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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je spracovanie problematiky odhadu fundamentélnej
matice, implementovat a navrhnit nové algoritmy na jej odhad, ktoré vyuzivaja pod-
mienku vyplyvajicu z planarneho pohybu a experimentalne vyhodnotit takéto algo-
ritmy s algoritmami pre obecny pohyb z pohladu presnosti a rychlosti vypoctu. V préci

je skumany algoritmus, ktory na odhad vyuziva 6 bodovych korespondencii.

KTlacové slova: matica, rotacia, translacia
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Abstract

Abstract in the English language (translation of the abstract in the Slovak language).
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Uvod

Cielom prace bude spracovat prehlad problematiky odhadu fundamentalnej matice,
navrhnut algoritmy na jej odhad, ktoré vyuzivaju podmienku vyplivajicu z planar-
neho pohybu a experimentalne vyhodnotit takéto algoritmy v porovnani s algoritmami

pre obecny pohyb najmé z hladiska presnosti a rychlosti vypoctu.



Uvod



Kapitola 1

Zaklady dierkovej komory a

fundamentalnej matice

Tato kapitola je zamerané na projekciu dierkovej komory. Jej hlavnym cielom je obo-
znamit ¢itatela s geometrickym zobrazenim obrazu pomocou kamery, algebraickym
vyjadrenim vlastnosti kamery a priblizit problematiku algoritmov slaziacich na vypo-
¢et fundamentélnej matice. Zamyslana suradnicova sistava je pravouhla 3-rozmerna

(Euklidovsky priestor).

1.1 Zaklady projekcie dierkovej komory

Dierkova kamera popisuje zobrazenie bodu z 3-rozmerného priestoru do 2-rozmerného

priestoru. Tento model je pouzitelny na modelovanie vac¢siny modernych kamier.

Predstavme si tmavi miestnost (komoru) s malou dierkou v stene. Ked sa niekto
pozrie cez dierku, uvidi prevrateny obraz objektu z vonku, ten moéze byt tazko viditelny,
preto by mal byt objekt svetly, pre ulahc¢enie prieniku svetla cez dierku do komory. Pre

zjednodusenie viditelnosti v komore sa pouzivaji SoSovky, tie ulah¢uju Sirenie svetla.

Deje sa to tak vdaka lomu svetla, to prechadza cez SoSovku, ta spdsobuje to, Ze
svetlo sa §iri rozdielne vnitri a mimo SoSovky. Svetelny 1ué¢, ktory vnika do SoSovky
paralelne s optickou osou opusti Sosovku cez ohnisko a vznikne tak prevrateny obraz

na druhej strane Sosovky. Tento proces je geometricky zobrazeny na Obr. 1.1.
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Obr. 1.1: Preniknutim svetelného lic¢a do SoSovky vznikne prevrateny obraz p predmetu
P na druhej strane soSovky. P - predmet, p - obraz, F}; - ohnisko SoSovky, f - ohniskova
vzdialenost, Z - vzdialenost predmetu od ohniska, z - vzdialenost obrazu od ohniska,

Y - vyska predmetu, y - vyska obrazu [6].

Modelom dierkovej kamery mozeme urcit vysku obrazu y pomocou nasledujucej

rovnice:
Y
—=—sy=—f—= 1.1
y=-I7 (L.1)

pricom Y je vyska predmetu, f je ohniskova vzdialenost, Z je vzdialonost predmetu

od ohniska a z je vzdialenost obrazu od ohniska.
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Obr. 1.2: Centre of projection vyjadruje stred kamery, focal length f vyjadruje ohniskovii

vzdialenost, image vyjadruje obraz a object vyjadruje zobrazovany predmet.

Obraz je umiestneny pred kamerou [6]. Aby sme nedostali prevrateny obraz za So-

Sovkou, oto¢ime znamienka x-ovej a y-ovej osi. Tym vznikne zobrazenie m dané rovnicou



1.2. EPIPOLARNA GEOMETRIA )

X
TR R X —7=7(X)= 17 (1.2)
¥
Z
Homogénne suradnice sluzia na zobrazenie objektov z 3-rozmerného do 2-rozmerného

priestoru. Pouzitim homogénnych stiradnic v tomto systéme je perspektivna transfor-

mécia dana nasledujicou rovnicou:

= K [R[t] X (1.3)

IS
Sl
Il
S
_ < R

V rovnici (1.3) st dve matice K a [R|f], kde K vyjadruje vlastnosti soovky (8kélo-
vanie, opticka vzdialenost), hovori sa jej tiez matica vnttornych parametrov, [R]ﬂ je
takzvana matica vonkajsich parametrov a vyjadruje umiestnenie kamery prostrednic-
tvom jej rotacie R a translacie . V pripade ak méame iba jednu kameru tak si mozeme
urcit, ze opticky stred kamery je v pociatku sturadnej ststavy a jej osy si zarovnané,
tak Ze z-ova os lezi kolmo na zobrazovaciu rovinu a zvy$né dve osi st zarovhané so

siradnou rovinou. V takom pripade budi tieto matice v tvare:

f s pa 100 0
K=|0 f p|.B=10o10|,= [0 (1.4)
00 1 001 0

Parameter s v matici K je parameter skosenia, u vacsiny je rovny nule, f vyjadruje

opticki vzdialenost SoSovky kamery a (p,, p,) st siradnice hlavného bodu.

Sucin K [R|ﬂ sa tiez oznacuje ako P. Maticu P nazyvame maticou projekcie dier-

kovej komory.

Zobrazenie bodu z 3-rozmerného priestoru do 2-rozmerného priestoru skalovanim
optickej vzdialenosti a delenim stradnicou Z nie je linedrna transforméacia (sposobené
delenim Z), to stazuje invertovatelnost matice (k matici neexistuje inverzné matica).
D4 sa tomu predchadzat tak, Ze za Z dosadime konStantu A > 0, ktora vyjadruje

vzdialenost objektu od kamery a tym dostaneme rovnicu 1.5

Ar = K [R|f] X (1.5)

1.2 Epipolarna geometria

Epipolarna geometria popisuje vztah medzi dvoma pohladmi na jednu scénu z rdznych

pozicii. Zavisi od vnutornych parametrov kamier. Umoznuje uréit polohu 3D bodu v
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priestore vzhladom na jeho 2D projekciu z dvoch obrazov.
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Obr. 1.3: Dve kamery s optickymi centrami o; a 0, snimaji bod X, ktorého obrazy

“2

st 7 a x9. Prieniky tsecky (01, 02) s kazdou rovinou obrazu sa nazyvaju epipoly e;
a ey. Prieniky epipolarnej roviny (o1, 02, X) a rovinou obrazu sa nazyvaju epipolarne
priamky [y, ls. R vyjadruje rotéciu kamery a 7" vyjadruje jej translaciu. Kazdy snimany

3D bod ma vlastni epipolarnu rovinu, avak epipoly zostavaju zachované [7].

1.3 Fundamentalna matica

Fundamentéalna matica algebraicky vyjadruje vztahy v epipolarnej geometrii. Ak mame
dve kamery K a K’, jednama R =1, { = 0 a druha mé nejaké R a t, potom predpis

pre fundamentalnu maticu je mozné zapisat ako 1.6 (3|
F=K"T[t,RK™! (1.6)

Je to 3 x 3 singularna matica oznacovana pismenom F' (¢ize det(F) = 0). Tato matica
obsahuje vSetky informécie o pozicii dvoch kamier, ktoré vieme z obrazov ziskat. Ma 7
stuphiov volnosti a plati rank(F) = 2.

Ak je bod X v 3D priestore zobrazeny ako Z v prvom obraze a z' v druhom obraze

potom zobrazené body su vyjadrené vztahom

& Fi =0 (1.7)
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Danim dostato¢ného poé¢tu (aspon 7) takychto bodov je mozné vypocitat neznamu
fundamentélnu maticu F. Kazda bodova zhoda x = (z,y,1)T a x’ = (2, ¢/, 1)7 je line-
arna rovnica v neznamych elementoch matice F'. Koeficienty tejto rovnice st vyjadrené
pomocou sturadnic x a z’. Rovnica zodpovedajica bodom (z,y,1) a (z/,4/,1) je 1.8, je
to vlastne prepis pévodnej rovnice

1.7

drfi+a'yfro+ 2 fis v aefo +yyufo+y fas+afa +yfse+ fiz=0 (1.8)

Oznacme f 9-vektor pozostavajuci z prvkov F' v poradi podla radov. Potom (1.8)

mozno vyjadrit ako skaldrny sicin vektora

(&', 2"y, 2 y'e, vy, 2y, 1) f =0 (1.9)

7 mnoziny n bodovych zhod dostaneme mnozinu linedrnych rovnic

hxy 2hyr 2 v Y vy omo oy 1
Af = : S o o =0 (1.10)
oy TYn o YT YViyUn Ve T yn 1

Toto je homogénny systém rovnic. Aby existovalo rieSenie, matica A musi obsahovat
nanajvys$ 8 rovnic, z dévodu ekvivalencii vo¢i ndsobeniu matice skaldrom, ktoré vznika
kvoli homogénnym suradniciam. Ak st data kvoli Sumu nepresné, potom moze A mat
hodnost 9, vtedy je mozné najst rieSenie najmensich Stvrcov. Pre f to je singularny
vektor zodpovedajtci najmensej singularnej hodnote A, &ize poslednému stlpcu V v
SVD dekompozicii A.

SVD (singular value decomposition) matice A € R™*" je rozklad matice na 3, ktorych

suc¢in vytvori maticu A.

A=USV" (1.11)

Kde U € R™™ (Tava singularna matica) a V- € R™™ (prava singularna matica) st
ortogonalne matice a S € R™*"™ je diagonalna matica a obsahuje singularne hodnoty

matice A.

1.3.1 8-bodovy algoritmus

Existuje viacero sposobov ako vypocitat fundamentalnu maticu. Jednym z nich je 8-
bodovy algoritmus.
Pouzitim matice A tvorenej najmenej 8 bodovymi korespondenciami ziskame singu-

larny vektor f zodpovedajici najmensej vlastnej hodnote ziskanej pomocou SVD de-

kompozicie matice A. To minimalizuje |Af| kym |f| = 1. Toto rieSenie nezarucuje,
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ze vysledna matica F bude singuldrna. Singuldrnu maticu F' ziskame pouzitim SVD
matice F' = Udiag(oy,02,03)V7. Potom F mé tvar

1.12, pre tuto maticu plati, Ze rank(F) = 2 a zaroveii minimalizuje ||F - F/].

F = Udiag(o,,0,,0)V7" (1.12)

1.3.2 7-bodovy algoritmus

Dalsim spdsobom vypocditania fundamentalnej matice je takzvany 7-bodovy algoritmus.
Pouzitim linearneho systému (1.10), kde matica A bude zlozena zo 7 vektorov, takze
matica A bude mat hodnost 7. To znamen4, Ze jadro ma dva rozmery. Pouzitim SVD
ziskame dva vektory ]?1 a f;, ktoré urc¢uju bazu jadra. To znamena, ze F' je linedrnou

kombinéciou matic F} a F5.

F=aF+(1—a)F (1.13)

Pre najdenie F', treba vyrieSit rovnicu:

det(F) = det(aF) + (1 —a)F3) =0 (1.14)

Tato rovnica je kubickd s neznamou a, moze mat 1, alebo 3 redlne korene. Imagi-

narne korene neuvazujeme ako rieSenia lebo F' je realna.

1.3.3 Esenciidlna matica

V pripade, Ze st kamery kalibrované, méZeme potom definovat £ = K 'z a2’ = K~ 'a/.
Vdaka tomu postupnymi tpravami rovnice 1.7 dostaneme:

0= 2"F7 =" KTFKF = o/ " KK T[fl,RK K7 = 2" [f{l,RE = «/"EZ = 0
(1.15)
Z rovnice 1.15 vyplyva:
E = [t].R (1.16)

Maticu E nazyvame esenciadlna matica a je to matica, ktora zodpoveda pohladom dvoch

kalibrovanych kamier. Tiez z tejto rovnice vyplyva 1.17.
E=K'FK (1.17)

E ma vlastnost rank(FE) = 2 a ma dve singularne hodnoty, ktoré si rovnaké, ¢ize
SVD E vyzera nasledovne:
E = Udiag(o,0,0)VT (1.18)

Z ¢oho plynie, 7e esencidlna matica méa 5 stupnov volnosti, ¢o je o 2 menej v porovnani

s fundamentalnou maticou.
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Ziskanim fundamentalnej matice je mozné vypocitat rota¢ni maticu R a transla¢ny
vektor ¢ za pomoci esencialnej matice (1.15).

Esencialna matica vzniké su¢inom asymetrického translacného vektora [f], funda-
mentalnej matice a matice vnitornych parametrov R 1.16. Na ziskanie [f] a R budeme

potrebovat dve matice W a Z.

0
0 0 Z=|-10 0 (1.19)
0 1

Ked dekompozicia E za pomoci SVD vyzerd E = Udiag(1,1,0)V’ dostaneme:

[t]l, = UZU'R = UWVTaleboUWTVT (1.20)

Vysledkom st 4 konfiguracie, 2 podla vyberu R a 2 zmenou znamienta ¢, avSak len

jedna z tychto 4 konfiguracii je spravna pre body, ktoré si pred kamerami.

1.3.4 Dekompozicia fundamentalnej matice

Fundamentélnu maticu mozno rozlozit na symetrickti a asymetricka ¢ast. Symetricka

cast je oznacovana ako F, a asymetricka ako F,.
F,=(F+F"))2 F,=(F—-F"))2 (1.21)

Z rovnic 1.21 vyplyva, ze F' = F, + F}.
Matica F je symetrickd a ma 5 stupiiov volnosti a plati pre u rank(F;) = 3. Matica
F, je antisymetricka, méa 2 stupne volnosti. Jej tvar sa da zapisat ako F, = [1,],, kde

2, je nulovy vektor F,.

1.4 Fundamentilna matica pre pripad planarneho po-
hybu

Aby dve nasnimané snimky spliali podmienku planarneho pohybu musi platit, Ze os
rotacie je kolma na translacny vektor. Pre symetricka ¢ast fundamentalnej matice F
oznacovani ako Fy, potom plati rank(F;) = 2. Podmienka det(Fy) = 0 redukuje pocet
stupnov volnosti matice F'. Fundamentalna matica F' ma 7 stupiiov volnosti, avSak pri
planarnom pohybe je to len 6 stupniov volnosti, ¢o znamena, Ze na vypocet matice F’

v pripade planarneho pohybu teoreticky stac¢i 6 bodovych korespondencii.



10KAPITOLA 1. ZAKLADY DIERKOVEJ KOMORY A FUNDAMENTALNEJ MATICE



Kapitola 2
Pouzité technologie

V tejto kapitole st technologie, ktoré boli pouzité pri implementacii odhadu funda-
mentalnej matice, ako napriklad programovaci jazyk a kniznice. Spomenuté su tu aj
niektoré metody z kniznic, ktoré boli pouzité v tejto praci. Okrem nizsie spomenutych
boli vyuzité aj kniznice SciPy [10] a Matplotlib [4].

2.1 Python

Python je jeden z najpopulérnejsich programovacich jazykov. Vznikol v roku 1991 po-
vodne ako skriptovaci jazyk. Vyuzivany je nie len v softvérovom vyvoji ale aj pri vedec-
kych vyskumoch a analyze adajov. Tento jazyk méa jednoduchu syntax, ktora sa velmi

podoba prirodzenému jazyku a robusna kniznicu modulov [9].

2.2  Numpy

Numpy je kniznica pre programovaci jazyk Python. Pouziva sa pre pracu s vektormi a

maticami, okrem matematickych funkcii poskytuje aj metody linearnej algebry [2].

2.3 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je, ako z nazvu vyplyva, open-source kniz-
nica, ktora obsahuje viac ako 2500 optimalizovanych algoritmov zameranych na poci-

tacové videnie ale aj strojové ucenie [1].

2.4 PoseLib

Tato kniznica poskytuje vypoc¢ty na odhad polohy kamery, hlavne na kalibrované prob-

lémy odhadu absolttnej polohy z réznych typov korespondencii [5]. PoseLib je pisana

11
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v C++, ¢im je zarucené rychlost vypoctu.

V tejto préaci som pouzivala funkciu estimate fundamental(...), ktord implemen-
tuje 7-bodovy algoritmus na vypocet fundamentilnej matice. Do tejto kniznice som
doimplementovala metédu estimate planar fundamental 6pt(...), t4 pocita funda-

mentalnu maticu pomocou 6-bodového algoritmu.



Kapitola 3

Vysledky

Implementované algoritmy sme testovali na realnych aj vygenerovanych datach. Expe-
rimenty na realnych datach boli vykonavané pomocou Freiburg dataset [8]. Vysledky
testov st porovnavané podla odchylky vypoctu rotacnej matice, odchylky vypoctu
translacie a podla rychlosti vypoctu, taktiez st porovnévané vysledky s nelinearnou

optimalizaciou a bez nelinearnej optimalizacie.

3.1 Odchylky vypoctu rotacnej matice

3.1.1 Testovanie na readlnych datach

. .
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Obr. 3.1: Na grafe je zobrazena priemerna odchylka rota¢nej matice v stupiioch a

median odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus s nelinearnou optimalizaciou.
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Obr. 3.2: Na grafe je zobrazenéd priemernd odchylka rota¢nej matice v stupfioch a

medidn odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus bez nelinearnej optimalizécie.

3.1.2 Testovanie na vygenerovanych datach
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Obr. 3.3: Na grafe je zobrazena priemerna odchylka rota¢nej matice v stupiioch a

medidn odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus s nelinearnou optimalizaciou.
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Obr. 3.4: Na grafe je zobrazena priemerna odchylka rota¢nej matice v stupiioch a

median odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus bez nelinearnej optimalizécie.
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3.2 Odchylky vypoc¢tu translacie

3.2.1 Testovanie na realnych datach

30
25
20
15

10

o w

P T o ——
P M o ——
P T o ——
CyE e
P M e o ————
P o —
S

median
median
median
median
median
median

90°+20° 90°+30° 90°+35°

0
(=}
+
[N
o
Yol
o
o
+
[N
wv
°
o)
(=}
o
I+
N
(93]
°

90° 90°+5°

B 7-bodovy algoritmus  m 6-bodovy algoritmus

Obr. 3.5: Na grafe je zobrazena priemerna odchylka translacie v stupfioch a median

odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus s nelinedrnou optimalizaciou.
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Obr. 3.6: Na grafe je zobrazenéa priemerna odchylka translacie v stupfioch a median

odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus bez nelinearnej optimalizacie.
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Obr. 3.7: Na grafe je zobrazena priemerna odchylka translacie v stupfioch a median

odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus s nelinedrnou optimalizaciou.

30
25
20
15

10

P T T e ——
S [ g S

o [V, ]

Median o —
Median o —
median e ——

P T T e ——
median e —
P e e ——
Median o —
M e e ———
Median o —
M e ——
mMedian e —

P M e e ——

median e —

priemer

90° 90°+5° 90°+10° | 90°+15° 90°+20° 90°+25°

(Vo]
o

°
I+
w
o

°

90°+35°

B 7-bodovy algoritmus W 6-bodovy algoritmus

Obr. 3.8: Na grafe je zobrazena priemerna odchylka translacie v stupfioch a median

odchylky pre 7 bodovy a 6 bodovy algortimus bez nelinearnej optimalizacie.
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3.3 Porovnanie rychlosti vypoctu

Pri vypoctoch bol pouzity pocitac¢ s procesorom Intel Core i7-11800H s 2.30GHz frek-

venciou.

3.3.1 Rychlost vypoc¢tu na realnych datach

Tabulka 3.1: Casy pre 6-bodovy algortimus na redlnych datach

Nelinearna optimalizéicia

Median (s)

Priemer (s)

Ano
Nie

0.09907984733581543
0.08508753776550293

0.1813245180114827
0.166414894539102

bodovym algoritmom z datasetu.

Tabula 3.1 obsahuje medidn a priemer rychlosti vypoc¢tu fundamentalnej matice 6-

Tabulka 3.2: éasy pre 7-bodovy algortimus na redlnych datach

Nelinearna optimalizacia Medién (s) Priemer (s)
Ano 0.058992862701416016 | 0.0720857769028089
Nie 0.05665898323059082 | 0.07022902026704228

Tabula 3.2 obsahuje medidn a priemer rychlosti vypoc¢tu fundamentalnej matice

7-bodovym algoritmom z datasetu.

3.3.2 Rychlost vypoétu na vygenerovanych datach

Tabulka 3.3: éasy pre 6-bodovy algortimus na vygenerovanych datach

Nelinearna optimalizécia

Mediéan (s)

Priemer (s)

Ano
Nie

0.5144845247268677
0.18655717372894287

1.2272588185469309
0.831988910039266

bodovym algoritmom z vygenerovanych dat.

Tabula 3.3 obsahuje median a priemer rychlosti vypo¢tu fundamentalnej matice 6-

Tabulka 3.4: éasy pre 7-bodovy algortimus na vygenerovanych datach

Nelinedrna optimalizacia

Mediéan (s)

Priemer (s)

Ano
Nie

0.049999356269836426
0.04899179935455322

0.05088132411241531
0.04952277491490046
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Tabula 3.4 obsahuje median a priemer ¢asu vypoc¢tu fundamentélnej matice 7-

bodovym algoritmom z vygenerovanych dat v sekundach.
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Priloha A: obsah elektronickej prilohy

V elektronickej prilohe prilozenej k praci sa nachadza zdrojovy koéd programu a si-
bory s vysledkami experimentov. Zdrojovy kod je zverejneny aj na strankach https:
//github.com/xEvickA/planar_scripts a https://github.com/xEvickA/PoseLib.
Dataset, ktory bol pouzivany pri préci je na stranke https://cvg.cit.tum.de/rgbd/
dataset/freiburgl/rgbd_dataset_freiburgl_xyz.tgz a stbory s vysledkami expe-
rimentov st na stranke https://drive.google.com/drive/folders/1Y9y1GGe60BMItcuDEMOkuF

usp=sharing.
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