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Sazetak

U ovome radu opisujemo kako se radi spajanje slika, odnosno frameova iz videa. Naj-
prije za svaku ulaznu sliku pronalazimo klju¢ne tocke, deskriptore i feature pomocu algo-
ritma KAZE. Zatim pronalazimo matcheve pronadenih klju¢nih tocaka, deskriptora i featu-
rea izmedu slika koriste¢i Brute-Force matcher ili FLANN matcher. Ako imamo dovoljno
matcheva, koristenjem algoritma RANSAC rac¢unamo matricu homografije uz pomo¢ koje

transformiramo slike. Na kraju spajamo transformirane slike i dobivamo panoramu.

Kljucne rijeci

kljucne tocke, deskriptori, featuri, matrica homografije

Abstract

In this paper we describe how image and video stitching is done. Firstly, we use KAZE
algorithm to find keypoints, descriptors and features of every input image. Next, we find
matching keypoints, descriptors and features between images using Brute-Force matcher
or FLANN matcher. If we have enough matches, we use RANSAC algorithm to compute
homography matrix which helps us to warp images. In the end, we connect the warped

images and get the output panorama.
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Uvod

Spajanje slika proces je kombiniranja vise slika ¢ija se vidna polja preklapaju u svrhu dobi-
vanja panorame. Cilj ovog rada je spajanje slika, odnosno videa, primljenih iz kamera koje
se nalaze na vozilu. Kamere su rasporedene tako da prekrivaju cijelu (polu)sferu vorzila i
vidna polja im se preklapaju. Zeljeni rezultat je Sirokokutni prikaz ili prikaz od 360° koji
prikazuje okolinu vozila. Paket koji koristimo, OpenCV, ve¢ ima gotovu klasu za spajanje
slika u panoramu, ali nju nismo koristili jer su nam ovdje potrebne homografije za svaku
kameru kako bismo mogli spajati videe, te smo stoga razvili vlastitu klasu za spajanje slika
koriste¢i programski jezik Python. Ovaj rad napravljen je u suradnji s tvrtkom Orqa.
Tehnike spajanja slika mogu se podijeliti na 2 pristupa : direktni i feature-based pristup.
Direktni pristup usporeduje intenzitete svih piksela slika. Feature-based pristup pokusava
odrediti odnos izmedu slika preko distinktnih featurea ekstrahiranih iz slika. Ovaj je pristup
brzi i robustniji od direktnog [3], ali direktni je ponekad toc¢niji jer koristi sve informacije o
slici [1]. U ovom radu koristi se feature-based pristup.

Spajanje slika dio je znanosti koja se naziva computer vision. Computer vision je podrucje
umjetne inteligencije koje unosi razumijevanje naseg vizualnog svijeta u racunala [4]. Eks-
perimentiranje s computer visionom zapocelo je krajem 50-ih godina proslog stoljeca, kada
su se koristile neuronske mreze za detekciju rubova objekata u svrhu sortiranja u krugove,
kvadrate, itd. U 70-ima napravljen je alat koji interpetira natipkan ili ruéno napisan tekst.
Koristen je kao interpretator teksta za slijepe. Programi za prepoznavanja ljudskih lica po-
celi su se praviti 90-ih godina [4].

Danas se computer vision nastavlja razvijati. Razvoj su ubrzali mobiteli koji u sebi imaju
ugradene kamere, racunala koja su jaca, dostupnija i povoljnija te novi algoritmi poput
konvolucijskih neuronskih mreza koje mogu bolje iskoristiti kompjuterske mogucénosti. Iz
tog razloga danasnji sustavi tocnije i brze reagiraju na vizualne inpute [4]. Computer vi-
sion se danas koristi u brojnim industrijama kao Sto su automobilska industrija, zdravstvo,

trgovacka industrija, agrokultura [5].



1 Spajanje u panoramu

Program za spajanje slika zapocinjemo ucitavanjem potrebnih biblioteka u Pythonu:
import numpy as np
import cv2
Slike mozemo ucitati na sljedeé¢i nacin:

imageA = cv2.imread(’LeftImage.png’)
imageB = cv2.imread(’RightImage.png’)

(a) Lijeva slika (b) Desna slika

Slika 1: Slike koje zelimo spojiti

Spajanje slika u panoramu sastoji se od 4 glavna koraka: detekcija klju¢nih tocaka,
deskriptora i featurea na slikama, pronalazenje matcheva izmedu slika, racunanje matrice

homografije i upotreba transformacija na slikama kako bi se mogle spojiti. [6]

1.1 Detekcija kljucnih tocaka

Kljuéne tocke (eng.keypoints) su tocke koje definiraju nesto sto se istice na slici. Ne
mijenjaju se ako se na slici primjene afine transformacije ili ako sliku distortiramo tako da
npr. djelujemo s homografijom [7]. Afine transformacije su one koje ocuvaju kolinearnosti
i omjere udaljenosti. To su rotacija, translacija, skaliranje, itd [8]. Invarijantnost klju¢nih
tocaka na afine transformacije omogucuje nam detekciju istih tocaka, a time i objekata, na

nizu razlic¢itih slika istog objekta.



Slika 2: Kljucne tocke ostaju iste nakon rotacije [7]

Svaka od kljuénih tocaka ima svoj deskriptor koji ju opisuje, npr. sadrzi njezinu magni-

tudu i orijentaciju koje se dobiju tako da se pretraze susjedni pikseli tocke.

imaga

»

soale

J angle

A

Slika 3: Kljuéna tocka s magnitudom i orijentacijom

Featuri slike odnose se na uzorke i strukture na slici koje se isti¢cu u odnosu na njihovu

okolinu, npr. po teksturi, boji ili intenzitetu. Primjeri featurea slike su mrlje, rubovi i vrhovi.



Slika 4: Detekcija vrhova [9]

Feature detektor Rubovi | Kutovi | Mrlje
Canny +
Sobel +

Kayyali +

_|_
_I_

Harris, Stephens
SUSAN
Shi, Tomasi -
Level curve curvatore -
FAST -
Laplacian of Gaussian -
Difference of Gaussians -
Determinant of Hessian -
MSER -
PCBR -
Grey-level blobs - -

e

+

Tablica 1: Algoritmi za detekciju featurea [10]

Za ovaj korak koriste se algoritmi kao sto su KAZE, AKAZE, ORB, BRIEF, SIFT, SURF.

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) je jedan od prvih i najpoznatijih algoritama za
detekciju featurea [11]. On izvlaci kljucne tocke invarijantne na rotaciju i skaliranje kreirajuéi
prostor skala u koji se spremaju slike koje se dobiju oduzimanjem dviju slika konvolviranih
Gauss kernelom razlic¢itih veli¢ina (blur filter). Time se dobije detekcija kljucnih to¢aka na
vise razli¢itih prostornih skala. Zatim se promatra okolina klju¢nih tocaka na svim skalama
te se odreduje smjer i magnituda iz histograma i odnosa intenziteta okolnih piksela. Od tih

informacija se formira deskriptor za svaku klju¢nu tocku.



KAZE algoritam je naprednija verzija SIF'T algoritma koji koristi nelinearni prostor skala
Sto omogucava bolju lokalizaciju klju¢nih tocaka.
U ovom radu smo se odlucili za KAZE jer je noviji i bolji algoritam od SIFT-a te je open-

source za razliku od SIFT-a koji je patentiran.

1.2 KAZE algoritam

KAZE je algoritam za detekciju i deskripciju 2D featurea u prostorima s nelinarnom
skalom.
Za danu sliku gradi se prostor s nelinearnom skalom koristeéi AOS tehnike i VCD (difuziju
promjenjive vodljivosti) [12]. To éemo napraviti tako da diskretiziramo skalni prostor u
logaritamske korake rasporedene u redu od O oktava i S pod-levela. Setovi oktava i pod-
levela su identificirani s diskretnim oktavnim indeksom o i pod-levelnim indeksom s, a ti

indeksi su mapirani u odgovarajué¢u skalu o preko sljedece formule:
gi(0,s) = 002°7*/5 0 €0,..,0 —1],5s €]0,..,5 —1],i € [0, .., N],

gdje je og bazni skalni level, a N ukupni broj filtriranih slika [12].

Sada konvertiramo skup diskretnih levela skale iz pikselnih mjernih jedinica o; u mjernu jedi-
nicu vremena jer je nelinarno difuzno filtriranje definirano u terminima vremena. Koristimo
mapiranje :

1

kako bismo dobili skup vremena evolucija iz kojeg gradimo prostor s nelinearnom skalom
[12].

Iz slike racunamo histogram gradijenta slike i dobivamo parametar kontrasta k preko auto-
matskog procesa opisanog u [12]. Tada, uz k i set evolucijskih vremena ¢;, direktno mozemo

izgraditi prostor s nelinearnom skalom preko iterativnog nacina koristeéi AOS [12]:

m -1
=1

Detekcija 2D featurea

Detektiramo 2D feature koji pokazuju maksimum od determinante Hessijana kroz prostor s
nelinearnom skalom.

Za detekciju kljucnih tocaka, racunamo determinantu Hessijana na vise levela skale. Za vi-
serazmjernu feature detekciju, set diferencijalnih operatora mora biti normaliziran obzirom

na skalu:
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LHessian = UQ(LMUL?J?J o L?Ey)’

gdje je (Lyz, Ly,) horizontalna i vertikalna derivacija drugog reda, a L,, cross derivacija
drugog reda. Derivacije su aproksimirane koristeéi 3 x 3 Scharr filtere [12]. Za dani skup
filtriranih slika iz prostora s nelinarnom skalom L‘, analiziramo odgovor detektora na razli-
¢itim levelima skale o; i trazimo maksimum u skalnoj i spacijalnoj lokaciji. Pozicija kljucne

tocke je procijenjena sa sub-pikselnom toc¢noséu [12].

Trazenje dominantne orijentacije

Za pronalazak deskriptora invarijantnih s obzirom na rotaciju, potrebno je procijeniti domi-
nantnu orijentaciju u lokalnom susjedstvu centriranom na lokaciji kljuéne tocke [12]. Do-
minantnu orijentaciju dobijemo tako da pretrazimo kruzno podrucje odredenog radijusa oko
kljucne tocke i racunamo derivacije uzoraka iz tog podrucja pomocu Gaussiana centriranog
na kljucnoj tocki. Zatim sumiramo derivacije unutar kruznog isjecka koji pokriva kut of 7/3
[12].

Izgradnja deskriptora
Za izgradnju deskriptora koristimo detektirane feature i dominantne orijentacije klju¢nih
tocaka. Konac¢ni vektor deskripcije veli¢ine 64 normaliziran je u jedini¢ni vektor kako bi se

postigla invarijantnost s obzirom na kontrast [12].

KAZE algoritam je ve¢ implementiran kao funkcija u OpenCV paketu koju i mi koristimo u

ovom radu. Primjer koristenja KAZE algoritma u Pythonu:

def detectAndDescribe (image):
descriptor = cv2.KAZE_create ()
(kps, features) = descriptor.detectAndCompute (image, None)
kps = np.float32([kp.pt for kp in kps])

return (kps, features)

1.3 Pronalazenje matcheva

Nakon sto za svaku sliku dobijemo kljuc¢ne tocke i njihove feature, trebamo ih usporediti
i pronaci zajednicke tocke.

Potrebno je pronaci najmanje 4 matcheva, odnosno zajednickih tocaka, da se moze izracunati
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Slika 5: Matchevi

matrica homografije i odrediti transformacija jedne slike na drugu.
Matcheve odredimo koriste¢i matcher (Brute-Force ili FLANN) i kNN (k-Nearest Neighbour)

algoritam.

1.4 Brute-Force matcher

Brute-Force matcher radi na nac¢in da provjerava podudarnost svakog featurea jedne slike
sa svakim featureom druge slike. Za jedan feature prve slike najboljim matchom smatrat ¢e
feature koji mu je najblizi. Ako Zelimo dobiti vise od 1 najboljeg matcha, koristimo funkciju
BFMatcher. knnMatch() koja vraca k najboljih matcheva [13].

matcher = cv2.DescriptorMatcher_create ("BruteForce")
#ili

matcher = cv2.BFMatcher (cv2.NORM_L1)

rawMatches = matcher.knnMatch(featuresA, featuresB, 2)

Kada koristimo Brute-Force matcher mozemo odabrati koju ¢emo formulu za udaljenost ko-
ristiti. Po defaultu koristi se Euklidska norma, ali za float based algoritme KAZE, SIFT i
SURF moze se koristiti i norma 1, dok se za binary string based algoritme poput ORB-a,
BRIEF-a i BRISK-a koristi Hammingova udaljenost [13].

Moze se odabrati da Brute-Force matcher samo vrati matcheve koji su medusobno naj-
bolji, odnosno da provjerava da je neki match najbolji za oba featurea. Ovo je dobro za

koristiti umjesto Loweovog ratio testa [13].

Za crtanje matcheva koristi se funkcija cv2.drawMatches(), ako zelimo nacrtati po jedne

najbolje matcheve, ili funkcija cv2.drawMatchesKnn(), ako Zelimo nacrtati k najboljih mat-
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cheva [13].
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Slika 6: Primjer rezultata funkcije cv2.drawMatches() za prvih 10 matcheva [13]

1.5 FLANN matcher

FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) uglavnom se koristi kada

imamo veliki skup podataka jer je tada brzi od Brute-Force matchera [13].

FLANN matcheru prosljedujemo parametre kojima specificiramo koji algoritam treba ko-
ristiti, parametre tog algoritma te broj rekurzivnih prolazaka. Sto je taj broj veéi, dobiti

¢emo bolji rezultat, ali ¢e nam uzeti viSe vremena [13].

# za KAZE, SIFT, SURF
index_params = dict(algorithm = FLANN_INDEX_KDTREE, trees = 5)

#ili

# za ORB

index_params= dict(algorithm = FLANN_INDEX_LSH,
table_number = 6,
key_size = 12,
multi_probe_level = 1)

matcher = cv2.FlannBasedMatcher (index_params,search_params)

1.6 k-Nearest Neighbour algoritam

1‘rawMatches = matcher.knnMatch(featuresA, featuresB, 2)



kNN je klasifikacijski algoritam za nadzirano ucenje [14]. Problem klasifikacije objasnjen

je preko slike 7.

Slika 7: Podaci su podijeljeni u dvije klase: plavi pravokutnici i crveni trokuti. Pitanje je u
koju klasu staviti novi zeleni krug. [14]

Zeleni krug mozemo klasificirati na vise nacina. Njegov najblizi susjed je crveni trokut
pa bismo ga stoga mogli klasificirati kao crveni trokut. Ovu metodu zovemo "Nearest-
Neighbour" [14]. No, veéina podataka oko zelenog kruga su plavi pravokutnici pa bismo
ga mogli klasificirati u plave pravokutnike. Metoda koja se naziva "k-Nearest Neighbour'
provjerava k najblizih pojedinaca podatka kojeg Zelimo klasificirati [14]. Postoji jos jedna
metoda koja se naziva "modified kNN" koja isto provjerava k najblizih pojedinaca, ali sva-
kome pridodaje i vrijednost udaljenosti te na taj nacin moze odrediti klasifikaciju i ako

imamo jednak broj pojedinaca razli¢itih klasa u okolini naseg podatka [14].

1.7 Lowe’s ratio test

Loweov ratio test je metoda za filtriranje matcheva kljuénih tocaka. Ako su dva najbolja
matcha skoro jednako dobri, ova ih metoda eliminira [15]. Ukratko, za svaku kljuénu tocku
imamo 2 najbolja matcha, gdje je match bolji Sto ima manju udaljenost medu klju¢nim toc-
kama, a Loweov test usporeduje te dvije udaljenosti uz pomo¢ omjera. Ako nisu dovoljno

razlic¢ite, ne koristimo vise tu kljuénu tocku [15].

Neka je kpsA skup klju¢énih tocaka prve slike, a kpsB skup klju¢nih tocaka druge slike.
Algoritam za matchanje za svaku je kljuénu tocku u skupu kpsA trazio najblizi match u
kpsB [15]. Mogli bismo odrediti neki prag i eliminirati sve parove klju¢nih tocaka gdje je
njihova udaljenost veca od vrijednosti praga. No, moze se dogoditi da dvije klju¢ne tocke

imaju malu udaljenost jer dijelovi njihovih deskriptora imaju sli¢ne vrijednosti, a mozda ti
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dijelovi nisu ni bitni za matchanje. Taj problem mozemo rijesiti dodavanjem tezina svim
varijablama deskriptora obzirom na njihovu vaznost [15], ali mozemo i koristiti Loweovo
rjeSenje koje je jednostavnije.

kNN matcher vratio nam je 2 najbolja matcha, odnosno za svaku kljucnu tocku iz kpsA
imamo dvije kljuéne tocke iz kpsB. Klju¢na tocka iz kpsA ne moze imati vise od jedne ekvi-
valentne klju¢ne tocke iz kpsB pa znamo da je samo jedan od matcheva koji nam je vratio
kNN matcher dobar. Za dobar match mozemo uzeti onaj koji ima manju udaljenost, ali ako
oba imaju slicnu udaljenost i ne mozemo odrediti koji je pravi, odbacujemo oba matcha,
oni nam ne daju nikakve dodatne informacije [15]. To znaci da izmedu 2 odabrana najbolja
matcha, mora postojati dovoljno velika razlika u udaljenosti kako bismo mogli odrediti koji

od njih je dobar, a koji krivi. Sada provjeravamo ratio, odnosno omjer te dvije udaljenosti.

for m in rawMatches:
if len(m) == 2 and m[0].distance < m[1].distance * ratio:
matches.append ((m[0] .trainIdx, m[0].queryIdx))

kNN matcher vratio nam je matcheve u poretku od najboljeg do najlosijeg pa je vrijednost
m[0].distance manja od m[1].distance. Zelimo provjeriti koliko je prva udaljenost manja od
druge udaljenosti pa mnozimo drugu udaljenost s varijablom ratio, ratio € [0, 1], §to ¢e ju

smanjiti. Ako je prva udaljenost idalje manja od druge udaljenosti, taj je match dobar [15].

1.8 Racunanje matrice homografije

Matrica homografije kvadratna je matrica dimenzije 3 x 3. Ona mapira tocke na jednoj
slici uz podudarajuée tocke na drugoj slici (Slika 8). Tocke moraju biti na istoj ravnini u
prostoru. Homografija nam daje transformaciju te ravnine s jedne slike na drugu.

Na slici 8 vidimo podudarajuée tocke (z1,y;) na lijevoj i (22, y2) na desnoj slici.

Matrica homografije,

hoo ho1  ho2
H=hio hiu hof,
hao ha1  hag
mapira tocke ovako [16]:
I T2
yi| =H- |y
1 1

Uz pomo¢ matrice homografije, mozemo transformirati slike, tj. medusobno ih prilagoditi

kako bismo ih zatim mogli spojiti.
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Slika 8: Postoji homografija izmedu ovih slika [16]

U slucaju slike 8, transformacijom uz pomo¢ homografije dobit ¢emo sliku 9, a nakon iz-

racuna homografije slika 1 i transformacije slike 1b dobijemo sliku 10.

Slika 9: Uz pomo¢ homografije, transformirali smo desnu sliku [16]
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(a) Lijeva slika (b) Transformirana desna slika

Slika 10: Ove su slike spremne za spajanje

Za pronalazak matrice homografije koristi se algoritam RANSAC (RANdom Sample Con-

sensus).

1.9 RANSAC

RANSAC je algoritam koji rjesava problem korespondencije izmedu slika, tj. pokusSava
pronaci konzistentnu konfiguraciju, odnosno model koji ¢e prikazati njihov odnos obzirom na
dijelove i tocke koje se podudaraju. RANSAC procjenjuje parametre takvog matematickog
modela koriStenjem tehnike nasumic¢nog uzorkovanja (eng. random sampling).
Pretpostavljamo da se podaci koje imamo sastoje od inliera, tj. podataka koji se mogu
prikazati pomocu nekog seta parametara modela, i outliera, podataka koji se ne uklapaju u
model. Takoder pretpostavljamo da ako imamo skup inliera, postoji procedura koja procje-
njuje parametre modela koji optimalno uklapa podatke.

RANSAC je nedeterministicki algoritam jer za isti input moze dati razlicite rezultate. Vje-
rojatnost da ¢e dati dobar rezultat se poveéava Sto mu vise iteracija damo [17].

Kao input RANSAC prima skup promatranih podataka i parametrizirani model u koji moze
uklopiti te promatrane podatke.

RANSAC iterativno odabire nasumicni podskup skupa originalnih podataka. Zatim testira
jesu li podaci u tom podskupu inlieri. Namjesta model obzirom na te hipotetske inliere,
odnosno namjesta parametre modela tako da se uklope podaci podskupa. Nakon toga su svi
ostali podaci testirani u modelu. Ako se neka tocka uklapa u model, onda se takoder smatra
hipotetskim inlierom. Dobiveni model je dobar ako ima dovoljno toc¢aka koje su klasificirane
kao hipotetski inlieri. Zatim se model ponovno namjesta, sada obzirom na sve hipotetske
inliere. Model se evaluira tako da se provjere svi inlieri i pronade ukupna greska izmedu
modela i inliera.

Ovaj se postupak ponavlja odreden broj puta i svaki put dobijemo ili model koji je odbacen

zbog premalo tocaka klasificiranih kao inlieri ili refinirani model zajedno s ukupnom greskom.
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Za drugi slucaj, model je prihvacen ako mu je greska manja od greske prethodnog modela [17].

1‘(H, status) = cv2.findHomography (ptsA, ptsB, cv2.RANSAC,threshold)

S UL W N~

U = W N =

N O O s W N

Vrijednost "threshold" koristi se kako bi algoritam znao je li tocka dobra na nacin da se
testira udaljenost tocke izvan nasumicnog odabira podskupa hipotetskih inliera do linije
koja predstavlja model. Ako je udaljenost manja od thresholda, tocka se klasificira kao
hipotetski inlier [17].

1.10 Spajanje

Nakon sto transformiramo jednu od slika uz matricu homografije, mozemo ju zalijepiti

na drugu sliku. Za to koristimo OpenCV funkciju warpPerspective().

result = cv2.warpPerspective (imageB, H,(imageA.shape[1] +
imageB.shape[1],
np.maximum (imageA .shape [0],
imageB.shape [0])),
flags=cv2.INTER_NEAREST)
result [0: imageB.shape[0], O:imageB.shape[1]] = imageA

Funkeiji cv2.warpPerspective() prosljedujemo sliku koju transformiramo (u nasem slu-

¢aju desnu sliku), matricu homografije i dimenziju rezultata.

Za visinu rezultata u kodu moze se postaviti i ve¢i broj od ocekivanog, npr. imageA.shape|0]

+ 1000, kako bi se osiguralo da ¢e se prikazati cijela transformirana slika (slika 16).

result = cv2.warpPerspective (imageB, H,
(imageA.shape[1] + imageB.shape[1], 5000),
flags=cv2.INTER_NEAREST)
result [0: imageA.shape[0], O:imageB.shape[1]] = imageA
result = trim(result)

Nakon toga potrebno je pozvati funkciju koja ée izrezati crne piksele na rubovima slike.

def trim(frame):

#crop top
while not np.sum(frame[0]):
frame = frame[1:]

#crop bottom
while not np.sum(frame[-1]):
frame = frame[:-2]
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#crop left

while not np.sum(framel[:,0]):
frame = framel[:,1:]

#crop right

while not np.sum(framel[:,-1]):
frame = framel[:,:-2]

return frame

Slika 11: Rezultat spajanja

(a) Lijeva slika

Slika 12: Slike koje spajamo

(b) Desna slika

14
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Slika 13: Nakon spajanja

(a) Lijeva slika (b) Desna slika

Slika 14: Slike koje spajamo

Slika 15: Nakon spajanja



(a) Lijeva slika

Slika 17: Slike koje spajamo

(b) Desna slika

Slika 18: Nakon spajanja

16
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(a) Lijeva slika

Slika 19: Slike koje spajamo

Slika 20: Nakon spajanja

(a) Lijeva slika (b) Desna slika

Slika 21: Slike koje spajamo
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Slika 22: Nakon spajanja

1.12 Spajanje vise slika

Spajanje vise slika slicno je spajanju dvije slike. Razlika je jedino u homografiji. Homo-
grafija se dobije tako da se pomnozi homografija iz proslog spajanja s trenutnom. Npr. ako
smo spojili prvu i drugu sliku, homografiju potrebnu za dodavanje trece slike dobit ¢emo
tako da pomnozimo homografiju izmedu prve dvije slike s homografijom izmedu druge i trece
slike. Na taj nacin kad budemo spajali trec¢u sliku, ona ¢e biti poredana s rezultatom spaja-

nja prve dvije slike.
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(c) Treca slika (d) Cetvrta slika

Slika 23: Slike za spajanje

Primjer 1. Dakle, prvo cemo spajati slike 23a i 23b postupkom opisanim u prijasnjim po-

glavljima. Homografiju izmedu tih slika spremit cemo u varijablu H.

Slika 24: Nakon spajanja

Zatim dodajemo i trecu sliku s desne strane. Homografiju dobijemo tako da pomnozZimo

matricu H i matricu homografije izmedu slika 23b i 23¢ te umnoZak opet spremimo kao H.
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Slika 25: Nakon dodavanja trece slike

Na isti nacin dodajemo cetvrtu sliku, a homografiju dobijemo ummnoskom matrica H i

matricom homografije izmedu 23c i 23d.

Slika 26: Nakon dodavanja cetvrte slike

1.13 Spajanje slika s nepoznatim poretkom

Spajanje slika s nepoznatim poretkom koristi iste tehnike kao i kada imamo odredeni
poredak, ali je potrebno malo viSe njihovog koristenja. Kre¢emo od pronalaska klju¢nih
tocaka i feature-a za svaku sliku. Posto ne znamo koju sliku spajamo s kojom, za sve parove
slika moramo pronac¢i matcheve. Odabiremo jednu od primljenih slika te trazimo s kojom
drugom slikom ima najvise matcheva. Tada na pocetnu sliku spajamo onu sliku s kojom
ima najvise matcheva, s lijeve ili s desne strane. Pa nastavljamo istim postupkom, sada za
lijevu spojenu sliku trazimo sliku s kojom ima najvise matcheva s lijeve strane, a za desnu
trazimo sliku s kojom ima najvise matcheva s desne strane. Ako spajamo slike u prikaz od

360°, mozemo samo traziti matcheve s jedne strane i na tu stranu dodavati slike.

1.14 Spajanje videa

Video podaci se spajaju vrlo slicno kao i slike. Za svaki ulazni video potrebno je uzeti

prvi frame te izracunati homografije medu njima. Tada frameove mozemo spojiti. Zatim
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uzimamo iduée frameove koje spajamo s veé¢ izracunatom homografijom. Osim u slucaju
ako kamere medusobno promjene polozaj, viSe ne moramo racunati homografiju ve¢ samo
transformiramo frameove i spajamo ih.

Ovako mozemo ucitati i prikazati video:

# video datoteka
cap = cv2.VideoCapture(’test360.mp4d’)

#ili

# video direktno s kamere prikljucene na racunalo
cap = cv2.VideoCapture (0)
while True:

if cap.isOpened ()==False:

break
ret, frame = cap.read()
if ret:
cv2.imshow (’frame’, frame)
key = cv2.waitKey (1) & OxFF
if key == 27:
break

cap.release ()
cv2.destroyAllWindows ()
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2 Spajanje u 360° prikaz

Koristed¢i samo dosadasnju proceduru spajanja slika, ne mozemo pravilno spojiti slike u
prikaz od 360° kao sto vidimo na slici 30.
Potrebno je prvo sve primljene slike prebaciti u cilindriéne koordinate i projekciju [18] :

def cylindricalWarp(img, K):

h_,w_ = img.shape[:2]

y_i, x_i = np.indices ((h_,w_))

X = np.stack([x_i,y_i,np.ones_like(x_i)]
,axis=-1).reshape(h_x*xw_,3)

Kinv = np.linalg.inv (K)

X = Kinv.dot(X.T).T

A = np.stack([np.sin(X[:,0]),
X[:,1]1,
np.cos(X[:,01)],
axis=-1).reshape(w_x*h_,3)
B = K.dot(A.T).T
B =B[:,:-1] / B[:,[-111

BL(B[:,0] < 0) | (B[:,0] >= w_)
| (B[:,1] < 0) | (B[:,1] >= h_)]= -1
B = B.reshape(h_,w_,-1)

img_rgba = cv2.cvtColor (img,cv2.COLOR_BGR2BGRA)

return cv2.remap(img_rgba, B[:,:,0].astype(up.float32),
B[:,:,1].astype(np.float32),
cv2.INTER_AREA,
borderMode=cv2.BORDER_TRANSPARENT)

Intrinzi¢na matrica, odnosno matrica kamere koja sadrzi njene intrinzicne parametre, je

matrica dimenzija 3 x 3. Definirana je kao

fa 0 ¢
K=10 fy ¢y
0 0 1

Varijable f, i f, predstavljaju fokalnu duljinu u pikselima, a (¢, ¢,) opticki centar. f, i f,

mozemo dobiti preko formule:

fz(pizels) = f(mm) x image_width(pizels)/sensor_width(pizels)
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fy(pizels) = f(mm) x image__height(pizels)/sensor _height(pixels)

Slika 27: Cilindri¢na perspektiva

(a) Obic¢na slika (b) Slika nakon prelaska na cilindri¢nu projekciju

Slika 28



Slika 30: Rezultat spajanja slika iz slike 29 bez prijelaza na cilindri¢nu projekciju
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Slika 31: Rezultat spajanja slika iz slike 29 uz prijelaz na cilindriénu projekciju
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3 Rezultati spajanja slika generiranih u Blenderu

Za potrebe testiranja spajanja slika i videa, kolega Dino Sarlija napravio je 3D simulator
u programu Blender. Simulator se sastoji od vozila na koje se postavljaju kamere te 3D
svijeta u kojemu se to vozilo kre¢e. Simulator generira slike i videe s kamera postavljenih
po vozilu koje se giba predodredenom rutom po svijetu. Nize su primjeri spajanja nekih od

generiranih slika.

V

Slika 35: Spojene slike iz 4 kamere s premalom fokalnom duljinom



Slika 36: Spojene slike iz 4 kamere s prevelikom fokalnom duljinom
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Cijeli kod ovog projekta dostupan je na githubu (https://github.com/Branciii/Image-
Video-Stitching).

4 Zakljucak

Problem spajanja slika i videa vrlo je aktualno podrucje istrazivanja. Time se bave i neke
automobilske tvrtke poput Tesle. U ovom radu je opisana metoda spajanja slika i videa u
panoramu pomoc¢u algoritama KAZE, kNN, RANSAC i cilindri¢ne transformacije. Detaljno
su opisani svi koraci i koristeni algoritmi. Konacni kod testiran je na slikama stvarnog
svijeta te na simuliranim slikama iz programa Blender. Rezultati bi se mogli poboljsati
podesavanjem intenziteta slika (blending) i otklanjanjem crnih dijelova na rubovima i izmedu

spojenih slika. Takoder bi se moglo isprobati sferno mapiranje u svrhu slaganja cijele sfere.
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