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1 | Uvod

Pretvorba slike u pti¢ju perspektivu proces je kojim se dobiva poviSeni pogled iz
ostrog kuta na objekte. Promatrac tada ima dojam da je ptica u letu koja gleda u
objekte s velike visine. Pti¢ja perspektiva koristi se u video igricama, fotografiji,
slikarstvu, filmskoj industriji, automobilskoj industriji, ..., i dio je podrudja racu-
nalni vid.

Veé u pocetnim danima racunala doslo se do zakljucka da su rac¢unala odli¢na u
rjeSavanju zadataka koji su ljudima teski, ali ¢esto nisu u zadacima koje ljudi odra-
duju lagano, poput prepoznavanja lica [7]. Ra¢unalni vid bavi se povezivanjem
racunala i slika, a cilj je da se racunalo koristi za razne zadatke u kojima je po-
trebno razumjeti i analizirati sliku kako bi se iz nje moglo nesto doznati ili nesto
s njom napraviti. Pretvorba u pticju perspektivu dio je ra¢unalnog vida jer se ko-
riste¢i razne podatke na slici odreduje njena transformacija u pticju perspektivu.
Ovaj rad krece s poglavljem o radijalnoj distorziji jer je korekcija radijalne distorzije
obi¢no prvi korak pri radu sa slikama koje ¢e se prebacivati u pti¢ju perspektivu.
U drugom poglavlju je opisana matrica homografije s teorijske strane, a zatim i
postupak njene primjene na sliku. Treée poglavlje daje pregled heuristika i meta-
heuristika s naglaskom na evolucijske algoritme odnosno geneticki algoritam koji
je koristen za optimizaciju homografije koja prebacuje slike u pticju perspektivu.
Posljednje poglavlje opisuje nacin kako je geneticki algoritam koristen, parametre
koji su ispitani i izabrani u algoritmu, te na kraju rezultate koji su dobiveni.
Projekt ovog diplomskog rada odraden je u suradnji s Orqa d.o.o. Orqa je IT
tvrtka, osnovana 2018. godine, koja se bavi istraZivanjem i razvojem tehnologija iz
podrudja FPV-a (First Person View), RR-a (Remote Reality), proizvodnjom raznih
elektronickih komponenata i uredaja, i dr. Najpoznatiji Orgin proizvod su video-
naocale za pilote FPV dronova.






2 | Radijalna distorzija

Distorzije su opti¢ka odstupanja koja nastaju pri dizajniranju le¢e zbog ogiba (di-
frakcije), loma (refrakcije) i valne prirode svijetlosti[ 10]. Distorzije spadaju u mo-
nokromatska odstupanja i mogu se prepoznati po linijama koje na slici izgledaju
deformirano ili zaobljeno, a zapravo su ravne. Za razliku od nekih drugih op-
tickih odstupanja, distorzije sadrzaj slike mijenjaju geometrijski pa zato distorziju
mozemo izracunati i maknuti sa slike [11], a isto tako ju i dodati slici. Iako dis-
torzije utjecu na sadrzaj slike, tj. na tocke i linije slike, ne utje¢u na kvalitetu slike.
U okruzenjima s vrlo jakom distorzijom, neke informacije sa slike ipak mogu biti
izgubljene, npr. previse sadrzaja bude mapirano u jedan piksel [11].

Najcesdi tipovi distorzije su radijalna i tangentna. Kod tangentne distorzije slika
je nagnuta u stranu pa su udaljenosti objekata do kamere na slici krive, tj. objekti
koji su jednako udaljeni izgledaju kao da nisu.

Kod radijalne distorzije linije koje trebaju biti ravne su zaobljene. Radijalna dis-
torzija dijeli se na 2 tipa - barrel i pincushion, koji se mogu vidjeti na slici 2.1. Kod
barrel ili negativne distorzije tocke u vidnom polju ¢ine se preblizu centru slike,
dok se kod pincushion ili pozitivne distorzije tocke ¢ine previse udaljene od centra
slike. Njihova razlika bolje se moZe vidjeti na slici 2.2. Kod negativne distorzije je
predvidena udaljenost tocke do centra veca nego stvarna udaljenost, tj. tocka je na
slici blize centru. Kod pozitivne distorzije je suprotno, tj. predvidena udaljenost
tocke do centra je manja nego stvarna pa je tocka udaljenija od centra.

Distorzija je veca $to je Zarisna duljina kraca, odnosno FOV (Field of View), tj.
vidno polje kamere, vece. Kod kamera koje se koriste za pti¢ju perspektivu, FOV je
uglavnom vedi pa je prisutna velika radijalna distorzija. Npr. prikaz okoline auto-
mobila u pti¢joj perspektivi Zeljeli bismo napraviti koriste¢i Sto manje kamera. Te
kamere zato moraju imati ve¢i FOV jer trebaju obuhvatiti cijeli prostor oko auto-
mobila.
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INPUT GRID BARREL DISTORTION PINCUSHION DISTORTION

Slika 2.1: Tipovi radijalne distorzije. Slika preuzeta iz [12]

Barrel Pincushion
(negative)

(positive)

Predicted Distance
Actual Distance

Non-Distorted Image

Slika 2.2: Razlika izmedu negativne i pozitivne radijalne distorzije s obzirom na
stvarnu udaljenost i predvidenu udaljenost. Slika preuzeta iz [11]

2.1 Ispravljanje radijalne distorzije

Uklanjanje radijalne distorzije zapocinje odredivanjem potrebnih parametara ka-
mere, a to su ekstrinzi¢ni parametri (vektor rotacije i vektor translacije kamere),
intrinzi¢na matrica te koeficijenti distorzije. Pomoc¢u ekstrinzi¢nih i intrinzi¢nih
parametara odreduje se mapiranje trodimenzionalne tocke iz stvarnog svijeta scene
u dvodimenzionalnu to¢ku na slici.

Mapiranje krece iz koordinatnog sustava stvarnog svijeta u koordinatni sustav ka-
mere. U oba koordinatna sustava tocke su trodimenzionalne. Ako je na sceni neka
od tocaka odredena kao ishodiste, svaku drugu tocku u sceni mozemo definirati
pomocu udaljenosti do ishodista s obzirom na osi x, y i z. Tako za neku proizvoljnu
to¢ku T dobivamo koordinate (Xw, Yo, Zw). Zatim je potrebno pronadi vezu s ka-
merom. Za to koristimo ekstrinzi¢ne parametre. Lokaciju kamere oznacavamo s
vektorom translacije t = [, t,, t,]T. Kamera na toj lokaciji moZe biti orijentirana
na razli¢ite nadine, a njenu orijentaciju ozna¢avamo s matricom rotacije R € R3*3.
Matrica R mozZe se dobiti iz kuteva s obzirom na svaku od tri osi. Tada je to¢ka T
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definirana s koordinatama (X, Y;, Z;) u koordinatnom sustavu kamere :

X Xw
YC — R . Yw + t.
ZC ZZU

Zatim je potrebno tu tocku mapirati na sliku u dvodimenzionalnom obliku. Za to
se koristi intrinzi¢na matrica K.

fx 0 cx
0 0 1

gdje su fy i f, ZariSne duljine izraZene u pikselima, a (cy, ¢y ) je opticki centar.
Tocku (u,v) u koordinatnom sustavu slike mozemo dobiti iz tocke (X, Y¢, Z.) na
sljedeci nacin:

u' X
Z)/ — K £ YC
w' Z;

Zatim se u i v dobiju prebacivanjem tocke (1,7, w’) u nehomogene koordinate
(homogene koordinate objaSnjene su u poglavlju 3) :

u
u=—
w/
Z)/
U:—/.
w

Za racunanje ovih parametara koristi se uzorak sahovske ploce, kao na slici 5.1,
i postupak objasnjen u [9]. Da bi se ovaj postupak mogao koristiti, potrebno je
uslikati uzorak s barem dvije razlicite orijentacije. MoZe se koristiti bilo koji pla-
narni uzorak [9], ali se naj¢es$ce koristi uzorak sahovske ploce jer je lagano uocljiv
na slici te se, zbog kontrasta crne i bijele boje polja, lakSe detektiraju tocke ku-
teva. OpenCV ima funkciju calibrateCamera() koja tim postupkom rac¢una R, t,
Ki koeficijente distorzije koriste¢i detektirane tocke uzorka. Potrebna su nam dva
koeficijenta distorzije - ky i ko. Akoss (x,y) oznac¢imo pravu (nedistortiranu) tocku,
as (x',y’) distortiranu to¢ku, onda vrijedi ([9]):

¥ =x+x (k2 +y°) +ha (2 +y°)?)

vy =y+y- (k(®+v°) +k(x*+37)%).

Nakon $to se ove vrijednosti izracunaju, moZe se koristiti funkcija iz OpenCV-a
initUndistortRectifyMap(). Ona racuna polja map, i map, s koordinatama za
mapiranje. Formule koje ova funkcija koristi mogu se naéi na stranici sluZbene
dokumentacije OpenCV-a. Polja map, i map, se zatim mogu proslijediti funkciji
remap() koja mapiranje radi preko formule :

dst(x,y) = src(mapx(x,y), mapy(x,y)),
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gdje je dst nova slika, a src originalna. Ovakvo mapiranje je inverzno forward
mapiranju kod kojega se mapira iz src u dst. Primjer koriStenja forward mapiranja
moZe se vidjeti u poglavlju 3.3.2. Na taj na¢in dobivamo novu, nedistortiranu sliku
koja je iste veli¢ine kao i originalna slika.

(a) Slika s negativnom radijalnom distor- (b) Slika nakon uklanjanja radijalne dis-
zijom. torzije.

Slika 2.3: Prvi primjer uklanjanja radijalne distorzije.

b YN
(a) Slika s negativnom radijalnom distorzijom. Distorzija se moZe vidjeti, osim na uzorku,

na rubu stola pri vrhu slike te na mobitelu pri dnu slike.

(b) Slika nakon uklanjanja radijalne distorzije.

Slika 2.4: Drugi primjer uklanjanja radijalne distorzije.



3 | Homografija

3.1 Projektivna geometrija i homogene koordinate

Projektivna geometrija je disciplina geometrije koja proucava projektivna svojstva,
odnosno svojstva geometrijskih tijela koja ostaju sa¢uvana pri svakoj projektivnoj
transformaciji [ 13]. Euklidska geometrija dobra je za proucavanje svojstava opéeg
tizickog prostora. No, kod snimanja i obradivanja slika Euklidska geometrija nije
dovoljna jer u slikama duljine, kutovi i paralelizam nisu o¢uvani [8]. 1z tog raz-
loga se u rac¢unalnom vidu koristi projektivna geometrija. Euklidska geometrija
zapravo je podskup projektivne geometrije [8].

Ako dimenziju prostora oznacimo s n, prostor kojeg projektivna geometrija pro-
ucava oznacava se s IP". Npr. projektivna ravnina IP? analogna je dvodimenzi-
onalnoj Euklidskoj ravnini IR?.

Sustav koordinata koji se koristi u projektivnoj geometriji naziva se homogenim
koordinatama. Sve tocke iz IP? su u homogenom koordinatnom sustavu i imaju
dimenziju 3.

3.2 Prikaz tocaka u homogenim koordinatama

Neka je ¥ = [x, y]T € R? to¢ka u Euklidskom prostoru. Pravac koji prolazi kroz ¥
moZe se zapisati kao :
p1 .. ax+by+c=0.

Ako ga pomnozimo s nekim skalarom A # 0 dobiva se sljede¢i pravac :
p2 .. Aax+Aby+ Ac=0.

Ocito su pravci p; i p2 jednaki.
Sada moZzemo oznaciti x = [Ax, Ay, A]T i pravac prikazati skalarnim produktom :

xL(a,b,c)T = (a,b,c)x = 0.

x € IP? je 3-vektor koji predstavlja homogene koordinate totke koja u nehomoge-
nim koordinatama izgleda kao [, £]T. Dakle, to¢ku & moZzemo zapisati u homo-
genim koordinatama kao [x,y,1]7 € P2

Kao sto je vidljivo u primjeru, u projektivnoj geometriji nema razlike u reprezen-

taciji tocke i pravca $to se zove princip dualnosti [8].
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Definicija 1. Projektivna transformacija je invertibilno mapiranje h : P> — P? takvo da
su 3 tocke x1, x5 i x3 smjestene na nekom pravcu p ako i samo ako su h(x1), h(xy) i h(x3)
isto smjestene na pravcu p.

Projektivna transformacija jo$ se naziva i homografija. 1z definicije 1 slijedi da
ovakva transformacija ravne linije na slici odrzava ravnima.

Inverz projektivne transformacije je isto jedna projektivna transformacija, kao i
kompozicija dvije projektivne transformacije.

Teorem 1 (vidjeti [4, Theorem 2.10]). Mapiranje h : P> — P? je projektivna transfor-
macija ako i samo ako postoji regularna matrica H € R3*3 takva da za svaku tocku x € P2
vrijedi h(x) = Hx.

Teorem 1 osigurava da svaka projektivna transformacija vrati rezultat u obliku
homogenih koordinata.
Mapiranje tocke x € P2, x = [x,y, 1]7 je:

xX = H-x
-4 hi1 hip his X
]// = |hy1 hyp hysl - y
4 hz1 hzy has 1

Matrica homografije H moZe se pomnoziti proizvoljnim nenul skalarom bez da se
projektivna transformacija promijeni [4].

3.3 Izracun homografije

Kada se ra¢una homografija koja ¢e jednu sliku prilagoditi drugoj, koriste se tocke
koje se podudaraju na obje slike, tj. zajednicke tocke. Ako sunam dana dva skupa
podudarajuéih tocaka, jedan za svaku od slika, potrebno je odrediti projektivnu
transformaciju koja ¢e svaku tocku iz prvog skupa odvesti na mjesto pripadajuce
tocke iz drugog skupa. Svaku sliku promatramo kao projektivnu ravninu. U
ovome problemu bitno je pitanje koliko podudarajuéih toc¢aka je potrebno da bi
se izracunala homografija.

Ve¢ je pokazano da je kod homogenih koordinata jedino bitan omjer elemenata
pa tako i homografiju moZzemo nazvati homogenom matricom. Slijedi da, posto u
matrici ima 8 neovisnih omjera izmedu 9 elemenata, H ima 8 stupnjeva slobode.
Neka I; C IP? predstavlja prvu sliku, a I, C P? druguineka su x; € I i

x2 € I podudarajuce tocke. Tocke se sastoje od tri koordinate, no tre¢a koordi-
nata je proizvoljna pa tocke imaju 2 stupnja slobode. To znaci da je za izracun
projektivne transformacije izmedu dvije slike potrebno 8 / 2 = 4 tocke. Za izra-
¢un homografije mogu se koristiti i podudarajuce linije na slikama kojih je isto
potrebno minimalno 4.

Ako imamo to¢no 4 podudarajuce tocke, matrica H moZe se egzaktno izra¢unati.
No, ako ih imamo viSe, teSko ju je odrediti tako da se sve poklapa. Razlog tome
je Sto uglavnom uvijek postoje manje greSke pri mjerenju tocaka te se moze do-
goditi da tocke koje su odredene kao podudarajuée uopcée to nisu. Zato se citav



3.3. IZRACUN HOMOGRAFIJE 9

skup tocaka uglavnom nece u potpunosti poklapati niti s jednom projektivhom
transformacijom. Problem izra¢una homografije tada se svodi na aproksimiranje
pri ¢emu se odabire homografija koja je najbolja od pronadenih.

Iz podudarajuéih tocaka homografija se moze racunati DLT metodom, a o tom
postupku moZze se procitati vise u [4].

3.3.1 RANSAC

RANSAC, tj. Random Sample Consensus, kreirali su Fischler i Bolles 1981. go-
dine. To je iterativnha metoda koja sluZi za odredivanje parametara modela iz po-
dataka koji se mogu podijeliti na inliere i outliere. U pocetku imamo skup podataka
iz kojih trebamo odrediti model. Inlieri su podaci iz skupa koji se uklapaju u mo-
del, a outlieri su oni koji se ne uklapaju u model. Kao §to je ve¢ ranije objasnjeno,
ako imamo viSe od 4 podudarajuce tocke, uglavnom ne¢emo moci pronaci model
u kojeg ¢e se uklapati sve tocke, odnosno imat ¢emo podjelu na inliere i outliere.
Cilj je pronaci model koji ¢e imati Sto vise inliera.

Zarazliku od nekih drugih metoda koje u pocetku uzimaju vise podataka iz skupa,
dobivaju inicijalno rjeSenje pa zatim pokusavaju eliminirati neuklapajuce podatke,
RANSAC krece od najmanjeg moguceg inicijalnog podskupa skupa podataka, a
zatim ga povedava dodavajuci podatke koji su konzistentni u odnosu na model,
ako takvi postoje [3].
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Algorithm 1 RANSAC

Ulaz:

P - skup podataka, |[P| > n

n - minimalan broj podataka potreban za odredivanje modela

€ - tolerancija greske koja odreduje uklapa li se podatak u model
t - minimalan broj inliera modela da bi model bio prihvaéen

N - maksimalan broj iteracija

Izlaz:
M.+ - dobiveni model

1: procedura RANSAC(P,n,¢,t,N)

2 i 4

3 sve dok i<N ¢initi

4: nasumic¢no odabrati podskup S; C P, |S;| =n

5: koristeci S; odrediti model M;

6 odrediti podskup S; C P tako da on sadrzi sve tocke iz P koje se
uklapaju u model M; s dopustenom tolerancijom greske e

ako [S7| > t tada

8: izratunati novi model M;
9: Mbest s M;k

10: t<+ |S,* |

11: i+-i+1

12: kraj

13 vrati My,¢;

U sluc¢aju homografije skup P sadrzi tocke, a model je homografija. Tolerancija
greske e koristi se na sljedeci nac¢in - neka imamo tocku (x, y) i podudarajucu tocku

(x',y") te model I :
h(x,y) = (x",y").

x" e <x’ —e,x'+e>
y' e <]/ —e,y'+e>,

onda se toc¢ka (x,y) uklapa u model h.

Ako vrijedi

Ako je problem takav da se na neki bolji i smisleniji na¢in moZze provoditi odre-
divanje n podataka koji ¢e ulaziti u podskupove S;, onda je bolje koristiti takav
deterministicki pristup nego nasumicno biranje.



3.3. IZRACUN HOMOGRAFIJE 11

3.3.2 Primjena homografije na sliku

Neka imamo sliku koju moZemo nazvati src. Prvo je potrebno odrediti dimenziju
slike: ozna¢imo s h visinu, a s w Sirinu slike. Zatim se pravi matrica dimenzije
3x (w-h):

@ 1 2 w—1 0 1 2 .. w—1 .. 0 1 2 .. w—1
C=10 00 0 1 11. 1 s h—1 h—-1 h-1 .. h-1
1 11 1 1 1 1 . i Q- 1 1 I 1

Ova matrica predstavlja lokacije piksela na slici u homogenim koordinatama i s
njome mnozimo inverz matrice homografije kako bi dobili transformirane lokacije
piksela sa slike

C/ — H—l . C, C/ c R3X(w-h)'

Koristi se inverz matrice H jer ¢e se kod pridavanja vrijednosti novoj slici koristiti
forward mapiranje.
Tocke u homogenim koordinatama koje se dobiju moraju se normalizirati kako
bismo dobili nehomogene koordinate, tj. prvi i drugi redak matrice C’ moramo
podijeliti s tre¢im retkom.
Formula za primjenu homografije na to¢ku (x,y) moZe se zapisati na sljedeci na-
¢in:

; hux+hpy +his

X =
hz1x + haoy + h3s

= ho1x + haoy + hos
hs1x + haoy + has

Dakle, piksel na lokaciji (x,y) na novoj slici nalazit ¢e se na lokaciji (x/,y').

Posto matrica homografije sadrZi i negativne vrijednosti, moZemo dobiti i nega-
tivne lokacije u novoj matrici C’ pa se retcima dodaju njihove najmanje vrijednosti
kako bi sve lokacije bile pozitivne i ne bismo izgubili dio slike. Dakle prvom retku
od C’ dodaje se najmanji broj iz prvog retka, a drugom retku najmanji broj iz dru-
gog retka.

Kreira se nova slika ¢ije se dimenzije odreduju iz najvecih vrijednosti lokacije u no-
vim lokacijama C’. Novoj slici, koju moZemo nazvati dest, pridodaju se vrijednosti
na sljededi nacin :

dest[C'[0, x], C'[1,y]] = src[x,y].

Posto su nove lokacije decimalne vrijednosti, potrebno ih je zaokruziti na cijeli
broj, npr. uzme se njihov strop ili pod. Kako bismo imali $to manje praznina na
slici zbog zaokruZzivanja, najbolje je uzeti i strop i pod.

Kod forward mapiranja svejedno se vrlo lagano dogodi da dobivena slika ima praz-
nine. Razlog tome je Sto, pogotovo kod prebacivanja u pti¢ju perspektivu, nova
slika moZe biti veca, a stara slika nema toliko piksela. Svi pikseli iz stare slike pri-
dodani su svojim odgovarajué¢im lokacijama na novoj slici, ali nema ih dovoljno
posto je nova slika ve¢a, odnosno razvucena na odredenim dijelovima. Primjer
ovoga moze se vidjeti na slici 3.1b.
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Jedno mogucde poboljSanje za smanjivanje praznih prostora je koristiti guS¢u mrezu
za homogene koordinate lokacija, tj. mreZzu koja ne sadrzi samo cjelobrojne vri-
jednosti lokacija piksela nego i decimalne vrijednosti. Ako npr. koristimo prepo-
lovljene lokacije piksela, matrica C je :

G051 ..w—-1 0 @5 1 . @&-1 ... 0 0.5 1 . w-1
=0 0 ¢.. 0 @g50305 .. 15 ... h—1h-1h-1 .. h-1
[ U | L 1 0 = b e | 1 3 o 1

Dimenzije sujojtada3 x ((2w-1) - (2h-1)) $to je mana ovog pristupa jer povecava
memorijski prostor koji je potreban za zapis podataka, a moZe povecati i vrijeme
izvrSavanja ovisno o tome koliko gustu mreZu lokacija piksela napravimo.

Kod ovog pristupa potrebno je zaokruZiti i vrijednosti originalnih lokacija piksela.
Ako se koristi 0.5, moZe se koristiti strop i pod kako bi bilo $to manje praznina.

(a) Originalna slika

(b) Pti¢ja perspektiva slike (c) Pticja perspektiva slike
s cjelobrojnim gridom lo- s gridom razmaka lokacija
kacija 0.5.

(d) Pticja perspektiva slike s gridom (e) Pti¢ja perspektiva slike s gridom
razmaka lokacija 0.25 razmaka lokacija 0.2. Ovdje vise
nema praznih piksela

Slika 3.1: Prikaz praznih piksela koji nastaju kod primjenjivanja homografije na
slici. Vidljivo je da ako koristimo gus¢i grid lokacija s float vrijednostima, praznina
ima manje.

Jo$ jedno poboljsanje je koriStenje neke od metoda interpolacija kao $to je npr.
bilinearna interpolacija. Tada se na lokaciji (x,y) vrijednosti piksela odreduju
aritmetickom sredinom vrijednosti na lokacijama (x — 1,y), (x +1,y), (x,y — 1)
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i (x,y+1). No, ovaj pristup nije dobar kod slika gdje se praznine sastoje od vise
uzastopnih piksela.

OpenCV ima funkciju warpPerspective() koja primjenjuje homografiju na sliku
i daje odli¢ne rezultate bez praznih prostora. Ali, ako se koristi transformiranje
slike u stvarnom vremenu, kao kod npr. pomodi pri parkiranju u nekim auto-
mobilima, ova je funkcija prespora kod vecih slika. Prebacivanjem slike u pti¢ju
perspektivu nastaje puno veca slika od originalne. Npr., na slici 6.5 originalna
slika je veli¢ine 1280 x 720, a slika u ptic¢joj perspektivi 5879 x2715. Koliko ¢e slika
biti veca ovisi o poloZaju kamere u odnosu na tlo, ali, osim ako je kamera nagnuta
da je slika ve¢ gotovo u pticjoj perspektivi, nova slika e biti veca.

Sve dok ne mijenjamo poloZzaj kamere, sve slike iz nje imat ¢e jednaku matricu ho-
mografije za prebacivanje u pti¢ju perspektivu. Zato od postupka primjene homo-
grafije ve¢inu moZemo odraditi samo jednom jer je potrebna samo veli¢ina slike
koja je jednaka za sve slike iz kamere. Dakle, samo jednom ra¢unamo matricu C’.
Remapiranje vrijednosti jedini je dio postupka koji se radi za svaku pojedinu sliku
jer ovisi o vrijednostima piksela slike. Tada je proces transformacije puno brzi i
moZe se koristiti u stvarnom vremenu.
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4 | Heuristike i metaheuristike

Heuristi¢ki algoritmi koriste se kod optimizacijskih problema za koje je teSko pro-
naci egzaktno rjesenje. To mozZe biti jer je prostor rjeSenja (skup mogucéih rjesenja)
prevelik za kompletno pretraZivanje, ali i sam problem mozZe biti prekompleksan
ili imati ogranicenja zbog kojih je teSko pronadi bilo koje dopustivo rjeSenje. He-
uristike ne pretraZzuju cijeli prostor rjeSenja pa nije osigurano da ¢e pronaci op-
timalno rjeSenje, ali, ako su dobro prilagodene problemu, uglavhom pronalaze
dovoljno dobra rjeSenja koja su blizu optimalnom, a ¢esto i optimalna.

Cilj rjeSavanja optimizacijskih problema je pronaci globalno optimalno rjeSenje pa
se problemi optimizacije dijele na probleme minimizacije i probleme maksimiza-
cije, ovisno o tome trazi li se globalni minimum ili globalni maksimum funkcije.

Definicija 2. Funkcija f: S — R u tocki s* € S postiZe globalni minimum na S ako je
fi(s*) < fix), ¥xeE S

Definicija 3. Funkcijaf: S — R u tocki s* € S postiZe globalni maksimum na S ako je
fls*) = Hx), W% E S

Problemi minimizacije lako se mogu prebaciti u probleme maksimizacije i obratno:

f(x) — min —f(x) — max

Optimizacijski problemi definirani su skupom S i funkcijom f, gdje je S prostor
rjeSenja, odnosno skup svih mogudih rjeSenja koji se pretraZzuje, a f funkcija cilja
koju treba optimizirati, odnosno ¢iji se globalni optimum traZi. Problem moZe sa-
drzavati i viSe funkcija koje treba minimizirati ili maksimizirati. Prostor rjeSenja
definira se pomoc¢u ogranicenja/uvjeta koji su postavljeni na rjeSenje, odnosno va-
rijable modela.

Jedan primjer heuristika su pohlepni algoritmi. Oni spadaju u konstruktive he-
uristike jer rjeSenje kreiraju pridjeljivanjem vrijednosti jednoj po jednoj varijabli
odluke. To znaci da kompletno rjeSenje dobivamo tek na kraju izvrSavanja algo-
ritma. U svakom koraku pohlepnog algoritma odredenoj varijabli odluke pridaje
se vrijednost koja je najbolja s obzirom na funkciju cilja, a ta varijabla viSe se ne
mijenja. Pohlepni algoritmi kreiraju se za svaki specifi¢ni problemi, odnosno ne-
maju neki opéeniti postupak koji se prilagodi veéem broju problema.

Metaheuristike su high-level tehnike koje su generalnije od heuristika, odnosno
mogu se upotrijebiti za rjeSavanje razlicitih skupina problema. Sadrze upute i
strategije pomocu kojih se mogu razviti heuristicki optimizacijski algoritmi [1].
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Naziv metaheuristike dao je Glover 1986. godine, a kombinacija je grckog pre-
fiksa meta, $to znaci iznad, i grcke rijeci heuriskein, koja znaci traziti [1].

Pri dizajniranju svake metaheuristike vodi se ra¢una o nacdinu prikaza rjeSenja i
definiranju funkcije cilja. Prikaz (kodiranje) rjeSenja utjece na efikasnost pretrage
prostora rjeSenja, a samim time i na kvalitetu pronadenog rjeSenja. Prikaz rjeSe-
nja ovisi o samom problemu i podacima koji trebaju biti upisani u rjeSenje (npr.
jesu li u pitanju realne ili cijele vrijednosti). Svako moguce rjeSenje mora se moci
prikazati odabranim kodiranjem te mora postojati put izmedu svaka dva rjeSenja
iz prostora pretraZivanja. Za vecinu problema postoji vise izbora za prikaz rje-
Senja koji zadovoljava te kriterije, a odabrati najefikasniji prikaz moZze biti dosta
izazovno. Funkcija cilja jo$ se zove funkcija dobrote, a pomocu nje se mjeri kva-
liteta svakog rjeSenja u prostoru pretraZivanja i omoguéava njihovo medusobno
usporedivanje. Funkcija cilja zapravo vodi pretragu prostorom rjeSenja tako da,
ako nije dobro definirana, moZe dovesti do losih rjeSenja. MoZe se koristiti funkcija
cilja izvornog problema, ali nekad je potrebno funkciju cilja transformirati kako bi
pretrazivanje bilo efikasnije.

Metaheuristike pri rjeSavanju problema koriste dvije bitne tehnike - diverzifika-
ciju i intenzifikaciju. Diverzifikacija potice istrazivanje dijelove prostora rjesSenja
koji se nisu jo$ posjetili dovoljno ¢esto, odnosno osigurava ravnomjerno pretrazi-
vanje cijelog prostora rjeSenja. Na taj nacin isprobava se viSe razlicitih rjeSenja i
povecava vjerovatnost da algoritam nece zavrsiti u lokalnom optimumu. Inten-
zifikacija potice istrazivanje dijelova prostora rjeSenja koja se ¢ine boljima. Na taj
nacin se omogucava da se u slucaju kada se isprobava rjeSenje blizu optimalnog,
nastavlja istraZivati sli¢na rjesenja kako bi algoritam stigao do optimalnog. Cak
i ako nismo blizu optimalnom u potrazi, sli¢na rjeSenja vjerovatno daju jednako
dobre rezultate pa se trenutno najbolje rjeSenje moZze poboljsati nekim sli¢nim iz-
borom.

Najveéi nedostatak metaheuristika je Sto mozZe biti tesko prilagoditi sve parametre
modela specificnom problemu. Parametri utjecu i na kvalitetu rjeSenja i na efikas-
nost pretrage prostora rjeSenja pa ih je potrebno pazljivo odabrati. Ako za problem
nemamo veé neku intuiciju ili logiku kakve parametre treba koristiti, svaki para-
metar, kao i njihove razli¢ite kombinacije, moraju se isprobati kako bi se pronasao
model koji ¢e najbolje rijesiti problem. To mozZe biti vrlo osjetljiv i dugotrajan pro-
ces, a teorijski rezultati koji su nam dostupni uglavnom nisu dovoljni u praksi pri
suofavanju s novim teskim optimizacijskim problemima [2].

Najpoznatiji primjeri metaheuristika su lokalno pretraZivanje, tabu pretraZivanje,
evolucijski algoritmi, optimizacija kolonijom mravi, optimizacija rojem cestica, si-
mulirano kaljenje, itd.

4.1 Evolucijski algoritmi

Evolucijski algoritmi (EA) su tehnike pretraZivanja inspirirane bioloskom evolu-
cijom, a pojavili su se krajem 1950-tih. Oni teZe imitirati ponasanja Zivih organi-
zama, kao i u Darwinovoj teoriji, gdje jedinki ima viSe nego sredstava pa samo
najjace jedinke opstaju. U pocetku se nisu puno koristili zbog predugog vremena
izvrSavanja, no u posljednjih 10 godina su se povecale racunalne mogucénosti i
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razvile su se paralelne arhitekture pa je popularnost evolucijskih algoritama po-
rasla [2]. Ideja evolucijskih algoritama je da postupno evoluiraju preko populacija
u svakoj iteraciji, tocnije da se populacije stalno poboljsavaju.

Populacije se koriste kako bi se postigla komunikacija medu rjeSenjima. MozZe se
re¢i da sama inteligencija pojedinaca u prirodi proizlazi iz populacije. Npr. mrav
¢e tesko prezivjeti sam u prirodi, ali jedna kolonija mravi lako pronalazi najkraci
put do hrane, moZe stvoriti povezane mreZe tunela, itd. [7]. Dakle, komunikacija
je ono sto pridonosi inteligenciji populacije i zato se koristi u evolucijskim algorit-
mima.

Jedan nacin kako se pridonosi diverzifikaciji su sluc¢ajnosti. Ve¢inom prirjeSavanju
problema slucajnosti ne smatramo dobrima jer Zelimo pronaci egzaktno rjeSenje i
mora postojati izravan put prema njemu bez drugih utjecaja. No, slu¢ajnosti su za-
pravo bitna komponenta evolucijskih algoritama. Pomocéu slucajnosti pretrazuje
se vedi i raznolikiji dio prostora pretrazivanja. Odredena doza nasumic¢nosti isto
je jedna komponenta inteligencije Zivog svijeta [7]. Nasumicnosti u jednom evo-
lucijskom algoritmu ne bi trebalo biti previSe kako se pri pretraZivanju ne bi skroz
odmaklo od nekih smislenijih rjeSenja, ali opet dovoljno da se ne bi isprobavala
samo sli¢na i skoro pa ista rjeSenja. Evolucijski algoritmi zbog nasumic¢nosti spa-
daju u stohasticke metaheuristike jer za isto pocetno rjeSenje mogu dobiti razli¢ita
konacna rjeSenja.

4.1.1 Glavni parametri evolucijskih algoritama

Kao i kod nekih od ostalih metaheuristika, medu komponentama dizajna EA na-
laze se prikaz rjeSenja, kriterij zaustavljanja, inicijalna populacija te funkcija cilja.
Komponente koje su specifi¢ne za EA su selekcija roditelja, reprodukcija te selek-
cija jedinki i zamjena u populaciji.

PretraZivanje prostora rjeSenja provodi se iterativno dok se ne dostigne kriterij za-
ustavljanja. Najces¢i kriterij zaustavljanja je broj iteracija, ali moZe se promatrati i
poboljsanje kroz iteracije, vrijednost najboljeg postignutog rjeSenja, i sli¢no.

Pri odabiru inicijalne populacije, diverzifikacija se moZze pojacati nasumicnim ge-
neriranjem jedinki. Ako se jedinke biraju na drugaciji i smisleniji na¢in, uzimajuéi
u obzir problem, pojacava se intenzifikacija. Veli¢ina populacije u algoritmu moze
biti dinamic¢na, tj. mijenjati se kroz iteracije, no uglavnom se koristi stati¢na veli-
¢ina populacije.

Nakon odabira inicijalne populacije, kreée prva iteracija algoritma. To znaci da je
iduéi korak selekcija roditelja. Iz populacije se biraju jedinke iz kojih ¢e rekombi-
nacijom nastati nova jedinka. Ima vise metoda kojim se roditelji mogu odabrati,
ali uvijek mora vrijediti da vjerojatnost odabira neke jedinke ovisi o njenoj priklad-
nosti, tj. jedinke koje su bolje trebale bi imati ve¢u vjerojatnost da budu izabrane.
No, i one losije jedinke bi trebale imati vjerojatnost ve¢u od 0 da budu izabrane za
roditelja. NajceSce koriStena metoda je k-turnir. Iz populacije se bira k jedinki koje
se zatim rangiraju po vrijednosti funkcije cilja i najbolje jedinke postaju roditelji.
Zatim slijedi reprodukcija koja se dijeli na rekombinaciju i mutaciju. Reprodukci-
jom nastaju nove jedinke. Rekombinacija je viSe-roditeljska reprodukcija, a muta-
cija jedno-roditeljska.
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Ideja rekombinacije je preuzeti dio karakteristika iz svakog od roditelja te kom-
binacijom tih karakteristika dobiti njihovog potomka. NajceSce se koristi metoda
kriZzanja kod koje se koriste dva roditelja.

Nakon $to je rekombinacijom dobivena nova jedinka, ona moZe mutirati ¢ime nas-
taje drugacija jedinka. Mutacija se koristi radi diverzifikacije, a vjerojatnost da je-
dinka mutira se definira pri pokretanju algoritma. Uglavnom se koristi mala vje-
rojatnost, izmedu 0.001 i 0.015. Nacin na koji je mutacija definirana takoder ovisi
o prikazu rjeSenja te o prostoru pretrazivanja posto Zelimo dobiti jedinku koja je
dopustivo rjeSenje. Kod prikaza rjeSenja kao binarnog vektora, primjer mutacije je
preokretanje bita, kod vektora s realnim vrijednostima dodavanje nekog nasumic-
nog broja elementu, itd. Kao i kod kriZanja, moZe se kombinirati viSe operatora
mutacije radi jos veée diverzifikacije, a moZe se mutirati i vie od jednog gena je-
dinke.

NE

INICIJALIZACIJA EVALUACIJA JEDINKI Zadovoljen kriterij SELEKCIJA
> POPULACKE > U POPULACWJI > zaustavijanja? *  RODITELJA
DA
DA
NE
Vrati Postignuta Zeljena r‘ﬁg:gdi’
;2’5;.?::‘;2 velicmanove < EVALUACLJA NOVE
Pyl JEDINKE

Slika 4.1: Glavni koraci generacijskog evolucijskog algoritma.

4.1.2 Geneticki algoritmi

Geneticki algoritmi (GA) su jedna vrsta evolucijskih algoritama. Dijele se na eli-
minacijske i generacijske.

Kod eliminacijskih algoritama u svakoj iteraciji mijenja se samo jedna jedinka dok
ostatak populacije ostaje nepromijenjen. Npr. nova jedinka u populaciji moze za-
mijeniti trenutno najgoru jedinku.

Kod generacijskih algoritama u svakoj se iteraciji kreira nova populaciija. Stara ge-
neracija koristi se za selekciju roditelja, a nove jedinke dodaju se u privremenu po-
pulaciju koja kada se popuni zamijenjuje staru. Populacija je popunjena kada dos-
tigne Zeljenu veli¢inu koja je uglavnom jednaka velicini stare populacije. Dakle,
u svakoj iteraciji kreira se nova populacija, a prethodna se briSe kako bi ju nova
mogla zamijeniti.

Moze se dogoditi, pogotovo kod generacijskih GA, da se tijekom izvr$avanja al-
goritma izgubi najbolje pronadeno rjeSenje. Npr. kod generacijskih GA mozemo
izgubiti najbolje rjeSenje pri brisanju prethodne populacije nakon kreiranja nove.
Elitizam je svojsto da se najbolje pronadeno rjeSenje ne moze izgubiti. Elitizam
se u GA dodaje jednostavno - npr. u generacijskom GA se pri kreiranju nove po-
pulacije moZe dodati jedno ili viSe najboljih rjeSenja iz stare populacije u novu. U
vecini slucajeva ovo donosi znatno poboljSanje rezultata.



5 | Pretvorba u pti¢ju perspektivu

5.1 Homografija za pticju perspektivu

Da bismo sliku prebacili u pti¢ju perspektivu, potrebna nam je homografija po-
mocu koju éemo transformirati sliku. Ako promotrimo uzorak Sahovske ploce,
kao na slici 5.1, moZemo primijetiti da je on u pti¢joj perspektivi. To znaci da ako
slike sadrze ovaj uzorak, moZemo do¢i do pticje perspektive racunanjem homo-
grafije izmedu uzorka na samoj slici i uzorka u pti¢joj perspektivi. Homografija
se onda moZe racunati koriste¢i samo podudarajuce tocke na uzorku. OpenCV
ima funkciju koja pronalazi kuteve $ahovske ploce (u ovom slucaju je to 9x9 =
81 tocaka). Koristenjem te funkcije umjesto pronalazanje podudarajucih klju¢nih
tocaka povecava se to¢nost pronadenih tocaka te odmah znamo koje su poduda-
rajuce tocke s obzirom da su u vektoru u odredenom poretku koji bi trebao biti
jednak na obje slike. Mana te funkcije je Sto ne pronade uvijek dobru orijenta-
ciju, odnosno poredak toc¢aka nije uvijek jednak, kao sto je vidljivo na slici 5.3 pa
se mora odraditi dodatna provjera i ispravak poretka tocaka u vektoru kako bi
poredak bio jednak kao kod uzorka u pti¢joj perspektivi. Cesto se, zbog te neo-
sjetljivosti na orijentaciju, koriste uzorci $ahovske ploce s razli¢itim brojem redaka
i stupaca jer se u kodu unose njihovi brojevi da bi ih algoritam znao razlikovati.
No, tada se opet moZe dogoditi da vrhovi budu u obrnutom poretku. U problemu
koji se obraduje u ovom radu uzorak mora biti s jednakim brojem redaka i stupaca
zbog funkcije cilja koja ¢e biti objaSnjena u nastavku.

Pronalaskom homografije izmedu uzorka na sceni i uzorka u originalnoj slici do-
bije se pti¢ja perspektiva slike, ali samo dijela gdje se nalazi uzorak, a ostatak slike
se prilagodava tom dijelu. Za svaki dio scene koji Zelimo prebaciti u pti¢ju pers-
pektivu trebao bi se uslikati uzorak na tom dijelu i izracunati homografija. Znaci,
da bi se prebacila cijela slika u pticju perspektivu, morao bi se uzorak snimiti na
razlic¢itim dijelovima scene. No, cilj je imati jednu zajednic¢ku transformaciju za ci-
jelu sliku, a ne transformacije po dijelovima slike. 1z tog razloga bi se homografije
dobivene iz razlicitih dijelova trebale spojiti u jednu. Takva homografija nece biti
najbolja za pojedinacne dijelove, ali ¢e se sveukupno najviSe podudarati sa svim
dijelovima.

5.2 Geneticki algoritam za optimizaciju homografije

Postavlja se pitanje kako uopcée mjeriti koliko je homografija dobro prebacila uzo-
rak iz slike u pti¢ju perspektivu. Promotrimo li opet sliku uzorka 5.1, posto ima
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jednak broj vertikalnih i horizontalnih polja, ima jednake duljine stranica, tj. ima
oblik kvadrata. Dakle, u pti¢joj perspektivi uzorak bi trebao biti kvadrat. Greska
transformiranog uzorka na slici se onda moZze mjeriti tako da se pronadu vrhovi
uzorka, kao na slici 5.2, izra¢unaju udaljenosti izmedu susjednih vrhova i uzmu
minimalna i maksimalna udaljenost te se od maksimalne udaljenosti oduzme mi-
nimalna. Ako je uzorak potpuno to¢no prebacen u pticju perspektivu, onda bi ta
razlika trebala biti 0 jer su kvadratu sve stranice jednake duljine. 1z te ideje stvorila
se mogucénost koriStenja ove funkcije za mjerenje greske kao funkcije cilja koju je
potrebno minimizirati u metaheuristici.

Slicna funkcija ovoj koristena je u radu [5], u kojem je za optimizaciju funkcije
greske koristena Powellova kvadratno konvergentna metoda. Zbog toga sto GA
koristi populacije, tj. iz viSe jedinki dobiva najbolje rjeSenje, moZe se koristiti za
dobivanje jedne zajednicke, najbolje moguce, homografije za cijelu scenu.

Slika 5.1: Uzorak Sahovske ploce s jednakim brojem redaka i stupaca, koristen za
izra¢un homografije.

(a) Originalna slika uzorka u pti¢joj pers- (b) Slika uzorka na sceni koji nije u pti¢joj
pektivi Cije su stranice jednake duljine, tj. perspektivi. Susjedni vrhovi uzorka nisu
susjedni vrhovi jednako udaljeni jednako udaljeni.

Slika 5.2: Razlika u uzorku $ahovske ploc¢e na dvije slike gdje je jedna slika u ptic¢joj
perspektivi.
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(b) Krivi (obrnuti) poredak vrhova.

(c) Krivi poredak vrhova. Za ispravak se
koristila kombinacija rotiranja i reversanja
vektora vrhova.

(d) Krivi poredak vrhova. Za ispravak se
koristila rotacija vektora vrhova.

Slika 5.3: Razliciti poredak tocaka pronadenih na istom uzorku. Poredak se is-
pravlja s obzirom na poredak koji je na uzorku u pti¢joj perspektivi (slika 5.1), tj.
taj poredak smatramo ispravnim.

5.3 Parametri genetickog algoritma

U poglavlju o evolucijskim algoritmima opisani su glavni parametri evolucijskih
algoritama, a time i genetickog algoritma. Parametri poput prikaza rjeSenja, kri-
terija zaustavljanja i funkcije cilja su za ovaj problem bili odabrani pri pocetku
kodiranja. Drugi parametri, poput selekcije roditelja, reprodukcije i mutacije, a
donekle i inicijalne populacije, su morali biti testirani kako bi se odredili najbolji
za ovaj problem.

Koristen je generacijski geneticki algoritam u kojem se u svakoj iteraciji kreira nova
populacija, te je dodan elitizam pa se pri pocetku svake iteracije u novu populaciju
dodavala prva dva najbolja rjeSenja iz prethodne populacije.

5.3.1 Prikaz rjeSenja i populacija

Za prikaz rjeSenja odabran je vektor s realnim vrijednostima, duljine 9, koji pred-
stavlja matricu homografije. Vrijednosti u homografiji mogu jako varirati te iz tog
razloga nije bilo puno drugih mogucénosti sto se ti¢e odabira prikaza.

Populacija se sastoji od matrica homografije, a inicijalna populacija kreira se iz
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skupa slika. Dakle, snima se skup slika koji prikazuje jednu scenu, a svaka slika
sadrzi uzorak Sahovske ploce s 10x10 polja. Na svakoj slici se uzorak nalazi na
drugacijem mjestu u sceni. U pocetku se pri kreiranju skupa slika trudilo da bude
podjednak broj slika s uzorkom na svim mjestima, no kasnije se doslo do zakljucka
da je bolje kreirati viSe slika s uzorkom u prednjem dijelu scene zato $to je taj dio
najbitnije to¢no prebaciti u pti¢ju perspektivu. Npr. ako se pti¢ja perspektiva ko-
risti u vozilu pri parkiranju, dio koji je najblizi vozilu je najbitnije prikazati to¢no.
Time se povecala vrijednost tog dijela jer homografije koje ne prebacuju prednji
dio dobro u pti¢ju perspektivu imati ¢e vecu gresku. Opcenito se dio najbliZi ka-
meri najbolje moze prebaciti u pti¢ju perspektivu jer je u prednjem dijelu scene
vidimo samo s njihove prednje strane, a gornji dio vidimo samo malim dijelom.
Dakle, za svaku sliku, izracuna se homografija izmedu njenog uzorka i originalne
slike uzorka kako bi se dobila transformacija uzorka u pticju perspektivu na tom
dijelu scene. Te homografije ¢ine inicijalnu populaciju.

Koristena je stati¢na veli¢ina populacije koja je jednaka broju slika u skupu, a algo-
ritam je testiran na skupovima razli¢itih veli¢ina, od minimalno 6 slika do maksi-
malno 50-ak. Skup od 6 slika koriSten je zbog brzine izvr$avanja algoritma pri tes-
tiranju korektnosti funkcija. Vecina skupova sadrzavala je oko 20 slika. Takoder
su skupovi imali razli¢ite udaljenosti kamere do scene. Maksimalna udaljenost
najudaljenijeg objekta je bila 170 cm. Sve dok su slike bile dovoljno kvalitetne da
se tocke uzorka mogu jasno ocitati, udaljenost do kamere nije utjecala na kvalitetu
dobivenog rjeSenja.

5.3.2 Kriterij zaustavljanja

Za kriterij zaustavljanja koristen je unaprijed odreden broj iteracija. Taj broj ovisi
o skupu slika, no kod vec¢ine skupova koristen je manji broj od veli¢ine populacije.
Broj iteracija uglavnom je bio izmedu 2 i 15. PoboljSanje populacije kroz iteracije
takoder bi se mogao koristiti kao kriterij zaustavljanja.

5.3.3 Funkcija cilja

RjeSenje, tj. homografija, primjenjuje se na svaku sliku u populaciji, zatim se ra-
¢una greSka na nacin kao Sto je ve¢ opisano. Greske svake od slika u populaciji se
zbrajaju i to ¢ini vrijednost funkcije cilja te homografije.

Moze se dogoditi da je homografija jako loSa, tj. da rjeSenje uopce nije dopustivo
jer slika bude prazna nakon transformacije. To se penalizira unaprijed odredenom
velikom vrijednosti funkcije cilja kako bi se osiguralo da se ta homografija ne iza-
bere. Iznos koji je koriSten za vrijednost funkcije cilja takve slike je 100000.

MozZe se dogoditi da homografijom uzorak na slici izade iz vidljivog dijela slike,
ili da slika izgubi kvalitetu pri transformaciji (npr. ako se jako poveca pa uzorak
bude premalen naslici) ili zbog nekog drugog razloga da se uzorak uopée ne moze
locirati. Hoce li se ovo dogoditi dosta ovisi i o slikama. MozZe biti da u skupu slika
puno slika sadrZi uzorak na rubu scene pa zato izade iz vidljivog dijela slike pri
transformaciji. MoZe biti da je slika tako uslikana da se prebacivanjem uzorka u
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pti¢ju perspektivu stvarno poveca te se uzorak onda ne moze pronadi jer je malen.
Zato ovo i dalje smatramo dopustivim rjeSenjem, ali se mora penalizirati ve¢om
vrijednosti funkcije cilja. Ako je stvarno do skupa slika, ve¢ina homografija ce i
dalje imati sli¢cnu prikladnost pa ¢e se mo¢i usporedivati i odabrati najbolja. Ako
nije do skupa, ve¢ do homografije, zbog ovog penala se ta homografija nece oda-
brati. Za ovo je koriStena vrijednost funkcije cilja 10000. Naravno, te vrijednosti, i
u ovom slucaju i u slucaju kada je slika prazna, morale bi se prilagoditi vrijednos-
tima kakve se izra¢unaju formulom kada je uzorak pronaden jer moraju biti vece
tako da se te homografije ne bi izabrale ako postoje druge bolje ¢ijom se primje-
nom uzorak na slikama moZe detektirati. Iz ovog je vidljivo da to¢nost pronadene
homografije ovisi puno i o koriStenom skupu slika.

5.3.4 Selekcija roditelja

Za selekciju roditelja koriSten je k-turnir. Isprobano je koriStenje 3-turnira i 4-
turnira. U 3-turniru izabrane su 3 jedinke iz populacije, a dvije najbolje koriste
se u krizanju kako bi nastala nova jedinka. 4-turnir funkcionira na isti nacin, ali
umjesto 3 jedinke izabire 4 jedinke iz populacije od kojih se biraju roditelji.

5.3.5 Mutacija

Koristena je vjerojatnost 0.01 da se mutacija dogodi novoj jedinki nakon njenog
kreiranja. Isprobane su tri metode mutacije.

Prva mutacija je dodavanje nasumi¢nom elementu u matrici broj slu¢ajno izabran
izmedu 01i1l.

Druga mutacija je da se nasumic¢no odabere element u matrici, to¢nije indeks retka
iindeks stupca (i), 1,j € {1,2,3} i elementu na tom indeksu dodaje se petina njega
samog, tj.

Hi ] = HIi ] + gHIL

Na ovaj nacin ostajemo u okviru dopustivih rjeSenja jer je promjena mala i nova
jedinka je sli¢na staroj, a opet se isprobava malo drugacije rjeSenje Sto utjece na
diverzifikaciju rjeSenja.

Nakon ove mutacije, isprobana je tre¢a mutacija u kojoj je moguce mutirati vise
elemenata. Prvo se nasumic¢no bira broj elemenata koje ¢e mutirati. Taj broj je
ogranicen na maksimalno 5. Nakon toga se opet nasumicno biraju indeksi i svaki
element mutira po prethodno opisanoj mutaciji.

5.3.6 Rekombinacija

Koristena je rekombinacija metodom krizanja. Isprobano je viSe funkcija kriza-
nja, pojedinacno, a zatim one bolje u kombinaciji. Za kriZanje se uvijek koriste 2
roditelja, a funkcije koje su isprobane proizvode jednu ili dvije nove jedinke.
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Krizanje u jednoj tocki

Prvo se nasumi¢no odabere indeks tocke krizanja. Kreiraju se dvije nove jedinke.
Prvajedinka uzima elemente prvog roditelja do indeksa tocke kriZanja, a od tocke
do kraja vektora uzima elemente drugog roditelja. Druga jedinka radi obrnuto, tj.
prvo uzima elemente drugog roditelja, a zatim prvog.

Aritmeticko krizanje

Ovim kriZanjem nastaje jedna nova jedinka, a njeni elementi jednaki su aritmetic-
koj sredini elemenata njenih roditelja:

Pr[i j] + Poi, ]]
2 4
gdje su P; i P, izabrani roditelji nove jedinke H.

H[i, j] =

Uniformno kriZanje

Svaki element nove jedinke izabran je od jednog od roditelja s jednakom vjerojat-
noscu.

Krizanje s alterniraju¢im pozicijama

Nova jedinka uzima jedan element iz prvog roditelja, iduci element iz drugog, itd.

Flat krizanje

Element na indeksu (i,j) nove jedinke uzima se iz segmenta odredenog vrijednos-
tima roditelja na tom indeksu:

min;; = min{P[i,j], P2[i, j]}
max;; = max{Py[i, ], P.[i, ]}
Hli, ] ~ Ulmin;;, max;;]
Ovo krizanje pridonosi diverzifikaciji populacije jer se vrijednost elemenata bira
nasumicno iz segmenta izmedu roditeljskih elemenata, tj. nije samo kombinacija
roditelja kao npr. aritmeticko kriZanje.

Lokalno krizanje

Prvo se odabire broj A ~ U[0,1], a zatim se elementi nove jedinke postavljaju na
kombinaciju roditelja :

Hli, jl = AP[i jl + (L= M) Ra[i,jl, - V(i j),4j =1,2,3.

Ovo krizanje je, kao i flat kriZzanje, pridonosi diverzifikaciji populacije.
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BLX-alpha krizanje
Ovim kriZzanjem nastaje jedna nova jedinka ¢iji se element na indeksu (i, j) racuna
na sljededi nacin :

min;; = min{P[i,j], P2[i,j]}

max;j = max{Py[i, ], P2[i, ]}

I = max;j — min;;
Hli,j] = (min; —1-a)+0.5- |(max;; +1-a) — (min; — 1 -a)
Za parametar a mora vrijediti a > 0, tj. da je pozitivan realan broj. KoriStena je
vrijednost :
Pl )+ Pofi ]
4

Kao i flat i lokalno kriZanje, ovo krizanje pridonosi diverzifikaciji populacije. Ta
tri krizanja opisana su u [6].

Krizanje zamjenom jednog elementa

Ovim krizanjem nastaju dvije nove jedinke. Nasumic¢no se odabere indeks jednog
elementa te se vrijednosti roditelja na tom indeksu zamjene.

KriZanje zamjenom viSe elemenata

Ovo krizanje funkcionira na jednak nacin kao kriZanje zamjenom jednog elementa,
ali se zamjenjuje viSe elemenata medu roditeljima. Broj elemenata koji ¢e se za-
mijeniti se nasumicno bira izmedu 1 i 8. Kada bi taj broj bio 9, dobili bismo dvije
jedinke koje su iste kao i njihovi roditelji pa je zato ogranicen s 8.
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6 | Rezultati i zakljudci testiranja

6.1 Populacija

Primjer jednog skupa slika koji je koriSten za stvaranje inicijalne populacije moze
se vidjeti na slici 6.1. Radi analize poboljSanja tijekom iteracija, dodan je ispis
kvalitete trenutne populacije. Ispisuje se (po vrijednosti funkcije cilja) minimalno
(. najbolje) i maksimalno (tj. najgore) rjeSenje u populaciji, aritmeticka sredina
i medijan vrijednosti svih rjeSenja u populaciji. Primjer tih vrijednosti moZze se
vidjeti na dijagramima 6.2. Aritmeticka sredina, medijan i maksimalna vrijednost
funkcija cilja od prve populacije do posljednje u tom primjeru poboljsali su se za
97-99%, a minimalna vrijednost za 52%. Rezultat najbolje dobivene homografije
primjera moZze se vidjeti na slici 6.6.

Slika 6.1: Primjer skupa slika iz kojeg se moZe napraviti jedna manja populacija.
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(d) Vrijednosti funkcije cilja najlosijih rje-
Senja u populaciji. U 5. iteraciji vidljivo je
da je prihvaceno loSije rjeSenje u 3-turniru

(c) Vrijednosti funkcije cilja najboljih rjese-
nja u populaciji

Slika 6.2: Analiza poboljSanja populacije kroz iteracije.

Zbog nasumicnosti algoritma, nekad je ve¢ medu prvim iteracijama pronadeno
najbolje rjeSenje koje se viSe nije poboljsalo, a nekad tek medu zadnjim iteraci-
jama. Iz analize populacija kroz iteracije, vidjelo se da se populacije poboljsavaju
u svakoj iteraciji te je jedino najbolje rjeSenje ostajalo isto po par iteracija. To se
moze vidjeti i u tablicama 6.3 i 6.4. U tablici 6.3 rjeSenje se poboljsalo u gotovo
svakoj iteraciji, dok u tablici 6.4 vidimo da se od 3. do 7. iteracije najbolje rjeSenje
nije mijenjalo. Kretanje najboljih vrijednosti funkcije cilja u populaciji iz tablice 6.3
moZe se vidjeti na dijagramu 6.2c. RjeSenje dobiveno tom tablicom je najbolje pro-
nadeno u 26 pokretanja algoritma nad skupom slika veli¢ine 19, a slika 6.6 sadrzi
primjer slike na koju je to rjeSenje primijenjeno. Prikaz kvalitete rjeSenja pronade-
nih u ostalih 25 pokretanja algoritma mozZe se vidjeti na slici 6.4, a primjer slike na
koju je primijenjeno jedno od rjeSenja dobiveno nakon 4 iteracije nalazi se na slici
6.5.
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6.2 Selekcija roditelja i mutacija

Za selekciju roditelja uglavnom je koriSten 3-turnir. 4-turnir imao je sli¢ne rezul-
tate, ali zbog velic¢ine populacije je uglavnom koristen 3-turnir kako bi se smanjila
mogucénost da se jednaki roditelji odabiru po viSe puta.

Od mutacija prvo je isprobano dodavanje nasumi¢no odabranom elementu homo-
grafije broj slucajno izabran izmedu 01 1. Ova mutacija isprobana je u kombinaciji
s aritmetickim krizanjem i producirala je nedopustiva rjeSenja, tj. primjenom mu-
tiranih homografija nastajale su prazne slike.

Zatim su isprobane mutacija dodavanja jednom elementu njegovu petinu te na-
dogradnja te mutacija u kojoj mutira slucajan broj elemenata, izmedu 1i 5. Obje
mutacije davale su dobra i uvijek dopustiva rjeSenja. Nakon njihovog testiranja,
izabrana je mutacija gdje mutira slucajan broj elemenata. Imali su sli¢ne rezul-
tate, ali ova mutacija ukljucuje i sluc¢aj kada mutira samo jedan element iako je to
onda manje vjerovatno. Takoder, nakon viSe iteracija moZe se dogoditi, ovisno o
krizanju, da ve¢ina jedinki u populaciji ima sli¢nu vrijednost funkcije cilja i da su
jedinke postale sli¢ne pa je dobro povecati diverzifikaciju.

6.3 Krizanja

Prvo je isprobano krizanje u jednoj toc¢ki s 3-turnirom bez mutacije. Krizanje nije
dalo dopustiva rjeSenja pa nije viSe koristeno nakon inicijalnog testiranja.

Iduce je isprobano aritmeticko kriZanje s 3-turnirom, prvo bez mutacije, a zatim i
s mutacijama opisanim u poglavlju 5.3.5. Davalo je dobra rjeSenja, a primjer rezul-
tata moZe se vidjeti na slici 6.3b. Nedostatak koristenja samog aritmetickog kriza-
nja je Sto su jedinke u populaciji postajale sve sli¢nije te su se nakon par iteracija
razlikovale samo u jednom ili dva elementa i to samo po par brojeva u decimali.

Nakon aritmetickog kriZanja isprobano je krizanje zamjenom elemenata - prvo
jednog elementa, a zatim i slucajnog broja elemenata. Posto ova krizanja vracaju
dvije nove jedinke, isprobane su u kombinaciji s aritmeti¢kim krizanjem koje se
koristilo kada je novoj populaciji nedostajala samo jedna jedinka da bi bila pot-
puna, tj. najvise jednom po iteraciji. KriZanja su isprobana s mutacijom jednog
elementa i s mutacijom viSe elemenata. KriZanje zamjenom slucajnog broja ele-
menata isprobano je i u kombinaciji s 4-turnirom. Sva krizanja zamjenom dala
su jednako dobre rezultate, ali se nove jedinke ne razlikuju puno od svojih ro-
ditelja pa ih je, kao i aritmeticko, bolje koristiti u kombinaciji nego samostalno.
Primjer rezultata samostalnog koristenja krizanja zamjenom slucajnog broja ele-
menata moZe se vidjeti na slici 6.3h.

Dvije varijante krizanja zamjenom viSe elemenata su krizanje zamjenom jednog
elementa po retku i krizanje zamjenom jednog elementa po stupcu. Ta kriZanja su
takoder isprobana, ali nisu pronasla bolja rjeSenja pa nisu koriStena nakon inici-
jalnog testiranja. MoZe se dogoditi da kriZzanje slucajnog broja elemenata bas oda-
bere indekse tako da se vr$i zamjena jednog elementa u svakom retku ili stupcu
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pa se ova krizanja ipak mogu dogoditi, samo s malom vjerojatnoscu.

Sljedece su isprobani uniformno krizanje i krizanje s alterniraju¢im pozicijama.
Ova krizanja takoder direktno uzimaju elemente svojih roditelja, tj. ne isprobavaju
nove elemente, pa ne pridonose diverzifikaciji. Oba krizanja dala su dopustiva rje-
Senja, ali u vedini slucajeva rezultati nisu bili bolji u odnosu na ostala krizanja pa
zato nisu koriStena nakon inicijalnog testiranja. Primjer se moZe vidjeti na slikama
6.3ci6.3d. Takoder im je bilo potrebno puno vise pokusaja kreiranja nove jedinke
da bi se stvorila jedinka koja je bolja od jedinki izabranih u 3-turniru. Kod kriZanja
s alternirajué¢im pozicijama to je dovelo do toga da se nova jedinka stvorila samo
pri odabiru istih roditelja pa su se u populaciju dodavale samo jednake ili sli¢ne
jedinke. Primjer ovoga moZze se vidjeti u tablici 6.1. Nakon 4. iteracije vrijednosti
funkcije cilja aritmeticke sredine i medijana populacije te minimalne i maksimalne
vrijednosti u populaciji su bile skoro pa jednake. Vecina jedinki bile su identi¢ne,
a par jedinki se razlikovalo u jednom ili dva elementa. Odabirom jedne od tih
jedinki koja je malo drugacija u 3-turniru 5. iteracije ipak se uspjela stvoriti bolja
jedinka.

Na kraju su isprobani flat, lokalno i BLX-alpha kriZanje. Ova tri kriZanja dala su
odli¢ne rezultate samostalno kao Sto se moZze vidjeti na slikama 6.3e, 6.3fi 6.3g. U
kombinaciji s ostalim kriZanja su najviSe dosla do izraZaja jer poveéavaju razno-
likost populacije, tj. sprije¢avaju da zbog ostalih krizanja, koja uglavnom koriste
samo elemente roditelja ili konstantno jednaku kombinaciju njihovih elemenata,
dode do toga da populacija ima sve elemente skoro pa jednake.

Nakon Sto su sva kriZzanja testirana samostalno, napravljena je kombinacija bo-
ljih krizanja. To znadi da se, nakon selekcije roditelja, nasumi¢no odabire jedno
od kriZzanja kojim ¢e se kreirati nova jedinka. Vjerojatnosti su jednake za sva kri-
zanja. U kombinaciju su ukljucena sljedeca krizanja - aritmeticko, flat, lokalno,
BLX-alpha, zamjena jednog elementa te zamjena viSe elemenata.

Ovom kombinacijom postignuta su puno bolja rjeSenja nego kada se koristilo samo
jedno krizanje. Aritmeticko kriZanje te kriZanja zamjene su davali dobre rezultate,
ali nije bilo puno promjene kod novih jedinki u odnosu na roditelje. Flat, lokalno i
BLX-alpha kriZanja potaknula su raznolikost u populaciji te su istrazena raznolika
rjeSenja bez veceg pomicanja od granica dopustivosti. Na taj nacin je postignuta
ravnoteza izmedu intenzifikacije i diverzifikacije.

U pocetku su sve jedinke dobivene reprodukcijom bile prihvacene, ali to je po-
vecavalo broj iteracija potrebnih da bi se pronasla bolja rjeSenja, odnosno bolje
populacije. Dodana je provjera da je nova jedinka bolja od najlosije jedinke iza-
brane u k-turniru. Radi diverzifikacije, s vjerojatnosti 0.05 se jedinka prihvaca i
ako je losija. Ovo je pomoglo da se pronadu bolja rjeSenja u manje iteracija te se
populacije poboljSavaju s gotovo svakom iteracijom. Na slici 6.2d vidi se da je u
5. iteraciji prihvacena jedinka s loSijom vrijednosti funkcije cilja u odnosu na one
izabrane u 3-turniru. S obzirom da su ostale nove jedinke populacije bile bolje,
aritmeticka sredina i medijan vrijednosti u populaciji su se smanjili i u toj iteraciji
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te je ovdje pronadeno najbolje rjeSenje od ukupno 26 pokretanja algoritma nad
tim skupom slika.

Analiza tijeka poboljSanja populacije s ovakvom kombinacijom krizanja i prihva-
¢anja jedinki moZe se vidjeti u tablicama 6.2, 6.3 1 6.4. U tablici 6.2 prikazano je
koliko je koje kriZzanje koriSteno u svakoj od 5 iteracija. U pocetku su kriZanja koja
proizvode jedinke sli¢nije roditeljima, poput aritmetickog, proizvodila veéinu pri-
hvaéenih jedinki jer su jedinke ostalih kriZanja ve¢inom bile loSije od jedinki iz
turnira. U kasnijim iteracijama, kada su jedinke unutar populacije postale malo
sli¢nije, bolje jedinke proizvela su krizanja poput flat i lokalnog, ¢ije se jedinke viSe
razlikuju od roditelja.

Analiza v.l.fue(.itmst« Aritmeti¢ko Uniformno an.anj.e s Flat Lokalno BLX — alpha Ifrlzan]e - Broj
funkcije cilja e . o alternirajué¢im e . . e . zamjenom vise | . "

o, krizanje krizanje e krizanje krizanje krizanje iteracije
jedinki u populaciji pozicijama elemenata

MIN 53.4797 53.4797 53.4797 53.4797 53.4797 53.4797 53.4797

AVG 7546.23 7546.23 7546.23 7546.23 7546.23 7546.23 7546.23

MED 10042.5 10042.5 10042.5 10042.5 10042.5 10042.5 10042.5 o

MAX 10052 10052 10052 10052 10052 10052 10052

MIN 26.1867 53.4797 53.4797 32.5638 53.4797 26.1867 53.4797

AVG 5031.73 185.46 121.658 1312.57 5096.08 5031.73 5087.87 1

MED 10012.6 124.126 66.0353 58.751 10037.1 10012.6 10013.2

MAX 10043.6 519.587 298.447 10021.7 10049 10043.6 10042.5

MIN 9.88216 53.4797 53.4797 15.4705 36.4582 9.88216 53.4797

AVG 1272.58 123.977 63.5556 44.4783 1433.46 1272.58 1404.64 2

MED 26.1867 58.751 66.0353 36.1888 97.2525 26.1867 221.111

MAX 10013.3 370.644 66.0353 113.41 10041.3 10013.3 10006.6

MIN 9.88216 53.4797 53.4797 8.07722 36.4582 9.88216 49.721

AVG 19.4149 108.055 54.1386 21.7655 216.968 19.4149 153.528 3

MED 22.4291 58.751 53.4797 22.3646 119.562 22.4291 53.4797

MAX 27.4795 221.472 58.751 35.6457 816.487 27.4795 571.743

MIN 9.88216 53.4797 53.4797 7.44933 36.4582 9.88216 49.721

AVG 16.2823 78.1298 53.4797 11.5994 119,515 16.2823 134.307 4

MED 12.7011 58.751 53.4797 12.0447 104.337 12.7011 53.4797

MAX 25.6087 219.053 53.4797 17.8743 312.02 25.6087 371.194

MIN 9.70335 53.4797 26.5055 3.55365 36.4582 9.70335 49.721

AVG 10.191 58.0921 36.8128 8.19696 88.6982 10.191 79.0796 5

MED 10.0326 58.751 27.4515 8.6963 66.3265 10.0326 53.4797

MAX 11.9817 58.751 53.4797 13.7938 216.902 11.9817 188.902

Tablica 6.1: Vrijednosti funkcije cilja jedinki unutar populacije za kriZanja ispro-
bana nad skupom slika 6.1.
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(a) Originalna slika

(b) Rezultat dobiven aritmetickim kri-
zanjem. Nakon 5 iteracija postiglo se po-
boljsanje minimalne vrijednosti funkcije
cilja za 31.8%.

(c) Rezultat dobiven uniformnim kriZa- (d) Rezultat dobiven kriZanjem s alternira-
njem. Ovim kriZanjem nije postignuto po- jucim pozicijama. Nakon 5 iteracija postiglo
bolj$anje u odnosu na pocetnu najbolju ho- se poboljsanje minimalne vrijednosti funk-
mografiju. cije cilja za 50.4%.

(e) Rezultat dobiven flat kriZanjem. Nakon (f) Rezultat dobiven lokalnim kriZzanjem.
5 iteracija postiglo se poboljSanje minimalne Nakon 5 iteracija postiglo se poboljsanje mi-
vrijednosti funkcije cilja za 93.3%. nimalne vrijednosti funkcije cilja za 31.8%.
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) o (h) Rezultat dobiven kriZzanjem zamjenom
() Rezultat dobiven BLX-alpha kriZanjem. yise elemenata. Nakon 5 iteracija postiglo se

Nakon 5 iteracija postiglo se poboljSanje mi- ,oboliganje minimalne vrijednosti funkcije
nimalne vrijednosti funkcije cilja za 81.8%. cilja za 7%.

Kao i kod aritmeti¢kog kriZanja, ovdje je
sliku jo$ potrebno rotirati. Rotacija slike ne
utjece na vrijednost funkcije cilja jer se samo
usporeduju duljine stranica uzorka.

Slika 6.3: Rezultati dobiveni razli¢itim krizanjima.

Broj Broj Broj
Brojjedinki | B0 | Brol | gk | Jedinki | jedinki
Broj stvorenih jedinki jedinki stvorenih stvorenih | stvorenih
3 . MIN AVG MED MAX 3 L stvorenih | stvorenih krizanjem krizanjem
iteracije aritmetickim ) BLX — . N
P flat lokalnim zamjenom | zamjenom
krizanjem . . alpha 5 i
krizanjem | krizanjem - jednog vise
krizanjem
elementa | elemenata
0 53.4797 | 7546.23 | 10042.5 10052
1 28.6792 | 2603.7 |169.031| 10045.3 2 1 1 2
2 10.7333 | 149.726 | 58.751 | 716.276 5 1
3 3.45028 | 96.6608 | 28.6792 | 615.741 2 2 1 1
4 3.45028 | 62.9797 | 19.1208 | 378.643 2 1 1 2
5 3.45028 | 6.84649 | 3.7612 | 18.8316 2 2 2

Tablica 6.2: Rezultati dobiveni kombinacijom 6 krizanja, mutacije slu¢ajnog broja
elemenata i 3-turnira nad veli¢inom populacije 9 ¢iji je skup slika 6.1.
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Broj iteracija MIN AVG MED MAX

0 578.309 11140 10602.7 30660.6
1 477.358 7045.04 10434.6 21320.8
2 477.358 4524.53 1607.29 10625.3
3 395.919 1937.32 887.404 10485.4
4 311.489 1275.31 637.843 10419.7
5 311.489 607.426 442.621 11368.84
6 306.234 447.425 418.6 812.639
7 285.777 362.934 335.555 591.267
8 276.55 314.94 312.799 388.43

9 276.55 302.669 305.656 323.304

Tablica 6.3: Vrijednosti funkcije cilja jedinki u populaciji tijekom 9 iteracija u jed-

nom od 26 pokretanja algoritma nad populacijom veli¢ine 19.

Broj iteracija MIN AVG MED MAX
0 578.309 11140 10602.7 30660.6
1 477.358 7055.54 10479.6 21320.8
2 474.699 5066 2106.73 12072.9
3 368.518 2787.09 651.204 10607.7
4 368.518 2153.06 494.041 10399
5 368.518 618.134 461.219 1625.72
6 368.518 463.796 450.498 581.474
7 368.518 433.847 437.806 478.949
8 365.374 416.779 424.503 451.964
9 334.84 396.384 396.934 437.368

Tablica 6.4: Vrijednosti funkcije cilja jedinki u populaciji tijekom 9 iteracija u jed-

nom od 26 pokretanja algoritma nad populacijom veli¢ine 19.

Vrijednost funkcije cilja

420 A

400 -

380 4

360 A

340 4

320 +

300 +

280

X
x

B ——— ——

7
Broj iteracija

x
|
|
:

O-XX —X—RHX KKK —E— K —X

Slika 6.4: Vrijednosti funkcije cilja najboljih rjeSenja u 26 pokretanja algoritma na

skupu slika velic¢ine 19 s razli¢itim brojem iteracija.
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(a) Originalna slika

(b) Slika u pti¢joj perspektivi

Slika 6.5: Prijelaz u pti¢ju perspektivu homografijom koja je pronadena nakon 4
iteracije algoritma.

(a) Originalna slika
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(b) Slika u ptic¢joj perspektivi

Slika 6.6: Rezultat dobiven najto¢nijom dobivenom homografijom nakon 9 itera-
cija.
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Sazetak

U ovom radu opisana je metoda za izracun homografije koja prebacuje slike u
pti¢ju perspektivu te je optimizirana matrica homografije za cijelu scenu vidljivu
kamerom. Prvo je potrebno napraviti skup slika uzorka sahovske ploce na razlici-
tim podrudjima scene. Ako je prisutna radijalna distorzija, potrebno ju je ukloniti
sa svake slike. Zatim se za svaku sliku pronalazi homografija koja uzorak na njoj
prebacuje u pti¢ju perspektivu. Dobivene homografije ¢ine inicijalnu populaciju
genetickog algoritma koji se koristi za pronalazak optimalne homografije za pre-
bacivanje cijele scene u ptic¢ju perspektivu.

Kljuéne rijeci

geneticki algoritam, evolucijski algoritam, metaheuristika, populacija, krizanje,
mutacija, generacija, homografija, distorzija
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Warping an image to bird’s eye view
using genetic algorithm

Summary

This paper describes a method for computing homography that will warp images
to a bird’s eye view and optimises the homography matrix for the entire scene
visible by the camera. First, a set of images is created that contains chessboard
pattern on different areas of the scene. If radial distortion is present, it must be
removed from each of the images. Next, for each image, a homography is found
that transfers the pattern on the image to the bird’s eye view. These homograp-
hies form the initial population for the genetic algorithm used to find the optimal
homography for transferring the entire scene to the bird’s eye view.

Keywords

genetic algorithm, evolutionary algorithm, metaheuristic, population, crossover,
mutation, generation, homography, distortion
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