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1. Uvod

Sustavi za pomo¢ u voznji su bitno polje u razvoju primjene racunalnog vida na pro-
bleme analize okoline. RjeSenja koja pruZaju ovakvi sustavi mogu imati ulogu u po-
vecanju sigurnosti u prometu te olakSati vozacu postivanje prometnih pravila. Dio
sustava za pomo¢ u voZznji €ini i analiza prohodnosti ceste i njezine okoline. Kako bi-
smo sprijecili voZnju neprilagodenu uvjetima na cesti potrebno je detektirati rubnike,
vozila i ostale prepreke na cesti. Problem detekcije rubnika zahtijeva specifi¢ne po-
datke iz okoline vozila. Kako bismo detektirali poviSenje u odnosu na cestu kojom
vozilo prometuje, potrebno je imati percepciju trodimenzionalnog prostora. Informa-
ciju o dubini, koju ljudsko oko lako procesira, nije jednostavno transformirati u oblik
prihvatljiv racunalnoj obradi. Trodimenzionalni model okoline u analiziranim rado-
vima generiran je na razli¢ite nacine i iz razlicitih senzora. Jedna je opcija skeniranje
optickim uredajem LIDAR. Takav uredaj mjeri udaljenosti na osnovu analize odbi-
janja emitirane laserske zrake. KoriStenje takvih mjernih podataka u cilju detekcije
rubnika opisano je u radovima (Maye et al., 2012) i (Zhao 1 Yuan, 2012). Mjerni ure-
daji LIDAR daju kvalitetnu i preciznu procjenu stanja okoline. Cjenovno pristupacnija
opcija je koriStenje stereo para kamera i metoda racunalnog vida. Aplikacije racunal-
nog vida kao ulazne podatke koriste slike ili njihove sekvence. U konkretnoj primjeni
slike pribavlja stereo par kamera postavljen na vozilu. Takav model prostora koristi
se u analiziranim ¢lancima (Siegemund et al., 2011), (Oniga et al., 2007) i (Turchetto
1 Manduchi, 2003). Postoje i radovi koji predlazu prikupljanja podataka iz viSe sen-
zora radi preciznije aproksimacije scene. Pri analizi snimke Cesto moZe biti korisna i
informacija o poziciji vozila, dobivena primjerice iz GPS uredaja. Takve ideje Sire su
objasnjene u (Aufrere et al., 2003) i (McCall i Trivedi, 2006). Rad prezentira metode
analize slike iz stereo para kamera.

Metode stereoskopskog racunalnog vida pruZaju rjeSenje za rekonstrukciju trodi-
menzionalne scene iz slika. Pronalazimo slikovne elemente jedne slike podudarne
sa slikovnim elementima druge slike, odnosno stereo korespondenciju medu slikama.

Nastojimo kao rezultat dobiti gustu stereoskopsku rekonstrukciju sa veéim brojem po-



dudarnih slikovnih elemenata. Pomocu takvih metoda iz ulaznih slika je moguce re-
konstruirati strukturu oblaka to¢aka. Oblak tocaka je niz to¢aka u trodimenzionalnom
prostoru, gdje svaka tocka ima svoju X, Y 1 Z prostornu koordinatu. Koordinata Y
predstavlja visinsku, a Z dubinsku koordinatu u prostoru. Analiza cjelokupnog oblaka
tocaka za detekciju rubnika moZe biti vremenski zahtjevna, te stoga grupiramo tocke.
Model digitalne karte visina (engl. Digital Elevation Map, DEM) pojasnjen je u (Oniga
et al., 2007). Tocke iz oblaka grupiraju se s obzirom na neke od njihovih prostornih
koordinata, smjeStaju se u Celije karte visina te se za Celije odredi prosjecna visinska
koordinata.

U sklopu rada implementirali smo dvije metode detekcije rubnika. Prva metoda
ukljucuje konstrukciju visinske karte te pronalaska gradijenata na karti. Gradijenti pri-
tom predstavljaju razlike u visini izmedu dviju Celija karte. Medu pronadenim gradi-
jentima, pronalazimo pravce kojima su gradijenti povezani. Detekciju pravaca vr§imo
Houghovom transformacijom. Navedena metoda se temelji na algoritmu predloZzenom
u (Oniga et al., 2007). U clanku (Oniga et al., 2008) predstavljena je nadogradnja
na metodu u vidu uvodenja ovisnosti medu okvirima snimke radi lakSe detekcije rub-
nika u sekvenci slika. Drugo rjeSenje koje prezentiramo ukljucuje rekonstrukciju dviju
povrsina, ceste i ploCnika, te pronalazak rubnika kao granice medu tim povrSinama.
Struktura karte visina se modelira slu¢ajnim uvjetnim poljem, pri c¢emu Celijama iz-
racunavamo vjerojatnost pripadnosti nekoj od povrsSina na temelju njihove visinske
koordinate. Takva metoda detekcije rubnika prezentirana je u (Siegemund et al., 2010)
i (Maye et al., 2012). Nadogradnja na ovaj algoritam moguca je ako uvedemo vremen-
sko filtriranje, tj. ovisnost medu okvirima snimke kao $to je predloZeno u (Siegemund
et al., 2011). Metoda rekonstrukcije rubnika modeliranjem prometnice uvjetnim slu-
¢ajnim poljem predstavljena je kao robusnija i osjetljivija na problem laZnih rubnika te
omogucuje rekonstrukciju rubnika kao krivulje viSeg reda.

U 2. poglavlju rada prezentirani su algoritmi koriSteni u programskoj implemen-
taciji zadatka. Najprije se opisuju koriStene metode rekonstrukcije scene te izgrad-
nje karte visina. Za algoritam analize gradijenata karte visina pojasnjavaju se detek-
cija gradijenata Cannyjevim detektorom i Houghova transformacija. Zatim se definira
stvaranje modela okoline i projekcija istog u strukturu sluc¢ajnog polja za potrebe dru-
gog algoritma. Trece je poglavlje posve¢eno programskoj implementaciji algoritama
1 uporabi vanjskih biblioteka za rjeSenje problema. Ispitni skupovi su takoder opisani
u ovom poglavlju. Eksperimentalni rezultati zauzimaju 4. poglavlje rada. Nizom slika
sa prikazanim rezultatima i mjerama kvalitete rjeSenja prezentira se uspjeSnost algori-

tama. Zakljucak daje budu¢e mogucnosti rada na problemu i ostala poboljSanja.



2. Tehnike stereo vida i1 algoritmi

detekcije rubnika

2.1. Rekonstrukcija strukture scene

Kako bi bilo moguce pribaviti podatke o trodimenzionalnom prostoru potrebno je ana-
lizirati slike prostora. Za rekonstrukciju 3D scene postoji niz metoda. Neke od tehnika
se oslanjaju na sjene prisutne na slici, analizu teksture objekata na slici ili snimanja
prostora uz razli€ita osvjetljenja. U ovome se radu analizira uporaba stereoskopskog
racunalnog vida kao metode rekonstrukcije 3D modela prostora. Sli¢no ljudskom vidu,
za percepciju dubine u stereoskopskom vidu trebamo barem dvije slike. Za neku opce-
nitu to¢ku u prostoru s koordinatama (X, Y, Z) postoje projekcije na dvjema slikama,
s koordinatama (z1,y;) i (z2,y2). Primjer je dan na slici 2.1. Raznim tehnikama
stvaraju se mape dubine koje predstavljaju preslikavanje iz domene koordinata ulaznih
slikovnih elemenata u domenu prostora. Pouzdani algoritmi stereo vida kljucni su u
aplikacijama vezanim uz robotsku 1 autonomnu navigaciju.

Metode stereoskopskog raCunalnog vida ukljucuju proces pronalaska sli¢nosti i po-
dudaranja piksela na dvjema slikama, te proces rekonstrukcije trodimenzionalnog mo-
dela iz podataka o podudarnim slikovnim elementima. Prvi algoritmi ovakve vrste
fokusirali su se na podudaranje znacajki(npr. rubovi, kutovi) na razli¢itim slikama.
Danas je podrucje stereoskopije fokusiranije na metode gustog podudaranja. Takve
su metode racunalno zahtjevnije, ali daju gu$¢u mapu dubina i time bolju procjenu

trodimenzionalne scene.

2.1.1. Stereoskopski ra¢unalni vid

Prije analize podudarnih piksela, potrebno je imati informacije o nekim parametrima
kamere koja je sliku snimila. Jedan od najbitnijih parametara je udaljenost optickih

centara lijeve 1 desne kamere u stereo paru (engl. baseline). Svaka od kamera ima
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Slika 2.1: Projekcija tocke u prostoru na stereo slike

svoju fokalnu duljinu. Radi jednostavnosti, transformacije se rade s kamerama jed-
nake fokalne duljine. Takoder, koordinatni sustav kamere razlikuje se od koordinatnog
sustava slike. Prikaz koordinatnih sustava i njihovih odnosa prikazan je na slikama 2.2
i23.

QX Y. Z.)

X
Koordinatni sustav svijeta

Koordinatni sustav kamere
Slika 2.2: Koordinatni sustavi svijeta i kamere

Koordinatni sustav prostora (svijeta) sluzi za prikaz tocaka u prostoru. Neka tocku
Q u koordinatnom sustavu svijetu definiraju koordinate (X, Y, 7). Tocka P se iz koor-

dinatnog sustava svijeta projicira u koordinatni sustav kamere. Tocku u koordinatnom

4
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Koordinatni sustav kamere -

Ravnina slike

Slika 2.3: Koordinatni sustavi kamere i slike

sustavu kamere oznac¢imo sa Q, sa koordinatama (X, Y., Z..). Transformaciju izmedu
ta dva koordinatna sustava Cini rotacija te translacija izmedu koordinatnih osi. Rota-
cijska matrica i translacijski vektor Cine ekstrinzi¢ni skup parametara kamere. Eks-
trinzi¢ni parametri definiraju odnos 2 sustava. Rotacijsku matricu ozna¢imo sa R, a

translacijski vektor sa t. Tada vrijedi:

Q. =RQ +t 2.1)

Sljededi je korak tocku iz koordinatnog sustava kamere projicirati na sliku. Tocka u
slikovnom koordinatnom sustavu oznacena je kao ¢, te ima koordinate (x,y). Odnos
izmedu koordinatnog sustava kamere i slike moze se prikazati transformacijskom ma-

tricom M. Matrica M spada u skup intrinzi¢nih parametara kamere i definirana je

kao:
kExf 0 x
M = 0 Ixf
0 0 1
Tada vrijedi transformacija:
q = MQ, (2.2)
T Exf 0 x| |Xc
¢=\y|=1]0 I+sf w||Y (2.3)
w’ 0 0 1 Z.

1
k

Yo su koordinate centra slike koje definiraju translaciju pozicije piksela. Konacno za

Vrijednost f je fokalna duljina kamere, < i % su dimenzije slikovnih elemenata, a z 1

koordinate tocke p u koordinatnom sustavu slike vrijedi:

x/ /
r= iy = (2.4)

Ako koristimo stereo par kamera, neka tocka Q u prostoru u koordinatnom sustavu

lijeve kamere je oznacena kao Q,;, a u koordinatnom sustavu desne kamere kao Q,,.

5



Za toc¢ku lijeve kamere vrijedi:

Q:=RQ+¢ (2.5)
Slijedi:
Q=R"Q,- Rt (2.6)
Sli¢no se moZe napisati i za transformaciju iz Q,, u Q, pa vrijedi:

Q. =RR1'Q,—RR't;+t,=AQ_, +b (2.7)

Nakon Sto smo iz parametara kamere odredili sve informacije bitne za rekonstruk-

Q

opticki centar

= Xlrs o~
lijeve kamere O opéitii centar

desne kamere (O,

epipolarna linija epipolama lifiija
Slika 2.4: Epipolarna ravnina

ciju scene, problem se svodi na pronalazak podudarnih piksela na dvije slike. Neka se
tocke Q,; 1 Q,, redom preslikavaju u tocke ¢; na slikovnoj ravnini lijeve kamere i g,
na slikovnoj ravnini desne kamere. Tockama Oy, O,, ¢, ¢, i Q odredena je epipolarna
ravnina kao na slici 2.4. Pravac qr—e; na slici je epipolarni pravac tocke ¢;. Tocke e;
1 e, nazivamo epipolovima. Iz slike je ocito da se tocka ¢; u lijevoj slici moZe presli-
kati samo u neku od tocaka na epipolarnom pravcu na desnoj slici. Tim ogranic¢enjem
smanjujemo prostor na kojem trazimo podudarne piksele izmedu dvije slike na jedan
pravac. OgraniCenje se naziva epipolarnim ograni¢enjem. Bitna implikacija epipo-
larnog ogranicenja je da pri postupku podudaranja piksela moZemo pretraZivati samo
jednodimenzionalni epipolarni pravac. pravac ﬁ te pravci O—lqz i OTq,> leze u istoj,

epipolarnoj ravnini, iz ¢ega slijedi:

0,4, - (0,0, x Oyq;) = 0 (2.8)

6



Uz ranije definirane A i b, te q; 1 q, kao vektore tocki ¢; 1 ¢, (slika 2.5), piSemo:

q,. - (bx(Aq)) =0 (2.9)

jer je vektor O;0O, jednak translaciji izmedu dva koordinatna sustava.

P
.

itki Eki o
v kamere O e e 0,
Slika 2.5: Vektori q,. 1 q,
Ako sada definiramo matricu B za koju vrijedi:
Bx =b x x,Vz € R? (2.10)
mozemo pisati:
q'Eq, = 0;E = BA (2.11)

Matricu E nazivamo esencijalnom matricom. Neka je matrica M, projekcijska matrica
izmedu koordinatnog sustava lijeve kamere i koordinatnog sustava lijeve slike, a M.,

ista matrica za desnu kameru i sliku.Sada definiramo fundamentalnu matricu F kao:
F=M"TEM;" (2.12)
Posto su p; i p, vektori to¢aka P.l i P.r, respektivno, vrijedi:
b= Mp; pr = Mip, (2.13)

Iz navedenog slijedi:
p Fpl = 0; (2.14)

Stvaranje trodimenzionalne scene bitno je olakSano ukoliko se koriste rektificirane
slike. Procesom rektifikacije slike dviju kamera projiciraju se na zajednic¢ku slikovnu
ravninu, paralelnu sa pravcem koja spaja opticke centre lijeve i desne kamere. Time se

i epipolarni pravci svode na jedan redak slike, tj. paralelne su sa osi koja spaja opticke



centre kamera. Jednostavan postupak rektifikacije ukljucuje rotaciju kamera u poziciju
u kojoj su im opticke osi okomita na spojnicu njihovih optickih centara. Ovaj se proces
1zvodi nakon pronalaska fundamentalne matrice, tj. slike se podvrgavaju rotaciji. Kada
bi se kamere rotirale fizi¢ki, prije pribavljanja slika, moguce je da ne bi dovoljno dobro
snimile podrucje od interesa. Raspored slikovnih ravnina nakon rektifikacije prikazan

je naslici 2.6.

.

opti¢ki centar opticki centar
lijeve kamere O desne kamere O

Slika 2.6: Rektificirane slikovne ravnine

Nakon §to je su pronadene korespodentne tocke, trazimo vrijednost dispariteta.
Disparitet za neki piksel definira udaljenost horizontalnih koordinata podudarnih pik-
sela na dvije slika. Uz definirani disparitet moguce je provesti triangulaciju. Triangu-
lacija je postupak pronalaska trodimenzionalne koordinate tocke iz pozicija toCaka na
stereo slikama. Ponekad se zrake sa smjerovima vektora q; i q,. nece sje¢i u 3D pros-
toru, kao na slici 2.7. Neka su c i d skalari za koje vrijedi da definiraju najbliZe tocke
na zrakama u 3D prostoru kao cq, i dq,.. Nastojimo pronaci to¢ku () izmedu navedenih
tocaka. Nekom od metoda minimizacije greSke se pronadu optimalne vrijednosti za c
i d. Primjer funkcije greSke dan je u (Szeliski, 2010). Nakon toga, definiramo toc¢ku ()
kao srednju tocku izmedu ap; i bp,..

o= )+ Az(aqz) +b

Ukoliko se zrake sijeku i obje kamere imaju jednaku fokalnu duljinu f, raCunamo

(2.15)




opti¢ki centar

2 Xlrs
lijeve kamere O OptiZki contar

desne kamere (O,

Slika 2.7: Proces triangulacije

tocku P(X,Y, Z) prema jednadzbama (2.16), gdje je d disparitet.

—
X — l’z’OzOr\
A
Y = @ (2.16)
——
Z _ |Ol07’|f
-4

2.1.2. Stvaranje mape dispariteta i oblaka tocaka

KoriStenjem ogranicenja opisanih u prethodnom pododjeljku nastojimo naéi podu-
darne piksele. Rezultat postupka podudaranja je nadena vrijednost dispariteta (raz-
like u horizontalnim koordinatama podudarnih piksela). Najprije treba definirati mjere
sli¢nosti izmedu slikovnih elemenata. Kako je navedeno u proslom poglavlju, imamo
piksel ¢; na lijevoj slici /; sa koordinatama (z;, y;), te piksel ¢, na desnoj slici I, sa ko-
ordinatama u slikovnom sustavu (z,, y,.). Odredujemo funkciju dispariteta d(z, y). Ta
funkcija svakom od slikovnih elemenata sa koordinatama (z, y) pridjeljuje vrijednost
dispariteta. Rad (Scharstein 1 Szeliski, 2002) dijeli algoritam korespondencije na 4 ko-
raka - izraCun cijene podudaranja (engl. matching cost computation), agregacija cijene,
racunanje i optimizacija disparitetnih vrijednosti, te ugladivanje dispariteta. U prvom
koraku definiramo prozor to¢aka W unutar kojeg racunamo sli¢nost, kako je navedeno
u (Szeliski, 2010). Najjednostavnija mjera je srednja kvadratna pogreska (engl. Mean
Squared Error, MSE 1ili squared intensity differences, SD), definirana kao:

MSE = (L(a} + d(a}, 97), 97) — Llai, 47)” (2.17)

iew

MSE se racuna kao kvadratna razlika intenziteta piksela. Neke od ostalih metoda su

suma apsolutnih razlika (engl. mean absolute difference, MAD ili absolute intensity
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differences, AD), te normalizirana kros-korelacija (engl. normalized cross-corelation,

NCC). Mjere su definirane na sljedeci nacin:

MAD =" |L(z} + d(ai, y}), i) — L}, )| (2.18)
€W

> iew (L@ + d(ag, y7), ) x Li(ag, y7))
Osim metoda za dvije slike (lijevu 1 desnu), postoje i metode koje usporeduju nekoliko
slika za stvaranje disparitetne mape. Korak agregacije cijene moZe biti jednostavno
zbrajanje cijena po prozoru tocaka ili racunanje prosjecne cijene. Korak racunanja i
optimizacije vrijednosti dispariteta ovisi o tome koristimo li lokalnu ili globalnu me-
todu podudaranja. Kod lokalnih metoda naglasak je na raCunanju cijene podudaranja
i agregaciji cijene. Definiramo li d(z, y) kao disparitetnu funkciju za piksele s koordi-

natama (x, y), moZemo racunati disparitete kao:
d(z,y) = argmin MSE(d(x,y),x,y) (2.20)
d

ukoliko koristimo prosjecnu kvadratnu pogresku kao funkciju cijene. Nedostatak lo-
kalnih metoda je to Sto se pronadena jedinstvena podudaranja odnose samo na re-
ferentnu sliku, dok se jedan piksel druge (nereferentne) slike moZe preslikati u vise
piksela referentne slike.

S druge strane globalne metode u treem koraku rade najznacajniji posao i cesto
ne ukljuCuju agregaciju cijene. Kod globalnih metoda cilj je funkcijom dispariteta
minimizirati globalnu energiju koja se u (Scharstein 1 Szeliski, 2002) raCuna prema
jednadzbi:

E(d) = Edata + ABsmooth (2.21)
Gdje je d funkcija dispariteta d(x, y). Tako prvi ¢lan jednadzbe F44, daje informaciju
o ukupnoj cijeni podudaranja ukoliko se koristi funkcija d(z, y). Drugi faktor energije,
Eootn, 0sigurava glatke prijelaze izmedu dispariteta tako da zbraja razlike dispariteta
izmedu susjednih piksela. Nakon $to smo definirali funkciju energije, mozemo je mi-
nimizirati s obzirom na razli¢ite funkcije d(z,y). Koriste se brojni algoritmi traZenja
minimuma (kaljenje, rezanje grafa...). Korak ugladivanja dispariteta osigurava na ra-
zini slikovnih elemenata manjih od piksela glatke prijelaze koji se na viSoj razini gube
zbog diskretizacije vrijednosti dispariteta.

Algoritam koji je koriSten 1 implementiran u (Braut, 2014) je poluglobalnog po-
dudaranja (engl. Semi-Global Block Matching), prezentiran u (Hirschmuller, 2005).
Nakon stvaranja mape dispariteta, triangulacijom stvorimo tocke i projiciramo ih u

oblak toc¢aka. Primjer je dan na slici 2.8.
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Slika 2.8: Oblak tocaka

Algoritam poluglobalnog podudaranja Implementirani algoritam je kombinacija
lokalnih i globalnih metoda podudaranja. Ulazne podatke ¢ine dvije slike (rektifi-
cirane) pribavljene kamerama sa poznatim parametrima projekcije. U prvoj verziji
algoritma kao funkcija cijene podudaranja koriStena je srednji uzajamni sadrZaj in-
formacije (transinformacija, engl. Mutual information, MI). Srednji uzajamni sadrZaj
informacije na domeni slika se definira kao razlika zbroja pojedinacnih entropija slika

1 zajedniCke entropije:
MI(I, 1) = H(I) + H(Iy) — H(I1, ) (2.22)

Ako oznacimo vjerojatnosnu distribuciju intenziteta slike / sa P;, entropiju moZemo

definirati kao:
255

Hy == Py(i)log Py (i), (2.23)

i=0
gdje su i moguce diskretne vrijednosti intenziteta. Zajednicku entropiju slika /7 i I,
formalno definiramo kao:

255 255

Hygy ==Y Y Pr (i, i2)log Pr, 1, (i1, i2) (2.24)
i1=0 i3=0
Kako definicija zajednicke entropije zahtijeva unaprijed odredenu funkciju dispariteta,
entropija se racuna na domeni piksela. Racunanje zajednicke entropije ukljucuje ko-
nvoluciju dvodimenzionalnog Gaussova filtra sa vjerojatnosnom distribucijom intenzi-
teta piksela. JednadZbe zajednicke entropije na domeni piksela p sada imaju sljedeci
oblik:

Hy 1, = Z h11712(]1p7 ]211)
. p (2.25)
hi 1, = - log(Pr,.1, (1, k) ® gauss(i, k)) @ gauss(i, k),
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pri ¢emu je n broj piksela u prozoru koji usporedujemo. Na slican nacin moZemo

racunati i pojedinacnu entropiju piksela. Definiramo ju kao:

hi(i) = —% log(Pr (i) ® gauss(i)) ® gauss(i) (2.26)

Konacno, definiramo srednji uzajamni sadrzaj informacije dvaju piksela kao:
mih,b (’L, ]{3) = h[l (11) + h[2 (22) - h[17]2 (il, Zg) (227)

Funkciju cijene podudaranja definiramo za neki piksel ;(z;, y;) i disparitetnu funkciju
d kao:

C(Li(x, ), d) = —mig, 1, <[z($17yl), I (2 + d, yl)) (2.28)

U algoritmu poluglobalnog podudaranja, energija piksela se racuna kao prosjecna vri-
jednost energija piksela u bloku. Ukoliko funkciju cijene podudaranja (za piksel p sa
susjedima iz skupa N4 uz funkciju dispariteta d) oznac¢imo sa C'(p, d), energija dispa-

ritetne funkcije d racuna se kao:

p) = Y (0. + 3 RTd) —d) = 1+ 3 PiTld) — d(o) > 1)

D qeEN4 geN4
(2.29)

Prvi ¢lan se odnosi na Ejy,, definiran jednadZzbom (2.21) i daje ukupnu cijenu podu-
daranja, dok drugi i treci ¢lan osiguravaju glatke prijelaze izmedu dispariteta susjednih
slikovnih elemenata. P; je konstantan element penalizacije za disparitete susjednih
elemenata koji se razlikuju za vrijednost 1, dok se P, mijenja ovisno o razlici u inten-
zitetu susjednih piksela. Pri tome mora vrijediti P, > P,;. Funkcija T vraca 1 ukoliko
je jednadzba ili nejednadZba unutar zagrada istinita, a 0 inace. Minimizacija funkcije
energije zahtijeva minimizaciju funkcije dispariteta na cijeloj slici, Sto moze zahtjevati
vecCe raCunalne resurse. Stoga se proces minimizacije energije radi duz jednog reda
slike, tj. na jednoj dimenziji slike. Agregacija cijena radi se u nekoliko smjerova slike.
Cijena u smjeru r za piksel p racuna se kao zbroj cijene podudaranja u pikselu p i mi-
nimalne vrijednosti izmedu cijena susjednih piksela u smjeru r. Ukoliko definiramo
osam smjerova kao na slici 2.9, za svaki smjer moZzemo racunati minimalnu cijenu za

putr, L,. Definicija puta na smjeru r sa minimalnom cijenom je kako slijedi:

L.(p—rd)
L.(p—r,d—1)+ P,
L(p—r,d+1)+ P
min; L, (p — r,i) + P2

L.(p,d) = C(p,d) + min —mingL,(p —r, k) (2.30)
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Slika 2.9: Smjerovi agregacije cijene kod poluglobalnog podudaranja

Konac¢no, agregirana cijena racuna se kao zbroj cijena po smjerovima:
S(p,d) =Y L,(p,d) (2.31)

Treci korak je izracun disparitetne funkcije. Funkcija d(x, y) mora minimizirati cijenu
S(p,d), dakle za svaki piksel p disparitet d je odreden kao mingS(p,d). Za svaki
piksel na lijevoj slici odredujemo koji od piksela na pripadnom epipolarnom pravcu
minimizira cijenu S(p, d). Cetvrti korak, ugladivanje dispariteta se vr§i eliminacijom
ekstremnih i vanpopulacijskih vrijednosti ili usporedbom s promjenama intenziteta.

Rezultat rada algoritma na sceni prometnice prikazan je na slici 2.10.

DA A ]

Slika 2.10: Mapa dispariteta izgradena algoritmom poluglobalnog podudaranja

2.2. Predstavljanje scene kartom visina

Ideja grupiranja tocaka koje se nalaze unutar oblaka tocaka za potrebe modela 3D
scene prezentirana je u (Elfes, 1989). Pojam reSetka zauzetosti (engl. occupancy grid)

analiziran je za problem modeliranja prometnice u ¢lanku (Badino et al., 2007). Takav
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oblik reprezentacije oblaka tocaka ima mnoStvo primjena u prostornom modeliranju
okoline, specijalno u navigaciji robota.

Jedan oblik grupiranja tocaka u Celije reSetke je digitalna karta visina (DEM). Na-
kon izgradnje guste 3D stereo slike, vrSimo projekciju u kartu visina, tako da se neko-
liko tocaka iz oblaka to€aka projicira u jednu Celiju karte. Svako grupiranje omogucava
brzi rad na detekciji objekata i znacajki na slici. Razli¢ite diskretizacije reSetke, daju
razliCite rezolucije na vecoj dubini (udaljenosti od kamere u z-smjeru), $to ima za po-
sljedicu razliCitu tocnost reprezentacije za udaljene objekte. Rad (Badino et al., 2007)

navodi 3 nacina predstavljanja oblaka to¢aka reSetkom:

— diskretizacija po kartezijevim koordinatama
— diskretizacija po stupcu slike i disparitetu

— diskretizacija po polarnim koordinatama

U (Badino et al., 2007) su takoder navedeni zahtjevi za ovakvu tehniku rada sa 3D

podacima:

— reprezentacija mora biti kompaktna, smanjuje volumen podataka
— kompletnost - informacija ostaje oCuvana

— stabilnost - male razlike u ulaznim podacima ne utjeCu jace na reprezentaciju

podataka

— robusnost - vanpopulacijske vrijednosti ne smiju veéi utjecaj na reprezentaciju

podataka

2.2.1. Reprezentacije oblaka tocaka

Karta visina je dvodimenzionalno polje, reSetka koja sprema vrijednosti visine za
svaku ¢eliju. Trodimenzionalni model prostora projicira se u reSetku sa ¢elijama sa ko-
ordinatama (7, j). Presjek Celija ne postoji, svaka od to¢aka trodimenzionalnog oblaka
se projicira u samo jednu cCeliju.

Najjednostavniji oblik reprezentacije oblaka tocaka reSetkom je karta visina Cije
su Celije grupirane po kartezijevim koordinatama. Za svaku tocku u oblaku odredi se
projekcija u ¢eliju na osnovu x i z koordinate tocke. Svakoj Celiji dodijeli se jednaka
Sirina i dubina (Az i Az). Ako uzmemo u obzir da se na veéim udaljenostima od
optickog centra kamere sve manje piksela preslikava u neku Celiju, slijedi da je teSko
odrediti visinu Celije. Manji broj toCaka slijedi iz manjeg raspona dispariteta koji se
preslikavaju u danu éeliju. RjeSenja se mogu naéi u promjeni dimenzija ¢elija na ve¢im

udaljenostima, no to veZe i veée zahtjeve za raCunalnim resursima. Primjer karte visina
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s diskretizacijom po zz ravnini dan je na slici 2.11. Lijeva slika prikazuje podrucje

u prostoru koje diskretiziramo (zz ravninu), dok desna slika prikazuje pripadnu kartu

visina.
45 ] 10
3 s. 8 .
pl ‘g d
z L. .
J
4
15
0.5 H |
0
2 1 0 1 2 0 2 4 6 8§ 10 12 14 I6
X i
(a) xz ravnina prostora (b) Karta visina s ¢elijama s koordinatama ¢

(raspon x koordinate i j (raspon z koordinate

Slika 2.11: Karta visina sa ¢elijama grupiranim po koordinatnim osima

Sljedeci oblik karte visina nastaje diskretizacijom po stupcu slike te disparitetu.
Svaka Celija zauzima jedinstveni raspon stupaca i dispariteta. PoboljSanje u odnosu
na podjelu po koordinatnim osima je ¢injenica da Celije udaljene od optickog centra
kamere u smjeru z-osi sada u koordinatnom sustavu slike zauzimaju viSe slikovnih ele-
menata i moguce im je preciznije odrediti prosjecnu visinu. Primjer zz ravnine i karte
visina izgradene diskretizacijom po stupcima i disparitetu vidljivi su na slici 2.12. Li-
jeva slika prikazuje xz ravninu prostora, a desna pripadnu kartu visina. Jedno polje
ravnine na lijevoj slici preslikava se u jednu ¢eliju karte visina. Kako je dubinska ko-
ordinata obrnuto proporcionalna disparitetu (definirano jednadzbom (2.16) ), dijelovi
ravnine sa ve¢om dubinskom koordinatom prikazani su u ¢elijama sa malim vrijednos-
tima koordinate j (manje vrijednosti dispariteta).

Konacno, kartu visina je moguée izgraditi na osnovu polarnih koordinata. Celije
zauzimaju jedinstveni raspon stupaca slike i z koordinata koordinatnog sustava. Kao
Sto je ve¢ navedeno u proslom ulomku, dubina varira obrnuto proporcionalno dispa-
ritetu. Rezolucija dispariteta se smanjuje sa ve¢om dubinom piksela na slici. Stoga
polarne koordinate pruzaju vecu rezoluciju elemenata u odnosu na prethodno opisane
reprezentacije oblaka tocaka. Primjer je dan na slici 2.13. Slika 2.13a prikazuje xz
ravninu prostora podijeljenu u polja po stupcima slike 1 z koordinati, a slika 2.13b
pripadnu kartu visina).

U okviru rada testirane su podjela s obzirom na koordinatne osi 1 podjela na stupce
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Slika 2.12: Karta visina sa ¢elijama grupiranim po stupcima i disparitetu
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Slika 2.13: Karta visina sa ¢elijama tocaka grupiranih po stupcima i dubinskoj koordinati

i disparitete. Za svaku Celiju karte visina izraCunava se visina. Kako se traZi rubnik
uz cestu, promatraju se samo Celije €ija prosjeCna visina nema veca odstupanja od
visine ceste. Od visina svih toCaka iz oblaka koji se projiciraju u odredenu celiju
racuna se histogram visina. Histogram biljezi sve visine u odredenom rasponu. Vrsi
se izjednacCavanje histograma, ¢ime se postiZze smanjenje osjetljivosti histograma na
vanpopulacijske vrijednosti (ignoriraju se tocke Cija visina jace odstupa od prosjecne
vrijednosti). Na izjednaCenom histogramu pronade se medijan, te se postavi kao visina

Celije. Karta visina sa diskretizacijom po stupcima i disparitetu, izgradena na slici iz
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KITTI skupa dana je na slici 2.14.

Slika 2.14: Karta visina sa slike iz KITTI ispitnog skupa

2.3. Rekonstrukcija rubnika analizom gradijenata karte
visina

Ova metoda rekonstrukcije rubnika zahtijeva definiranje ispravnih Celija na karti vi-
sina. Podrucje ispravnih ¢elija ukljucuje Celije u koje se preslikava barem jedna tocka
iz oblaka tocaka. Pri analizi karte visina, nastoji se iskljuciti neispravne Celije. Karta
visina tretira se kao matrica sli¢na slici. Detekcija gradijenata je bitan korak algoritma
1 zahtijeva da na karti visina nema veceg broja praznih (neispravnih) elija. Stoga se
karta podvrgava morfoloSkoj operaciji dilatacije. Operacijom se vrsi konvolucija éelija
karte sa strukturnim elementom koji osigurava prosirenje oblika na karti visina. Uko-
liko neispravna ¢elija ima u susjedstvu vise ispravnih Celija, ona isto postaje ispravna
1 dobiva vrijednost visinske koordinate na osnovu vrijednosti visinskih koordinata su-
sjednih ¢elija. Rezultat je Sirenje granica regija ispravnih Celija. Na tako obradenoj ma-
trici vrsi se detekcija gradijenta Cannyjevim detektorom. Rezultat je binarna karta na
kojoj su oznacene velike magnitude gradijenata. Medu tim gradijentima Houghovom
transformacijom izdvajaju se povezani nizovi gradijenata koji predstavljaju pravce, Sto
kao rezultat moZe dati rubnike estimirane pravcem. Koraci algoritma vidljivi su na
slici 2.15.
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(a) Canny detektor rubova (b) Pronadeni rubovi

(¢) Karta visina (d) Pravci pronadeni medu rubovima

Slika 2.15: Koraci u detekciji rubova

2.3.1. Cannyjev detektor rubova

Detekcija rubova je alat u procesiranju slike koja za rezultat ima pronalazak diskonti-
nuiteta u intenzitetu svjetlosti slike. Intenziteti u konkretnom primjeru su projicirane
visine Celija, dok je obradena karta visina ulazna slika. Jedan od najrobusnijih detek-
tora je Cannyjev operator. Prvi je korak algoritma Cannyjeva detektora zamucivanje
slike. Zamudivanje se vr$i konvolucijom slike sa Gaussovim filtrom i time dobijemo
redukciju Suma na slici. Rub je definiran kao diskontinuitet, konkretno ekstremne vri-
jednosti prve derivacije u tockama slike. Za pronalazak tih derivacija, tj. gradijenta
intenziteta koristi se neki od filtara kao Sto su Sobel ili Roberts operator. Sobel ope-

rator primjerice, definiran je za traZenje gradijenta u smjeru x i y osi koordinatnog
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sustava kao:

-1 0 1 -1 =21
Sobel, = |—2 0 2| Sobel, =10 0 0
-1 01 1 2 1

Sljedeci je korak algoritma stanjivanje rubova (engl. non-maximum suppression). Tim
se korakom odreduje magnituda gradijenta u tocki te se izdvajaju magnitude s najveéim
vrijednostima. Kona¢no, uporabom segmentacije dvostrukom pragom nalaze se samo
rubovi koji prelaze visi prag ili rubovi koji prelaze nizi prag i susjedni su rubovima sa

viS§im pragom. Rubovi kao znacajke koriste se u brojnim algoritmima racunalnog vida.

2.3.2. Houghova transformacija

Houghova transformacija takoder je bitna metoda ekstrakcije znaCajki u raCunalnom
vidu. Metoda se temelji na dvodimenzionalnom polju akumulatora. Akumulacijsko
polje u parametarskom prostoru, uz intenzitet piksela kao vrijednost Celije akumulacij-

skog polja prikazano je na slici 2.16.

8

Slika 2.16: Akumulacijsko polje Houghove transformacije

Akumulator prati detekcije pravaca definiranih jednadzbom r = x cos § + y cos 6.
Za svaki slikovni element na poziciji (x, y), te njegove susjedne elemente, Houghova
transformacija traZi crte koje prolaze kroz piksel. Ukoliko pravac definiran parame-
trima r 1 6 prolazi kroz analizirani piksel, ¢elija akumulacijskog polja na toj poziciji
uvecéava svoju vrijednost. Kako bismo pronasli pravce medu svim éelijama u parame-
tarskom prostoru, potrebno je izdvojiti maksimume akumulacijskog polja. Maksimumi
se traze jednostavnim odredivanjem praga ili drugim statisticCkim metodama. Konac¢no,
kao rezultat imamo pravce medu ranije pronadenim rubovima, te ih moZemo projicirati

natrag u koordinatni sustav slike.
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2.4. Rekonstrukcija rubnika koristenjem uvjetnog slu-

¢ajnog polja

2.4.1. Estimiranje parametara modela prometnice

Druga metoda pronalaska ukljucuje stvaranje modela scene. Modeliramo cestu, ploc-
nik 1 krivulju koja ih razdvaja, tj. krivulju rubnika. Model je temeljen na onome

definiranom u (Siegemund et al., 2010) 1 prikazan je na slici 2.17. Kako je vidljivo

RUBNIK PLOCNIK
CESTA

\If\\\III\\\|I\\\I L

N

»

Slika 2.17: Model prometne scene

iz slike 2.17 potrebno je definirati funkcije gpiocniks Geesta 1 fruvnik- Funkcije gpioenik 1
Jeesta Preslikavaju x 1 z koordinatu u y (visinsku) koordinatu. Te funkcije modeliraju

povrsine plocnika i ceste. Funkcija f,pnix preslikava z koordinatu u x koordinatu i
modelira krivulju rubnika.

Funkcije gpiocnik 1 Geesta definiraju povrsSine drugog reda. Ako ozna¢imo povrSinu
ceste sa C, moZemo ju definirati kao:

C= {[(L‘, Y, Z]T| Yy = gcesta<x7 Z)} (2.32)

Sli¢no radimo 1 za povrSinu plo¢nika koju oznacavamo sa P:

P = {[ZE, Y, Z]T| Y= gplocnik(m7 Z)} (233)
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Kako gpiocnik 1 Jeesta definiraju povrsine drugog reda, moguce ih je odrediti sa 4 para-

metra. Definiramo pomoc¢ni vektor q kao:

Tz
T
q= (2.34)
z
1
Sada je moguce definirati funkcije kao:
Tz
T
gcesta(xa Z) = |y C1 Co 63] qQ = [CO C1 Co C3| - (235)
z
1
Sli¢nu definiciju dajemo i za gpocnik:
Tz
T
gplocnik(l’a z)=|po p1 D2 p3] q= [Po p1 P2 P3| ; (2.36)
1

Na slici 2.18 moZemo vidjeti oblak to¢aka s modeliranim povrSinama plo¢nika i ceste,

P i C. Razgranicenje izmedu povrSine C i P predstavljamo funkcijom f,.,pnix, defini-

Slika 2.18: Oblak to¢aka u modelu prometne scene
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ranom kao polinom treeg stupnja u zz ravnini s obzirom na z koordinatu. Formula
(2.37) definira funkciju.

frulmik(z) = 237'0 + 227“1 + zry + T3 (237)

Funkciju, dakle, moZemo definirati sa Cetiri parametra. Graf funkcije na modelu iz

pticje perspektive moZemo vidjeti na slici 2.19. Sada moZemo definirati donju i gornju

(2)

frubnik

X
Slika 2.19: Prikaz funkcije frupnik
krivulju rubnika kao:
D(Z) = gcesta(frubnik<z)a Z) (2.38)
G(Z) = gplocnik(frubnik(z); Z) (239)
Zatim definiramo i povrSinu rubnika s oznakom R.:
R = {[ZL‘,y,Z” Tr = fT‘Ubnik(Z)aD(z) <y< G(»Z)} (240)

Estimacija povrSina ostvaruje se optimizacijom parametara povrsine. Zelimo pro-
naci parametre koji Sto bolje procjenjuju sve tocke iz karte visine koje su oznacene
oznakom pripadne povrsine. Celije mogu imati oznake ceste ili plo¢nika u prvome ko-

raku optimizacije parametara. Potrebno je pridijeliti inicijalne oznake Celijama karte
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visina. Kako inicijalno nemamo informaciju o tome koje ¢elije pripadaju kojoj povr-
Sini, vrS§imo pretraZivanje po xz ravnini kako bismo pronasli ¢elije za najveéim visin-
skim razlikama u odnosu na susjedne Celije. Iz pronadenih Celija sa najveéim visinskim
razlikama estimiramo pravac. PretraZimo li zz ravninu, dobit ¢emo niz Celija sa svojim
x 1 z koordinatama u prostoru. Nastojimo estimirati pravac x = a + bz, gdje su a i
b skalari. Ukoliko imamo n éelija, koeficijente estimiramo prema sljede¢im jednadz-

bama:

D iy #iTi — % D i Zi Z?=1 Lj
Z?:l 27— %(Z?:l z;)?

1o 1 ¢

Nakon $to estimiramo koeficijente pravca, sve Celije 7 karte visina za koje vrijedi z; <

b —

(2.41)

a + bz; ozna¢imo kao Celije ceste, a sve Celije ¢ za koje vrijedi x; > a + bz; ozna¢imo
kao éelije plo¢nika. U kasnijim koracima koriste se oznake Celija pribavljene sljede¢im
korakom algoritma (algoritam propagacije vjerojatnosti).

Za estimaciju povrSine plo¢nika P nastojimo estimirati vektor koeficijenata p =
[P0, P1, D2, p3]. Sa DEM,, oznaCene su sve Celije karte visina koje imaju oznaku ploc-
nika. Visina h; neka predstavlja visinu éelije 7, a 02 varijancu visine vezanu uz Celiju i.
Vektor q ponovno je definiran kao u (2.34). Funkciju pogreske koju koristimo pri op-
timizaciju parametara definiramo kao ponderiranu pogreSku najmanjih kvadrata, kao

Sto je navedeno u jednadZzbi (2.42)
h; — 2
p = arg min ( Z (%)) (2.42)
P i€ DEM, i

Na isti nacin vektor parametara ¢ = [cy, ¢1, ¢2, c3] koji definira povrSinu ceste optimi-

ramo istom funkcijom pogreske. Celije sa oznakom ceste oznacavamo kao DEM...

¢ = arg min ( 3 ((h_g—cz*q)?» (2.43)

¢ ieDEM, i

Kako bismo procijenili funkciju krivulje rubnika, tj. funkciju f,,ni(2), uvest éemo

novu funkciju, gupnik(, 2). Definiramo funkciju u jednadzbi (2.44)

2
Grumit (7, 2) = 1+ exp(b( frupnir(2) — 7)) ! (249

Ova funkcija definira povrSinu drugog reda. Povrsina ukljucuje éelije s oznakom ploc-

nik i éelije s oznakom ceste. Zahvaljujuci ovoj funkciji mozZemo izvrSiti razdvajanje
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Celija u dvije skupine za koje vrijedi ili grypnir(x, 2) > 0ili Grupnir(x, z) < 0, pri Cemu
je granica na krivulji f,,pnix(2). Koeficijent b pri tome odreduje koliko ée oStra biti gra-
nica izmedu dvije skupine éelija. Primjer povrSine modelirane funkcijom g,pnik(, 2)

dan je na slici 2.20 Kako bismo optimizirali koeficijente funkcije f,, pnix, definiramo

T L )Yruqnag

Slika 2.20: Prikaz funkcije g ypnik

funkciju greske kao u jednadzbi (2.45). Optimiziramo vektor r = [r,, 71, 72, 73]

2 2
r =arg min ( Z ( —1- grubnik(xi7 ZZ)) + Z (1 - grubnik(xia Zz)) )

i€DEM. i€eDEM,
(2.45)
U samoj implementaciji ograni¢avamo kubic¢ni parametar r( krivulje rubnika na male

vrijednosti oko nule, kao i1 parametre ¢y 1 py zbog velikog prostora pretrazivanja kod
optimizacije.
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2.4.2. Uvjetno slucajno polje kao graficki model

Vjerojatnosni modeli imaju velik znacaj u raunalnom vidu, posebno zbog Cinjenice da
imaju graficku reprezentaciju. Grafickim vjerojatnosnim modelom dijagramski prika-
zujemo vjerojatnosnu distribuciju. Pri modeliranju grafom, svaki vrh grafa predstavlja
slucajnu varijablu. Ukoliko dva vrha nisu povezana bridom, to znaci da su uvjetno
nezavisna. Uvjetnu nezavisnost formalno definiramo na sljedeci nacin - dvije slucajne

varijable x i y su uvjetno nezavisne uz danu trecu varijablu z ukoliko vrijedi:

p(x,yl2) = p(x|y)p(yl2) (2.46)

Definirajmo graf nezavisnosti G = (V, E). Vrijedi V = X UY gdje su X i Y sku-
povi slucajnih varijabli. Modelirajmo graf na primjeru distribucije p(x1, z2,y). Neka
su varijable z; 1 x5 uvjetno neovisne uz dani y. Graf nezavisnosti prikazan je na slici
2.21a Izgradnjom grafa nezavisnosti, moguce je odrediti uvjetnu vjerojatnosne para-
metre distribucije modela. Bitna implikacija koriStena uvjetne neovisnosti je u tome
Sto se vjerojatnosna distribucija moZe rastaviti na produkt faktora. Pri tome svaki fak-
tor ukljucuje podskup svih slucajnih varijabli. Opcenito, ako je S skup svih slucajnih
varijabli, a p(v) vjerojatnosna distribucija modela, moZemo definirati faktorizaciju kao:

p(v) = [ [ ¥s(vs) (2.47)

seS

Definirajmo primjer faktorizacije kao p(x1, z2,y) = p(z1)p(z2)p(y|xl, 22). Pri tome
oznacavamo faktore kao ¢y = p(x1), V2 = p(z2) i ¢35 = p(y|r1, x2). Graf fak-

tora crtamo kao na slici 2.21b Graficke modele dijelimo na usmjerene i neusmjerene.

° ° - [

(a) Graf nezavisnosti (b) Graf faktora

Slika 2.21: Graficki model

Usmjereni graficki modeli predstavljaju Bayesovu mreZzu. Promotrimo primjer naiv-

nog Bayesova klasifikatora. Za uvjetnu vjerojatnosti u navedenom klasifikatoru vrijedi
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Bayesovo pravilo:

_ ply,x)
p(ylx) = () (2.48)

Pri tome vrijedi x = (x1, 29, ...,x,), dok je y klasa ulaznog vektora x. Zajednicka

vjerojatnost p(y, x) modelirana je kao p(y) [ [, p(@i|®i—1, ..., 1, y). Naivni Bayesov

klasifikator pretpostavlja uvjetnu neovisnost varijabli z;. Stoga vrijedi:

n

p(ylx) o< p(y) [ [ p(xily) (2.49)

i=1
Ako su varijable opservacije oznacene sa x;, a y predstavlja varijablu klase, moZzemo
faktorizirati naivni Bayes klasifikator za tri promatrane varijable kao p(y, z1, o, x3) =
p(y)p(z1]y)p(z2]y)p(z3]y). Uusmjerenim grafickim modelima definiramo vrhove "ro-
ditelje" v} °**" !0 kojima ovise neki od vrhova v;. Formalno pisemo distribuciju vie-

rojatnosti kao:
I

p(v) = [ [ p(viloj*™*") (2.50)

i=1
Pri crtanju usmjerenog grafa, strelice se povlace od vrha roditelja. Primjer naivnog
Bayesova klasifikatora prikazan je na slici 2.22a. Graf faktora za isti primjer nalazi

se na slici 2.22b. Kod neusmjerenih grafickih modela, uvjetno neovisni vrhovi ne

(a) Graf nezavisnosti naivnog Baye- (b) Graf faktora naivnog Bayesova

sova klasifikatora klasifikatora

Slika 2.22: Usmjereni graficki model

svrstavaju se u isti faktor, dakle pripadaju razli¢itim klikama u grafu. Klika je pritom
podskup grafa u kojem su svaka 2 vrha podskupa medusobno povezana bridom. Skup
klika u grafu neka je oznacen sa C, tada za distribuciju vjerojatnosti na vektoru varijabli
v vrijedi:

p(v) = % ITv(ve) 2.51)

Sa 1. smo oznacili potencijal klike, funkciju koja ovisi o vrhovima klike ¢, v.. Primjer

neusmjerenog grafa sa oznacenim klikama je na slici 2.23.
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Slika 2.23: Neusmjereni graficki model

Struktura slucajnog polja

Nakon definiranja parametara modela prometnice, moguce je sve Celije smjestiti u
strukturu slu¢ajnog polja. Kako bismo mogli iscrtati rubnik kao granicu izmedu ceste i
plo¢nika, povrSine koje predstavljaju cestu i plo¢nik moraju biti precizno odredene i za
svaku se Celiju mora znati kojoj od tih povrsina pripada. Prakti¢no rjeSenje za modeli-
ranje i kasnije oznacavanje ¢elija je uvjetno slucajno polje (eng. Conditional Random
Field, CRF). Uvjetna slu€ajna polja su statisticki model s brojnim primjenama u stroj-
nom ucenju. Polja, prvi puta opisana u Lafferty et al. (2001), bitnu primjenu imaju
u segmentaciji i oznaCavanju podataka. Predstavljeni kao nadogradnja na skrivene
Markovljeve modele (Hidden Markov model, HMM), CRF ne sadrZe pretpostavku
neovisnosti sekvence podataka koji se procjenjuju i oznacavaju.

Slucajna varijabla X neka predstavlja promatranu sekvencu. U ovom slucaju to
su Celije karte visina. Promatrana varijabla sekvence je visina Celije izraCunata pri iz-
gradnji karte visina. Sa Y moZemo oznaciti sluajnu varijablu koja predstavlja klasu
koju dodjeljujemo svakoj od celija. U konkretnom slucaju to ¢e biti neka od oznaka:
cesta, plo¢nik ili nepoznata oznaka. Slucajne varijable imaju zajednicku razdiobu, a
model uvjetnih slu¢ajnih polja nam omogucava definirati p(Y|X). Definiramo graf
G = (V, E), pri ¢emu u V postoji vrh v koji ukljucuje svaki Y, iz Y. Dakle vrh v

ukljucuje sve elemente polja sa oznakom Y,,. Varijable Y, moraju posjedovati Markov-
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ljevo svojstvo na grafu GG uz dani X. Definiramo li v ~ w kao relaciju susjedstva u

grafu GG, Markovljevo svojstvo za CRF glasi:
p<YU|X> YUM w # U) = p(YU|X7 Yw7 w ~ U)

Navedenom jednadZbom osiguravamo da uz poznate varijable opservacije na grafu G
varijabla Y, ne ovisi o susjednim varijablama Y .
Jednostavan primjer modela uvjetnog sluc¢ajnog polja koji se koristi na karti visina

je sljededi:

— svaka Celija karte visina je vrh u grafu G

— bridovi grafa GG su susjedne Celije s obzirom na relaciju 4-susjedstva
Razlog spajanja Celija u 4-susjedstvu je Cinjenica da je veca vjerojatnost da susjedne
Celije imaju iste oznake. 1z navedenog slijedi da ¢emo za odredivanje zajednicke dis-
tribucije sekvence Y uz poznati X morati modelirati unarne potencijale (potencijale
vrhova), vezane samo uz distribuciju jedne Celije, te binarne (bridne) potencijale ve-
zane uz Celije brida. Konacna struktura uvjetnog sluc¢ajnog polja sli¢na je onoj na

slici 2.24 Potencijali vrhova oznaceni su kao ¢;, dok je potencijal brida koji spaja vr-

P

ooy DEM(Z DEM@ FH DEw(Y)

\ DEM(5) DEM(G) DEM(?) DEM(B)

Slika 2.24: Struktura uvjetnog sluc¢ajnog polja na slici

hove (susjedne Celije) 7 i j oznacen kao v; ;. Kona€no, uz parametre © moZemo pisati:

p(ylx,0) o H%(yi|ﬂfi79> H Vi (Yi, yjlzi, 25, ©) (2.52)

eV (i,9)eE
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Za skup parametara O, uvjetna ovisnost sekvence oznaka y proporcionalna je umnosku
potencijala vrhova iz skupa V/, te potencijala bridova iz skupa E. Unarni potencijali

(potencijali vrhova) mogu se rastaviti Bayesovim pravilom na sljedece faktore:

%(yi|$i, @) X p($i|yz', @)p(%"@)

Potencijal vrha, dakle ovisi o a priori vjerojatnosti p(y;|©), te o izglednosti sekvence
X, p(z;|y;, ©). Nakon $to je struktura CRF potpuno definirana, na polju se moZe pri-
mijeniti neki algoritam zakljucivanja koji ¢e odrediti sekvencu oznaka s najve¢om vje-
rojatnos¢u. Vjerojatnosti i potencijali opisani u ovom koraku za konkretan primjer ¢e

biti definirane u sljedecem potpoglavlju.

Uvjetno slucajno polje na karti visina

Na konkretnom polju imamo posebno definirane potencijale unarne potencijale 1 i
binarne potencijale ¢. Potencijali moraju osigurati da najvecu vjerojatnost pridaju oz-
naci kojoj ¢elija DEM-a stvarno pripada. Unarni potencijali modeliraju se za samo
jednu varijablu, jednu Celiju karte visina, dok binarni potencijali ovise i o susjednim
¢elijama. Sekvencu oznaka ¢emo oznaciti sa L. Sekvenca oznaka predstavlja sekvencu
klasa koju pridijeljujemo Celijama, u proSlom pododjeljku oznacenu sa Y. Za jedan ko-
rak odredivanja najvecih vjerojatnosti, definiramo parametre oznacene sa ©. Sekvencu
visina pridijeljenih ¢elijama karte visina oznacit ¢emo sa h, i ta sekvenca predstavlja
opservacijsku varijablu u pro§lom pododjeljku oznacenu sa X. Klasifikacija svih éelija
definirana je kao:
L= arglr:nax(p(ﬁ\h, 0))

Sada moZemo definirati vjerojatnost u (2.52):

p(Lh,©) o< ] willilhi,©) T il 1|k, by, ©) (2.53)

i€DEM (i,j)€E

Pri tome uzimamo /; kao oznaku ¢elije ¢ unutar karte visina, (i, 7) kao brid u grafu
(Celije iz 4-susjedstva Cine bridove), te h; kao izmjerenu visinu éelije . Unarne poten-

cijale u gornjoj formuli moZemo faktorizirati kao:
wi(lilhi, ©) oc p(hilli, ©)p(1:]©) (2.54)

Prvi faktor u (2.54) definira kolika je vjerojatnost da Celija ¢+ ima izmjerenu visinu h;
uz oznaku /; te parametre ©. Drugi faktor predstavlja a priori vjerojatnost oznake ;.

A priori vjerojatnost definiramo jednadzbom (2.57). Faktori vjerojatnosti izmjerene

29



visine h; uz danu oznaku i parametre su, slicno (Siegemund et al., 2010), definirani
kao:
T ((Gpioenir(xiy ), hiy02) if I; = plocnik
p(hilli;©) = S f(Geesta(T3, %)), hi, 02) if {; = cesta (2.55)
f(hi + 30, hi, 0?) if [; = nepoznata
gdje je f(-) normalna (Gaussova distribucija) uz izmjerenu visinu h; kao oCekivanje, te

varijancu o?. Prema (2.55), vjerojatnost da je izmjerena visina h; uz oznaku plo¢nika

za Celiju 7 raCuna se kao:

1 (9 locm‘k(%‘, Zz) - hi)2
oenik (Ti, i) ), N, 3 = — P 2.56
F (i 20) i 0?) = — = exp a 256

i
Funkcije gpiocnik 1 Geesta 0dredene su u koraku opisanom u odjeljku posve¢enom estimi-
ranju parametara modela prometnice. Pri tome nastojimo pridati najvecu vjerojatnost
oznaci &ija funkcija povrsine najbolje opisuje izmjerenu visinu h;. Celija ima najvecu
vjerojatnost da e biti oznacena kao nepoznata ukoliko je udaljenost od obje funkcije
povrsine veca od 30. U ovisnosti o kvaliteti podataka u ¢elijama, moguce je pove-
¢ati 1 smanjiti faktor koji se mnoZi sa devijacijom o. Primjer vjerojatnosti klasifikacije

prikazan je na slici 2.25.

¥
Hploenik
F plhi|l; = plocnik, 8)
plhi|l; = nepoznata, B)
Heesta H.\
plh|l; = cesta,B)
N L.‘..-D'E?ZI

Slika 2.25: Vjerojatnost izmjerene visine h; uz danu oznaku /; i parametre ©

Drugi faktor definiran u (2.54) predstavlja a priori vjerojatnosti oznaka /; i racu-

namo ga na sljede¢i nacin:

7%| —-1- grubm'k(xi, Zz>| ako [; = plocm'k;

p(l;|©) = %|1 — Grubnit(Ti, 2i)| ako [; = cesta (2.57)

1

n
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Pri tome je 1 normalizacijski faktor koji osigurava da zbroj a priori vjerojatnosti bude
1. Funkcija g,upnr definirana je u koraku prezentiranom u odjeljku o estimiranju para-

metara modela prometnice. Slika navedene funkcije na 2.26 jasnije pokazuje odabir
faktora p(l;|©).

Drubnik

0

_/

Slika 2.26: Funkcija g,ypnik

Takoder, model uvjetnih slu¢ajnih polja na primjeru ukljucuje potencijale bridova.
Funkcija vjerojatnosti binarnih potencijala mora osigurati da se susjedne Celije dobiju
razlicite oznake samo ako njihova razlika u visini prelazi odredeni prag. Definiramo li

izmjerenu visinu Celije 7 sa h;, te visinu Celije j sa h;, njihovu razliku raCunamo kao
d;; = |hi — hjl. (2.58)

Prag razlike visine medu éelijama definiramo kao:

3O'Z'7j = 3\/0’1-2 + 0']2-

Vjerojatnost v; ;(y;, y;|xi, x;, ©) definirana je kao sigmoidalna funkcija s d;; i 0 ;
kao parametrima. Primjer moZemo vidjeti na slici 2.27. Vjerojatnost da dvije su-
sjedne Celije 7 1 j dobiju razli¢itu oznaku uz izmjerene visine h; i h; oznaCavamo sa
p(l; # Lj|hi, h;,©), dok je sa p(l; = l;|h;, h;,©) oznaCena vjerojatnost istih oznaka
susjednih Celija. Crvenom je crtom oznacena vjerojatnost p(l; # l;|h;, h;, ©), dok je
plavom crtom oznacena vjerojatnost p(l; = l;|h;, h;, ©). Vjerojatnosti su iscrtane u
ovisnosti o razlici visina d; ;. Kako bismo pronasli najvjerojatniju sekvencu oznaka,
koristimo neki algoritam zakljuCivanja (engl. inference algorithm). U radu je koriStena
varijacija algoritma propagacije vjerojatnosti (engl. belief propagation), tzv. loopy be-

lief propagation algoritam (algoritam propagacije vjerojatnosti za cikluse).
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p(li = Ljlhis by, ©) p(l; # 1j|hi, hj, ©)

sigma

Slika 2.27: Modeliranje potencijala bridova, vjerojatnost razli¢itih oznaka (crvena crta) i istih

oznaka (plava crta) susjednih ¢elija u ovisnosti o razlici njihove visine

Algoritam propagacije vjerojatnosti

Algoritam belief propagation predstavljen je u (Pearl, 1982). Algoritam propagacije
takoder je poznat i kao sum-product message passing algoritam. Algoritam koristimo
kao metodu inferencije na grafickom modelu. Graficki model u radu je graf binarnih
1 unarnih faktora definiranih u proSlom pododjelku. Struktura grafa prikazana je na
slici 2.24.

Cvor
K

mi)

J— PP

[ Cvor Cvor N Cwor
‘ L : I ya J
3 ‘ msmlﬂ ( X ) \ . ) mnu\U( ) / \. 7

L\ X 1.7 X

Slika 2.28: AZuriranje poruka u algoritmu propagacije vjerojatnosti

Algoritam koristi poruke koje Salje medu susjednim elementima uvjetnog slucaj-
nog polja. Poruku od elementa (¢vora) ¢ do ¢vora j oznacit éemo kao m; j(x;). Vri-
jednost x; proporcionalna je vjerovanju ¢vora i o vrijednosti marginalne vjerojatnosti
P(x;). U svakom koraku algoritma, poruke se aZuriraju na nove vrijednosti, s tim da

nova poruka od ¢vora ¢ do ¢vora j ovisi o svim porukama oblike my, ;(x;) osim o poruci
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m;i(x;). Nacin aZuriranja nove poruke predstavljen je jednadzbom:

mig(a) = 3 wiger [ mit (@) 259
T; keE(i)\j
Azuriranje poruke moze se vidjeti na slici 2.28. Dakle, koriste se sve poruke iz su-
sjedstva ¢vora 7 osim poruke od ¢vora j. Kod aZuriranja poruka na strukturama slic-
nim slici, obi¢no se koristi algoritam azuriranja od gore prema dolje, s lijeva na desno.
Vrijednosti poruka se obi¢no normaliziraju, kako bi se omogudila sumacija vrijednosti
marginalne vjerojatnosti. Kada vrijednosti poruka konvergiraju prema odredenim uvje-
tima, moZemo izraunati vjerovanja za svaku varijablu (éeliju karte visina). Vjerovanje

oznacujemo kao b(z;), te ga izratunavamo prema:

b(x:) o< i [ mwalas) (2.60)
kEE()

Konacan rezultat je vjerojatnost oznaka u svakoj Celiji karte visina.
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3. Programska implementacija 1 ispitni

skupovi

3.1. Ispitni skupovi

Za ispitivanje ispravnosti i tocnosti programske implementacije koriSteno je nekoliko
video-sekvenci iz skupa KITTI, dijela projekta kojeg je izradio Karlsruhe Institute of
Technology. Skup se sastoji od niza video snimki voZnji u razli¢itim prometnim okru-
Zenjima. Zadaci sustava KITTI koncentrirani su na stereoskopski raCunalni vid, opticki
tok, odometriju te detekciju i pracenje 3D objekata. Skup podataka se pribavlja nizom
senzora postavljenih na automobil. Snimke stvaraju dvije kamere koje su postavljene
i kalibrirane za stvaranje stereo snimki. Postoje dvije kamere koje snimaju slike s ra-
zinama sive, te dvije kamere koje snimaju slike u boji visoke rezolucije. Osim toga
podatke u bazu pribavlja i Velodyne laserski senzor te GPS sustav za lociranje. Plat-

forma za snimanje prikazana je na slici 3.1.

3607 Velodyne Laserscanner

Slika 3.1: Projekcija tocke u prostoru na stereo slike

Slike su rektificirane i vremenski uskladene kako bi bile pogodne za stvaranje tro-
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dimenzionalne scene. Dimenzije slika su 1242x375 piksela. Pri rekonstrukciji trodi-
menzionalne scene, uz slike stereo kamera, moguce je koristiti i niz 3D tocaka koje
detektira laserski skener. Takva bi metoda bila robusnija zbog vece tocnosti i pre-
ciznosti dobivenih podataka. Podaci o GPS lokaciji vozila stvaraju se za svaki okvir
snimke. Uz skup koordinata zemljopisne Sirine i duZine pozicije vozila dostupni su i
podaci o ubrzanju i brzini vozila u viSe smjerova 3D prostora. Na osnovu tih podataka,
mogucée je odrediti pomake vozila u 3D koordinatnom sustavu, te izraCunati matricu
projekcije tocaka izmedu dviju okvira video snimke. Takvi podaci mogu se koristiti za

rekonstrukciju putanje, kao Sto je prikazano na slici 3.2.

Slika 3.2: Putanja koordinatnog sustava automobila

Problem ove baze snimki koji je uoCen pri izradi sustava detekcije rubnika nalazi se
u nejednolikom osvjetljenju na slikama pribavljenim u voZnji. Dodatni korak korekcije

osvjetljenja omogudio bi bolje rezultate pri izradi mape dispariteta.
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3.2. Vanjske biblioteke

3.2.1. Biblioteka OpenCV

Programska implementacija ovog rada oslanja se medu ostalim i na biblioteku OpenCV
(engl. Open Source Computer Vision). Ova biblioteka otvorenog koda pruza niz me-
toda iz podrucja racunalnog vida i obrade slika. Biblioteka je napisana u programskom
jeziku C++, ali sadrzi i sucelja za Python, C i Javu. PodrZana je na vecini bitnih opera-

cijskih sustava. U radu se koriste brojne funkcije implementirane u sklopu OpenCV-a.

0O
O

OpenCV

Slika 3.3: OpenCV logo

Koriste se metode za ucitavanje i manipulaciju slikama u matricnom obliku. Pri ana-
lizi gradijenata koriste se funkcije biblioteke OpenCV vezane uz morfoloske operacije,
Canny detektor rubova 1 Houghovu transformaciju. Funkcije iz biblioteke se takoder
koriste za sve potrebe vizualizacije rezultata, kao i za potrebe ru¢nog oznacavanja rub-
nika. OpenCV je koriSten i za potrebe pronalaska podudarnih slikovnih elemenata
funkcijom za poluglobalno podudaranje. Moduli za optimizaciju i paralelizaciju algo-

ritama su u razvoju i mogli bi donijeti bitna poboljSanja u implementaciji rjeSenja.

3.2.2. Biblioteke optimizacije parametara povrSina

U svrhu optimizacije koeficijenata povrSina implementirana su rjeSenja sa dvije razli-
Cite biblioteke. NLopt je biblioteka otvorenog koda za nelinearnu optimizaciju. Pruza
suCelje prema nizu programskih jezika. Implementira brojne algoritme optimizacije 1
pruza mogucénost optimizacije uz veliki broj parametara i podataka. U okviru funk-
cija ove biblioteke moguce je postaviti ogranicenja na parametre u vidu jednadzbi ili
nejednadzbi, te je moguce koristiti algoritme globalne i lokalne optimizacije. U im-
plementaciji se koristi metoda Controlled Random Search s lokalnim mutacijama koja
pokazuje slicnost metode evolucijskom algoritmu. Metoda je definirana u (Price, 1983)
i temelji se na definiranju pocetne populacije parametarskih vektora te pronalasku naj-
boljeg vektora parametara nakon nekoliko koraka izmjene populacije. Najbolji vektor

parametara daje najmanju vrijednost funkcije greSke definirane u odjeljku 2.4.1.
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Slika 3.4: NLopt logo

Druga biblioteka je biblioteka otvorenog koda Ceres Solver. Implementacije su
napisane u programskom jeziku C++. Sadrzi rjeSenja za modeliranje i rjeSavanje ve-
¢ih, kompleksnijih problema optimizacije. Modeliranje problema je implementirano
sa jednostavnim suceljem, te omogucuje uporabu gradijenata u optimizaciji. Moguce
je modelirati specificne funkcije gubitka, robusnije od obi¢ne metode najmanjih kva-
drata. Implementiran je niz algoritama za optimizaciju: Levenberg-Marquardt, QR
faktorizacija, Cholesky faktorizacija, Schurov komplement... Dijelovi koda su para-
lelizirani i optimizirani. Mogu¢ je ispis iscrpnih izvjeS$¢a o koracima i napredovanju

optimizacijskog algoritma.

3.2.3. Biblioteka za graficke modele

Za implementaciju grafickog modeliranja problema, te algoritma propagacije vjerojat-
nosti koristi se biblioteka OpenGM, biblioteka otvorenog koda napisana u program-
skom jeziku C++. Fokus ove biblioteke su diskretni modeli grafa faktora te operacije
na istima. Grafovi faktora su opisani u pododjelku 2.4.2. Implementiran je niz metoda
zakljucivanja (engl. inference method), ukljucivo s algoritmima propagacije poruka.
Grafovi faktora modelirani ovom bibliotekom mogu imati proizvoljan broj faktora,
varijabli i oznaka. Struktura grafa nije ogranicena, a postoji i izbor izmedu raznih me-
toda zakljucivanja. Svaki faktor moguce je modelirati kao eksplicitnu funkciju (izlaz
definiran od strane programera) ili koriStenjem implementiranih funkcija. Iz ove je
biblioteke koriSten algoritam propagacije vjerojatnosti za cikluse (engl. loopy belief

propagation algorithm), te je modeliran graf s unarnim i binarnim potencijalima.

3.2.4. Biblioteka PCL

Biblioteka PCL (engl. Point Cloud Library) sluzi za modeliranje i manipulaciju obla-
kom toCaka. Implementira metode za obradu dvodimenzionalnih i trodimenzionalnih
slika 1 oblaka toCaka. PodrZana je na nekoliko operacijskih sustava, a moguce je i po-
desiti biblioteku za izraCune na grafickoj jedinici raCunala. SadrZi funkcije za vizualni

prikaz izgradenih oblaka toCaka. Moduli biblioteke implementiraju razna rjeSenja za
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segmentaciju, filtriranja oblaka toCaka, detekciju i pracenje objekata...

Slika 3.5: Oblak toCaka

Funkcije implementirane u biblioteci PCL su koriStene za izgradnju oblaka tocaka,
te za izgradnju karte visina. Moguce je definirati posebni tip to¢aka za oblak. Moguce
je definirati koje koordinate i varijable vezane uz tocku Zelimo biljeZiti. Primjer oblaka

toCaka izradenog uz pomo¢ PCL biblioteke dan je na slici 3.5

3.3. Programska implementacija

Programsko rjesenje zadatka rada implementirano je u C++ programskom jeziku. Ko-
risti se nekoliko vanjskih biblioteka, za potrebe lakSe implementacije sloZenih struk-
tura koje su potrebne za detekciju.

Program je podijeljen u nekoliko modula. Postoji dio programa za izgradnju mape
dispariteta. Programski kod tog dijela se temelji na implementaciji algoritama u vanj-
skoj biblioteci OpenCV i preuzet je iz implementacije (Braut, 2014).

Jedan modul programa bavi se detekcijom rubnika metodom detekcije ruba. U tom
dijelu programa karta visina se izgraduje podjelom oblaka to¢aka po x i z koordinati.
Nakon toga vr$i se dilatacija, detekcija rubova i Houghova transformacija. Houghova
transformacija spaja manje pravce slicnog smjera sa malim razlikama u poziciji. Medu
pronadenim pravcima izabire se najdulji, te iscrtava na slici.

Modul programa za detekciju rubnika modeliranjem prometnice i klasifikacijom
karte visina podijeljen je u nekoliko datoteka. U prvom koraku se izgradi karta visina
iz oblaka tocaka podjelom po stupcima slike 1 disparitetu. Nakon toga na odredenim
z koordinatama se traZe tocke sa najviSom razlikom u visini u odnosu na tocku lijevo
od navedene. ZabiljeZavaju se x i z koordinate tih tocaka i zatim se procjenjuje pravac

koja spaja tocke. Procjenjuju se koeficijenti a i b pravca. Za pravac mora vrijediti
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2z = a + bzx. Procjenjujemo koeficijente jednadZbama (2.41). Tim se pravcem ocje-
njuje inicijalna granica izmedu plo¢nika i ceste. Pravac sluZi za inicijalizaciju oznaka
plocnika 1 ceste. Tocke koje su inicijalno oznaCene kao dio ceste sluZze za estima-
ciju parametara povrSine ceste, a isto vrijedi 1 za ploCnik. Vrsi se projekcija toCaka
u uvjetno slucajno polje i propagacija vjerojatnosti. ZabiljeZava se nova podjela Ce-
lija karte visina. Ukoliko jedna od povrSina zauzima puno veci dio ¢elija od druge
povrsina, ponavlja se estimacija parametara krivulje i povrSina. Ponavlja se 1 stvara-
nje uvjetnog slucajnog polja i algoritam zakljucivanja. Konacno, ako razlike u visini
izmedu toCaka gornje i donje krivulje rubnika jako variraju, rubnik se ne iscrtava.
Dodan je i modul za testiranje. Modul sadrzi program za ru¢no oznacavanje rub-
nika, te program za izraCun i zapisivanje greSke. Takoder, moguée je programom iz-
abrati okvire snimke koje ¢emo analizirati u testiranju. Uz sve navedeno, dodane su 1

upute za koriStenje.
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4. Eksperimentalni rezultati

Preciznost i to¢nost rjeSenja testirana je na video snimkama iz KITTI ispitnog skupa.
Snimke se sastoje od niza okvira pribavljenih stereo parom kamera. Izabrano je po
nekoliko okvira iz snimke za analizu. Za svaki analizirani okvir gornja i donja krivulja
rubnika se ru¢no oznacavaju. Testni program prikazuje okvir snimke, te traZi oznaca-
vanje nekoliko tocaka. ViSe toCaka znaci tocniju aproksimaciju krivulja. Nakon Sto
se nekoliko tocaka oznaci za svaki okvir, koordinate to¢aka se zapisuju u datoteku.
Nakon toga krivulje se interpoliraju kubi¢nim splineom. U drugu datoteku su zapisane
tocke rubnika odredene nekom od metoda implementiranih u okviru rada.

Kod rekonstrukcije ruba analizom gradijenata karte visina za svaki okvir se za-
pisuju koordinate pocetne i krajnje toCke najdulje linije pronadene Houghovom tran-
sformacijom. Iz ru¢no oznacene gornje i donje krivulje, interpolira se krivulja samog
rubnika, kao sredina izmedu gornje i donje krivulje. Razmatraju se pocetne i krajnje
tocke programom oznacenog rubnika. Za retke (y koordinate) tih tocaka se interpola-
cijom srednja krivulja rubnika odreduju stupci (x koordinate) krivulje rubnika. Stupci
pocetne i krajnje toCke odredene programom se usporeduju sa stupcima interpolirane
rucno oznacene krivulje. Za svaki okvir se racuna razlika obiju tocaka u x koordinati.

Kod rekonstrukcije ruba koriStenjem uvjetnog slucajnog polja ocijenjuju se tocke
gornje i donje krivulje ocijenjene aplikacijom. Za svaku od y koordinata ucitanih to-
Caka (y koordinata je stupac slike) splineom se interpolira x koordinata (redak slike)
ru¢no oznacene krivulje. Nakon toga se racuna razlika x koordinate ru¢no oznacene
krivulje 1 to¢ke procijenjene aplikacijom.

Rezultati pokazuju zadovoljavajucu preciznost na jednoliko osvijetljenim slikama
sa jasno vidljivim rubnikom. Problemi se pojavljuju kada je snimljena slabo osvijet-
ljena okolina ili se pojavljuju prepreke i Sum na slici. Tada se moze dogoditi da dobi-
jemo nedovoljno preciznu mapu dispariteta algoritmom podudaranja, te nije moguce
tocno odrediti razgranicenje izmedu ploc¢nika i ceste. Primjer je na slici 4.1.

Dana je i vremenska analiza izvodenja programa bez rekonstrukcije trodimenzi-

onalne scene. Kako algoritmi nisu pripremljeni za rad na paralelnim procesnim je-
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Slika 4.1: Problem nedovoljne osvijetljenosti okoline

dinicama, programi su testirani na jednoj jezgri Intel® Core™ i7-3610QM proce-
sora sa frekvencijom 2.3GHz. Za metodu rekonstrukcije analizom gradijenata dana su
prosjecna vremena izvodenja za konstrukciju karte visina i cjelokupnu rekonstrukciju
rubnika iz oblaka tocaka. Za metodu rekonstrukcije koriStenjem uvjetnog slucajnog
polja dana su prosjeCna vremena konstrukcije karte visina, ostalih koraka algoritma
te cjelokupne rekonstrukcije rubnika iz oblaka toCaka. Detekcija rubnika u realnom
vremenu trenutno nije moguca. Analiza rezultata pokazuje da kod obje metode najvise
vremena oduzima izraCun karte visina. Moguca rjesenja tog problema su predloZena u

zakljucku rada.

4.1. Rezultati rekonstrukcije rubnika analizom gradi-

jenata karte visina

Implementirana je aplikacija koja redom analizira okvire sekvence slika, te na njima
iscrtava pronadeni rubnik. Najprije se vrsi stvaranje karte visina, zatim se karta visina
podvrgava obradi medijan filtrom i dilatacijom. Na takvoj slici pronademo gradijenti
Cannyjevim detektorom, te najduzi pravac pronademo Houghovom transformacijom.
Na slici 4.2 vidljivi su koraci rada algoritma.

Rezultati pokazuju da je ova metoda osjetljiva na problem laZnih rubnika. Analiza
provedena na ispitnom skupu KITTI pokazuje nekoliko laZzno pozitivnih klasifikacija.
Problem nastaje kada na slici ne postoji jasno vidljiv rubnik. Tada se u fazi analize
gradijenata mogu nadi lazni rubnici zbog greSaka u rekonstrukciji trodimenzionalne
scene 1 Suma na slici. LaZno pozitivna detekcija vidljivo je iz slike 4.3. Takoder se
pojavljuje problem kod slika na kojima plo¢nik granici sa nekom povrSinom vece pro-
sjecne visine. Tada se kao rubnik moZe rekonstruirati granica izmedu plo¢nika i njemu
susjedne povrsine, a ne granica ceste i plo¢nika. Primjer takvog problema prikazan je
na slici 4.4.

Problemi se pojavljuju i kada postoje prepreke izmedu vozila i plo¢nika. Ipak,
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(a) Karta visina (b) Karta visina bez dilatacije

(e) Rekonstuirani rubnik

Slika 4.2: Koraci u rekonstrukciji rubnika analizom gradijenta karte visina

Slika 4.4: Primjer problema povrsine susjedne plo¢niku

postoje primjeri kada je prepreka detektirana i1 oznaena kao rubnik i time ograni¢eno
pronadeno prohodno podrucje, kao na slici 4.5
UspjesSno rekonstruirani rubnici prikazani su na slikama 4.6 1 4.7.

U tablici 4.1 su pokazana odstupanja rubnika pronadenih implementacijom od
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Slika 4.7: Uspjesna detekcija

ruc¢no oznacenih rubnika. GreSke su izraZene u prosje¢nom odstupanju u pikselima,
kao i odstupanju u pikselima za obje tocke, kako je definirano na pocetku ovog odjeljka
rada. Ukupna greska za snimke se raCunaju kao zbroj prosjecnih greSaka po okvirima
snimke, a prosjecna gresSka je ukupna greska podijeljena sa brojem analiziranih okvira.

U obzir su uzeti samo okviri na kojima postoje vidljivi rubnici.

Ukupna greska u pikselima
Prosjecna greska u pikselima | (zbroj prosjecnih greSaka)

Snimka 1 | 11.139 233919
Snimka 2 | 17.5484 175.48451
Ukupno | 13.207 409.403

Tablica 4.1: Preciznost rekonstrukcije rubnika analizom gradijenata karte visina, odstupanja u

pikselima
Tablica 4.2 pokazuje prosjecno vremensko izvodenje algoritma na racunalu. Al-

goritam je za vremensko testiranje pokrenut na 18 razlicitih okvira snimke iz ispitnog

skupa.
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Prosjecno vrijeme konstrukcije karte visina | Prosjecno vrijeme rekonstrukcije rubnika

0.3534 0.35448

Tablica 4.2: Vremenska analiza rekonstrukcije rubnika analizom gradijenata karte visina, od-

stupanja u pikselima

4.2. Rezultati rekonstrukcije rubnika koristenjem uvjet-
nog slucajnog polja

Program je testiran na nekoliko video snimaka. Za svaku od snimki nasumicno je
odabran dio okvira, te je pronaden rubnik opisanom metodom. Primjer pronadenog
rubnika vidljiv je na slici 4.8. Za svaki okvir slike odreduju se gornja i donja krivulja
rubnika. Izmedu pronadenih tocaka krivulje funkcijom biblioteke OpenCV se iscrtava

njihova spojnica.

Slika 4.8: Primjer oznacenog rubnika

U pocetnoj fazi se granica izmedu oznaka ceste i oznaka plo¢nika definira kao x
koordinata najvece visinske razlike na nekoliko to¢aka po z koordinati. Nakon toga,
prema tim to¢kama s koordinatama (x, z) interpolira se pravac, kao prema slici 4.9

Odabrane su dvije sekvence Ukupno je analizirano 63 okvira snimke, 43 u jednoj sek-

Slika 4.9: Pocetno oznacavanje granice interpolacijom pravca

venci, te 20 u drugoj sekvenci ispitnog skupa. U prvoj snimci lazno negativnih detek-

cijaima 5, dok u drugoj postoji 1 lazno negativna detekcija. Uspjesnost rekonstrukcije
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ocijenjena je kroz nekoliko mjera. To¢nost (engl. Accuracy) definira se kao:

Tocnost — Okviri sa uspjesnom ‘reko?zs‘trukcijom rubnika _ ﬂ — 90 48%
Svi okvire 63

Odziv (engl. recall) ocijenjen je:

Odsiv — Pronadeni postojeci rubnici 6 _ 90.32%

Postojeci rubnici 62

Postoji niz problema na analiziranim okvirima snimke. Glavni problem je u ne-
dovoljnoj preciznosti pri rekonstrukciji trodimenzionalne scene. Ukoliko se svaka od
povrsina ocjenjuje sa 4 koeficijenta, nastaje problem da algoritam optimizacije ne moZe
dovoljno dobro ocijeniti povrSine koje imaju znacajnije varijacije u visini. Stoga al-
goritam zakljucivanja na uvjetnom slu¢ajnom polju ne moZe pronaci jasnu granicu
izmedu ceste 1 plocnika. Veci broj koeficijenata za estimaciju povrSine obi¢no dovodi
do toga da je optimizacija istih vremenski zahtjevnija, te koeficijenti povrSine pre-
viSe ovise o vanpopulacijskim tockama. Kako se mora naéi kompromis izmedu veéeg
broja parametara i dobre procjene parametara, funkcija krivulje rubnika moze detek-
tirati samo rubnike predstavljene pravcem ili krivuljom ¢iji kvadratni 1 kubni ¢lanovi
nemaju veca odstupanja od nule. Primjer precizno detektiranih krivulja koji nemaju

vece kubne i kvadratne parametre dan je na slikama 4.101 4.11

Slika 4.11: Krivulje sa manjim kubnim i kvadratnim ¢lanovima

Zbog nedovoljno precizno odredenih parametara, postoji i problem kada visina

plo¢nika varira na jednom okviru. Dobro rekonstruiran rubnik uz primjer navedenog
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problema dan je na slici 4.12. Na nekim okvirima postoje veca odstupanja zbog male

Slika 4.12: Dobro rekonstruiran rubnik uz problem nejednolike visine plo¢nika

razlike u visini izmedu plo¢nika i prometnice, kao na slici 4.13.

Slika 4.13: Lose oznacen rubnik zbog male visinske razlike plo¢nika i ceste

Okviri sa najmanjim odstupanjima od ru¢no oznacenih primjera dani su na slikama
4.141 4.15.

Slika 4.15: Precizna rekonstrukcija rubnika

Na slici 4.17 vidi se konacni raspored oznaka ¢elija karte visina na okviru. Slika

4.16 pokazuje iscrtane procijenjene povrsine ceste i plocnika.
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Slika 4.17: Oznake Celija karte visina, bijelo za plo¢nik, crno za cestu

Tablica 4.3 prikazuje greSke po krivuljama, okvirima, snimkama i ukupna odstu-
panja u pikselima izmedu ru¢no oznacenih i programski odredenih rubnika. Nacin
izraCuna greske opSirnije je objasnjen u pocetku ovog odjeljka rada. Ukupna greska za
snimke racuna se kao zbroj prosjecnih greSaka na obje krivulje. Analizom tablica 4.1
1 4.3 vidljivo je da rekonstrukcija rubnika koriStenjem uvjetnog slucajnog polja daje

kvalitetnije i preciznije rezultate.

(b) Programski rekonstruiran rubnik

Slika 4.18: Razlika ru¢no i programski rekonstruiranog rubnika
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Prosjecna greska u pikselima

Ukupna greska u pikselima
(zbroj prosjecnih greSaka)

Obje krivulje 4.0015 224.08
Gornja krivulja | 3.9279 219.96
Donja krivulja | 4.0751 228.21
Snimka 1 3.7635 139.25
Snimka 2 4.4649 84.834

Tablica 4.3: Preciznost rekonstrukcije rubnika koriStenjem uvjetnog slucajnog polja, odstupa-

nja u pikselima

Tablica 4.4 pokazuje prosjecno vremensko izvodenje algoritma na racunalu. Al-

goritam je za vremensko testiranje pokrenut na 22 razli¢ita okvira snimke iz ispitnog

skupa. Usporedbom sa tablicom 4.2 vidimo da je vece prosjec¢no vrijeme konstrukcije

karte visina kod prve metode. Takav rezultat je posljedica vee rezolucije Celija karte

visina u metodi rekonstrukcije rubnika analizom gradijenata. U obje metode, najveci

dio vremena oduzima upravo konstrukcija karte visina.

Prosjec¢no vrijeme
konstrukcije karte visina

Pro Sjecno vrijeme

estimiranja parametara modela i
propagacije vjerojatnosti

Prosjec¢no vrijeme
rekonstrukcije rubnika

0.22965

0.0865

0.316175

Tablica 4.4: Vremenska analiza rekonstrukcije rubnika analizom gradijenata karte visina, od-

stupanja u pikselima
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5. Zakljucak

Cilj ovog rada bilo je implementirati robusne 1 precizne metode detekcije rubnika na
sekvenci slika. Metode bi bile dio Sireg sustava za pomo¢ u voZnji. Implementirane
su dvije metode. Nakon pocetnih koraka rekonstrukcije trodimenzionalne scene i stva-
ranja karte visina, prvom metodom analiziramo gradijente karte visina te medu gradi-
jentima pronalazimo pravce kao model rubnika. U drugoj metodi nakon pocetnih ko-
raka estimiramo parametre modela prometnice te rekonstruiramo rubnik koriStenjem
uvjetnog slucajnog polja. Prva metoda pokazuje manju preciznost u rekonstrukciji rub-
nika.Ta je metoda veéim dijelom temeljena na algoritmu predloZzenom u radu (Oniga
et al., 2007), dok je rjeSenje drugom metodom temeljeno na ¢lanku (Siegemund et al.,
2010). Implementirana rjeSenja iscrtavaju rubnik kao granicu izmedu ceste i plo¢nika,
nakon Cega je moguce rezultate usporediti sa rucno oznacenim rubnicima. Rezultati
pokazuju nekoliko mana u predloZenim rjeSenjima, ali pruzaju zadovoljavajuéu to¢nost
na primjerima koji nisu prekompleksni.

Problem nastaje kod nedovoljno guste i precizne mape dispariteta. Kako bi pro-
gram detektirao promjenu u visini izmedu ceste i plocnika, potrebno je imati precizno
rekonstruiranu trodimenzionalnu scenu. U slucaju nedovoljno to¢no rekonstruirane
scene pojavljuju se lazne detekcije rubnika i laZno negativni rezultati.

Jedan od problema svakako je brzina izvodenja programa. Kao $to je ve¢ pojas-
njeno u odjeljku 4, detekcija nije prilagodena radu u stvarnom vremenu. Velik dio vre-
mena se troS$i na podudaranje slikovnih elemenata i rekonstrukciju trodimenzionalne
scene. Jedno od rjeSenja je iskoristiti sklopovsku podrSku za ubrzanje navedenog dijela
algoritma. Tehnika predloZena u (Gehrig et al., 2009) spada u popularna i kvalitetna
rjeSenja. U tome se Clanku jasno prezentira izgradnja sklopovske podrske za zadatak
poluglobalnog podudaranja sa brzim vremenom izvodenja. Brzina izvodenja mozZe se
poboljsati 1 paralelizacijom algoritma. U prethodnom odjeljku je zakljuceno da najveci
dio vremena nakon rekonstrukcije scene uzima stvaranje karte visina. Buduci radovi
na ovom problemu mogli bi se posvetiti problemu paralelizacije tog dijela algoritma.

Stvaranje grafa faktora takoder je lako prilagoditi paralelnom izvodenju.
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Detekcija rubnika implementiranim metodama nije dala zadovoljavajuée rezultate
na okvirima snimke koji imaju problem nejednolike osvijetljenosti ili veCeg Suma na
slici, kao $to je prikazano u prethodnom odjelku. RjeSenje koje bi omogucilo brze
izvodenje metode rekonstrukcije koriStenjem uvjetnog slu¢ajnog polja, kao i to¢niju
rekonstrukciju rubnika, predloZeno je u (Siegemund et al., 2011). U tome se ¢lanku
predlaze uvodenje ovisnosti izmedu okvira snimke, ¢ime vjerojatnost oznaka za Celije
karte visine ovisi i o prethodnom okviru. Clanak navodi da takvo vremensko filtriranje
omogucuje precizniju rekonstrukciju u kracem vremenu izvodenja. Implementacija
vremenskog filtriranja je zapoceta, ali nije ukljuena u kona¢no programsko rjeSenje
zadatka. Takoder, jedno od rjeSenja za rekonstrukciju drugom metodom je robusniji al-
goritam zakljucivanja na uvjetnom slu¢ajnom polju. Iako metode predloZene u (Maye
etal., 2012) 1 (Siegemund et al., 2010) jamce konvergenciju algoritma propagacije vje-
rojatnosti u malom broju iteracija, rezultati algoritma uvelike ovise o po¢etnim oznaca-
vanju Celija opisanom u pododjeljku 2.4.1. Dodatnim testiranjem uvidjeli smo mogu¢-
nost pronalaska inicijalnog oznaCavanja algoritmom k-srednjih vrijednosti, u slucaju
kad ne postoji informacija o lokaciji povrSina koje se estimiraju.

Metoda detekcije pravaca medu gradijentima mogla bi se poboljsati detekcijom
jednostavnijih krivulja. ITako druga metoda obradena u radu ima velikog potencijala,
potrebna su poboljSanja u vidu vremenskog filtriranja i robusnijeg algoritma zaklju-
¢ivanja kako bi metoda bila uspjeSna na Sirem rasponu problema i razli¢itim ispitnim

skupovima.
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PronalaZenje prohodnog tla stereoskopskim ra¢unalnim vidom

Sazetak

Rad se bavi tehnikama detekcije rubnika kao dijelom sustava za pomoc¢ u voznji.
Ulazni podaci u implementaciji su slike pribavljene stereo parom kamera. Implemen-
tirane su metode rekonstrukcije trodimenzionalne scene iz slika u strukturu oblaka
tocaka. Ta se struktura projicira u kartu visina. Nakon sto je konstruirana karta vi-
sina, moguce je Koristiti dvije metode detekcije. Jednostavna metoda detektira ru-
bove na karti visina, te medu rubovima traZi pravce koje iscrtava kao rubnike. Druga
metoda ukljucuje estimiranje parametara modela prometnice, tj. definiciju povrSina
ceste i plo¢nika i krivulje rubnika kao granice medu njima. Rezultate dobivamo nakon
projekcije karte visina u uvjetno sluc¢ajno polje i klasifikacije. Rubnik se iscrtava na

originalnim slikama. Prezentirani su rezultati eksperimenata na ispitnim skupovima.

Kljucne rijeci: stereo vid, detekcija rubnika, oblak tocaka, karta visina, rekonstrukcija

3D scene, uvjetno slucajno polje



Detecting traversable terrain by stereoscopic computer vision

Abstract

This thesis is concerned with techniques of curb detection, as a part of a advanced
driver assistance system. Input to the algorithm implementation are pictures acquired
by a stereo rig on a vehicle. Thesis includes implementation of methods for extracting
the three-dimensional information from the pictures into a point cloud structure. Point
cloud is then projected into a digital elevation map. After building the elevation map,
it is possible to make use of any of two methods for curb detection. The simpler
method detects edges on the digital elevation map and locates lines in edge map. Those
lines are projected back to the image and represent curbs. The other method includes
parameter estimation for the environment model, i.e. defining the surfaces of the road
and sidewalk and defining the curb curve as an edge between the two surfaces. Results
are acquired after projecting the elevation map into a conditional random field and
using an inference algorithm for classification. The drawings of the curb are then

added to the input images. Results of testing the algorithms are also presented.

Keywords: stereo vision, curb detection, point cloud, digital elevation map, 3D re-

construction, conditional random field



