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Abstract

Jellegzetes pontokat kivetd rendszerek kvantitativ dsszehasonlitdsa jelentésen javithat azok pontossdgdn, ha
ehhez rendelkezésre dllnak valos (ground truth, GT) adatok, melyekkel a tesztelés elvégezhetd. Az egyik leg-
népszeritbb elérhetd adatbdzis a Middlebury, amely optikai dramldst szdamolo algoritmusok tesztelésére haszndl-
hato. Haszundlatakor jelentds megkotés, hogy nem tartalmaz forgé 3D-s objektumokat, ezért csak az elmozdulds
kovetését lehet az adatbdzis segitségével vizsgdlni. A cikk célja egy forgoasztalos megoldds nyijtasa GT adtok
nagypontossdgi elddllitasdra. A munka sordn a legnagyobb kihivdst a kamera, a projektor és a forgoasztal kali-
brdcidja jelenti. Megmutatjuk, hogy ez a feladat egyszerii sakktdbla alkalmazdsdval is lehetséges. Megolddsunk
pontossdgdt a haromdimenzids rekonstrukcio és a valos forgo objektumokrol készitett adatok mindsége bizonyitjdk.

1. Bevezetés

A valés haromdimenzids adatokon nyugvo jellegzetes pon-
tot kovet6 rendszerek tesztelésére haszndlatos megoldés
létrehozdsa nem konnyd feladat, hiszen ezen objektumok
egyszerre képesek forogni, elmozdulni, rdaddsul csillands
is megjelenhet a feliiletiikkon. Nem konny( olyan rendszert
épiteni, amely valés haromdimenziés adatokat képes nyuj-
tani az ilyen rendszerek teszteléséhez. Cikkiink célja egy
olyan strukturalt fényt haszndl6 rekonstrukcids rendszer be-
mutatdsa, amely képes kell6en preciz pontkovetd adatokat

elddllitani a térbeli tdrgyak mozgdsa sordn.

A Middlebury adatbdzis' tekinthets jelenleg a legko-
rszeribb GT jellegzetes pont generatornak. Az adatbdzis
tobb adathalmazbdl épiil fel, melyet folyamatosan b&vitenek
2002 ota. Az els6 adatkészleten valds objektumokon feleltet-
nek meg jellegzetes pontokat 25 egymadssal, igy ez a pontok
parositdsdnak Osszehasonlitdsara haszndlhat6. Kés6bb ezt a
sztered adatbdzist kibdvitették olyan dj adathalmazokkal,
melyeknél strukturdlt fényt 27 vagy tdn. feltételes adatmez6t
(condition random field) 22-et haszndltak. Pixel alatti pon-
tosséagot is sikeriilt elérniiik, ahogy azt 26-ban olvashatjuk.

A tanuldnyunk célja pontok kovetése tobb kép sordn, a

T http://vision.middlebury.edu/

sztered képek tilsdgosan nagy megkotést jelentenek sza-
munkra. A Middlebury honlap elsGsorban kétképes (sztereo)
adatokat tartalmaz, bar nemrégiben egy optikai dramldson
alapul6 Middlebury adatbdzist # is publikdltdk. Ennek az
adatbdzisnak a célja az optikai dramldson alapulé algoritmu-
sok Osszehasonlitdasa. A legutolsé elérhet§ verzidban négy
kiilonbozd fajtaji videdkészlet taldlhato:

1. Fluoreszkdlo képek: A nemmerev mozgast szin és UV
kamerdval vették fel. Az emberi szdm 4ltal 14thatatlan
stiri, fluoreszkdl6 valés adatot nyertek ezdltal. A lassd
aramldst lefényképezték lathaté fény mellett, illetve a
valds adatokat UV fény segitségével nyerték ki.

2. Szintetizdlt adatbdzis: Elethii képeket generiltak képsz-
intetizdld eljardssal. A kovetett pontokat ezen rendszer
segitségével szamoltdk, hiszen a kamera és a haromdi-
menzidés tér minden paramétere ismert.

3. Képkocka interpoldcio: A vide6 képkockai kozotti inter-
poléacidval sikeriilt elGallitani a GT adatot.

4. Sztereo képpdr statikus térrdl: Strukturdlt fény segit-
ségével rekonstrudltdk a szinteret 27 (Scharstein and
Szeliski 2003), majd az optikai dramldst a valds sztereo
adatokbdl szamitottak ki.

A Middlebury adatbdzis legnagyobb hétrdnya, hogy az
objektumok csak egy irdnyban mozdulnak el, és nincs forgd
mozgds az adatszettjeik kozott. Ez hatalmas megkotést je-
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lent, hiszen a jellegzetes pontok kovetése nagyobb kihivast
jelent, ha més szemszogbdl latjuk Sket.

Erdekes, hogy a Midddlebury soknézetes (multi-view)
adatbdzis 28 tartalmaz valds 3D rekonstrukcidt két objektum-
rél, azonban valds adatot nem nyertek ki belSlikk. Az adat-
bazis masik korldtja, hogy adatszettenként csak két darab
gyengén textirdzott objektumot haszndltak.

Habar a valdés adatot lehetséges mélységi kamerdval
is generdlni - pl. Microsoft Kinect - azonban az eszkoz
nem tul pontos. Egy mdsik érdekes sikbeli objektumokhoz
haszndlatos GT pont generdl§ eljdrdst publikaltak ' 2011-
ben, azonban mi szeretnék valédi hdromdimenzids objek-
tumokat is kovetni, nem csak sikbelieket.

Ezen megszoritasokat figyelembe véve dontéttiink ugy,
hogy egy specidlis hardvert épitink a GT adatok gen-
erdlasdra. A mddszeriink forgdasztalt, kamerat és projek-
tort hasznal. Bdr ezen részek olcsén beszerezhetbek, az
egész rendszer kiemelkedGen pontos tud lenni, ahogy azt a
kovetkez8kben részletezni fogjuk.

Forgoasztalos 3D szkennerek kalibraciéja. Strukturalt
fényt haszndlé szkenner haszndlata relativan olcsé és pon-
tos alternativa a 3D szkennerek épitése sordn, ahogy azt a
19 munkéban is olvashatjuk. Egy mdsik szintén nagy pon-
tossagu lehet6ség a 1ézer szkenner hasznalata lenne, azonban
a forgdasztal kalibricidja ebben az esetben nem lehetséges,
mivel a 1ézerszkenner 7 csak egy 2D gorbét tud rekonstrudlni
egyid6ben. A forgdasztal kalibricidja sordn pedig muszdj
2D objektumokat rekonstrudlni, mivel a forgds tengelye
az ugyanazon targyrol késziilt pontfelh8k rekonstrudldsdval
szamithato6 ki.

Mi tobb, a kamera és a projektor kiilsé és belsd
paramétereinek a meghatdrozdsa szintén kritikus. A kamera
kalibracidja a j6l ismert Zhang-féle kalibrdcios eljardssal 3!
megoldhato, viszont a projektor kalibracidja mar nehezebb
feladatnak bizonyult. A projektor felfoghat6 egy inverz kam-
eraként, amig a kamera a harom dimenzids teret vetiti egy
képsikra, addig a projektor egy két dimenzids képet vetit
a térbe. Ezért a térbeli pontokat és a projektor képét meg
lehet feleltetni egymasnak. Majd pixel-pixel megfeleltetést
kell becsiilniink a kamera és a projektor kozott. Ezt segiti a
strukturalt fény hasznélata..

Rengeteg projektor-kalibracios eljaras létezik ezen a
teriileten. A legnépszer(ibb ilyen eljardsok (pl. 2417:30) (i)
egy mdr el6re kalibrdlt kamerdt haszndlnak, (ii) majd egy
mintat vetitenek a kalibracios sikra, sarkokat detektalnak €s
ezek helyeit meghatdrozzak a térben, (iii) végezetiil a 3D
— 2D megfeleltetéseket a Zhang-féle kalibracié 3! adja.
A modszer hatranya, hogy alacsony pontossagu, hiszen 3D
sarokpontokat becsiil, és a végsd kalibraciét is ezek a bec-
slések adjak.

Egy masik lehetséges megoldds, hogy a projektort kiilon-
b6z3 helyzetekbe mozgatjuk 3 13. A mi esetiinkben ez nem

jarhat6 ut, hiszen a projektor fix helyen helyezkedik el.
Rdadasul ezen mddszerek nem mondhatdak elég pontosnak.

Sakktabldt haszndlunk mind a kamera, mind pedig a pro-
jektor kalibrciGja sordn. Az algoritmusunk hasonlit a 1% 4l-
tal leirthoz. Ahogy azt a késSbbiekben bemutatjuk, elészor
a 3! eljarassal kalibréljuk a kamerdt, majd pedig robusztus
homogréfia becsléssel pont-pont megfeleltetéseket keresiink
a kamera és a projektor pixeljei kozott. A bels§ projektor
paramétereket szintén a 3!-ban leirt médszerrel szamitjuk ki.
A kiils6 paramétereket (a relativ eltolds és forgatds a kamera
és a projektor kozott) pedig a sztered feladat megolddsa adja.
Erre a feladatra tobb mddszer is taldlhaté Hartley és Zisser-
mann '2 kényvében. Azonban ezek nem adnak kellGen pon-
tos paramétereket, ezért itt ezeknél kifinomultabb mddszert
mutatunk be.

A f&bb tjdonsdg, amit bemutatunk, hogy nagyon pontos
GT jellegzetes pontok generdlhatéak forgé objektumok es-
etében is, ha a kamera-projektor rendszerhez egy forgdasz-
talt is hozzdvesziink. A legjobb tudomdsunk szerint ez az
elsd olyan rendszer amely ilyen pontos GT adatokat tud gen-
erdlni. Maga a 3D rekonstrukci6 haszndlata nem djszerd 6t-
let, viszont a GT adatok generdlasdahoz valé felhaszndldsa
igen.

A kalibréci6s eljards tobb kisebb-nagyobb tjdonsdgot tar-
talmaz:

e A kamera-projektor megfeleltetés robusztus (RANSAC)
homografia becslésen alapszik

e A forgdasztal kalibriacija teljesen ujszer(i: amig a
szokvényos forgbasztal kalibracidk ' a sakktdbla kalibra-
cids eljardson alapulnak 3!, és a forgédstengelyt a kiilsG
paraméterek 4ltal hatdrozzdk meg, mi egy olyan optimal-
izdciés megolddst javasolunk, amely a visszavetitési hiba
minimalizaldsan alapszik. A pontossdg ezdltal jelentGsen
novekedni fog. A forgdasztal kalibracidja soran a kamera
és a projektor kiilsé paraméterei folyamatosan pontosab-
bak lesznek.

2. A SZERKEZET ES AZ ALGORITMUSOK

A 3D szkenneriink 3 6 alkotéelembdl épiil fel, ahogyan az
az 1. dbran lathat6. A bal oldalon egy sematikus dbra, mig a
jobb oldalon a tényleges szkenner lathatd. Az eszkoz {6 el-
emei a kamera, a projektor és a forgdasztal. Mind a harmat
be kell kalibralnunk, hogy megfelel$ pontossdgot érjiink el a
3D szkennelés sordn. A kamera €s a projektor az eszkoz kar-
jaihoz van rogzitve, de a forgdasztal mozgathatéi, feladata a
ra helyezett objektum elforgatdsa.

A komponensek kalibriciéja adja a teljes moddszer

1 Ezek a karok szintén mozgathatéak, de jelen esetben ezzel nem
foglalkozunk
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Figure 1: A strukturdlt szkenner elemei: sematikus dbra (bal), kép a valodi szkennerdl (jobb).

legszlikebb keresztmetszetét. Ebben a fejezetben részletez-
ziik, hogy hogyan lehetséges a kamerdt, a projektort és a
forgdasztalt kalibralni.

A cikk a kovetkez6képpen épiil fel. A szoftveres kom-
ponenseket a 2. dbra részletezi. A kamera, projektor és
forgdasztal kalibracidja a 2.1, 2.1, és a 2.3 fejezetekben
olvashaté. A 3. fejezet elemzi az eszkoz altal elérhetd pon-
tossdgot. Végiil a 6. fejezet Osszefoglalja a munkdnkat és
annak korlatait.

2.1. A kamera kalibracidja

A kamera matematikai leirdsdhoz a lyukkamera modellt
vélasztottunk sugdrirdnyu torzitdssal. Feltételezve, hogy a
koordindta rendszeriink a kamerdhoz illeszkedik, az X € R?
pont vetiilete a kamera sikrau € R?, amit a kovetkezs egyen-
let ir le:

u=KX,
fo ¥ px
KC = 0 f;; py 5
0O 0 1

ux 1 —0—k1r2 +k2r4]

=
uy[1 +k1r2 +k2r4]

)

2 2 2
= uy + uy,

ahol K¢ jelenti a kamera matrixot, fy és fy a fékusztdvol-
sdgot, (px, py) a doféspontot, y a nyirdst. A mi esetiinkben
csak radidlis torzitdst engediink meg, ami két paraméterrel
irhat6 le: (ky,k»). A kamera matrix és a torzitds paraméterei
egyiitt adjdk a kamera bels6 paramétereit.

Egy fekete és fehér sakktdblat tartunk a kamera
1at6szogén  beliil, tetsz6leges pozicidkban. Képeket
készitiink, meghatarozzuk a sakktabla belsé sarkait, majd
szubpixel pontossdgra finomitjuk dket. Végiil a Zhang-féle
31 eljardssal a kamera paraméterei meghatdrozhatéak.

2.2. A projektor kalibracioja

Mivel a projektort felfoghatjuk egy inverz kameraként, igy
az szintén leirhaté az el6bb bemutatott kamera modellel.
Azonban a megfelel§ projektor pixelek megtaldldsa, ame-
lyekre a sakktdbla sarokpontjai vetiilnek a projektor szem-
sz0gébdl, nem egyszerli feladat. A probléma dthidaldsa
érdekében strukturalt fény vetitiink a térbe. Ez minden egyes
projektor pixelt egyértelmtien elkédol. Majd minden térbeli
pont esetén vissza kell fejteni az elkodolast. Ezek utdn a
sakktéblat olyan helyekre kell helyezni, ami jol latszik mind
a kamera, mind pedig a projektor szemszogébdl.

Az éltalunk hasznalt strukturdlt fény az un. bindris Grey
kédot hasznélja, hiszen ez bizonyult a legpontosabbnak a 27
tanulmany szerint. Ezenkiviil az inverz képeket is vetitjiik a
dekddolds segitése céljabdl, ezeken a képeken felcseréljiik
a fekete és fehér pixeleket. Legelszor egy teljesen fehér és
sotét kép is vetitésre kertil, szintén azért, hogy megkonnyit-
siik a kodolds visszafejtését.

Mibvel projektorunk maximalis felbontasa 1024 x 768, igy
42 darab képet vetitiink minden egyes sakktabla pozicié es-
etében: a képsorozatok egy teljesen fekete és egy teljesen
fehér képbdl; 10 képbdl, melyek a horizontdlis; masik 10
képbdl, melyek a vertikdlis koordinatdkat kédoljdk el, és az
inverz képeket is haszndlunk. Ezek a képek egy néz&pontbol
késziilnek, igy egy képsorozatot alkotnak.

Miutdn az Osszes kép elkésziilt, elkezdhetjik a struk-
turdlt fény dekddoldsét. E16szor a fény direkt és indirekt in-
tenzitdsat hatdrozzuk meg pixelenként. Az eljards részletes
lefrdsa a 2! -ban taldlhat6 meg. El&szor a minimaélis L,
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Figure 2: A kalibrdcios csévezeték szoftveres részei.

és a maximalis Lqy intenzitdst kell meghatdroznunk pixe-
lenként, majd a direkt és az indirekt értékeket az

_ Limax — Liin

Ln =
b 1-B

L — 2(Lmin —B *Lmax)
= 1-B?

egyenletek adjak.

Ahol a B paraméter a sotét, illetve vildgos projektor pix-
elek 4ltal kibocsdjtott intenzitdsok ardnya. Ezt a két kompo-
nenst kell elvdlasztanunk egymdstol, hiszen minket csak a
projektor altal kibocsdjtott direkt intenzitds érdekel.

Majd klaszterezniink kell a pixeleket képparonként,
melyet a strukturdlt fény és annak inverze ad. 3 kiilonb6zd
klasztert kiilonitiink el:

1. A pixel vildgit az elsd képen.
2. A pixel nem vildgit az els6 képen.
3. Nem lehet meghatdrozni.

A klaszterez6 szabdlyaink a kovetkezdek:

Lp <M = :apixel a 3. klaszterbe keriil,
L; > L NPy > P, = : apixel vilagit,

Ly > L ANP; < Py = : apixel nem vilagit,
Py <Lp AP, > L; = : apixel nem vilagit,
Py > L AP, <L = : apixel vilagit,
egyébként nem lehet meghatarozni.

A pixel intenzitdsat az elsé és az inverz képen rendre
a Py és P, jeloli, M bedllitandé szabad paraméter, ami
a mi esetiinkben M = 5. M a tilsdgosan gyenge intenz-
itds kisziirésében segit. A klaszterezésrsl tobbet a 2%-ban
olvashatunk.

Mivel a sakktdbla felvdltva tartalmaz fekete és fehér né-
gyzeteket, a sarkok dekddolds konnyen hibdhoz vezethet.
Ezek elkeriilése végett homografidkat szamolunk a sarkok

kornyezetében. 11 pixel széles ablakot haszndlunk és min-
dent sikeresen dekddolt pixelt szdmitdsba vesziink. A ho-
mogréfia becsléséhez a RANSAC ® médszeren alapulé DLT
homogréfia becsl6t alkalmazzuk, ellentétben '?-val, ahol a
robusztussdggal nem foglalkoztak. Miutdn a homografiit a
kamera és a projektor pixelei kozott szamoltuk ki, igy arra
hasznélhatd, hogy a kamera pixeleket attranszformaljunk a
projektor képsikjaba. Igy elérhetéek azon projektor pixelek,
melyekre a sakktdbla sarkok vetiilnek a projektor szem-
sz0gébdl, és haszndlhatjuk a 3! mddszert a projektor kali-
bracidjara. Fontos megjegyezniink, hogy a projektor kiilsé
paramétereit a késébbiekben finomitani fogjuk, viszont a
bels6 paramétereket nem valtoztatjuk.

2.3. Forgoasztal kalibracié

A forgbasztal kalibracidjanak célja a forgdasztal tenge-
lyének meghatdrozdsa, amely egy sikbeli pontbdl és egy
irany vektorbdl dll. Ezért a szabadsdgfokok szdma négy
(ketté a sikon beliili pont meghatdrozdsa, és szintén kettd
paraméter az irdny).

Szerencsére a problémdra tobb megkotés is adhatd.
Tudjuk, hogy a tengely merSleges a forgdasztal sikjara,
ezért annak irdnya adott, igy csak annak poziciéjit kell
meghatdrozni a forgdasztal sikjdban.

A forgdasztalt kalibrdltnak nevezziik, ha ismerjik azt
a tengelyt, amely koriil forog. Két modszert haszndl-
tunk ezeknek a 3D vonalaknak a meghatdrozasara. El6szor
egy sakktabldt helyeziink a forgbasztalra és elforgat-
tuk azt. Képeket készitettiink a forgatdsok kozott, majd
meghatdrozunk a kiilsé paramétereket, melyeket a mar elére
kalibralt kamera tesz lehet6vé. Ez a forgé mozgds ekvivalens
a fix sakktabla koriili kor pdlyan forgd kamera mozgdsa-
val. Kort illesztve a pontokra meghatdrozhaté a forgdasztal
tengelye 4.

Azonban ez az eljards nem bizonyult elég pontosnak. Igy
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egy Uj algoritmust dolgoztunk ki, amelyet a fejezet tovabbi
részében részleteziink.

2.3.1. A forgéasztal kalibracigjanak problémaja

Adott egy ismert méretli sakktdbla, amelynek sarokpon-
tjai meghatdrozhatéak az ismert mintafelismer$ algorit-
musok segitségével, a cél a forgdasztal tengelyének a
meghatdrozasa. Ez a kalibraci6 része a komplex strukturdlt
fényt haszndlé 3D szkenner kalibricidjanak, amely egy
kamerdbdl, egy projektorbdl és a forgdasztalbdl épiil fel. Az
utébbit egy léptetdmotor mozgatja, amely képes pontosan
elforgatni azt. A kamera és a projektor bels§ paraméterei is-
mertek, vagyis be vannak kalibralva.

A bemenet a tengely kalibrdciéhoz a sakktdbla felis-
mert sarokpontjai. A sakktablat elforgatjuk, és képeket
készitiink kiilonboz6 forgatdsok utdn. Majd a sakktablat
megemeljiik a forgdasztalon gy, hogy annak sikja ne val-
tozzon meg. Majd ismét elfogatjuk a sakktablat, és ismét
detektdljuk a sarokpontokat. (A sakktabla tetszdleges maga-
ssagba felemelhet6. Mi csak egyszer emeltiik meg a sakk-
tablat, azonban az eljaras tetsz6leges szamu emelés alka-
Imazdsara is kiterjeszthetd.)

Ha azt az esetet vizsgdljuk, amikor a sakktibla és
forgdasztal sikja parhuzamos, a koztiik 1év6 tavolsdg pedig
h, akkor a sakktdbla sarokpontjai leirhatéak a kovetkezd
Osszefliggéssel:

X
{Y}, )]
coso.  —sino X — Ox n ox | _
sino.  cosol y—oy oy |
cos o — sinoy + ox (1 —cosa) 4 oy sina
sin o 4 cos oy — oxcos oL+ 0y (1 —cos o)

ahol o jeloli a jelenlegi elforduldst. Fontos megjegyezni,
hogy a h tetsz6leges magassdg nem valtoztat az egyen-
leteken. Az X és Y betiik térbeli koordinatdkat jelolnek, mig
a kisbetiis megfelel&jiik (x és y) a kétdimenzids koordinatak
a képtérben.

2.3.2. Az algoritmus

A javasolt, tengelyt kalibrdl6 algoritmus két 6 1épésbdl épiil
fel:

1. A tengely kozéppontjdnak a meghatdrozdsa sakktdbla
sikjaban; és

2. a kamera és a projektor kiils§ paramétereinek a fi-
nomitdsa.

A [ox,oy]T tengely meghatarozasa a sakktabla sikjaban.
A tengely meghatdrozdsdnak a célja, hogy kiszdmitjuk a
[ox,05]7 sakktabla sikbeli koordindtkat. Egy alterndl6 al-
goritmust javaslunk a megolddsra, ami két 1épésbdl 4ll:

Homografia-1épés. Sik-sik homografiat becsliink minden
képre. A sarokpontok 2D helyzete a képeken ismertek. Ezen
a 2D koordindtdkat meg lehet hatdrozni a sakktdbla sikjaban
az 1. egyenlettel. Ha homogén koordindtakat is haszndlunk,
akkor felirhatjuk, hogy

u
v |~ (2
1

cos o — sinaty + oy (1 — cos ) 4 oy sino
H | sinox+ cosoly — oxcos0.+ oy (1 —cosal)
1

A DLT mddszert haszndljuk numerikus finomitdsos
1épésekkel 2 a homogréfia becslésére. A feladatot a lin-
earizdlt 2. egyenletet oldja meg:

E (‘xaxay70X70}‘) = El ((X,,X7y,0x70y) +E2 ((X’rx?yao)ﬁo}')

ahol

E| (a,x,y,0x,0y) =
uh3) (cosox — sin oty + ox (1 — cos ) + oy sin®) +
uhsy (sin o + cos oy + —ox cos 0+ oy (1 — cosat)) +
uh3z —
hy1 (cosow —sinoy + ox (1 — cosa) + oy sina) —
hi2 (sinox + cos oy + —ox cos oL+ oy (1 — cosat)) —
s

és
E; (a,x,y,0x,0y) =
vh3p (cos o — sinoy + ox (1 — cosa) 4 oy sinat) +
vh3; (sinox + cos oy + —oxcos o+ oy (1 —cosa)) +
vhiz —
hyy (cosowx —sinay +ox (1 —cosa) + oy sina) —
hypp (sinox+ cos oy + —oxcos o+ oy (1 —cosa)) —
his

Szerencsére a probléma linedris. A koordindta-rendszer
origdja és skéldja tetszOlegesen vdltoztathaté. Ahogyan
azt 12-ban olvashatjuk, a sdlypont és a kvdzi egyenkozd
skdla vdlasztdsa pontos megolddst ad. A hibafiiggvény
E (0, x,y,0x,0y) felirhaté minden sakktdbla sarokpont és
minden forgatas esetén. Ezért a minimalizdcids problémat
a kovetkezSképpen formalizalhatjuk:

G, Gy N

arg rr}lai,n Z Z Z E ((x/k7xl'7q,yj’a,()xl’o“()y’o() .
i=1 j=1k=1
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ahol g € [0,27], x; € [0, Gy, yi € [0, Gy], és Gx,Gy a sakk-
tabla dimenzidja.

(Lehetséges értékek a (xi,yj)-re a
(1,1),(1,2),(2,1),...stb.) A probléma tilhatirozott ho-
mogén linedris marad, és ezért optimalisan megoldhat6.

Tengely-lépés. A 1épés célja az [or,0,]7 tengely
meghatdrozasa. A fenti két egyenlet linedris a tengely ko-
ordindtdjara nézve. Ezért az egyenletek homogén linedris
egyenletrendszert alkotnak: A [y, 0y]” = b, ahol

a a
A— | @1 a2
ax  axn

A elemi kifejtve:
ayy =hyy —hypcosol—hypsino—
u(hzy — h31 cosoL— hapsina),
ayp = hypsino+hyp —hjpcoso —
u(hzy sinot+ h3p — hp cos ),
az) = hpy — hyj cosou— hyp sinow—
v(h31 — h3p coso— h3psina),
ayy = hyy sinol+ hyy — hyy cos oL —
v(h31 sinot+ h3p — h3pcosa),

Az ismert b vektor elemei:

b [ by1 — b2 }

by —bxn
ahol

by =hiz+
hyp(xcosa—ysino) + A (ycosa+xsina),

by = h33) +

u(hsy (xcoso— ysina) + hsp(ycos o+ xsinal),

byy =hyz +
ha1(xcosa— ysina) 4 hop (ycosa+ xsina),

by =h3z +

v(h31(xcoso—ysinar) 4+ hza(ycoso+ xsina)).

A fenti egyenleteket felirhatjuk minden sakktdbla
sarokpont és minden forgatds esetére. Ezért mind a ho-
mografia, mind pedig a tengely szdmitdsa tdlhatdrozott.
fgy a paramétereket nagyon pontosan meg lehet becsiilni.
Erdekes, hogy a homogrifia helyzetének becslése homogén,
a tengely becslése pedig inhomogén linedris probléma.
Ezek a linedris becsléselméletbdl jol ismert © eljardsokkal
megoldhat6ak.

A két 1épést egymads utdn kell lefuttatni. Mind a két 1épés
minimalizdlja az algebrai hibdt, ezért az eljards konvergal a
legkozelebbi lokdlis minimumhoz. Sajnos a globdlis optimu-
mot nem lehet elméletben garantdlni. De gy tapasztaltuk,

hogy az algoritmus a megfelel6 megolddshoz konvergal. A
konvergencia relativ gyorsnak mondhato, a tesztjeink sordn
20 — 30 iteracio volt sziikséges a minimum eléréséhez.

Kezdeti paraméterek. A javasolt alterndcids eljards két
kezdeti értéket igényel (ox és oy). A pontos megolddst a
tengely kozéppontja adja az ox és oy értékekre. Az algo-
ritmus tapasztalataink szerint nem til érzékeny a kezdeti
értékekre. Mi tobb, kiprébaltuk joval kifinomultabb eljard-
sokat is. Ha a kamera kozéppontjat megbecsiiljik a PnP
(Perspective n Points) algoritmus 4ltal, mint pl. az EPNP 5
algoritmus, akkor a kamera kozéppontjai a forgatds sordn
egy kort '* formdlnak, ahogy azt a fejezet elején emlitettiink.
A kor kozéppontja szintén egy j6 kezdeti értéket ad. Azon-
ban gy tapasztaltuk, hogy a megfelel6 megoldast akkor is
megtaldlja az algoritmusunk, ha a kezdeti k6zéppont egy tet-
sz6leges pont a sakktdblan beliil.

2.3.3. A tengely kozéppont becslése a globalis térben.

Az elsd algoritmus megbecsiili a tengely pozicidjat a sakk-
tabla koordindta rendszerében. De a sakktdbla kiilonboz6
helyzetekbe és killonb6z6 magassagokba helyezziik. Az al-
goritmus célja — melyet ebben a fejezetben részleteziink —
hogy a forgd sakktdblat a globdlis koordindta rendszerbe
helyezziik, és meghatarozzuk a projektor kiils6 paramétereit
(pozicid és orientdcid). A globalis koordindta rendszer a
kamerdhoz van igazitva, igy a kamera kiilsé paramétereit
nem kell kiilon megbecsiilniink.

A kalibricié soran Osszesen két sakktabla képsorozatot
készitiink. A kiils6 pozicidk konnyen meghatarozhatéak. Ha
a sik 3D koordindtdi ismertek, a 2D pozicidkat hatdrozzuk
meg, majd a projektiv paraméterinek a meghatdrozasat PnP
problémanak nevezziik. Matematikailag a PnP optimalizaci6
a kovetkezSképpen irhatd le:

Gy G>‘ N Ui o x{
i R R,t 4 Lo
e CAN R

1=l j=1k=1

ahol a Rep fiiggvény igy definidlhat6:

u; xl{
Rep R7t7 |: ' :| ) y/'
Vi

N ,
DeHom | R y;- +t |- { u,A }
h Vi
2

A haszndlt aposztroéf () azt jelenti, hogy a sakktdbla
koordindta rendszere a [ox,0y]7 pontokra fekszik rd. A
DeHom fiiggvény a dehomogenizdlt 2D vektorokat 4llitja
eld, a térbeli vektorokbdl szokdsos médon szdrmaztatva:

DeHom([X,Y,Z)") = [x/Z,Y/Z)".

Vannak megolddsok, amelyek megbirkéznak a sikbeli
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pontokkal. Mi az EPnP !5 algoritmust hasznaltuk. Igy a re-
lativ transzformacié a sakktdbla sikok és a kamera kozott
kiszamithat6. Ezeket [R','] és [R?,#*] jeloli. A sakktdbla
magassdga pedig megmérhetd. Az dltaldnossdg megsértése
nélkiil az elsé sik magassaga nullinak mondhaté: h; = 0.
(Az a legegyszeriibb, ha az els§ sorozat sordn a sakktablit a
forgdasztalra helyezziik.) Majd a mdsodik sakktdbla maga-
ssaga konnyen lemérhet6 a forgdéasztalhoz képest.

Egy paraméter becslése kimeritd kereséssel is megold-
hatd, mi is ezt a mddszert vdlasztottuk. A legjobb érték a
forgatdshoz, ami a PnP visszavetitési hibdjara minimalizdlja:

Gy

x

M=

argmin
g R,

‘ (Rep1 +Rep2)
1=l =1k

1

~

ahol

/

1 11| Uig, o
L

Rep :Rep R7t7|:V'(xk :|7 yj.ock

J Ol

0
x/
1,040l
2 2 2 Ui k
Ré’p :Ré’p R )T 7|: Vf,k :|7 y3'7(x+0ck
i h

Az Osszefiiggésben a fels6 index a sakktdbla sorszdmat
jeloli. A jobb és bal oldal kozotti kapcsolatot az jelenti, hogy
a térbeli pontokat ugyanolyan szoggel forgatjuk el, de a fix
magassdgot (Ao) hozza kell adni minden forgatdshoz. (Ez
az elrendezés lathaté a 3. dbran.) A Ao hatdsa a masodik
matrixot tekintve:

cosAo, —sinAo 0
R*=| sinAa  cosAo. 0 |R! (3)
0 0 1

A minimalizdcids probléma szintén PnP, ezért ez is
megoldhat6 az EPnP algoritmus !5 alkalmazdsaval. A Aa-ra
vonatkoz6 becslés kimeritS kereséssel taldlhaté meg.

Végiil a projektor kiils§ paraméterei a PnP algoritmus
dltal hatdrozhaté meg a projektor képei dltal detektalt
sarokpontokra. A kapott projektorparamétereket transzfor-
maéljuk a kamera kiilsé paraméterek inverzével, hiszen a
globdlis koordindta rendszeriink a kamerdhoz van igazitva.

2.4. Objektum rekonstrukcio

Az objektumok rekonstrudldsa hasonlé a projektor kalibra-
cidjdhoz. Ebben az esetben a rekonstrudlando targyat helyez-
zilk a forgbasztalra a sakktdbla helyett. Strukturdlt fényt
vetitiink rd, képeket készitiink, utdna forgatjuk az objektu-
mot. Az eljardst addig ismételjiik, amig az objektum vis-
sza nem ér a kezd§ helyzetébe. Majd dekdédoljuk a projektor
pixeleket a kibocsdjtott strukturdlt fény segitségével minden

Figure 3: A sakktdabldnak elsé helyzetének az dlldsa. Mivel
az egyenesek nem pdrhuzamosak, ezért a Ao relativ szoget
becsiilni kell.

egyes képsorozaton. Miutdn ez kész, Hartley-Strum trian-
guldciét ! haszndlunk a megfelel6 kamera-projektor pix-
elek meghatarozasara. Kiszdmitjuk ezeket minden néz&pon-
tra, majd a kapott pontfelhSket Osszeillesztjik.

3. Eredmények

Az eljarasunk f6 el6nye az, hogy a GT adat generdlis tel-
jesen automatikus. Ezért tetszSleges szamu targyat tudunk
rekonstrudlni. Itt 4 kiilonboz6 targyat mutatunk be, melyek
jol kovethetS jellegzetes pontokat tartalmaznak. Ezek a
kovetkezbek:

e Dinoszaurusz. Tipikus rekonstrukcids tirgy a dinosza-
urusz, amely kiilonbozd cikkekben megtaldlhaté, mint
pl. 9. Szerencsére a gyerekek szintén szeretek a dinosza-
uruszokat, és az egyik szerz$ fidnak volt egy mlagyag
dindja, melyet rekonstrudlni tudtunk. Ezért a dinoszau-
ruszt a tesztjeink kozé vettiik.

e Flakon. A miianyag flakon kival6 tesztelésre, hiszen rés-
zletgazdag texturat tartalmaz.

o Pliiss kutya. Nagy kihivasnak szamit a puha jaték pont-
jainak kovetése, hiszen nem tartalmaz sik feliiletet. Ezért
hasznéltuk fel ezt is a tesztjeink sordn.

e Poszter. Az utolsé targyunk egy ujsdg egyik oldala lett. Ez
egy egyszerd, texturazott sik. A jellegzetes pontkovetSket
hatékonyan lehet kdvetni ezen a példdn keresztiil, két ok
miatt is: nincs csillogds és a jellegzetes pontok elmoz-
duldsa lefrhat6 sik-sik homografidval.

A tesztek sordn a tdrgyakat a forgdasztal forgatja korbe,
a két pozicié kozotti elfordulds 3°. A GT adatot gen-
erdld algoritmusunk kiértékel6 része két modellt kovet. (i)
Az els6ben megkeresi azon jellegzetes pontokat a képen,
amelyeket képes rekonstrudlni. A pontok koziil egyenletes
mintavételezéssel, rdcsszerlien vdlasztja ki a tesztel eljards
a pontokat. (ii) A kivdlasztott pontokat az elsd képen
a kovet$ (tracker) hatdrozza meg. Mi SIFT '8 pontokat
haszndltunk a tesztjeink sordn, de barmely tetszSleges pon-
tkovet6 haszndlhaté. A legjobb N pontot kdveti aztan a
teszteld eljards.
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A kovetendd pontokat ezutdn rekonstrudltuk a strukturdlt
fény segitségével. Majd a térbeli pontokat elforgattuk a
forgdasztal tengelye koriil az eldre bedllitott szoggel, és vis-
szavetitettiik 6ket a kovetkez6 képre. Ezt az eljardst minden
megmaradt képre megismételtiik. A visszavetités utdn kapott
kétdimenzids jellegzetes pontok adjdk a végsé valés adatot
az Osszehasonlitdshoz.

A képsorozatokat a 4— 7. dbrdk szemléltetik. A rekon-
strudlt targyak haromdimenziés modelljei szintén lathatdak,
kivéve a Poszter teszt esetén, hiszen az sikbeli objektum és
igy nem érdekes a térbeli rekonstrukcidja. A 3D modelleket
szinezett pontfelh6k reprezentdljak, azonban a szineknek
nincs befolydsa a rekonstrukciora. Csupan a latvanyossig
kedvéért haszndltuk Sket.

A kiszdmolt valdés adatok a négy tesztiink esetében a 8—
11. 4dbran lathatéak. Az els6 sor az egyenletesen elosztott
jellegzetes pontokat mutatja, mig a masodik sorban a 8-
7. képeken a SIFT pontokat lithatjuk siarga szinnel. Au-
tomatikus pontkovetdt is haszndltunk (BruteForceMatcher —
OpenCV), €s a segitségével meghatarozott pontokat pirossal
rajzoltuk a képekre. A rendszerek Osszehasonlitisa nem sz-
erves része az irasunknak, csak azt szeretnénk bemutatni,
milyen konnyedén lehetséges az dsszehasonlitdst elvégezni.

A GT adatokat vizudlisan elemeztiik és nem taldltunk
pontatlansagot koztiik. Ugy véljiik, hogy a rendszeriink pon-
tossdga egy pixel alatti. Ez jelent6sen kevésnek mondhato,
hiszen a kamerank felbontdsa 2592 x 1936 (5 Mpixel).

Figure 7: Két kép a ’Poszter’ képsorozatbdl.

4. Az ismert pontkoveté/megfeleltets rendszerek
osszehasonlitasa

Bar frdsunknak nem célja a pontkovet6 rendszerek Ossze-
hasonlitdsa, mi lefuttatunk pdrat a legismertebbek koziil,
melyeket megtaldltunk az OpenCV programkonyvtarban §.
Mindegyik kovetd tobb részlépésbdl épiil fel, kiilon lehet-
séges a pontokat kinyerni, leirni és Osszepdrositani Oket.
Azonban ezek generdldsa és leirdsa ugyanazon moddszerrel
torténik a mi példdk sordn. A kovetd (pdrositd) algoritmus
lehet kiilonbdz, mi a legpontosabb eredményt adé modsz-
ereket vélasztottuk ki.

A kovetkezd pontmegfeleltetd algoritmusokat hasznél-
tuk:

§ http://opencv.org

. Scale Invariant Feature Transform (SIFT) !8

. Speeded Up Robust Features (SURF) 5

KAZE ?

. Accelerated KAZE (AKAZE) !

. Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK) 10
ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) 23

Tobb megfeleltet6 haszndlatdval is leteszteltiik a pontde-
tektorokat/leirokat. Az OpenCV-ben a brute-force parositén
kiviil megtalalhaté még a FLANN (Fast Approximate Near-
est Neighbor) kovetd 2°. Ebben az esetben a brute-force
moddszeren alapulé megfeleltetd minden egyes jellegzetes
pontot Osszehasonlit az elsé képen, minden egyes pont-
tal a mdsodik képrdl, és kivdlasztja a legkisebb tdvolsag-
gal rendelkez6t ezek koziil. Az 12. dbrdan 'BF L1’ jelenti
azt, hogy a nyers er§ (brute-force) megfeleltett haszndltunk
Li-es normdval, mig a "BF H1’ jelenti azt, hogy ugyanazt
alkalmaztuk a Hamming tdvolsdggal. L, normdt hasznal-
tunk azon algoritmusokndl ahol "BF L2’ vagy 'BF H2’ fe-
lirat talalhat6.

Minden egyes teszten Osszehasonlitottuk a rivdlis
kovetdket. Egy kovetd hibdjat a kdvetett és a valds pontok
kozotti tdvolsag alapjan szamitjuk ki. Minden kép esetén ezt
atlagoljuk, és ezen dtlagokat vizsgdljuk a késGbbiekben. A
medidn értékeket szintén szdmitdsba vessziik. Az dtlag és a
medidn a 12. dbrdn lathatéak.

A pontkovetSk részletes Osszehasonlitdsa nem célja az
frdsunknak. Tudjuk, hogy tobb informdcidra van sziikség
egy ilyen 0Osszehasonlitds elvégzéséhez, azonban {rdsunk
célja csak az, hogy bemutassuk, a kvantitativ 6sszehason-
litds lehetséges. Egy ennél részletesebb Osszehasonlitds a
kozeljovoben publikalunk.

5. Korlatok és jovobeli tervek

A {6 célunk az volt, hogy valédi forgé targyakrél nyer-
jlink adatokat. A forgdasztalos megolddsunkkal nem tudunk
egyenesen mozgd kamerdkat szimuldlni, de mds adatbazisok
(mint a hires Middlebury) képesek erre, ezért a mostani
megolddsunkat egyesiteni lehetne a tobbi adatbdzissal. Et-
t6l fiiggetleniil a szerkezethez tartozik még két mozgd kar,
amelyen a kamera, illetve a projektor nyugszik, igy djszerd
nézdpontokat is el tudunk érni a rendszeriinkkel. Ez csak
akkor lehetséges, ha a karokat szintén bekalibraljuk, ez az
egyik jovobeli terviink.

A rendszeriink mdsik hétranya, hogy egyes targyak es-
etén lehetséges, hogy a tdrgy Onmaga takardsdba keriil.
Ezt a hardver nem képes észlelni, ehhez feliilet illesztése
sziikséges. Ezért a jovGben folytonos feliiletet szeretnénk
illeszteni a pontfelhére. Ha ezek mindsége megfeleld
lesz, akkor ez segithet a dnmagukat takaré targyak prob-
Iémdjaban.
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Figure 4: Két kép a ’'Dinoszaurusz’ képsorozatbol és a tdrgy térbeli pontfelhdje hdarom nézdpontbol.

i

Figure 5: Két kép a ’Pliiss Kutya’ képsorozatbdl és a tdrgy térbeli pontfelhdje hdarom nézépontbol.

-

Figure 6: Kér kép a ’'Flakon’ képsorozatbdl és a tdrgy térbeli pontfelhdje harom nézdpontbal.

Figure 8: A GT kovetett pontok a ’Flakon’ képsorozatokon. Felsd sor: a pontokat egy egyenletes lépéskozii négyzetrdcsrol
vdlasztottuk ki. Also sor: a SIFT dltal kivdlasztott pontok.
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Figure 9: A GT kovetett pontok a ’Dinoszaurusz’ képsorozatokon. Felsd sor: a pontokat egy egyenletes lépéskozii négyzetrdcsrol
vdlasztottuk ki. Also sor: a SIFT dltal kivdlasztott pontok.

Figure 10: A GT kovetett pontok a ’Pliiss Kutya’ képsorozatokon. Felsd sor: a pontokat egy egyenletes lépéskozii négyzetrdcsrol
vdlasztottuk ki. Also sor: a SIFT dltal kivdlasztott pontok.

Figure 11: A GT kovetett pontok a ’Poszter’ képsorozatokon. Felsd sor: a pontokat egy egyenletes lépéskozii négyzetrdcsrol
vdlasztottuk ki. Alsé sor: a SIFT dltal kivdlasztott pontok.
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Figure 12: A pontkovetdk hibdja két képsorozaton. Avg: dt-
lag, Med: medidn. A teszt tdrgyak feliilrol lefele: ’Flakon’,
"Dinoszaurusz’, 'Pliiss Kutya’ és 'Poszter’.

6. Osszefoglalas

A bemutatott Ujszerd GT adatel6allité eszkoz teljesen au-
tomatikusan képes forgd targyakrdl pontkovetési adatokat
gy(jteni. A {6 djdonsagunk, hogy forgdasztalt haszndltunk,
és megmutattuk, hogyan lehetséges ennek az eszkdznek a
pontos kalibracidja. Indokoltnak lattuk annak megmutatdsat
is, hogy a 3D szkenner nem csak 3D pontfelhét képes gen-
erdlni, hanem valds, jol kovetett 2D-s koordinatdkat is. A GT
adatokat publikussd tettiik, és elérhetéek a weboldalunkon T
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