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Absztrakt. A kamera kalibriaci6 a hdromdimenziés szdmitégépes
latés egyik fontos alapproblémédja, hiszen pontosan kalibralt kamerdk
nélkil pontos haromdimenzids becsléseket sem lehet végezni. Kamer-
akalibraciéra szamtalan jél miikodd algoritmus létezik, ezek tobbsége
perspektiv kamerakkal foglalkozik, és kezdeti becslés utdn numerikus op-
timalizdlassal javitjdk a kalibrdcié min6ségét. Sajnos nem bizonyithatd,
hogy ezek az algoritmusok megtaldljdk az optimumot. Ebben a
tanulményban azt mutatjuk meg, hogy kordbban kifejlesztett, gyengén
perspektiv kamerakalibraciés algoritmusunk segitségével az optimadlis
megoldés elérheto.

1. Bevezetés

Optimdlis algoritmusok kifejlesztése soknézépontos rekonstrukciékhoz [5]
kihivasokkal teli feladat. Ez a cikk a szamitogépes latas egyik alapprobléméjaval,
a kamerakalibrdlassal foglalkozik. A téma nem 1j, a 80-as évektdl szamos
kivalé kutaté publikélt kalibrdlé modszereket. Perspektiv kamerdra szamtalan
jol m{ikodd algoritmust [4, 16] javasoltak. Ezek a mddszerek elészor egy kozelitd
megoldast becsiilnek, majd numerikus optimalizdldssal [9,10] javitjdk a kapott
kozelitést. Sajnos az algoritmusok nem garantaljak, hogy megtalaljak a globalis
optimumot. Abban az esetben, ha a kamera bels§ paraméterei mar ismertek,
konvex optimalizalds segitségével a kiilso paramétereket meg lehet optimélisan
taldlni, ahogyan azt Olsson és mtsai. [12] megmutattdk.

Sokkal egyszeriibb a helyzet, ha affin kamerakat alkalmazunk, hiszen ebben
az esetben a probléma linedris [14]. Gyengén perspektiv [2] és paraper-
spektiv [6] kamerdk kalibrécidjaval is foglalkoztak, azonban ezek a mddszerek
sem optimalisak, mert arra fokuszalnak, hogyan lehet a valédi perspektiv
és az egyszerlsitett kameramodellek kozotti dtjarast megvalésitani. Ezek a
tanulmanyok az optimalitassal nem foglalkoznak.

Jelen cikk szerzoje szintén foglalkozott kamerakalibraciéval. 2010-ben sikertilt
megmutatni, hogy a gyengén perspektiv kamera optimalis kalibrécidja [3] egy
tizedfokii polinom segitségével megoldhaté. Kordabban javasoltunk rekonstrukcios
mdédszert skdldzottan ortonormalt kamerdra [13] is. Ebben a tanulmanyban azt
mutatjuk be, hogy a rekonstrukcié soran alkalmazott otlet segitségével a kam-
era kalibraciéjat el lehet végezni, és az igy kapott iterativ kalibralé algoritmus
legkisebb négyzetes értelemben optimalis megoldast ad.



Optimaélis kamerakalibrécié 343

2. A feladat megfogalmazasa

Amennyiben adott egy térbeli pont, és a 2D-s vetiilete a képen, a kalibraciés
algoritmusok célja a 3D — 2D vetités paramétereinek megtalalasa. A kalibrélé
targyunk i-edik pontjanak koordinatait X;, Y; és Z; jeloli, a vetités utani ko-
ordinatakat pedig u; és v;.

Perspektiv kamera esetén a vetitést a jol ismert Osszefiiggés segitségével
kapjuk meg:

v | ~CIRIT)| 1)
1 1Z

ahol R az ortonormadlt forgatasi matrix, T az eltoldsi vektor a kamera
fékuszpontja és a vildg koordindtarendszerének kozéppontja kozott. (R-et és T-
t a kamera kiils6 paramétereinek szokas hivni.) A 7~ jel azt jelenti, hogy az
egyenlOség teljestiléséhez az egyik oldalt egy skaldrral meg kell szorozni. A kam-
era bels§ paraméterei a C-vel jelolt felsé hdromszog métrixban taldlhatéak. [4].

A gyengén perspektiv kamera akkor alkalmazhatd, ha a targy mélysége joval
kisebb, mint a fokuszpont és a targy pontjainak a tavolsidga. Ebben az esetben
a perspektiv vetitést az aldbbi Osszefiiggéssel kozelithetjiik:

X
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ahol M-et mozgasi matrixnak hivjak, ¢t a kétdimenzios eltolasi vektor. Az el-
tolasi vektor a vilag koordinatarendszerének vetiiletét adja meg a képen. M

mozgési matrix két sora hdromdimenziés sorvektorokat tartalmaz, melyeket m? -
tal és mJ -tal jeloliink. Gyengén perspektiv kamera esetén ez a két sor merdleges

egymdsra: mimy = 0. Ebben a cikkben skéldzottan ortonormdlt kameraval
foglalkozunk. Ez a gyengén perspektiv kameranak egy specidlis esete: nemcsak
T T

merdleges a két sorvektor, hanem a hosszuk is megegyezik: mi m; = mg ma.
A kamerakalibracié sordn a célunk az Osszes pontra a kovetkezdképpen
felirhat6 visszavetitési hibat minimalizalni:

W —MS||%, (3)
ahol ||-]|? az in. Frobenius-norma négyzetét (matrix elemeinek négyzetosszegét)

jeloli, S matrix tartalmazza a hiaromdimeziés pontokat, W matrix pedig a
megfeleld vetiiletek kétdimenzids koordinatait:

X1 Xo... Xp
S=|Y1 Ya...Yp |, (4)
Zy 4y ... Zp
W:|:’U,1’U,2...’U,p:|. (5)
V1 Vg ... Up

(P-vel jeloljik a pontok szamét.)
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3. Skalazottan ortonormalt kamera kalibraciéja

Ahogyan azt megmutattuk [3], a gyengén perspektiv kalibricié Lagrange-
multiplikatoros optimalizalassal egy tizedfoku polinom zérushelyeinek keresésére
vezethet vissza. Skaldzottan ortonormalt kalibracié esetén ez a megoldas sajnos
nem vezet eredményre, hiszen két megkotésiink is van, szemben a gyenge
perspektiva egy megkotésével. A matrixinverzidk miatt a behelyettesités igy
lehetetlenné vélik.

Ezért alkalmazzuk a kovetkezd triikkot, ahogyan azt mar kordbban is java-
soltuk [13]: egészitsiik ki a kétdimenzids koordinatakat és az M mozgdsi matrixot
egy harmadik sorral:

my
M= |mil|. (6)
mg
Ez a harmadik sorvektor legyen az elsé két vektorra merdleges, hossza pedig
azonos az elso kettéével. Ebben az esetben az M mozgasmatrixot fel tudjuk irni
egy ortonormalt R matrix és egy ¢ valds szadm szorzataként: M = gR.

Ha az M mozgasmatrix mar ki lett egészitve a harmadik sorral, a W mérési

matrixot is ki lehet egésziteni:

wi
_ T
W= w |, (1)
T
ws
ahol wl = [ujus...up|’ és wl = [ujus...ur|’. A harmadik sort, ha mar

kiegészitettitk M-et, konnyen ki lehet szdmolni: wl = ml'S.

A kalibralé algoritmusunk soran a cél kiszamolni R ortonormalt matrixot és
q valés szammal dbrézolt skédlazast, ha ismerjiik S és W matrixot, mas szoval
van egy referernciaobjektumunk pontokkal, és ismerjiikk annak vetiileteit is.

Az optimélis kalibrdlé algoritmus egy iterdci6, aminek a vazat az 1. algorit-
muson lathatjuk. Az iteracié mindossze két 1épést tartalmaz, az elsé kiegésziti
az M és W matrixokat, a mésik 1épés pedig egy 3D—3D regisztraciot alka-
Imaz. Azért nevezziik regisztacionak, mert kiegészitett W mérési matrix esetén
az S struktdra matrixban és W-ben ugyanannak a pontnak a haromdimenzids
koordindtai vannak, egymashoz képest skdlazva és elforgatva. Ha a skaldzast
nem vessziik figyelembe, a probléma a 3D-s elforgatas megtaldlasa. Ezt hivjak
a geometridban ponthalmazok regisztaciéjanak. A regisztaciés probléma op-
timdlisan megoldhaté, a tokéletes megoldast tobb eltéré mddszerrel meg lehet
taldlni [1,7,8]. Ahogyan azt megmutattuk kordbban [13], az elforgatds fiiggetlen
a skaldzastol. Ha pedig az elforgatds mér ismert, a skdldzds maga linedris
becsléssel meghatdrozhaté [13].

Ha pontositottuk a regisztacios 1épéssel a g skaldzast és az R ortonormalt
maéatrixot, a W mérési matrix kiegészitését ujra és tjra el kell végezni. A vis-
szavetitési hibat mind a regisztraciés, mind a kiegészito 1épés csokkenti, vagy
legaldbbis nem noveli. Mivel a visszavetitési hiba nemnegativ, és csak csokkenni
tud, ezért biztosak lehetiink abban, hogy az eljaras konvergal.
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Algorithm 1 A skaldzottan ortonormadlt kamera kalibracidjanak vaza.

repeat

ws + Kiegészités(R,t,S,q)

R,t,q < Regisztracié(S,w1,w2,ws)
until konvergencia.

4. A lokalis optimum problémaja

Ahogyan azt mar korabban emlitettiik, az el6z0 fejezetben ismertetett kalibracios
algoritmus a globalis optimumot megtalalja. Ebben a fejezetben azt mutatjuk
meg, hogy a mbdszer torvényszeriien a globalis optimumhoz konvergal, hiszen
lok&lis minimum nem létezik.

A bizonyitést el6szor egyszeriisitéssel végezziik el: ha a 3D—2D vetités helyett
2D—1D vetitéssel képzeljiik el a problémat, minden igaz marad, azt leszamitva,
hogy a mozgasmaétrix csak egy sort tartalmaz, kiegészitve kettét. A bizonyitas
ebben az esetben konnyebben megértheté, mivel kétdimenzidban a forgatasi
matrix lefrhat6 egy paraméter (példdul a forgatasi szog) segitségével.

4.1. 2D — 1D vetités

Ez egyszeriisitett esetben a visszavetitési hiba igy néz ki:

v
Ui — M2p V7

ahol map = qr{ egy sorvektor, amelyiket ki lehet egésziteni az ro vektorral. o
meroleges r1-re, mindkettd egységvektor. A mért u; koordinatat szintén ki lehet
egésziteni a masodik koordindtdval: v; = ¢ra[X;, Yi]T. Az optimalis regisztécié
példdul Arun és mtsai. mddszerével [1] kétdimenziéban is meghatdrozhat6 op-
timalisan.

Mint ahogyan azt mar lathattuk, két onmagdban optimdlis 1épésbol all
a kalibralé algoritmus. A ”csalds” ott 1ép be, hogy a W mérési matrixot
kiegészitjiikk 1j (mésodik) koordindtdkkal, amit a regisztdcié sordn pontosan
ugyanigy vesziink figyelembe, mint a mért u; koordinatdkat. Attdl tartunk,
hogy ez a kiegészités eltériti a j6 megoldastdl az algoritmust. Ez abban az es-
etben lehetséges, ha a forgatds/skéldzds esetén az elsd sor négyzetes hibdjénak
a derivéltja abszolutértékben ksiebb, mint a masodik soré, azaz azt a javuldst,
amit az els6 sor okoz, a masodik sor képes visszahizni. Kénny beldtni, hogy a
skélazas ezt nem befolyasolja, hiszen mindkét sor ugyanigy meg van szorozva
g-val. Az elforgatds kérdése mar bonyolultabb. Szerencsére tudjuk, hogy a
moédszeriink konvergal valahova. Amikor mar nagyon-nagyon kozel jar a min-
imumhoz, tudjuk, hogy nagyon pici szoggel is felirhatjuk a forgatast. A forgatasi
matrix igy irhaté fel alapesetben:

N

>

=1

2

; (8)

cos Ao sin Ao
R=1_ sin Ao cos Aar | ° (9)
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L ﬁ Térbeli pont

v Ao Uj kiegészitett érté

Régi becslés
Régi kiegészitett é

Uj becslés

1. dbra: A regisztracié és a kiegészités hibajanak véltozasa szomszédos iteracick kozott

Ez nagyon kicsi A« esetén a jol ismert szogfiiggvényes kozelitésekkel dtirhato:

(10)

R%{ 1 Aa}

—Aa 1

A kiegészités akkor éllitja meg a konvergenciat lokalis minimumban, ha a reg-
isztacié javuldsanak a derivaltja abszolutértékben kisebb, mint a kiegészités
romlédsa. (A kiegészités mindenképpen romlik, hiszen minden egyes kiegészitd
lépés nulldra csokkenti a hibat a kiegészitett (harmadik) koordindtdkban.)

Az 1. abran lathatjuk az iteracié két 1épése kozotti véaltozdst, ha Aa-val
valtozik meg a szog. Az R matrix két sora adja meg a koordinatatenglyeket, ezek
forognak a regisztracios 1épés sordn Az aktudlis iteracié szamat 7-val jeliiltiik az
abréan.

Jeloljik €;-vel a regisztdcié javulasat, d;-vel a kiegészités hibajdnak
novekedését a regisztracié utan.
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A regisztralé 1épésben a kapott forgatdsbdl jové koordindtavéltozas konnyen

kifejezhetd:
s ][] a
B {—ga Aoa} Ki] (12)
- Aa [—YX] ' (13)

A regisztracié hibdja az elforgatott koordinata és a mért érték kiillonbsége:

e =u; — [1 Aa] [if] =u; — X; — AaY;, (14)
K3
a kiegészitésbdl szarmazé hiba pedig a 13. Osszefiiggés masodik koordindtaja:
(Si = —AO(Xi.
Az algoritmus akkor ragad benne a rossz poziciéban, ha a szdgviltozas sz-
erinti derivalt abszulutértéke nagyobb a kegészités hibajara, mint a regisztracio
javuldsara nézve:

oy N, 57

82?]:1 612
’ 0Ax (15)

0Aa

|

N 2 2
Tudjuk, hogyNaza;A;;(Si — 0 ha Aa — 0, hiszen 592;
is igaz, hogy 6265; % > 0 minden esetben, kivéve, amikor u; — X; = 0 V4, mivel

;‘jﬂ = 2(u; — X; — AaY;)Y;. Ez azt jelenti, hogy a regisztécié javité hatdsa min-
den esetben er6sebb, mint a kiegészités koordinatajaban okozott hiba, kivéve, ha
u; — X; = 0 Vi. Ez utébbi eset azonban azt jelenti, hogy a regisztacio tokéletes,
mér kordabban elértitk a minimumot. (Rédadasul ez csak abban a kivételes eset-
ben lehetséges, ha az [u;, v;]T koordindtdkban semmi zaj nincsen, nulla hibaval
regisztalni kalibralni lehet a kamerdt, Ilyen gyakorlatilag sosem fordul eld.)
Tehat nem tud az algoritmus lokalis minimumba futni, akdrhonnan inditjuk,

ugyanazt a megoldéast kapjuk.

= AaX?. Méasrészrél az

4.2. 3D — 2D vetités

Ebben az esetben is feltételezhetjiik, hogy mar kozel vagyunk a megoldédshoz.
Kis valtozas esetén a forgatasi matrix haromdimenziéban is leirhaté kis szog és
egy tengely segitségével. (A forgatdsi métrixnak hérom szabadsigi foka van, a
tengely kettdt, a szog egyet ad.) Tegyiik fel, hogy a forgatas a Z tengely koriil
torténik. Ebben az esetben a kis A« szoggel forgatds igy irhato le:

1 Aa0
R~|-Aa 1 0]. (16)
0 01
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Altaldnos esetben nem igaz, hogy a Z tengely korul forgatunk, ezért az eredeti
koordindtarendszerbdl el kell tgy forgatnunk a pontokat, hogy ez igaz legyen.
Ehhez egy Q = [q1,¢2,q3]7 haromdimenziés transzforméciét vezetiink be tgy,
hogy igaz legyen: R = QR’. A regisztécids lépésre a 2D—1D esethez hasonléan
igaznak kell lennie, hogy a regisztacié javuldsat nem képes elrontani a kiegészitett
koordinatakbdl szarmazé hiba.

Az i. pontra jutd kiegészitési hibat jeloljiikk tovabbra is §;-vel. fgy tudjuk
meghatarozni:

1 Aa 0 Xi
61' :qg —Aa 1 0 —I3z3 Y; (17)
0 01 Z;
Y
= Aagl | -X; | . (18)
Z;

A regisztacios hiba két koordinata javulasabol adddik. Az els6 koordinataé
igy néz ki:

1 Aa 0 Xi
Gi=u—q |-Aa 1 0| |Y; (19)
0 01] ]|z
Xi Y;
=u;—qi | Yi| - Aaq] | -Xi|. (20)
Zi Z;

A miésodik koordinata értelemszeriien hasonlé:

X; Y;
Vi = v — q2T Y, | — AanT -X; . (21)
Z; Z;

A lokélis minimum abba az esetben keriilhetd el, ha mindig igaz, hogy

821']\;1 €7 T 821']\;1 7 821']\;1 57 (22)
0 A A 0Aa |’
X X;
Ez pedig igaz, kivéve ha u; = ¢f | Y; |, és v; = ¢4 | Y; | minden i-re .
Z; Z;

Ez pedig csak akkor igaz, ha mar tokéletesen egymashoz vannak regisztralva a
ponthalmazok, azaz mar a globalis minimumban vagyunk.

Tehat kijelenthetjiik, hogy a kalibraciés algoritmus mindig ugyanoda,
a globalis minimumhoz konvergal.
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5. Eredmények

Gyengén perspektiv kamerakalibraciét onmagaban ritkan szoktak alkalmazni,
mivel rogzitett kamerdk esetén célszeriibb a valdésagot jobban kozelité perspektiv
kalibraciot hasznalni. Mozgd targyak rekonstrukciéjanédl azonban nagyon hasznos
a gyengén perspektiv kamera. Mi is azért fejlesztettiik ki a jelen tanulméanyban
ismertetett optimalis kalibraciés algoritmust, hogy mozgé targyak kévetett pon-
tjainak haromdimenziés rekonstrukcidjat végezziik. Ez akkor lehetséges, ha
kozben magdnak a kamerdnak a paramétereit is kiszdmitjuk. (Ezt a folyama-
tot nevezik a kamera autokalibriciénak).

Ezért ebben a cikkben tesztelési eredménynek rekonstrukcids eredményeket
mutatunk, noha a kalibralé moddszeriink optimalizasat szintetikus adatokon
kiprobaltuk: ugyanarra a mesterségesen generalt 3D-s és 2D-s megfeleltetett pon-
thalmazra kiilonb6z6 indulé paraméterekkel lefuttattuk az algoritmust. Kivétel
nélkiill ugyanahhoz az eredményhez konvergalt a moédszer. Ha zajmentes ada-
tokkal futtattuk, szintén kivétel nélkiil a helyes megoldashoz konvergilt a
modszer, akdrhonnan is inditottuk.

Mivel a javasolt rekonstrukciés modszer megegyezik a korabban pub-
likalt algoritmusunkkal [13], itt csak valds képsorozatokon futtatott rekon-
strukcids eredményeket mutatunk meg. Szintetikus eredményeket és konkurrens
modszerekkel valé Gsszehasonlitdsokat a korabbi publikdciénkban [13] taldlhatja
meg a kedves Olvasé.

” Arc” tesztsorozat. Els6 valds tesztiink egy mereven tartott arc rekon-
strukcidja. A kiinduldsi képeket a 2. dbran lathatjuk. A képeken automatiku-
san kovettiik a pontokat az AAM [11] (Active Appearance Model) segitségével.
Szdmszertien 44 pontot kovettiink 331 képkockdn keresztiil. A rekonstrukcié
eredménye a 3. abrdan lathato. A rekonstrukcidos eredményt 1 masodperc alatt
szdmitotta ki a Core4dQuad processzoros (2.33GHz, 4GByte RAM) gépiink.

2. dbra: 4 tesztkép az " Arc” sorozatbdl

”Dind” tesztsorozat

A forgdé miianyag dinoszaurusz koévetet pontjai az Oxford Egyetem hon-
lapjardl' toltottitk le. A rekustrdlandé térgyrdl képek az 5. dbrdn lathatéak.
Osszesen 319 pontot és 36 képet tartalmaz a kovetett pontok listdja. Ontakards
miatt nem mindegyik pont latszik, de ez nem okoz problémat a rekonstrukcids

! http://www.robots.ox.ac.uk/~amb/
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3. dbra: Az arc rekonstrélt modellje

4.abra: A "Macska” tesztsorozat néhany képe, és a hozzajuk tartozé maszkok.

algoritmusnak, amely 36 maéasodperces futds utdn adta a 6. dbran lathatd
eredményt.

5. dbra: 4 tesztkép a ”Dind” sorozatbdl

”Macska” tesztsorozat Az utolsé tesztsorozatot magunk készitettiik. Egy
macskat abrazold szobrot megforgattuk az asztalon, Osszesen 92 fényképet
készitve. A hatteret és a macskat sajat modszeriink segitségével elvalasztottuk,
ahogyan az a 4. dbran 14tszik. Ezek utdn KLT algoritmus [15] segitségével pon-
tokat vélasztottunk ki, és kovettiik 6ket. Amennyiben egy pont kozel keriilt a
hattérhez, eldobtuk. Osszesen 2290 pontot kovettiink. A rekonstrukeid, amely
199 masodperces futds eredményeképpen keletkezett, a 7. abran tekintheté meg.
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6.abra: A ”Dind” sorozat rekonstrudlt haromdimenzids pontjai

7.4abra: A "Macska” sorozat rekonstrudlt haromdimenzids pontjai
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6. Osszefoglalds

Ebben a cikkben megmutattuk, hogy a skélazottan ortonormélt kamerat hogyan
kell iterativ algoritmus segitségével kalibralni. Bebizonyitottuk, hogy a kidolgo-
zott algoritmus a kalibracid visszavetitési hibajat legkisebb négyzetes értelemben
minimalizalja, és a minimum minden esetben globdlis. Rekonstrukciés példan
keresztiil igazoltuk, hogy az itt ismertetett algoritmus gyakorlati alkalmazasokba
is beépithetd.
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