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Abstrakt: Prica je zamerana na rekonstrukciu 3D scény z dvoch fotogra-
fii z roznych pohladov na scénu. V praci st popisané zakladné numerické
algoritmy na rekonstrukciu 3D scény: triangulacnéd metdda, normalizovany
osembodovy algoritmus; a minimaliza¢né algoritmy urcené na spresnenie zis-
kanych vysledkov: metéda gold standard, optimalna triangulacné metoda.
Uvedené algoritmy st implementované na jednu testovaciu a tri realne scény.
Implementaciou algoritmov na realne scény sme dokézali ziskat vysledky s
priemernou odchylkou mensou ako 1%.

Krlucové slova: stredova projekcia, epipolarna geometria, projekéna ma-
tica, fundamentalna matica, 3D rekonstrukcia, triangulacnd metoda, opti-
malna triangula¢né metoda, normalizovany osembodovy algoritmus, metoda
gold standard

Abstract: This thesis is focused on the reconstruction of 3D scene using two
photographs of the scene from two different views. In the thesis we describe
basic numerical algorithms that are used to reconstruct 3D scene: the trian-
gulation method, the normalized 8-point algorithm; and algorithms refining
the obtained results: the gold standard method, the optimal triangulation
method. These algorithms are implemented and tested on an artificially cre-
ated scene and three different real-world scenes. By implementing algorithms
on real-world scenes we were able to obtain results with an average deviation
of less than 1%.

Key words: central projection, epipolar geometry, the camera matrix, the
fundamental matrix, 3D reconstruction, the triangulation method, the opti-
mal triangulation method, the normalized 8-point algorithm, the gold stan-

dard method
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Uvod

Rekonstrukcia 3D scény z dvoch fotografii moze sluzit k ziskaniu 3D infor-
macii o objekte v scéne, ako napr. pozicie objektov v priestore a vzdialenosti,
¢i uhly medzi nimi.

Rekonstrukcia 3D scény mé v praxi Siroké uplatnenie v roznych odvet-
viach. V medicine je napriklad mozné zo zrekonstruovanych CT rezov pa-
cienta zistit rozsah poskodenia tkaniva. V kriminalistike sa 3D rekonstrukcia
vyuZiva na urcenie totoznosti pachatela zo snimkov ziskanych z priemysel-
nych kamier. 3D rekonstrukcia sa tiez vyuziva v robotike pri humanoidnych
robotoch, ktoré dokdzu rozpoznat okolité objekty alebo v automobilovom
priemysle pri cavacich senzoroch, takéto softvéry st uz vsak plne automati-
Zovane.

V préci sme sa snazili vytvorit ¢o najzrozumitelnejsi postup na rekon-
strukciu 3D scény a objasnit nejasnosti, s ktorymi sme sa stretli.

Praca je strukturovana do Styroch kapitol. Kapitola 1 obsahuje charakte-
ristiku geometrii spojenych s danou problematikou, niektoré zakladné vlast-
nosti objektov v rovinnej a priestorovej geometrii. V kapitole 2 st popi-
sané pojmy, vztahy a definicie, ako napriklad stredovéa projekcia, projekéna
matica, epipolarna geometria, fundamentalna matica, esencidlna matica a
mnohé dalsie, z ktorych pozostava rekonstrukcia scény. V kapitole 3 st po-
pisané zakladné algoritmy na numerickt rekonstrukciu scény (osembodovy
algoritmus, triangula¢na metoda) a minimalizacné algoritmy (metoda gold
standard, optimalna triangulacné metoda). Napokon v kapitole 4 je podrobny
popis zostavenia algoritmov na rekonstrukciu scény, samotné rekonstrukcia
umelo vytvorenej testovacej scény a tri rekonstrukcie redlnych scén.

V celej praci vychadzame z knihy Multiple View Geometry in Computer
Vision [1], zaroven su z nej prebrané vsetky implementované algoritmy.



Kapitola 1

Zakladné pojmy

1.1 Geometria

Vlastnosti objektov $pecifikujeme na zéklade geometrie, v ktorej sa nacha-
dzaju. Pre potreby tejto prace si priblizime zékladné vlastnosti Euklidovskej
geometrie, afinnej geometrie a projektivnej geometrie.

1.1.1 Euklidovskad geometria

Euklidovské4 geometria je intuitivna geometria. Zakladom Euklidovského pries-
toru R3 st body, priamky a roviny. Euklidovsky priestor vymedzuje Hilber-

tova axiomaticka sustava, pozostavajuca z dvadsatjeden axiéom rozdelenych

do piatich skupin:

1. Axiémy incidencie. Opisuju vztahy vzajomnych poléh bodov, priamok
a rovin.

2. Axiémy usporiadania. Vymedzuju vztah, kedy bod lezi medzi dvoma
roznymi bodmi .

3. Axiémy zhodnosti. Popisuju zhodnost tseciek a uhlov, na zaklade kto-
rej su definované zhodnosti aj pre dalsie geometrické utvary.

4. Axiomy spojitosti. Umoznujt meranie tseciek, ktoré musi splhat urcité
prirodzené poziadavky.

5. Axiéma rovnobeznosti. AZ na dvojicu rovnobeznych priamok sa dve
priamky v rovine vzdy pretna v bode. [3].
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V rozsirenom Euklidovskom priestore maji dve rovnobezné priamky prie-
secnik v nekonecne, takyto bod volame nevlastny bod.

1.1.2 Afinni geometria

Afinna geometria je geometria, v ktorej st definované body, vektory a priamky;,
nie vSak uhly, vzdialenosti a kruznice. Modelom pre afinnti geometriu je ob-
vykle afinny priestor spolu s mnozinou transformacii. Afinné transformacie
zobrazuju priamky do priamok a zachovavaji pomery dlzok tseciek.

Afinny priestor je taky priestor, v ktorom sa dve rovnobezné priamky
pretnu v jednom bode. Afinny priestor definuje usporiadana trojica A(A, v, f),
kde A je neprazdna mnozina, v je vektorovy priestor a f je zobrazenie

f:AXA—=v[4].

1.1.3 Projektivna geometria

V projektivnej geometrii nerozliSujeme body v nekonec¢ne od ostatnych bo-
dov. Projektivny priestor ziskame z Euklidovského priestoru pridanim ne-
vlastnej priamky alebo roviny.

V Euklidovskom priestore RY reprezentuje linedrnu transforméciu trans-
formac¢né matica nasobené siradnicami bodov. Rovnakym spodsobom je re-
prezentované projektivna transformacia v projektivnom priestore PV. Podla
takéhoto zobrazenia sa body v nekonecne zobrazuji do I'ubovolnych inych
bodov. Projektivna transformécia v projektivnom priestore PV je reprezento-
vané linedrnou transformaciou homogénnych staradnic C" = H;41)x (n+1) X

[5]-

1.1.4 Homogénne stiradnice

Sturadnice bodu v Euklidovskom 2D priestore su reprezentované dvojicou
realnych ¢isel (z,y). Pridanim jednej jednotkovej sturadnice ziskame homo-
génne suradnice reprezentované trojicou (x,y,1), ktora deklaruje ten isty
bod. Vo vSeobecnosti teda plati, ze bod (kz, ky, k) je rovnaky ako bod (z,y, 1),
pricom musi platit, ze k # 0. Reélne stradnice z homogénnych ziskame, ak
vSetky sturadnice predelime poslednou stiradnicou a nésledne ju odstranime
(kx/k, ky/k). Ak je posledna suradnica nulova (z,y,0), jedné sa o nevlastny
bod, bod leziaci v nekonecne (x/0,y/0), vid obr. 1.1.



Homogénne sturadnice v spracovani obrazu zjednodusuju operacie trans-
formacii vektorov a matic.

AY

Nevlastny bod

N

Obr. 1.1: Nevlastny bod je zndzorneny licom v homogénnych suradniciach
X, =(X,Y,Z7,0).

1.2 Rovinna geometria

Zékladom rovinnej geometrie si body, priamky a ich vzdjomné vztahy. Na-
priklad bod je dany vektorom, pokial sa jedna o bazové suradnice.

1.2.1 Body a priamky

Homogénna reprezentacia priamok. Priamka je v rovine reprezentované
rovnicou az + by + ¢ = 0, no mdze byt reprezentovana aj vektorom (a,b, ).
Rovnice ax + by + ¢ = 0, kax + kby + kc = 0 reprezentuju rovnaku priamku
pre nenulovi konstantu k, teda jedna priamka mdze byt reprezentovana zdan-
livo réznymi vektormi (a,b, ¢)?, k(a, b, c)t.

Homogénna reprezentacia bodov. Bod x = (z,y)” lezi na priamke
l = (a,b,c)T prave vtedy, ak plati ax + by + ¢ = 0, ¢o vieme zapisat aj

ako (x,y,1)(a,b,c)T = (z,y,1)l = 0. Bod (x,9)T € R? je reprezentovany
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homogénnymi suradnicami.
Bod x leZi na priamke l prdave vtedy, ak =71 = 0.

Prieseénik priamok. Mame dané dve priamky I = (a,b,c) al' = (a, ¥, )7,
pre ktoré vieme najst prieseénik. Definujeme vektor & =1 x I, kde x repre-
zentuje vektorovy sucin. Plati, ze l.(I x ') =U'.(Ixl') =0 al’z ="z =0,
teda x lezi na oboch priamkach a je ich priese¢nik.

Priesecnik dvoch priamok 1 a l' je bod x =1 x .

Priamka spajajiuca body. Dané su dva body x,x’ a priamka I, ktoru
vieme definovat ako I = & x &', ak oba body lezia na priamke [.

1.2.2 Nevlastné body a nevlastna priamka

Priesec¢nik rovnobeziek. Dané st dve rovnobezné priamky ax+by+c =0
a ax+by+c = 0, ich vektorova reprezentacia je I = (a,b,c)T al' = (a,b,c)T.
Ich priese¢nik definujeme ako I x1' = (¢’ —c)(b, —a, 0)T. Skalar (¢’ —c) mozeme
zanedbat. Nehomogénna reprezentacia bodu je (b/0, —a/0). Rovnobezky sa
stretni v nekonecne, v nevlastnom bode.

Nevlastné body piSeme vo forme x,, = (x1,22,0)7 a priamku v ne-
kone¢ne nazveme nevlastnou priamkou, ktord zapiSseme vo forme vektora

l. = (0,0,1)7.

1.3 Priestorova geometria

V tejto ¢asti sti popisané vlastnosti a itvary v projektivnom trojpriestore P3.

1.3.1 Body a projektivne transformacie

Bod X v 3D je reprezentovany v homogénnych sturadniciach ako 4-vektor.
Vektor X = (X1, Xo, X3, X4)T, kde X, # 0 reprezentuje homogénny bod.
Projektivna transformacia v P? je linedrna transforméacia homogénneho
bodu X do homogénneho bodu X’ reprezentovana 4 x 4 nesingularnou trans-
forma¢nou maticou H. Transforméciu teda vieme zapisat ako X' = HX.



Rovnako ako v pripade rovinnych projektivnych transformacii je zobraze-
nie kolinearne (priamky st zobrazené do priamok) a zachovéava priese¢nik
priamky s rovinou.

1.3.2 Rovina

Rovinu v 3D vieme zapisat formou
mX +mY + w3l + 7wy = 0,

pricom rovnicu neovplyvni nasobenie nenulovym skalarom. Ak je homogénna
reprezentdcia bodu X = (X, Xo, X3, X4)7, kde X, # 0 a homogénna repre-
zentacia roviny je 4-vektor w = (my, T2, w3, m4)7, potom homogénnou substi-
taciou X — X1/Xy, Y — Xo/Xy, Z — X3/X, ziskame

m Xy + meXo + m3 X3 + mXy =0,

resp. m' X = 0.

Tri body definuji rovinu. Z predpokladu, ze tri body X; lezia v rovine 7
vyplyva, ze 77 X, =0, i = 1,2, 3.
Na zaciatku mame maticu M = [X, X7, X, Xj3], ktora pozostéava z bodu X
a z troch bodov X, ktoré definuji rovinu 7r, pricom determinant detM = 0,
kde X lezi na 7, pricom bod X je vysledkom linearnej kombinacie bodov
X, i=1,...,3.

Determinanty prenasobime prvkami bodu X a ziskame

detM = X 1Da3q — XoDigq + X3D194 — Xy D123,

kde D;j, determinant zostrojeny z riadkov ijk matice 4 x 3 [X;, X, X3].
Rovinu ziskame
7 = (Das4, — D134, D12g, —Di23)".

1.4 Stredova projekcia
Za zobrazenim z trojdimenzionalneho priestoru do 2D obrazu je projektivny

proces, pri ktorom stratime jednu dimenziu. Vacsinou sa tento proces mo-
deluje pomocou stredovej projekcie, v ktorej 1i¢ vychadzajuci z bodu v 3D



priestore, prechadzajuci cez fixny bod, tzv. stred premietania, pretina Spe-
cifickti rovinu, tzv. priemetiu. Priese¢nik laca s danou rovinou predstavuje
bod v 2D obraze.

Pri projektivnej geometrii v spracovani obrazu sa obvykle jedna o model
priestoru ako 3D projektivny priestor, ¢o zodpoveda R? spolu s bodmi v neko-
necne. Podobne, model obrazu zodpoveda 2D projektivnemu priestoru. Teda
mozeme stredovi projekeiu jednoducho vnimat ako zobrazenie z P2 do P2.

@ X
X
| .--——-
___,_.-—'/-
stred
premietania priemetiia

Obr. 1.2: Stredovd projekcia.



Kapitola 2

Kamerové modely a epipolarna
geometria

2.1 Kamerové modely

Kamera zobrazuje 3D objekty na 2D obraz. Takyto kamerovy model re-
prezentuje stredovd projekcia. Stredova projekcia je teda zobrazenie bodov
v priestore cez stred premietania C' do roviny.

Predpokladajme kalibrovany model kamery, teda umiestnime stred pre-
mietania do pociatku stradnicovej ststavy O a rovinu, do ktorej st body
premietané, mozno vyjadrit ako z = f, pricom f reprezentuje ohniskovi
vzdialenost, teda najkratsiu vzdialenost medzi stredom premietania a prie-
metiiou. Bod v priestore X = (X, Y, Z)7 sa zobrazi do bodu x na priemetni,
kde priamka spajajuca bod X v priestore a stred premietania C' pretina
priemetiiu. Pri stredovej projekcii je velmi dolezita trojuholnikova podob-
nost, vid obr. 2.1.

Pomocou nej mozno vypod&itat zobrazenie z priestorového bodu (X, Y, Z)T
do bodu (fX/Z, fY/Z, f)T na priemetni. Poslednt stradnicu zobrazeného
bodu neberieme do tvahy, teda

(X,Y,2)" v— ([X/Z,[Y/Z)",

toto zobrazenie je z Euklidovského 3D priestoru R? do Euklidovského 2D
priestoru R? .

Stred premietania sa nazyva stred kamery C, priamka zo stredu premie-
tania kolma na priemethu sa nazyva hlavnd os a bod, v ktorom hlavna os



Obr. 2.1: Podobnost trojuholnikov.

pretina priemetnu, sa nazyva hlavny bod p, ktory je od stredu kamery v oh-
niskovej vzdialenosti f, vid obr.2.2.

» Z

hlavna os

premietacia rovina

kamery

Obr. 2.2: Kalibrovany model kamery.

Stredova projekcia v homogénnych stradniciach.

Ak priestorovy 3D bod X a premietnuty 2D bod x st vyjadrené homo-
génnymi vektormi, potom linedrne zobrazenie v homogénnych siradniciach
mozno zapisat ako

X X f 0 X
Y Y
— | fY | = f 0
Z Z
1 Z 10 1



Takuto maticu je mozné zapisat v tvare diag(f, f,1)[I|0], kde diag(f, f,1)
je diagonédlna matica a [I|0] je jednotkova matica 3 x 3 rozsirena o stlpec
nulového 3-vektora.

2.1.1 Projekéna matica P

Ak je priestorovy bod reprezentovany homogénnym 4-vektorom (X,Y, Z, 1),
premietnuty bod je reprezentovany homogénnym 3-vektorom, projekéné ma-
tica P ma rozmery 3 X 4 a vztah medzi nimi mozno vyjadrit ako

x=PX. (2.1)
Projeként maticu pre kalibrovany model vieme vyjadrit ako
P = diag(f, f,1)[I|0].
Hlavny bod p ovplyvni zobrazenie priestorového bodu do obrazu
(XY, 2)" v (fX/Z + pa, Y/ Z + )",

pretoze stradnice hlavného bodu (p,, p,)" posivaju premietnuty bod v smere
osi x a y. Maticovy zapis zobrazenia

X X

JX + Zp, f pe 01 [y
7 — | fY +Z2p, | = f py, O 7
1 A 1 0 1

2.1.2 Kalibra¢nid matica K

Kalibra¢nit maticu mézeme aplikovat len na priestorové 3D body kalibrovane;j
kamerovej sustavy. Kalibra¢ni maticu vieme vyjadrit ako

[ D
K = f Py >
1
strucné forma zapisu
x = K[I|0]X am, (2.2)

kde oznacenie X,y pre tuto sekciu predstavuje homogénne sturadnice bodu
kalibrovanej kamerovej ststavy (X,Y, Z,1)T.
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Z‘CHHI

R, t

Obr. 2.3: Transldcia a rotdcia nekalibrovaného kamerového modelu do kalib-
rovaného modelu.

Nekalibrovani stustavu mozno kalibrovat pomocou rotacie a posunutia,
vid obr. 2.3.

Ak X reprezentuje 3-vektor nehomogénnych stradnic 3D bodu v pries-
tore, potom X, ., reprezentuje rovnaky bod po kalibracii v nehomogénnych
sturadniciach - L

Xcam = R(X - C)v
kde C pre tuto sekciu predstavuje nehomogénne stiradnice stredu kamery a
R predstavuje maticu rotacie 3 x 3, ktora zahfha rotacie okolo kazdej osi.
Rotéacia okolo osi X

1 0 0
Rx = |0 COS(@I) _Sin(()px) )
0 sin(p;) cos(ps) |

rotécia okolo osi Y

[cos(p,) 0 —sin(p,)
0 ,

_sin(g@x) 0 cos(apx)_

&
£
|

rotécia okolo osi Z

[cos(p,) —sin(ps) 0
Ry = |sin(p.) cos(ps) O],
0 0 1
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potom rotaciu R mozno vyjadrit ako
R=R;RyRyx.

Maticovy zapis X .m v homogénnych suradniciach

X
[R -RC]|Y| _ [R -RC
1

Kombinaciou formulécii (2.2) a (2.3) ziskame zapis
x = K[R| — RC|X,

kde X predstavuje homogénne stradnice priestorového 3D bodu.
Projeként maticu pre nekalibrovany model vyjadrime ako

P = K[R|t],

kde t = —RC. Projekéna matica P nehomogénnej ststavy méa taktiez roz-
mery 3 x 4 .

Zovseobecnenie kalibra¢nej kamery K. Kalibra¢na matica obsahuje vnu-
torné parametre fotoaparatu, ohniskovu vzdialenost, velkost snimaca a vel-
kost obrazu, preto ak m, # 1,m, # 1 alebo p, # 0,p, # 0 kalibracna matica
bude mat tvar

(0% Zo
K = ay Yol , (2.4)
1
kde ap = mg f, oy = my f, 2y = myDy, Yo = myp,. Blizsi popis je v kapitole 4,
definicia 4.3.
2.2 Epipolarna geometria

Epipolarna geometria je projektivna geometria medzi dvoma pohladmi. Nie
je zavisla od scény, ale iba od parametrov kamier a ich relativnej polohy.
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o

epipolarma

rovina 7
N

zakladna priamka |/~ epipolarna
priamka pre x

a b

Obr. 2.4: a) V epipoldrnej rovine si body C,C" stredy kamier, x,x’ si pro-
jekcie a X prislichajici priestorovy bod. b) Zdkladnd priamka je iba jedna a
spdja stredy kamier. Pocet epipoldrnych priamok je rovny poctu bodowv.

Zékladna priamka je spojnicou stredov premietania. Obrazové 2D body
x < ', priestorovy 3D bod X a stredy premietania C, C' lezia v jednej
rovine. Takuto rovinu nazyvame epipolarna rovina 7, vid obr. 2.4.

Predpokladajme, Ze je znamy iba bod @ a pozicia bodu @’ je tym obme-
dzena na luc¢i prechadzajicim bodmi C' a x. Rovina 7 je dana zakladnou
priamkou, li¢om prechédzajucim stredom premietania C' a bodom a. Bod
x bude teda lezat na priamke [, ktord je priesekom premietacej roviny a
epipolarnej roviny. Takato priamka sa nazyva epipolarna priamka.

Obr. 2.5: Epipolarne priamky a epipoly.

e Epipdly e a €' st body, v ktorych zédkladna priamka pretina priemetne.
Epipoly st nezavislé od bodov x;, x, a X.
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e Epipolarne roviny st pokracovanim zakladnej priamky, pricom jeden
z bodov x;, =, X; je zndmy a so zakladnou priamkou tvori rovinu.
Epipoléarne roviny sa menia v zavislosti od x;, ; a X;.

e Epipolarna priamka je priesek epipolarnej roviny s rovinou obrazu,
kazda epipolarna priamka prechadza epipolom. Epipolarne priamky sa
taktiez menia v zavislosti od x;, x} a Xj.

2.2.1 Fundamentalna matica F'

Fundamentéilna matica je algebraickou reprezentaciou epipolarnej geometrie.
Fundamentalnu maticu vypocitame zo zobrazenia medzi bodom a epipolér-
nou priamkou. Dané je dvojica obrazov, pricom pre kazdy bod & v jednom
obraze existuje na prislusnej epipolarnej priamke I’ v druhom obraze bod «’.
Epipolarna priamka je projekcia luc¢a prechadzajuceho cez bod x a stred C”
projektovaného do druhého obrazu. Teda zobrazenie @ +— 1’ z bodu v jednom
obraze na prislusna epipolarnu priamku v druhom obraze.

Algebraicky vypocet F

K ziskaniu fundamentélnej matice potrebujeme dve matice projektivnej trans-
formacie P a P’. La¢ spétnej projekcie z & pomocou P ziskame vyrieSenim
r=PX.

Predpokladajme, Ze projekéné matice si kalibrované

P =KI[I|0], P'=K'R|t]

e e (),

kde P* je pseudo-inverz z P, PP = I a C je nulovy vektor.

potom

F=[PC|,PP'=[Kt,K'RK =K "[t,K =
= K" 'RIR"t|, K ' = K" "TRK"[KR"t],,

kde zapis [a]. predstavuje 3 x 3 antisymetricki maticu

0 —as a9
[aly =|a3 0 —ai|, (2.5)
—as aq 0



pricom a = (ay,as,a3)’ reprezentuje 3-vektor.
Epipoly ziskame ako

BT
e:P( Ift)zKRTt, d:P’G’):K’t.

Teda moézeme pisat

F=[].K'RK'=K"t|,RK ' =K "R[R"t|, K ' = K"TRK"[e]...

Vlastnosti fundamentalnej matice

Doteraz sme sa zaoberali zobrazenim & — 1’ definovanym podla F'. Teraz
mozeme zostavit dolezité vlastnosti fundamentalnej matice.

Fundamentéilna matica pre dvojicu zodpovedajicich si bodov & <+ «’
z dvoch obrazov splita podmienku

T Fzx = 0. (2.6)

Vztah (2.6) plati, pretoze body @ a @’ st si prisluchajice, ked &’ lezi na
epipolarnej priamke I’ = Fz, inak povedané 71’ = 2’ Fx = 0. Ak body
v obraze splhaju vztah (2.6), potom luce definujuce tieto body su kolineéarne.

Mame dva obrazy ziskané kamerami s nezhodnymi stredmi premietania,
potom fundamentilna matica F' je jednozna¢na 3 x 3 homogénna matica
s hodnostou 2, ¢o vyjadruje vztah (2.6) pre vSetky prislichajice si body
x> x.

Najdolezitejsie vlastnosti fundamentélnej matice:

Transponovanie. Ak je F' fundamentalnou maticou podla dvojice ka-
mier (P, P'), potom F7 je fundamentalna matica opac¢nej dvojice (P’, P).

Epipolarne priamky. Epipolarna priamka I = F72’ v prvom obraze
je zobrazenim bodu @’ v druhom obraze. Podobne, epipolarna priamka I’ =
FTx v druhom obraze je zobrazenim bodu @ v prvom obraze.

Epipol. Pre bod  (rozny od e) epipolarna priamka I’ = Fx obsahuje
epipol € a vyhovuje pre vsetky x

e’ (Fz) = (e"F)x = 0.

F ma 7 stupnov vol'nosti. 3 x 3 homogénna matica méa 8 nezavislych
parametrov, avsak F' splia tiez vlastnost detF' = 0, ¢o jej uberé jeden stupen
volnosti.
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Korelacia F. Matica F' transformuje bod x v prvom obraze projek-
tivnym zobrazenim na epipolarnu priamku v druhom obraze podla vztahu
I! = Fx. Akl a l’ si navzajom zodpovedajice si epipolarne priamky, potom
bod x na [ je zobrazenim na prisluchajicu priamku I’.

2.2.2 Esencialna matica F

Esencidlna matica je Specialna forma fundamentalnej matice, v tomto pri-
pade su stradnice obrazu normalizované.

Normalizacia stiradnic. Esencidlnu maticu vieme zostrojit ako
E = [t|,R = R[R"t],,
za predpokladu, Ze plati vztah # = PX, kde P = K[R]|t]. Potom definicia
esencialnej matice je
TTEZ =0,
kde T = K 'z a® = K'~'2’. Substituujeme T <+ T’ a ziskame

2K TEK 'z =0.

Porovnanim so vztahom z'7 Fx = 0 fundamentalnej matice ziskame vztah
medzi fundamentalnou a esencidlnou maticou

E=K'FK. (2.7)

Vlastnosti esencidlnej matice

Esencialna matica FE = [t], R méa iba pat stupfiov volnosti a je singularna.

Tvrdenie. Matica 3 x 3 je esencidlnou maticou prdave vtedy, ak dve z jej
vlastnych cisel su si rovné a tretie je nula.

Dokaz. Dokaz plynie z dekompozicie E = [t|xR = SR, kde S predsta-
vuje antisymetrickd maticu podla vztahu (2.5). Dalej pouzijeme matice

0 1
0 a Z=|-10
1 0
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kde matica W je ortogonélna a matica Z je antisymetricka. Maticu S vel-
kosti 3 x 3 mozeme zapisat ako S = UZUT, kde U je ortogonalne, teda
mozeme vyjadrit ako

S = Udiag(1,1,0)WU?,

E = SR = Udiag(1,1,0)(WU"R),

pouzitim singularneho rozkladu matice (SVD) E (vid 2.3) s dvomi rovnakymi
singularnymi hodnotami.

2.2.3 Vypocet projekénych matic z fundamentalnej ma-
tice.

Projeként maticu P pre kalibrovany model kamery vieme urcit, pretoze nemé
7iadne posunutie ani otocenie, takze stac¢i ur¢it projekénu maticu P’ druhej
kamery. Ak je znama fundamentalna matica F', potom pomocou metody
SVD vieme z F ziskat maticu P’.

Fundamentalnu maticu F = UDV7 rozlozime podla SVD (vid 2.3)
na matice U, D = diag[1 1 0] a V', ktoré maja rozmery 3 x 3. Pomocou nich
mozno zostrojit 4 projekéné matice

P =[UWVT|u3) v [UW VT |ug) v UWVT| — ] v [UWTVT| — ),
(2.8)

pricom wus predstavuje 3. stipec matice U a matica W mé tvar

1
W:

o = O

0
0

— o O

Tvar matice P’ volime podla rozloZenia a orientécie natocCenia scény, vid
obr. 2.6.

Zo styroch moznych tvarov P’ je pre scénu vhodny iba jeden tvar. V pri-
pade stredovej projekcie, ktoréd zodpovedé fotoapardtu je to moznost, kedy
st obe priemetne i vSetky 3D body scény pred stredmi premietania. Postup
vypoctu je popisany v kapitole 4 (Volba matice P’).
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Obr. 2.6: §tym' moznosti rozloZenia scény.

2.3 Singularny rozklad matice (SVD)

Pre numerické vypocty je singularny rozklad matice najpouzivanejsia dekom-
pozicna technika. Najbeznejsie vyuzitie SVD je pri rieSeni stistavy rovnic.
Maticu A € R™*"™ m > n vieme rozlozit na sacin troch matic

A=UDV7,

kde U € R™"™ V € R™™ st ortogonalne matice a D € R™" je diago-
néalna matica so singularnymi ¢islami na diagonale, usporiadanymi vzostupne.
Stlpce matic U a V st ortonormélne, teda plati

UvU'v =1, viv =1.

Predpokladajme Stvorcovi maticu A € R™ ", teda matice U, D,V su
tiez Stvorcové. Potom inverzni maticu k matici A vieme vyjadrit ako

A = Vdiag(1/AUT,

kde A predstavuje diagonalne prvky matice D. Problém s touto konstruk-
ciou by mohol nastat, ak by hodnota niektorého z diagonélnych prvkov A;
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bola nulova alebo velmi blizka nule. Ak tento problém nastava pri viacerych
prvkoch A;, potom rieSenie SVD bude o to jednoznacnejsie, pretoze sa tym
potvrdzuje singularita matice A.

Pouzijeme znamy vztah

Az =0, (2.9)

ktory definuje maticu A ako linedrne zobrazenie vektoru x na vektor b. Ak
je matica A singularna, potom moézeme pouzit upravent, homogénnu formu

Ax = 0. (2.10)
RieSenie homogénnej sustavy rovnic (2.10) metéodou SVD predstavuji
vietky stlpce matice V', ktorych prislachajici prvok A; je nulovy.
Ak by vektor b # 0, nehomogénnu stistavu rovnic (2.9) by sme metodou
SVD riesili nasledovne

x = Vdiag(1/A)(U"b),

kde v pripade A; = 0, nahradime cely vyraz 1/\; nulou [2].
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Kapitola 3

Numerické metédy na
rekonstrukciu 3D scény

3.1 Osembodovy algoritmus pre vypocet fun-
damentalnej matice

Fundamentélnu maticu F' vieme numericky urc¢it pomocou prislichajucich si
dvojic obrazovych bodov @ < x'.
Fundamentélna matica je definovana vztahom

TFx =0,

pre kazdu zodpovedajicu si dvojicu bodov @ <+ @’ v dvoch obrazoch. Z nie-
kol'kych dvojic obrazovych bodov (min.8 , pricom Ziadne 4 z nich nelezia
v jednej rovine) vieme ur¢it maticu F', pricom body @ <> «’ st reprezento-
vané homogénnymi 2D stradnicami « = (x,y,1)T, 2’ = (2/,%/,1)T. Rovnicu
pre dvojicu prislichajucich si bodov potom vyjadrime v tvare

v'wfin+2'yfro + 2 fis Fy' e for F Yy foor Y fas Fafsn +yfaz + fz3 =0,
kde prvky matice F' st reprezentované 9-prvkovym vektorom

f = (f11>f12af137f21:f22>f23af317f32:f33)T-

Potom mézeme vztah zapisat v tvare
(@'z, 2"y, 2"y, y'y, v 2y, 1) f = 0.
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Z n dvojic bodov zostavime linearny systém rovnic vo forme

T Ty T e v v mop 1
Af = : : : ; : o | f=0. (31

/ / / / / /

Takyto systém dalej rieSime pomocou singularneho rozkladu (SVD), vid 2.3.

3.1.1 Normalizovany osembodovy algoritmus

Pred zostavenim rovnic rieSenia osembodového algoritmu je nutné normalizo-
vat body. Normalizaciou sa obraz preskaluje a vycentruje, teda tazisko bodov
v obraze bude v pociatku, ¢o vedie k lepsim a stabilnejsim vysledkom.

Danych je n > 8 (min.8 , pricom Ziadne 4 z nich nelezia v jednej rovine)
prislachajucich si dvojic bodov x; <> ..

1. Normalizacia:
Body normalizujeme transforméciami

z;,=Tx;, z,=Tax,

kde
V2/d 0 —2v2/d
T=1| 0 +2/d —gv2/d|,
0 0 1
1
T = EZ g: thd_ Z\/ ] i_g)2a
kde x; = (z;,y;). Podobne by sa definovala transformécia 1".

2. Hladanie fundamentalnej matice:
Z normalizovanych dvojic bodov &; <> &, skonstruujeme maticu A
podla vztahu (3.1) a rozlozime ju pomocou SVD

A= UlDl‘/lTa

z posledného stIpca matice Vi ziskame maticu F, ktort znova rozlozime
pomocou SVD R
F = Ugdiag(al, 09, 03)‘/2T,
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posledny diagonalny prvok o3 nahradime nulou
I:—‘Q = U2diag(0-17 02, O)%Ta
¢im zarucime, ze fundamentalna matica bude mat hodnost 2.

3. Denormalizacia:
Napokon spravime dekompoziciu fundamentalnej matice

F=T"ET.

3.2 Triangula¢nd metoéda

Pre kazdy par zodpovedajucich si 2D bodov @ <+ @’ vypocitame priestorovy
bod, ktorého projekcia v dvoch obrazoch zodpovedda danému péaru bodov.
Ak mame urcené projekéné matice pre obe kamery, mozeme skonstruovat
triangula¢ni metodu.

Obrazové body vieme vyjadrit vztahmi

xr=PX, z'=PX,
z ktorych vieme pre kazdy bod x = (z,y), ' = (', ) ziskat vztah
x x (PX)=0
a rozpisat ho do troch rovnic

z(p" X) — (p'"X) =
y(p*" X) — (p*" X)
2(p" X) —y(p'" X)

0,
0,
0,

pricom dve z nich st linedrne nezavislé, podobne by sme vyjadrili vztahy
pre ’. Oznacenie p'’ reprezentuje riadok ¢ matice P.

7 kazdého obrazu vyberieme pre jednotlivé body vzdy dve z tychto rovnic,
¢im ziskame pre kazda dvojicu bodov @ <+ x’ ststavu Styroch rovnic o §tyroch
neznamych, z ktorych zostavime maticu A v tvare

o
yp— —Pp

A= JZ/p/gT _ pllT ) (32)
y/p/ST _ p/2T
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vo vztahu AX = 0. Takuto sistavu rovnic moézeme riesit dvoma spésobmi,
homogénnou metdédou alebo nehomogénnou metoédou.

e Homogénna metdda predstavuje metddu, pri ktorej hladame rieSenie
sustavy singularnym rozkladom (SVD), vid 2.3.

e Nehomogénna metida je metdda, pri ktorej sa tloha redukuje na Styri
rovnice o troch nezndmych. Dalej riesime tieto nehomogénne rovnice
metodou najmensich stvorcov.

3.3 Minimaliza¢né algoritmy

Ak hodnoty ziskané aplikidciou normalizovaného osembodového algoritmu a
triangula¢nej metody nie st dostatocne presné, je mozné pouzit niektoré z mi-
nimaliza¢nych algoritmov alebo ich kombinaciu na spresnenie minimalizaciou
vznikajucej chyby.

3.3.1 Metoda gold standard

Metodou gold standard dokézeme spresnit odhad projekénej matice P’ a od-
hady priestorovych bodov prisluchajicich dvojiciam 2D bodov vstupujtcich
do normalizovaného osembodového algoritmu.
Implementacia metody gold standardu je naro¢nejsia, no zaroven je tento
algoritmus povazovany za jeden z najlepsich spresiujicich algoritmov.
Metodou gold standard minimalizujeme vzdialenost medzi zvolenymi po-
ziciami obrazovych bodov x; <> x; a ich optiméalnymi poziciami &; < &/

vo vztahu
Zdwz,mz +d(x}, 25)?,

kde d(-,-) predstavuje vzdlalenost medzi bodmi v Euklidovskom zmysle
Pri absolatne presnych odhadoch optimélnych pozicii bodov @; <> ) a fun-
damentalnej matice F je splnend podmienka & TF x; = 0. Nasimi odhadml
sa chceme aspon priblizit k splneniu tejto podmlenky, pri¢om matica F' musi
mat hodnost 2.

Postup algoritmu je nasledovny:

1. Vypocitame pociatoény odhad fundamentélnej matice F' s hodnostou
2 pomocou osembodového algoritmu.
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2. Vypocitame pociatoény odhad optimélnych pozicii bodov &; <+ &, na-
sledovne:

(a) Projeként maticu pre kalibrovani kamerovi stustavu vieme urcit
ako P = [I|0] a projek¢nu maticu pre nekalibrovant kamerova
ststavu odhadneme ako P’ = [[€/] F|€/], kde e ziskame z F
resp. podla postupu 2.2.3.

(b) Z dvojice bodov x; + @} a odhadu fundamentalnej F vypocitame
odhad X, pomocou triangula¢nej metody.

(c) Odhad optimélnych pozicii bodov potom vieme vypocitat ako
i = PX, & = P'X,.

3. Minimalizécia funkcie

dez,mz + d(x], &})?, (3.3)

optimalizéciou odhadov F a &; < )1 = 1,...,n. Funkciu sumy mi-
nimalizujeme Levenberg—Marquardtovym itera¢nym algoritmom (po-
pisany anSle) prostrednictvom 3n + 12 parametrov 6, teda 3n pre n
3D bodov X; a 12 pre maticu P’ = [M|t]. Potom vieme vyjadrit nové
odhady ako F = [t|,M a &; = PX; &, = P'X].

Levenberg—Marquardtov iterac¢ny algoritmus

Predpokladajme, ze mame dany vztah Y = ¢(0), kde ucelova funkcia ¢(@)
predstavuje sumu vzdialenosti (3.3), 8 (3n + 12)-prvkovy vektor parametrov
a Y = 0, pretoze pre presne odhadnuté obrazové body je suma vzdialenosti
nulova.

Pociato¢ny odhad parametrov 8° je dany a dalej budeme odhad spresiio-
vat za predpokladu, ze funkcia g je lokalne linearna.

Uréime poéciatoéné reziduum €° ako

=g(0") =Y = g(¢").

Predpokladdme, Ze funkcia g je aproximovana vektorom 6° ako

g(6° + A) =g(6°) +JA,
e =+ JA, (3.4)
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kde J predstavuje Jacobiho maticu (1 x (3n + 12))

_ (29 9g
J = (891"”’ 86’<Sn+12)> ’

skratena forma zapisu J = %. Ziskame novi hodnotu g(0'), kde ' =
0° + A. Hodnoty vektora A st zatial nezname, hladame ich zostavenim
stistavy rovnic

(J'T + XA = —J%e,

kde I je matica identity a najcastejsia hodnota A; je 1072, pri ktorej do-
kéZe funkcia rychlejsie konvergovat. Sucinom J7J ziskame maticu velkosti
(3n 4+ 12) x (3n + 12). RieSenie sustavy rovnic hladdme pomocou SVD
(vid 2.3). Vypocitané hodnoty A dosadime do vztahu (3.4) a ziskame ¢!
pre prvi iteraciu. Dalsie iteracie by sme robili podobne. Pocet iteracii zavisi
od velkosti poc¢iatocnej chyby ¢g.

Vystupom je vektor 6 z poslednej iteracie, ktory obsahuje n novych opti-

malizovanych 3D bodov X! a nové optimalizované hodnoty prvkov matice
P

3.3.2 Optimalna triangulacnid metéda

Optimélnou triangulacnou metédou dokédZeme spresnit pozicie prislichaju-
cich si bodov v obrazoch x; <> ;.

Body x <> «' predstavuji zvolené pozicie bodov a hladdme ich opti-
malne pozicie prostrednictvom dvojice bodov & < &', ktoré minimalizujeme
funkciou

Q(z,x') = d(z,2)* + d(z',2')?, (3.5)

s predpokladom splnenia podmienky
2T Fz& =0, (3.6)

kde d(-,-) predstavuje vzdialenost medzi bodmi v Euklidovskom zmysle.
Optimaélne pozicie dvojice bodov &; <+ @ by mali lezat na dvojici prisla-
chajucich si epipolarnych priamok I; <+ I} v dvoch obrazoch. Body x, <> /|
predstavuju najblizsiu dvojicu ku dvojici zvolenych bodov x; < x}, leziacu
na prislusnych epipolarnych priamkach (vid obr. 3.1) a zaroven optimalne
spliaji podmienku (3.6), potom povazujeme tieto body za optimélne pozicie
bodov &' = &/, a & = x,. Teda plati vztah d(x, z) = d(x,1), kde d(x,1) re-
prezentuje kolmu vzdialenost z bodu @ na priamku I. Optimélnu triangula¢nta
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Obr. 3.1: Nagblizsia pozicia na epipoldrnej priamke zo zvoleného bodu x je
optimdlna pozicia bodu &, podobne pre x', Z'.

metédu potom mozeme formulovat aj ako minimalizaciu d(zx,1)* + d(z',U')>.

Postup optimalnej triangulacnej metody:

Dané su zvolené body x; <> «, a odhad fundamentalnej matice F, cielom
je dopocitat optimalne pozicie bodov &; <> @}, ktor¢ minimalizuji chybu
vzdialenosti (3.5) pri optimalnom dodrzani podmienky &7 Fi& = 0.

e Transforméciou zabezpecime, ze obrazové body x; = (z,y,1),x, =
(’,9',1) buda vycentrované k pociatku siuradnicovej sustavy. Trans-
formacné matice su v tvare

1 - 1 -
T = 1 —y a T = 1 —y
1 1

e Odhad fundamentélnej matice F nahradime za transformovany tvar
F., =T TFT

e Vypocitame pozicie epipolov pre oba obrazy e = (e1, €2, €3), €' = (€], €, €3),
pre ktoré plati vztah €7F = 0,eF = 0. Epipél e normalizujeme
e1 + e3 = 1, podobne normalizujeme aj €’.

e Zostrojime rotacné matice

R=1|-e ¢ a R =|-¢, €
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Transformovar}y odhad fundamentalnej matice Fnew opat transformu-
jeme F = R'F,.,R" a vyjadrime ako
fr'd —f'e —fd
F=|—-fb a b
—fd ¢ d

Definujeme f = e3, f' = e3.

Celkova vzdialenost je dané ako
t? ct + d)?
s(t) = 22 T (2 2) 2
14+ f22  (at +b)% + f?(ct +d)
Nasou tlohou je najst minimum funkcie s(¢). Extrémy funkcie s(t) néj-
deme, ak jej derivaciu polozime rovna nule §'(t) = 0, preto vypocitame

derivéciu funkcie s(t),
S(t) = 2t _ 2(ad —be)(at + b)(ct + d)‘
(1+ f2t2)2  ((at +b)% + f2(ct + d)?)?
Po uprave s'(t) dostaneme polyném
g(t) = t((at+b)*+ f*(ct+d)*)* — (ad—be) (1+ f2t*)?(at +b) (ct+d) = 0.

Extrémy funkcie s(¢) budu dané korenimi polynému g¢(t). Jedné sa o po-
lyném Siestich stupiiov volnosti, teda obsahuje 6 korenov, 3 maximé a
3 minimé funkcie s(t). Po vyluceni komplexnych korefiov zvolime z re-
alnych korenov t,i,.

Po uréenti t,,;, vieme zadefinovat epipolarne priamky I a I’ ako
I(t)=(tf,1,—1t),
U(t)=F(0,t,1)" = (—f'(ct +d),at +b,ct +d)".

Prostrednictvom nich hladdame body @; <> @, ako najblizsie body
na priamkach od pévodnych x; <+ @} bodov. Pre vzorovy tvar priamky
(A, i, v) je najblizsim bodom na priamke bod (—Av, —uv, A2 + u?).

Nov1u spresnent dvojicu musime eSte spatne transformovat, @; nahra-
dime !V = T 'R"%; a &, nahradime 2"V = T"'R'"%].

Zo spresnenej dvojice 'V <> "V vypocitame triangula¢nou metdédou
3.2 priestorovy bod X;.
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Kapitola 4

Zostavenie algoritmu na
rekonstrukciu 3D scény

4.1 Testovacia 3D scéna

Zostrojime si vlastnua 3D scénu s testovacimi datami, ktora pozostava z dvoch
kamerovych stredov, pricom jeden z nich je umiestneny v pociatku strad-
nicovej sustavy (0,0,0) (kalibrovany model) a druhy kdekolvek mimo po-
¢iatku (nekalibrovany model). Dalej do scény umiestnime dve priemetne,
jednu v zmysle kalibrovaného modelu kolmo na z-ovi os vo vzdialenosti f a
druht priemetiiu umiestnime pred stred premietania vo vzdialenosti f’. Na-
pokon do scény priddme 3D objekt pozostavajici z 3D bodov tak, aby bol
umiestneny pred priemetnami (obr. 4.1).

Z 3D scény ziskame presné projekcie 2D bodov vyuZitim vztahu (2.1)
pre obe projekéné matice P, P’.

Ziskané 2D body z dvoch pohladov vyuZijeme na rekonstrukciu 3D scény
pouzitim numerickych metoéd popisovanych v kapitole 3.

4.2 Rekonstrukcia

Nutnymi vstupmi na rekonstrukciu 3D scény st dvojice obrazovych bodov
x <> x’, ohniskové vzdialenosti f, f’ a jedna realna vzdialenost medzi dvomi
3D bodmi.

Normalizovanym osembodovym algoritmom popisanym v kapitole 3 zis-
kame fundamentalnu maticu F'. Pri volbe bodov vstupujtcich do algoritmu
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Obr. 4.1: Pohlad na scénu zboku. Zelené body siu stredy premietania,
cervené body predstavuji objekt, ktory je premietany. Zltd priemetiia
je priemetna kalibrovaného modelu a oranZovd priemetna je siucas-
tou nekalibrovaného modelu, tyrkysové body su priemety bodov objektu

na tieto priemetne.
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Obr. 4.2: Projekcia na priemetnu kalibrovanej

kalibrova-

v

nu ne

Obr. 4.3: Projekcia na priemet

7

nej scény.
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je dolezité dodrzat podmienku, aby styri body nelezali v jednej rovine, inak
8 bodov nie je postacujicich na vypocet fundamentéilnej matice. Pre danu
testovaciu scénu nadobida vztah @’ Fx nulové hodnoty, resp. hodnoty vel'mi
blizke nule (vypoc¢tami v softvéroch vznikaja numerické chyby, preto hodnoty
nemusia byt rovné nule ale napr. 1072°).

Implementdcia normalizovaného osembodového algoritmu v
softvért Mathematica:
(# Vastopom s=a viEetky 2D body v 1. obraze x a v 2. obraze x' %)
getNumericF[x1 List, x2 List] =
Module[{x1, x2, T1, T2, n, A, U1, D1, V1, U2, D2, V2, o1, o2, 03, F, F2]
n = Length[=x1];
(# 1. Hormalizacia: =#)
{T1, x1} = NormalizePts[x1];
{T2, x2} = NormalizePts[x2];
(# 2. Hladanie fundamentalne] matice: =)
A = Table[getEquation[x1[[i, 1 ;; 2]], x2[[1, 1 ;; 2]11], {1, 1, n}];:
{01, D1, V1i} = SingmlarValueDecomposition[ 4] ;
F = Partition[V1i[[1:: 9, 911, 3, 3]1:
{02, D2, V2} = Singularvalueﬂecomposition[f],'
{ol, o2, o3} = Diagonal[D2] ;
F2 = Uz, DiagonalMatrix[{cl, o2, 0}] .Transpose[V2] ;
(# 3. Denormalizacia: %)
Retum[Transpose[TE] .FAE.'Tll H
]
(# PodIa wvztahn (3.1} %)
getEquation[{x1 , w1 }, {2 , ¥v2 }] := Module[{},
Retorn[{x2 x1, =2 vl, x2 , yv2xl, v2v1 , ¥v2, x1 , ¥v1, 1}]:
1
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(# Normalizacia 2D bodowv. %)

NHormalizePt=[x List] = Hcdule[{i, T d,i, n, T},
n = Length[x] ;
E=-Sum[=x[[1i, 1]), {i, 1, n}] /n;
Sam[=x[[1, 2]1, {i, 1, n}]/n;
= Sgri[Smm([(x[[i, 1]]-X) 2+ (x[[i, 2]1-F)*2, {i, 1, n})/n]:
{{~vN2 /a, 0, -xv2 fa}, {0, V2 /a, -7/}, t0, 0, 13}:
¥ =Table[(T.x[[11]1), {i, 1, n}]:
Return[{T, i}],

Ao
1]

Ak ohniskové vzdialenosti f, f’ nie su jednotkové, je potrebné z funda-
mentalnej matice F' ziskat esenciadlnu maticu E podla vztahu (2.7) a dalej
pouzivame miesto matice F' maticu E. Tiez je nutné pretransformovat body
x <> ' podla vztahov

=K'z, 7 =K 'a,

kde K, K’ su kalibra¢né matice dané vztahom (2.4) a body x <> &’ st v ho-
mogénnom tvare.

Z fundamentalnej matice F', resp. z esencidlnej matice E ziskame pro-
jekéna maticu P’.

Implementdcia viypoctu Styroch tvarov P’ v softvéri Mathematica:

(# Fonkecia vytvori 4 moZné tvary matice P' podla wvetahu (2.8) %)
getAllP ' [matrix List] := Hcdule[{U, D, V, W, F1",P2",P3"', P4"'},

{0, D, V} = SingnlarValueDecomposition[matrix] ;

W=4{{0, -1, 0}, {1, 0, O}, {0, O, 1}}:

Fl' = AddColumn [U.W.Transpose[V], U[[1 :: 3, 3]111:

P2 " = AddColumn [U. Transpose[W] . Transpose[V], U[[1 ;7 3, 3111

EF3' =z AddColumn [U.W.Transpose[V], -U[[1 :: 3, 3]11]):

P4' = AddColumn [U. Transpose[W] . Transpose[V], -U[[1 :: 3, 3111:

(# O[[1::3,3]] Je 3. =tlpec matice T. =x)

Retorn[{P1', P2', B3', P4'}];
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Vol'ba matice P’

Zo $tyroch moznych tvarov P’ (2.8) je pre dana scénu vhodny iba jeden tvar.
V pripade danej scény je to moznost, kedy si obe priemetne pred stredmi
premietania a vSetky 3D body scény pred priemetiami, vid obr. 2.6.

Stredy premietania ozna¢ime C,C’, zvolime si Iubovolny 3D bod X
zo scény (ziskany triangulacnou metédou, pre kazdé zo Styroch moznych tva-
rov P’ vypocitame aspon jeden priestorovy bod X na overenie scény) a
vypocitame 3D pozicie bodu X zobrazeného na priemetne X, X',

X=2R+C a X =a2/R +C',

kde & <> ' st homogénne 2D suradnice prisluchajice danému 3D bodu X.
R, R’ st rotaéné matice, pricom R = I a R' = P}, (prvé 3 stipce matice
P'). C,C’ su stredy premietania C = (0,0,0), C' = —R™'Pj, kde P; je
stvrty stlpec matice P’

X

C’/
Obr. 4.4: Kamerovd siustava s vektormi.

Parametre

_X-cC X' -C

[—
)\—X_Ca)\

X — C’
vyjadruju pomer vektorov, vid obr. 4.4. Ak st oba parametre A, \' z intervalu
[0, 1] jedné sa o spravny tvar projekénej matice P’.

Po urceni spravneho tvaru P’ mozeme aplikovat triangula¢ni metddu
na vsetky obrazové dvojice 2D bodov a ziskame priestorové 3D body X.
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Implementdcia triangulacnej metody v softvéri Mathematica:

(#+ Wypocet 3D bodov triangulacnon metddoun pounZitim homogénnes

metody na hladanie riefSenia sastavy. #)

(# Do funkecie wvstopnia projekcne matice P,P'" a dvojica 2D bodov x;,
Xx";, ktori je nntné pred vstopom do funcie transformovat),
ak ohniskova vzdialenost f nie je jednotkova. #)
Get3DPtHomogenons [x1 , =2 , P1 List, FZ List] = Modale[{U, W, vV, X, A},

A = linearTriangunlation[P1l, P2, x1, x2];

(#+ Hladanie rieZSenia metddon SVD. )

{0, W, V} = 8SingmlarValueDecomposition[A] !

X=VI[I[1:;4, 4]]; {# homogénne =saradnice 3D bodox)

(# Vystopom =0 nehomogenne saradnice 3D bodn. #)

Betorn[homBack [X]] :

1
(# Zostavenie matice A podla vztahm (3.2) #)
linearTriangmlation[P1_TList, P2 List, {x1_ , ¥1 }, {x=2 , ¥v2 }] :=
Modole[{},

Retorn[{x1 PI[[3]1] -P1[[1]1], ¥1 P1[[3]1] -P1[[2]], =2 P2[[3]1] -P2[[1]1]1,

¥2P2[[3]1] -P2[[2]11}]1:

Skalovanie

Ziskané priestorové body X je nutné preskalovat, pretoze takto ziskané pries-
torové body zodpovedaji iba metrickej rekonstrukcii, kedy je medzi ziskanou
a povodnou 3D scénou podobnost. Body preskalujeme pomocou znamej re-
alnej vzdialenosti medzi bodmi X;, Xj;.
Faktor skalovania
S = |d<‘f(la "f])’ ’
(X7, X7))

kde d(-,-) predstavuje vzdialenost medzi bodmi v Euklidovskom zmysle.
Vsetky priestorové body X vynasobime faktorom skélovania S, ziskame pre-
skalované body X*° a teda presnt scénu.

(4.1)

Chyba vyjadrena L; normou. Ak si povodné body X a ziskané pre-
skalované body X*, chybu odhadu priestorovych bodov vyjadrime ako prie-
merny rozdiel vzdialenosti redlnych bodov X a vzdialenosti odhadnutych
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bodov X5 , napr. L, normou, ktori mozno vyjadrit ako

N-1 N
2 A A
Li=————=> > |dX;,X;)—d(X;, X,)|. (4.2)
1 NN —1) i=1 j=it1 ’ ’

L norma pre dany pripad je nulova resp. velmi blizka 0 (vypoc¢tami v soft-
véroch vznikaju numerické chyby, preto hodnoty nemusia byt rovné nule ale
napr. 10720).

Ak by sme vSak uvazovali data z realnej scény, chyba by naréastla vzhla-
dom na chybu pri ur¢ovani prislichajtcej si dvojice bodov v obrazoch.

ZaSumenie

Aby sme vedeli akej maximalnej chyby sa pri uréovani bodov v obrazoch
mozeme dopustit a mat zaroven dostato¢ne presné vysledky, zasumime 2D
suradnice nahodnym posunutim do urc¢itej vzdialenosti v z-ovom aj y-ovom
smere. ZaSumenie je vyjadrené v percentach. Na predstavu pre obrézok so Sir-
kou 5000px, roztrasenie 0.1% predstavuje nepresnost do 5px do oboch smerov.

Kedze predpokladéame, Ze ziskané priestorové body nebudu tplne presné,
je mozné zapojit do postupu aj minimaliza¢né algoritmy popisané v kapi-
tole 3.

Ziskame fundamentalnu maticu F' a zvolime vhodny tvar projekcnej ma-
tice P’. Dalej mame niekol’ko moZnosti ako postupovat.

1. Aplikacia triangula¢nej metody bude v texte oznacena skratkou T.

2. Aplikacia metoédy gold standard, do ktorej vstupuje triangula¢na me-
toda, bude v texte oznaend skratkou GS(T).

3. Aplikicia optimalnej triangula¢nej metédy na hodnoty z GS(T) bude
v texte oznaCend skratkou GS(T)+OT.

4. Aplikacia optimélnej triangula¢nej metody bude v texte oznacené skrat-
kou OT.

5. Aplikacia metody gold standard, do ktorej vstupuje metoda optiméalne;j
triangulacie, bude v texte oznacena skratkou GS(OT).
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1. Aplikacia triangulac¢nej metody, T

Pomocou triangula¢nej metody vypocitame priestorovy bod X prislichajici
dvojici obrazovych bodov x; <> .. Potrebujeme poznat pozicie bodov x; <>
x, v obraze a projekéné matice P, P’. Postupujeme presne podla popisu
v kapitole 3.

Rekonstrukcia scény implementaciou normalizovaného osembodového al-
goritmu a triangula¢ného algoritmu je zakladnou formou rekonstrukcie a
¢asto nou dokézeme ziskat dostatocne presné hodnoty.

2. Aplikacia metody gold standard s triangulaénou metédou, GS(T)

Algoritmus zostavime podla postupu popisaného v kapitole 3. Do algoritmu
vstupuje iba n bodov vstupujicich aj do normovaného osembodového algo-
ritmu.

1. Vypocet fundamentalnej matice F, ¢o sme uz vysSie vykonali.
2. Podiato¢ny odhad optimélnych pozicii bodov &; <> &/

(a) Projekéné matice P, P’ sme uz urcili.

(b) Vypocitaju sa odhady priestorovych bodov X triangula¢nou me-
todou, ako je popisané vyssie v aplikacii triangulacnej metody.

(c) Ziskame prvé odhady optimalnych pozicii bodov v obraze & <> &'
3. Minimalizujeme funkciu sumy Levenberg-Marquardtovym itera¢nym
algoritmom. Pocet nutnych itera¢nych krokov zavisi od velkosti rezidua

a od rychlosti akou konverguje. Vystupom algoritmu je optimalizovany
odhad projekénej matice Fe,, a n priestorovych bodov X ey.

Zvysné priestorové body dopocitame triangulacnou metédou, pri ktorej vy-
uzijeme novy tvar projekcnej matice.
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Implementdcia metody gold standard v softvéri Mathematica:

(# Do funkecie wvstupnija vietky dvojice 2D bodov x, X',
ktoré je nutné pred vstupom do funcie transformovat,
ak ohniskova vzdialenost f nie je jednotkova. DalZim vstupm je
n odhadnotych 3D bodow ﬁ,
odhad projekcne’] matice matice B' a pocet iteracii.s)
GoldStandard[x1 List, x2 List, ¥ _List, P2 _List, iterN | :=
Hbdule[{Pl, P2, n, mll, m12, mi3, m21, m22, m23, m31, m32, m33, t1,
tz2, t3, ¥, ¥, o, cestimate, g, J, €, Jestimate, A, A, b, u, v, =,
A, iter, ceztimateNew },
n = Length[¥] ;
Pi={{1,0,0,0}, {0,1, 0, O}, {0, 0, 1, O}};
(# Zostavenie vektora parametrov &. %)
P2 = {{mil, w12, mi3, t1}, {m21, m22, m23, t2}, {m31, m32, m33, t3}};
¥e = Table[Append [Array [X, {n, 3}]1[[1]1], 1], {1, n}])=:
& = Flatten[Join[¥e[[1 ;;n, 1 ;7 3]1]1, F2]]:

(# Vektor = hodnotami parametrov &. =)

cestimate = Flatten[Join[ﬁ, ﬁﬁ]]:

(# Zostavenie funkcie podla wvztahu (3.3).%)

g =Sum[ ( (homBack[x1[[1]]] - homBack[(P1.Xs[[1]]1}]1)[[1]])*2+
((homBack [x1[[1]]] - homBack[ (F1.Xs[[111)1)[[211)*2+
((homBack [x2[[1]]] - homBack[ (F2.Xs[[111)1)[[11]1) *2+
((homBack [x2[[1]]1] - homBack[ (F2.Xs[[111)1} [[211) 2,

{i, n}]:

(# Jacobiho matica =)

=Table[D[g, 8[[1]11], {i, Length([5]}]:

=g /. Table[g[[i]] = cestimate[[1i]], {i, Length[&]}]:

=10~ {-3):

womogy -

37



iter =0;

While[iter « iterlV,

Jestimate = J /. Table[&[[1]] » cestimate[[1]], {1, Length[s]}];
e=g/f. Table[a[[1i]] » festimate[[i]], {i, Length[2]}];:

y metodon SWVD *

(# Hladame riesenie sustavy ]
A = Table[Jestimate[[1]] Jestimate[[]]], {1, Length[J]},
{71, Length[J] }] + DiagonalMatrix[Tabkle[A, {1, Length[J]}]1]
b= -Jestimate £;
{n, =, v} = SingnlarValueDecomposition[A] ;
A = v.Prendolnverse[=] .Transpose[n] .,
(#+ Zizskame nové optimalizované hodnoty vektora parametrov. #)
gestimateNew = destimate + 4 ;
gestimate = sestimatelNew ;
iter++;
1:

Return[ose=stimateNew] !

]

3. Aplikicia optimalnej triangulacnej meté6dy na metdédu gold stan-
dard, GS(T)+OT

Cely postup aplikicie metody gold standard s triangula¢nou metddou ostava
rovnaky, az na dopocitanie priestorovych bodov.

Do algoritmu optimalnej triangula¢nej metody bude vstupovat optimali-
zovany odhad fundamentélnej matice Foow ziskany metodou gold standardu
a zadané pozicie obrazovych bodov & <> a’.

Zostrojime algoritmus podla postupu popisaného v kapitole 3 pre opti-
malnu triangula¢ni metdédu a ziskame optimalizované pozicie obrazovych
bodov &V « ™V,

Napokon vypocitame priestorové body X triangula¢nou metédou z opti-
malizovanych obrazovych bodov.
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Implementdcia optimdlnej triangulacnej metody v softvéri
Mathematica:
(# Do funkcie wvstopunje dvojica 2D bodov =x;, X';,
ktord je notné pred vstuopom do funcie transformovat,
ak ochniskovd vzdialenost f nie je jednotkova. DalZim vstupom je
odhad fundamentalne] matice f‘,. projekina matica P', rozmery pixla m,,
m, , sAradnice hlawnmého bodn v prvom obraze a v drohom obraze.
%}
OptimalTriang'ulation[x_l_.[.ist, x2 List, ﬁ_List., P2 List, mx , my ,
pxl_, pyl_, px2_, py2 | :=
Hodule[{f, F, Bot, trans, C2, T1, T2, Fnew, €l, 2, eN1, eN2, R1, B2, f1, £2,
tt, t, s, a, b, ¢, d, g, 11, 12, %, x1 New, x2 New},
f=1; (#ochniskova vzdialenosts)
Bot =P2[[1 ::3,1::3]1]; (# rotadnd matica =)
trans = P2[[1 ;: 3, 4]]: ({# wvektor posununtia =)
C2 = -Inverse[Bot] .tran=s;
(+#+ stred premietania pre nekalibrovani kamerovia sastawvo =)
(# epipoly =*)
el = hom [getEpipcoll[f, C2, Rot, mx, my, pxl, pvil]:
e2 = hom [getEpipol2[f, C2, Rot, mx, my, px2, p¥vil]l:
(+ transformadné maticesx)
TL={{1, 0, -x2[[1])]}, {0, 2, -x=21[[2]]}, {0, O, 1}}:
T2={{1, 0, -x2[[21]1]1}, {0, 1, -x2[[2]]1}, {0, O, 1}};
(# transformacia F #)
¥ new = Transpose[Inverse[T2]] F. Inverse[T1]
(#+ Hormalizacia epipdlov. =)
elll = Normalize[el[[1 ;: 2111 :
ell2 = Normalize[=2[[1 ;; 2111 »
(#+ rotacné matice )
Rl={{eN1[[1]], =N1[[2]], O}, {-=N1[[2]], eN1([([1]], O}, {0, O, 1}}~
R2 = {{eN2[[1]], eN2[[2]], O}, {-eN2[[2]], eN2[[1]], O}, {0, O, 1}};
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F=R2.F new.Transpose[R1] ;
a=F[[2, 2]1]; bB=F[[2, 31]1; ==F[[3, 2]1]1: A4=F[[3, 3]11:
fl=el[[3]]:; f2=e2[[3]]:
g[t ] :i=t({{at+b)*2+£2°2 (cC+d)*2)"2-
(ad-bec) (L+£1722E42)22(at+b) (ct +d4);

tt = Solve[g[t] =0, t, Beals];
[t ] i=c*2/(1+f122C22) +(ct +d)*2/((at+b)*2+E2°2 (cb+d)~2);

If[s[tt[[1,1, 2]]] <s[ttc[[2,1, 2]]],
t=tt[[1, 1, 2]]:,
t=te([2, 1, 2]11:1:

11={tf1, 1, -t};
12 ={-f2 (ct + d),at +b, ot +d};
BI{A , & , v} i={-Av, —gv, A%2 4+ g*2};

*1 Hew = hom [homBack[Inverse [T1] .Transposs[R1] .#[11] ] ] H
%2 Hew = hom [homBack[Imrerse [T2].Transpose[R2] .%[12] ] ] H

Return[ {fl Hew, X2 He*.—.f}] H

4. Aplikicia optimalnej triangula¢nej metody, OT

Do algoritmu optimélnej triangula¢nej metody bude vstupovat fundamen-
talna matica F' ziskan& normalizovanym osembodovym algoritmom a zadané
pozicie obrazovych bodov & <> x’. Ziskame optimalizované pozicie obrazo-
vych bodov & < @'

Napokon vypocitame priestorové body X triangula¢nou metédou z opti-
malizovanych obrazovych bodov & <+ &'.

5. Aplikicia met6dy gold standard s optimalnou triangula¢nou me-
tédou, GS(OT)

Budeme postupovat rovnako ako pri predoslej aplikicii metody gold stan-
dard, az na 2.(b), kde sa vypocitaju odhady priestorovych bodov X opti-
maélnou triangula¢nou metédou, ako je popisané vyssie v aplikacii optimélne;j
triangulacnej metody.
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Zvysné priestorové body dopocitame triangulacnou metddou, pri ktorej
vyuzijeme novy tvar projekénej matice a obrazové body ziskané optiméalnou
triangula¢nou metodou.

Ziskané vysledky zo vSetkych konsStrukcii algoritmov je nutné na zaver
preskalovat podla vztahu (4.1).

4.2.1 Vyhodnotenie tuc¢innosti aplikacie jednotlivych al-
goritmov

Pre jednotlivé konstrukcie algoritmov zvysujeme pocet vstupnych bodov do nor-
malizovaného osembodového algoritmu a mieru maximéalneho zasumenia bo-
dov v obrazoch. Presnost, akou dokazu jednotlivé algoritmy zrekonstruovat
priestorovii scénu pri roznej miere zasumenia a pri roznom pocte vstupnych
bodov, vyjadrime L; normou, ktort vypoc¢itame podla schémy (4.2).
Priemerna vzdialenost medzi bodmi v pdévodnej testovacej 3D scéne je
6.64 mm. Priemernd chyba vyjadrend L; normou je v grafoch taktiez uva-
dzana v milimetroch. Ako vidiet z grafu 4.5 pri via¢Som zaSumeni priemerna

L
0.3

0.25

- 0.01%  ox
0.025%
0.05%

o 0.075%

—= 0.1%

(a) (b)

Obr. 4.5: Grafy priemernej chyby vypocitanej Ly normou pre konstrukciu
algoritmu T. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty Ly od 0
do 0.3 mm.

chyba narasté, no zo zvysujicim sa poc¢tom vstupnych bodov sa chyba zmen-
Suje. Teda aj pri bodoch definovanych s vi¢Sou nepresnostou sa zvySenim
poc¢tu vstupnych bodov daju ziskat dostatocne presné vysledky. V grafe
4.10 vidiet ucinok jednotlivych algoritmov pri maximalnom zasumeni 0.05%.
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Obr. 4.6: Grafy priemernej chyby vypocitanej Ly normou pre konstrukciu
algoritmu GS(T). (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty Ly

od 0 do 0.3 mm.

o 0.01%
—=— 0.025%
—— 0.05%
—— 0.075%
—— 01%

(a)

10 185 20 26

(b)

Obr. 4.7: Grafy priemernej chyby vypocitanej Ly normou pre konstrukciu
algoritmu GS(T)+OT. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty

L1 od 0 do 0.2 mm.
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Obr. 4.8: Grafy priemernej chyby vypocitanej Ly normou pre konstrukciu
algoritmu OT. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty Ly od 0

do 0.25 mm.
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Obr. 4.9: Grafy priemernej chyby vypocitane; Li normou pre konstrukciu
algoritmu GS(OT). (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty L,

od 0 od 0.25 mm.
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Obr. 4.10: Porovnanie priemernijch chyb vypocitanych Ly normou pre jednot-
livé algoritmy pri 0.05% zaSumeni. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu
pre hodnoty Ly od 0 do 0.08 mm.

Jedine algoritmus GS(T)+OT sa prejavil ako viditelne lepsi. Ostatné algo-
ritmy maja chyby priblizne rovnaké ako zakladny algoritmus T, pri niekto-
rych bodoch priniesli algoritmy GS(T), OT, GS(OT) zlepsenie, inde vSak
naopak zhorSenie. V grafe 4.11 vidiet ac¢inok jednotlivych algoritmov pri ma-

T
Gs(T)

— G§(T)+OT

-~ oT

— GS(OT)

Podatbodov

(a) (b)

Obr. 4.11: Porovnanie priemernych chiyjb vypocitaniyjch Ly normou pre jednot-
livé algoritmy pri 0.075% zaSumend. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu
pre hodnoty Ly od 0 do 0.15 mm.

ximalnom zasumeni 0.075%. Opét jedine algoritmus GS(T)+OT sa prejavil

ako viditelne lepsi. Ostatné algoritmy su pribliZzne rovnako u¢inné. V grafe
4.11 vidiet uc¢inok jednotlivych algoritmov pri maximalnom zasumeni 0.1%.
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Obr. 4.12: Porovnanie priemernijch chiyb vypocitaniych Ly normou pre jed-
notlivé algoritmy pri 0.1% zasumendt. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu
pre hodnoty Ly od 0 do 0.25 mm.

Aj v tomto pripade je algoritmus GS(T)+OT ako jediny viditelne lepsi. No
aj algoritmy GS(T), OT, GS(OT) priniesli urcité zlepSenie v porovnani
s algoritmom T.

Vo vsetkych grafoch je vidno, Ze uz pre 9, 10 vstupnych bodov st chyby
pomerne malé a velkost chyby uZ iba osciluje vzhladom na presnost vstup-
nych bodov, tj. pre maximélne zaSumenie 0.1% mozu vstupovat aj body
S mensim zaSumenim.

Ak vezmeme do tvahy aj narocnost zostavenia konstrukcii algoritmov
GS(T), GS(T)+0T, OT, GS(OT) v porovnani zo zakladnym algorit-
mom T, moZzno ho povazovat za najlepsi algoritmus na rekonstrukciu, na-
priek tomu, ze algoritmus GS(T)-+OT sa prejavil vzhladom na priemerna
chybu ako najucinne;jsi.
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4.3 Rekonstrukcia realnej scény

Pri rekonstrukcii realnych dat potrebujeme dve fotografie ziskané z dvoch po-
hladov na dant scénu, rozmery fotografii, minimalne 8 prislichajicich bodov,
ohniskové vzdialenosti, velkost snimaca (CCD) a jednu realnu vzdialenost.

Pri zhotovovani fotografii scény je dolezité si uvedomit, ¢i sa jedna o sta-
ticka alebo dynamicki scénu. Ak sa jedna o statickd scénu, t.j. Ziadny z ob-
jektov v scéne nemeni svoju polohu (redlna scéna I. (4.3.1) a realna scéna II.
(4.3.1)), fotografie nemusia byt zhotovené v ten isty casovy okamih. Pri dy-
namickej scéne, t.j. scéne v ktorej sa nachadzaji pohybujuce sa objekty alebo
[udia (redlna scéna III. (4.3.3)), musime zhotovit fotografie v tom istom ¢a-
sovom okamihu pouzitim dvoch kamier. Kvoli obmedzenym moznostiam boli
fotografie I11. realnej scény (4.3.3) zhotovené jednou kamerou v réznych ¢aso-
vych okamihoch, ¢o by mohlo byt jednym z faktorov nepresnych vysledkoch,
napriek tomu, ze osoba pri zhotovovani fotografii stala nehybne.

Kedze fotografie su v pixeloch, aj sturadnice zvolenych bodov su v pixe-
loch, no ohniskové vzdialenosti st vac¢sinou vyjadrené v milimetroch, preto
musime premenit pixely na milimetre. To zabezpecime kalibra¢nou maticou

Oy Zo
K = ay Yol (4.3)
1
kde oy, = my f, oy = my f, 29 = Mgy, Yo = myp,, pricom parametre m, a m,
reprezentuju vel'kost pixela v z-ovom a y-ovom smere, tj. m, = %, my, =
x

C?Dy, kde [, — sirka fotografie, [, = vyska fotografie a CCD, = $irka snimaca,

C(y}Dy = vyska snimaca. Maticou K tiez zabezpecime, aby bol hlavny bod
P = (pz,py) (bod, v ktorom hlavna os pretina priemetiiu) spravne umiest-
neny, konkrétne parametrami z,yy, ktoré posiivaju pociatok sturadnicovej
stustavy fotografie. Zvycajne umiestnime hlavny bod, pociatok sturadnicovej
sustavy do stredu fotografie, teda p, = I,,/2,p, = 1,,/2.

Po nastaveni popisanych vstupov je uz dalsi postup rovnaky ako pri tes-
tovacej scéne. Dolezité je Co najpresnejsie urcit prisluchajice si vstupné body.

Aplikujeme vSetky vyssie popisané kombinacie zostavenia algoritmov na re-
konstrukciu scény pre testovacie data.
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4.3.1 Realna scéna 1.

Obr. 4.13: Dva pohlady na scénu. Fotografie maji rozmery 5472x 3648 px,
ohniskovi vzdialenost 35mm a CCD=(36mm,24mm).

V zrekonstruovanej scéne na obr. 4.14 s vykreslené tsecky, ktorych realne
vzdialenosti pozname. Tieto usecky su v tabulke 4.1 vyjadrené ¢islami bodov

vyznacenymi v scéne.
Vypocitané priestorové body su Skalované podla realnej vzdialenosti me-

dzi bodmi 2 a 3.
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Obr. 4.14: V spodnej casti obr. si vykreslené usecky medzi zrekonstruovanymsi
bodmi I. redlnej scény, ktoryjch redlne vzdialenosti si zndme.
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Vyhodnotenie vysledkov

Vysledky st vyhodnocované L; normou podla schémy (4.2), na zaklade zné-
mych vzdialenosti v scéne.

Ly

3op 1

1
—

L 25[ \

15 %

\ - T
20F
\«« GS(T)
10 \" 156
GS(T)+OT .

- OT 101 — L= -
5 4—%& .

—-— G8(0T) o5l —

] 10 12 14 16 18 g Podet bodov BI 1‘0 1‘2 111 1‘5 1;3 1‘0 Podet boday
(a) (b)

Obr. 4.15: Graf priemernej chyby vypocitanej L1 normou pre redlnu scénu I.
(a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty Ly od 0 do 3 mm.

V grafe 4.15 st vyjadrené hodnoty priemernej chyby vzhladom na po-
¢et vstupnych bodov pre kombinacie algoritmov. Pri desiatich bodoch chyba
prudko klesne a dalej uz klesa velmi pomaly.

Pri dostato¢ne presnom zadani pozicii bodov a ich vhodnom rozmiestneni
(maximalne 3 body v jednej rovine) mozeme ziskat velmi dobré vysledky uz
pre 10 vstupnych bodoch.

Z grafu tiez vidno, Ze najucinnejsi algoritmus vypoétu je GS(T)+OT.

Body T GS(T) GS(T)+OT OT GS(OT) Redlne
12 | 998 (210%) | 100.0 (1.94%) | 100.3 (1.70 %) | 100.2 (1.80 %) | 99.9 (2.03 %) | 102
34 | 8519 (3.19%) | 85.23 (3.15 %) | 874 (0.65%) | 86.7 (147 %) | 86.4 (1.82%) | 88
56 | 9.57 (4.33%) 9.56 (4.36 %) | 9.729 (2.713 %) | 9.727 (2.731 %) | 9.68 (3.14 %) 10
78 | 66.82 (0.27 %) | 67.08 (0.12%) | 67.007 (0.01 %) | 66.74 (0.38 %) | 66.72 (0.42%) | 67
80 | 80.78 (0.97 %) | 80.82 (1.02%) | 81.2 (1.64%) | 80.79 (0.99 %) | 80.51 (0.63 %) | 80

10-11 | 71.21 (3.19 %) | 71.26 (3.27 %) | 70.96 (2.84 %) | 70.97 (2.85 %) | 70.75 (2564 %) | 69

11-12 | 152.37 ( %) | 152.29 (1.108 %) | 154.2 (0.16 %) | 153.29 (0.46 %) | 152.57 (0.92 %) | 154

1.058

Tabulka 4.1: Vzdialenosti a ich percentudlne vyjadrenie odchylky vypocitanej
a redlnej vzdialenosti pre 1. redlnu scénu.

V tabulke 4.1 st rozpisané vzdialenosti medzi bodmi, ktoré maja na obr. 4.14

kotu a teda vieme vypocitané vzdialenosti overit a vyhodnotit.
Hodnoty v tabulke 4.1 s ziskané pri vstupe 12 bodov.
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Percentuélne najmensia vzniknuta odchylka je medzi bodmi 7 a 8 pre al-
goritmus GS(T)+OT iba 0.01%, ¢o predstavuje odchylku 0.007 mm. Na-
opak najvic¢sia medzi bodmi 5 a 6 pre algoritmus GS(T) 4.36%, ¢o predsta-
vuje odchylku iba 0.44 mm a takej chyby sa mo6zme dopustit aj pri merani
vzdialenosti v redlnej scéne.

0s T | GS(T) | GS(T)+OT | OT | GS(OT)
X 1.14 | 1.17 1.16 0.86 0.86
Y 1.16 | 1.03 0.87 1.04 1.18
Z 222 2.24 0.41 1.00 1.51
celkom | 1.27 | 1.26 0.81 0.93 0.99

Tabulka 4.2: Priemerné chyby vzhladom na osi x, y, .

Podla tabulky 4.2 sa nedé jednoznac¢ne povedat, v smere ktorej osi vznika
najvicsia, resp. najmensia chyba, pretoze pre jednotlivé algoritmy sa to lisi.
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4.3.2 Realna scéna I1.

Obr. 4.16: Dva pohlady na scénu. Fotografie maji rozmery 5472x 3648 px,
ohniskovi vzdialenost 16mm a CCD=(36mm,24mm).

V zrekonstruovanej scéne na obr. 4.17 s vykreslené tsecky, ktorych realne
vzdialenosti pozname. Tieto usecky su v tabulke 4.3 vyjadrené ¢islami bodov

vyznacenymi v scéne.
Vypocitané priestorové body su Skalované podla realnej vzdialenosti me-

dzi bodmi 2 a 3.
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Obr. 4.17: V spodnej casti obr. su vykreslené isecky medzi zrekonstruovanymsi
bodma I1. redlnej scény, ktorych redlne vzdialenosti su zndme.
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Vyhodnotenie vysledkov

Vysledky st vyhodnocované L; normou podla schémy (4.2), na zaklade zné-
mych vzdialenosti v scéne.

: T
SN~ \/\.“/_1 -
G \/\// ~ \ GS(T)
- | GS(T)+OT
T T ot
: — GS(OT)
(a)

Obr. 4.18: Graf priemernej chyby vypocitanej Ly normou pre redlnu scénu 11.

V grafe 4.18 su vyjadrené hodnoty priemernej chyby vzhladom na pocet
vstupnych bodov pre kombinacie algoritmov. Uz pri 6smych vstupnych bo-
doch je priemerné chyba velmi mala a d'alej iba osciluje. Z grafu tiez vidiet,
ze algoritmy T a GS(T) st ucinnejsie nez zvysné algoritmy.

Body T GS(T) GS(T)+OT OT
12 | 717.0 (020 %) | 7203 (0.04 %) | 724.2 (0.58 %) | 721.7 (0.24 %) | 723.9 (0.55 %) | 720
)

GS(OT) Reélne

(
34 | 532.1 (0.40 %) | 532.83 (0.534 %) | 531.02 (0.19 %) | 532.79 (0.527 %) | 533.6 (0.68 %) | 530

(

(

56 | 87.82 (0.206 %) | 87.81 (0.219 %) | 87.48 (0.59 %) | 87.49 (0.58 %) | 87.46 (0.62 %) | 88
78 | 858.4 (0.99 %) | 8588 (1.03 %) | 863.2 (1.56 %) | 865.6 (1.83 %) | 866.2 (1.90 %) | 850

N

N

==~ =|=]|=

89 | 395.3 (1.36 %) | 396.5 (1.67 %) | 397.6 (1.94%) | 396.4 (1.64 %) | 397.6 (1.94%) | 390
9-10 | 451.1 (0.24 %) | 450.7 (0.15 %) | 454.9 (1.09 %) | 454.9 (1.08 %) | 454.7 (1.05 %) | 450
11-12 | 450.7 (0.15 %) | 450.8 (0.17 %) | 453.9 (0.86 %) | 453.2 (0.72 %) | 453.7 (082 %) | 450
13-14 | 9738 (0.63 %) | 9755 (0.45 %) | 970.9 (0.92 %) | 972.7 (0.74 %) | 974.1 (0.60 %) | 930

Tabulka 4.3: Vzdialenosti a ich percentudine vyjadrenie odchijlky vypocitane)
a redlnej vzdialenosti pre II. redlnu scénu.

V tabulke 4.3 st rozpisané vzdialenosti medzi bodmi, ktoré maja na obr. 4.17
kotu a teda vieme vypocitané vzdialenosti overit a vyhodnotit.

Hodnoty v tabulke 4.3 st ziskané pri vstupe 8 bodov.

Percentualne najmensia vzniknuta odchylka je medzi bodmi 1 a 2 pre al-
goritmus GS(T) iba 0.04%, ¢o predstavuje odchylku 0.3 mm. Naopak naj-
vicsia medzi bodmi 8 a 9 pre algoritmy GS(T)+OT a GS(OT) 1.94%,
¢o predstavuje odchylku 7.6 mm. Urcitej chyby sa v8ak moézme dopustit aj
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pri merani vzdialenosti v redlnej scéne a skutoéna odchylka potom moze byt
mensia.

os | T |GS(T)|GS(T)+OT | OT | GS(OT)
X 0.64 | 0.54 3.10 2.98 2.98
Y |[556] 5.34 777 | 855 | 854
Z | 371 34l 587 | 4.07| 5.75
celkovo | 3.25 | 3.06 5.54 5.30 5.76

Tabulka 4.4: Priemerné chyby vzhladom na osi X, Y, Z.

Z tabulky 4.4 je zjavné, Ze najvacsie chyby vznikaji v smere osi Y, zatial
¢o najmensie chyby vznikaji v smere osi X.
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4.3.3 Realna scéna III.

Dané scéna so stojacou postavou predstavuje jednu z realnych moznosti vy-
uzitia algoritmu, kedy chceme zistit vysku postavy. V zrekonstruovanej scéne
na obr. 4.20 st vykreslené tisecky, ktorych realne vzdialenosti pozname. Tieto
usecky su v tabulke 4.5 vyjadrené ¢islami bodov vyzna¢enymi v scéne. Vypo-
¢itané priestorové body siu 8kalované podla realnej vzdialenosti medzi bodmi
1all.

Vyhodnotenie vysledkov

Vysledky st vyhodnocované L; normou podla schémy (4.2), na zaklade zné-
mych vzdialenosti v scéne. V grafe 4.21 st vyjadrené hodnoty priemernej
chyby vzhladom na pocet vstupnych bodov pre kombinécie algoritmov. Vel-
kost chyby zo zaciatku postupne klesé, pri 13 bodoch sa ustéli a dalej sa uz
vyraznejsie nemeni.

Z grafu tiez vidno, Ze najucinnejsi algoritmus je kombinacia GS(T)+OT.
V tabulke 4.5 st rozpisané vzdialenosti medzi bodmi, ktoré maju na obr. 4.20

Body T GS(T) GS(T)+0T oT GS(OT) Realne
2.3 | 1085.7 (0.53 %) | 1087.1 (0.65 %) | 1088.9 (0.82 %) | 1086.2 (0.57 %) | 1087.5 (0.69 %) | 1080
45 | 686.8 (0.46%) | 6883 (0.25%) | 688.2 (0.26 %) | 686.3 (0.54 %) | 687.7 (0.33 %) | 690
67 | 694.4 (2.12 %) | 693.9 (2.04 %) | 637.6 (1.12 %) | 693.5 (1.99 %) | 693.0 (191 %) | 680
28 | 750.7 (0.57%) | 751.6 (0.45 %) | 7522 (0.38 %) | 751.0 (0.53 %) | 751.8 (0.42 %) | 755
9-12 | 996.0 (0.61 %) | 995.3 (0.53 %) | 994.4 (0.44 %) | 996.1 (0.62 %) | 995.4 (0.54 %) | 990
10-13 | 858.1 (0.79 %) | 857.5 (0.87 %) | 850.0 (173 %) | 857.6 (0.86 %) | 857.0 (0.93 %) | 865
15-16 | 473.9 (0.83 %) | 474.0 (0.86 %) | 470.6 (0.13 %) | 474.7 (0.99 %) | 474.8 (LOL %) | 470
1417 | 1836.1 (0.33 %) | 1837.7 (0.42 %) | 1838.9 (0.49 %) | 1836.5 (0.35 %) | 1833.1 (0.44 %) | 1830

Tabulka 4.5: Vzdialenosti a ich percentudlne vyjadrenie odchylky vypocitanej
a redlnej vzdialenosti pre I11. redlnu scénu.

kotu a teda vieme vypocitané vzdialenosti overit a vyhodnotit.

Hodnoty v tabulke 4.5 sa ziskané pri vstupe 13 bodov, kedy sa velkost
chyby ustalila, vid graf 4.21.

Percentualne najmensia vzniknuta odchylka je medzi bodmi 15 a 16 pre al-
goritmus GS(T)+OT 0.13%, ¢o predstavuje odchylku 0.6 mm. Naopak naj-
vacsia chyba je medzi bodmi 6 a 7 pre algoritmus T 2.12%, ¢o predstavuje
odchylku 14.4 mm. Ur¢itej chyby sa vSak mdézme dopustit aj pri merani vzdia-
lenosti v realnej scéne a skutocéné odchylka potom moze byt este mensia.

Ak by nasim cielom bolo, ¢o najpresnejsie ur¢it vysku postavy (usecka
medzi bodmi 14 a 17), mohli by sme pouzit akykol'vek z danych algoritmov
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Obr. 4.19: Dva pohlady na scénu. Fotografie maji rozmery 6016x 4000 px,
ohniskovi vzdialenost 18mm a CCD=(23.2mm,15.4mm,).
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Obr. 4.20: V spodnej casti obr. su vykreslené usecky medzi zrekonstruovanymi
bodma II1. redlnej scény, ktorych redlne vzdialenosti su zndme.
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Obr. 4.21: Graf priemernej chyby wvypocitanej Ly normou pre IIl. redlnu
scénu. (a) Graf celého rozsahu.(b) Detail grafu pre hodnoty Ly od 4 do 10
mm.

a ziskali by sme spolahlivé vysledky, pretoze pre vSetky algoritmy vychadza
chyba mensia ako 0.5%. Najmensia chyba vychadza pre algoritmus T iba
0.33%, ¢o predstavuje odchylku 6.1 mm.

0s T | GS(T) | GS(T)+OT | OT | GS(OT)
X 5.85| 6.17 6.63 6.12 6.44
Y 8.40 | 847 7.71 8.52 8.59
Z 454 | 4.26 4.52 4.75 4.51
celkovo | 6.31 | 6.31 6.24 6.51 6.52

Tabulka 4.6: Priemerné chyby vzhladom na osi X, Y, Z.

Z tabulky 4.6 vidno, Zze najvicsie odchylky vznikaja v smere osi Y a
naopak najmensie v smere osi Z.
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Zaver

Cielom diplomovej prace bolo pochopit a implementovat algoritmy na rekon-
Strukciu 3D scény, ktoré st pouzivané aj v komerénych softvéroch.

Dolezitym faktorom pre rekonstrukciu 3D scény, postupom popisanym
v préaci, je voI'ba prisltchajucich si dvojic bodov vo fotografidch. Pri nepresne
zadanych dvojiciach 2D bodov budu ziskané 3D pozicie bodov nezodpoveda-
juce reédlnej 3D scéne a pri minimalizacnych algoritmoch méze dojst dokonca
k celkovému zhorSeniu vysledkov. V. mnohych komerénych softvéroch je tento
problém oSetreny dal§imi algoritmami a uZivatelovi staci zadat priblizné po-
zicie bodov.

Ako sme mohli vidiet z vysledkov testovacej scény a realnych scén, mi-
nimaliza¢né algoritmy (metoda gold standard a optimélna triangulacné me-
toda) nedokéazali vzdy zmensit priemerna chybu. Doévody, preco je tomu tak,
treba hladat v samotnom principe tychto algoritmov.

Principom metody gold stanadrd je minimalizovat funkciu rozdielu pre n
odhadovanych suradnic 2D bodov a optimélnych stradnic 2D bodov. Ked
hladame korespondujuce si body, tak najskor hfadame tie, ktoré vieme ur-
¢it Tahko a potom tie obtiaznejsie. Scény nemusia byt natolko ¢lenité, aby
sme vedeli zadat dostato¢ne presne potrebny pocet bodov. Preto pridavanim
bodov do vypoctu médze prist k zhorSeniu vysledkov. Dalsim faktorom je,
Ze v algoritme sa optimalizuje n bodov a na zéklade nich projekéna matica
P’. Zvy$né body su dopocitané na zéklade tychto optimalizécii ziskanou pro-
jekénou maticou P’, ktora nemusi byt optimalna aj pre ne a moze tym dojst
k zhorSeniu priemernej chyby.

Principom optimélnej triangulac¢nej metody je najst najblizsi bod na pri-
slusnej epipolarnej priamke od pociatocne zvolenej pozicie bodu. Kedze epi-
poly a epipolarne priamky st pocitané z odhadovanych pozicii 2D bodov,
nemusia byt dostato¢ne presné a tym sa nezlepSia ani nové pozicie 2D bodov
ziskané touto metodou. Ak by sme poznali presné suradnice epipdlov, metdda
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by bola rozhodne Gcinnejsia.

Jednou z dalsich problematik spojenych s rekonstrukciou 3D scény je
kalibracia kamery. Pri fotografidch ziskanych kamerou s va¢sim zakrivenim
Sosovky nie je mozné ziskat dobré vysledky bez pouzitia niektorej z kalibrac-
nych technik. Tato problematika je velmi obsirna a pre kazdua scénu indivi-
duéalna. KedZe pri nasich realnych scénach nebolo nutné kalibrovat fotografie,
blizsie sme sa tejto problematike nevenovali.

Vysledky uvedené v kapitole 4 st dokazom, Ze ak uzivatel zadava dosta-
to¢ne presné pozicie dvojic 2D bodov a nemé velké zakrivenie SoSovky, je
mozné ziskat 3D body velmi blizke redlnym poziciam v scéne aj postupom
popisanym v tejto praci.

60



Literatura

[1] R. Hartley, A. Zisserman: Multiple View Geometry in Computer Vision,
Cambridge University Press, ISBN: 0521540518, 2003

[2] W. Press, B. Flannery, S. Teukolsky, and W. Vetterling: Numerical Re-
cipes in C, Cambridge University Press, 1988

[3] http://www.evim.stuba.sk/ ~ velichova/ Geometria/ PREDNASKY/predB1.htm
[4] https:/ ] en.wikipedia.org/wiki/ Affine_ geometry

[5] https://en.wikipedia.org/wiki/ Projective_ geometry

61



