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Abstrakt:

Cilem této prace bylo navrhnout a experimentalné ovérit metodu pro vizudlni odometrii
urcenou k méreni pohybu podvozku automobilu jako soucast 3D skeneru podvozk(. Tento
skener pracujici pouze s obrazem z kamer je vyvijen v ramci projektu KASSANDRA. Navriena
metoda ma slouZit pro skladani dil¢ich 3D model( podvozku do celkového modelu. V Gvodni
Casti prace jsou popsany zdkladni principy a postupy pouzivané pro vizudlni odometrii. Na
zakladé teoretické casti byla navrzena metoda typu ,, 3D do 2D opirajici se o pfiznakovou
vizudlni odometrii. Zvoleny postup je zaloZen na silné filtraci ptiznak, kterd umozZiiuje poufZiti
metody i v pfiznakové chudych scénach. Pro detekci a popis pfiznakl je pouZivan obrazovy
deskriptor ORB, jehoZ parametry jsou ziskany automatickym vyhodnocenim parametr(
priznakQl pro predpoklddand vstupni data. Metoda byla implementovana, experimentalné
ovérena a kvantitativné vyhodnocena na pofizené testovaci mnoZiné snimk( podvozku. Na
zavér byla provedena analyza vypocetni naroc¢nosti jednotlivych krok(l metody.

Klicova slova:
vizudlni odometrie, pfiznaky, stereo kamera, pocitacové vidéni

Abstract:

The thesis focuses development and testing of visual odometry method serving for
measurement of car undercarriage motion. The solution is foreseen to be used with a scanning
system for reconstruction of the 3D shape of the vehicle undercarriage (related to project
KASSANDRA). The proposed solution relies exclusively on the use of regular cameras. The
method enables stitching of particular 3D undercarriage models together. The first part of this
thesis describes basic principles and techniques of visual odometry. A feature-based method
relying on 3D to 2D principle has been focused in this work. The core approach relies on strong
filtration of visual features also allowing application in feature-sparse cases, all making-use of
ORB visual features. Parameters of the method have been chosen by an automatic procedure
for feature properties selection based on the typical input data. The proposed method has
been implemented, tested and quantitatively evaluated with an experimental dataset of
undercarriage images. The work also provides an analysis of computational intensity and
resources needs for components of the proposed method.

Keywords:
visual odometry, features, stereo camera, computer vision
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1. Motivace

1 Motivace

Vizudlni odometrie slouzi k ur¢ovani polohy kamery nebo vice kamer na zdkladé zmény
v obraze zplsobené pohybem kamery. Tato diplomova prace byla vypracovédvana v ramci
projektu KASSANDRA fedeného skupinou Inteligentni a mobilni robotiky CIIRC CVUT
ve spoluprdci s firmou VOP CZ, s.p. Cilem celého projektu je vyvoj kamerového systému pro 3D
skenovani podvozkl vozidel. Pfi prijezdu automobilu nad skenerem budou vytvareny 3D mapy
jednotlivych ¢asti podvozku, které budou spojovany do vysledného 3D modelu podvozku.
Cilem této prace je navrh metody pro vizualni odometrii, ktera bude urcovat transformace
mezi jednotlivymi snimky, na jejichz zakladé bude dale feseno skladani dil¢ich 3D modell

podvozku.

Kontrolovany automobil

e

Skener podvozku

s kamerami

e S

Vypocetni jednotka

Vystup pro vizualni kontrolu

Obr. 1 Schematické znazornéni systému pro 3D skenovani podvozkl vyvijeného v projektu KASSANDRA
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2. Uvod

2 Uvod

Diplomova prace je c¢lenéna do 6 hlavnich kapitol. Na stru¢nou kapitolu s motivaci
pro vypracovavani této prace navazuje Uvodni ¢ast, ve které je kromé struktury prace
podrobnéji predstaven projekt KASSANDRA (kapitola 2.1), jehoz soucasti je tato prace. V této
podkapitole je dale zminén i aktudlni stav feSeni projektu a z toho plynouci naroky na tento
systém.

Treti kapitola je vénovana teoretickému Uvodu k vizualni odometrii. V Uvodu této kapitoly
(kapitola 3.1) je podrobnéji vysvétlen pojem vizualni odometrie a popsano zakladni déleni
metod pro vizualni odometrii. V dalsi ¢asti (kapitola 3.2) jsou pfedstaveny model perspektivni
kamery, geometrie stereo kamery a metody pro kalibraci kamer. Na teoreticky zaklad
ke geometrii kamer navazuje kapitola 3.3 o pfiznakové vizudlni odometrii s analyzou tti
moznych pristupl k feSeni této ulohy. Pro kazdy pristup jsou uvedeny zadkladni metody,
ze kterych lze spocitat vysledny posun kamery. Protoze je prace zamérfena na pfiznakovou
vizualni odometrii, jsou dale predstaveny zakladni metody pro detekci priznak( v obraze a
vytvareni jejich deskriptorl (kapitola 3.4). Deskriptory ptiznakl slouZi pro nalezeni shodného
pfiznaku mezi snimky. Metoddm pro pfifazovani priznakG mezi snimky a filtrovani Spatné
pfifazenych pfiznakd se vénuje podkapitola 3.5. V posledni Casti treti kapitoly (kapitola 3.6)
jsou uvedeny pfiklady jiz existujicich systém{ pro vizuadlni odometrii a predstaveny dalsi mozné
pristupy k reSeni ulohy vizudlni odometrie. Zminéna je napfiklad moznost vyuziti omezené
geometrie kolovych vozidel pro snizeni poc¢tu stupnt volnosti pohybu vozidla.

Ve ctvrté kapitole je nejprve predstavena metoda pro automatické testovani priznaku
(kapitola 4.1). Hlavni motivaci pro navrh této metody byla specifickd charakteristika snimk
podvozku oproti béinym prostfedim, pro které je navrhovana vétSina metod pro vizudlni
odometrii. Metoda je zaloZena na testovani riznych kombinaci parametrd pro detekci a popis
priznakl a jejich ohodnoceni na testovaci mnoziné snimkl. Ve druhé casti (kapitola 4.2) je
predstavena navrzena ,,3D do 2D“ metoda pro vizudlni odometrii, kterd vyuzivd oddéleného
vypoctu rotace a translace.

V paté kapitole je nejprve uveden hardware pouzivany pri experimentech (kapitola 5.1).
Dale jsou prezentovany vysledky automatického testu ptiznakd, na jejichz zakladé je zvolena
metoda pro detekci a popis priznakd, kterd bude pouZita v navriené metodé pro vizualni
odometrii (kapitola 5.2). Po automatickém testu nasleduje ovéreni presnosti navrzené metody
na experimentalné pofizenych datech (kapitola 5.3) a analyza vypocetni ndarocnosti
jednotlivych krok( metody (kapitola 5.4).

V zavérecné kapitole (kapitola 6) jsou shrnuty vysledky dosaZené v této praci a posledni
Cast je vénovana dalsimu moZnému rozvoji navrZzenych metod.

2.1 Projekt KASSANDRA

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 1, projekt KASSANDRA se zabyva ndvrhem skeneru
podvozkli automobilu pro bezpeénostni ucely. Projekt navazuje na predchazejici projekt
KERBEROS [1] z roku 2013, jehozZ skener byl zaloZzen na kombinaci RGB kamery a laserového
dalkoméru. Hlavni nevyhodou tohoto systému byla sloZita instalace, protoze spodni Cast
senzoru se nachdzela pfiblizné metr pod Urovni vozovky. Dalsi motivaci pro nahrazeni
laserového dalkoméru kamerami je zvySeni rozliSovaci schopnosti, kterd obecné byva
u laserového dadlkoméru pomérné nizka, a jejich nizsi cena.
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Obr. 2 Vizualizace skeneru podvozku KERBEROS 3D od spolecnosti VOP CZ, s.p. Tento systém je zabudovan do
vozovky a snima podvozky nad nim projizdéjicich automobild. (zdroj: http://www.vop.cz/en/produkt/47-
kerberos-systems.aspx)

Potfeba skenovani podvozkl automobill vychazi z pozadavkl bezpecnostnich slozek, které
moznost umisténi vybusniny, a proto jsou tyto skenery instalovany u strategicky vyznamnych
objektll. Kontrola neprobihd pouze vizudlné ostrahou objektd, ale umozZriuje i porovnani se
snimky stejného vozidla porizenych v minulosti. Tim je mozné detekovat napfriklad zménu,
ke které dojde mezi odjezdem a pfijezdem vozidla zpét do objektu.

Dalsi ¢asti projektu KASSANDRA je aplikace metod umélé inteligence na ziskané snimky,
aby bylo mozZné rozlisit typ vozidla a porovnat podvozek vici podvozkiim z vozidel stejného
typu. Tim by bylo moZné provadét automatickou inspekci i u vozidel, které nejsou v uloZené
v databazi systému.

Projekt KASSANDRA je zatim na svém pocatku, kdy aktudlnim cilem je vyvoj prototypu a
navrh jednotlivych metod. V dobé vypracovdavani prace jesté nebyla navriena presnd metoda
pro vytvareni 3D model( ani dostupné vétsi mnoZstvi dat na testovani. Taktéz zatim nejsou
zndmé presné parametry hardwaru. Metoda navrZend v této praci bude proto spiSe vychozim
bodem pro navrh celého systému, neZi konecnym FeSenim spliujici vSechny pozadavky
pro komerc¢ni produkt.

Zatim také nebyly stanoveny pfesné poZadavky na prfesnost a ¢asovou narocnost systému.
Navrh metody proto bude vychazet z nasledujicich predpokladll. Délka vozidla bude
predpokladana 4,5m. Maximalni posun mezi dvéma snimky bude uvazovan 30cm, co?
pFi snimkovaci frekvenci 50Hz umozriuje teoretickou rychlost vozidla 54km/h a 21,6km/h
pfi 20Hz. Pro cely podvozek bude predpokladany pocet snimk(, pro které bude potreba urdit
posun, 20 snimk(. Tomuto poc¢tu odpovida vypocet 19 posunl mezi po sobé jdoucimi snimky.
Cas zpracovéni by nemél pfi testovéani vyraznéji presahnout 30s. Ve vysledném systému bude
délka trvani vypoctl snizena optimalizaci navrzené metody a pouzitim vykonnéjsiho hardwaru.
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3 Vizualni odometrie

3.1 Zakladni principy a déleni vizualni odometrie

3.1.1 Uvod k vizualni odometrii

Vizualni odometrie je jednim ze zplsobl méreni pohybu, ktery je zaloZen na zpracovani
obrazu z jedné nebo vice kamer. Pfi pohybu dochazi mezi jednotlivymi snimky ke zménam,
které je mozné detekovat a na jejich zakladé urcit, o kolik se kamera posunula. Termin vizualni
odometrie byl poprvé pouzit vroce 2004 ve stejnojmenném ¢lanku [3]. Nazev byl zvolen
na zakladé podobnosti s kolovou odometrii, u které je pohyb urcovan z enkodér(i pro méreni
otaceni kol. Vizuadlni odometrii Ize obecnéji zafadit do skupiny uloh nazyvané ,structure from
motion” (urcovani struktury z pohybu). Jednou z prvnich aplikaci vizualni odometrie bylo
méreni trajektorie pro planetarni vozidla v 80. letech 20. stoleti, u kterych bylo potieba
vyvinout alternativu ke kolové odometrii, u niz nedochdzi k ovlivnéni méreni smykanim kol.
Zpocatku byly systémy limitovany nedostatkem vypocetniho vykonu. Prvni systémy, které byly
schopné fungovat v redlném case, zacaly vznikat aZ po roce 2000.

V soucasnosti mohou byt tyto systémy vyuZivany jako docasnd alternativa k druzicové
navigaci, protoze dokdzou pracovat i v mistech, kde neni moziné pfijimat signdl z druzice.
Obdobné systémy byvaji také casto postaveny na laserovych dalkomérech, které dokazi
skenovat okoli ve 3D s vysokou presnosti. Hlavnim omezenim téchto senzorl je jejich stdle
vysoka cena.

Obdobnou ulohou kvizualni odometrii je vizualni SLAM (V-SLAM). SLAM (simultanni
lokalizace a mapovani) je dnes casto feSena uloha v robotice, kdy Ukolem neni pouze méreni
trajektorie, jako u vizualni odometrie, ale i vytvafeni mapy prostfedi, kterd neni predem
zndma. Rada systémd pro vizudlni odometrii si viak také vytvaFi viastni mapu prostredi,
na zakladé které se provadi odhad trajektorie vozidla.

PFi postupném urcovani pozice z nové prichozich snimkl dochazi k akumulaci chyb uréeni
jednotlivych posuvil. PfestoZze chyba mezi jednotlivymi snimky mulze byt zanedbateln3,
pfi dlouhém méreni mlze dochazet kvelkym odchylkdm oproti skutecné trajektorii. Tyto
odchylky lze detekovat a opravit, pokud se systém vrati na misto, které jiz méril. Tim dojde
k uzavieni smycky a trajektorie miZe byt prepocitina tak, aby i trajektorie tuto smycku
obsahovala. Detekci smycek a prepoftem pres vSechna data je dosahovano globalné
konzistentniho feSeni. Detekce smycek a zplsob vypoctu trajektorie byva hlavnim rozdilem
mezi V-SLAMem a vizudlni odometrii, kterd s detekci smycek nepocita a optimalizace
trajektorie mUZe probihat pouze o nékolik snimkl zpét, nikoliv pfes celou mnoZinu dat.
Vysledna trajektorie proto byva pouze lokdlné konzistentni. Jeji vyhodou je oproti tomu
zpracovavani dat v realném case postupné tak, jak snimky prichazi v ¢asové radé.

3.1.2 Zakladni déleni metod pro vizualni odometrii

Zakladni déleni metod pro vizuadlni odometrii vychazi z poctu pouzitych kamer. Metody
pracujici s jednou kamerou jsou nazyvany monokularni. Jejich hlavni nevyhodou je, Ze nelze
jednoznacné urcit méritko vektoru translace. Pro uréeni méfitka lze vyuZzit informace z jinych
senzorll nebo zndmych rozmérd snimanych predmétd. Dalsi skupinou jsou stereo metody,
které pouZivaji dvé kamery a dokazi jednoznacné urcit polohu snimaného bodu v prostoru i
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posun mezi snimky. Ve specialnich ptipadech mohou byt pouzivany i systémy pracujici s vice
nez dvéma kamerami.

Dale se metody déli na priznakové a globalni podle zplisobu, jakym pocitaji zménu mezi
jednotlivymi snimky. Pfiznaky (features) jsou vyznacné body v obraze, které lze snadno
detekovat a pfifadit jim jednoznacny identifikdtor (deskriptor). Ptiznaky reprezentuji obrazy
skuteénych bod( v prostoru a je na jejich zakladé moZné urCovat korespondujici si body
mezi snimky, které odpovidaji obrazu stejného bodu v prostoru. Pfiznakové metody jsou
zaloZené na hledani stejnych ptiznakll mezi posunutymi snimky, jehoz vysledkem je mnoZina
dvojic korespondujicich si bodd, ze které lze spocitat vysledny posun. Oproti tomu globalni
metody pracuji pfimo s intenzitou nebo barvou jednotlivych pixelQ, na zakladé které se snazi
urcit posun snimkl vici sobé. K pfifazovani zpravidla vyuZivaji korelaci. Pfiznakové metody
jsou obecné oproti globalnim metodam robustnéjsi a méné vypocetné narocné.

Pfiznakové metody se dale lisi zplsobem vypoétu posunu mezi po sobé nasledujicimi
snimky. Tyto postupy mohou byt oznacovany jako ,,2D do 2D“, ,3D do 3D“ a ,,3D do 2D*, podle
zpUsobu reprezentace bodu v prechozim a aktudlnim snimku, pro ktery je pocitan posun.
Vypocet posunu probihd z korespondenci bodl v pfechozim a aktudlnim snimku. Body si
koresponduji, pokud reprezentuji stejny bod v prostoru snimaném kamerou. V pfipadé
systému pouze s jednou kamerou je bod reprezentovdn 2D souradnicemi v obraze kamery.
U stereo kamery mUzZe byt reprezentovan i jako 3D bod v prostoru.

U metody ,,2D do 2D“ jsou body reprezentovany 2D souradnicemi a pro vypocet posunu je
potieba alespon 5 dvojic korespondujicich bodd mezi snimky. U takto vypoctené translace ale
nelze jednoznacné urcit méfitko.

Metoda ,,3D do 3D“ pouziva vyhradné 3D reprezentace bodl a pro uréeni posunu mezi
snimky staci pouze 3 korespondence.

U metody ,,3D do 2D“ je 3D bod uréen pouze v predchozim snimku. V aktudlnim snimku je
bod reprezentovan 2D obrazem bodu. Posun Ize spocitat ze 4 korespondenci mezi 2D a 3D
mnozinami bodU. Jednotlivé pfiznakové metody jsou podrobnéji popsany v kapitole 3.3.

3.2 Geometrie kamery

3.2.1 Model perspektivni kamery

Model perspektivni kamery je matematickym modelem, ktery umoznuje vypocet souradnic
bodu v obraze pfi zndmé pozici zobrazovaného bodu a kamery v prostoru. Nékdy mUze byt
oznacovan jako model dirkové komory (pinhole camera model). Pfi vypocétech dochazi
postupné k transformacim mezi tfemi souradnymi systémy (Obr. 3).

Prvni souradny systém popisuje trojrozmérny prostor snimany kamerou, ktery je definovan
pocatecnim bodem O a ortonormalni bazi 8. Obvykle se jedna o kartézskou soustavu soutadnic
s jednotkami v metrické soustavé. Systém slouZi pro popis polohy obecného bodu v prostoru.

Soutadnice bodu budou znageny vektorem X = [X, Y, Z]".

Pozice obrazu bodu v promitaci roviné je popsdna dvourozmérnym soufadnym systémem,
ktery je urcen pocatecnim bodem a dvéma ortogondlnimi bazovymi vektory. Obecné lze mit i
modely, ve kterych tyto vektory na sebe kolmé nebudou, ale v tom ptipadé by nebylo mozné
vyuzit nékteré vztahy pro prevod souradnic, které jsou uvedeny dale v této praci. Souradnice
bodu nemusi byt udavany v jednotkach pouzivanych pro popis bodu v prostoru, ale mohou byt
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vyjadreny i v pixelech. Souradnice obrazu bodu budou znaceny u a va pozice bodd budou
znaéeny vektorem .

Posledni systém je souradny systém kamery, ktery je mezikrokem pfi prevodu
mezi predchozimi dvéma popisovanymi systémy. Opét popisuje trojrozmérny prostor, ktery je
ale pevné svazan s kamerou. Jeho soufadnice budou znaceny x, y, z. Pocatek je umistén ve
stfedu promitani F. a soufadnice z ma smér ze stfedu promitani do hlavniho bodu v promitaci
roviné. Hlavni bod je prlsecikem promitaci roviny s pfimkou, kterd je na rovinu promitani
kolm3d a prochazi stfredem promitdni. Vektory souradnic x a y jsou rovnobézné se souradnicemi
u a vze souradného systému obrazu. Bazové vektory tohoto systému (F, 8°) jsou zaroven
rotaci vektor( baze 6.

P=(X,Y, Z)

-

-

Optické osa

- //
- ,/

Hiavni bod
("'.r + Cy )

|
~
|
1
1
I
I
1
A
|
|
|
|
|
|
|
|
1
1
1

+ 1y
Obr. 3 Perspektivni model kamery se znazornénim soufadnych systému, zdroj [4]

Vztah mezi zavedenymi souradnymi systémy lze vyjadrit nasledujici rovnici:

X

u x 0 ] [rM1 N2 Mz 4 v

A-[v]= 0 f ¢f|T21 T2 Tz t2]: 7 (3.1)
1 0 0 11 I3y 732 133 3 1

Na levé strané této rovnice je vektor pozice obrazu bodu v promitaci roviné v homogennich
soufadnicich ndsoben volnym parametrem A. Na pravé strané je pozice bodu
v prostoru zapsand v homogennich soutadnicich nasobena zleva matici pro prevod
do soufadného systému kamery, kterd se skldda zrotace a translace. Bod v souradném
systému kamery je ddle nasoben z leva matici kamery K. Prvky této matice se nazyvaji vnitfnimi
parametry kamery a byvaji zpravidla neménné. Pokud by v soufadném systému obrazu byly
pouzivany stejné jednotky jako v soufadném systému kamery, parametry f, a f, by
predstavovaly vzddlenost stfedu promitdni od hlavniho bodu. Obvykle jsou hodnoty
obrazovych soufadnic udavany v pixelech. Parametry c, a ¢, reprezentuji soufadnice hlavniho
bodu v obrazovych ouradnicich. Pokud je znama transformace mezi soufadnym systémem
kamery a prostorovymi soufadnicemi popisujicimi pozice bodl a matice kamery, Ize spoditat
obrazové souradnice libovolného snimaného bodu. Vysledkem rozndsobeni pravé strany
rovnice je tfirozmérny vektor, ze kterého se obrazové souradnice ziskaji vydélenim celého
vektoru poslednim prvkem, ktery predstavuje velikost parametru A.
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Opacny prevod z obrazovych soufadnic do prostorovych je mozny také, ale vysledkem je
misto konkrétniho bodu v prostoru celd pfimka, jejiz body se zobrazuji do daného bodu
v obraze. Pokud bychom chtéli znat pfesnou pozici daného bodu, museli bychom pouzit
snimani vice kamerami (viz kapitola 3.2.2) nebo snimat alespon Ctyfi body se zndmou pozici
vUci sobé.

3.2.2 Stereo kamera

3.2.2.1 Epipoldrni geometrie

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi kapitole, pfi pouZziti pouze jedné kamery neni mozné
z obrazu bodu jednoznacné urdit jeho polohu v prostoru. Proto se ¢asto vyuZiva stereo kamera,
ktera je sloZzena ze dvou pevné spojenych kamer s rlznymi stfedy promitani. Geometrie stereo
kamery, kterd sestdva ze dvou perspektivnich modell kamery, je znazornéna na Obr. 4.
Pro vzajemnou geometrii dvou kamer se pouziva termin epipolarni geometrie.

Vyznamnym bodem v promitaci roviné kazdé kamery je epipdl, ktery je obrazem stfedu
druhé kamery. Pro kazdy bod u v promitaci roviné kamery lze uréit pfimku, na které leZi

vSechny body X v prostoru, které se zobrazi do daného bodu. ProtoZe obrazem primky
v perspektivnim promitani je opét pfimka, zobrazi se ve druhé kamefe mnoZina vSech bod(
v prostoru s obrazem v bodé % opét na pfimku, kterd je nazyvana epipoldrni pfimkou (téz
epipolara). Této vlastnosti stereo kamery vyuZivaji nékteré metody pro hledani
korespondujicich bodl v obraze, kdy je podél epipolarni pfimky hledan bod, ktery je
nejpodobnéjsi zvolenému bodu v obraze druhé kamery. VSechny epipolarni ptimky prochazi
spole¢nym epipdlem. Specidlnim pfipadem konfigurace kamer je, pokud je spojnice stfedl
promitani rovnobézna k promitaci roviné nékteré z kamer. Potom neni mozné urcit epipdl,
protoze spojnice neprotne promitaci rovinu. Epipoldrni ptimky vsak uréit moziné je a plati
pro né, Ze jsou rovnobézné se spojnici stredl promitani.

X

Obr. 4 Znazornéni epipolarni geometrie kamery. Body C;, C, znaci stredy promitani kamer, e; a e, jsou epipély,
primky |, a |, predstavuji epipolarni pfimky a body u,, u, znazoriuji obrazy bodu X, ktery je uréen prostorovymi
soufadnicemi v soustavé o. i; a I, jsou roviny promitani. (zdroj [5], str. 114)

Pro popis epipoldrni geometrie se vyuziva elementarni matice £ a fundamentdlni matice F.
Jejich odvozeni je mozné najit v [5], str. 113 - 116. Pro jejich popis slouzi rotacni matice R; a R,
které jsou rotaci prostorovych souradnic o do souradnic kamery, stfedy promitani obou kamer
C; a C, v souradné soustavé o a matice kamery K; a K. Elementarni matice je definovana jako:

E = R2 ) [C2 - Cl])( ) R:’{ (3.2)
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Znakeni [V]y slouZi pro maticovy zapis vektorového soudinu, ktery lze spoditat
vynasobenim této matice zprava druhym zvektorl zapsanym ve sloupcové matici.
Ve fundamentalni matici jsou navic obsazeny i matice kamer.

F=K;T-R,-[C, — Ci]x - RT - K[! (3.3)

Pokud se bod X zobrazi do bodd ; a 1, v homogennich obrazovych soufadnicich kamer,
plati pro né vztah:

l-F-u, =0 (3.4)

Dale Ize z fundamentalni matice pfimo urcit epipolarni primky, které jsou reprezentovany

vektory ll, l;.
Z)leT"L_Zz, TZZF'ﬁl (35)
Pfimka je uréena vektorem tak, Ze pro body i, které na ni leZi, musi platit:

Ti=0 (3.6)

3.2.2.2 Vypocet pozice bodu ze souradnic v obraze

Pro uréeni pozice bodu v 3D prostoru zjeho obrazi je potreba znat pozice kamer
v prostorovych souradnicich, které jsou reprezentovany maticemi slozenymi z rotacni matice a
vektoru translace, a matice kamery K; a K,. Casto nejsou pozice kamer uréeny v obecnych
prostorovych souradnicich, ale pouze relativné vici sobé pomoci matice rotace R a vektoru
posunu t, které uréuji transformaci mezi soufadnymi systémy kamer. V tomto pfipadé se
zpravidla voli matice P; a P, ve tvaru:

1 0 0]0
P1=K1' 0 1 00, P2=K2'[R|t] (3.7)
0 0 110

Rovnici (3.1) Ize prepsat do tvaru s matici P pro pfimou transformaci z prostorovych do
obrazovych souradnic, ktera bude dale rozdélena na jednotlivé radkové vektory:

X >T X

u y P1 Y
A v]=P- Ak (3.8)

1 4 I A A

1 psl |1

Pro prvni kameru budou obrazové soufadnice znaceny u, v a Fadkové vektory matice P 7,
py a pi. Tyto parametry pro druhou kameru budou znadeny pFidanim &arkové notace.
Upravami této rovnice pro obé kamery a jejich spojenim je mozné odvodit matici A, ze které

R
Ize spocitat soutadnice bodu X v prostoru feSenim nasledujici linedrni homogenni rovnice.

Xap [u'ﬁ:f—ﬁf Xup

Y, v-pl —pr Y, .
A Z4D =1 ' 2—9>I3T p—>2:T ) Z4D =0 (3.9)
4D |u'-p'5 —p'1 4D
W4-D lvl . ﬁl’:]; _ ﬁr’gJ W4D
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PFi vypoctech soufadnic bodu X je nejprve vypocitan Ctyfrozmérny vektor )?4D, ktery
predstavuje homogenni soufadnice bodu X vynasobené skalarem. Vydélenim tohoto vektoru
poslednim prvkem, ktery musi mit v homogennich soufadnicich velikost 1, je mozné ziskat
vysledné souradnice.

X Y, Z

) ) (3.10)
Wap Wap Wap

Pozici bodu v prostoru neni mozné pocitat pfimo dosazenim vektoru Xv homogennich
souradnicich, protoZe pfi pouzZiti redlné kamery neni mozné zméfrit pozice bodu Uplné presné.
Vysledna soustava ma pouze 3 nezndmé na 4 rovnice a vlivem chyby méfeni by témér nikdy
neméla feseni. Proto je nezbytné pouzit nékterou z metod pro rfeseni preuréené soustavy
rovnic.

Metoda prezentovana v této kapitole je pouzivana i knihovnou OpenCV [8]. Jeji nevyhodou
je, Zze neni invariantni vlci transformaci projekce. Vyhodou je naopak snadna rozsifitelnost
pro metody, které pouzivaji vice nez dvé kamery.

3.2.3 Kalibrace kamery

V predchozich dvou kapitoldch byly popsany vztahy mezi obrazem bodu v obrazové roviné
kamery a jeho pozici v prostoru, ve kterych se vsak vyskytovalo mnoho parametr(, které musi
byt znamé, aby bylo mozné urcit pozici bodu v prostoru nebo v obraze kamery. Témito
parametry jsou nékteré prvky matice kamery, transformacni matice do sourfadného systému
kamery, vzajemna pozice kamer ve stereo paru nebo fundamentdlni a elementarni matice.
Jednou z moZnosti, jak tyto parametry uréovat, je dosadit hodnoty do matic pfimo na zakladé
znalosti rozmisténi kamer a jejich vlastnosti. Pti redlnych mérenich ale obvykle neni mozné tyto
parametry urcit pfimo s dostatecnou presnosti, a proto jsou obvykle hledany metodami
pro kalibraci kamer, které dokdZi urcit tyto parametry z obrazové informace kalibrovanych
kamer. Kalibrace probiha obvykle snimanim specidlni znac¢ky se znamymi rozméry, ze kterych
je mozné dopocitat jednotlivé parametry.

Metody pro kalibraci kamer jsou obsaZzené i v knihovné OpenCV [4]. Pro kalibraci se
pouziva rovinna znacka se vzorem Sachovnice. Vystupem kalibrace jedné kamery jsou kromé
samotné matice kamery i distorzni koeficienty, které reprezentuji optické vady kamery. Tyto
koeficienty umoznuji odstranit zkresleni snimkd a nasledné poufZiti perspektivhiho modelu
kamery. Pocet distorznich koeficientll mze byt 2-6 pro radialni zkresleni a 2 pro tangencialni
zkresleni. Pfi kalibraci stereo paru je vystupem rotaéni matice R a vektor posunu t
pro transformaci mezi souradnym systémem prvni a druhé kamery. Ddle funkce vraci
fundamentalni i esencidlni matici (viz kapitola 3.2.2.1).

Dals$im z nastroji pro kalibraci kamery je APRIL camera calibration suite [9]. Znacka
pro kalibraci sestdva z matice jednotlivych AprilTagl. AprilTagy [10] jsou ctvercové znacky,
které mohou byt snadno detekovany v obraze z kamery. Z detekované znacky lze urdit jeji
polohu, orientaci a identifikdtor, ktery umoZiuje rozlisit jednotlivé znacky. Oproti kalibraci
v OpenCV je mozné provadét kalibraci i ze snimkd, ve kterych neni zachycena celd matice
znacek. Tato vlastnost velmi usnadriuje kalibraci kamery a sniZuje riziko pofizeni chybnych dat.
Dale je APRIL kalibrace vybavena nastrojem AprilCal, ktery prostfednictvim grafického rozhrani
provazi uZivatele kalibraci a doporucuje, ve které pozici znacky by mél byt pofizen dalsi snimek
pro presnéjsi kalibraci. Stereo par je mozné kalibrovat nastrojem MultiCameraCalibrator.
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= ',-\"Eg RY

Obr. 5 Snimky znacek pro kalibraci kamery pomoci nastrojti v knihovné OpenCV (vlevo) a APRIL kalibrace (vpravo,
zdroj [9])

3.3 Analyza postupti s vyuzitim piiznaki

3.3.1 Vypocetni vlakno priznakové vizudlni odometrie

Jak bylo jiz zminéno v kapitole 3.1, cilem vizudlni odometrie je urcit trajektorii kamery
na zdkladé zmény v obraze z kamery. Vstupem systému jsou jednotlivé snimky, které budou
znaceny [, kde index i je nezaporné celé Cislo uddvajici pofadi snimku. Snimky vstupuji
do systému postupné a vidy je pro aktualni snimek urcen posun vici predchozim snimkim.
Zpravidla je pocitdn pouze relativni posun mezi aktudlnim a predchozim snimkem, ktery je
vyjadfen matici T;;; sestdvajici zrotaéni matice a vektoru translace. Vyslednd pozice vici
pocatecnimu snimku je ziskana spojenim aktudlniho posunu se vsemi pfedchozimi.

Tii-1= [Ri'(")‘l ti'il‘l] (3.11)

Vypocetni vldkno vizudlni odometrie se obecné skladd z nékolika ¢&asti, které jsou
znazornéné v blokovém diagramu na Obr. 6.

Sekvence snimku

Detekce pfiznakl

Pfifazovani (sledovani) pfiznaka

Vypocet posunu mezi snimky

________________________________________________________________

Obr. 6 Blokovy diagram vlakna pro vizualni odometrii pracujici s pfiznaky (zdroj [2])

Jeho vstupem je sekvence po sobé nasledujicich snimkd nebo dvojic snimk( v pripadé
stereo kamery. Dalsi c¢asti je detekce priznakd v jednotlivych snimcich. Po detekci nasleduje
pfitazovani nebo sledovani pfiznakd. Pfipfifrazovani jsou priznaky hledany v jednotlivych
snimcich nezavisle na sobé. Ddle jsou mezi po sobé témito mnoZinami pfiznakl hledany
koresponduijici si dvojice bodu. Oproti tomu pfi sledovani je odhadnuta pozice, na které by se
mél vyskytovat korespondujici priznak a vtomto misté je hledan pomoci nastroja pro lokalni
prohledavani. Na zékladé korespondujicich si dvojic bodl je pocitan posun mezi nasledujicimi
snimky. Jednotlivé metody vypoctu jsou podrobnéji rozebrany v navazujicich kapitolach.
Posledni casti, kterou nemusi obsahovat vsechny systémy, je lokalni optimalizace, pfi které
dochazi ke zpresnéni vysledné pozice na zakladé dat z vice pfedchozich snimkd.
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3.3.2 2Ddo2D

Pfi vypoctu posunu metodami 2D do 2D systém zpravidla vyuzivd pouze jednu pohybujici
se kameru. Posun mezi snimky /; a I.;, kde i znadi poradi snimku, je urovan vypoctem
esencidlni matice, ze které je mozné urcit rotaci i translaci. Vektor translace ale nema
jednoznacné urcené meéfitko. Samotnému vypoltu predchazi prirazeni priznakd, které
odpovidaji stejnym boddm v prostoru mezi obéma snimky. Vystupem pfifazeni je mnoZina
koresponduijicich si dvojic. V této kapitole je ddle predpoklddano, Ze je tato mnozina zndma a
neobsahuje chybna pfifazeni.

3.3.2.1 Osmibodova metoda
Pro esencialni matici E plati, Ze:

E=2-[¢] "R (3.12)

kde A je redlné Cislo, které reprezentuje nejednoznaénost méritka. Rotaéni matice R a
vektor translace t predstavuji posun snimku /; vici snimku /.;. Zakladni metodou pro vypocet
esencialni matice je osmibodova metoda (¢lanek [2], str. 87), kterd vyZaduje alespon osm
korespondenci mezi snimky.

Body ve snimku /.; budou znateny p; =[u; vi 1]T a pro korespondujici body
ve snimku /; bude pouZivdino podobné znaceni p, =[u, v, 1]7. Nalezené body musi
splfiovat nasledujici epipoldrni podminku, pro kterou Ize matici E rozdélit na jednotlivé prvky.

€1 € €3] ru,
Py Epp=0-[u, v, 1]- [94 €s e6] : 771] =0 (3.13)
e; eg €9 1

Tuto podminku Ize upravit tak, aby matice E byla sloupcovy vektor ve tvaru
Ec=[e1 - e9]T:

[uluz vluz uz ulvz 171172 vz ul 171 1] " EC = 0 (314)

Z korespondence 8 bodlu muiZe byt vytvofena matice A srozméry 8x9, kterda vznikne
spojenim levych matic z rovnice (3.14) pro jednotlivé korespondence. Vysledkem je homogenni
soustava linedrnich rovnic ve tvaru:

A-E.=6 (3.15)

Pro feseni této rovnice se vyuzivd metoda singularniho rozkladu matice (SVD) pro matici A,
ktery vrati matice U, Sa V.

A=U-S-VT (3.16)

Matici E¢ lze ziskat z posledniho sloupce matice V. Tento odhad metodou nejmensich
Ctvercl po prevodu zpét na ¢tvercovou matici nespliuje nékteré podminky pro esencialni
matici. Pro vlastni Cisla esencidlni matice plati, Ze ma dvé vlastni Cisla shodna a tfeti je rovné
nule. Tato vlastnost bude zajisténa tak, Ze po aplikaci SVD na matici E., dojde k vyméné matice
S za diagonalni matici s vlastnimi Cisly 0, 1, 1. Tim je ziskana vysledna esencialni matice E.

100
Ec=U-S'VI-E=U-10 1 0| VT (3.17)
0 0 0
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3. VizudIni odometrie

Vyhodou osmibodové metody je, Ze mlZe pracovat i s kamerou, kterd neni kalibrovana.
Naopak tato metoda selhava, pokud 3D body v prostoru reprezentované korespondujicimi si
body lezi v jedné roviné.

3.3.2.2 Pétibodovd metoda

Minimalni pocet korespondenci pro ziskani esencidlni matice je pét, ¢ehoZz vyuziva
pétibodova metoda [12]. Tato metoda funguje i pro obrazy bod( leZicich v jedné roving, ale
vyzaduje naopak kalibraci kamery. Body v soufadném systému kamery pro jednotlivé pohledy
budou znaéeny ¢;, q,. PFevod z obrazovych soufadnic do soufadnic kamery je provadén
pomoci inverzni matice k matici kamery K. Obdobné, jako u osmibodové metody, Ize pfepsat
podminku pro esencialni matici pomoci sloupcové matice E.

[qlqux quQZx q1z92x Q1xq2y ququ Q1zq2y q1x92z quqZZ quqZZ]'EC=O (318)

Z korespondenci péti bodd se dale vytvofi matice A sjednocenim matic na levé strané
pFedchozi rovnice. Re$enim takto vzniklé soustavy rovnic A - E; = 0 je &tyFrozmérny prostor
uréeny vektory X, y, Z, W, které Ize ziskat pomoci SVD nebo QR-faktorizaci. Tyto vektory o deviti
prvcich Ize prevést na matice o rozméru 3x3. Jde o inverzni operaci k vytvoreni sloupcové
matice z matice E. Ndsledné Ize matici E zapsat pomoci nové ziskanych matic X, Y, Z, W a
realnych Cisel x, y, z, w.

E=xX+y-Y+z-Z4+w-W (3.19)

ProtoZe je méfitko matice E nejednoznacné, mlze byt zvolena hodnota parametru w=1.
Pro esencialni matici plati nasledujici dvé omezeni, kterd jsou aplikovana na vztah (3.19).

det(E) =0

1 (3.20)
EETE —Etrace(EET)E =0

Z téchto podminek vychazi 10 omezeni na hodnoty x, y a z, které jsou reprezentovany
soustavou 10 kubickych rovnic, ve kterych je jedinou nezndmou z. Tyto rovnice Ize ddle upravit
na soustavu reprezentovanou matici B, ktera obsahuje polynomy proménné z az 4. radu. Aby
méla tato soustava feseni, musi platit, Ze determinant matice B je roven 0. Determinant
predstavuje polynom 10. fadu, pro ktery lIze hledat kofeny pomoci Strumovy posloupnosti
nebo sdruZzené matice. Z nalezenych feSeni pro hodnotu z Ize dosazenim do matice B spocitat
hodnoty x a y. Vysledna matice E se ziska dosazenim téchto realnych cisel do rovnice (3.19).
Podrobnéjsi popis této metody lze nalézt v ¢lanku [12].

3.3.2.3 Vypocet rotace a translace z esencidalni matice
Pro ziskani matice rotace a translace z matice E se vyuziva jejiho rozkladu pomoci SVD,
ktery vraci matice U, S a V. Dale budou zavedeny 4 matice W.

0 1 0] [0 -1 0
Wl = [1 0 0 ) WZ =|-1 0 0]
0 0 1l L 0 0 1
(3.21)
0 1 0] [0 -1 O
W3=[1 o o, w=|-1 o 0]
0 0 -1 L 0 0 -1
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3. VizudIni odometrie

Nejprve jsou ziskana 4 r(iznda feSeniproR a fpomoci matic W.
R, =UWIVT

9 (3.22)
£, = UW,SUT

Spravné feSeni pro R a t Ize ziskat triangulaci jednoho korespondujiciho bodu pomoci vsech
4 nalezenych feSeni, kde pouze pro spravné reseni bude platit, Ze se triangulovany bod nachazi
pred obéma kamerami.

Timto postupem lze ziskat transformace mezi dvojicemi po sobé jdoucich snimkd. Nicméné
pro ziskani vysledné polohy vici pocatecni poloze nelze takto nalezené transformace pfimo
spojovat, protoze mohou mit jiné méfitko, které neni uréeno jednoznaéné. Zakladni metodou
pro sjednoceni méfitka je vypoclet parametru r. Tento parametr prevadi nové ziskanou
transformaci na predchozi porovnanim vzdalenosti pozic dvou stejnych bodu )_()1, )?2
triangulovanych v predchozim a novém snimku.

(3.23)

Pro presnéjsi vysledek je mozné spocitat parametr r pro vice vzdalenosti a zprimérovat je.
Vysledny vektor translace je vynasobenim plvodné vypocteného vektoru parametrem r.

3.3.3 3Ddo3D

Vstupem metody 3D do 3D je posloupnost dvojic snimk( ze stereo kamery, ze kterych lze
triangulaci ziskat mnoZinu 3D bod0 v prostoru. Tyto body jsou navic reprezentovany
deskriptorem ptiznaku, a proto mohou byt ptifazovany mezi jednotlivymi kroky. Pro dalsi popis
metody bude predpokladano, Ze body z po sobé nasledujicich stereo snimk( byly
triangulovany, pfifazeny a z pfifazenych hodnot byly odfiltrovany chybné hodnoty. Vystupem
téchto krokd je mnoZina bod( {)?1, ...,)?2}, pro které jsou znamé jejich souradnice
v soufadnych systémech kamery pro pozice i a i-1. Uloha hledani matice R a vektoru
reprezentujicich pohyb mezi snimky muize byt formulovana jako hledani optimalniho feseni
pomoci metody nejmensich &tvercl. Pro homogenni soufadnice bodu ¥ v soufadném systému
kamery a matici posunu T, kterd je spojenim rotace a translace lze uUlohu definovat
nasledujicim zplsobem:

arg;ninzufc’k,i — T Xi-1, k=1,..,N (3.24)
K

Pro nalezeni feSeni jsou potifeba alespon 3 korespondence, pro které musi platit, Ze tyto
body v prostoru neleZi v jedné pfimce.

Jednim z moZnych feSeni této ulohy je pouZiti vypoctu tézisté mnoziny bodd [13], jehoZ
souradnice jsou primérnymi soufadnicemi vSech bodd mnoziny. Pro body ze snimk( v kroku
iai-1 budou body tézisté znaeny x; a X;_4.

Jako prvni bude urcovana rotacni matice R. ZmnoZin korespondujicich si bod( v obou
snimcich a jejich tézist se uréi matice H, pro kterou se provede singularni rozklad na matice
U,Vas.

H = Z(fk,i—l - fi—l) * (J_C)k,i - .fi)T = USVT, k= 1, ,N (325)
k
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Matici R lze nyni ziskat z vypoctenych hodnot.
R=vUuT (3.26)

Matice R by méla spliovat podminku, Ze determinant R je roven jedné (s toleranci chyby,
kterd je zplsobena chybou méfeni a numerickymi chybami pti vypoctu). Pokud by vysel
determinant -1, neni vysledek validni. Vektor posunu  maze byt uréen p¥imo z rotaéni matice

vvev

R a bodi reprezentujicich tézisté.
E = fi —R- fi—l (327)

Protoze metoda 3D do 3D urcéuje posun v 6DoF a neni zde nejistota v méritku, mohou byt
vypoctené transformace mezi jednotlivymi snimky primo skladany pro vypocet absolutni
pozice ve stanovené souradné soustave.

3.34 3Ddo2D

PfestoZe vstupem metody 3D do 2D zpravidla byva posloupnost dvojic snimkl ze stereo
kamery, vyuZiva se triangulace pouze u snimk0 v kroku i-1. K 3D bodUm ziskanym z triangulace
jsou nasledné prirazovany body odpovidajici jejich prlmétdm v jednom ze snimk( v Case i.
Posun mezi snimky je hledan tak, aby byla co nejmensi odchylka mezi teoreticky uréenymi
praméty p;_, 3D bodu )?i_l transformovanych o nalezeny posun T a namé&fenymi praméty p;.
Tuto Ulohu Ize formulovat nasledujicim zpdsobem:

arg;ninZIIﬁk,i ~ il k=1..N (3.28)
k

Tato Uloha byva oznadovana jako problém n bodl, ktery je v zahranicni literature
oznacovan zkratkou PnP (perspective of n points). Problém tfi bodU, ktery vyuZiva nejmensiho
mozného poctu bodu, které navic nesmi lezet v jedné pfimce, ma 4 rQizna fesSeni. Spravné
feseni Ize vybrat na zakladé priimétu dalSiho bodu. Pro jednoznacné urceni polohy je proto
zapotiebi alespon 4 bod0. Pfi pouZiti 6 a vice korespondenci je mozné fesit tuto ulohu jako
soustavu linedrnich rovnic. Oba zminéné pfistupy budou popsany v nasledujicich kapitolach.

3.3.4.1 P6P

V lloze problému 6 bodl ([6], str. 178) je hledana matice P, kterd je spojenim rotacni
matice a vektoru translace, ve tvaru P = [R {]. Pro 3D body ze snimk( v ¢ase i-1 a jejich
obrazy v ¢ase i bude platit ndsledujici vztah.

u
AK 1 = 2K 1 H =P- =pP-X (3.29)
1

=N X

.
Vektor X reprezentuje soufadnice 3D bodu a U jeho obraz v obrazovych soufadnicich. V dal3ich
vypoctech bude K™% nahrazeno vektorem X. Pfi odvozeni rovnic pro problém 6 bodl je
Ve - - 12 g v vy ,

vyuZzito vlastnosti, Ze vektor X odpovida P - X az na méfitko reprezentované parametrem A a
jejich vektorovy soucin proto bude rovny nule. Z upravené rovnice pro vektorovy soucin,
ve které bude matice P reprezentovana sloupcovou matici P srozméry 12x1, lze ziskat
vyslednou rovnici pro fe$eni problému 6 bodd. Prvky vektoru X budou znadeny x, y, z.

15



3. VizudIni odometrie

ST oT oT
o —z;X; yiX;

- l-Ppo=0 (3.30)
Zin' 5T —XL'XZ" ¢

Spojenim téchto matic pro 6 rlznych bod( Xa jejich priimétl vznikne vysledna matice pro
rovnici ve tvaru AP, = 0. Soustavu lze fesit napfiklad metodou SVD.

- o .
Pro ziskdni presnéjSich vysledki se mohou hodnoty vektord X a X normalizovat.

Normalizaci bodd X, které leZi v jedné roving, je doporuéené provadét tak, aby té7isté bodu

bylo v potatku a primérna vzdalenost bodi od potatku byla V2. Pro 3D pozice bodi X je
zpUsob normalizace vybiran podle jejich rozdéleni v prostoru. Pokud jsou body relativné blizko
sebe, doporucuje se podobny pfistup jako pro 2D soufadnice, tedy umisténi tézisté do stredu a
aby prdmérna soufadnice byla [1, 1, 1, 1]". Obé tyto normalizace jsou reprezentovany

maticemi Ny a Ny.
X, =Ny-% X=Ny-X (3.31)

Vyslednou matici P Ize z matice nalezené pro normalizované hodnoty ziskat vyndsobenim
inverzni matici k Ny, a matici Ny.

P=N;t-P, N (3.32)

3.3.4.2 P3P

Jedno z mozZnych feseni problému tfi bodl je popsano v ¢lanku [14]. Vstupem jsou tfi
praméty bodl v obrazovych souradnicich kamery a jejich 3D pozice vic¢i obecnym prostorovym
souradnicim. Vystupem bude pozice kamery v prostorovych souradnicich, ktera bude popsana
rotaéni matici R a translaci t. ProtoZe jsou pouZity pouze t¥i body, existuji zpravidla Etyfi rizna
feSeni. Pro vybér spravného reseni je zapotiebi znalost 3D pozice a primétu ¢tvrtého bodu.
Pfi pouziti metody pro Uulohu vizualni odometrie, budou prostorovymi souradnicemi
souradnice stereo kamery pro snimek v ¢ase i-1.

V prvnim kroku je vypoctena transformace souradného systému kamery v do nového
soufadného systému 1. Pro vypocet jsou pouzivany jednotkové vektory flfzf; v soufadnicich
kamery se smérem ze stfedu kamery C do primétd bodd. Sméry téchto vektorl odpovidaji
smértm, ve kterych se nachazely skute¢né body v 3D prostoru. Vektory nového souradného

N
systému se nasledné vypocitaji z vektorl f.

- = - ﬁxﬁ - - -
t =f, t, =—5—">5—, ty, =t, Xt (3.33)
0 ’ I£1 % fa| o

N

- > 9T -
Spojenim vektorl do matice T = [tx ty tz] vznikne matice transformujici body f;
ze souradného systému kamery vdo 1.

fF=T-f (3.34)

Obdobné je vytvofen novy soufadny systém n pro prostorové soufadnice, ktery je

definovan pomoci 3D bod( 131, 132, 1_53.

ﬁ) — ﬁxxﬁ — — —
= —, n, = R E—— ny,=n,Xn (3-35)
2T © [l x Prps]| o
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Body ze zadanych prostorovych soufadnic do soufadného systému n se transformuji
nasledujicim vztahem, kde N = [, 7, 7,]7:

P"=N-(P;—P) (3.36)

Dale bude hledana pouze transformace mezi systémy n a t, ze které lze pomoci
predchozich vztahl dopocditat vyslednou transformaci mezi soufadnym systémem kamery a
prostorovymi souradnicemi. VSechny uvedené souradné systémy jsou zndzornéné na Obr. 7.

Obr. 7 Znazornéni soufadnych systémii pro feSeni problému t¥i bodi (zdroj [14])

V dalsi Casti reSeni se uloha redukuje na hledani kofenl polynomu ctvrtého stupné,
ve kterém je nezndmou cos(68). Uhel 8 odpovida Ghlu, ktery svira rovina uréend rovnici 71, = 0
s rovinou ur¢enou body P4, P, a C.

a4 cos(0)* + azcos(8)3 + a, cos(8)? + a; cos(8) +ag =0 (3.37)

Podrobnéjsi popis celé metody i s odvozenim a vyjadienim jednotlivych parametrl a je
mozné dohledat v ¢lanku [14]. Ze ziskanych hodnot pro cos(B) Ize spocitat cotg(a), kde uhel
a = 4P,P,C. Hodnoty dalSich goniometrickych funkci uhld 6 a a je moZzné urcit z vypoctenych
hodnot a znamych parametr(. Pozice stfedu kamery v soufadné soustavé n, ktera odpovida
translaci pfi prevodu souradnic, a rotace Q mezi systémy n a T jsou pfimo urceny vypoctenymi
hodnotami 6 a a. ProtoZe polynom 4. fradu mUze mit Ctyfi rizné kofeny, jsou vysledkem tohoto
algoritmu také az Ctyfi rizné transformace.

dy, cos(a) (sin(a) - b + cos(a))
Cn = d, sin(a) cos(8) (sin(a) - b + cos(a))
dy, sin(a) cos(8) (sin(a) - b + cos(a))

—cos(a) —sin(a)cos(#) —sin(a)sin(@)

Q =| sin(a) —cos(a)cos(d) —cos(a)sin()
0 —sin(6) cos(6)

(3.38)

Parametry b a dy, jsou urcené primo vstupnimi hodnotami ulohy. Parametr d;, odpovida

vzddlenosti bodl P; a P,. b je odvozené z hodnot vektord fl a fz

N 1
b= sign(f1 -fz) =1 dip = ||P, — Py, (3.39)
1- (f1 'fz)
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3. VizudIni odometrie

Vysledna pozice soufadnic kamery ve snimku i se urci z predchozich hodnot rovnicemi:
f=P +NT-C", R=NT-QT-T (3.40)

Na zavér je ze vSech nalezenych feSeni vybrano spravné feSeni porovnanim zpétné
projekce 4. bodu s jeho skutecnym obrazem. Vyhodou této metody je dobrd numerickd
stabilita a rychlost vypoctli v porovnani s ostatnimi metodami pro feSeni problému tfi bodd.
Casto se proto vyuzivd v RANSAC algoritmu (random sample consensus). Déle je k dispozici
pfimo od autor( [14] knihovna s implementovanym algoritmem v jazyce C++.

3.4 Detektory a desKkriptory priznaki

V pocitacovém vidéni existuje nékolik prfistupl k definici a déleni pfiznak(. V této praci jsou
za pfiznaky povazovany pouze lokalni fotometrické ptiznaky podle déleni [16]. Tyto pfiznaky
jsou vyznacénymi body v obraze z kamery, které lze detekovat na zakladé rozdilné intenzity,
barvy nebo textury vici okoli. Pro kazdy ptiznak byva dale spoditan deskriptor, ktery slouZi jako
jednoznacny identifikator pfiznaku. Na zakladé porovnani deskriptor( v riznych snimcich lze
detekovat ptiznaky, které odpovidaji stejnému bodu v prostoru. Korespondujici pfiznaky je
mozné najit i ve snimcich pofizenych zjinych pohledl nebo pfi odlisnych svételnych
podminkach. Cim je ale rozdil mezi snimky vyraznégjsi, tim vice klesa pravdépodobnost, Ze se
stejné priznaky podafi detekovat. Pro detekci i vypocet deskriptor( existuje mnoho rlGznych
metod, které se lisi robustnosti, poctem i charakterem nalezenych ptiznak(. Kazdda metoda
navic zpravidla miva vlastni vnitfni parametry, které rovnéz ovliviuji kvalitu a pocet vyslednych
priznakd.

Dale prezentované metody jsou zalozené na detekci rohli (corners) nebo kontrastnich
objektl (blobs). V nékterych pripadech se misto rohl detekuji hrany, u kterych vsak byva
obtizné od sebe rozlisit jednotlivé body leZici na stejné hrané. Roh je definovan jako prisecik
dvou hran a jeho pozice byvd jednoznacnd. Kontrastni objekty se lisi od okoli intenzitou,
barvou nebo texturou. Obecné plati, Ze vypocet rohl byva oproti kontrastnim objektim
rychlejsi, ale jednotlivé rohy jsou hdre rozlisitelné. Rohy jsou dale hife rozpoznatelné
pfizméné rozmér( vobrazu vlivem odddleni nebo pfiblizeni kamery. Naopak jsou ale
invariantni v{ci rotaci pfiznaku. V nasledujicich kapitolach budou popsany nékteré metody pro
detekci priznakl a vytvareni deskriptord. VSechny popisované metody jsou implementovany
v knihovné OpenCV [8], kterd je vyuzivana pro detekci a popis pfiznak( v této praci.

3.4.1 Harrisiv detektor

Zakladnim detektorem roh( je Harristv detektor, ktery byl predstaven v ¢lanku [19] z roku
1988. Tento algoritmus vychazi z prvniho detektoru rohd, kterym je Moravciv detektor.
Pro porovnavani detekovanych rohlQ je nezbytné pouzit néktery z deskriptorl priznaka.
Moravcllv detektor je zaloZzen na porovnavani intenzit ve vybraném okné v obraze s jeho
posunem urcitym smérem, pri kterém mohou nastat tfi odliSné situace. Ve vybraném okné se
mUlzZe nachazet roh, hrana anebo je oblast prazdna, tedy neobsahuje vyrazné zmény
v intenzité. Pro oblast bez hran a rohd pfi posunu okna nedochazi k viditelnym zménam
intenzity. Pro hranu je zména intenzity vici posunu vyraznd, ale pouze ve sméru kolmém
na hranu. Zména pro posun podél hrany nebyva pfrilis patrna. Roh je proto mozné rozpoznat
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3. VizudIni odometrie

jako oblast s vyraznou zménou intenzity ve vSech smérech. Matematicky zapis této myslenky
pro Moravciv operator je:

Eyy= z w(u,v) - (I(x +u,y+v)—I(u, U))z (3.41)

E,, pfedstavuje vypoclteny rozdil pro posun okna ve sméru x, y. V Moravcové detektoru jsou
predpokladany pouze ctyfi posuny ve smérech (1,0), (1,1), (0,1) a (-1,1). Funkce w predstavuje
vahovaci funkci pro jednotlivé body okna u, v. Funkce / udava intenzitu v jednotlivych pixelech
se zadanymi soufadnicemi. V Moravcové detektoru se pro kazidé okno vybere minimalni
hodnota funkce E ze vsSech posunl. Roh je detekovan jako oblast, pro kterou nalezené
minimum prekro¢i pevné uréeny prah. Vahovaci funkce w ve zvoleném obdélnikovém okné
nabyva hodnoty jedna a ve vSech ostatnich oblastech snimku 0.

Harrisiv detektor vylepSuje Moravclv detektor a odstranuje jeho hlavni nedostatky,
kter\’/mi jsou anizotropm’ chovém’ vlivem m’zkého poctu diskrétnich smért‘] posunu sum
minimalni hodnoty E ze vsech rozdild.

U Harrisova detektoru maze byt pouZita i jind vahovaci funkce. Casto se pouziva kruhové
okno s vahovaci funkci, ktera odpovida normalnimu rozdéleni s rozptylem o:

_(wP+v?)

Wyy = e 70 (3.42)

Pro malé posuny okna Ize nahradit rozdil v rovnici (3.41) aproximacemi parcialnich derivaci
a vztah pro E,, upravit do tvaru:

Eyy = z w(u,v) - (X?2x% — 2XYxy + Y?y?) (3.43)
u,v

ol ol

kde X = P Y = 2

Tuto rovnici Ize déle prepsat do tvaru s maticovym zdpisem, ve kterém bude zavedena
matice M:

Eyy Zw(u v)-[x ¥y j((y YZ] [y] [x yI-M- [y]

5 (3.44)
M= zw(u,v) : [X XY

Xy Y2

Matice M miZe byt také oznacovana jako lokalni autokorelaéni funkce a na zakladé jejich
vlastnich cisel Ize urcit, jestli je testovana oblast rohem, hranou anebo prazdna. Prazdné
oblasti maji obé vlastni Cisla nizka, zatimco rohy naopak vyssi. Hranu Ize poznat podle velkého
rozdilu mezi vlastnimi Cisly. Tuto vlastnost zachycuje parametr R, pro ktery plati:

R = det(M) — k - trace(M)? = 2, — k- (A, + 1,)? (3.45)

Na zadkladé parametru R Ize provést klasifikaci charakteru testované oblasti. Pro oblast,
ktera neni rohem ani hranou plati, Ze absolutni hodnota R je mensi, nez stanovena hranice.
Pro hranu plati, Ze R <0 a pro rohy naopak R > 0. kje volitelny parametr Harrisova
detektoru. Obecné nemusi detektor detekovat jen rohy, ale detekuje i oblasti s velkym
gradientem.
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3.4.2 Shi-Tomasi detektor

Shi-Tomasi detektor je modifikaci Harrisova detektoru popsaného v predchozi kapitole,
od kterého se odliSuje predpisem pro parametr R. Tento parametr je uréen z vlastnich Cisel
matice M. Pokud je hodnota R vétsi nez zadand hranice, je oblast povazovana za roh.

R = min(};, ) (3.46)

3.4.3 SIFT
Metoda SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [20] obsahuje detektor i deskriptor
kontrastnich objekt. Jeji hlavni prednosti je detekce ptiznaku témér nezavisle na jeho
rozmérech, ¢imZ umoznuje pfifazovat priznaky mezi snimky i pfi velkych pohybech kamery.
Tuto metodu lze rozdélit do Ctyr ¢asti:
1. Detekce pozic extrém( v rizné skalovaném snimku, které jsou urcovany diferenci
Gaussovy funkce.
2. Lokalizace priznak( na zakladé extrému nalezenych v predchozim bodé.
3. Pfifazeni orientace k priznaku pro zajisténi invariance vici rotaci.
4. Vytvoreni deskriptoru ptiznaku.
Gaussova funkce pro vzdalenosti x, y je urena rovnici s rozptylem o:

1 _(*+y?)
G, y,0) =5—e 207 (3.47)

Konvoluci Gausovy funkce pro jednotlivé body obrazu / Ize urdit funkci L:
L(x,y,0) =G(x,y,0) *1(x,y) (3.48)

Z hlediska zmény obrazu se jedna o rozostieni pomoci Gaussovy funkce, kde jsou pro dany
bod secteny pfrispévky jednotlivych bodl vyndsobené Gaussovou funkci pro vzdalenost
pfispivajiciho bodu od pocitaného.

Pozadovana diference Gaussovy funkce Ize spocitat jako rozdil funkci L pro rlizné hodnoty
rozptylu o. Funkce L reprezentuje snimek filtrovany Gaussovou funkci se zadanou hodnotou o.

D(x,y,0) = L(x,y, ko) — L(x,y,0) (3.49)

Této vlastnosti se vyuZziva pfi samotném vypoctu, kdy jsou jednotlivé filtrované snimky
rozdéleny na oktavy, pro které plati, Ze nasledujici oktdva ma dvojnasobny rozptyl o.
Pro jednotlivé filtrované snimky plati k = 21/5, kde s udava pocet intervald, na které je oktava
rozdélena. PFi rozdéleni na s intervall je pro vypocet extrém( v jedné oktavé zapotiebi s+3
snimk(. Diference Gaussovy funkce se ziska z rozdilu po sobé nasledujicich snimk( oktavy. PFi
pfechodu do vyssSich oktdv neni potfeba pocitat jednotlivé snimky znovu, ale lze pouZit
prevzorkovani snimk( z predchozi oktdvy tak, Ze je vybran pouze kazdy druhy pixel v kazdém
radku i sloupci.

Hledani extrémd probihd vnové ziskanych snimcich reprezentujicich diference
v jednotlivych oktavach. Bod je povaZovan za extrém, pokud je extrémem vUci okolnim osmi
pixeldm v daném snimku a 18 pixeldim, které se nachazi v sousednich snimcich (fazenych podle
pouzitého parametru k) na stejné pozici jako dany bod a jeho sousedni body.
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V dalsim kroku jsou nalezené extrémy presné lokalizovany v obraze a zaroven jsou vyjmuty
pfilis slabé pfiznaky nebo pfiznaky leZici na hranach. Diference v okoli pfiznaku je
aproximovana pomoci Taylorova rozvoje 2. fadu a je pro ni nalezen extrém. Pokud je poloha
tohoto extrému vétsi nez 0,5, nalezi extrém jinému bodu neZ ur¢enému. Pokud je hodnota
diference v nalezeném extrému nizsi neZ zadana hodnota, je pfiznak v daném extrému
zamitnut jako pfilis slaby.

Filtrace hran probiha na zakladé urceni Hessovy matice podobnym zplsobem jako vyjmuti
hran v Harrisové detektoru. Hessova matici je uréena diferencemi D, které jsou urceny
z Taylorova rozvoje.

D D
H= [D"" ny] (3.50)
xy Yyy
Kontrola, Ze se nejedna o hranu pfi zvoleném parametru r, se provede ovérenim podminky:
trace(H)? (r +1)?

det(H) < T (3:51)

PIny Uhel kolem pfiznaku je rozdélen na histogram s 36 ¢astmi, kde je pro kazdou ¢ast
ur¢ena hodnota uhlu a vahovaci funkce, kterd vychdazi z gradientu filtrovaného snimku L
v daném sméru. Vysledna orientace je urcena jako maximum histogramu. Pro orientace, které
na histogramu dosahuji vice nez 80% nalezeného maxima, je vytvoren novy pfiznak na stejné
pozici s danou orientaci.

Pro nalezenou pozici ptiznaku s danym pfiblizenim a orientaci je na zavér vypocten
deskriptor. Nejprve je okoli pfiznaku transformovano podle ziskané orientace tak, aby byly
priznaky invariantni vici rotaci. Okoli 16x16 pixelt pro nalezeny ptiznak je v daném méfitku
rozdéleno na 16 casti o rozmérech 4x4. V jednotlivych bodech je urcen gradient, ktery je
vahovan kruhovym Gaussovskym oknem. Pro kaZdou ¢ast jsou gradienty spojeny
do histogramu s osmi sméry. Jednotlivé hodnoty histogram( tvoii parametry deskriptoru,
kterych je 128 (4x4x8). V nékterych pfipadech mlze byt pouZito jiné déleni a vzorkovani
histogram(. Aby byly pfiznaky robustni i pfi zméné svételnych podminek, jsou vypoctené
vektory jesté normovany.

PFi pfifazovani priznak(l na zakladé rozdilu vzdalenosti deskriptor( Ize vyrazné redukovat
pocet Spatné prifazenych pfiznakll vyjmutim priznaku, ke kterému kromé nejblizsiho existuje
dalsi pfiznak s nepatrné vétsi vzdalenosti. Prah této vzddlenosti je stanoven tak, Ze pomér
minimalni vzdalenosti nejblizSiho pfiznaku a dalsiho blizkého pfiznaku vici prifazovanému
pfiznaku je vétsi nez 0,8. Experimentdlné bylo zjiSténo [18], Ze timto postupem dochazi
k potlaceni az 90% Spatné pfifazenych ptiznak(, zatimco je vyjmuto pouze okolo 5% korektné
pfifazenych dvojic.

3.4.4 SURF

Hlavni nevyhodou SIFT pfiznak(l je velka vypocetni narocnost, kterou snizZuje z ni odvozena
metoda SURF (Speeded-Up Robust Features) [22]. Diference Gaussovské funkce pocitana
v pfiznacich SIFT je pouZivana jako aproximace Laplacianu Gaussovské funkce. Pro SURF
pfiznaky je tato aproximace provadéna pomoci obdélnikovych filtri, ze kterych lze ziskat
parcidlni derivace ve smérech x, y a xy znalené D,,, D,, a D,.
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Detekce pfiznakl je zaloZzend na determinantu Hessovy matice (3.50), ktery muiZe byt
aproximovan funkci parcidlnich derivaci:

2
det(Haprox) = DyxDyy — (0,9 Dyy) (3.52)

Metoda SURF vyuziva déleni snimk( na oktavy a vrstvy, ve kterych nachazi stejné jako
metoda SIFT vyznacné body porovnanim diference s okolnimi body ve snimku a sousednimi
body ve snimcich ptredchozi a nasledujici vrstvy. Pfi porovnavani jsou hodnoty determinant(
vahovany podle pouZitého rozptylu a rozliSeni snimku. Jednotlivé vrstvy jsou vytvareny pfimo
ze vstupniho snimku pouzivanim obdélnikovych filtri rGznych rozmérd, které nahrazuji rozptyl
o. Napfriklad filtr s rozméry 9x9 pfiblizné odpovida rozptylu o s hodnotou 1,2.

Orientace nalezenych pfiznakll je hledana vinkovou transformaci ve smérech x, y
aplikovanou na okoli pfiznaku ve vzdalenosti 6s, kde sje parametrem dané vrstvy.
Na parametru s rovnéz zavisi velikost vinky. Nalezené odezvy jsou vdhovany Gaussovym filtrem
s rozptylem 0=2,5s. Orientace je volena pomoci maximalni sumy odezvy, kterd je pocitana
v jednotlivych krocich posuvného okna predstavujiciho kruhovou vysec s thlem 60° ze stfedu
pfiznaku. Tento krok neni pouzivdn v odvozené metodé U-SURF, ¢imZ dochazi k urychleni
celého algoritmu. Uddvany rozsah natoceni, ve kterych tato metoda zvlada pfifazovat priznaky
bez orientace je +15°.

Vytvéreni deskriptoru probihd na ¢tvercové oblasti s rozméry 20s okolo stfedu pfiznaku,
ktera je rozdélena na 16 ¢tvercovych ¢asti s 25 navzorkovanymi body. Pro kazdy bod oblasti je
vypoctena odezva na vinkovou transformaci s Haarovou vinkou ve sméru osy x a y. Tyto odezvy
jsou oznacovany d, a d,. Nasledné je pro kaZdou oblast vytvoren vektor z odezvy v jednotlivych

bodech oblasti.
T
V= [de Zdy Zldxl Z|dy|] (3.53)

Z téchto vektor(l pro vSechny oblasti je vytvoren deskriptor obsahujici 64 prvkd. Existuje ale
i rozsifeny deskriptor se 128 prvky, ve kterém jsou sumy odezev d, a |d,| pocitany zvlast
pro zaporné a nezaporné hodnoty d,. Také hodnoty soucti d, jsou pocitany zvlast pro zaporna
a nezaporna d,.

Pfi pfifazovani pfiznakll je mozné vyuzit pro urychleni znaménko odpovidajici trace(H),
protoze tato hodnota udavd, jestli je pfiznak lokdlnim minimem nebo maximem intenzity.
Jednoduchym porovnanim téchto hodnot lze ovéfit, zdali si ptriznaky mohou odpovidat, nebo
jsou opacnymi extrémy.

3.4.5 FAST detektor

Dalsim z detektor(i rohl je FAST (Features from Accelerated Segment Test) [23], ktery
vynikd oproti predchozim metodam rychlosti detekce priznak(. Zakladnim principem tohoto
detektoru je prohledavani pixelt na kruznici okolo testovaného bodu. Bod p je vyhodnocen
jako roh, pokud pro uréeny pocet n bodl v kruznici za sebou plati, Ze intenzita jednotlivych
bodu /; je spliiuje jednu z nasledujicich podminek:

L+t<ly, I,—t>1I (3.54)

kde t je zvoleny parametr. Tyto podminky vyjadfuji, Ze alespon n bodl za sebou je vyraznéji
tmavsi nebo svétlejsi nez testovany bod.
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Jednim z moinych vylepseni je testovani pouze vybranych bodl pred samotnym
testovanim vSech bodi v kruznici okolo bodu. Napfiklad pokud je velikost kruznice okolo bodu
16px a n=12, potom stali otestovat pouze 4 body rovhomérné rozloZzené v kruznici. Pokud
pro alespon 3 body neplati jedna z podminek (3.54), miZe byt testovany bod rovnou zamitnut.
Nevyhodou testu v této podobé podle autor( c¢lanku [23] je, Ze nelze provadét pro vsechny
zvolené hodnoty n a ohodnoceni jednotlivych pixell je pfi testovani celé kruznice pocitano
znovu.

FAST detektor Ize aproximovat rozhodovacim stromem, ktery je trénovdn pomoci metod
strojového uceni. Na zakladé trénovacich dat s rohy a prazdnymi oblastmi je nauéen strom,
ktery rozhoduje podle hodnot v jednotlivych pixelech kruznice o daném stavu. Data pro ucéeni
mohou byt ziskdna analyzou skupiny snimk(l plvodnim FAST detektorem. Aproximace
s rozhodovacim stromem nahrazuje zrychlené testovdni pro libovolné n a napravuje
zahazovani hodnot vypoctenych v testu. Pokud jsou rohy v trénovaci mnoziné urcené, neni
potfeba znat dopfedu presné parametry pro urcovani roha.

Nevyhodou zakladniho FAST detektoru je, Ze kazdy bod ze skupiny sousedicich pixel(, které
naleZi stejnému rohu, vyhodnoti jako samostatny pfiznak. Tuto vlastnost potlacuje metoda
Non-maximal Suppression, kterd okolni pfiznaky ohodnoti funkci V. Na zakladé hodnoty funkce
V odstrani ze sousedicich priznakd priznaky s nizsim ohodnocenim. Funkci V Ize urcit nékolika
raznymi zpGsoby. Nejcastéji pouzivanym tvarem funkce V je soucet absolutnich hodnot rozdilu
intenzity pixeld v n bodech oblouku kruznice s bodem p.

V(p) = Z|1k —L| -t (3.55)
k=1

3.4.6 BRIEF deskriptor

Zatim byly v této praci predstaveny deskriptory pro pfiznaky SIFT a SURF. Pokud deskriptor
téchto ptiznakd obsahuje 128 hodnot, které jsou v paméti reprezentovany 4 byty, je celkova
velikost pfiznaku v paméti pocitace 512byte. Navic uréovani vzdalenosti na zakladé Euklidovské
vzdalenosti vyZaduje vyssi vypocetni vykon. Obé tyto vlastnosti jsou vylepseny u BRIEF
deskriptoru (Binary Robust Independent Elementary Features) [24], ktery je reprezentovan
binarnim vektorem. Vzddlenosti deskriptord je mozné uréovat pomoci Hammingovy
vzdalenosti, ktera udava pocet prvkd, ve kterych se binarni vektory od sebe lisi. Nevyhodou
BRIEF deskriptoru je, Ze neni invariantni vici rotaci. Citlivost deskriptoru BRIEF na rotaci je
podobna jako u metody U-SURF, kdy zvlada pfifazovat ptiznaky rotované az o 15°.

Deskriptor je urovan testovaci funkci T sbinarnim vystupem. Vtéto funkci jsou
porovnavany intenzity dvou oblasti X a ¥ v okoli pfiznaku zadané velikosti.

7(x,y) = Lo Le<ly (3.56)
:y - O, Iley .

Aby nebyl deskriptor ovliviiovan Sumem, pocita se funkce t na oblasti snimku, kterd je
filtrovana pomoci Gaussovy funkce. Vysledny deskriptor se uréi z vysledkd funkce t pro ny
dvojic x, y. Vypocet deskriptoru je popsan nasledujici rovnici:

ng

desc = Z 281 (e, Vi) (3.57)
k=1
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Pro vybér dvojic bodl, ze kterych bude pocitdn deskriptor, lze pouZit nékolik rlznych
pfistupl. Body mohou byt vybirany tak, aby byly v prohledavané oblasti rozlozeny rovhomérné
nebo podle normalniho rozdéleni. DalSi mozZnosti je pouZiti ndhodné vybranych bodu
umisténych v diskretizovanych polarnich souradicich nebo umisténi bodu x do pocatku a bodl
y na kruznici se stfedem v pocatku. Podle ¢lanku [24] je ztéchto metod nejlepsi metoda
s normalnim rozdélenim bodd.

3.4.7 ORB

Posledni predstavenou metodou pro detekci pfiznakd a vytvareni deskriptori bude ORB
(Oriented FAST and Rotated BRIEF) [25]. Tato metoda vychazi z FAST detektoru ptiznak( a
BRIEF deskriptoru, pricemz upravuje jejich vlastnosti, aby mohla konkurovat robustnéjsim
metodam SURF a SIFT. Oproti témto metoddm je méné vypocetné narocnd a neni zatizena
licenénimi omezenimi. NejdaleZitéjsi pfidanou vlastnosti je invariance pfiznakd vici rotaci.
Zajimavosti u této metody je, Ze byla vyvinuta pfimo tvirci knihovny OpenCV.

Zakladem detektoru je metoda FAST (kapitola 3.4.5). Aby byly ptiznaky invariantni
vici zvétseni, jsou detekovany na rizné skalovanych snimcich. Déle jsou pfiznaky ohodnoceny
parametrem R z Harrisova detektoru (kapitola 3.4.1), na zakladé kterého je moiné vybrat
poZadovany pocet nejsilnéjsich ptiznaka.

Orientace pfiznaku je urcena tézistém intenzity, pro které jsou zavedeny proménné my,,
my @ my;. Jejich hodnoty jsou urcovany z jednotlivych bodi leZicich v kruhu okolo ptiznaku.
Souradnice téchto bod( jsou znaceny x, y a jejich pocatek leZi ve stfedu pfiznaku.

Mpo = Z I(x,y), myo = z x-1(x, ), my1 = Z)’ “1(x,y) (3.58)
xy xy xy
Z téchto proménnych lze urdit tézisté rovnici:
My m
C = (ﬁi) (3.59)
Moo Moo

Orientace pfiznaku je uréena vektorem ze stfedu pfiznaku do téZisté intenzity a uhel
natoceni @ Ize urit pfimo z proménnych my; a my,.

0 = atan2(mg1, M1g) (3.60)

Ze ziskané orientace je moZné vytvofit rotaéni matici pro transformaci mnoziny bodu
binarniho testu BRIEF deskriptoru. Aby nebyla tato transformace pocitdana v kazdém kroku,
jsou pro uhly navzorkované po 12° pfedpocitdny transformované testovaci body.

BRIEF deskriptor bez rotace ma v jednotlivych bodech velkou smérodatnou odchylku a
pramérnou hodnotu blizko 0,5. Dalsi dulezZitou vlastnosti je, aby jednotlivé dvojice z binarniho
testu byly nekorelované. Pfi zavedeni rotace pfiznakl vSak dochazi ke zhorseni obou téchto
vlastnosti. Jejich zlepSeni Ize provést pomoci metod strojového uceni, kdy jsou pro testované
pfiznaky vybirany dvojice pro vytvareni deskriptoru pomoci hladového algoritmu. Nejprve jsou
jednotlivé testovaci dvojice sefazeny podle vzdalenosti priimérné hodnoty od 0,5. Nejprve je
vybran prvek s nejlepsi hodnotou. Pro dalsi prvky je v nalezeném poradi testovano, jestli
s timto bodem nekoreluji. Pokud ano, tak jsou z testu vyjmuty. V opacném pripadé je prvek
pridan do testovaci mnoziny a hledani pokracuje, dokud neni nalezen poZzadovany pocet bodu.
Korelace je vidy testovana vici vsem jiz nalezenym dvojicim.
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3.5 Prirazovani a filtrace priznakii

3.5.1 Prirazovani priznaki

Hledani korespondujicich bodld mezi dvéma snimky probihd na zdkladé pfifazovani
priznakQl podle podobnosti jejich deskriptor(. Podobnost deskriptorl je urcovana jako
vzdalenost deskriptord reprezentovanych vektory. U deskriptor( s ¢iselnymi hodnotami, jako
jsou deskriptory pro metody SIFT a SURF, je vzdalenost deskriptor( euklidovskou vzdalenosti
priznakovych vektord. U binarnich deskriptor( se naopak vyuzivd Hammingovy vzdalenosti.

Zakladni metodou pro pfifazovani je pfifazeni nejblizSiho pfiznak z druhého snimku. Tento
pristup je velmi nachylny na Spatna prifazeni a mlze dochazet k situacim, kdy nékolika rdznym
priznak(im je pfifazen stejny pfiznak ve druhém snimku. Také pokud jsou pfifazovany pfiznaky
z prvniho snimku do druhého, muze byt vysledek odlisny od ptifazovani v opacném smeéru.

Pfifazovani na zakladé nejblizsi vzdalenosti mlze byt vylepSeno pfifazenim priznakd v obou
smérech a vybranim pouze korespondenci stejnych v obou smérech. Tyto koresponduijici si
pfiznaky jsou tedy vzdjemné svymi nejblizSimi pFiznaky. Tim dochazi k vyfiltrovani slabsich
pfiznakQl a vyraznému omezeni Spatnych pfifazeni. Tato metoda byvd oznacovana jako
crossmatching. Jeji nevyhodou oproti béZznému pfirazovani je delsi doba vypoctu.

3.5.1.1 FLANN

Metody zaloZené na vzdalenosti pfiznakd jsou pti velkém poctu priznakl pfilis pomalé, a
proto nékdy byvaji nahrazovany rldznymi aproximacemi. Jednim z mozZnych pfistupl je
rozdéleni priznakd zjednoho snimku do stromové struktury, kterda molze byt nasledné
pro ptiznaky zdruhého snimku zrychlené prohleddvdna. Sada metod postavenych
na prohleddvani strom( je predstavena vclanku [26]. Zaroven jsou tyto metody
implementovany v knihové FLANN (fast library for approximate nearest neighbors), ktera je
obsazena i v knihovné OpenCV. Pro pfiznaky s redlnymi hodnotami vektord jsou predstaveny
metody priority search k-means tree a randomized k-d tree. Pro binarni vektory slouzi metoda
hierarchical clustering tree.

Metoda priority search k-means tree je zalozena na shlukovani pfiznak(. V kazdém kroku
jsou deskriptory rozdéleny do zadaného poctu shlukll k pomoci k-means algoritmu, které jsou
uréeny svym téZistém a tvofi uzly stromu. Kazdy shluk je dale délen do k skupin, dokud skupina
neobsahuje méné nez k prvkl. Pfi prohleddvani jsou pfi prichodu k nejblizsimu listu stromu
zaznamenavany do fronty dalsi nejblizsi nalezené uzly pro dalsi pfipadna prohledavani stromu.

Metoda randomized k-d tree vyuziva upravené metody k-d stromu, kdy proménna
(dimenze) podle které probiha déleni je vybirdna nahodné ze zvoleného poctu dimenzi
s nejvétsi odchylkou. Téchto stroml je vytvofeno nékolik a nasledné jsou prohledavany
paralelné. Ze vsech stromu je vidy prohledavan uzel, ze kterého je nejblize k listu. Pro ziskani
presnéjsiho vysledku nemusi byt pouZit prvni nalezeny list, ale vysledek muze byt vybran az
na zakladé vice nalezenych listQ.

V metodé hierarchical clustering tree pro binarni deskriptory je sestrojeno nékolik rGiznych
strom(. Vytvareni stromu je podobné prvni metodé, akorat uzly tvofi pfimo nahodné zvolené
deskriptory a ostatni body jsou rozdéleny do k skupin podle vzdalenosti od takto ndahodné
zvolenych bod(. Kazdy ze strom( je prohledavan zvlast. Pokud je vyzadovano vice bodd na
vystupu, je pro kazdy strom navic vytvorena prioritni fronta. Vysledkem jsou nalezena prirazeni

evvys
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3.5.2 RANSAC

Mezi pfifazenymi pfiznaky se zpravidla vyskytuji i chybna pfifazeni, kterd mohou negativné
ovlivnit presnost daldich vypoétd. Casto pouZivanou metodou ve vizudlni odometrii
pro vyfiltrovani vlivu Spatné pfifazenych priznakl na vysledné reSeni je metoda RANSAC
([15], str. 83), ktera je zaloZena na principu ndhodného vybéru bodd. Jeji hlavni vyhodou je, Ze
dokaze pracovat i s velkym poctem Spatné prifazenych bodl. Naopak za nevyhodu lze oznadit
nedeterministické chovani, které je zplsobeno nahodnym vybérem bod.

Zakladnim principem této metody ve vizudlni odometrii je vypocet modelu pohybu
pro nékolik ndhodné zvolenych mnozZin bodd, jejichZz feseni je vidy ohodnoceno na zbylych
bodech. Za vysledné feSeni je povaziovan vysledek s nejlepsim ohodnocenim. Pouzitymi
metodami pro vypocet pohybu mohou byt naptiklad metody predstavené v kapitole 3.3.

Pocet vybranych mnoZzin nezbytny pro nalezeni spravného fesSeni je urcen rovnici:

_ log(1-p)
~log(1— (1 —e)%)

p v rovnici pfedstavuje poZzadovanou pravdépodobnost Uspéchu algoritmu. s udava pocet bodu

(3.61)

potiebny pro vypodet modelu pohybu a e predstavuje podil Spatné pfifazenych bodud v celé
mnoziné. V realnych aplikacich je zpravidla pouzivan desetkrat vétsi pocet, coz zarucuje vétsi
robustnost algoritmu.

Potfebny pocet krokl N je exponencidlné zavisly na poctu bodl pro vypocet modelu
pohybu. ProtoZe velky pocet krok(l vede k velkému zpomaleni celého vypoctu, byva ¢asto cilem
pouziti metody vyZadujici pro urcéeni posunu nejmensi mozny pocet bodl. Pocet bodl muze
byt kromé vybéru metody s minimdlnim poctem bod( sniZzen i omezenim poctu stupnl
volnosti modelu pohybu.

Naopak pokud jsou pozice bodl vyrazné ovlivnéné Sumem, byva vyhodnéjsi pouZiti metody
s vétSim poctem bod(, u které dochazi k vétSimu potlaceni Sumu.

3.6 Systémy a metody pro vizualni odometrii

3.6.1 SOFT-SLAM

Jednou z moznych aplikaci vizuadlni odometrie je sledovani trajektorie automobilu z kamer
umisténych na vozidle. Tyto systémy mohou byt porovnavdny v KITTI benchmarku [27],
ve kterém jsou jednotlivé algoritmy testovany na stejnych datech s referenénimi pozicemi.
Kromé dat ze stereo kamery mohou byt systémy postaveny na laserovém dalkoméru. Nejlepsi
metodou v KITTI benchmarku, ktera je postavena na vizudlni odometrii, a Ctvrtou nejlepsi
metodou celkové je SOFT-SLAM [28]. Systém se sklada ze dvou vlaken. V prvnim vldkné je
provadéna vizualni odometrie, kterd vychazi ze starsi metody od stejnych autor(i [29], a druhé
vlakno zajistuje vytvareni mapy okoli. Samotna odometrie bez mapovani je v KITTI 6. nejlepsim
systémem postavenym na vizudlni odometrii. Navic v dobé svého uvedeni v roce 2015 byla
v KITTI nejlepSim systémem s vizudlni odometrii.

Vizudlni odometrie SOFT-SLAMu je postavena na silné filtraci priznakl. Pro detekci
pfiznakd neni pouzivana zadnda z metod popsanych v kapitole 3.4. Pouzivané pfiznaky vychazi
z ¢lanku [30]. ZaloZeny jsou podobné jako metoda SURF na obdélnikovych filtrech o velikosti
5x5px. Pouzivany jsou dva rlizné obdélnikové filtry pro detekci rohl a kontrastnich objektd.
Pfiznaky jsou nalezeny jako minima a maxima ve filtrovanych snimcich. Deskriptory jsou
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popsany odezvami na Sobeluv filtr ve vybranych oblastech v okoli ptiznaku a ptifazovany podle
vzdalenosti deskriptor(i. Pfifazovani je mozné urychlit rozdélenim priznakd do Ctyr skupin,
podle toho, jestli byl detekovany pfiznak rohem nebo kontrastni oblasti a minimalni nebo
maximalni hodnotou.

Filtrace ptiznakd je provadéna v nékolika krocich, aby byly zachovany pouze silné pfiznaky.
V prvnim kroku je pouZivana metoda nazyvana circular matching. Pfiznaky jsou pfifazovany
mezi dvéma po sobé nasledujicimi dvojicemi stereo snimk(. Posupné jsou hledany
korespondence mezi pravym a levym snimkem prvni dvojice, obéma levymi snimky, pravym a
levym snimkem druhé dvojice a na zavér mezi pravymi snimky. Pokud nalezeny ptiznak
v pfifazeni mezi pravymi snimky neodpovida pocatecnimu priznaku, jsou vSechny tyto ptiznaky
vyjmuty z mnoziny pfiznak(. V dalsim kroku jsou pro zbylé ptiznaky pfifazeni ovérena
normalizovanou vzajemnou korelaci v okoli pfiznaku o rozmérech 25x25px. Poslednim z krok{
pri filtraci ptiznakd je rozdéleni snimku na étvercové oblasti 50x50px, ze kterych je zachovan
pouze urceny pocet nejsilnéjSich priznakl. Zbyld chybnd pfifazeni jsou oSetfena pouZitim
RANSAC algoritmu.

Dalsi vlastnosti ptiznak( je jeho sledovani mezi snimky v ¢ase. Kazdy ptiznak ma uréeno své
stafi, kterym je hodnota, v kolika snimcich jiz byl detekovan. Stafi pfiznaku je pouzivano jako
hlavni parametr jeho sily. Pfi sledovani pfiznaku je pouzivan jeho pocatecni deskriptor a pozice
v nasledujicich snimcich je zptesfiovana na zékladé znalosti pozice ve snimcich predchozich.

Pro vypocet posunu z nalezenych priznak( je od sebe oddélen vypocet rotace a translace
mezi snimky. Pro uréeni rotace je pouzivana pétibodovd metoda (kapitola 3.3.2.2), ktera je
spojena s RANSAC algoritmem. Vysledné feseni je vybrano na zédkladé esenciadlni matice urcené
z matice rotace a translace vriacené pétibodovou metodou, kterd vrati nejméné chybnych
pfifazeni. Pouziti pétibodové metody, ktera vyZzaduje nejmensi pocet bod( z metod 2D do 2D,
snizuje pravdépodobnost, Ze zvolena mnoZina bude obsahovat chybnou hodnotu. Vypocet
rotace pouze z jedné kamery odstrani chybu zpUsobenou nepresnosti kalibrace stereoparu.
Dale vyzaduje pfifazeni mezi dvéma snimky namisto Cctyf, ¢imZz soucasné snizuje
pravdépodobnost Spatného ptifazeni priznakd. Pri sledovani pfiznakl mezi snimky mize byt
vysledna rotace mezi snimky v €ase i a i-1 dale zpfesnéna za pouZiti pfifazeni i mezi snimky
i a i-2. Samotna translace je pocitana metodou 3D do 2D. Triangulované body z predchoziho
snimku jsou zpétné promitany do pravého i levého aktudlniho snimku. Vysledné feseni je
hledano iterativni metodou, kterd hleda translaci tak, aby byla minimalizovdna odchylka
zpétné promitnutych bodd od namérenych bod( v obou snimcich.

U obou systémU navic autofi pocitaji s jeho mozinym vylepSenim na zakladé dat z jinych
senzorl a naslednym odhadem pozice pomoci Kalmanova filtru. Mapovaci vldakno detekuje
uzavirani smycek a zajistuje globalni optimalizaci nalezené trajektorie.

3.6.2 RotRocc++

Dalsi zmetod 3D do 2D, kterd dosahuje velmi dobrych vysledk( v KITTI benchmarku
(4. nejlepsi systém postaveny na vizuadlni odometrii), je RotRocc++ [31]. Obdobné jako
SOFT-SLAM vyuZivd oddéleného vypoctu rotace a translace. Pro detekci pfiznakd pouZziva
metodu Shi-Tomasi. Pfiznaky prifazené na zakladé minimalni vzdalenosti trianguluje case i-1.
K odstranéni chybnych priznak( vyuZiva upravené metody circular matchingu.

Pro nalezené priznaky je nejprve iterativné urovana rotace. K jejimu uréeni je ale potreba
urcovat i translaci. Jako pocatecni hodnoty jsou pouZivany transformace nalezené pro
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predchozi snimky. Z nalezeného posunu v kazdé iteraci jsou filtrovany Spatné pfifazené body,
jejichz rozdil namérené a zpétné promitnuté pozice prekracuje zadanou hranici. Tato hranice je
urena jako maximadlni hodnota z pevné stanovené hranice a n-tého nejmensiho rozdilu.
Nalezend rotace je pouZita pro transformaci pfiznakl ze snimk( v Case i. V dalsim kroku je
urcovdna pouze translace.

Hledani translace probiha opét iterativné s filtrovanim priznaka. Pfi filtrovani je pouzivana
pro uréeni odchylky zpétné promitnutého a naméreného pfiznaku oddélend normalizovana
odchylka zpétné projekce (decoupled normalized reprojection error).

eb (R, )
|25t — m(RixL)||

8L = (3.62)
€ je odchylka zpétné projekce pro nalezenou transformaci od namérené a m je transformace
bodu X v obraze podle rotace R.

Vysledna transformace je spojenim nalezené translace s rotaci uréenou v predchozim
kroku. Pro malé rychlosti vozidla je translace uréovana jiz z prvniho kroku, aby nebyl vysledek
ovlivnén numerickymi nepresnostmi, které zptsobi malé zmény v obraze.

DlleZitou Casti RootRoc++ metody je zjednoduSeni rotacni matice, ve které jsou
predpokladany pouze malé zmény v Uhlu do 5°. Pro takto malé uhly je moZné aproximovat
goniometrické funkce v rotaéni matici Taylorovym polynomem prvniho radu.

3.6.3 Monokularni vizualni odometrie pro silni¢ni vozidla

Obecné je pro presné urceni transformace mezi dvéma pozicemi pevného télesa ve 3D
prostoru zapotiebi 6 parametrd. Pokud je vSak popisovan pohyb automobilu, ktery je omezen
geometrii podvozku, je mozné pro pohyb sniZit pocet stupnl volnosti. Extrémnim pripadem
zjednodus$eni je metoda pro monokuldrni vizualni odometrii pfedstavena v ¢lanku [32], ktera
pro vyjadreni pohybu pouzivd pouze jeden parametr.

Zakladnim predpokladem pro omezeni pohybu je geometrie Ackermannova podvozku,
u kterého vozidlo opisuje kruhovy pohyb podle kruznice se stfedem v priseciku os jednotlivych
kol (Obr. 8). Dale lze pro pohyb automobilu predpokladat pouze rovinny pohyb, pro jehoz
popis staci pouze 3 parametry. Dva parametry obvykle predstavuji soufadnice v osach x, y a
tfetim parametrem je Uhel natoceni 6. Vzhledem ke kruhovému pohybu Ackermannova
podvozku je mozné nahradit soufadnice x, y polarnimi souradnicemi p, ¢. Na zakladé souctu
uhlG v trojuhelniku AO;_1S0; je moZné odvodit vztah, mezi novou souradnici ¢ a rotaci 6
mezi souradnymi soustavamiv ¢ase i a i-1.

0= > (3.63)

Tim je popis pohybu zredukovan na pouhé dva parametry. Pro monokularni metody navic
neni mozné presné uréit méfitko ziskané trajektorie, které predstavuje jeden ze stupni
volnosti. Pro popis pohybu automobilu proto staci pouze jeden parametr. Vysledna rotace a
translace je popsdna nasledujicimi vztahy.

cos(f) —sin(8) 0 cos(p)
R =|sin(6) cos(H) O], t =p-|sin(p) (3.64)
0 0 1 0
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Obr. 8 Ackermanniiv podvozek a znazornéni pohybu po kruznici

Jedinym parametrem popisujicim pohyb je uhel 6, ktery je mozZné urcit z esencidlni
matice E. Aby byly souradnice bodl nezéavislé na modelu kamery, jsou body v souradnicich
kamery promitnuty na sféru s polomérem 1. Po aplikovani epipolarni podminky plati pro Ghel 8
vztah:

(3.65)

iZi—1 — Z{Yi-

XiZi—1+ ZiXi—q

Dal$im mozZnym pfistupem je feseni epipolarni podminky pro vice ziskanych bodd metodou
SVD s nezndmymi sin (g) acos (g)

Pfedchozi popsané vztahy plati pouze pro kameru, jejiz stfed promitdni je umistény
nad osou zadnich kol. Toto omezeni vSak neni zpravidla nutné dodrZzovat vzhledem k velkym
polomérdm kruznice pohybu.

Na zakladé omezeni pohybu na jeden parametr navrhli autofi ¢lanku [32] dvé metody
filtrace Spatnych pfifazeni. Prvni metodou je jednobodovy RANSAC. Pocet iteraci v RANSACuU je
ovlivnén poctem chybnych hodnot a poétem bod(l v jednom vybéru. Vzhledem k exponencialni
zavislosti poctu iteraci na poctu bod( ve vybéru dochazi pfi jednobodové metodé k vyraznému
snizeni poctu iteraci. Druhou metodou je filtrovani na zdkladé histogramu, kdy jsou nalezené
Uhly rozdéleny do malych intervald a zvolen je interval obsahujici nejvice hodnot.
Pro zjednoduseni vypoctu je mozné nahradit histogram vypoctem medianu uhlu 6.

Hlavni vyhodou této metody jsou nizké naroky na vypocetni vykon a pocet pfiznak(. Déle
minimalni pocet hodnot pro vypocet sniZuje pravdépodobnost ovlivnéni vysledku chybnou
hodnotou. Metoda je také robustni vi¢i mnoha jinym objektlim, které se pohybuji v obraze
nezavisle na vozidle. Navic je u této metody mozné poufZiti kamer s jinym modelem, nezZ je
model perspektivni kamery.
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3.6.4 ZjednodusSeni epipolarni geometrie pro kolova vozidla

Pro omezeni poctu stupnd volnosti u automobil(l existuje vice moznych pfistupQ. Pfistup
popsany v predchozi kapitole mlzZe byt az pfilis restriktivni a negativné ovliviiovat presnost
urceni polohy. Tuto skutecnost na nékolika rliznych datasetech pro kolova vozidla analyzovali
autofi v ¢lanku [33] a predstavuji 2 vlastni metody, které jsou méné restriktivni. Vyhodou
metod s omezenim poctu stupnt volnosti pohybu je pfedevsim zrychleni vypoctu posunu.

Prvnim zjednoduSenym modelem je model se 4 stupni volnosti, ktery vychazi z modelu
pro pohyb v roviné se tfemi stupni volnosti. Model se 3DoF je uréen dvéma Uhly a polomérem
kruznice reprezentujicim méfitko. Matice rotace a translace pro 3DoF systém mohou byt
vyjadfeny nasledujicimi rovnicemi:

cos(8,) 0 sin(6,) cos(Pyz)
Rsp=| © 1 0 |, typ=d-| O (3.66)
—sin(6,) 0 cos(6,) sin(@x)

Souradny systém je uvazovdn sosou zve smeéru osy kamery a osou x rovnobézinou
s rovinou pohybu. Obé rotace proto probihaji ve sméru osy y. Rozsifujici stupen volnosti slouzi
pro zahrnuti vibraci vozu, které jsou reprezentovany jako pohyb podél osy y. Tento pohyb
muzZe byt do modelu zahrnut bud jako posun ve sméru y nebo jako rotace podél osy x. Rotacni
a transla¢ni matice mohou byt pro rozsiteny model podle zplsobu reprezentace posunu
ve sméru osy y vyjadieny v nasledujicich dvou tvarech:

1 0 0
Ryp = R3p - |0 cos(6y) —sin(6,)|, tap = t3p (3.67)
0 sin(8,) cos(6y)

COS((pyz) ' COS(Qsz)
R4D = R3D' t4D =d- Sin(§0y2) (3.68)
COS((pyz) ' Sin(goxz)

Pro odhad posunu bez méritka modelu s 4DoF staci pouze tfi parametry. Pro vypocet
na zakladé epipolarni matice pouZivaji autofi cldanku Newtonovu metodu.

Druhym predstavenym zjednoduSenym modelem pohybu je upraveny 6DoF model. Pro
kolova vozidla vlivem geometrie Ackermannova podvozku a téméfr rovinnym pohybem, je
jedinym uhlem, ktery se vyraznéji méni, rotace podle osy y. Ostatni Ghly se méni jen nepatrné
zpravidla vlivem rliznych nerovnosti na vozovce a vibracemi vozidla. Proto mohou byt rotace
podle os x a z aproximovany Taylorovym polynomem 1. fadu. Takto upravena matice rotace
ma nasledujici tvar, kde je vektor translace vyjadren v kartézskych souradnicich.

R=6,-cos(6,) 1 —0, (3.69)
—Sin(ey) Qx-cos(ey) cos(Qy)

Pro monokularni kameru vede tento pripad na aproximované reseni pétibodové metody.

- cos(Gy) -0, sin(ey) rx
i ty]
1

Tu autofi [33] FeSi opét pomoci Newtonovy metody, ¢imz se vyhybaji feSeni polynomu 10. fadu
v pétibodové metodé. Tim dochazi k vyraznému urychleni algoritmu. PrfestoZe neni snizen
pocet proménnych, dochazi ke zrychleni RANSAC algoritmu zrychlenim dil¢ich vypoctl
jednotlivych odhad.
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3. VizudIni odometrie

3.6.5 Metoda pro robustni odhad pohybu

Dalsi z moznych pfistupl k vizualni odometrii je popsan v ¢lanku [34]. Autofi pfichazi
s myslenkou vyuZiti vSech kanall RGB obrazu, zatimco vétsina ostatnich systému pracuje pouze
s ¢ernobilym obrazem. ProtoZe zpravidla pouZité kamery zachycuji barevny obraz, dochazi pfi
prevodu ke ztraté informace. Pfiznaky jsou v predstaveném systému detekovany nezavisle
v kazdém ze tii kanal( RGB snimku a nasledné spojeny do pfiznaku s pfesnéji urcenou polohou.
Dalsi casti této metody je vyjadreni kovariancnich matic jednotlivych ptiznak(, které v sobé
zachycuji nejistotu uréeni polohy nalezeného priznaku. Tyto matice jsou vyuZivdny nejen
pri sluéovani priznak( z jednotlivych kanal(, ale i pfi pfifazovani ptiznak( mezi snimky.

Pro detekci priznak( je pouzivan Harris(iv a SIFT detektor. Vypocet Harrisovych pfiznaku je
zaloZen na urcovani matice M (kapitola 3.4.1), ze které lze odhadnout kovarian¢ni matici
reprezentujici nejistotu priznaku. Tuto matici Ize urcit pfimo jako inverzni matici k matici M.
U SIFT priznakd je misto matice M pouZita Hessova matice, ze které lze kovarian¢ni matici
ziskat rovnéz jeji inverzi. Spojeni kovariancnich matic z jednotlivych kanall je vahovanym
souctem nalezenych matic.

Kovarian¢éni matice mlZe zaroven reprezentovat elipsu kolem ptiznaku, kterd udava
nejistotu jeho polohy. Tuto informaci Ize pouZit pro filtraci Spatné pfifazenych pfiznakd, kdy je
spravné prifazeni detekovano jako prinik elips zpétné promitnutého a naméreného priznaku.
Kovarian¢ni matici lze pouzit i pfi vypoctu fundamentdlni matice reprezentujici pohyb mezi
snimky k uréeni vahy jednotlivych pfiznakd. Vahovani priznak( zaruc¢i mensi vliv pfiznakd
s velkou nejistotou na konecny vysledek.

Vyuziti informace ze vSech kanald vede k presnéjsim vysledklm neZ pouZiti pouze
cernobilého obrazu. Jeho nevyhodou je naopak nutnost vypoctu priznakl ve vsech kandlech,
cozZ negativné ovlivni ¢as vypoctu.

3.6.6 SVO

Poslednim predstavenym systémem pro vizualni odometrii bude SVO (Semi-Direct Visual
Odometry) [35], ktery je druhou verzi systému predstaveného vroce 2014 [36]. PGvodni
systém byl navrZen Cisté pro jednu kameru, zatimco novéjsi verze umoznuje vyufZiti vice kamer.
Hlavnim pfinosem pouZziti vice kamer je moznost triangulace bodl pfi spusténi algoritmu a
spravna inicializace pocatecnich poloh bodl v mapé. U plvodni verze jsou pristupné zdrojové
kody systému, zatimco v novéjsi verzi jsou autory uvolnény pouze binarni soubory s licenci
pro nekomeréni pouZiti.

SVO provadi zaroven vytvareni mapy bod(, kterd umozniuje optimalizaci v pfipadé uzavreni
smycky a presnéjsi lokalizaci. Aby vytvareni mapy neovliviiovalo rychlost, je oddéleno
od lokalizace do samostatného vlakna. PfestoZze metoda je navriena pro monokuldrni systémy,
pouziva pro vypocet posunu mezi snimky metodu ,,3D do 2D“. VyuZiti této metody umoznuji
znamé odhady hloubky bod( v predchozim snimku, které jsou ziskavany z mapy pfiznakd.
Pfi hleddni posunu mezi snimky nejsou pfiznaky ve snimku popsany deskriptorem, ale
pfitazovani probihd na zakladé intenzity jednotlivych pixell mezitransformovanym
predchozim a aktualnim snimkem.

ProtoZe je tento posun odhadnut pouze na zakladé predchoziho snimku, dochazelo by
ke scitani chyb jednotlivych transformaci. Aby bylo tomuto jevu zabranéno, je nalezené feseni
dale zpresnéno pomoci zpétné projekce viech 3D bod( z mapy, které by mély byt zachyceny
v aktualnim snimku a minimalizace chyby jejich zpétné promitnutych pozic od zmérenych.
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Hlavni Ulohou mapovaciho vldkna je vytvareni novych 3D bod( v mapé. Pro kazdy bod je
kromé jeho 3D pozice uréena i nejistota odhadu hloubky. 3D bod je vidy pfifazen konkrétnimu
snimku, ve kterém je urcena hloubka tohoto bodu. Pfi hledani korespondujictho bodu
k pfiznaku je snimek prohledavan podél epipolarni pfimky a hledan bodu, jehoZ okoli nejvice
koreluje s okolim pfiznaku. Nejistota uréeni hloubky pfiznaku je snizovdna dalSimi
pozorovanimi tohoto pfiznaku. Pfi pouZiti pouze jedné kamery jsou pozice uréené s nejistotou
v méfitku, kterd mlze byt odstranéna pouZitim dalSiho externiho senzoru nebo pocatecni
inicializaci se znamymi délkami posunu mezi snimky.

Aby nedochazelo ke zpomalovani systému pfi dlouhém béhu, je pfedem omezen pocet
snimkd uklddanych v mapé. Pridavany jsou pouze snimky svyrazné vétsi vzdalenosti
od ostatnich snimkd. Pokud pfi pfidani snimku dojde k prekroceni poctu snimkd, je vyjmut
snimek, ktery se nachazi nejdale od nové vlozeného. Pro hledani priznakd je pouzivan FAST
detektor, ktery je aplikovan na pyramidu prevzorkovanych snimk( o péti vrstvach. Kromé rohl
systém vyuziva i detekci hran.

Tento systém vynika zejména nizkymi naroky na vykon. Primdrné je urcen pro drony, které
byvaji osazeny méné vykonnymi vypocetnimi jednotkami. Pfesto na téchto jednotkach dokaze
v redlném case urcovat polohu rychlosti az 50 snimk( za sekundu pro kameru s rozlisenim
752x480px.
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4. NavrZené metody

4 Navrzené metody

4.1 Metoda pro automatické testovani vlastnosti priznaku

Pro vybér metody bylo klicové najit spravny typ ptiznaku, aby bylo moiné detekovat
ve véech snimcich podvozku dostatecny pocet priznakl, které zaroven pljde mezi snimky
spravné pfiradit. Vzhledem kvelkému poctu parametr( pro jednotlivé metody detekce
pfiznakl a vytvareni jejich deskriptor(, které vyznamné ovliviiuji vlastnosti pouzivané metody,
byla v této praci navrzena metoda pro jejich automatické testovani.

Pro kazdy parametr byla zvolena mnoZina testovanych hodnot. V automatickém testu byly
nasledné na sadé testovacich stereo snimkl podvozku testovany jednotlivé kombinace
nastaveni vsech parametrll. V kazdém stereo snimku byly detekovany a pfifazeny ptiznaky.
Pfifazovani probihalo na zakladé hledani nejblizSiho deskriptoru za poutziti crossmatchingu. P¥i
detekci byl snimek rozdélen na 12 ¢asti (4x3), ve kterych probihala detekce ptiznakl zvlast.
Toto déleni bylo pouZito i pro vizudlni odometrii, kterd je popsana v kapitole 4.2.

Kazda pfirazena dvojice byla otestovana, jestli splfiuje epipolarni podminku. Epipolarni
podminka byla povazovdna za splnénou, pokud vzdalenost pfiznaku od epipolarni pfimky
spoctené z polohy pfiznaku v druhém snimku nepfekrocila ani v jednom snimku zadany prah.
Parametry primky byly ziskany z fundamentalni matice F podle rovnice (3.5), jejimz vystupem
je tfirozmérny vektor [ = [11,15,15]7 obsahujici jednotlivé koeficienty rovnice pFimky.
Vzddlenost bodu s obrazovymi soufadnicemi u, v od pfimky Ize uréit z rovnice:

d _hu+ v+l
NIEESE;

Pro pfifazené body splnujici tuto podminku byl triangulaci (kapitola 3.2.2.2) urcen 3D bod

(4.1)

v prostoru. Na zdkladé znamé informace o pfiblizné vzdalenosti podvozku od kamery byla
testovana souradnice z nalezenych 3D bod(, jestli lezi v zadaném okoli zndmé vzdalenosti
podvozku. Pfifazeni, ktera splnila obé tyto podminky, byla oznacena za spravna.

Mérenymi parametry pro jednotlivé kombinace byly celkovy pocet spravné prifazenych
pfiznakd, celkovy pocet pfifazenych priznak(l a minimalni pocet spravnych pfifazeni v jednom
stereo snimkl. Ddle byla zaznamendna maximalni délka trvani vypoctu pfiznakll a jejich
pfifazeni v jednom stereo snimku.

4.2 Metoda pro vizualni odometrii

V této kapitole bude predstavena metoda 3D do 2D zaloZzend na postupech popsanych
v kapitole 3. Obdobné jako metoda [29] vyuZiva silnou filtraci pfiznakd a oddéleny vypocet
rotace a translace. Pro ureni rotace je kromé RANSAC algoritmu pouZivan algoritmus
pro reseni problému tfi bod( zclanku [14]. Translace je pocitdna zvice bod( feSenim
preurcené soustavy linedrnich rovnic metodou nejmensich ctvercl. Jednotlivé kroky metody
jsou podrobnéji popsany ddle v této kapitole.

PFi ndvrhu nebyla uvaZovana mozZnost optimalizace metody pres vice nez dva po sobé
nasledujici snimky, protoZe je pfedpokladano, ze prekryv mezi po sobé nasledujicimi snimky
bude co nejvétsi. Zaroven vzhledem k pohybu vozidla pouze jednim smérem metoda nepocita
s moZnym uzaviranim smycek, které by umozZnily dalS$i optimalizaci ziskanych vysledkd.
Pro ponechani co nejvétsi robustnosti metody nebyl omezovan pocet stupnd volnosti vozidla.
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4.2.1 Detekce a prifazovani priznaki

Vstupem metody je trojice snimkd a parametry z kalibrace kamer. Prvni dva snimky jsou
snimky ze stereo paru kamer pofizené v Case i-1. Treti snimek pochazi z prvni kamery v Case i.
Souradnice prvni kamery v case i jsou povaziovany za globalni prostorové souradnice,
vUci kterym je uréovana vysledna poloha kamer v pfedchozim snimku.

Pro detekci a popis priznakl jsou pouZivany metody z knihovny OpenCV. Vzhledem
k charakteru podvozku auta pfi testovani detekce na celém snimku v nékterych pfipadech
dochazelo k detekci vétsiny pfiznakd v misté s velkymi zménami intenzity, coZ vedlo k selhani
celé metody, pokud se toto misto jiz nenachazelo v posunutém snimku. Casteénym fedenim je
nastaveni vétsiho poctu priznak(, které ale zvysSuje vypocetni naro¢nost. Pri detekci byly proto
snimky rozdéleny v horizontdlnim i vertikdlnim sméru na nékolik obdélnikovych Ccasti,
ve kterych probihala detekce pfiznakl zvlast. Toto rozdéleni zajistuje rovhomérnéjsi rozloZzeni
priznakd ve snimku a tim i lepsi stabilitu celé metody.

V prvnim kroku jsou ptiznaky detekovany ve vSech tfech snimcich, ale ptifazovany jsou
pouze ptiznaky mezi prvnim a druhym snimkem. Pfifazovani vici tfetimu snimku je vhodné
provadét az po filtraci priznakl pro snizeni vypocetni naroc¢nosti prifazovani i zabranéni dbytku
priznakQ vlivem S3patnych pfifazeni. Pfifazovani probihd na zakladé hledani nejblizsich
deskriptorl s crossmatchingem (kapitola 3.5.1).

4.2.2 Filtrace priznaki a triangulace

V prvnim kroku byly filtrovany pfiznaky Uspésné pfifazené mezi prvnimi dvéma snimky.
Pouzity filtr byl témér stejny jako filtr pro automatické testovani pfiznakdl popsany
v kapitole 4.1. Nejprve bylo ovéreno, jestli vzdalenost pfiznaku ve snimku od epipolarni pfimky
neprekroci zadanou hranici. Pokud byla splnéna tato podminka, byla provedena triangulace a
filtrace na zakladé vzdalenosti pfiznaku od kamery v ose z. ProtoZe vSak nelze predpokladat, Ze
vreadlné aplikaci bude zndmda informace o vzdalenosti podvozku od kamery jako
pfi automatickém testovani, byl rozsah vzdalenosti uréen v pevné v zadaném intervalu.

Dalsi krok filtrovani ptiznakll vychazi z metody circular matchingu z c¢lanku [29]
(kapitola 3.6.1), u které je kontrola spravného pftifazeni provadéna postupné mezi Ctyimi
snimky. Upravend metoda bude dale nazyvana triangular matching, protoze provadi kontrolu
pfifazeni pouze mezi tfemi snimky. V tomto kroku jsou provedena zbyl3a pfifazeni mezi snimky
1-3 a 2-3, pti kterych jsou ve 3. snimku hledany korespondujici pfiznaky pouze k vyfiltrovanym
priznakm ze snimkd 1 a 2. Pfi triangular matchingu je nejprve vybran priznak z prifazeni
mezi snimky 1-3, k jehoZ pozici ve tfetim snimku je hledano odpovidajici pfitazeni mezi snimky
2-3. Pokud toto pfifazeni neni nalezeno, dojde k vyjmuti tohoto pfiznaku. Pokud existuje, je
provedena kontrola, Ze pfiznak ve snimku 1 odpovida pfiznaku ve snimku 2 podle pfifazeni 1-2.
Tuto kontrolu usnadnuje, pokud jsou vyfiltrované priznaky ve snimcich 1 a 2 sefazeny tak, aby
jejich pozice v poli pfiznakQl ze snimkd 1 a 2 byly stejné pro korespondujici pfiznaky.
Pro sefazené pfiznaky nasledné sta¢i ovéfit, Ze si pozice pfiznakl, které jsou
vysledkem pfrifazeni mezi snimky 1-3 a 2-3, v polich pfiznakd odpovidaji.

Poslednim krokem filtrace je vyjmuti pfilis blizkych pfiznak(. Pfi kontrole jsou prochazeny
pfiznaky pouze v prvnim snimku, pro které jsou v okoli hledany nejblizsi pfiznaky. Pokud jsou
v zadané vzdalenosti od priznaku nalezeny dalsi priznaky, je ponechan pouze pfiznak s nejlépe
ohodnocenym deskriptorem.
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4.2.3 RANSAC a vypocet rotace

Pro vypocet rotace mezi snimky byl pouzit RANSAC algoritmus popsany v kapitole 3.5.2.
Z prechozich krokd je ziskdna mnoZina priznakl, pro které je kromé jejich pozice ve vsech
snimcich znama i jejich triangulovana poloha ve 3D v case i-1. Na zacatku algoritmu jsou
nahodné vybrany 4 priznaky, pro které bude resena uloha tfi bodi metodou z ¢lanku [14].
Vstupem této metody jsou 3D soufadnice tfi bod( a normované vektory sméfujici k pfiznakim
v souradnicich kamery v Case i. Obrazové souradnice pfiznakli ze snimku 3 je proto potreba
prevést do souradného systému kamery vynasobenim inverzni matici k matici kamery a ziskany
vektor vydélit jeho velikosti, aby délka vektoru byla 1. Vystupem P3P metody jsou 4 mozna
FeSeni. Kazdé fedeni je reprezentovano rotaéni matici R a vektorem translace t. Vracené fedeni
je ale transformaci soufadného systému kamery do prostorovych soufadnic 3D bodd. Opacnou
transformaci, ktera je vyZzadovana popisovanou metodou lze ziskat pfevodnimi vztahy:

R,=RT, t,=-R,'t, (4.2)

Vybér spravného reseni bude proveden pomoci ¢tvrtého bodu, pro ktery se vypocte rozdil
mezi zpétné promitnutym bodem podle nalezené transformace a jeho skuteénym obrazem.
Redeni s nejmendi odchylkou bude vraceno jako spravné. Zpétny priimét transformovaného
bodu 1, lze spotitat z nasledujicich rovnic, kde )?4 predstavuje 3D bod ziskany triangulaci
mezi snimky 1-2:

R
Ugg

174-(1 = Kl - (RV - )?4, + EU)’ ﬁ4, = (43)

U344
Chybu zpétné projekce Ize pro zméFené obrazové soufadnice 1y, lze vyjadfit jako:
e = ||us — Ugmll (4.4)

Vysledek ziskany ze ¢tyf ndhodné zvolenych bodl je nasledné ovéren na celé mnoziné
filtrovanych ptiznakd. Nalezené feSeni bylo ohodnocovano na zékladé chyby zpétné projekce.
Ohodnoceni pocitané pres vsechny body bylo zvoleno jako pocet bodd, pro které chyba zpétné
projekce neprekroci zadany prah t,. Ohodnocovaci funkci H lze vyjadfit nasledujicimi
rovnicemi, ve kterych h(k) predstavuje ohodnoceni pro k-ty testovany bod:

LR P 3
H=) h(k) (4.6)
k

Za vyslednou transformaci vracenou RANSAC algoritmem je zvoleno teSeni, které ma
nejvyssi hodnotu ohodnocovaci funkce H.

Vypocetni naroc¢nost tohoto algoritmu je pfimo Uumérna poctu krokd algoritmu, ktery je
zavisly na velikosti podilu chybnych dat (kapitola 3.5.2), a neni mozné ho sniZovat pod urcitou
mez. PFi pouZiti procesoru s vice jadry je mozné vypocet rozdélit do vice vldken. Vzhledem
k ndhodnému vybéru bodi Ize spustit nékolik RANSAC algoritm( soucasné s mensim poctem
iteraci, ktery je nepfimo umérny poctu vldken vzhledem k celkovému poctu iteraci. Vyslednym
feSenim ze vSech vldken bude feSeni s nejvyssi hodnotou ohodnocovaci funkce H.
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4.2.4 Vypocet translace

Vypoctu translace predchazi dvé filtrovani ptiznak(. V prvnim kroku jsou zachovany pouze
pfiznaky spliujici podminku z rovnice (4.5). Druhym krokem je medianovy filtr, ktery seradi
zbylé ptiznaky na zakladé velikosti jejich odchylky pfi zpétné projekci z rovnice (4.4) a vypocte
jejich median. Pro dalsi vypocet vybere pouze polovinu bod(, které jsou nejblize medianu.
Tento filtr byl navrhovan experimentalné. Jeho cilem je snizit pocet ptiznakl pro dalsi vypocet
a omezit zavislost vysledku na feSeni ziskaném z vypoctu rotace.

Pro zbylé pfiznaky je feSena preuréend soustava rovnic, ve které nezndmou predstavuji
pouze prvky vektoru translace E, které budou znaceny t;, t, t;. Naméfené pozice bodu

ve 3. snimku budou u, v a soufadnice bodu v 3D prostoru vici snimkdm v case i-1 X. Vztah
obrazu bodu a 3D souradnic lIze vyjadfit vztahem podle rovnice (3.1):

Uk tl
A-[vk =K-R-X;,+K- |tz (4.7)
1 ts

K predstavuje matici kamery a R je rotace nalezena RANSAC algoritmem. Na zakladé tohoto
vztahu budou zavedeny vektory 7, = [T1, T2, Tk3l” @ S = [s1,55,55]7.

Soustava rovnic (4.7) mUzZe byt po dosazeni novych vektor( upravena do tvaru:

A up =141+ 57
AV =T+ 5, (4.9)
/’1=T3+S3

Do prvnich dvou rovnic bude dosazeno za neznamou A, kterd je vyjadiena ve tfeti rovnici:

T3 " U + S3 U =Tk + 51

(4.10)
Tk3'vk+53'vk =Tk2+52
Pro dalsi vypocty bude tato soustava upravena do tvaru:
—S1+s U = T, — T3 " Ug
v e (4.11)
=Szt 83 Vg =Tk — T3 " Vk
Na zakladé soustavy rovnic (4.11) budou pro kazdy z bod(i uréeny matice A, a By:
C[-1 0wy _ [Tk — Tk3Ug
A = [ 0 1 vk]’ = [rkz _ rkzvk] (4.12)

Z matic pro jednotlivé body bude sestrojena vysledna preurcena soustava linearnich rovnic
s neznamou S ve tvaru:

A-3=B (4.13)

kde matice A a B jsou sestrojeny podle predpisu:

4y By
: (4.14)

B
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Soustavu rovnic pro nezhdmou S lze fesit standardni metodou pro Fe$eni soustavy
linearnich preurcenych rovnic:

S=(ATAATB (4.15)
Vysledna translace bude vypoc&tena z vektoru § na zékladé rovnice (4.8):

t=K1-3 (4.16)

4.2.5 Urceni uhli z rotacni matice

Na zavér Ize matici rotace prevést na rotacni Uhly. PfestoZe vyjadreni rotace v Uhlech neni
pro ziskani transformaci mezi snimky nezbytné, umoznuje snazsi kontrolu ziskanych vysledkd.
Dale toto vyjadreni parametrizuje rotaci pouze tfemi parametry. Pro vyjadieni rotace byla
zvolena v robotice standardné pouZivana soustava uhll yaw, pitch, roll [37]. Tyto Ghly budou
dale znaceny a, 8, y a rotacni matici R Ize z téchto Uhl{ vyjadrit matici:

cos(a) cos(B) cos(a) sin(B) sin(y) — sin(a) cos(y) cos(a) sin(B) cos(y) + sin(a) sin(y)
sin(a) cos(B) sin(a) sin(B) sin(y) + cos(a) cos(y) sin(a) sin(B) cos(y) — cos(a) sin(y) (4.17)

—sin(B) cos(B)sin(y) cos(p) cos(y)

Pfi opacné uloze, kdy jsou zrotacni matice ziskavany hodnoty jednotlivych ahld, je
pro obecné teSeni nutné nejprve zkontrolovat, jestli prvek rotaéni matice r;; (prvni index
predstavuje radek a druhy sloupec matice R, ve kterém se dany prvek vyskytuje) neni roven 1
nebo -1. Pokud neni, Ize urcit Uhly z matice R dale uvedenych vztaht (4.18). Opacna situace
nebude uvaZovana, protoZe by znamenala extrémni preklopeni podvozku, které lze v dané
aplikaci vyloucit.

a = atan2(ry,,7y1)

B = arcsin(—rs;) (4.18)

y = atan2(rsy, 133)
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5 Implementace a experimenty

5.1 Hardware

5.1.1 Vypocetnijednotka

Vypocetni jednotkou pro provadéni experimentd byl notebook Asus N73SV vybaveny
procesorem Intel® Core™ i7-2630QM [38]. Procesor disponuje c¢tyfrmi fyzickymi jadry,
na kterych mlzZe byt paralelné spusténo aZ 8 vlaken. Zakladni takt procesoru je 2GHz.
Pfi zatizeni pouze jednoho jadra mize dojit k pretaktovani az na frekvenci 2,9GHz. Notebook
dale disponuje 8GB paméti RAM. Software byl vyvijen na operaénim systému Ubuntu 16.04
s verzi knihovny OpenCV 3.4.

5.1.2 Kamera Basler acA1920-155uc

Pouzivanymi kamerami pro prototyp skeneru podvozk( v projektu Kassandra jsou kamery
Basler acA1920-155uc [39]. Tato kamera ma CMOS snimac s rozliSenim 1920x1200px.
DulezZitou vlastnosti pro budouci aplikaci je zavérka typu Global Shutter, ktera zajistuje vycitani
vsech pixell ve stejny okamizik. U vétsiny béinych kamer se pouZivd typ zavérky Rolling
Shutter, kdy jsou jednotlivé pixely vycitany postupné, coz pfi snimani pohybujiciho se objektu
vede kdeformaci obrazu. Dalsi dlleZitou vlastnosti, kterd nebyla vzhledem k statickému
snimani testovacich dat vtéto prdci vyuzita, je vysokd snimkovaci frekvence dosahujici az
164Hz. Kamery byly dale osazeny objektivy se zornym Ghlem 90°.

Pro pofizeni testovacich dat podvozku byla vrdmci projektu sestrojena posuvna
konstrukce, na kterou byly uchyceny kamery a osvétleni. Konfigurace kamer byla zvolena tak,
aby dva stereo pdary kamer pokryly celou Sifi podvozku. Jednotlivé kamery stereo paru byly
umistény ve sméru jizdy automobilu ve vzddlenosti okolo 30cm od sebe. Aby se snimky vice
prekryvaly, byla jedna z kamer sklopena o 15°. Druhd kamera byla orientovana kolmo
k podvozku. Stereo pary byly od sebe vzdaleny v pficném sméru ke sméru pohybu o 1m.

Obr. 9 Konstrukce s kamerami Basler pro pofizeni testovacich snimké podvozku automobilu. Sipka znazorfiuje
smér pohybu konstrukce pfi snimani podvozku automobilu.
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5.1.3 Dataset pro testovani

Pro provadéni testl byla potizena sada snimkl podvozku za pouZiti konstrukce s kamerami
predstavené v predchozi kapitole. Konstrukce byla posouvana pod zvednutym automobilem
v podélném sméru s posunem 5cm mezi po sobé jdoucimi snimky. Tyto vzdalenosti byly uréeny
s presnosti pod 2mm. V testovacich datech byly zachyceny dvé rlzné vysky podvozku ve
vzdalenostech okolo 57 a 75cm od kamery. Aby byly simulovany i rzné svételné podminky,
byly zaroven snimky pofizeny se dvéma rlznymi casy expozice (3ms a 10ms). Vzhledem ke
kratké délce kolejnic pro posun konstrukce s kamerami, byla pro kazdou vysku podvozku i
dobu expozice nasnimana zvlast pfedni i zadni ¢ast automobilu. Na zavér bylo s kratsim ¢asem
expozice porizeno nékolik snimkd s riznym Uhlem natoceni (Uhel yaw). Méreni Uhlu probihalo
fizenym vychylenim konstrukce zjedné kolejnice. Vysledny udhel byl uréen na zakladé
trojuhelniku tvoreného kolejnicemi a konstrukci s kamerami. Odchylka referencniho méreni
Uhlu byla pod 2°. Snimky s kratsi dobou expozice budou dale oznacovany jako tmavé a snimky
s delSim ¢asem svétlé.

5.2 Hledani optimalni metody pro detekci a popis priznaku

5.2.1 Automatické testovani a testovaci mnozina

Optimalni metoda pro detekci a popis pfiznakd byla hledana automatickym testem
parametrd, ktery je podrobnéji popsan v kapitole 4.1. Jednotlivé hodnoty parametri byly
zvoleny na zdkladé experimentdlniho testovani na vybranych snimcich z testovaci mnoziny.
Pocet hodnot pro jeden parametr byl volen s ohledem na celkovou narocnost vypocta tak, aby
celkova doba vypoctu pro vSechny kombinace zvolené metody nebyla delsi nez nékolik hodin.

Data pro testovani byla vybirdna z pofizené sady snimkl podvozku automobilu tak, aby
obsahovala vsechny ¢asti podvozku, pro které mulze byt charakter snimané scény velmi
odlisny. Nizsi velikosti testovaci mnoziny bylo dale dosazeno vybranim snimk{ pouze z jednoho
stereopdru kamer. Pro kaidou kombinaci ¢asu expozice a vzdalenosti bylo do vysledné
testovaci sady vybrano 5 dvojic snimkl. Kromé celkového vysledku testovani byly jednotlivé
typy snimkd ohodnoceny zvlast. Ve vysledcich jsou uvadény dohromady vysledky pro svétlé a
tmavé snimky. Rozdélovani na zakladé vzdalenosti nebylo rozliSovano, protoZe v redlném
nasazeni systém bude muset pracovat s rliznymi vyskami podvozk( aut.

Pfi vybéru optimalnich parametrl byla nejvétsi vaha prikladana minimalnimu podcet
spravné prirazenych pfiznakd v jednom snimku. Dale v poradi byl uvazovan maximalni cas
detekce a pfifazeni priznakll a celkovy pocet spravnych prifazeni. Vzhledem k poZadavku
na zpracovani v ¢ase blizkém redlnému, byla preferovdna feseni s maximalnim ¢asem vypoctu
pod 1s. Aby bylo mozné hodnoty pro tmavé a svétlé snimky porovndvat s celkovym vysledkem,
jsou pocet spravné pfifazenych priznakl a pocet detekovanych pfiznak(l ve vSech snimcich pro
tmavé a svétlé snimky, které jsou souctem pouze deseti hodnot, vynasobeny dvéma.

5.2.2 Harristiv detektor a BRIEF deskriptor

Prvni testovanou metodou pro extrakci priznakQ ze snimku byl Harrisiv detektor
(kapitola 3.4.1) s BRIEF deskriptorem (kapitola 3.4.6). V knihovné OpenCV je Harris(iv detektor
rohld implementovan ve funkci cornerHarris nebo goodFeaturesToTrack, kterd je pouZivana
v této praci. Tato funkce ma nékolik volitelnych parametrl. Nastavit Ize parametr k a rGznou
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velikost okna. Pro vypocet diferenci se pouziva Sobellyv filtr, u kterého lze zvolit velikost okna
pro vypocet diference. Podporované hodnoty jsou pouze 1, 3, 5 a 7. Ddle Ize urcit minimalni
vzdalenost mezi rohy, ¢imz by se mélo zabranit existenci vice priznak( pro sejny roh. Nastavuje
se také maximalni pocet roh(, které ma funkce vracet. Relativné vici tomuto poctu je mozné
zvolit minimalni Uroven kvality vracenych priznakd.

Vypocet BRIEF deskriptoru je implementovan v rozsitujici knihovné OpenCV xfeatures2D
ve tfidé BriefDescriptorExtractor. V nastaveni Ize zvolit velikost deskriptoru 16, 32 nebo 64 byte
a nastavit, jestli maji byt deskriptory invariantni v(ici rotaci. Rotace mlzZe byt kompenzovana
z vlastnosti nalezenych bodl pred samotnym vypoctem deskriptoru, pokud je informace
o rotaci ziskavana pfi detekci priznaku.

Testovanymi parametry byly minimalni vzdadlenost mezi pfiznaky, relativni kvalita pfiznaku,
velikost okna, parametr k a velikost okna pro Sobeldyv filtr. Nastaveni zbylych parametrd bylo
zvoleno primo. Velikost deskriptoru byla 64byte, aby byla dimenze prohledavaného prostoru
nizsi. PouzZiti orientace pfi vypoctu deskriptoru bylo zakdzdno, protoZe v Harrisové detektoru
neni pocitana. Maximalni pocet priznakd byl nastavovan pro vsechny metody, u kterych bylo
mozné zvolit pocet ptiznakl, shodné na 300 pfiznakd v jedné C€asti snimku. V celém snimku
mohlo byt detekovano maximalné 3600 pfiznak(. Hodnoty vSech parametr( pro testovani jsou
uvedeny v Tab. 1. Celkovy pocet testovanych kombinaci byl 1500.

Parametry pro Harristiv a Shi-Tomasi detektor a BRIEF deskriptor
Parametr Testované hodnoty
Minimalni vzdalenost 3,5,10
Relativni kvalita priznaku 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001
Velikost okna 11, 21, 31,41, 51
Okno Sobeluv filtr 1,3,5,7
Parametr k (pouze Harris) 0.01, 0.005, 0.001, 0.0005, 0.0001

Pocet priznakd 300
Velikost deskriptoru 64
Kompenzace rotace NE

Tab. 1 Testované parametry pro Harristiv a Shi-Tomasi detektor a BRIEF deskriptor.

Nalezené optimalni hodnoty parametr( z testovanych kombinaci jsou uvedeny v Tab. 2.
Ze ziskanych vysledk(l vyplyva, Ze Harrisiv detektor neni vhodnou metodou, protoZe
nezarucuje dostatecny pocet bodl pro prifazovani mezi snimky stereo paru. Z velkého rozdilu

celkového poctu pfifazeni a poctu spravné prifazenych priznakd vyplyva, Ze pocet
detekovanych priznakl je dostatecny, ale ziskané priznaky jsou obtizné rozlisitelné.
Optimalni hodnoty parametrl pro Harristiv detektor a BRIEF deskriptor
Tmavé snimky | Svétlé snimky Celkem

Minimalni pocet priznak 5 6 4
Sprdvna pfifazeni celkem 162 176 150
Prifazeni celkem 21492 25512 23787
Max. ¢as detekce a prifazeni [s] 0,26 0,26 0,28
Minimalni vzdalenost 3 5 3
Relativni kvalita priznaku 0,0001 0,00001 0,00001
Velikost okna 11 11 21
Parametr k 0,005 0,0005 0,0001
Okno Sobeltv filtr 5 5 5
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5.2.3 Shi-Tomasi detektor a BRIEF desKkriptor

Dal$im testovanym detektorem byl Shi-Tomasi detektor (kapitola 3.4.2), jehoZ pfiznaky
byly popsany BRIEF deskriptory. V knihové OpenCV je Shi-Tomasi detektor implementovan
stejné jako Harrisliv detektor ve funkci goodFeaturesToTrack. Moznosti nastaveni jsou proto
stejné aZ na parametr k, ktery je uréen pouze pro Harris(iv detektor.

Také hodnoty testovanych parametrd byly stejné jako u Harrisova detektoru v pfedchozi
kapitole az na parametr k, ktery neni pouzivan. Seznam testovanych hodnot parametrl je
uveden v Tab. 1. Celkovy pocet testovanych kombinaci byl 300.

Nejlepsi nalezené parametry jsou uvedeny v tabulce Tab. 3. Ani Shi-Tomasi detektor
nedokaZe nalézt dostatecny pocet kvalitnich pfiznak(l. Z porovnani poctu spravné pfifazenych
priznak( k celkovému poctu vyplyva, Ze pouze kazdé 154 pfifazeni Ize oznadit za spravné a

nalezené ptiznaky jsou pfilis slabé.

Optimalni hodnoty parametrli pro Shi-Tomasi detektor a BRIEF deskriptor
Tmavé snimky | Svétlé snimky Celkem
Minimalni pocet priznak 4 5 4
Spravna prirazeni celkem 154 190 161
Pfitazeni celkem 17 146 24 746 24 892
Max. Cas detekce a pfirazeni [s] 0,26 0,29 0,29
Minimalni vzdalenost 3 3 3
Relativni kvalita priznaku 0,1 0,0001 0,0001
Velikost okna 31 31 31
Okno Sobelv filtr 3 3 3

Tab. 3 Optimalni hodnoty parametri a vysledky automatického testu pro Shi-Tomasi detektor a BRIEF deskriptor

5.2.4 SIFT

Metoda SIFT (kapitola 3.4.3) je implementovana v rozsiteni xfeatures2D knihovny OpenCV.
Nastavitelnymi parametry metody jsou pocet vrstev v jednotlivych oktdvach, hranice
pro zamitnuti slabych ptiznak(l, parametr r pro odstranéni hran, pocate¢ni hodnota parametru
o a pocet nejlepsich priznakd, ktery ma metoda vratit. PocCet oktav je vybiran automaticky
na zakladé rozliseni vstupnich snimkd.

Testovanymi parametry byly vSechny zminéné s vyjimkou maximalniho poctu vracenych
priznak(, ktery byl nastaven na hodnotu 300. Pfehled testovanych hodnot je uveden v Tab. 4.
Testovano bylo 288 kombinaci parametru.

Parametry SIFT
Testované hodnoty
1,2,3
0.05, 0.03, 0.01, 0.008, 0.005, 0.001
20, 50, 100, 200
1.2,14,16,1.8
300

Tab. 4 Testované parametry pro metodu SIFT

Parametr
Pocet vrstev oktavy
Hranice sily pfiznaku
Parametr r
Pocatecni o
Pocet priznakd

Nejlepsi parametry nalezené pfi automatickém testovani jsou uvedeny v Tab. 5.
Nejvyraznéjsim nedostatkem metody SIFT byla maximalni doba detekce a pfifazeni ptiznaka,
kterd pro Zadny ztestovanych stereo snimk( nebyla nizsi nez 1,2s. Nejlepsi nalezené
parametry pro svétlé snimky dokonce dosahly maximalniho ¢asu vypoctu témér 5s. Vzhledem
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k dlouhému casu vypoltl neni mozné tuto metodu vyuZit pro metodu vizudlni odometrie
navrhované v této praci, prestoze dokaze v kazdém stereo snimku nalézt dostatecny pocet

spravné pfirazenych priznaka.

Optimalni hodnoty parametrl pro metodu SIFT
Tmavé snimky | Svétlé snimky Celkem
Minimalni pocet ptiznak 137 258 137
Spravna pfrirazeni celkem 3748 6 162 4737
Prifazeni celkem 35718 36276 35701
Max. Cas detekce a pfifazeni [s] 2,13 4,97 2,13
Pocet vrstev oktavy 2 1 2
Hranice sily pfiznaku 0,005 0,001 0,005
Parametr r 20 20 20
Pocatecni o 1,8 1,8 1,8

Tab. 5 Optimalni hodnoty parametri a vysledky automatického testu pro metodu SIFT

5.2.5 SURF

Také metoda SURF (kapitola 3.4.4) je implementovana v rozsifeni xfeatures2D knihovny
OpenCV. Jejimi volitelnymi parametry jsou pocet oktdv, pocet vrstev vjedné oktavé a
minimalni Uroven pro determinant Hessovy matice, podle které jsou slabé priznaky filtrovany.
Dale lze zvolit, jestli ma byt pouZivan deskriptor s 64 nebo 128 prvky a pocitana orientace
priznakl (pouziti U-SURF). Maximalni pocet vracenych pfiznakd u této metody zvolit nelze.

Testovany byly vSechny volitelné parametry vcéetné obou binarnich pro volbu délky
deskriptoru a pouziti metody U-SURF. Dohromady bylo testovdano 384 kombinaci. Hodnoty

parametrd jsou uvedeny v Tab. 6.

Parametry SURF
Parametr Testované hodnoty
U-SURF ANO/NE
Rozsifeny deskriptor ANO/NE
Pocet oktav 1,2,3,5
Pocet vrstev oktavy 1,2,3,5
Min. determinant 20, 50, 80, 100, 150, 200

Tab. 6 Testované parametry pro metodu SURF

Optimalni hodnoty parametrt pro metodu SURF
Tmavé snimky | Svétlé snimky Celkem
Minimalni pocet priznak 49 356 49
Sprdvna pfirazeni celkem 2384 9822 2384
Prifazeni celkem 24 310 57 834 24 310
Max. ¢as detekce a prifazeni [s] 0,49 0,96 0,96
U-SURF ANO ANO ANO
RozSifeny deskriptor NE NE NE
Pocet oktav 1 1 1
Pocet vrstev oktavy 1 1 1
Min. determinant 20 20 20

Tab. 7 Optimalni hodnoty parametri a vysledky automatického testu pro metodu SURF
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PFi vyhodnoceni vysledkl metody SURF nebyly uvazovany parametry, pro které maximalni
Cas vypoctu prekrocil 1s. Celkové nejlepsi minimalni pocet prifazenych priznakd byl 191,
pro ktery ale maximalni ¢as detekce trval 9,24s. Metoda s nejlepSimi nalezenymi parametry,
které jsou uvedeny v Tab. 7, detekuje dostatecny pocet ptiznakl vzadaném limitu 1s
pro maximalni ¢as detekce a pfifazeni. Proto je jednou z moznych variant pro navrhovanou
metodu vizudlni odometrie.

5.2.6 FAST detektor a BRIEF deskriptor

Dal$im testovanym detektorem rohl s BRIEF deskriptorem byl FAST detektor (kapitola
3.4.5). Zéakladni varianta FAST detektoru je implementovdna v knihovné OpenCV ve funkci
FAST. Nastavitelnymi parametry detektoru jsou parametr t, volba pouziti Non-maximal
Suppression a vybér jednoho ze tfi moinych typl detektoru s danou velikosti kruZnice a
parametrem n. Mozné rozméry jsou 16, 12 a 8 pixeld, ke kterym je stanoveno n na hodnoty 9,
7 a 5. Maximalni pocet vracenych priznakll nastavit nelze.

Testovany byly viechny volitelné parametry pro FAST detektor a rGizné velikosti deskriptoru
pro BRIEF deskriptor. Volba kompenzace orientace nebyla pouZivana, protoZe neni FAST
detektorem pocitana. Hodnoty jednotlivych parametrl ze 144 testovanych kombinaci jsou
uvedeny v Tab. 8.

Parametry pro FAST detektor s BRIEF deskriptorem
Parametr Testované hodnoty
Parametrt 3,5,10,15, 18, 20, 25, 30
Non-maximal Suppression ANO/NE
Typ [px] 16,12 a8
Velikost deskriptoru [byte] 16, 32, 64
Kompenzace rotace NE

Tab. 8 Testované parametry pro FAST detektor s BRIEF deskriptorem

Obdobné jako u SURF detektoru byla vybirdna pouze feSeni, pro kterd maximalni cas
zpracovani stereo snimku nepresahl 1s. Obdobné jako HarrisGv a Shi-Tomasi detektor FAST
detektor nalezne dostatecny pocet priznak(, které jsou ovsem pfili§ slabé. Proto neni tento
detektor vhodny pro metodu navrhovanou v této praci. Nejlepsi nalezené parametry jsou
uvedeny v Tab. 9.

Optimalni hodnoty pro FAST detektor s BRIEF deskriptorem
Tmavé snimky | Svétlé snimky Celkem
Minimalni pocet priznak 0 9 0
Sprdvna pfirazeni celkem 104 590 371
Pfifazeni celkem 8 464 52 566 29 950
Max. ¢as detekce a prifazeni [s] 0,072 0,68 0,77
Parametr t 15 15 15
Non-maximal Suppression ANO ANO ANO
Typ [px] 12 12 12
Velikost deskriptoru [byte] 32 16 32

Tab. 9 Optimalni hodnoty parametri a vysledky automatického testu pro FAST detektor s BRIEF deskriptorem
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5.2.7 ORB

Posledni testovanou metodou je ORB (kapitola 3.4.7), ktera je v knihovné OpenCV
implementovana ve stejnojmenné trfidé ORB. Detekce postavend na FAST detektoru ma pevné
nastaveny obvod kruZnice 16px a parametr n=9 (viz kapitola 3.4.5). Pro hledani a popis
pfiznakd je moZzné nastavit celou radu parametrl. Zakladnimi parametry jsou maximalni pocet
nalezenych pfiznakd, pocet jednotlivych vrstev a proporciondlni zména rozmérld snimku
mezi jednotlivymi vrstvami. Nastavit Ize i parametr t pro FAST detektor. Pro BRIEF deskriptor je
mozné zvolit velikost oblasti, ve které budou hledany body binarniho testu.

OpenCV rovnéZz umoziuje pouZiti 3 nebo 4 bodl pro vypocet jednotlivych ¢asti BRIEF
deskriptoru. Pfi této zméné vsak uz neni deskriptor bindrni a musi se pro vypocet vzdalenosti
pouzit specialni varianta Hammingovy vzdalenosti. | vtomto pfipadé je vSak prvek deskriptoru
uréen maximem jedno z trojice nebo ¢tverice bodd. Pro ziskani pfiznakd blize stfedu snimku lze
nastavit hranici od okraje, ve které nebudou ptiznaky detekovany. Poslednim parametrem je
vybér metody pro ohodnoceni pfiznakl. Volit I1ze mezi ohodnocenim z Harrisova detektoru
nebo ohodnocenim podle funkce V, ktera se pouzivd u FAST detektoru.

Testovanymi parametry pro metodu ORB byly pocet vrstev, zména rozmér( mezi vrstvami,
parametr t, velikost oblasti pro vypocet BRIEF deskriptoru a typ ohodnoceni z Harrisova nebo
FAST detektoru. Zbylé parametry byly nastaveny fixné. VSechny testované hodnoty parametr(
jsou uvedeny v Tab. 10.

Parametry ORB
Testované hodnoty
1,3,5,8,10
1.2,14,16,1.8
15, 21, 31,41

Parametr
Pocet vrstev
Zména mezi vrstvami
Velikost oblasti pro BRIEF [px]

Ohodnoceni Harris/FAST
Parametrt 5,8, 10, 15, 20
Pocet priznakd 300
Body pro 1 prvek deskriptoru 2
Vzddlenost od okraje snimku 0

Tab. 10 Testované parametry pro metodu ORB

Vysledky automatického testu jsou uvedeny v Tab. 11. Metoda dokaZe najit a spravné
prifadit dostateény pocet pfiznakl ve vSech snimcich nezdvisle na osvétleni. Zaroven jsou
detekce i pfifazovani priznakd dostatecné rychlé, a proto je tato metoda vhodnd pro vizualni
odometrii aplikovanou na podvozky automobil(.

Optimaini hodnoty pro metodu ORB
Tmavé snimky | Svétlé snimky Celkem
Minimalni pocet priznak 158 194 158
Sprdvna pfirazeni celkem 4 402 5198 4 899
Prifazeni celkem 41756 37570 39773
Max. Cas detekce a ptifazeni [s] 0,38 0,36 0,39
Pocet vrstev 5 8 5
Zména mezi vrstvami 1,2 1,2 1,2
Velikost oblasti pro BRIEF [px] 31 31 31
Ohodnoceni FAST FAST FAST
Parametr t 5 8 5

Tab. 11 Optimalni hodnoty parametrti a vysledky automatického testu pro ORB metodu
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5.2.8 Porovnani testovanych metod

Z testovanych metod pro detekci a popis priznakll neni mozné vétsinu metod pouZit.
Hlavnimi dlvody jsou nedostateény pocet spravnych pfifazeni mezi snimky a pfilis dlouha doba
pro detekci pfiznak(l, vytvareni deskriptorll a pfifazovani pfiznakd mezi snimky. Jedinymi
metodami v automatickém testovani, které spliovaly zadané parametry, byly metody SURF a
ORB. ORB je oproti metodé SURF rychlejsi a zaroven dosahuje vy$si hodnoty minimalniho
poctu priznakd pro jeden snimek. Metoda SURF ma naopak tento parametr vyssi pro svétlé
narocnosti a vétsi robustnosti pro tmavé snimky. Zvolené parametry odpovidaji nejlepsim
spole¢nym parametrim uvedenym v Tab. 11 pro svétlé i tmavé snimky.

5.3 Ovéreni navrzené metody na realnych datech

5.3.1 Parametry vysledné metody

Na zakladé teoretické cCasti popsané v kapitole 3 a automatického testu priznakd, ktery je
popsan v predchozi kapitole, byla navrzena metoda pro vizudlni odometrii (kapitola 4.2).
Pro tuto metodu bylo potifeba urcit nékolik riznych parametr(l tak, aby metoda pracovala co
nejrobustnéji pro vsechny typy snimkd a velikosti posunli mezi nimi. Urcovani téchto
parametrd probihalo zejména experimentalnim testovanim, pfi kterém byl dliraz kladen nejen
na zpracovani vSech snimkd, ale i na ¢asovou naroc¢nost.

V nastaveni parametrl metody ORB byla upravena pouze hodnota maximalniho poctu
vracenych pfiznak(i, ktera byla zvySena na 500 oproti 300 pfiznakilm pouZivanym
v automatickém testu. Tento pocet pfiznakl je vztazen k jednotlivym ¢astem snimku, kterych
bylo celkem 12. Vysledny pocet pfiznakl v jednom snimku miize byt az 6000. Hodnoty
parametrd metody jsou zaznamenany v nasledujici tabulce:

Parametry navrzené metody pro vizualni odometrii
Parametr Hodnota

Maximalni pocet detekovanych pfiznakl pro 1 oblast 500
Rozdéleni snimku pro detekci priznaki 4x3
Maximalni vzdalenost priznaku od epipolary 5px
Hranice pro filtraci na zakladé vzdalenosti 5px
Pocet RANSAC iteraci celkem 700
Pocet vlaken pro RANSAC 4

Hranice pro reprojekéni chybu u RANSAC algoritmu 5px

Tab. 12 Parametry navrZené metody pro vizudlni odometrii popsané v kapitole 4.2

5.3.2 VysledKky testovani pro svétlé snimky

Navrzena metoda byla na rozdil od automatického testu testovana na datech z obou partl
kamer. Celkem byly testovany 3 r0zné vzdalenosti mezi snimky - 10, 20 a 30 cm.
Vyhodnocovanymi parametry byly priamérna chyba translace mezi snimky, smérodatna
odchylka, maximalni chyba translace a maximalni ¢as vypoctu posunu mezi dvéma snimky.
Dale byla maximalni chyba vyjadiena procentualné vici skutecnému posunu. Vysledky metody
testované na testovacim datasetu pro svétlé snimky jsou uvedeny v Tab. 13
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Z namérenych hodnot vyplyva, Ze chyba uréeni posunu pro svétlé snimky neprekroci 3%.

Maximalni primérna chyba je 0,16cm. Pokud by tato hodnota platila pro cely 4,5m dlouhy

podvozek sloZzeny z 20 snimkd, byla by vysledna chyba v délce podvozku 3,04cm, co? je 0,7%.

Pfi navrhu metody byl vétsi dlraz kladen na presnost pro svétlé snimky, protoZe

ve vysledném systému pro projekt KASSANDRA bude dostupné umélé osvétleni, které by mélo

zajistit dostatecnou svételnost pofizenych snimkd a eliminovat vyrazné vykyvy intenzity.

Maximalni ¢as vypoctu 1,36s by pfi dvaceti snimcich odpovidal ¢asu vypoctu 25,84s

pro cely podvozek. U vysledné metody je mozné pocitat se snizenim tohoto casu, protoze

nebude potreba znovu pocitat vSechny ptiznaky v kazdé iteraci. Podrobnéji je tato optimalizace

rozebrana v kapitole 5.4.

Vysledky testovani navrzené metody pro svétlé snimky

Vzdalenost POSU!’I Primérna | Smérodatna C Maximé‘!r:!’ Maximalni
Stereo mezi Maximalni | chyba vici Y

B podvozku P chyba odchylka cas

par Jeird snimky [cm] [cm] chyba [cm] posunu vypottu [s]
[cm] [%]
1 57 10 0,03 0,10 0,29 2,9 1,261
1 75 10 0,04 0,13 0,23 2,3 1,153
1 57 20 0,06 0,16 0,45 2,2 1,239
1 75 20 0,08 0,22 0,35 1,7 1,111
1 57 30 0,09 0,22 0,52 1,7 1,161
1 75 30 0,14 0,30 0,45 1,5 1,043
2 57 10 0,03 0,09 0,18 1,8 1,264
2 75 10 0,05 0,08 0,14 1,4 1,360
2 57 20 0,08 0,14 0,25 1,2 1,214
2 75 20 0,10 0,13 0,25 1,2 1,264
2 57 30 0,13 0,19 0,35 1,2 1,128
2 75 30 0,16 0,18 0,30 1,0 1,200
Celkem: 0,08 0,17 0,52 2,9 1,360
Tab. 13 Vysledky experimentdlniho ovéfeni navrzené metody pro svétlé snimky
Vysledky testovani navrzené metody pro tmavé snimky
Vzdalenost Posu.n Primérna | Smérodatna e, Ma)dma’,":!’ Maximalni
Stereo mezi Maximalni | chyba vici N

! podvozku , chyba odchylka cas

par Jeitd snimky [cm] [cm] chyba [cm] posunu vypotu [s]
[cm] [%]

1 57 10 0,02 0,15 0,67 6,7 1,130
1 75 10 0,03 0,10 0,21 2,1 0,998
1 57 20 0,05 0,20 0,72 3,6 1,098
1 75 20 0,05 0,17 0,38 1,9 0,937
1 57 30 0,10 0,25 0,78 2,6 1,032
1 75 30 0,09 0,24 0,45 1,5 0,914
2 57 10 0,05 0,13 0,47 4,7 1,150
2 75 10 0,05 0,08 0,24 2,4 1,185
2 57 20 0,12 0,19 0,40 2,0 1,081
2 75 20 0,10 0,14 0,33 1,6 1,131
2 57 30 0,20 0,24 0,41 1,4 1,026
2 75 30 0,16 0,19 0,36 1,2 1,040
Celkem: 0,09 0,18 0,78 6,7 1,185

Tab. 14 Vysledky experimentalniho ovéreni navrZzené metody pro tmavé snimky
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5.3.3 Vysledky testovani pro tmavé snimky

Tmavé snimky byly testovany obdobné jako svétlé snimky v pfedchozi kapitole. Vysledky
testu pro tmavé snimky jsou uvedeny v Tab. 14.

Prestoze byla metoda navrhovana prevazné pro svétlé snimky, urcila translaci pro vsechny
tmavé snimky s prdmérnou presnosti pod 1mm. Oproti svétlym snimklim byly zaznamenany
vyraznéjsi odchylky od referencnich vzdalenosti s maximalni chybou uréeni translace 6,7%.

5.3.4 Rotace

Pro testovani rotace byla pofizena sada nékolika tmavych snimkd, ve kterych je simulovana
rotace podél osy z (Uhel yaw) spojena s mirnym posunem v podélném sméru. Metoda dokazala
bezchybné urcit velikost rotace pro vsechny dhly do maximalniho méfeného rozsahu 15°.
Maximalni odchylka od referenéni hodnoty uhlu byla pod 1,5°. Tyto namérené presnosti jsou
dokonce nizsi neZ presnost, se kterou byla urovana velikost referencnich ahld. Celkové
vysledky testu rotace jsou uvedeny v Tab. 15.

Vysledky navrZené metody pro rotaci v thlu yaw
Stereo par | Rotace [°] | Namérena rotace [°] | Chyba rotace [°]
1 3,2 3,1 0,1
2 3,2 3,0 0,2
1 6,3 5,9 0,4
2 6,3 5,6 0,7
1 9,5 9,1 0,4
2 9,5 9,1 0,4
1 12,5 11,1 1,4
2 12,5 11,0 1,5
1 15,5 14,3 1,2
2 15,5 14,0 1,5

Tab. 15 Testovani presnosti urceni rotace

5.4 Analyza vypocetni naroc¢nosti navrZené metody

Na zavér bylo provedeno méreni vypocetni naro¢nosti jednotlivych krokd navrzené metody
pro vizualni odometrii. Tyto hodnoty jsou uvedeny v Tab. 16. Méfeni bylo provadéno pro svétlé
snimky se vzdalenosti podvozku od kamery 75cm. Nejvice vypocetné narocnou operaci byl
RANSAC algoritmus, ktery se podafilo vyrazné zrychlit rozdélenim do vice vldken. Prostor
pro dalsi optimalizaci je zejména u prifazovani a detekce priznakd.

Analyza vypocetni narocnosti navrzené metody

Krok metody Cas [s]
Detekce a popis ptiznakl ve snimcich 1, 2, 3 0,425
Ptifrazovani pfiznakd mezi snimky 1-2 0,238
Filtrovani podle vzdalenosti od epipolary a triangulace 0,035
Pfifazovani mezi snimky 1-3 0,018
Triangular matching (+ pfifazeni 2-3) 0.020
Filtrovani pfiznakl podle vzdalenosti 0,001
RANSAC (4 vlakna) 0,243
Vypocet translace 0,000
Celkem 0,984

Tab. 16 Priimérny ¢as vypoctu jednotlivych krokl metody pro svétlé snimky se vzdalenosti podvozku 75cm
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Navrzena metoda byla zatim implementovana jen pro vypocet posunu mezi dvéma snimky.
Pfi kontinualnim snimani celého podvozku bude mozné provést nékolik optimalizaci, které
vyrazné snizi vypocetni naro¢nost metody. Pfi kontinudinim snimani lze provadét detekci a
pfifazovani priznakQl pro oba stereo snimky pouze v kazdém lichém kroku. Kazdé druhé
pfifazeni potom bude provadéno v opacném sméru, kdy budou triangulovany body ze snimki
v Case i a promitany zpét do snimku v case i-1. K takto ziskané transformaci bude pouze
spocitdna inverzni transformace odpovidajici vysledné transformaci mezi snimky. Timto
pfistupem bude mozné sniZit poclet prifazovani mezi snimky stereo paru pro podvozek
skladajici se z 20 snimk( o 9. Pfi primérném casu vypoctu pfifazeni s triangulaci 0,273s jde
o Usporu 2,45s.

Pokud budou zaroven detekované priznaky mezi jednotlivymi kroky preddvany, je
pro dvacet snimkd potfeba detekovat pfiznaky pouze 30x, oproti 57 detekcim v aktudlni
implementaci. Pokud detekce a popis pfiznakd v jednom snimku trvaji prdmérné 0,142s, jde
o Usporu 3,834s

Pro naméreny pramérny cas 0,984s by bez optimalizaci uréeni posunu pro cely podvozek
trvalo 18,7s. Pouzitim jednoduchych optimalizaci popsanych v této casti by bylo mozné snizit
¢as vypoctu na 12,4s, coz odpovida zrychleni o 33,7%.

Obr. 10 Ukazka snimkd podvozku s pfifazenymi pfiznaky mezi 2 svétlymi posunutymi snimky se vzdalenosti
podvozku 57cm, zobrazeny jsou pfiznaky se spravnym pftifazenim podle RANSAC algoritmu, ze kterych bude dale
urcovana translace.
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6 Zavér

Cilem prace bylo navrhnout a ovéfit metodu vizudlni odometrie pro dynamickou
rekonstrukci 3D modelu podvozkll v projektu KASSANDRA. Data ziskana z odometrie budou
pouzivana ke spojovani dil¢ich 3D modell podvozku vytvorenych ze stereo snimka.

Prvni cast prace (kapitola 3) je vénovana teoretickému Uvodu do vizudlni odometrie
zaloZené na ptiznacich a analyze vlastnosti jednotlivych metod pro vizualni odometrii. Dale
jsou v této Casti popisovany metody pro detekci, popis a pfifazovani priznakd a vybrané
existujici systémy pro vizudlni odometrii.

Na zdkladé postupll a metod popsanych v kapitole 3 byla navrZiena metoda pro vizualni
odometrii (kapitola 4.2), kterd je zaloZena na silné filtraci pfiznakli podobné jako metoda
popsand v clanku [29]. Tento pfistup je vhodny i pro pfiznakové chudé scény, protoze
pro urceni posunu vyZzaduje minimalni pocet pfiznak(. Pokud budou vSechna pfifazeni spravna,
staci pro urceni pozice navrzenou metodou 4 body.

Kromé jiz zminéné silné filtrace priznakl vyuZivd navriend metoda oddéleného vypoctu
rotace a translace. Pro vypocet rotace je pouZivan RANSAC algoritmus, ve kterém je rotace
uréovana resenim problému tfi bodd. Translace je poditana zvlast z bodd, které jsou RANSAC
algoritmem oznaceny za spravné. Pro detekci a popis priznakd byla zvolena metoda ORB
na zakladé vysledkl automatického testu priznakl (kapitola 4.1 a 5.2), kterym byly testovany
jednotlivé metody pro detekci a popis pfiznakl a jejich parametry. Pfi vyhodnoceni testu byl
zohledriovan poZadavek na rychlost metody.

Navrzend metoda byla otestovdna na potizeném datasetu snimkd podvozku automobilu
(kapitola 5.3). Tento dataset obsahoval snimky s dvéma udrovnémi jasu. Vzhledem
k predpoklddanému stabilnimu osvétleni snimané scény pro senzor vyvijeny v projektu
KASSANDRA, byla zvolena metoda navrhovana primarné pro svétlé snimky, u kterych dosahuje
maximalni chyby translace pod 3%, pricemZz primérna chyba urceni polohy je 0,8mm.
Na tmavych snimcich je metoda méné stabilni, ale presto dosahuje primérné chyby uréeni
posunu pod 1mm s maximalni chybou 6,7%.

Obr. 11 Ukazka zptisobu snimani podvozku automobilu pro ziskani experimentalnich dat
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Kromé tfi raznych vzdalenosti mezi snimky, které predstavuji rizné rychlosti automobilu,
byla testovana i pfesnost uréeni rotace v Uhlu yaw. Metoda urcila spravné rotaci pro vSechny
testované uhly s maximalni rotaci 15,5°. DosaZend presnost pod 1,5° byla pod rozliSovaci
schopnosti samotného uréeni dhlu pfi provadéni experimentu. Na zavér byla s ohledem
na budouci rozvoj metody provedena analyza vypocetni narocnosti jednotlivych kroka
navrzené metody. V této ¢asti byly zdroven analyzovany moZnosti zrychleni navrzené metody
v pfipadé aplikace na souvislou sadu snimkd podvozku, u které nebude nutné provadét
triangulaci ve vSech krocich, a zarovenn budou moci byt preddvany detekované pfriznaky
mezi sousednimi kroky. Touto jednoduchou optimalizaci bude mozné zrychlit navrienou
metodu pfiblizné o 33%.

6.1 Dalsi rozvoj navrzené metody

Metoda navrzend v této praci je pouze prvnim navrhem metody pro prototyp skeneru
podvozkll v projektu KASSANDRA. Jejim nejvétsim nedostatkem je otestovani pouze na jednom
podvozku, protoze obsahlejsi dataset snimkd podvozk( v dobé feSeni prace nebyl k dispozici.
Otestovani metody na vice podvozcich bude pro jeji dalsi rozvoj nezbytné. V sou¢asném stavu
nelze vyloucit preuceni navrzené metody na konkrétni typ podvozku. Déle je potfeba metodu
vice optimalizovat, aby byl sniZen jeji vypocetni ¢as. Jednou z moznosti je provadéni rady
operaci misto procesoru na grafické karté, ¢imz by mohlo dojit i k radovému zrychleni
nékterych ¢asti navrzené metody. Dllezitym krokem také bude spojeni vizualni odometrie
s vytvafenim 3D mapy podvozku do jednoho celku.
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Priloha A — obsah CD:

Priloha A - obsah CD:

Pfrilozené CD obsahuje elektronickou verzi této prace (Diplomova prace.pdf) a zdrojové
kdédy programu s implementovanou metodou pro vizudlni odometrii a automatickym testem
priznak( ve sloZce ,Visual odometry“.
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