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1 Uvod do rozsifené reality

Rozsifena realita (Augmented Reality, zkracené AR) [1] je variace virtualni reality (Virtual
reality, VR). VR kompletné pohlti uzivatele do uméle vytvoreného prostiedi, béhem ¢ehoz
nevidi okolni svét. AR naopak necha uzivatele vidét realny svét, ale vklada do néj virtualni
predméty, jez ho prekryvaji, nebo se s nim spoji. AR okolni prostiedi pouze dopliuje misto
jeho tplného nahrazeni. Tvori tak mezi¢lanek realného svéta a virtualni reality.

Nekteri vyzkumnici definuji AR tak, Ze je k jeho pouziti potieba Head-Mounted Dis-
play (HMD), coz jsou piistroje, které se nasadi na hlavu a umoziuji vidét virtualni ob-
jekty nebo prostredi. To ale limituje AR na urcité technologie, proto jsou v této praci AR
definované jako systémy, splhujici tyto tfi charakteristiky:

e Kombinuji realné a virtualni - Reédlné prostredi s virtualnimi, umélymi objekty
se muze prekryvat a uzivatel uvidi oboji.

e Jsou interaktivni v realném case - Interakce s virtualnimi objekty jsou prova-
dény ihned, aniz by uzivatel musel dlouho c¢ekat.

e Jsou registrované ve 3D - Virtualni objekty, at uz 2D nebo 3D, jsou vkladany
to realného, 3D prostifedi. Musi byt vlozeny do presné pozice a hloubky.

Tato definice dovoluje pii zachovani zakladi AR i jiné technologie nez HMD, naptiklad
vyuziti mobilniho telefonu nebo webkamer [2]. AR umoznuje uzivateli ziskat o prostiedi in-
formace, které by pouze svymi smysly ziskat nemohl. Zlepsuje vniméni realného prostiedi
a interakci s nim, ¢imz mu muze uleh¢ovat praci v readlném svéte.

1.1 Aplikace

V nésledujicich odstavcich jsou vypsany priklady obort, jez vyuzivaji rozsifenou realitu.
AR je v nich vyuzito ke zjednoduseni ¢i zpfesnéni prace vykonévané pracovnikem v daném
oboru. Postupem ¢asu se tyto technologie stale zlepsuji a pribyva vice a vice moznosti pro
jejich aplikaci [3].

1.1.1 Lékarstvi

AR se vyuziva jako pomucka pro $koleni chirurgtu a vizualizaci operaci — viz Obrazek 1.
Umoznuje dikladnou vizualizaci pacienta, coz mé za nasledek moznost zmenseni operac-
nich zakroku a tim padem sniZeni pooperacnich traumat.

Dalsi moznosti vyuziti je kombinace lidského zraku s daty ziskanymi pomoci AR ve
stejném case, "promitani" dat pfimo na pacienta a tim usnadnéni lokalizace a upresnéni
mista zakroku.



Obrazek 1: Priklad AR v lékafrstvi

1.1.2 Vyroba a opravy v primyslu

AR muze zobrazovat instrukce nejen jako textové a obrazkové manudly, ale i jako projekeci
piimo do prostoru, kde je jich potfeba — viz Obrazek 2. Mohou se zobrazovat krok za
krokem, byt pohybliva, presné ukazovat body, které, kde a kdy se maji vykonavat. Diky
nazorné ukazce postupu je tedy mozné dojit ke zrychleni prace, aniz by byla zhorSena jeji
kvalita. AR se da také vyuzit k efektivnimu zaucovani novych pracovnikia do pracovniho
procesu.

Obréazek 2: Priklad AR ve vyrobé

1.1.3 Anotace a vizualizace

Dalsi vyuziti rozsifené reality je anotace objektu a prostiedi vefejnymi informacemi za
predpokladu pristupu do verejnych databézi. Anotace je mozné pripnout pfimo k objek-
tum, takze pri pohledu na néj je s urc¢itym vybavenim moZzné rovnou ¢&ist informace k
nému pripojené — viz Obréazek 3. Vyuziva se toho naptiklad pro orientaci v knihovné, pro
popis jednotlivych ¢asti stroji nebo vlozeni navrhi budov do scenérie, aby bylo mozné
posoudit, jak by na svém misté skutecné vypadaly.
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Obrazek 3: Priklad AR anotace

1.1.4 Planovani cest robotu

Ovladani robotu muze byt mnohdy pfilis naroéné, obzvlast kdyz je ve velké vzdalenosti a
odezva je pomalé. V téchto pripadech je snazsi ovladat jen virtualni model, ktery umoznuje
predvidat chovani skute¢ného robotu v realném case. Vysledky jsou poté pfimo zobrazeny
v realném svété. Pokud jsou zadouci, uzivatel necha skutecného robota provést ovéreny
plan.

1.1.5 Zabava

Ve filmaistvi je mozné zasadit herce stojicitho pred zelenou plochou do libovolného vir-
tudlniho 3D prostiedi v redlném case. Dal$i mozné vyuziti je aplikace v interaktivnich
hrach, jakou je naptiklad Pokémon GO, kterou je mozno vidét na Obrazku 4. Ve hie je
pres kameru mobilu vidét realné prostiedi a do néj jsou vlozeny virtualni postavicky. Tyto
hry se stavaji velmi tspésnymi, prolnuti redlného a virtualniho je lakavou zabavou.

Obréazek 4: Priklad AR pro hru



1.1.6 Letectvo

AR pomahé pilottiim pfi letu zobrazovanim informaci do jejich zorného pole, aniz by kom-
pletné prekryvalo vyhled nebo piloty nutilo k uhybani pohledem. Stejné miize poméhat i
pri stfelbé nebo mifeni na ter¢ a podobné, coz ukazuje vyhled z kokpitu obohacen o AR
na na Obrazku 5.

Obrazek 5: Priklad AR v letectvi

1.2 Charakteristika

AR mizZe do realného prostiedi objekty vkladat, ale i "odstranovat". Je mozné prekryt
predmét, ktery chceme nechat zmizet, pridanim vrstev zobrazujicich pozadi daného pred-
métu.

Rozsifenou realitou je mozné nahrazovat vice smysli, nez jen zrak. Za pouziti sluchatek
se uzivateli pousti zvuky, které se v realné scéné momentalné nevyskytuji. Kdyz jsou
sluchéatka zvukotésna, mikrofony se nahravaji okolni zvuky a z nich se daji urcité ¢asti
vyfiltrovat. Timto uzivatel nemusi slySet vSe, co by slySel ve skutecnosti, ale jen to, co
mé v daném pripadé slySet. Dalsi moznosti je pouziti specidlnich rukavic se senzory, které
umoznuji pii dotyku zménit hmatové vjemy uzivatele.

1.3 Optické versus video technologie

Jsou zde dva hlavni zptsoby, kterymi je mozné AR realizovat: optické a video technologie
[4]. Rozdily mezi nimi, jejich vyhody i nedostatky jsou popsané v nésledujicich odstavcich.
Optické HMD jsou predméty ke kombinovani virtualniho a realného. Jsou to Head-
Mounted Displaye, které umoznuji vidét realné prostiedi, do kterého v redlném case vkla-
daji virtualni predmeéty. Video HMD neumoznuji uzivateli skrz sebe vidét realny svét.
Optické HMD vkladaji propustné kombinatory pred o¢i uzivatele. Tyto kombinatory
umoznuji uzivateli vidét skrz né i realny svét. Jsou také c¢astecné reflekéni, takze uzivatel
vidi virtualni predméty v odraze z monitort na hlavé. Optické kombinéry jsou vlastné
polopropustna zdcadla, ¢imz redukuji mnozstvi svétla, které z realného prostiedi propusti,
aby mohly do vyhledu uzivatele pustit i svétlo z monitori. Nékteré kombinatory zase



propousti svétlo pouze o urcitych vlnovych délkach. Kdyz je pristroj vypnuty, chova se
jako slune¢ni bryle.

Video HMD funguji na principu kamer pridélanych na hlavé. Kamery nahrazuji pohled
na realny svét. Video z téchto kamer je kombinovano s grafickymi obrazy vytvorenymi
generatorem scén, kombinujici realné a virtualni.

Slozeni videa miize byt provedeno nékolika zptisoby. Jednim z jednoduchych zptisobii je
chroma-klicovani. V pocitacovém grafickém prostiedi, kde se vyskytuji vytvorené virtualni
predméty, je pozadi nastaveno na specifickou (nejcastéji zelenou) barvu, kterou na sobé
zadny z virtualnich predméti nema. Pak je na zelenou plochu promitnuto video z nahravky
realného svéta, ¢imz se obrazy slozi. Sofistikovanéjsi zptsoby vyuzivaji informaci o hloubce
prostiedi, coz umoznuje i prekryvani virtualnich objektt redlnymi.

Dalsim zptsobem je zobrazovani rozsifené reality na monitoru pocitace, tabletu nebo
mobilntho telefonu. V tomto pfipadé pohyblivé nebo statické kamery nahravaji prostiedi,
generator scény je pak zkombinuje s virtualnimi objekty a vysledek promitne na monitoru.
Uzivatel nemusi mit na hlavé zobrazovaci zafizeni, sta¢i mu divat se na obrazovku. V
praktické ¢asti této prace bude zkouména pravé moznost vyuzit k AR kameru.

1.3.1 Vyhody optickych technologii

Optické smésovani obrazi je jednodussi a levnéjsi. Ma totiz jen jeden proud videa, vir-
tualni obrazy. Smésovani video technologii pracuje s videem realného svéta i virtualnimi
objekty, coz mize navodit casové zkresleni, a oba proudy musi byt spravné synchronizo-
vané. Optické technologie se tomuto problému vyhnou.

Optické systémy se potykaji s mirnym zkreslenim vzniklym priichodem obrazu optic-
kou soustavou bez jeho moznosti tprav. Jejich celkova implementace je vsak jednodussi.

Video smésovani limituje to, co uzivatel vidi, podle rozliseni zobrazovaci jednotky. U
optického jsou ovlivnény jen virtualni obrazy, protoze uzivatel vidi realny svét bez pomoci
videi.
na rozdil od video HMD, které toto neumoznuje. Kdyz je vypnuto, nelze pies néj vidét.

U video technologii dochazi k "posunu" oc¢i. Kamery totiz nejsou na uplné stejném
misté, jako o¢i uzivatele, proto se zda, ze uzivatel vidi svét z trochu jiné perspektivy,
nez je zvykly. Tato nevyhoda se musi opravit pomoci zrcadel, kteréd posunou opticky tok
do uzivatelovych oé¢i. Tento posun ale neni problémem pro optické displeje. Oko se miize
otacet vzhledem k pozici HMD a chyby vysledki jsou malé.

1.3.2 Vyhody video technologii

Zakladni problém optickych technologii je, ze virtualni objekty nezakryji dokonale ty
readlné, protoze optické kombinéry propousti svétlo z virtualniho i realného zdroje. Je
slozité udélat optické HMD, které by svétlo propoustélo jen selektivné. Redlny svét je
zameéfen jen na jeden bod optické cesty, na oko uzivatele, neprochazi tedy zadnymi filtry
a tak podobné. Proto zde musi byt dvé mista, kde je obraz v zaméreni, lidské oko a
pak dalsi problémy, jako naptiklad nejasnost a prithlednost virtualnich predméti. Video
technologie je v tomto ohledu mnohem flexibilnéjsi, reédlné i virtualni obrazy ma v digitalni
podobé, ¢imz se vétsiny z téchto problému zbavuje.

Zkresleni u optickych systému je funkei radialni vzdalenosti od optické osy. Cim dal
od centra obrazu se uzivatel divé, tim vétsi je zkresleni. Z optickych systémi je mozné



toto zkresleni odstranit, ale vyzaduje to spoustu vypocti. S optickymi technologiemi je
digitalné, protoze systém nema k manipulaci digitalizovany obraz realného svéta.

Video technologie nabizi zpiisob, jak redukovat nebo se vyhnout problémtm zptisobe-
nych docasnymi ¢asovymi nesoulady mezi readlnymi a virtualnimi obrazy. Optické HMD
poskytuji okamzity pohled na realny svét, ale pohled na ten virtudlni miva zpozdéni. U
video technologii je mozné posilat se zpozdénim video redlného svéta, aby bylo sehrané s
tim virtualnim. Toto muze predstavovat komplikace napiiklad pti pohybu uzivatele, ale
pro nékteré aplikace to je vyhodou.

Optické technologie maji jen jednu informaci o poloze uzivatelovy hlavy a to z head
trackeru. Video technologie maji k dispozici digitalizovany obraz redlného svéta, ze kte-
rého lze lokaci urcovat také. U video technologii je také snazsi sjednotit jas realnych a
virtualnich obrazu.

1.4 Zaostreni a kontrast rozsirené reality

ZaostTeni muze byt problémem pro oba typy technologii. Idealné se mé realné s virtualnim
shodovat. Na videu zalozené systémy kombinuji virtualni a realné obrazy a vkladaji je
do stejné vzdélenosti na monitor nebo HMD optiku. V zavislosti na hloubce ostrosti
kamery ale nemusi byt nékteré ¢asti readlného svéta ostré. Na TeSeni tohoto problému
existuji metody, které umoznuji zaostrit vSechny objekty nezévisle na vzdalenosti. Také
se pouzivaji samozaostiovaci cocky.

U optickych technologii je svét vidén presné tak, jak je ve skutecnosti, ale virtualni
predméty jsou vSechny promitany do stejné vzdalenosti. To miize zptisobovat, Ze neni
mozné oboji vidét ostie zaroven.

Problémy s kontrastem vznikaji, protoze se zobrazovaci prostfedky nemohou vyrovnat
svym rozsahem lidskému oku a jeho vniméni svéta. Pro optické systémy je to problema-
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kdyz je realné prostiedi prili§ tmavé, muze byt zastinéno virtualnimi objekty.

1.5 Porovnani s virtualni realitou

e Pfenosnost

U virtualni reality musi c¢lovék zistavat na omezeném misté, nema prilezitost se
volné pohybovat v prostoru. Nékteré AR aplikace vSak podporuji uzivatele, ktery
chodi v rozlehlém prostiedi. Generator scény, HMD a sledovaci systém musi byt
samostatné a schopné prezit vystaveni prostiedi.

e Generétor scény

Vykreslovani neni pro AR hlavnim problémem. VR systémy maji mnohem vétsi
pozadavky na vytvareni realistickych obrazi, protoze naprosto nahrazuji realitu
virtuadlnim prostfedim. V. AR virtualni obrazy realitu pouze dopliuji. V mnoha
aplikacich ani nemusi byt prilis realistické, aby poslouzily ucelu.

e Zobrazovaci zarizen{

Tady ma AR opét méné prisné pozadavky nez VR. Rozliseni monitoru v optickém
HMD miize byt nizsi, nez by uzivatel toleroval v aplikaci VR, protoze opticky HMD
nezmensuje rozliseni skute¢ného prostiedi.



e Sledovani a snimani

V tomto pripadé jsou vyssi a piisnéjsi pozadavky naopak kladeny na AR. Virtualni
reality se tento problém tyka jen v pripadé sledovani pohybu hlavy uzivatele, aby se
posuny thlu pohledu ménily i ve VR. AR ale musi sledovat pfesnou polohu, aby bylo
schopno vkladat virtudlni predméty presné na sva mista, jinak by se mohlo stat, ze
by stul levitoval uprostied mistnosti. Tento problém je blize popséan v nasledujici
Casti.

1.6 Registrace

Jednim ze zakladnich problému limitujicich AR je registrace [5|. Je dilezité, aby bylo
virtualni a realné spravné postaveno a navazovalo na sebe, tzn spravné propojeni realného
a virtudlntho svéta. Jinak je ohrozena iluze koexistence téchto dvou svéti. Nekteré aplikace
primo vyzaduji naprostou presnost. Napiiklad v pripadé biopsie musi 1ékar presné védeét,
kam udé¢lat jehlou vpich.

Chyby registraci pro AR je slozité adekvatné kontrolovat kvili vysokym narokum a
mnoha moznym zdrojim chyb. Tyto zdroje mohou byt rozdéleny do dvou skupin: statické
a dynamické. Statické zpusobuji chyby, kdyz je prostiedi i uzivatel v klidu. Dynamické
nemaji zadny efekt, dokud se objekty nezac¢nou hybat.

1.6.1 Statické chyby

Hlavni zdroje chyb jsou: optické zkresleni, chyby sledovaciho systému, mechanické posu-
nuti a nespravné sledovaci parametry. Jsou blize popsédny v nasledujicich odstavcich.

Optické zkresleni

Opticka zkresleni jsou pfitomna ve vétSiné kamerovych ¢ocek i v optice pouzivané
k zobrazovani. Zkresleni zatézuje predevsim Sirokothlé displeje. Objekty kolem centra
byvaji bez zkresleni, ale kraje mohou byt vyrazné zkreslené. Napiiklad rovné ¢ary mohou
vypadat pokfivené. V optickych HMD s tzkym zobrazovanim zorného pole kombinatory
nepridavaji téméer zadné zkresleni. Pohled uzivatele na realny svét tedy neni deformovén.

Optika pouzivané k zaostfovani a zvétSovani grafickych obrazii z monitorti muze také
zpusobit zkresleni. Mapovani zkreslenych virtualnich obrazi prekryvajicich pohled na sku-
tecny nezkresleny svét zptlisobuje statické registracni chyby. Kamery a displeje mohou mit
také nelinearni zkresleni.

Vétginou se jedna o systémové chyby, které mohou byt zmapované a vykompenzované
dodatec¢nou optikou. Tohoto je mozné dosdhnout pridanim potiebné optiky na HMD), ¢imz
se zvysi jeji vaha, nebo pouzit digitdlni kompenzace. Toho muze byt docileno pouzitim
deformacnich technik na digitalizovana videa i na grafické obrazy. Jeden ze zptusobi je
rozlozeni obrazu tak, aby se po zobrazeni objevily nedotc¢ené.

Chyby sledovacich systémi

Chyby vystupi ze sledovacich a snimacich systému jsou vétsinou nejzévaznéjsim typem
registracnich chyb. Tato zkresleni nelze snadno méftit a eliminovat, kvili potiebé dalsiho
"3-D pravitka" presnéjsiho, nez je testovany sledovac¢. Tyto chyby nebyvaji systematické,
je slozité je plné charakterizovat.



Mechanické posunuti

Jde o nesrovnalosti mezi modelem nebo hardwarovou specifikaci a realnymi fyzikal-
nimi vlastnostmi systému. Mechanickd posunuti mohou ptsobit nechténé zmény v umis-
téni nebo rotaci virtualnich objekti, coz je té€zké kompenzovat. Nékteré chyby mohou byt
kalibrovany, ale nékdy je efektivnéjsi postavit objekty znovu a spravné.

Nespravné parametry prohlizeni

Tyto chyby je mozné povazovat za specialni piipad chyb sladéni, které se daji ka-
librovat. Parametry prohlizeni urcuji, jak pfevést hlasenou polohu hlavy nebo kamery do
zobrazovacich matic pouzivanych generatorem scén pro kresleni obrazti. Pro HMD systém
tyto parametry zahrnuji:

e centrum projekce a rozméry vytezu

e posun jak v prekladu, tak v orientaci mezi umisténim sledovace hlavy a uzivatelo-
vyma o¢ima

e zorné pole

Nespravné parametry prohlizeni zpusobuji statické chyby. Naptiklad, kdyz jsou kamery
umistény nad o¢ima uzivatele a upraveni posunutim neni dostatecné, predméty se zdaji
byt niz. Tyto chyby je mozné upravovat manualné, mimo systém, ale ne vzdy jsou vy-
sledky dostate¢né robustni pro vSechny thly pohledu. K tomu je zapotiebi veliké mnozstvi
parametri.

Dalsi metodou je pfimé méreni parametri za pouziti riznych metod. Jednou z moz-
nosti je méreni interpupildrni vzdélenosti. Pravitka mohou méfit rozdil mezi sledovacem a
okem uzivatele. Diky tomuto je mozné ziskat rtizné pozorovaci parametry. Mozné je také
nastaveni geometrickych konstant. Uzivatel provadi nékolik tkoll, ¢imz je shromazdén
dostatek informaci k urceni sledovacich parametri.

U systémi zalozenych na videu pak jde predevsim o techniky slouzici ke kalibraci
kamer. Takové techniky ziskavaji pozorovaci parametry opakovanym sniméanim objektu z
nékolika smér.

1.6.2 Dynamické chyby

Objevuji se kvili systémovému zpozdéni nebo zaostavani. Systémové zpozdéni end-to-end
je casovy rozdil mezi okamzikem, kdy je méfena poloha a orientace, a okamzikem, kdy
se obrazy generované na zakladé namétenych hodnot promitnou na displejich. Dochazi k
nému, protoze kazdé ¢ast systému potiebuje ¢as na splnéni své casti. Zpozdéni sledovaciho
zafizeni, komunikace generatoru obrazi, zobrazovani obrazii na displeje, to vSe prispiva
do end-to-end zpozdéni. Chyby pfi registraci zptisobuje ale pouze pii pohybu. Napiiklad
pii rozhlizeni se predméty mohou vykreslovat zpozdéné, coz znamena, ze je uzivatel uvidi
objevovat se na mistech odlisnych od téch, kam umistény byt mély. Systémova zpozdéni
velmi narusuji iluzi koexistence realného a virtualniho, protoze ptisobi velké registra¢ni
chyby. Metody pouzivané ke snizovani dynamickych registra¢nich chyb se déli do ¢tytech
hlavnich kategorif:
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Redukce systémovych zpozdéni

Redukce zjevnych zpozdéni

Shodnost ¢asovych tokt

Predvidani budoucich lokaci

Redukce systémovych zpozdéni

Nejpfiméjsi pristup je rovnou redukovat nebo idedlné eliminovat systémové zpozdéni.
Vétsina modernich generatori scény je ale postavena hlavné pro prichodnost, ne mini-
malni latenci. U nékterych softwarti je mozné omezenim pruchodnosti latenci minimali-
zovat.

Redukce zjevnych zpozdéni

Vychyleni obrazu je dobréa technika snizeni viditelnych zpozdéni predevSim pro sys-
témy vyuzivajici jen orientaci hlavy. Jde o zplisob vlozeni aktualnéjsich vysledkt méreni
orientace do pozdéjsi faze vykreslovani. Je to tedy dopfedné technika.

Shodnost ¢asovych toki

V systémech AR zalozenych na videu videokamera a digitaliza¢ni hardware ukladaji
prirozené zpozdéni pohledu uzivatele na realny svét. Toto je vyhodné pro redukei dyna-
mickych chyb, protoze umoznuje prizptsobit casové toky realnych a virtualnich obrazu.
Dodatecné zpozdéni je pridano do videa redlného svéta, aby bylo sjednoceno s videem z
generatoru virtualnich obrazi. ProtoZze zpozdéni neni ¢asové konstantni, musi systém oba
toky dynamicky synchronizovat.

Tato metoda ale ptisobi, Ze redlné i virtualni objekty se zobrazuji se zpozdénim. Pro
malé ¢asové posuny to neni velky problém, ale s nartustajici dobou mohou nastavat vy-
razné problémy.

Predvidani

Posledni metodou je predvidani budouciho thlu pohledu a lokaci objektti. Pokud jsou
budouci lokace znamy, scéna muze byt vykreslena spise pomoci predvidanych lokalit nez
nameétenych mist. Kdyz se scéna objevi, thel pohledu a objekty se posunou do predem
urcenych lokaci a obrazy jsou na spravném misté ve spravny cas. Pfesné predikce pozaduji
systémy vybudovany pro méreni a vypocty v redlném case. Pro zpfesnéni se vyuziva
vnéjsich senzort.

1.6.3 Techniky zaloZené na vidéni

Registraci zalozenou pouze na informacich ze sledovaciho systému je mozné prirovnat k
regulatoru oteviené smycky. Systému chybi zpétné vazba o skuteéné shodé realného a
virtualniho prostiedi. Bez ni je slozité dosdhnout perfektni shody. Techniky zalozené na
videu v8ak mohou vyuzivat zpracovani obrazu a pocitacové vizudlni techniky na podporu
registrace. Diky digitalizovanému obrazu realného svéta je mozné v prostiedi detekovat
prvky a ty vyuzivat k vynuceni registrace. Toto se jiz da povazovat za uzavienou smycku,
protoze digitalizovany obraz poskytuje mechanismus pro dodani zpétné vazby do systému.

Neni to ale snadné. Tato detekce a shoda musi bézet v readlném case a byt robustni.
To casto vyzaduje specidlni hardware a senzory. Jedna z pouzivanych technik je vyuziti
referen¢nich znacek (barevné tecky, LED svétla nebo specialni markery). Systém zna
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umisténi téchto znacek. Ty se umisti do prostiedi a podle nich se provadi porovnavani a
korekce. Vzdy musi byt viditelny alespon jeden bod. Tato technika vede v velmi presnym
vysledktiim.

Misto referen¢nich znacek je k dosazeni registrace mozné vyuzit odpovidajicich Sablon.
Odpovidajici obrazy realnych objektt jsou nasnimany z nékolika thla. Poté jsou vyuzity
k nachazeni realnych objektt v digitalizovanych obrazech. Jakmile je nalezen, muze byt
prekryt virtualnim obrazem.

Jiné pfistupy na videu zalozeném prizptusobovéani vylucuji potfebu kalibrace. Objekty
predstavuji v neeuklidovském afinnim referen¢nim rameci, ktery umoznuje vykreslovani bez
znalosti parametri kamery. Dalsi moznosti je extrahovani kontur z videa realného svéta
a pouzitim optimaliza¢ni techniky je sjednotit s vykreslovanymi 3D virtualnimi objekty.

Tyto dvé metody ale neposkytuji presné informace o hloubce, coz mize pusobit pro-
blémy pii presném vykreslovani. Metody pouzivajici referen¢ni znacky zase poskytuji
pouze relativni projektivni vztah mezi objekty a videokamerou. Informace je postacu-
jici pro registraci, ale neposkytuje vSechny informace pro potiebu riuznych AR aplikaci,
napiiklad absolutni umisténi kamery a objektu.

Pro snizeni slozitosti problémi je mozné pridat dodatecné senzory. Jina cesta je akcep-
tovat fakt, ze systém nebude naprosto robustni a nemusi vSechny tikony plnit automaticky:.
V tomto pripadé muze systém po uzivateli pozadovat provedeni néjakého tkonu. Mize
tedy pozadovat néjaké manuélni zakroky, napiiklad, kdyz je vyhled né¢im zastinény.

1.6.4 Snimani

Presna registrace a polohovani virtualnich objekt do realného prostiedi vyzaduji presné
sledovani uzivatelovy hlavy a sniméani polohy ostatnich objektii v prostredi. Nejvétsi pre-
kdzkou pro budovani AR systémi je potieba presnych senzort s dlouhym dosahem a
sledovac¢ti, které nahlési polohu uzivatele a okoli. AR vyzaduje v porovnani s VR od
senzoru a sledovaci vice predevsim ve tfech oblastech:

e vétsi rozmanitost vstupi a Sitka pasma
e vySSi presnost
o vétsi vzdalenost

Vétsi rozmanitost vstupi

AR systémy potfebuji mnohem vétsi rozmanitost vstupt a Sirsi pasmo. Vystupy jsou
limitovany péti lidskymi smysly. Vstupy mohou pfijit ze vSeho, co senzory mohou deteko-
vat.

Rozsah dat je specialni ¢ast vstupu, kterd je pro mnoho AR aplikaci dulezitd. AR
systém sice zna vzdalenost od virtualnich objektl, ale nemusi védét, kde v prostredi
jsou umistény realné predméty. Systém miize predpokladat, Ze je prostiedi statické, takze
mu stac¢i pouze jedno méreni na zacatku. Casto je ale potfeba obsadhnout i dynamicka
prostiedi, kde se predméty pohybuji, proto musi byt sledovany v redlném case. V téchto
pripadech se ¢asto vyuziva hloubkové mapy. Ta umozinuje provadét porovnani hloubky
redlnych a virtualnich objekti pixel po pixelu. Ziskani hloubkové mapy v realném case
vSak nenf trivialni. Mohou byt naptiklad pouzity senzory jako laserové dalkoméry. Existuje
ale i spousta metod pocitacového vidéni, které dokazi danou tlohu splnit.

Nakonec mohou byt jako vstupy povazovany i databaze prostiedi, naptiklad databaze
umisténi potrubi v budové, umisténi kabelt a drati a tak déle.
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Vysok4 presnost

Ve vétsiné pripadu je registrace presna pouze tolik, jako sledovac¢. Takze je zapotiebi
sledovace s presnosti na milimetr a maly zlomek stupné po celém jeho rozsahu. Je zde
nékolik typu sledovaci a kazdy mé néjaké nevyhody, které jeho presnost snizuji. Nékteré
mechanické sledovace jsou velmi presné, ale omezuji rozsah prostiedi. Magnetické sledo-
vace jsou k nepfesnostem nachylné kvili vyskytu kovu v prostiedi. Ultrazvukové sledovace
jsou zatizeny Sumem a je obtizné dosahnout pozadovanou presnost na dlouhé vzdéalenosti
kvili zménam teploty v prostredi.

Optické technologie maji problémy se zkreslenim a kalibraci. Jsou ale nejslibnéjsi,
diky vykonym kameram s vysokym rozliSenim. Nejcastéji se ale pouzivaji hybridni sys-
témy, kombinace inercidlnich a optickych technologii.

Dlouhy dosah

Prilis sledovac¢i neni vybudovano pro dlouhy dosah, jelikoz ho VR aplikace nevyzaduji.
Aplikace zachycovani pohybu se vyuzivaji napiiklad pfi preneseni pohybu herce na kresle-
nou postavicku. To je dobré pro urceni pozice, nikoli orientace. Uréeni pozice je zalozeno
na vypoctenych pozicich. Jen malé odchylky v téchto vypoctech mohou zptisobit posun i
o nékolik stupni, coz je pro AR prilis.

Rozsiritelny systém lze rozvinout tak, aby pokryval libovolny pozadovany rozsah, pii-
dénim vice modularnich komponent. Udéla se celularni sledovaci systém, kde uzivatele
sleduji pouze blizké zdroje a senzory. Jak se uzivatel pohybuje po okoli, méni se i set sen-
zoru a zdroji, tim padem se odstrani problém velké vzdalenosti mezi soucasné pracujicimi
zdroji a senzory.

Neékdy se pro AR pouziva i GNSS (global navigation satelite system), ale jeji vysledky
nejsou natolik presné, aby vzdy vyhovovaly.

1.7 Pristup k AR v této praci

V této praci budu k rozsitené realité pristupovat dvéma cestami. Pro aplikaci vizualni
odometrie (— viz kapitola 4) vyuziji cestu, kterd nevyuziva znacky, coZ je naro¢néjsi
tloha, nez kdyz je prostiedi oznackovano predem. Slozitéjsi je predevsim proto, Ze si musi
vyhledavat vyznamné body, které nejsou predem dané, v obrazech z prostiedi a to v
readlném case. Systém musi byt také robustni vici vétsim, rychlejsim zménam, napiiklad
kdyz uzivatel otaci hlavou, nebo zafizenim s AR. V této praci nebudu vyuzivat HMD, ale
prenosnou webkameru.

Pro vykreslovani 3D objektii do prostiedi poté pouziji znacky v podobé Ssachovnice a
aruco kodu. AR vyuzivajici znacky v obraze pouze vyhleda dany marker a na néj umisti
virtualni 3D objekt. Geometrie objektu je fizena geometrii markeru, coz mé za néasledek,
ze jakmile je marker pfed kamerou zakryt, zmizi i objekt. Jakmile je zase viditelny, objekt
se objevi.

V AR, které znacky nevyuziva, se geometrie objektu fidi geometrii vytvorenou tak-
zvanym SLAM (soucasné lokalizace a mapovani — viz kapitola 5), ktery v prostiedi hleda
vyznamné body a vytvari 3D reprezentaci prostiedi. Systém si pak prostiedi pamatuje
jako 3D model, do néhoz vklada virtualni objekt.
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2 Techniky zpracovani obrazi

Pro orientaci pocitace v prostoru je nutné nalézt vyznamné body. Obraz sam je mozné
rozdélit na ploché regiony, hrany a rohy — viz Obrazek 6. Ploché regiony jsou nevhodné k
nalezeni a sledovani, protoze se nedé s jistotou rici, v jaké ¢asti plochy se pravé nachézime.
Hrany maji pro sledovani lepsi vlastnosti nez plochy, ale presto nejsou tplné idealni. Kdyz
okno sledujici hranu po této hrané popojede dal, sledovani nemitize presné urcit, jestli jsme
stale na stejném misté ¢i ne. Rohy jsou pro hledani a sledovani nejvhodnéjsi. Pfi posunu
po obraze je jisté, Ze se v rohu jiz nenachazime, jak je také zfejmé z Obrézku 6. Rohy v
obraze jsou tedy vyznamnymi body, v nichZ existuji dva dominantni sméry. Vyznamnym
bodem vSak nemusi byt pouze roh, miize se jednat i o bod nebo oblast dostatecné jasové
odlisenou od svého okoli.

Plochy region Hrana Roh
Obrazek 6: Casti obrazu

V nasledujicich podkapitolach budou popséany jednotlivé techniky [6] zaloZené na hle-
dani pravé téchto dominantnich bodi.

2.1 Detektory vs deskriptory

Detektory [7] vlastnosti jsou algoritmy, které vezmou zadany obraz a jako vystup vrati
lokace vyznamnych oblasti nachazejicich se v ném. Mezi né patii napiiklad detektor roh,
ktery vraci polohy téchto konkrétnich vyznamnych bodi. Detektory vSak nepodévaji

Deskriptory [8] vlastnosti jsou algoritmy, které nejen detekuji vyznamné oblasti, ale
vraceji i jejich deskriptory, neboli vektory vlastnosti. Tyto deskriptory obsahuji geometrii
oblasti zakodovanou do vektoru, ktery je mozné pouzit k rozliSeni jednotlivych vyznam-
nych bodu. Ideélné by tyto informace mély byt invariantni vici transformaci.
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2.2 Moravcuv detektor rohua

Algoritmus testuje podobnost okoli pixelu. Podobnost se méfi pomoci sumy absolutnich
rozdila. Mala suma se rovna velké podobnosti. Rohy jsou lokalni maxima sum absolutnich
rozdila. Tento detektor vyuziva pravouhlého okénka, které definuje lokalni okoli. Vybere
ze sméru ten, ktery déava minimalni odezvu, coZz znamené nejvétsi shodu, funket:

E(u,v) =) w(x,y)l(z+uy+v) = I(z,y) (1)

kde I je obraz a w pravouhlé okénko.
Takto se ziska pro kazdy pixel hodnota, z nichz se pak pomoci potlac¢eni nemaxim
vyberou lokalni maxima.

2.3 Harrisuv detektor rohu

Nahrazuje pravouhlé okénko, které vyuzival Moravctuv detektor, Gaussovskym, coz vede
k potlaceni Sumu. Diskretizace analyzovanych sméru je uskutecnéna drobnymi posuny,
jez jsou aproximovany Taylorovym rozvojem. Vypoctem pro kazdy bod v obraze ziskame
matici M, nazyvanou Harrisovou matici.

(x,y) LJ(z,y)
M_xzyw(x’y) [quv(:viyy) fﬁ(x,yﬂ @)

Tu dale pouzijeme pro vypocet:

u
E(u,v) &~ [u v] M L}} (3)

Dalsi analyzou Harrisovy matice zjistime, o jaky typ okoli pixelu se jedné. Okoli rozdé-
lejume na plochy region, hranu a roh. Vlastni vektory matice M odpovidaji sméru hlavni a
vedlejsi poloosy elipsy, reprezentujici konturu Gaussovského rozlozeni s kovarianéni matici
M. Vlastni ¢isla popisuji jejich velikost a podle nich a tvaru elipsy je mozné urcit jestli se
jedné o roh, hranu nebo plochy region.

Pro hranu je jeden ze sméri vyrazné€j$i nez druhy. Jinymi slovy, jedno z vlastnich
¢isel je vyrazné vétsi nez druhé. V pripade, Ze se ¢isla shoduji, zélezi na jejich absolutni
velikosti. Pokud jsou mala, jedné se o plochy region, pokud ne, pak jde o roh.

Vypocet vlastnich ¢isel je naro¢ny, proto se pouziva nasledujici aproximace:

R = det(M) — k(trace(M))? (4)

kde k je konstanta a nabyva hodnot mezi 0.04 az 0.1. Z vysledné hodnoty R mi-
zeme vycist, o jaky pifipad se jedna. Tuto zavislost typu detekovaného prvku na poméru
vlastnich ¢isel je mozné vidét na grafu z Obrazku 7.

e Pri hodnoté R > 10000 se jedna o roh
e pii R < -10000 o hranu

e a v pripadé -10000 < R > 10000 o plochy region.
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Plochy region

A

Obrazek 7: Graf pro Harrisuv detektor

2.4 Shi-Tomasi detektor rohua

J. Shi a C. Tomasi modifikovali Harrisiv detektor rohu ve své praci Good Features to
Track. Tato modifikace mé lepsi vysledky nez samotny original. Vypocet hodnoty R z
Harrisova operatoru je v tomto piipadé nahrazen:

R = min()\l, )\2) (5)

Kdyz je R vétsi nez prahova hodnota, pak je bod povazovan za roh. Kdybychom funkci
vykreslili v A\; — Ay prostoru, jak se to déla u Harrisova detektoru, dostali bychom obraz,
ze kterého je zfejmé, ze \,;, detekuje roh pouze, kdyz jsou A\; a Ay vétsi nez minimalni
hodnota. Na Obrazku 8 je opét zobrazena zéavislost typu regionu na poméru vlastnich
¢isel, jako tomu bylo v pripadé Harrisova detektoru.

}\min }\2

Obrazek 8: Graf pro Shi-Tomasi detektor
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2.5 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

Harristiv i Shi-Tomasi detektor nalezly stejné rohy i pfi rotaci obrazu. V malém obrazku
muze byt urcity bod identifikovany jako roh, ale po zvétseni uz ne. Tyto detektory tedy
nejsou Skalové invariantni.

Na to reagoval vyzkum zvetfejnény v ¢lanku D.G.Lowe [9] pfedstavenim nové metody
nazvané Scale-Invrariant Feature Transform (SIFT). Metoda extrahuje klicové body a
vypocita jejich deskriptory pomoci nasledujicich kroki:

1. Detekce extrémii za pouziti prostorového méritka

Pro identifikaci klicovych bodt s riaznym méritkem neni mozné pouzit stejné okno. K
detekci vétsich roht je treba vétsich oken. Proto se pouziva filtrovani prostorového
meéritka. Pro obraz je nalezen Laplacian Gaussianu s ritiznou hodnotou o. ktera
muze byt povazovéna za Skalovaci parametr. Gaussovské jadro s vétsi hodnotou o
odpovida vétsimu rohu, zatimco s mensi ¢ rohu mensimu.

2. Lokalizace klicovych bodu

Kdy7Z jsou nalezeny lokace klicovych bodii, k ziskani presnéjsich vysledki je potieba
je vylepsit. K upfesnéni polohy extrémii se pouziva rozvoj Taylorovou fadou ke
zvétSeni rozsahu prostoru. Pokud je intenzita tohoto extrému mensi nez prah, vyradi
se.

Diference Gausianu mé pro okraje vétsi odezvu, takze okraje musi byt také odstra-
nény. K tomuto acelu se pouziva Harristiv detektor rohd. V tomto kroku se tedy
odstrani vSechny klicové body s nizkym kontrastem a hrany, takze ztustavaji pouze
silné zajmové body.

3. Prirazeni orientace

Kazdému klicovému bodu je pridélena orientace k dosazeni invariance rotace obrazu.
Kolem bodu je v zavislosti na méfitku vzato sousedni okoli a vypocita se velikost
a smér jeho gradientu. Vytvofi se orienta¢ni histogram o délce 36 poli pokryvajici
360 stupni. Je vzat nejvyssi hrot histogramu a do vypoctu orientace jsou zahrnuty
i ostatni hroty nad 80%. Diky tomuto ziskame kli¢ové body se stejnym méritkem a
lokaci, ale odlisnymi sméry.

4. Deskriptor klicovych bodu

Kolem klicového bodu je vzato okoli 16x16, které je rozdéleno na 16 dil¢ich céasti
4x4. Pro kazdou je vytvoren histogram orientace o délce 8 poli. Vyslednych 128
hodnot je reprezentovano jako vektor ke zformovani deskriptoru klicovych bodi.

5. Shoda klicovych bodiu

Klicové body mezi dvéma obrazy jsou ziskavany pomoci porovnavani jejich nejbliz-
sich sousedu. V pripadech, kdy je kviili vlivu Sumu nebo ruseni druha nejlepsi shoda
velmi blizko té prvni, je nutné vypocitat pomér mezi vzdélenostmi. Je-li vétsi nez
0.8, jsou tyto body odstranény a tim je vétsina faleSnych shod odstranéna, aniz by
tato metoda nespravné eliminovala shody spravné.

17



Detect local
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Obréazek 9: Algoritmus detekovani SIFT

Na Obréazku 9 je diagram pribéhu SIFT algoritmu. Je na ném vidét zdroj, pyramida
Gaussiani, pyramida rozdili Gaussiant a detekce lokalniho extrému.

2.6 Speeded-Up Robust Features (SURF)

Dalsi pouzivanou metodou je SURF. V porovnani s vySe uvedenym SIFT je rychlejsi,
jak je zfejmé z nazvu. Pro aproximaci Laplacianu Gaussianu pouZiva ¢tvercovy filtr (Box
Filter) — viz Obrazek 10.

1 |1 |1 1 | 2 |1
1

1 11111 — | 2| a |2
9 16

1 11| 1 1|2 |1

Obrazek 10: Porovnani ¢tvercového (vlevo) a Gaussianského (vpravo) filtru

Velka vyhoda této aproximace je, ze konvoluce ¢tvercového filtru je snadno vypocita-
telnéd pomoci integralnich obraz, coz muze byt provadéno paralelné pro riizna méfitka.
SURF také zavisi na determinantu matice Hesianu pro skélu i lokaci, ktery ziskame apli-
kaci pravé integralnich obrazi, coz je zpusob reprezentace obrazu tak, ze kazdy bod =z
predstavuje soucet hodnot vSech pixelli, nachézejicich se od toho soucasného vlevo a na-
hote. Matematicky zapis popisuje nasledujici rovnice.

i<z j<z

i=0 j=0
Na Obrazku 11 je pak mozné vidét integralni obraz a pod nim vzorec pro vypocet
plochy.
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Obréazek 11: Integralni obraz

SURF vyuziva pro prifazeni orientace horizontalni a vertikalni vinové odezvy pro okoli
velikosti, ktera je urcena pii implementaci. Pfipocte také adekvatni Gaussovské vahy. Poté
se vykresli do prostoru a dominantni orientace se odhaduje pomoci sumy v8ech odezev v
posuvném okné o thlu 60°.

Vyhodami SURFu je, Ze vilnové odezvy mohou byt pomoci integrélnich obrazii zjistény
velmi snadno i ve velkém méritku, ¢asto ani neni vyzadovana rotacni invariance. SURF
proto poskytuje funkcionalitu zvanou Upright-SURF nebo U-SURF. Proces se tedy zrych-
luje a je robustni az do 15°.

Pro vypocet je vzato okoli klicového bodu o pfedem urcené velikosti. Je rozdéleno do
dil¢ich ¢asti. Pro kazdou mensi ¢ast jsou zjistény horizontalni a vertikalni vinové odezvy a
jsou zaznamenany do vektoru v. Kdyz jsou vysledky takto zaznamenany, poskytuji SURF
detektor vlastnosti s Sedesati ¢tyfmi dimenzemi.

Existuje i verze SURF detektoru se 128 dimenzemi, ktery ma vétsi rozliSovaci zpiso-
bilost, ale zaroven neni pfili§ zvétSena vypocetni slozitost. Rozdil spoc¢iva v tom, Ze sumy
d, a |d,| jsou poéitany zvlast pro d, < 0 a d, > 0, kde d, a d, jsou zaznamenané odezvy.
Obdobné je tomu i pro dy a |d,|, které zavisi na hodnoté d,.

Dalsim vylepsenim je pouziti znaménka Laplacianu pro zvyraznéni zakladnich bodu
zZajmu. Zadné dalsi vypocetni ndklady nejsou pridany, protoze jsou vypocteny uz béhem
detekce. Znaménko Laplacianu rozliSuje svétla mista od tmavého pozadi a béhem po-
rovnavani je pozornost vénovana pouze funkcim, které maji stejny typ kontrastu. Tyto
minimaln{ informace urychluji zjistovani shod bez snizovani vykonnosti deskriptoru.

Shrnuti: SURF je az trikrat rychlejsi nez SIFT, pfi¢emz vykon je porovnatelny. Je také
dobry pii préaci s obrazy s rozmazanim nebo rotaci, ale zména thlu pohledu a osvétleni
mu déla problémy.

2.7 Features from Accelerated Segment Test (FAST)

Jak uz nazev napovida, FAST je rychly algoritmus pouzivany pro detekci vlastnosti ob-
razu. Diky své rychlosti je schopen tlohu zvladat v readlném case a je tedy vhodny pro
mnoho aplikaci. Je zaloZzen na prozkoumévani okoli pixelu a porovnavani intenzit.

Zde je popis jednotlivych kroku algoritmu:

1. V obraze se vybere pixel p s intenzitou I,,.
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2. Zvoli se prahova hodnota ¢.

3. Nyni je k testu potfeba kruznice Sestnacti pixeli kolem nami zvoleného pixelu p,
viz Obrazek 12.

4. Pixel p je oznacen jako roh, existuje-li v kruznici soubor n souvislych pixeli, které
jsou vSechny jasnéjsi nez I, + t, nebo tmavsi nez I, — t. n bylo zvoleno jako 12.

5. Rychly test se provede nasledovné. Sleduji se jen pixely na pozici 1, 5, 9 a 13.
Nejprve jsou testovany 1 a 9, plati-li pro oba stejna ze dvou podminek uvedenych
vySe. Pokud ano, zkontroluji se i body 5 a 13. Pokud je p roh, alespon tii z téchto
¢tyl bodit musi byt jasnéjsi nez I, + t, nebo tmavsi nez [, — ¢t. Timto postupem
se vyfadi mnoho nerohovych bodi a FAST se nemusi zdrzovat zkoumanim vsech
Sestnacti pixelt v jejich okoli.

Obrazek 12: Ukazka vyznamného bodu pro FAST

Shrnuti: Jedné se o velmi rychly algoritmus, ale neni robustni pro vysoké trovné sumu.
Zalezi na zvoleném prahu, ktery urcuje, v jakém rozsahu rozdilu jasu bude bod prohlasen
za roh.

2.8 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

ORB je dobré alternativa k SIF'T a SURF ve vypocetni cené a odpovidajici vykonnosti. Je
to vlastné kombinace FAST a BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)
s modifikacemi pro zlepSeni vykonu. Nejdiive pouzije FAST pro nalezeni klicovych bodu
a potom Harrisuv vypocet hodnoty R pro vybrani N nejlepsich z téchto bodi. Nalezené
a sparované body je mozné vidét na Obrazku 13. Pouzivd pyramidu k dosazeni vétsi
robustnosti vudi zméné méritka. Problémem je, ze FAST nepocité orientaci. Bylo potieba
udélat modifikace, aby byla zahrnuta i rota¢ni invariance.

Obréazek 13: Priklad shody bodi v obrazech detekovanych ORBem
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ORB pocita centroid masky vazeny intenzitou s rohem umisténym do stfedu. Smér
vektoru od rohu k centroidu udava orientaci. Pro zlepSeni rota¢ni invariance se momenty
pocitaji s © a y, které by mély byt v kruhové oblasti s polomérem r, kde r je velikost
masky.

ORB vyuziva BRIEF deskriptor. Ten mé ale problémy s rotaci, takze ORB manipuluje
s BRIEF podle orientace klicovych bodii. Pro sety vlastnosti o n binarnich testech definuje
2 x n matici S, ktera obsahuje souradnice téchto pixeli. Je nalezena matice rotace masky
a rotovanim matice S se ziska jeji spravné natoc¢ena podoba.

ORB rozdéluje thel do ¢asti po 12° a vytvoii pfehled predpocitanych BRIEF vzort.
Dokud je orientace klice napii¢ jednotlivymi pohledy konzistentni, sada bodi v natocené
matici bude vyuzita k vypocitani jejtho deskriptoru.

Dulezité vlastnosti BRIEFu jsou velky rozptyl, primér kolem 0.5 pro kazdou bitovou
funkci a to, ze ma nekorelované testy, coz znamend, ze se kazdy test podili na vysledku.
ORB tedy provadi vyc¢erpavajici hledavani mezi vSemi moznymi bindrnimi testy a najde
ty, které maji vysoky rozptyl, stfedy kolem 0.5 a které jsou nekorelované. Vysledek se
nazyva rBRIEF.

Shrnuti: ORB je rychlejsi nez SIF'T i SURF a jeho deskriptor pracuje lépe nez deskrip-
tor SURFu.

2.9 KAZE Features

KAZE Features [10]| je metoda detekce a popisu vlastnosti, ktera pracuje zcela v neli-
nearnim méritkovém prostoru. Vyuziva nelinearni diftzi, prostfednictvim které je mozné
detekovat a popsat vlastnosti v prostorech s nelinearnim méritkem a pritom zachovat
dilezité detaily obrazu a odstranit nechtény Sum. Vzorec pro nelinearni diftzi vypada
nasledovné: I

g .

— = div(c(z,y,t) - VL),
kde c je funkce konduktivity, V je gradientni operétor, a L je jas obrazu. KAZE je zalozen
na skalové normalizovaném determinantu Hessianu, ktery je pocitan na vice skalovych
urovni. Maxima odezvy detektoru se ziskavaji pomoci pohyblivého okynka. Popis vlast-
nosti zafizuje rota¢ni invarianci nalezenim dominantni orientace v kruhovém sousedstvi
kolem kazdého prvku.

Shrnuti: Body ziskané pomoci metody KAZE jsou invariantni v métitku, rotaci, ome-

zené afinité a maji lepsi rozlisitelnost v riaznych méritkach, coz ale zptusobuje mirné zvyseni
vypocetniho ¢asu.

2.9.1 Accelerated-KAZE (AKAZE)

Jak uz z nazvu vyplyva, AKAZE je zrychleny KAZE algoritmus. Ziskava srovnatelné
vysledky, ale je vyrazné rychlejsi. Vyuziva totiz rychlou explicitni difazi, ktera vyrazné
urychli vypocet pro prostor v nelinearnim méritku. AKAZE detektor je také zalozen na
determinantu Hessianu, ale kvalita rota¢ni invariance je vylepSenéd pouzitim Scharrovych
filtri. Deskriptor AKAZE vyuziva algoritmus Modified Local Difference Binary.

Shrnuti: Vyznamné body z AKAZEjsou také invariantni v méritku, rotaci, omezené
afinité a majf lepsi rozlisitelnost v riznych méritkach. Je vsak vyrazné rychlejsi nez KAZE.
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2.10 Zavér

V této kapitole je uvedeno mnoho deskriptoru a detektort, kazdy funguje jinak, hodi
se pro néco jiného a jinde se vyuziva. Pro porovnani vystupu jednotlivych algoritmu
je pouzit obrazek z webové stranky https://www.glassdoor.com/Photos/University-of-
Alaska-Fairbanks-Office-Photos-IMG626018.htm. Na ném byly spustény Harrisiv a Shi-
Tomasi detektor, SIFT, SURF, FAST a ORB. Vysledky téchto algoritmu jsou ukazany
na Obrazku 14.

V porovnani je mozné sledovat, ze Harrisiv a Shi-Tomasi detektory skutecné body
pouze naleznou, na rozdil od deskriptort jako je SIF'T nebo SURF. Tyto deskriptory jsou
invariantni vaci velikosti obrazku, jak je mozné vidét na riznych velikostech nalezenych
oblasti. FAST poté vyhledava nejvétsi mnozstvi bodu.

22



(e FAST

Obrazek 14: Vysledky jednotlivych algoritmi
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3 Parovani vyznamnych bodi

Pro orientaci v prostoru a dalsi tikony vychézejici z ni, je nutné udrzovat povédomi o
pozici konkrétnich vyznamnych bodi napfi¢ jednotlivymi snimky videa. Kdyz napiiklad
systém vybere néjaky z vyznamnych bodi, na néjz umisti virtuélni objekt, je nutné, aby se
pri pohybu kamery ptesouval objekt spolu s danym bodem. K dosazeni toho je nezbytné
provadét parovani vyznamnych bodi a k tomu je mozné vyuzit nékolik algoritmi. V
nésledujicich podkapitolach jsou jejich priklady.

3.1 Random sample consensus (RANSAC)

Ransac algoritmus [11] je u¢ici technika k odhadu parametri modelu nebo hypotéz pohybu
kamery za pomoci ndhodného vzorkovani pozorovanych dat. Pouziva hlasovaci schéma k
nalezeni optimalniho vysledku, pficemz se datové prvky vyuzivaji k hlasovani pro jednu
nebo vice hypotéz. Pro spravnost hlasovani jsou nutné dva predpoklady a to, ze prvky
nebudou hlasovat vSechny pro jednu hypotézu a ze existuje dostatek funkci pro dohodu
na dobré hypotéze.

Ransac vykonéava dva kroky, které se neustale opakuji:

e Nihodné se vybere mnozina prvki z datasetu. Musi byt minimalné tak velka, aby
bylo mozno urc¢it unikatni feseni pro pohyb kamery. Parametry se vypocitavaji jen
z této mnoziny.

e Algoritmus zkontroluje, které prvky celého datasetu jsou shodné s hypotézou vytvo-
fenou odhadovanymi parametry ziskanymi z prvniho kroku. Ta data, ktera nebudou
odpovidat hypotéze odhadovanych parametri v ramci chyby dané maximélni od-
chylkou, jez vyjadiuje tc¢inky Sumu, budou oznaceny za takzvany outliner. Jedna
se o data, ktera jsou odskocené od ostatnich. To znamené ze nevyhovuji dostatecné
dobfe nasemu modelu.

Data, ktera modelu vyhovuji jsou oznacena za inliers. Ta tvori sadu dat shody. Algo-
ritmus opakuje ptredeslé dva kroky, dokud nedostane dostatek inliers.

3.2 Metoda nejblizsiho souseda

Tato metoda [12] spoc¢iva v hledani nejlepsi shody deskriptivnich vektorii. Nejprve se
vyhledaji vyznamné body a kazdy je popsan deskriptivnim vektorem. Poté se vektor vy-
braného bodu porovna se vSemi ostatnimi za pomoci arg min||z; — x;|| a ten s nejlepsi
shodou je povazovan za nejblizsiho souseda [13]. Je to jedna z nejpiesnéjsich metod. Exis-
tuji i vyrazné rychlejsi aproximalni metody, ale u nich je mozné, ze vynechaji nékteré

dobré shody.

3.3 Trackovani

Cilem trackovani [14] je sledovani objektu napti¢ sekvenci mnoha obrazi. Pozadavky na
trackovani jsou predevsim spravné detekovani zajmovych oblasti, stabilita béhem sledo-
vani, presnost odhadovani nasledujici polohy sledovaného objektu a funkénost v redlném

Vil wrivs

kovat objekty zadjmu, aby bylo zajisténo stabilni trackovani. Dalsi je potfeba navrhnout
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vyhovujici pohybovy model, ktery poté zuzuje plochu potfebnou k prohledani v nasledu-
jicim obraze. Cim mensf plochu je nutné prohledat pro shodu vlastnosti, tim lépe. Timto
je dosazeno funkénosti systému v redlném case.

Spravny vybér vlastnosti je provadén pomoci néjakého z detektorti rohii nebo deskrip-
torti. Kromeé rohiit mohou byt jako tyto vyznamné body vybirany i bloby.

Pohybovy model je nutné pouzit ke zkraceni ¢asu potiebného pro algoritmus. Takovy
model muze byt urc¢en pfimo uzivatelem, nebo uc¢enim za pomoci trénovaci sekvence.

Shoda a aktualizace stavového modelu je dalsim dilezitym krokem. Je nutné provést
shodu mezi nalezenymi vlastnostmi a namérenymi daty a na zakladé toho model skladajici
se prevazné z polohy a rychlosti télesa aktualizovat. Existuje t¥i tfidy metod, kterymi
je mozné tohoto docilit a to pravdépodobnostni, deterministické nebo hybridni, které
kombinuji obé predchozi.
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4 Vizualni odometrie

V robotice a po¢itacovém vidéni je vizualni odometrie (VO) [15] proces odhadu pohybu
robota, kamery nebo zarizeni vybaveného kamerou, ziskaného z vizualnich dat. Vyuziva k
tomu analyzu snimkt kamery, bez nutné apriorni znalosti prostfedi, v némz se pohybuje.
Pouziva se v sirokém spektru robotickych aplikaci, prestoze zaznamenava pouze trajektorii
pohybu, nevytvari mapu. Ukazku takové trajektorie je mozné vidét na Obrazku 15.

Obrazek 15: Priklad trajektorie tvorené VO

Odometrie jako takova urcovala polohu robotu pomoci polohovych senzori, otacek
kol a podobné. Je ale nemozné ji pouzit napiiklad u roboti s nohama a i v pripadé
kol se vyskytuji nepiesnosti v souvislosti s podkluzovanim nebo problémy zpisobenymi
nerovnostmi povrchu. Vizualni odometrie tyto problémy eliminuje, protoze vyuziva obraz
prostiedi ziskdvany z kamer.

Pro odhadovani polohy robota je dulezité, Ze je slozena ze vSech transformaci, od
casového okamziku nula, coz znamené, Ze soucasné poloha je zavisla na vSech predchozich.

Xpe=Tp - Tp 1 -Tho-...- Ty Xo (7)
kde T je transformace, ktera se skladé z rotace R a translace t.

V zévislosti na poc¢tu zucastnénych kamer se VO [16] déli na Monocular VO, pouzivajici
pouze jednu kameru, a Stereo VO, pouzivajici kamery dvé. Dalsi déleni je podle metod,
které VO vyuziva. Vétsina aplikaci VO je zaloZzena na metodach hledajicich konkrétni
vyznamné body v obraze, o kterych se piSe vySe v dokumentu. Diky vyvoji je ale jiz
mozné pouzivat piimé metody (direct methods), které jako vstupy zpracovavaji piimo
intenzity jednotlivych pixelt. Existuji ovSem i hybridni metody, prechody mezi témito
dvéma typy.

4.1 Detekce a popis vyznamnych bodu

V kazdém obraze je provedena detekce rohti nebo takzvanych blobti, neboli oblasti, coz
jsou mista, ktera maji od svého okoli odlisnou intenzitu, barvu a texturu. Kazdy spravny
detektor by mél zajistit presnost lokalizace, opakovatelnost se stejnym vysledkem, vy-
pocetni efektivitu, robustnost a invarianci vii¢i geometrickym i fotometrickym zménam.
Timto se ziskaji body, které jsou relativné stabilni pfi malych az stfednich zkreslenich
obrazu. Je zde spousta detaili, které méni kvalitu a pfesnost vysledki, jako naptiklad
nastaveni prahi, vybér filtru a tak déle. Poté se provede jejich popis pomoci deskriptoru
a na zakladé téchto popistu se muze prejit ke kroku hledani shod vyznamnych bodii.
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4.2 Parovani vyznamnych bodu

Vyznamné body jsou vzdy porovnavany mezi dvojicemi obrazti. V riznych pristupech se
muze lisit velikost plochy, v niz se shody nachazeji. Nékdy se deskriptor porovnavé se
vSemi deskriptory v nasledujicim obraze, jindy je bod porovnén se vSemi v jeho okoli, coz
znamena, ze porovnavame vSechny body s vlastnostmi, které jsou mezi sebou v jistém
limitu rozdilnosti. Pouziva se k tomu urcité okénko, jehoz velikost zalezi na nastaveni.
Po porovnani podobnosti u jednotlivych prvki je mozné, zZe ve druhém obraze je vice
bodi, souhlasicich s tim v prvnim obraze. Proto se provede takzvané vzajemné kontrola
konzistence. Kazdy prvek je obsazen v néjaké normalizované korelaci prvka ve druhém
obraze. Tady se vybere ten, ktery mé s danym prvkem nejvétsi normalizovanou korelaci.
Pokud je i v seznamu nejvhodnéjsich para takto zvoleného prvku, uréi se jako jeho shoda.

4.3 Trackovani vyznamnych bodi

V ohledu na sledovani vyznamnych bodi je nutné rozdélit VO na dvé podskupiny a to
Mono VO a Stereo VO. Kazda totiz funguje na odlisném principu. Vhodnym algoritmem,
pouzivanym v obou pfipadech, muze byt napiiklad RANSAC, ktery také v praktické ¢asti
Vyuziji.

Monokularni VO systém

e Nejprve se sleduji vyznamné body pres nékolik obrazi, pak se za pomoci vybranych
algoritmi urcéi odhadované relativni pozice mezi tfemi snimKky.

e Pomoci prvniho a posledniho sledovani kazdého bodu, za pouziti optimalni triangu-
lace podle smérové chyby se rozdéli sledované vlastnosti do 3D bodi.

e Trackuje se n¢kolika dalsimi obrazy, pricemz se vypocita pozice kamery s ohledem
na znamé 3D body.

e Pak nastane prerozdéleni 3D bodt za pouziti jejich prvni a posledni sledované stopy.

e Posledni dva kroky se opakuji, dokud je potieba a nasledné se opakuje cely pro-
ces, pricemz se do néj vkladaji takzvané firewally. Kvili zabranéni akumulaci chyb
je nutné pouzit opatieni, firewall. Kdyz dojde k chybnému urceni pozice, nastane
Spatné umisténi 3D bodi, které se bude jen zhorSovat, protoze nasledujici kroky
by vychéazely z téchto chyb. Proto se pouzije firewall, coz znamena, ze nasledujici
triangulace 3D bodu nebude pocitand z pozorovani za posledni zdi. Misto toho se
obraz nasledujici po kazdé zdi uré¢i jako prvni.

Stereo VO systém

e Pouzitim stereo piistupu se proces usnadinuje. Vypadne z néj feSeni problému rela-
tivni orientace, namisto toho se muze rovnou opakované rovnou provadét triangu-
lace a pozicovani. Tyto relativni pozice uz jsou ur¢ovany ze znamém méritku, jelikoz
zname velikost zékladni hodnoty sterea.

e Zacina se shodou vyznamnych bodi mezi pravym a levym obrazem stereo paru,
nacez se provede triangulace nalezenych shod do 3D bodii.
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e Pak se vyznamné body trackuji nékolika obrazy. Za pouziti zvolenych algoritmi se
urc¢i pozice stereo soupravy. Bodovani a iterativni zpfesnéni jsou zalozeny na chybéch
projekce v obou snimcich stereo paru. Toto se nékolikrat opakuje.

e Poté se trianguluji vSechny nové shody z pozorovani stereo paru. Od druhého kroku
se postup opét nékolikrat opakovan.

e Dale se prerozdéli vSechny 3D body a vlozi se firewall. Od druhého kroku se proces
opakuje, dokud se nedojde k vysledku.

e Pro tento piistup se nevyuziva informace o hloubce pfimo z obrazu, které stereo
souprava poskytuje, ale urc¢uje se za pomoci vypoc¢itanych 3D bodi. Toto je méné
ovlivnéno nejasnostmi odhadu hloubky 3D bodii.

e Vyhodou oproti Mono VO je, Ze stereo systém muze pracovat spravné i bez pohybu
kamery, coz znamena i vétsi stabilitu vysledkii.

4.4 Vysledky

Testy provedenymi v ¢lanku Visual Odometry [15] srovnavanim vystupi systému vizuélni
odometrie s vystupy diferencialniho globéalniho systému urcovani polohy (Differential Glo-
bal Positioning System) a inercidlniho naviga¢niho systému (Inertial Navigation System)
se doslo k zavéru, ze odhady polohy VO jsou pfesné a spolehlivé i pfes mnozstvi manévru
na realnych scénaiich pohybu pozemnich vozidel. Také se prokazala uzite¢nost mapovéani
a vyhybani se prekazkam, uskutecnéné diky VO. K témto testim nebyla vyuzita zadna
apriorni znalost pohybu.
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5 Soucasna lokalizace a mapovani

Pocitacové vidéni je uziteéné v mnoha ohledech. Slouzi napiiklad k navigaci vozidel a
robott. Video senzory a stereo vize se vyuzivaji k detekci prekazek, k navigaci a odhadu
pohybu pro lokalizaci platformy.

Soucasna lokalizace a mapovéani neboli Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)
[17] znamena, Ze lokalizace a mapovani probiha prubézné, souc¢asné. Na konci tohoto pro-
cesu je ziskana trajektorie pohybu kamery a dokonce mapa prostifedi. SLAM obecné je
casto provadén za pouziti jinych senzoru nez jen kamer.

Vizualni odometrie se d& vyuzit jako zdklad pro SLAM systém. Zasadni rozdil je v
tom, ze VO urcuje polohu a vytvaii pouze trajektorii, nikoliv i mapu. Je tedy vypocetné
méné naro¢na, nemusi si uchovavat historii o celém pohybu kamery.

SLAM uchovava kompletné celou cestu, kromé trajektorie vytvari i mapu, a dava duraz
na konzistenci celé trajekrotie. Visualni odometrie mé vuci soucasné SLAM, nevyhodu
toho, 7Ze se zaméfuje pouze na lokalni konzistenci trajektorie, coz znamené, Ze pokud
se Casem dostane na zacCéatek, trajektorie se nemusi presné shodovat, neuzavird smycku,
jak je mozné vidét na Obrazku 16. SLAM si udrzuje v paméti vSechny minulé polohy, a
kdyz se dostane tam, kde uz byl, trajektorii upravi, aby sedéla a smycku uzavirala. Na
nasledujicim obrazku je porovnana trajektorie vytvorend VO a trajektorie tvorena SLAM
ve stejném prostiedi.

Obrazek 16: Trajektorie VO vs SLAM

5.1 Vyuziti SLAM

Vyuziti tato technologie najde naptiklad v fizeni autonomnich roboti a vozidel, nebo v
rozsifené realité. Pro predkladani imaginarnich prfedméti do realného prostiedi je tieba
jeho presného porozumeéni, zmapovani, a uréeni polohy pozorovatele.

Je také mozné, ze doplni systémy GPS pro navigaci za tcelem zvysSeni pfesnosti. SLAM
by fesil problémy slepych mist GPS, naptiklad uvnitt budov, v tunelech, nebo v jinych
mistech bez vyhledu na nebe. SLAM totiz neni zavisly na informacich z druzic, ale pouze
na svych senzorech pro vniméni prostiedi, kterymi provadi presnd méfeni fyzikalnich
veli¢in svéta kolem sebe.

Dalsim vyuzitim muze byt pomoc pii zachrannych tkolech ve vysoce rizikovém nebo
navigacné slozitém prostiedi. Dale také usnadni planetérni, letecké, pozemské a ocednské
prizkumy, nebo tieba jisté tikoly v mediciné.
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5.2 Vizualni SLAM

Vizuélni systémy SLAM (vSLAM) [18] vyuZivaji jako jediny zdroj vstupnich informaci
obrazy z kamer, podle kterych urcuji polohu piistroje v prostfedi. Neni tedy zapotiebi
jiného senzoru nez kamery. Uz béhem ziskavani obrazu vytvari 3D reprezentaci prozkou-
méavaného prostiedi. Cilem téchto systémii je v tedy zmapovat své okoli ve vztahu k jejich
vlastni poloze za Gcelem navigace.

Vyhodou tohoto ptistupu je, Ze robot je ziskdvanim obrazu prostiedi schopen pii dalsim
nastaveni rozpoznavat ruzné objekty, napiiklad lidi, budovy, mista. Kamery jsou také
levnéjsi a spotiebovavaji méné energie nez jiné pouzivané senzory.

I tento pfistup ma ovsem své nevyhody. Mohou nastavat chyby v datech, zapfi¢inéné
napiiklad zménou jasu okoli, nedostatecnym rozlisenim kamery nebo rozmazanim obrazu
v pripadé rychlého pohybu.

Je mnoho metod, které se pro vypocty polohy stroje a parametri mapy vyuzivaji.
Vétsina systému SLAM pracuje tak, ze sleduje dané body skrz po sobé jdouci snimky
obrazu, aby urc¢ovala svou 3D polohu, pficemz tyto informace souc¢asné pouzivé k pribliz-
nému odhadu pozice kamery. SLAM systémy zalozené na pravdépodobnosti k urcovani
pozice kamery vyuzivaji pravdépodobnostni rozlozeni

P(xi, m|Zo.g, Uk, To) (8)

kde x je stavovy vektor, m lokace orienta¢niho bodu, Z set vSech pozorovani orienta¢niho
bodu, U historie kontrolnich vstupi a z( je poc¢atecni stavovy vektor. Na zakladé vypoctu
pravdépodobnosti je poté ziskavan pozorovaci a stavovy model.

Dé se tict, ze SLAM se sklada z nékolika ¢asti [19]:

e Inicializace

Prvnim podstatnym krokem je definovat souradnicovy systém pro odhad pohybu
kamery a 3D rekonstrukei prostiedi, ve kterém se bude pohybovat. Poté probihé sou-
¢asna lokalizace a mapovani, pro nepretrzité odhadovani pozice kamery. Pro spravny
chod je také nutné predem znat kalibraci parametri kamery.

e Lokalizace

Mapovani a lokalizace spolu souvisi. Pomoci hledani vyznamnych bodi a jejich pa-
rovanim se hleda korespondence mezi obrazy a rekonstruovanou mapou, na zékladé
¢ehoz se urcuje pozice kamery.

e Mapovani

P1i mapovani pak vznikd mapa pomoci vypocéta 3D struktury neznamého prostiedi.

e Relokalizace
Relokalizace je dilezita v pripadé selhani sledovani, k cemuz muze dojit naptiklad pii
rozmazani rychlym pohybem nebo jiné chybé. Je potom nutné provést prepocitani
pozice kamery vzhledem k mapé. Pokud by se relokalizace neprovedla, systém by
prestal fungovat.

e Optimalizace globalni mapy

V mapé se béhem jejiho vytvareni kumuluji chyby vzniklé jejim pohybem. Aby se
tyto chyby odstranily a vznikla mapa se zpfesnila, provadi se takzvana optimali-
zace globalni mapy, pricemz se provadi jeji iprava na zékladé zvazeni konzistence
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informaci o celé mapé. Pokud se v néjakém bodé pohybu robotu dostane na misto,
na némz uz byl, provede se uzavieni smycky, mapa se upravi tak, aby se trajek-
torie v tomto bodé setkala. Tato smycka je poté pouzita jako zdroj informaci pro
optimalizaci. Optimalizace mapy je provedena pro opraveni pozice kamery a uza-
vieni smycky je pro ziskani geometricky konzistentni mapy. Na Obrazku 17 je mozné
porovnat mapu pred a po uzavieni smycky:.

Obréazek 17: Uzavieni smycky

Existuje mnozstvi riznych SLAM systému [20], z nichz kazdy najde vyuziti v odlisnych
tkolech. Priklady nékterych z nich jsou popsany v nadledujicich kapitolach.

5.2.1 Primé vs nepirimé metody

Metody SLAMu muzeme rozdélit do dvou kategorii podle toho, jakym zptsobem vyuzivaji
informace z pifijatého obrazu. Klasifikovat je miZeme do pfimych a nepiimych SLAM [21].

Neptimé systémy SLAM se snazi extrahovat vyznamné body a ty vyuzit k vyhledani
kamery, zaznamenavani trajektorie a vytvoreni mapy. Témito body rozumime geometrické
prvky jako rohy, hrany, atd., nebo deskriptory ziskané naptiklad pomoci SIFT, SURF nebo
FAST.

Systémy vyuzivajici pifimé metody pracuji pfimo s intenzitou pixelt, bez hledani téchto
bodu. Pfimé metody se snazi pres optimalizaci mapy a parametry kamery ziskavat infor-
mace o hloubce a struktufe prostiedi. Vyhodou oproti nepfimym metodam je, Ze cas,
ktery nepfimé metody stravi extrahovanim vyznamnych bodd, mohou vyuzit k dalsim
vypodtum a mit stejnou snimkovou frekvenci.

Neprimé metody vSak maji mnohem veétsi toleranci viici zménédm osvétleni prostiedi,
protoze nepracuji piimo s intenzitou. Také naro¢nost nepiimych metod je vyrazné nizsi.
Pfimé metody sice nemusi extrahovat vyznamné body, ale musi obecné zpracovat vétsi

N

mnozstvi informaci, protoze pracuji se vSemi body v obraze a proto jsou naro¢né;jsi.

5.2.2 Mono SLAM

Mono SLAM pro ziskdvani obrazu prostredi vyuziva pouze jednu kameru. Tento pristup
vyuziva pravdépodobnostni mapu zalozenou na vlastnostech, ktera sleduje jak odhady,
tak nejistotu stavi kamery, kterymi jsou poloha, thlova rychlost, rychlost a orientace, a
stav vSech sledovanych prvki. Takto vznikla mapa se neustéle vyviji, prepocitavaji se jeji
funkce a béhem pohybu se aktualizuji odhady, nejistoty a pozorovani objekti na zakladé
rozsifeného Kalmanova filtru. V ném jsou formou stavového vektoru zaznamenény polohy
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3D bodu a stupen volnosti. Pocatecni mapa je vytvorena pozorovanim znédmého objektu,
u kterého je definovan globélni souradnicovy systém.
Proces se skladéa se ze dvou hlavnich ¢asti:

e Inicializace mapy na zakladé znamého objektu

e Odhadovani pozice 3D bodu a pohybu kamery pomoci Kalmanova filtru.

Problém tohoto systému spoc¢iva v jeho nérocnosti, ktera vyrazné roste, ¢im je pro-
stfedi veétsi.

5.2.3 PTAM

Paralelni sledovani a mapovéani neboli Parallel Tracking and Mapping (PTAM) je ka-
merovy sledovaci systém pro rozsifenou realitu. Jako SLAM nevyzaduje zadné znacky,
predem pfipravené mapy ani znadmé Sablony. Jde o jednu z imlplementaci Mono SLAM.

Sledovani kamery a mapovani prostoru je spusténo paralelné na ruznych vldknech vice-
jadrového procesoru, pfesnéji vyuziva vldkna dvé. ORB SLAM, o némz se bude zminovat
jedna z nésledujicich podkapitol, vyuziva dokonce tii.

Protoze se PTAM vyuziva pro rozsitenou realitu, je dilezité, aby byly mapy vykresleny
s velmi dobrou grafikou, co nejpresnéjsi a nejbohatsi. K dosazeni dostatecného mnozstvi
¢asu pro tento kol se mapa neaktualizuje po kazdém snimku, ale pouze u klicovych.

PTAM ma ale stéle jesté nékolik problému, které jeho pouziti pro AR komplikuji.
Nejvétsim problémem je, Ze systém pro vypocty vyzaduje silny hardware, ktery ve vét-
Siné mobilnich zafizenich zatim neni. Urcovani ru¢ni neboli volné pohyblivé kamery, je
mohou nastat, kdyz dojde k samo-okluzi, coz je misto, kde ¢ast objektu zakryva jinou
¢ast stejného objektu, ktera je sledovana z kamery.

5.2.4 RGB-D SLAM

Tento SLAM [22] vyuZziva RGB-D kamery. To jsou zafizeni pro sniméni hloubky, ktera
pracuji ve spojeni s kamerou RGB. Dokazi rozsirit obraz o informace o hloubce. Jsou vyu-
zivana predevsim ve vnitinich prostorach, protoze maji omezeni, do kterého jsou schopna
hloubku ur¢ovat. SLAM poté pro urc¢ovani polohy v prostiedi vyuziva vytvorené hloubkové

mapy.

5.2.5 ORB-SLAM

ORB-SLAM je monokularni SLAM systém zaloZzeny na vyznamnych bodech, ktery pra-
cuje v readlném case, v malém i velkém, vnitinim i venkovnim prostiedi. Systém je robustni
pro casty zmateny pohyb. Umoziuje uzavieni a premisténi smycky zakladni trajektorie v

vvvvvv

drového procesoru. Z nézvu je ziejmé ze pro vyhledavani a popis vlastnosti vyuzivi ORB
algoritmus.

5.2.6 ORB-SLAM2

ORB-SLAM?2 je kompletni Open-Source SLAM systém pro monokuléarni, stereo a RGB-D
kamery, véetné moznosti opétovného pouziti mapy, uzavieni smycky a premisténi, jehoz
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autory jsou Raul Mur-Artal a Juan D. Tardos. Systém pracuje v realném cCase na standard-
nich procesorech v Siroké skale prostredi. Umoznuje pfesny odhad trajektorie s presnym
méritkem. Metoda je velice presné, vétSinou je nejpresnéjsim fesenim SLAM.

5.3 Shrnuti

Pristroj vyuzivajici vSLAM je schopen zaroven prijimat obrazy, vytvaret mapu a urcovat
vlastni polohu v prostiedi. Tyto schopnosti se vyuzivaji v mnoha situacich uleh¢ujicich
praci nebo jiné ulohy.

Snimat polohu kamery a okoli v okoli bez znalosti predem danych bodi je neuvéritelné
obtizné. Systémy vSLAM se vSak pfi feSeni této vyzvy ukazaly jako velmi efektivni a
objevuji se jako jedna z nejdokonalejsich dostupnych technologii vestavéného vidéni. Proto
jsou také vhodné pro pouziti v AR. Kromé faktu, ze pracuji v redlném case, jsou velmi
dobte schopné odhadovat polohu kamery, coz je pro AR systémy dulezitym pozadavkem,
jak je zminéno v kapitolach vyse. AR je pak schopno v redlném ¢ase misit redlné obrazy
s virtualnimi objekty a ty pfesné umistovat na své misto.
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6 Praktickid c¢ast

6.1 Navrh AR systému

Cilem této préce je néavrh systému rozsitené reality, jehoz soucasti je vizualni odometrie
a zobrazeni virtudlniho predmétu, 2D i 3D, do skute¢ného prostiedi. Pfi jejim navrhu
jsem vychézela z metod popsanych v pfedchozich kapitolach. VSechny kody pro Python
pouzité v této praci jsou ulozeny v GitHub repozitaii!.

K vytvoreni funkéniho systému pro rozsitenou realitu je nutné vyse zminéné metody a
algoritmy kombinovat. Je potieba provést detekci a popis dilezitych bodi, urcovat polohu
kamery a do prostredi vlozit virtualni objekt. Pro lepsi ilustraci procesu poslouzi graf s
navrhem AR systému — viz Obrézek 18.

N
Kalibrace
kamery
— Hledani Vypocet
vyznamnych translace
bod — a rotace - -
Hledani Registrace Vystup
(;{)s::gf) & + [  shod [ + E>[ virtualniho ]ED[ (vykresleni
Tvorba v obrazech Prepocitani objektu AR objektu)
deskriptora polohy kamery
4 p—————

Obrazek 18: Schéma AR

Na schématu je mozné vidét pouze jednu iteraci programu. Jednotlivé kroky, kromé
kalibrace kamery, probthaji v cyklu stile dokola. Jsou blize popsany a samostatné otesto-
vany v néasledujicich kapitoléach.

6.2 Kalibrace kamery

Prvnim dulezitym krokem je kalibrace kamery. Cotka totiz zpusobuje zakfiveni, které
se musi kompenzovat vypocty. Kalibraci je tedy mozné ziskat parametry kamery, které
se pouzivaji v dalsich bodech a bez nichz by nebylo mozné provést nasledujici tikony
spravné a presné. Mezi né patii matice kamery, popisujici ohniskovou vzdélenost a opticka
centra, a parametry zakiiveni. Parametra zakriveni je celkem pét a matice kamery vypada

néasledovneé:
fa 0 ¢
CM =10 fy Cy
0 0 1

kde hodnoty f, a f, znaci ohniska a ¢, a ¢, opticka centra. K dosazeni tohoto vysledku
se vyuziva vytistény vzor Sachovnice — viz Obréazek 19a, za jehoZ pomoci je mozné urcit
kalibra¢ni parametry. Zakladni kod i s vysvétlenim je mozné nalézt v oficialnich tutorialech
OpenCV pro Python. Kalibrace miize byt provedena mimo hlavni program, dale budou
potieba jen samotné parametry, které se neméni. Na Obrazku 19b je zobrazeno zvyraznéni
vnitfnich rohi Sachovnice, které slouzi pro kalibraci.

Thttps://github.com/AnVarackova/BakalarskaPraceAR
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(a) Vzorova Sachovnice (b) Sachovnice po nalezeni roht

Obréazek 19: Kalibrace kamery

6.3 Vykresleni objektt

Jak je popsano v kapitole 1.7, existuji dvé cesty jak pristupovat k vniméani prostredi. Jedna
vyuziva znacky a druha se orientuje pouze podle pfedem neoznac¢enych vyznamnych bodi
v obraze. Pro tento tkol znacky vyuzivim. Vytvorila jsem dva rizné algoritmy, prvni
detekuje v obraze Sachovnici a druhy aruco koéd. Volba virtuélniho objektu, ktery méa byt
vykreslen do realné scény, je libovolnd a muze se jednat o 2D nebo 3D objekt. Pro tuto
praci pouziji oba druhy pro lepsi ilustraci. Po zvoleni objektu je nutné provést registraci,
kterou je zde mysleno nalezeni spravného mista, kam virtualni obraz umistit. Registrace
je blize popsana v kapitole 1.6.. K samotnému zobrazeni objektu do obrazu realného
prostiedi slouzi rendering, neboli vykreslovani, coz je proces prevadéjici pocitacovy model
do zdanlivé redlného obrazu.

V prvnim kroku do obou algoritmi prichazeji obrazy z kamery, pro kterou jiz méam pre-
dem zjisténé kalibra¢ni parametry a matici kamery. Kod pro ziskani kamerovych snimku
je zalozeny na OpenCV tutorialu.

6.3.1 Sachovnice

V tomto pfipadé jsem jako marker pouzila vytisténou Sachovnici, stejnou jako pro kalib-
raci, a polozila ji na stil. Poté jsem nasnimala nékolik snimki z riznych thla a vzdalenosti
od znacky. V OpenCV knihovné jsou jiz vytvoreny funkce pro automatické nalezeni vzoru
Sachovnice, které jsem pouzivala i v kodu pro kalibraci. Déle je tfeba napsat funkci, ktera
vytvori zvoleny objekt, a poté ho vykreslit do obrazu. Pro ukazku jsem si vybrala obrys
krychle s modrou a ¢ervenou thloptickou vrchni strany, aby bylo mozné pozorovat i jeji
natoceni.

Na Obrazku 20 jsou zobrazeny vysledky tohoto algoritmu. Na prvnim obrézku je
vidét mnou zvolena znacka na stole a poté nékolik pohledt na vykreslenou 3D krychli.
Je zfejmé, Zze Sachovnicovy marker neni nejpresnéjsi. Kromé vyskytu krychle v rtznych
rozich je mozné si podle modré a ¢ervené orientacni ¢ary vSimnout i rozdilného natoceni.
Je to zpusobeno tim, Ze je Sachovnice symetricka. Proto algoritmus nedokaze rozhodnout
vzdy stejné, kde je jeji pocatecni a kde koncovy bod.
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Obrézek 20: Realné prostiedi se S8achovnici a virtualnim objektem

6.3.2 Aruco kod

V této ¢asti jsem jako marker zvolila aruco kod, coz je obdoba QR kodu. Jeho vyhodou je,
ze je snadné urcit jeho presné natoceni a tedy i natoceni vkladaného objektu. Jako zaklad
pro svilj kod jsem pouzila jiz existujici k6d? na GitHubu. V tomto pifpadé jsem nejprve
zv1ast nacetla obrazek. ktery jsem chtéla zobrazit, a soubor s kody, pozdé&ji vytisténymi
a vlozenymi do realného prostiedi, jak je mozné vidét v prvni ¢asti obréazku 20. Poté je
nutné zménit velikost obrazku, aby dobre prekryl vytistény kod. V knihovnach OpenCV
je opét mozné nalézt jiz hotové funkce pro detekci aruco kodu, které jsem pouzila.

V predchozim tkolu jsem krychli vkladala pouze do obrazkt, ale v tomto pripadé je
vlozeny obrazek vidét jiz pres webkameru ve vykreslovaném videu. Z Obrazku 21 je ziejmé,
ze natoCeni virtualniho obrazu zistéava stejné, at se uzivatel diva z jakékoliv strany.

2https://github.com /marcelogdeandrade/ AugmentedReality
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Obrazek 21: Realné prostiedi s aruco kddem a s virtualnim objektem

6.4 Aplikace vizualni odometrie/SLAMu

V tomto bodé jsem se zaméfila prevazné na vizualni odometrii, coz je podmnozina vizuél-
niho SLAMu. Pro tucel této préace jsem pouzila pouze jednu kameru. Princip mono-VO je
vysvétlen v kapitole 4, proto v nésledujicich odstavcich jen stru¢né popisu, jak program
funguje. Jako zaklad jsem pouzila kod?® na GitHubu psany v jazyce C. Prepsala jsem ho
do Pythonu a upravila. Pro doladéni jsem se inspirovala i koédem®* psanym v Pythonu.

Jako vstup algoritmu je proud obrazi, které pfichazeji z kamery. V nich jsou nalezeny
vyznamné body, k ¢emuz se vyuziva né€jakého z detektort popsanych v kapitole Techniky
zpracovani obrazi. Pro tuto préaci je pouzit FAST algoritmus.

Dalsim krokem je nalézt shody mezi obrazy. Vizualni odometrie v kombinaci s RANSAC
algoritmem umoznuje hledat tyto shody a na zakladé nich urcovat rotaci a translaci mezi
nimi. Z téchto informaci je pak mozné prepocitavat polohu kamery, protoze translace
vypovida o posunu a rotace o zméné thlu.

3https://github.com/avisingh599 /mono-vo
4https://github.com/uoip/monoVO-python
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V prubéhu se vykresluje trajektorie a ukladaji se polohy kamery, aby se mohly na
konci vykreslit soutadnice pohybu. Nejprve jsem pro ovéreni spravnosti algoritmu pouzila
dataset®, pro ktery jsou jiz znamé vysledky. Na obrazku 22 je ukazka dvou snimki.

Obrézek 22: Ukazka z kitti datasetu

Pro tento dataset jsou znamy parametry kamery i to, jak by méla vypadat vysledna
trajektorie. Ta je s mym vysledkem porovnana na Obrazku 23.
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(a) Vystup kodu z GitHubu (b) Vystup mého algoritmu

Obrazek 23: Porovnani

Po ovéreni spravnosti jsem pouzila vlastni data ziskané béhem jizdy ulici. Zvolila
jsem jednodussi trajektorii nez ve vysSe uvedeném piikladu, Data obsahuji jizdu rovné
nasledovanou jednou mirnou a jednou ostrou pravotocivou zatackou. Pro predstavu je na
Obréazku 24 ukazka 4 fotek z mého datasetu.

Obrézek 24: Ukazka vlastniho datasetu

Shttp://www.cvlibs.net /datasets /kitti/eval odometry.php
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V kédu pro mono-VO jsem zménila parametry kamery, aby odpovidaly mnou pou-
zitému zafizeni. Misto vypoc¢tu métitka v kazdém kroku, bylo méritko nastaveno fixné
na hodnotu 1, coz ma za nasledek, ze nemusi odpovidat vzdalenosti, ale tvar trajektorie
zustane stejny. Na Obréazku 25 je vidét vysledek algoritmu pro mé data, jak vykreslena
trajektorie tvorici se v prubéhu programu, tak graf spojujici vSechny ulozené body, vy-
kresleny po jeho konci.
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Obrazek 25: Trajektorie pro vlastni dataset
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7 ZAavér

Ve své praci jsem se vénovala predevsim sepsani reSerSe o rozsitené realité a o tom, jaké jsou
moznosti jejtho vyuziti. Popsala jsem rizné podskupiny rozsitené reality, jako je vizuéalni
odometrie, SLAM nebo i vykreslovani virtualnich objekti. Vysvétlila a porovnala jsem
také rizné algoritmy a metody pro ziskavani vyznamnych boda v obraze, jejich popis a
sledovani.

V praktické ¢asti jsem navrhla systém AR — viz Obréazek 17 a testovala jeji ¢asti
implementac¢né. Na obou tikolech tykajicich se vykreslovani virtualnich objekt jsem chtéla
predevsim ilustrovat, Ze je mozné vykreslovat vice typu objekti a také to, ze velmi zélezi na
volbé markeru. Vzor, ktery je z vice ihla stejny neni dostatecné piresny, na rozdil od kodu
rozliSitelnych z riznych stran. Ve druhé ¢asti jsem vytvorila aplikaci vizualni odometrie,
jejiz vystup je trajektorie pohybu kamery. Ovéfila jsem jeji pfesnost na oficialnim datasetu
a poté jsem vykreslila trajektorii z vlastnich dat. VSechny kody k praktické casti jsou
uloZeny na internetu v repozitari na GitHubu®.

Tuto praci pouziji jako zaklad pro diplomovou praci, jejiz cilem bude navrhnout kom-
plexnéjsi AR systém. Jednak planuji implementovat AR systém bez vyuziti markert, aby
fungoval pouze na zdkladé hledani pfedem neznamych vyznamnych bodu z obrazovych
dat jako naptiklad systémy PTAM ¢i ORBSLAM?2 uvedené v kapitole 5. Dalsim aspektem
je méritko, které jsem v aktudlni praci nefesila do hloubky, a které je obtizné ziskat pou-
zitim pouze jedné kamery. Proto bych rada vyuzila stereovizi, neboli dvé kamery, ze které
lze méritko vypocitat. Diky tomu bude mozné tvorit mapy, které priblizné odpovidaji
realité nejen tvarem trajektorie, ale i métritkem.

Shttps://github.com/AnVarackova/BakalarskaPraceAR
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