byl nejlepsi
na dvou z jedendcti pouzitych map. Pozorovanim vysledki méfeni v zdvislosti na Clenitosti

map jsem vypozoroval, ze implementace algoritmu LidarBoost je vétsinou lepsi na mapach,

vvvvvv
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ruzné datové sady, ale k uceni EdgeGuided algoritmu byla pouzita pouze jedna datova sada.
To by znamenalo, ze v databdazi chybi nékteré pary hran, které se objevuji v datech. Na
datech, ktera obsahuji mélo hran a velké plochy (napiiklad cloth) je algoritmus EdgeGuided
lepsi.

Casy algoritmt se daji méfit pouze velmi pfiblizné, protoze jednotlivé implementace jsou
v jinych programovacich jazycich. Algoritmus medidanu, protoze je nejjednodussi, nezabral
malizace desitky sekund. Nejpomalejsi byl algoritmus EdgeGuided, kterému jedna hloubkova
mapa zabrala jednotky minut. To muze byt zpusobené tim, Ze je algoritmus implementovany

jako Matlab skript, ale daleko pravdépodobnéjsi je, ze samotnd klasifikace je velmi pomala.

Obr. 13: Hloubkova mapa aloe. Original z datové sady.

Obr. 14: Hloubkova mapa aloe. Vystup algoritmu LidarBoost.

Z obrazku (Obr. 13, 14 a 15) je vidét rozdil v jednotlivych vystupech. Nevyhoda pfistupu
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Obr. 15: Hloubkova mapa aloe. Vystup algoritmu EdgeGuided.

EdgeGuided je patrna na prvni pohled, protoze implementace generuje vystup, kterému chybi
ramecek o velikosti 2-window, kde window je proménna, ktera urcuje velikost segmentu mapy,
kterd se klasifikuje zvlast’. Vysledek z algoritmu LidarBoost je viditelné ptilis vyhlazeny oproti

vystupu z EdgeGuided implementace, ale nejsou v ném artefakty po spatné klasifikaci.

9 Navrh implementace

Analyza mi ukézala, ze zaddny z piistupu neni vyrazné lepsi. Dalsi poznatek je, ze pod-
nejjednodussi pristup lepsi. Také jsem zjistil, ze zkouSet klasifikaci trva zbytecné dlouho a
bude lepsi se ji v budouci implementaci vyhnout, obzvlast’ pokud chci upfednostnit rychlost.

Rozhodl jsem se pouzit kombinaci ndpadu z vyzkouSenych algoritmii a zkombinovat je
jinym zpusobem. Jako prvni pouziji zakladni rychly supersampling pomoci metody medidnu
6.1. Poté pouziji algoritmus pro detekci hran. Tento algoritmus je velmi ¢asto pouzivany v
implementacich supersamplingu hloubkovych map. Ja tento algoritmus pouziju k omezeni
interpolace pro vytvoreni vysledného obrazu. Teoreticky by mi toto mélo dovolit udélat ostré
hrany a hladké gradienty hloubkové mapy. Zaroven, protoze jsem se vyhnul klasifikaci, by

tento pristup mél byt rychly.

9.1 Detekce hran

Detekce hran je algoritmus jednoduché linearni filtrace. Detekce hran samotna je ale

netrividlni problém a planuji pouzit vice zptusobu.
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Protoze hloubkova mapa neni binarni objekt, tak stejné jako u fotografii a obrazku, je
slozité rict, kde je hrana. Pro program je slozité rozeznat, jestli se jednd o hranu, nebo jen o
strmy gradient. Hrana navic muze byt Sirokd vic nez jeden bod, stejné jako muze lezet mezi
dvéma body a jedind identifikace lezici hrany je velkda zména dvou bodu, které lezi vedle sebe.

Detekce hran se provadi pomoci konvoluce s relativné malym jadrem a naslednym zpracov-
anfm vysledku. Veétsina detektorti hran potfebuje dvé konvoluce, protoze maji nesymetrické

jadro. Vyjimka z tohoto je laplacetv detektor a detektory, které pouzivaji druhou derivaci

VVVVVV

ruznych prvka v obraze. Tyto metody jsou ale velmi slozité.

Vétsina detektoru hran pouziva néjakou aproximaci prvni derivace gaussovy kiivky. Tyto
detektory potiebuji dva pruchody, protoze pii druhém prichodu je detektor oto¢eny ve sméru
druhé osy, protoze tyto detektory, zalozené na prvni derivaci, nejlépe detekuji hrany pouze v
jedné ose. Vysledkem je velikost gradientu v daném sméru. Slozenim obou sméri je mozné
ziskat presny smér hrany. Protoze méme dvourozmérny prostor, je tfeba druhy pruchod
s detektorem pootocenym o uréity uhel, nejlépe pravy. Toho se nejsndze dosdhne tim, ze
se jednotlivé jadra zarovnaji s osami snimku. Tim se dostatetné pokryji hrany a néasledné

zpracovani je ¢asto pouze jen druhé odpocnina ze sou¢tu druhych mocnin vysledku.

9.1.1 Sobeluv detektor

Rozhodné budu implementovat tento znamy a jednoduchy detektor hran. Jadro pro kon-
voluci je zndmé a danné (Tab.2). Existuji variace tohoto jadra, ale zédkladni myslenka je ste-

jna. Detektor je jednoduchou aproximaci detektoru, ktery vychazi z prvni derivace gaussovy

funkce.
110 -1 1 2 1
210 -2 0 0 0
1]0]-1 a2
(a) Gy (b) Gy

Tab. 2: Obé jadra sobelova detektoru hran

Tento detektor je velmi oblibeny pro svou jednoduchost. Diky své jednoduchosti je také
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velmi rychly. Protoze ma malé jaddro, bude nutné pouzit néjaky algoritmus vyhlazeni obrazu,
protoze predpokladam, ze ve vysledku bude Sum a takto jednoduchy detektor hran na takovy

Sum obvykle reaguje jako na skute¢nou hranu.

9.1.2 Prvni derivace Gaussovy funkce

Gaussova funkce (Obr. 16) se bézné pouziva v matematice a statistice. Tato funkce (19)

se poté dé jednoduse rozsirit do 2D prostoru (20).

1 e
Gy(x) = 27me 202 (19)
1 a4y?
Go (.%', y) = 27‘(’0’26 207 (20)

Protoze muzeme jadro konvoluce pfedpocitat, neni dilezité znat piesné viechny konstanty,
kdyz zaroven vime, ze soucet vSech prvki jadra musi byt roven 1. Proto se muzeme v parcidlni
derivaci soustiedit pouze na proménné = a y. Jadro muzeme, a okolo okraju dokonce musime,
normalizovat, pokud chceme pocitat konvoluci az k okrajum.

Obrézek (Obr. 17) ndm ukazuje jaky tvar ma jadro prvni derivace gaussovy funkce.

0G4 (x,y) _a?4y?
- 21
D x e (21)
22102
ﬁGaa(;,y) o ye_% (22)
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Obr. 17: Prvni derivace gaussovy funkce ve 2D prostoru se o = 1.

Tyto parcidlni derivace generuji dvé jadra pro konvoluce. Tyto konvoluce vytvoii z puvod-
niho obrazu F obrazy G, a G. G, a G, obsahuji velikost gradientu intenzity ve smérech os

x a 'y, a daji se pomoci nasledujicich funkei prevést na velikost hrany G a smér hrany, thel,

O.

G=/G2+G2 (23)

© = arctan (gy) (24)

T

Tento postup se také nazyva Canny Edge detekce, podle svého autora [22]. Diky svému
tvaru jiz neni nutné pouzivat vyhlazeni, protoze samotny detektor méa tvar, ktery provadi

vyhlazeni béhem detekce.

Siroké hrany

Tyto detektory hran dost ¢asto detekuji hrany §irsi, nez skutecné jsou. Hrany se mohou
rozprostirat na vice obrazovych bodi, jenze také to mohou byt plochy, které maji velky gradi-
ent. Tyto plochy muzou tyto detektory oznacit jako hranu, nebo §iroké hrany mohou oznagcit
celé. Proto se pouzivaji algoritmy, které se snazi tyto Siroké hrany ztencit, idealné na jediny
obrazovy bod. Existuje nékolik moznosti, z toho nékteré zkusim implementovat a vyzkousSet,

jak moc jsou vhodné pro pouziti. Asi nejrozsitenéjsi je algoritmus Non-maxima suppression
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(potlaceni ne-maximélnich hodnot), ktery se snazi vynulovat hodnoty, které nejsou v ramci

okoli maximalni.

Non-maxima suppression

Tento algoritmus je asi nejbéznéji pouzivany pro zlepseni detekce hran. Funguje na prin-
cipu potlaceni intenzity detekované hrany v bodech, které nejsou v daném sméru maximélni.

Nejprve se v algoritmu zjednodusi smér hrany na diskrétni hodnoty pro 4 sméry - ver-
tikalni, horizontdlni, nebo diagondlni. Toho se dosdhne zaokrouhlenim sméru na nejblizsi
nasobek 45° pii pouziti modula pro omezeni rozsahu hodnot thlu na (0;180) stupnu, nebo
také (0, ).

Nésledné se zkontroluje, zda body, které jsou kolmo ke sméru hrany, jsou mensi nez praveée
zkoumany bod. Pokud se zjisti, Ze néktery z vedlejsich bodu je vétsi, zkoumany bod se

vynuluje, protoze v jeho blizkém okoli existuje bod, ktery reprezentuje silnéjsi hranu.

Zhang-Suen algoritmus [23]

Tento algoritmus je uréeny pro binarni obrazy, naptiklad jako soucédst algoritmu na optické
rozpoznavani textu (OCR). Pii pouziti prahovani je ale mozné tento algoritmus pouzit i v
tomto piipadé.

Body v obraze jsou rozdélené na ¢erné a bilé. Bild znaci nulové hodnoty a ¢ernd znaci
nenulové, v originale body s hodnotou 1.

Algoritmus pocita pro kazdy bod dvé metriky z okolnich osmi bodu, znac¢enych obvykle
podle nasledujici tabulky 3. Pocitd pocet cernych bodu v okoli jako B(P1) a poté pocita
pocet zmén z bilé na ¢ernou ve sméru hodinovych rucicek jako A(P1). Nasledné jsou tyto
metriky porovnané se dvéma sadama podminek a nevyhovujici body jsou oznacené jako bilé.
Algoritmus se opakuje tak dlouho, dokud v iteraci existuji body, které nevyhovély podminkam

a tak byly oznacené jako bilé.

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 zkoumany bod, P2-P9 jsou okolni body.

Oba sety podminek jsou téméf stejné, az na posledni dvé podminky. Prvni podminka
je, ze zkoumany bod musi byt ¢erny. Dalsi podminka je, ze pocet okolnich Cernych pixela
musi byt v rozsahu (2;6). Déle musi byt pocet prechodu z bilé na ¢ernou rovny 1. Dalsi dvé
podminky jsou ruzné v kazdém setu. Kazdd podminka zkoumd jinou trojici bodu a zda je
alespoii jeden z nich bily. Prvni set zkoum4 trojice bodu P2, P4, P6 a P4, P6, P8. Druhy set
zkouma trojice bodu P2, P4, P8 a P2, P6, P8.

Tento algoritmus m& pfedevsim vyhodu v tom, Ze je mozné ho jednoduse paralellizovat.
Problém ale je, ze je velmi agresivni a eliminuje nékteré hrany, které nejsou spojené na koncich

s néjakou dalsi hranou, jak je mozné vidét v priloze v Obr. 29.

9.1.3 Detekce pomoci druhé derivace [24]

Tyto metody pouzivaji nejcastéji laplacidn (27) a hleddni pruchodu nulou. Tyto metody
jsou rychlejsi, protoze pouzivaji pouze jednu konvoluci. Zato jsou citlivé na Sum a je tfeba
pro detekci pruchodu nulou pouzit dvanact ruznych masek, aby se oSetfily vSechny mozné
piipady, které mohou nastat. Osm masek pro vsech 8 smért, pokud je detekovand piimo nula
uprostied a potom dalsi ¢tyfi pro piipady, kdy pruchod nulou lezi mezi obrazovymi body, coz

se projevi zapornym a kladnym ¢&islem, které lezi vedle sebe.

826%(x7y)<+ aﬂ;U(xvy)
62.1’ (923/

VGU(xy y) =
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Obr. 18: Vizualizace laplacidnu (27) ve 2D prostoru se o = 1.

9.2 Rekonstrukce

Rekonstrukci provedu néjakou metodou, kterd uvazuje predem detekovanou hranu z pred-
choziho stupné. Mam nékolik moznosti, které mohu pouzit. Napiiklad se mohu inspirovat
metodou, kterd byla pouzita v implementaci, probrané v kapitole 6.3. V této implementaci
autori pouzili modifikaci bilateralniho filtru, kde jako koeficient velikosti rozdilu intenzit byla
pouzita vzdalenost bodu od stfedu jadra s uvazovanim jiz detekované hrany.

Také mé napadla jednoduchd aproximace této metody, kterd se da pouzit na puvodni
jednoduchou aproximaci vysledku pomoci medianu, kdy pro kazdy bod hrany zkontroluji,
zda v blizkém okoli je spravnd intenzita/hloubka a pokud ne, pouziji extrapolaci k doplnéni

spravné intenzity az k hrané.

10 Postup Implementace

Implementaci jsem se rozhodl provést v programovacim jazyce standardu C++11. Jako
vyvojové prostiedi jsem pouzil Visual Studio 2015. Samotny algoritmus jsem se rozhodl
implementovat jako knihovnu. Aby bylo mozné tento algoritmus testovat, spoustét a pred-
vadét, v tom samém vyvojovém prostiedi a za pomoci stejného standardu jazyka jsem im-
plementoval aplikaci, kterd toto dovoluje. K implementaci aplikace jsem pouzil knihovnu

OpenGL (konkrétné generdtor hlavickového souboru GLAD, ktery zajisti nac¢teni funkei kni-
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hovny OpenGL) k zobrazeni vysledku. Déle jsem pouzil knihovnu GLM (OpenGL Mathe-
matics) a STB knihovnu k nac¢teni a uklddéni obrazku. Protoze neexistuje standardni postup
pro praci s okny v jazyce C++, predvadéci aplikaci jsem implementoval pouze pro operaéni
systém Windows.

Jako zaklad pro predvéadéci aplikaci jsem pouzil projekt, ktery jsem pouzival jiz diive
na jiné projekty. Tento projekt umél vytvorit okno, které meélo inicializovanou knihovnu
OpenGL. Déle méla tato aplikace tiidy na vykreslovani textu a obdélniku s texturou. Také
jsem k této aplikaci ptidal svij vlastni systém na zpracovani asynchronnich tkolu. Ten jsem
pouzil k asynchronnimu spousténi generovani novych obrazu a spousténi algoritmu knihovny.

Jako prvni pfi implementaci samotné knihovny jsem navrhnul funkce, které se budou
volat. Knihovnu jsem navrhl tak, aby pouzivala pouze jednu instanci. Funkce jsou pro
jednoduchost pouze v jazyce C a predavané jsou pouze zdkladni typy proménnych. Tim se
vyhnu problémtm se zarovnanim dat ve strukturédch a tfidach. Pouziti knihovny se také timto
rozhodnutim stane jednodussi a zaroven bude mozné tuto knihovnu pouzivat i s jazyky, které
nepodporuji tiidy.

Definoval jsem také konstanty, které dovoluji knihovnu pouzit pro ruzné forméty vstupnich
dat. Ptredpokladam, ze hlavni typ bude hloubka s rozliSenim 8 bitu, ale je mozné pouzit i
16 a 32 bitu rozliseni v hloubce. Také jsem definoval konstanty na inicializaci pro ruzné
zpusoby vypocti, predevsim pro pouziti vice vldken, a nebo grafické karty. Také jsem definoval
konstanty na fizeni jednotlivych faz{ vypoctu. Je tak mozné zablokovat findlni vyhlazeni, nebo
vratit pouze detekovanou hranu. Tyto proménné jsou ale spiSe pro 1cely testovani, protoze
vyfazuji jednotlivé faze algoritmu.

Béhem implementace knihovny jsem narazil na problém s posledni fazi rekonstrukce. Pro-
toze jsem nepouzil modifikovany algoritmus bilateralniho filtru, zkusil jsem nékolik aproximaci
a nakonec jsem uspé$né naimplementoval jiz zminénou aproximaci. Prvni verze méla fungo-
vat pomoci vzorkovani, kdy jsem do predptipraveného pole doptednou projekci transformoval
body z puvodnich snimku a nésledné dvémi pruchody jsem nasel nejblizsi body v ose x a vy,
a zaroven jsem pomoci interpolaci doplnil chybéjici body. Tato verze fungovala dobfe, dokud
jsem nezacal implementovat respektovani hrany a obraz mi tvotil prazdné pruhy okolo hran a
pii extrapolacich i body, které byly naprosto nesmyslné. Tento navrh mél také zjevnou chybu,

ktera by se projevila pii vzorkovéani mimo miizku (pfi pouziti pohyblivé kamery). Proto jsem
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tento zpusob implementace zavrhl a zacal znovu.

Jako dalsi zpusob jsem pouzil vyhledavani tii nejblizsich bodt s respektovanim nalezené
hrany. Algoritmus je na papife jednoduchy, ale v praxi jsem nebyl schopny ani v fadu minut
ziskat jediny snimek, coz je vzhledem k momentalni rychlosti algoritmu velké zpomaleni.

Nakonec jsem pouzil velmi jednoduchou aproximaci, kterd generuje piijatelnou chybu,
vzhledem k jednoduchosti algoritmu. Zaroven to ale znamend, ze tato aproximace je velmi
rychla.

Protoze hrana detekovana ve vysledku jednoduchého medidnového supersamplingu byla
piili§ vzdalend od hrany v puvodnim obraze a obsahovala piili§ velky aliasing, prediradil jsem
jesté pred detekci hrany pomoci Sobelova jadra jednoduché vyhlazeni pomoci konvoluce s
malym jadrem gaussovy funkce. Toto je bézny postup k vyhlazeni obrazu, ktery se pouziva
ve zpracovani obrazu. Pfi pouziti prvni derivace Gaussovy funkce toto neni potieba.

Také jsem zaradil do algoritmu prahovéani hrany. Pro algoritmus Zhang-Suen je toto nutné,
aby bylo mozné pouzit tento algoritmus, ktery je urc¢eny pro binarni vstup. Pfi pouziti tohoto
algoritmu se nejprve provede prahovani a poté se provede algoritmus na ztenc¢eni hrany. Pti
pouziti algoritmu Non-maxima suppression jsem také pouzil prahovéani, ale az v pozdéjsi fazi,
kdy pokud je hrana opravdu maximélni v daném bodé a bude zachovana, tak hranu zahodim,

pokud je jeji intenzita mensi nez dany prah.

11 Vysledky

Pro test presnosti jsem pouze lehce rozsifil puvodni sadu pro analyzu. Pfidal jsem néko-
lik testovacich snimku z vyc¢isténych datasetu a také jsem zkusil jeden obrazek ze zapujcené
kamery. Také jsem testoval zpracovani pro rizné parametry tak, abych nasel nejlepsi vari-
antu. Zde uz nebudu porovndvat muj algoritmus s existujicimi implementacemi, ale pouze
s jednoduchym zpracovanim pomoci medidanu. Pro vybrané snimky poté ukazi vliv poctu
snimkua na vysledek.

Pro vSechny metody analyzy vysledku jsem zvolil zvétseni 4x, protoze je to nejcastéji
pouzivané zvétseni. To znamend, ze vysledek m4 4x vice pixelt, nez puvodni snimek. Toho se
lehce dosahne tim, ze se vyska i Sitka vstupu zdvojnésobi. Knihovna je ale schopna zpracovat

v8echny moznéa zvétSeni, véetné téch deformujicich, jako naptiklad zvétseni pouze v ose x.
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11.1 Porovnani s medidnem

V této césti analyzy vysledku jsem se zaméril na nalezeni spravnych parametri pro dané
postupy. Pro ohodnoceni vysledkii jsem pouzil metriku RMSE, kterou jsem popsal jiz v
kapitole 8. Tento ukazatel mi ukéze pramérnou stiedni odchylku od origindlu v celém obraze.
Tabulka 19 ukazuje pomér mezi vyslednou metodou a medidnem. Pokud je hodnota rovna
jedné, metoda funguje stejné jako median. Mensi hodnota znamenad lepsi vysledek.

Pro kazdy snimek jsem predgeneroval 50 zmengenych snimki, kterym jsem piidal ndhodny
Sum s rozptylem o = 0.05 s normdalovym rozlozenim. Tyto sady snimki jsem nahral do
knihovny a spustil vypocet. Pro ruzné parametry jsem potom vybral ty nejlepsi vysledky.

Tabulka 19 ukazuje, ze vSechny metody, az na vyjime¢né piipady mély po nalezeni spravnych
parametru lepsi vysledky, nez median. Z grafu je patrné, ze zlepSeni vuci medidnu je mozné
az o témer 15%. Napriklad pouziti detekce hrany pomoci Sobelova filtru a nésledné ztenceni
hrany algoritmem Zhang-Suen vede k prumérné o 5% lepsim vysledkum. Podobné zlepseni
ukazuje i detekce hrany pomoci Canny Edge detektoru, kdy jde o spojeni konvoluce s ja-
drem, které obsahuje prvni derivaci gaussovy funkce a ztenc¢eni hrany pomoci Non-maxima

suppression algoritmu.
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Obr. 19: Porovnani postupu viéi medidanu. Na ose y je pomeér, o kolik byl dany postup lepsi

s idedlnimi parametry.

7 tohoto porovnani vyplyva, ze piresnost a vysledné zlepseni je vysoce zavislé na kvalité
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detekované hrany. Tato kvalita ale ne vzdy musi znamenat stejnou kvalitu jakou myslime
u detekce hrany v barevnych snimcich, jak ukazuje tspésnost algoritmu Zhang-Suen, ktery
nékteré hrany skryva. Budouci prace by se nejspis zaméiila na zlepSeni kvality detekce hrany,
protoze tato ¢ast je v tomto algoritmu klicova. Existuje totiz mnoho dalSich metod, jak

detekovat hranu ve snimku, které nebyly implementovany.

11.2 VIiv poctu snimkt

Pocet snimkt v zasobniku knihovny, které jsou pouzité k rekonstrukci m& samoziejmé
velky vliv na kvalitu vysledku, coz také ukazuje graf (Obr. 20). Z grafu je patrné jak mnozstvi
snimku ovliviiuje vyslednou hodnotu. Také je vidét, ze navrzend metoda vyuzivd vyhody
detekce hrany a kopiruje kiivku medianu. Ke konci osy je patrné, ze nadhodny generator
jiz vygeneroval dostatecné mnozstvi spravnych bodu napfi¢ snimky a neni uz tolik vyhodné
pouzivat vice dat, protoze jiz nepfinasi dalsi informace.

Samoziejmeé zlepSeni mezi 20 a 50 snimky je z grafu stdle patrné, pfesto nejvétsi zlepseni je
pravé mezi prvnimi 15 snimky. Tato hranice se samoziejmé posune se zménou rozptylu ndhod-
ného generatoru. Pokud bude ndhodny generdtor generovat vice Spatnych bodi, znamena to,
ze bude tieba vice snimku, aby pfevazily spravné body. Pii pouziti samoziejmé je tfeba najit
nejen vhodnou metodu, ale i vhodny pocet snimku, protoze pii pouziti ptilis velkého mnozstvi

snimkd muze trvat naplnéni zasobniku neimérné dlouho, vzhledem k vyslednému efektu.
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Obr. 20: Prubéh RMSE pro zvysujici se poc¢et snimku v zdsobniku knihovny. Pouzity snimek

laundry.

11.3 Casova naroénost

Algoritmus je velmi rychly. Postupy, které pouzivaji algoritmus Zhang-Suen pro ztenceni
detekované hrany navic maji vyhodu v tom, Ze mohou bézet téméi celou dobu paralelné,
jen je tfeba synchronizovat data mezi jednotlivymi fazemi algoritmu. Pfesto nejspis nebude
potfeba pouziti metod pro paralelni vypocty, protoze knihovna je velmi rychla.

K méfeni ¢asu jsem pouzil svij osobni pocitac s procesorem Intel i7-7700HQ s pracovni
frekvenci 2.80GHz. Pro méfeni ¢asu jsem pouzil standardni knihovnu chrono z C++.

Z grafu (Obr. 21) je vidét pfiblizné linedrni rust, coz muze byt zpusobené i nedostateénou
variaci v datech. VétSina snimku ma totiz nizké rozliseni, podobné tomu, co 3D kamery v
dnesni dobé nabizi. Takto nizka rozlieni zvladne knihovna pii 50 snimcich zpracovat do 200
ms. V grafu je vidét také, ze algoritmus Zhang-Suen je o hodné pomalejsi, nez Non-maxima
suppression. Pfesto pro tyto velikosti algoritmus bézi svizné a zvladl by pii dobré sprave

bez problémt i 60 snimku za sekundu. Musela by se v8ak lehce zménit sprava paméti uvnitt

knihovny.
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Obr. 21: Porovnani ¢astu v zavislosti na pocet bodu snimku.

Po teoretické strance je algoritmus slozen z nékolika fazi, které maji rizné casové slozitosti.
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Prvni faze je supersampling pomoci medidnu. Tato faze pro kazdy bod vysledného snimku
projde vSechny snimky v zasobniku a sefadi body na prislusném misté. To se d& zapsat jako
¢asova slozitost O(h x w x n? x log(n)), kde h je §iika a w je vyska vysledného snimku a n
je pocet snimku v zasobniku.

Druha faze je nepovinnd, ale protoze jsem pouzil vyhlazeni pomoci gaussovy funkce, ktera
se d4 provést pomoci konvoluce se separabilnim jadrem, slozitost je O(h x w x /3 X sigma).

Dale je detekce hrany, kterd mé kvili pouziti dvojité konvoluce slozitost O(2 x h x w x €?),
kde e znamend velikost jadra pro konvoluci.

Poté néasleduji algoritmy pro ztenceni hrany. Non-maxima suppression algoritmus ma i
pres slozité podminky jednoduchou slozitost O(h x w), protoze mé pouze jediny pruchod. U
algoritmu Zhang-Suen je teoreticka slozitost tézka na urceni. Ze své povahy je tento algoritmus
zavisly na vstupnich datech. S ur¢itosti tedy muzu urcit jen to, ze nebude mit vySsi, nez
kvadratickou slozitost viéi poétu vstupnich bodii, coz znamena O((h x w)?). Toto by byla
totiz slozitost, kdyz by algoritmus eliminoval pouze jeden bod za kazdy pruchod.

Jako posledni je kontrola bodu okolo hran. Tento algoritmus je zavisly na poc¢tu bodu,
které jsou oznacené jako hrana. Nejhorsi slozitost, ale tento algoritmus bude mit O(h x w),
protoze projde cely obraz jen jednou.

Kdyz slozim vSechny tyto slozitosti, ziskam, ze algoritmus je shora omezeny kvadratickou

slozitosti.

O(hxwxn?xlog(n))+O0(hxwx~/3 x sigma)+0(2xhxwxe?)+0(hxw)+O0(hxw) = O(hxw)

(28)
O(hxwxn?xlog(n))+O(hxwx+/3 x sigma)+0(2xhxwxe?)+O((hxw)?)+0(hxw) = O((hxw)?)
(29)

Z grafu (Obr. 21) je ale vidét, ze redlna slozitost bude blize k linedrni, protoze konstanty,
které jsou v téchto slozitostech jsou nastavené na velmi malé hodnoty oproti velikosti h a w,
a protoze algoritmus Zhang-Suen muze eliminovat mnoho bodu najednou. Ani pocet snimku
n nemusi byt piilis velky, jak jsem ukdazal v pfedchozi kapitole, ale samoziejmé pro opravdu

velky pocet snimku se tento ¢len projevi v (28).
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11.4 Vizualni analyza vysledkua

V této kapitole otestuji vizualni vysledky, véetné zpracovani série snimku ze zapujcené
kamery. Tyto vysledky ale nemohu ohodnotit exaktné, protoze samoziejmé nemam piresnou
reprezentaci, kterd se obvykle snimd pfesnym laserovym systémem a néasledné se jesté rucné
¢isti. Na téchto vysledcich proto budu hledat razné chyby, které najdu a pokusim se je
vysvétlit. Veétsina problému ale je zpusobend predevsim aliasingem a potom nespravnymi
metodami rekonstrukce.

Snimek myface je snimek, ktery jsem poiidil, kdyz se mi podafilo zprovoznit zapujcenou
kameru Creative. Moje aplikace muze pouzit i barevné snimky, ale protoze je nastavend na
hloubku s rozliSenim osmi biti, aplikace barevnou fotku pfevede na cernobilou. Na tomto
obraze uz neodpovidd barva hloubce, ale to nevadi pro potieby analyzy. Toho je mozné si
v§imnout podle porovnani barev nosu a ramen. Nos je Sedy, podobné jako ramena, ale jejich
vzdalenost od kamery musi byt rozdilné, vzhledem k tomu, ze tvaie jsou podstatné svétlejsi.

Jak je vidét na snimcich (Obr. 22), pfestoze jsem piidal Sum a obraz zmensil jednoduchou
metodou nejblizsiho souseda, podafilo se zrekonstruovat obraz az na hrany, které se objevily
v rozdilovém obraze. V rozdilovém obraze navic nejsou vidét vSechny hrany, ale pouze ty
s nejvétsim rozdilem mezi hranou a ¢ernou, kterd znaci, ze senzor nebyl schopny detekovat
vzdalenost. Tyto chyby pravé vznikaji kvili aliasingu a jejich eliminovani je zalezitosti dobré
metody pro detekci hran.

Na snimcich ze setu Middlebury (Obr. 23) je vidét podobny efekt. V tomto obraze ale
uz hloubka odpovida barvé. Na vysledku je navic vidét aliasing na ty¢inkach vpravo. Na
rozdilovém obraze jsou vidét chyby okolo hran, které jsou zpusobené nejspis chybou v detekci

hrany.
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(a) Original (b) Zmenseny obraz s Sumem

(¢) Rozdilovy obraz (d) Vystup

Obr. 22: Ukazka vystupu z piredvadéci aplikace s obrazem myface. Original ukazuje jak
vypadd nacteny obraz z puvodniho souboru. ZmenSeny obraz s Sumem je jeden z obrazu,
které jsou piimo nahrané do knihovny. Vystup je vystup z knihovny, kterd m& nactené
padesat riuznych zmensenych obrazi. Na rozdilovém obraze je vidét chyba okolo hrany, ktera

neni prilis velka.
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(a) Origindl (b) Zmenseny obraz s sumem

(c) Rozdilovy obraz (d) Vystup

Obr. 23: Ukéazka vystupu z predvadéci aplikace s obrazem cones. Original ukazuje jak vypada
nacteny obraz z puvodniho souboru. Zmenseny obraz s Sumem je jeden z obrazu, které jsou
pirimo nahrané do knihovny. Vystup je vystup z knihovny, kterd ma nacteno padesat ruznych

zmensenych obrazu. Na rozdilovém obraze je vidét chyba okolo hrany, kterd neni pfilis velka.
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Jako posledni test jsem dal dohromady testovaci scénu z ruznych predmétu (Obr. 24) a
po nastaveni kamery jsem sejmul 20 snimku pomoci senzoru hloubky. Vysledky jsou velmi
podobné, coz je nejspis zpusobené dost jasnymi hranami v obraze a také tim, ze algoritmy fun-
guji velmi podobnym zptsobem. Pfesto se mi podafilo najit rozdily a zmény k lepsimu v nék-
terych mistech obrazu. Nejlépe vypada spojeni Sobelova jadra pro detekci hran a Zhang-Suen
algoritmus pro ztenceni hran. Tato metoda ma vyhodu v tom, ze hrany jsou hladsi, aliasing
neni tolik viditelny. Naopak detekce hran pomoci Gaussovy prvni derivace na téchto dat-
ech nefunguje pitilis dobie, pfesto obraz neni horsi, nez jednoduchy filtr pomoci medidnového

algoritmu.

Obr. 24: Fotografie mnou vytvorené scény.

Ptvodné jsem necekal, ze viibec bude mozné nasnimat figurku draka, kviuli éerné barvé, ale
nakonec je v hloubkové mapé vidét. Diky tomu se mi povedlo vytvorit sérii map s pomérné
slozitym objektem uvnitf. Podle otekdvani ale ovlada¢ v pozadi vytvoril ¢erny stin, kvuli
slabému odrazu infracerveného zafeni, které kamera pouzivd k méfeni. Ostatni objekty se na
snimcich dle o¢ekavani projevily, presto mald plocha 1zicky v hrnku vytvofila spiSe ¢ernou
oblast, nez o¢ekavany obdélnik. Kamera také nedokézala sejmout sténu v hornich rozich, coz

je na snimcich patrné postupnym zéerndnim obrazu smérem k rohum.
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Obr. 25: Prvni snimek ze série dvaceti snimku heap.

Kamera tvoii predev§im velké prostory okolo hran, kde neni vibec detekovana hloubka v
obraze. Kamera také nemé otekdvany Sum intenzity, coz je nejspis zpusobené dalsim zpra-
covanim, které provadi aplikace pro sniméni obrazu, zato tato kamera mé prostorovy Sum.
Ve spodni ¢tvrtiné obrazu je také mozné si vSimnout, jak se paprsky odrazely od podlahy a
je patrné, ze ¢ast spodni ¢tvrtiny obrazu je zrcadlovy odraz scény.

Sum je dobie potlaceny uz samotnou metodou medidnového supersamplingu. Pfesto moje
metoda zde na$la drobna vylepSeni, ktera jsou vice patrna ve vyssich zvétSenich, nez je, mnou
bézné pouzivané, ¢tyinasobné zvétseni. napiiklad pii zvétseni 9x (Obr. 26) je patrnd tenci

¢erna hrana, kterd je ve vysledku spise na skodu.
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(a) Medidn (b) Sobel + Zhang-

Suen

Obr. 26: Vyiez z obrazku zvétseného 3x v kazdém rozméru. Je vidét jak vystup z knihovny

mé tenci ¢ernou hranu, kterou medidnovy supersampling rozsifil.
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(a) Vystup pomoci metody medidnového supersamplingu

(b) Vystup pomoci kombinace Sobelovy detekce hrany a Zhang-Suen

algoritmu pro ztenceni hrany

Obr. 27: Ukéazka vystupu z knihovny pro sérii dvaceti obrazka heap, nasnimanych kamerou
Creative BlasterX SENZ3D. Nejvétsi zlepseni je vidét na krku a téle figurky draka, kde se
podafilo rekonstruovat vétsi mnozstvi bodu, které jsou na vystupu z medidnového supersam-
plingu jednoduse ¢erné. Také mé vystup mnohem mensi aliasing, nez samotny medidanovy

supersampling.
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12 Zaveér

Jak je z vysledku vidét, mnou navrzeny postup funguje a implementace je v pruméru
0 5% lepsi, nez jednoduchd metoda medidnu a zaroven neni o moc pomalejsi, jako existujic
implementace, které ale pouzivaji jiné postupy. Postup, ktery jsem navrhl ma velkou vyhodu v
postupy na extrakci hrany a urcité by se dala vylepSit moje jednoduché aproximace zpiesnéni
hran.

Mnou navrzeny algoritmus je momentédlné asi nejvhodnéjsi pouzit pro rychlé zpracovani
signalu, ktery je pomérné kvalitni, nasnimany tfeba v laboratori, piipadné pro nekritické
aplikace, kde neni nutné znat pfesnou hranu. Idealni bude moje knihovna na ¢asové kritické
aplikace, kde je nutnd rychlost, protoze zpracovani je podobné rychlé jako zpracovani pomoci
algoritmu medidnu, takze zde se nabizi lepsi kvalita obrazu za cenu téméf stejné rychlého

zpracovani.

12.1 Pokracovani prace

Dalsi pokracovani prace by mélo sméfovat k implementaci jinych detekci hran. Naptiklad
existujici slozité metody, které jsou zalozené na fitovani kiivek generuji hrany s presnosti
vyS§si, nez je presnost, kterou mi mohou nabidnout obrazové body, které jsou momentalné
pouzité.

Dalsi misto, kde je velkd moznost ke zlepSeni je vylepsit, nebo nahradit moji jednoduchou
aproximaci kontroly pixelu okolo hran. Zde by bylo potieba vymyslet rychlé hleddni okol-
nich bodu, mozna zkusit nahodny sampling, nebo testovat vsechny pixely okolo hrany misto
testovani pixelu pouze ve sméru hrany.

Nakonec je zde moznost, kterd nebyla v této praci z ¢asovych duvodu zkouména, a to je
implementace algoritmu pro OpenMP a OpenCL, aby bylo mozné vypocty urychlit pomoci
vypocti na vice jadrech nebo GPGPU.

Pokracovani déle by pak zahrnovalo nejspiSe néjaké strojové uceni, protoze béznym fil-
trovanim by se dalo tézko rozlisit mezi prostorem, ktery je nesejmuty a hranou, které jsou v
obrazech z kamery patrné. Ve vSech obrazech jsou totiz nékteré hrany ohrani¢ené prostorem,
ktery kamera nebyla schopna analyzovat a vratit v tomto prostoru hloubku v obraze. Tyto

prostory by nejspise bylo vyhodné néjakou chytrou metodou detekovat a eliminovat z obrazu
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a tim ziskat Uplnou mapu. Pfesto, jak je patrné z mé série nasnimanych obrazu je nutnd
pecliva analyza, protoze se v obraze mohou vyskytovat riuzné objekty, které by tato metoda

mohla skryt, jako napiiklad drit vedouci od ovladace.
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13 Navod - Aplikace pro prezentaci

Aplikace pro prezentaci mé svoji konzoli, kterd slouzi spiSe k vypistum, co aplikace zrovna
déla a samotné okno aplikace. Okno aplikace je hlavni pro ovladani, ale konzoli neni mozné
zaviit, protoze to zpusobi ukonceni aplikace.

Aplikace se ovlddd pomoci nékolika vybranych klaves na kldvesnici. V tabulce 4 jsou
vypsané funkéni klavesy a jejich funkce, kterou v aplikaci maji.

Na obrazku (Obr. 28) je vidét, jak aplikace vypadd v ruznych stavech. Na prvnim
obrazku je vidét vypsané ovladani uvniti programu. To je viditelné automaticky pri spusténi.
S velikosti okna je mozné manipulovat béznymi zpusoby. Pocet snimku za sekundu (FPS) v
okné neodpovida redlné dobé vypoctu, ale vaze se k vykreslovani aplikace knihovnou OpenGL.
Protoze v okné aplikace neni mnoho trojihelniktu a nenf zapnutd synchronizace, po¢ty snimku

jsou vysoké.
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Esc

Zpusobi zavieni aplikace.

F1 Zobrazi a schova popisek s kldvesami a jejich funkei uvnitf programu.

F3 Zobrazi a schovd méfi¢ snimku za sekundu vpravo nahoie. Toto ¢islo odpovidd pouze
rychlosti vykreslovani. Knihovna bézi v jiném vldkné.

o Otevte dialog k otevieni nového obrazu z disku poéitace pro vnitini generator, ktery
potom generuje vstupni obrazy pro knihovnu.

E Zapne evaluaéni méd, kdy aplikace resampluje origindlni obraz na nizsi rozliseni a
nasledné porovna vystup s origindlem a vytvoii rozdilovy obraz a spocita statistiku.
Zapne testovaci moéd, kdy aplikace pouzije rozliSeni origindlniho obrazu a pomoci

T pfiddni Sumu vygeneruje vstupni obraz, nasledné jen zobrazi vystup. V tomto mddu se
nepocita statistika, protoze neni vystup s ¢im porovnat.

D Ptepind zobrazeni kombinovaného vystupu a diferencialniho obrazu v evaluaénim maédu.

N Zapind a vypind cyklické spousténi generovani dalsich snimku a poéitani vysledného
obrazu.

\Y% Vynuceni vygenerovani dalsiho vstupniho snimku a spocitani vysledného obrazu.
Ulozi vSechny obrazy v aplikaci. V testovacim mddu se jednd o originalni obraz,
momentalni vstupni snimek, snimek s jistotou a vystupni snimek z knihovny. V

S evalua¢nim médu se navic ulozi i rozdilovy obraz. Tyto obrazy se ulozi do cesty, ze
které byla aplikace spusténd a jejich jména jsou definovand v kédu, takze se nedaji
meénit.

M Zapne, nebo vypne omezeni na rekonstrukci pouze pomoci medidnu.

N Pokud je vypnuté omezeni na rekonstrukci pomoci medidnu, tato klavesa prepind mezi
algoritmy na ztenceni hrany.
Pokud je vypnuté omezeni na rekonstrukci pomoci medianu, tato klavesa prepind mezi

G detekci hrany pomoci prvni derivace gaussovy funkce, nebo detekci hrany pomoci

Sobelova jadra s vyhlazenim.

Sipky nahoru/dolt

Meénf sigma pro vyhlazeni pfed pouzitim Sobelova jadra pro detekci hrany, nebo piimo

sigma prvni derivace gaussovy funkce pro detekci hrany.

Sipky vlevo/vpravo

Meéni sigma nastaveni prahu, ktery je aplikovan po detekci hrany.

Tab. 4: Klavesy a jejich funkce
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et - o x| [we - o x

Test mode mode

(a) Po spustén{ (b) Testovaci méd s otevienym snimkem laun-

dry

o TET - 0 x| [wmr - o x

Evaluation mode - diff RUSE: 13.945604 Max: 180 ' Evaluation mode - result RMSE: 5.758020 Max: 179

Hedian

(¢) Evalua¢éni{ méd s rozdilovym obrazem. (d) Evalua¢éni méd bez rozdilového obrazu

Obr. 28: Hlavni okno programu v ruznych stavech.
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14 Rozhrani knihovny

Rozhrani knihovny je napsané pro jazyk C, aby bylo jednodussi knihovnu pouzit i bez
toho, aby jazyk podporoval t¥idy. Knihovna uvnitt t¥idy sice pouziva, ale z vnéjsku ma pouze
instanci, uchovanou v globdlni paméti knihovny. K této t¥idé se nedd béznym zpusobem
dostat z aplikace, kterd pouziva knihovnu.

Rozhrani je definované v souboru dmssMain.h. Jako prvni jsou definice vyctovych typu,

které definuji nékteré vstupy funkci.

typedef enum e DMSS_ComputingType {CT_DMSS_SIMPLE = 0,
CT_DMSS OPENMP = 1,
CT_DMSS_OPENCL = 2} DMSS_ComputingType;
typedef enum e DMSS_Quality { QNA = 0,
Q8b =1,
Q_16b = 2,
Q-32b = 4 } DMSS_Quality;
typedef enum e DMSS_EdgeThinningAlgorithm {
ETA_NonMaxima = 0,
ETA_ZhangSuen = 1
} DMSS_EdgeThinningAlgorithm ;

ComputingType je momentdlné nevyuzity. Planované vyuziti bylo pro inicializaci paméti
a tiidy, kterd pouziva k vypoctu jiné metody. V této implementaci funguje pouze jednoducha
verze vypoctu CT_DMSS_SIMPLE. Ttidy pro pouziti knihoven OpenMP (vypocet s vice vlakny)
nebo OpenCL (vypoéet s pomoci GPGPU) nejsou definovany.

Quality je pouzity pro inicializaci paméti a pro definovani kvality vstupu a vystupu. Nej-
¢astéji pouzivané je rozliseni 8 biti, ale knihovna je pfipravena i na vyssi rozliseni.

EdgeThinningAlgorithm je pouzity pro nastaveni algoritmu, ktery bude pouzity po algo-
ritmu detekce hrany, pro jeji ztenc¢eni. Oba algoritmy byly popsdny v kapitole 9.

Déle v souboru néasleduji preprocesorové definice, rozdélené pro opera¢ni systém Windows
a ostatni a také definice konvence volani CALL_CONV. Pro operaéni systém Windows je tieba

definovat i definici DMSSLIB_API, kterd zabaluje pomocné definice knihovny praveé pro operacni
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systém Windows. Pro ostatni operacni systémy je tato definice prazdna.

Po téchto nutnych definicich jiz néasleduji definice jednotlivych funkeci.

Nasledujici definice funkci jsou pro ovladani samotné knihovny. Funkce init provede ini-
cializaci s prislusnym typem vypoctu. Momentdlné jediny spravny typ je CT_DMSS_SIMPLE.
Pokud inicializace probéhne v poradku, funkce vrati true na znameni ispéchu. Funkce uninit
uvolni veskerou pamét’, kterou knihovna zabird. Funkce switchComputingType je momen-
talné nepouzitd, protoze ostatni typy nejsou pouzité, ale jeji predpokladané pouziti je, ze
provede funkci uninit a nasledné funkci init s prislusnym predanym typem. Pokrocila verze

této funkce by mohla umét i prevod paméti knihovny, takze by se neztratilo nastaveni, ale

VVVVVV

bool dmss_init (const DMSS_ComputingType t);
void dmss_uninit ();

bool dmss_switchComputingType (const DMSS_ComputingType t);

Dalsi funkce jsou pro vycteni a nastaveni vnitini paméti a forméatu pfijimanych a vytvorenych
dat. Funkce getBufferlmageMax vrati maximélni pocet ulozenych snimkt a funkce getBuffer-
ImageCount vrati momentalni pocet ulozenych snimkt. Pocet momentalné ulozenych snimku
nikdy nepiekro¢i maximalni pocet, protoze pfi pridani snimku nad maximum se jednoduse

prepiSe posledni snimek v paméti.

unsigned int dmss_getBufferlmageMax ();

unsigned int dmss_getBufferImageCount ();

Funkce na nastaveni kvality udéavaji velikost vstupniho a vystupniho typu proménné a
také rozliseni v hloubce vstupniho a vystupniho obrazu. Pro tyto funkce se pouziva hodnota
z vyctového typu, nebo je mozné pouzit velikost v bajtech. Povolené hodnoty jsou ale pouze

1, 2 a 4 bajty, které koresponduji s 8, 16 a 32 bity rozliseni hloubky.

void dmss_setInputQuality (const DMSS_Quality q);
void dmss_setOutputQuality (const DMSS_Quality q);
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Nésledujici funkce dovoluji vy¢ist nastaveni vstupniho zdsobniku a vystupni paméti. Funkce
jsou definované tak, ze parametry i funkce jsou jasné z nazvu. Pokud knihovna neni iniciali-

zovana, tyto funkce vraci nuly pro vSechny argumenty i vracené proménné.

void dmss_getInputImageSize (unsigned int & height ,
unsigned int & width);

void dmss_getOutputlmageSize (unsigned int & height ,
unsigned int & width);

DMSS_Quality dmss_getInputQuality ();

DMSS_Quality dmss_getOutputQuality ();

Tyto funkce nastavuji velikosti paméti uvniti knihovny. Tyto funkce pouze nastavi proménné
velikosti a zaroven uvniti knihovny nastavi proménnou, ktera ridi realokaci paméti. Dokud
se nezavold prvni pridani snimku, nebo rekonstrukce obrazu, ptislusné paméti nejsou inicial-
izovany. Funkce setBufferSize nastavi velikost vstupnich snimku a jejich maximalni pocet v
zasobniku knihovny. Funkce setOuputSize nastavi vystupni pamét’ na pozadovanou velikost.
Alternativné je mozné pouzit setOutputScale, kterd vynédsobi velikost vstupnich snimku argu-
mentem a nastavi tuto velikost jako vystupni. Tato funkce predpokladéa, ze vstupni velikost

je jiz nastavena.

void dmss_setBufferSize (unsigned int height , unsigned int width,
unsigned int count);
void dmss_setOutputSize (unsigned int height , unsigned int width);

void dmss_setOutputScale (float scale);

Funkce na pridani snimku maji nedefinovany typ void, aby bylo mozné pouzit stejnou
funkeci s ruznymi rozlisenimi hloubky vstupnich obrazt. Vstupni pole confidence oznacuje jak
jsou jednotlivé prvky spravné. Toto pole je nepovinné a pokud je ukazatel nastaveny na nulu,
toto pole neni pouzité. Jinak toto pole vyuziva plny rozsah, kde 255 znamena plna jistota, ze
je bunka spravné a 0 znamend, ze buika je zcela jisté Spatné. Velikost tohoto pole je stejné
jako u vstupniho image dané §itkou a vyskou obrazu.

Druhé funkce navic uvazuje posunuty obraz, ktery je z kamery, u které zname posunuti
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snimka vaéi sobé. Posunuti je absolutni vaéi néjakému jednomu snimku ve velikosti obra-

zového bodu.

void dmss_addImage (void * image, unsigned char x confidence);
void dmss_addDisplacedIlmage (void * image,
unsigned char x confidence
float displacementX
float displacementY );

Funkce reconstructlmage spousti samotny algoritmus knihovny. Tato funkce méa nékolik
parametru, které ridi rekonstrukci. Pokud je argument median nastaveny na true, vSechny
ostatni argumenty se ignoruji a knihovna vrati pouze vystup z algoritmu pro pocitani super-
samplingu pomoci medidnu. Prvni argument, smoothingSigma, je pfimo rozptyl vyhlazovani,
které se provede pied detekci hrany, aby se odstranil aliasing, ktery muze byt na vystupu
medidnového algoritmu. Doporuc¢ena hodnota se pohybuje okolo 1. Argument edgeSigma je
rozptyl pro generovani jadra pro detekci hrany pomoci prvni derivace gaussovy funkce. Pokud
je tento argument nenulovy, je lepsi ponechat prvni argument nulovy a naopak. Obvykla
hodnota pro tento argument je 2. Pokud je tento argument nula, pouzije se jadro Sobelova
detektoru hrany. Argument edgeTreshold pusobi jako prah pro detekci hrany. Slabsi detekce
jsou rovnou potlacené. Obvykla hodnota tohoto argumentu je 20. Posledni argument slouzi
ke zvoleni algoritmu na ztenc¢ovani hrany po detekci.

Funkce clearBuffer, vérné ke svému ndzvu, smaze obsah zasobniku knihovny a nastavi
pocet ulozenych snimku znovu na 0, jako pfi inicializaci knihovny. Funkce getOutput vrati
ukazatel na pamét’ knihovny. Tento ukazatel se nesmi mazat, spravu tohoto ukazatele si fidi

knihovna sama.

void dmss_reconstructImage (float smoothingSigma ,
float edgeSigma,
float edgeTreshold,
bool median,

DMSS_EdgeThinningAlgorithm alg );
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void dmss_clearBuffer ();

void * dmss_getOutput ();
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Obr. 29: Ukdzka Zhang-Suen algoritmu na obrazku reprezentovaném znaky. Nuly jsou
reprezentované teckami, kiizky reprezentuji jednicky. Na piikladu je vidét, jak algo-
ritmus agresivné zni¢i celou jednu hranu pismena R a Caste¢né poni¢i vrchni oblouk
C. Pfevzato z https://rosettacode.org/wiki/Zhang-Suen_thinning_ algorithm, kde se
nachézi vysvétleni a implementace v ruznych jazycich.
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