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Abstrakt

V préci sa zaoberame filtrovanim Struktirovanych mracien bodov vygenerovanych
3D skenerom na béze Strukturovaného svetla. Cielom filtrovania je vyhladit povrch
objektov skenovanej scény a pritom zachovat ich hrany ostré. Tento problém riesi
znamy bilaterdlny filter, zlyhava vsak, ak je v scéne velky uhol normély skenovaného
povrchu objektu od kamery skenera. Vtedy povrch nevyhladi dobre. Takyto povrch
zvladne vyhladit trilaterdlny filter, ktory je vSak vypoctovo zlozitejsi. Chceme najst a
implementovat rychlu robustnu filtrovaciu techniku, ktora takéto povrchy zvladne v
¢ase podobnom bilateralnemu filtru. Ako pomocnu informéciu pri filtrovani mézeme
pouzit intenzitni textiru scény z kamery skenera. Filtrovacou techikou, ktort sme v
tejto praci vybrali a implementovali na CPU a potom paralelne na GPU je guided filter.
Tento filter pouziva pomocny vstupny obraz. Intenzitni textiru treba pre guided filter
upravit, aby spliala jeho predpoklady. Po tprave intenzitnej textury aplikujeme guided

filter na data zo skenera a porovname jeho efektiviu a vysledky s bilaterdlnym filtrom.

Kladové slova: paralelné spracovanie obrazu, CUDA, 3D skener, struktarované

svetlo, guided filter



Abstract

In this thesis we deal with the filtering of structured point clouds from a 3D scanner
based on structured light. The purpose of filtering is to smooth surface of objects in the
scanned scene while keeping their edges sharp. This problem is solved by a well-known
bilateral filter, but this technique fails if there is a large angle between normal of scanned
surface and the scanner camera. Then the surface will not smooth well. Such a surface
can be smoothed out by trilateral filter, which is computationally more complex. We
want to find and implement a fast, robust filtration technique that can handle these
surfaces in time similar to bilateral filter. We can use intensity texture of scenes from
the scanner camera as an auxiliary information. The filtering technique that we have
selected and implemented in this work on the CPU and consequently using parallelism
on the GPU, is a guided filter. This filter uses an auxiliary input image. The intensity
texture needs to be corrected for guided filter to meet its requirements. After correcting
the intensity texture, we apply a guided filter to the data from the scanner and compare

its effectiveness and results with a bilateral filter.

Keywords: parallel image processing, CUDA, 3D scanner, structured light, guided
filter
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Uvod

V tejto praci sa budeme venovat problematike filtrovania 3D dat. Virtualna reprezen-
tacia 3D objektov ma v dnesnej dobe vela aplikacii, ako napr. validacia vyrobenych
komponentov alebo analyza archeologickych néalezov. Existuje vela zariadeni zalozenych
na roznych techologickych principoch, ktoré dokézu naskenovat 3D objekty a reprezen-
tovat ich pomocou takzvaného strukturovaného mracna bodov. Strukttrované mracéna
bodov maji podobnu struktiru ako standardné obrazky. Su to 2D matice bodov, kde
kazda vzorka nesie informaciu o pozicii v 3D priestore [15]. Zariadenia vedia 3D objekty
naskenovat s istou presnostou. Povrch naskenovanych objektov byva zasumeny. Aby
objekty ¢o najviac zodpovedali realite je potrebné ich zasumeny povrch vyhladit. Pri
vyhladzovani povrchu vsak nesmieme vyhladit ich ostré hrany, tym by sme stratili
dolezité detaily skenu.

Tento problém riesia takzvané hrany-zachovavajuce filtre. Znamym prikladom
takéhoto filtru je bilaterdlny filter [16], ktory ma na 3D datach velmi dobré vysledky, ale
v niektorych situéciach zlyhéva. Ak je uhol norméaly povrchu objektu v skenovanej scéne
od kamery skenera velky, bilateralny filter ho nevyhladi dobre. Problém riesi trilaterdly
filter [4], ktory je zaloZzeny na tom istom matematickom modeli ale je vyrazne vypoctovo
naroc¢nejsi. Ak chceme dobre filtrovat 3D scénu obsahujtcu problémové povrchy objektov
rychlejsie ako trilaterdlnym filtrom, mohli by sme vyuzit filter zaloZzeny na inom
matematickom modeli. Skenovacie zariadenia vedia okrem 3D dét reprezentujtcich
skenovani scénu urobit aj jej fotku. Tato fotka by nam mohla sliazit ako pomocna
informécia pri filtrovani. Popularny filtrovaci pristup, ktory vyuziva pomocny obraz je
guided filter [8]. Tento filter by mal byt, tak ako je definovany, rychlejsi ako bilateralny
filter a na povrchoch s velkym uhlom normély od kamery skenera by nemal zlyhat. V
tejto praci budeme implementovat guided filter. Chceme overit, ¢ v ¢ase porovnatelnom
s bilateralnym filtrom vieme na jeho problémovych oblastiach obrazu dosiahnut lepsie
vysledky. Guided filter budeme implementovat aj paralelne na GPU, pomocou platformy
CUDA. Chceme tym docielit ¢o najvacsiu rychlost a efektivitu filtrovania.

V nasledujicej kapitole budeme analyzovat data vygenerované pre tito pracu a
opiseme zariadenie, ktoré ich vytvorilo. Potom konkrétnejsie opiSeme vyssie uvedené
filtrovacie techniky a zddévodnime vyber guided filtra ako filtrovacej techniky, ktora

budeme implementovat. Nasledne guided filter podrobne rozoberieme a preskiimame
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moznosti jeho aplikacie na vstupné data. Opisovat budeme aj nasu implementaciu
filtra a néasledne jej paralelizaciu. Nakoniec uvedieme vysledky aplikacie guided filtra
na nase vstupné data a zhodnotime efektivitu jeho paralelizacie na GPU. Vysledky
aj Cas behu filtrovania porovnéame s bilateralnym filtrom. Nakoniec budeme aplikovat
bilateralny a nami implementovany guided filter na scénu, kde bilateralny filter zlyhava

a preskimame, ¢i na nej bude mat guided filter lepSie vysledky.



Kapitola 1
3D skenovanie a mrac¢na bodov

Cielom tejto prace je vybrat a aplikovat vhodnu filtrovaciu techniku na 3D data.
Vstupnym obrazom pre filtrovanie teda bude 3D sken scény obsahujiicej viac objekov.
Existuje vela skenerov zaloZenych na roznych technickych principoch, ktoré takéto
data dokazu generovat. Z déat vygenerovanych skenerom vieme vypocitat struktirované
mracno bodov reprezentujice dani scénu. Struktarované mra¢na bodov maju rovnaki
struktiru ako standardné obrazky akurat v sebe nest 3D informaciu. St to 2D matice
bodov, kde kazdéa vzorka nesie informéciu o pozicii v 3D priestore [15]. V tejto kapitole
sa zoznamime so skenerom, ktory pre tuto pracu vygeneroval vstupné data, uvedieme

typy a froméat dat, ktoré nam skener poskytol a nakoniec budeme tieto data analyzovat.

1.1 3D skener na baze Strukturovaného svetla

Nase vstupné data budu generované PhoXi 3D skenerom od firmy Photoneo [12].
Hlavnymi komponentami tohto skenera st vedla seba pevne umiestnené laser a kamera.
Skenovanie scény funguje tak, ze laser nasvieti na scénu postupne viac projekcii v podobe
vopred definovanych mriezok. Mriezky sa na objektoch scény deformuji. Takéto scény
s deformovanymi mriezkami postupne nasnima kamera s rozlisenim 2060x1544 pixelov.
Skener dokaze na zéklade vopred definovanych mriezok a znamej relativnej pozicie
kamery a lasera zo snimky vypocitat 2D maticu, ktorej kazda vzorka nesie informéaciu
o vzdialenosti daného bodu od kamery skenera. Takato 2D matica sa nazyva hibkova
mapa scény. Z hibkovej mapy vieme na zéklade toho, ze pozname nakalibrovant kameru
skenera, vypocitat strukturované mracno bodov.

Okrem lasera a kamery mé skener aj ledku, ktorou mézeme skenovani scénu osvietit.
Moze teda urobit kamerou fotku osvietenej scény. Déta, ktoré nam sa zo skenera
sprostredkované st hibkova mapa skenovanej scény a fotka skenovanej scény osvietenej
ledkou. Fotku skenovanej scény budeme nazyvat intenzitnou texturou scény. Toto

pomenovanie vychadza z toho, ze fotka z kamery je ¢iernobiela a teda hodnota kazdého
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Obr. 1.1: Cast intenzitnej textiry (vlavo) a hibkovej mapy skenovanej scény zobrazenej

ako 2D ¢iernobiely obraz (vpravo).

pixela je intenzita v Sedo-ténove;j.
Predpokladame, Ze sa pozicia skenera a skenovana scéna pocas skenovania nemenia.
Mame teda pozi¢ne identické obrazy reprezentujiice skenovanu scénu, ktoré maju

rozdielne vlastnosti.

Format obrazov zo skenera je konfigurovatelny. My uvedieme format obrazov, ktoré
boli vygenerované pre tuto pracu. Hibkovii mapu scény dostaneme od skenera ako 2D
maticu, ktorej prvky sa 32-bitové ¢isla typu float reprezentujice vzdialenosti bodov
v scéne od kamery skenera. Intenzitnd textura je nam poskytnuta ako 2D matica
16-bitovych celych ¢isel, ktoré reprezentuji intenzitu daného pixela v ¢iernobielej fotke

scény.

1.2 Analyza vstupnych obrazov

Uviedli sme typy obrazov, ktoré ndm skener generuje. Na Obr. 1.1 sme pre ilustraciu
zobrazili tu istd Cast intenzitnej textiry a hibkovej mapy zobrazenej ako 2D Eernobiely
obraz, kde je vzdialenost pixela od kamery skenera vyjadrena intenzitou Sedej v skale
od ciernej k bielej. Cim je pixel v hibkovej mape vzdialenejsi, tym je svetlejsi.
Vstupnym obrazom, na ktory budeme filtrovanie aplikovat je hlbkova mapa. V
tejto praci chceme preskimat, ¢i nam pri jej filtrovani moze byt intenzitna textira
napomocné. Potrebujeme teda zistit, aky je medzi hlbkovou mapou a intenzitnou
texturou vztah. Teraz budme skimat, v ¢om st si intenzitna textira s hibkovou mapou
podobné a v ¢om sa lisia. Chceme zistit, ¢i ndm intenzitna textura vie o skenovanej

scéne podat informéciu, ktort by sme mohli pri filtrovani hibkovej mapy vyuzit.
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1.2.1 Nedefinované pixely

Prvym zasadnym rozdielom medzi intenzitnou texttarou a hlbkovou mapou je, ze hibkova
mapa moze obsahovat nedefinované pixely. Nedefinované pixely st také pixely hibkovej
mapy, ktorych vzdialenost od kamery skener nevedel na zaklade snimok s nasvietenou
projekciou vypocitat. Dévodom toho, Ze je pixel nedefinovany moze byt napriklad to,
7e objekty v scéne, tak ako su rozlozené, zakryvaju kamere vyhlad na niektoré ¢asti
laserovej projekcie. Ak je niektora ¢ast scény v zornom poli kamery zatienend nejakym
objektom, nezasvieti sa na nu laserova projekcia. Skener vtedy neméa z ¢oho vypocitat
body povrchu objektov, a preto také pixely popiSe ako nedefinované. Dalsim dovodom
toho, ze su pixely nedefinované méze byt leskly povrch objektov. Ak sa na leskly povrch
nasvieti laserova projekcia tak sa mriezka moze deformovat nespravnym, nedefinovanym
sposobom. Vtedy tiez skener nevie spravne vypocitat vzdialenost bodu od kamery a
takéto pixely uvedie ako nedefinované. Samozrejme, ziadne zariadenie nie je dokonalé a
nedefinované pixely mozu vzniknut aj chybou skenera pri vypoé¢itavani hibkovej mapy.
Tiene a lesk na scéne st viak problémové oblasti, ktoré byvaju v hibkovych mapach
spravidla nedefinované. Nedefinované pixely maji v hibkovej mape hodnotu 0. Na
Obr. 1.1 st v hibkovej mape nedefinované pixely ¢ierne.

Intenzitna textura je obycajna fotka scény osvietenej ledkou. Vsetky pixely tejto 2D
matice st teda definované. V tomto zjavne intenzitna textura pontka oproti hibkovej

mape o skenovanej scéne informacie navyse.

1.2.2 Hrany skenovanej scény

Zaujimavymi ¢astami na porovnavanie vstupnych obrazov st hrany objektov skenovane;j
scény. Rozlisitelnost a ostrost hran v nejakom obraze vo velkej miere vypoveda o kvalite
daného obrazu. Hrany objektov v intenzitnej texture pozi¢ne s vysokou presnostou
zodpovedajui hranam z hibkovej mapy lebo boli obidva obrazy vytvorené pomocou tej
istej kamery. Umiestnenie kamery a scéna samotné sa medzi vytvaranim hlbkovej mapy
a intenzitnej textury nemeni. Pozicie hran by teda mali byt vo vstupnych obrazoch na
rovnakych poziciach so zanedbatelnou nepresnostou. Pri skimani dat sme odpozorovali,
ze hrany su v intenzitnych texturach vo vSeobecnosti velmi dobre viditelné. Vo velkej
miere tomu pomohlo osvietenie ledkou pri foteni scény. Celkovo plati fakt, ze ¢im je
scéna, ktora kamera foti viac osvetlena, tym lepsie na fotke vidiet hrany.

Ked sme skumali okolia hran intenzitnych textutur, narazili sme na jednu ich zla
vlastnost. Ako sme uviedli vysSie, hrany st v intenzitnych texturach dobre rozliSitelné.
Problém v8ak najdeme na ich velmi blizkom okoli. Na lokalnom okoli st hrany v
intenzitnych texturach rozmazané. Nie su tak ostré ako v hibkovych mapach. Na
zéklade nasich pozorovani si vSetky hrany v intenzitnych texturach oproti tym v

hibkovych mapéch na malych okoliach rozmazané. Otéazkou je, ¢im je to spésobené.
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Obr. 1.2: Cast intenzitnej textiry (vIavo) a hlbkovej mapy (vpravo), ktora obsahuje

hrany objektov scény.

Niektoré rozmazania hran moézu byt sposobené svetelnymi faktormi pri foteni scény, ako
napr. lesk alebo tieni. Domnievame sa vSak, ze pric¢inou toho, Ze st hrany v intenzitnych
texturach rozmazané je kvalita fotky z kamery, chyba spésobené zaostrenim alebo
iné podobné faktory, ako napr. difazny povrch objektov v scéne. Hibkova mapa sa
vypocitava z nasvietenych projekcii, a preto ak je hrana objektu v scéne ostra, tak ju
vypocita presne ostri. Nanajvys sa moze stat, ze niektoré pixely ur¢i ako nedefinované.
Aby sme ukazali, ako toto rozmazanie hran vyzera, zobrazili sme pomocou softvéru
ImagelJ [14] na Obr. 1.2 tie isté vyseknuté ¢asti z intenzitnej textiry a hibkovej mapy.
Zobrazené su v 3D grafoch, kde X-ova a Y-ové os urc¢uju sturadnice pixelov v obraze a
Z-ové os predstavuje hodnoty danych pixelov. Na Obr. 1.2 vidime, Ze hrany intenzitnej
textury st oproti hranam v hibkovej mape vyrazne rozmazané. Jedna sa sice o malé

okolie hrany, ale je to zjavna nepresnost intenzitnych texttr oproti hibkovym mapam.

1.2.3 Plochy skenovanej scény

Okrem hrén skenovanej scény nas zaujima aj to, v akom vztahu si ploché povrchy
neobsahujice hrany v hibkovej mape vo¢i plochym povrchom v intenzitnej textire.
Ocakavali sme, ze povrchy objektov budt nanajvys plné ndhodného Sumu v podobe
minimélnych nestruktirovanych odchyliek od spravnych hodnét pixelov. V intenzitnych
textirach sa toto ocakévanie splnilo. Plocha v skenovanej scéne sa v intenzitnej texture
vyskytuje ako plocha s malym Sumom. To sa viak neda povedat o hibkovych mapéach.
Hibkové mapy obsahuji na plochach v scéne chyby spésobené jeho nepresnou kalibraciou.
Pri nepresne nakalibrovanom skeneri vznikna pri rekonstrukcii povrchu objektov z
nasvietenej laserovej projekcie neexistujice nevyrazné hrany. Plochy v hibkovych
mapach nie st hladké ale vrabkované. Povrch ploch je vrubkovany kvoli tvaru projekeii,
ktoré laser pri vytvarani hibkovej mapy na scénu nasvieti. Pre demonstraciu uvedenych

Sumov porovname konkrétne Casti vstupnych obrazov. Softvér ImagelJ [14] ponika
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Obr. 1.3: Usecka pixelov intenzitnej textiry (vlavo) a hibkovej mapy (vpravo) preché-

dzajtica plochou v skenovanej scéne.

Obr. 1.4: Zobrazenie Gasti hlbkovej mapy, kde vidiet na skenovanom povrchu vribky

sposobené nepresnou kalibraciou 3D skenera.

moznost vyznacenia tsecky pixelov z daného vstupného obrazu. Z hodnot pixelov tejto
tsecky vie tento softvér vytvorit graf, kde X-ovi os tvoria pixely dsecky a Y-ova
os tvoria hodnoty danych pixelov. Vyznaéili sme teda z hibkovej mapy a intenzitnej
textury tu istu usecku pixelov, ktora prechadza cez plochu v skenovanej scéne. Grafy
tejto tsecky pixelov uvadzame na Obr. 1.3. Okrem grafov vybranych tuseciek pixelov
sme zobrazili na Obr. 1.4 malt ¢ast hibkovej mapy, na ktorej mozeme vribky pozorovat

vdaka linedrnemu namapovaniu hodnot pixelov na farebné spektrum.

Na Obr. 1.3 vidime, ze plocha v intenzitnej textire obsahuje ndhodny sum. Plocha
v hibkovej mape obsahuje struktirovani, nenahodnt chybnt informaciu sposobent
nasvietenim projekcie lasera. KedZe je vyznacena tsecka pixelov v obraze na rovnej
ploche, v hibkovej mape vzdialenost jednotlivych pixelov od kamery narasta, v grafe
teda vidime rasticu funkciu hodnot pixelov. Intenzitna textira je len fotka, ¢ize hodnoty
pixelov tisecky sa pohybuji okolo jednej stalej hodnoty, ktord urcuje intenzitu Sedej
farby danej plochy na fotke. To, ¢o sa da vytazit z tohto pozorovania je, ze chybné
miniatrne hrany v podobe vribok, ktoré hibkova mapa obsahuje v intenzitnej textire
nenajdeme. Medzi Sumom v intenzitnej texttre a Sumom v hibkovej mape sme pri ich

analyze nenasli ziadnu korelaciu.
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Obr. 1.5: Chybné pixely v nedefinovanej oblasti hibkovej mapy.

1.2.4 Sum vo vstupnych obrazoch

Pri analyze hran a ploch vstupnych obrazov sme ukézali niektoré chyby vstupnych obra-
zov. Okrem tychto najdeme aj iné typy Sumu, ktoré treba odstranit. OpiSeme niektoré z
nich, ktoré sme v datach odpozorovali. Zariadenie, ktoré na skenovanie pouzivame, nie
je dokonalé. Pric¢iny vzniku Sumu st rézne. Mozu byt spdésobené numerickou chybou vo
vypocte hibkovej mapy alebo skenovanim objektov, ktoré maju leskly povrch. Odrazené
svetlo v scéne moze sposobit vznik v realnej scéne neexistujicich bodov. Prikladom
takéhoto Sumu st osamotené pixely umiestnené mimo vSetkych skenovanych objektov
scény. Priklad takéhoto Sumu mézeme vidiet v 3D grafe hodnoét pixelov nedefinovanej
oblasti scény na Obr. 1.5. Vidime, Ze tieto pixely nereprezentuju ziadny realny objekt,
a teda by mali byt nedefinované.

Dalsou velkou chybou dat, ktord sme odpozorovali, je lesk na povrchu objektov v
intenzitnych texturach. Lesk sposobuje napriklad to, Ze na tmavom objekte, ktory méa
leskly povrch vzniknu biele skvrny. Ak scéna obsashuje predmety s lesklym povrchom,
je pravdepodobnost vzniku takychto chybnych oblasti velmi vysok4, lebo pri vytvarani
intenzitnej textury scénu osvietime ledkou. Tym sice ziskame celkovo lepSiu rozliSitel nost
hran, ale nevyhneme sa chybnym, lesklym oblastiam obrazu.

Celkovo sa da predpokladat, Ze problémy spésobené lesklymi predmetmi alebo
tieflami v scéne sa prejavia v hibkovej mape vznikom nedefinovanych pixelov a v
intenzitnej textire chybnymi svetlejsimi oblastami obrazu. Ak je nejaky pixel v hibkovej
mape nedefinovany, mohol to spdsobit lesk na povrchu predmetu. Ak to sposobil lesk,
tak na tom istom mieste v intenzitnej textire nijdeme chybnu svetli oblast. Problém
nastava vtedy, ked je oblast ovplyvnena leskom v intenzitnej texture vacsia ako
nedefinovana oblast v hibkovej mape. Ak je pixel v hibkovej mape definovany a jemu
pozicne zodpovedajici pixel v intenzitnej textire je ovplyvneny leskom alebo tiehom v
scéne, moze to vyrazne poskodit vztah medzi tymito obrazmi. Lesk a tiene spravidla
vznikaji na hranach objektov s lesklym povrchom. To znamena, Ze okolie hran v

intenzitnej textare je Casto vyrazne zaSumené.



Kapitola 2
Filtrovanie mrac¢ien bodov

Pri spracovani obrazu aplikacia filtrov casto riesi problém zvyraznenia dolezitych
detailov obsahu obrazu alebo naopak potlacenie nechcenych vlastnosti, ktoré obraz
ma. Pri skenovani 3D skener naskenuje povrch objektov scény s istou presnostou.
V naskenovanej scéne nie je povrch 3D objektov ideédlny, je zaSumeny. Aplikaciou
vybraného filtra sa poktsime vyhladit zasumeny povrch objektov v 3D scéne a pritom
zachovat ich hrany, aby ostali ostré a vysledny obraz bol v koneénom dosledku kvalitne;jsi
ako vstupny. V tejto kapitole najskor opiseme charakter dat, ktoré budeme filtrovat.
Potom predstavime vybrané filtrovacie techniky, ktoré sluzia na vyhladenie ploch so

zachovanim hran v obrazoch. Nakoniec vyberieme jednu, ktort budeme implementovat.

2.1 Charakter filtrovanych dat

Obraz, ktory o¢akavame na vystupe z filtra je hibkova mapa, kde objekty umiestnené v
scéne maju vyhladeny povrch a ostré hrany. V koneénom doésledku teda ocakavame
kvalitnejsiu hlbkovit mapu ako na vstupe. Hibkové mapy st iny typ dat ako klasické
2D obrazky, na ktorych je vacsina filtrov definovanych. Pri tomto type dat sa od nas
vyzaduje vécsia presnost. Ak napriklad na klasickej ¢iernobielej fotke velmi jemne
rozmazeme niektoré hrany, moze sa stat, ze to v koneénom désledku v obraze nie je ani
vidiet. ZaleZi na tom, ¢o od vystupného obrazu filtrovania ocakéavame. Hibkova mapa
je struktarované mra¢no bodov. Mozeme ju teda zobrazit ako body v 3D priestore. Ak
by sme pri filtrovani hoci len velmi jemne rozmazali nejaki hranu v scéne, v mracne
bodov by sme mohli najst chybné osamotené body na hranach v priestore, ktoré realne
neexistujii. Pre ilustraciu sme zobrazili na Obr. 2.1 ¢ast hibkovej mapy zobrazenti ako
¢iernobiely 2D obraz (¢im je pixel vzdialenejsi od kamery, tym méa svetlejsiu farbu,
¢ierne pixely st nedefinované) a ako mra¢no bodov v 3D priestore. Mra¢na bodov v
tejto praci zobrazujeme pomocou softvéru Meshlab [13]. Ked sa pozrieme na Obr. 2.1

povedali by sme, Ze hrany prevodového kolesa, ktoré sa v scéne nachadza v hibkovej
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Obr. 2.1: Hibkova mapa zobrazena ako &ernobiely 2D obraz (vlavo) a mraéno bodov

(vpravo) v 3D priestore.

Obr. 2.2: Mrac¢no bodov s ostrymi hranami.

mape nie st rozmazané. Ak viak z tejto hlbkovej mapy vypocitame mraéno bodov,
rozmazanie na malom okolf hran sa prejavi tak, ze medzi dvoma disjunktnymi objektami
scény, prevodovym kolesom a stenou v pozadi, vzniknt body, ktoré v realite neexistuju.
Pre porovnanie uvadzame na Obr. 2.2 mracno bodov vypocitané z hibkovej mapy,
ktorej hrany st ostré. Vidime, ze toto mra¢no bodov neobsahuje chybné pixely medzi
disjunktnymi objektami scény. Nagim cielom je teda pri filtrovani hibkovej mapy ¢o
najviac eliminovat rozmazanie na hranéch objektov, teda vznik takychto chybnych
pixelov. Celkovo teda pri vyslednom obraze potrebujeme vysoku presnost. Data, na
ktoré sa pokusime aplikovat vybranu filtrovaciu techinku s velmi citlivé aj na malé
nespravne odchylky hodnot pixelov. Specieﬂne nesmieme rozmazat hrany, ktoré urcuju
hranice medzi disjunktnymi objektami scény. V realite medzi nimi moze byt dost velka
vzdialenost. Pri jemnom rozmazani ndm moézu vzniknit chybné body, ktoré disjunktné

objekty spajaju do jedného.



2.2. FILTROVACIE TECHNIKY 11

Dalsim obmedzenim, ktoré prichadza pri Struktarovanych mracnéch bodov je to, ze
ak potrebujeme nejaky pixel z obrazu pri filtrovani odstranit, musime ho nastavit ako
nedefinovany. To znamené, Ze mu treba v hibkovej mape nastavit hodnotu 0. Pri 3D
zobrazeni mrac¢na bodov sa potom dany pixel v nezobrazi. Pri 2D ¢iernobielom obraze
¢asto na odstranenie pixela, ktory méa zlu hodnotu sta¢i jednoducho hodnotu pixela
stiahnut blizko k hodnote 0, kde uZ nie je rozdiel oproti nulovym pixelom rozoznatelny.
Pri hibkovych mapach st vietky pixely, ktoré maji kladnt hodnotu, umiestnené v 3D
scéne. To od nas vyzaduje jasné urcenie definovanych a nedefinovanych pixelov.

Vysledna hibkova mapa méa byt vstupom pre proces segmentécie, v ktorom sa
jednotlivé objekty scény stani samostatnymi segmentami. Ak by sme niektoré objekty
pospéjali pridanim neexistujicich hran, tak by sme tym procesu segmentacie dali zlé

vstupné data a osegmentovanie objektov by mohlo byt v koneé¢nom désledku chybné.

2.2 Filtrovacie techniky

Na vstupné hibkové mapy chceme aplikovat taky filter, ktory vyhladi povrch objektov
scény, a pritom zachovéa ich hrany. Filtre takéhoto typu sa volaji hrany-zachovavajtce
filtre. Jednym z najznamejsich a najpouzivanejsich hrany-zachovavajucich filtrov je
bilateralny filter [16]. Tento filter pouziva na vyhladenie povrchu objektov princip
Gaussovho filtra. Pre kazdy pixel vypocita vazeny priemer z hodnot pixelov jeho
okolia. Cim je nejaky pixel z okolia daného pixela k nemu blizsie, tym vidsiu vahu
v priemere jeho okolia ma. Aby takymto spdsobom bilateralny filter nerozmazal aj
hrany objektov, vazeny priemer ovplyviiuje okrem vzdialenosti pixelov aj ich hodnotovy
rozdiel. Hodnotovy rozdiel pixelov signalizuje v obraze hranu. Pri bilateralnom filtri
plati, ze ¢im viac sa nejaky pixel okolia daného pixela od neho hodnotovo 1isi, tym
mensiu vahu v jeho vaZzenom priemere okolia bude mat. Hodnotu pixela p vystupného

obrazu z bilateralneho filtra %) (p) mozeme vyjadrit nasledujicim vztahom [16]:

1 o 2 I(vstup) - ](vstup) 2
[(BF) (p> _ W Z I(vstup) (q> exp (_ Hp QCIH ) exp (_ | (p) - <Q)| ) 7
Os

)
p qeQ r

(2.1)
kde W, je normalizacny faktor, ktory zaisti, Ze sicet vah hodnot pixelov bude 1, g je pixel
z okolia (2 pixela p a 1"*"P)(p) je hodnota pixela p vo vstupnom obraze. NastaviteIné
parametre o, a o, urc¢uji, ako vzdialené pixely a pixely s akou maximéalnou odlisnou
hodnotou ovplyvnia vazeny priemer hodnot vypocitany pre dany pixel.

Jednoducho povedané, hodnotu vysledného pixela pri bilaterdlnom filtrovani ovplyv-
nia pixely, ktoré st blizko neho a nemaju vyrazne intt hodnotu. Priemerom sa vyhladzuja
len casti obrazu, kde je nizka variancia hodnot pixelov, ¢ize plochy neobsahujice hrany.

Hrany v podobe hodnotovych skokov v obraze sa priemerom nevyhladia. Bilateralny
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filter pre kazdy pixel vyzaduje vypocitanie vahy kazdého pixela z jeho okolia s polo-
merom 7. Okolie pixela p definujeme ako Stvorcové okno z obrazu so stranou dizky
(2r 4+ 1) pixelov, vycentrované na pixel p. Pri n vstupnych pixeloch mézeme teda ¢asovi
zlozitost bilateralneho filtra odhadnat na O(n - (2r + 1)?). S rasticim okolim pixela,
ktoré berieme pri filtrovani do ivahy rastie aj ¢as filtrovania.

Bilateralny filter ma vo vSeobecnosti velmi dobré vysledky, ale su situacie, kedy
zlyhava. Jednou z jeho chyb je, Ze jeho parametre o, a o, st nastavitelné len globalne
pre cely obraz. Ak je v nejakej oblasti obrazu $ikmé plocha, ktorej pixely maji vysoky
gradient, nastane situacia, kedy maja aj velmi blizke pixely okolia daného pixela, z
ktorého poc¢itame vazeny priemer, od neho vyrazne odlisné hodnoty. Ak je parameter o,
nizky, tak bude vysledny vazeny priemer kazdého pixela tejto plochy menej ovplyvneny
hodnotami pixelov z jeho blizkeho okolia, lebo st od neho prilis odlisné. Takato sikméa
plocha v obraze sa dosledkom toho nevyhladi tak dobre, lebo vSetky pixely z okolia
daného pixela ho pomocu vézeného priemeru upravia len s nizkou vahou. Ked si to
prenesieme do terminolégie nasho vstupného 3D obrazu, tak hovorime, ze bilateralny
filter na hibkovych mapéch scény zlyhava v oblastiach, kde je uhol normaly povrchu
nejakého objektu od kamery skenera velmi velky. Takéto povrchy nevie dobre vyhladit.

Tento problém bilateralneho filtra je viac popisany v publikécii, kde bol predstaveny
novsi trilateralny filter [4]. Trilateralny filter eliminuje nedostatky bilateralneho filtra
takym spodsobom, Ze bilaterdlny filter pouziva so samostatnymi parametrami na oblas-
tiach s rovnakym gradientom hodnét pixelov. Principidlne robi to, ze pre kazdy pixel
funkciu bilateralneho filtra otaca a kaluje podla oblasti obrazu s podobnym gradientom
hodnot pixelov. Tento filter eliminuje vela nedostatkov bilateralneho filtra vratane
problému vyhladenia oblasti s vysokym gradientom, ale je vypoctovo zlozitejsi. Chceli
by sme najst rychlu, robustni filtrovaciu techniku zalozent na inom matematickom
modeli, ktora by bola vypoctovo jednoduchsia ako trilaterdlny filter, a pritom by zvladla
vyhladit povrch, ktorého uhol normaly od kamery je velky.

V Kap. 1 sme uviedli, Ze 3D skener nam okrem hlbkovej mapy skenovanej scény
dava k dispozicii intenzitni texttaru, ¢o je ¢iernobiela fotka skenovanej scény. Mame
teda pri filtrovani moznost pouzit okrem samotného vstupného aj druhy, pomocny
obraz. Bilateralny ani trilateralny filter z definicie nevyuzivaju pomocny obraz, mame
teda oproti nim informéaciu o vstupnom obraze navyse, ktord mézeme skusit vyuzit.
Hlavnou motivaciou témy tejto prace bola prave myslienka vyuzitia pomocného obrazu
v podobe intenzitnej textury pri filtrovani hibkovych map. Chceme zistit, ¢ pouzitim
nejakej rychlej, robustnej filtrovacej techniky, ktora by vyuzivala intenzitna textiru
vieme dosiahnut lepsie vysledky tam, kde ma bilateralny filter problémy.

Populédrnym filtrovacim pristupom, ktory vyuziva okrem vstupného obrazu filtrova-
nia aj pomocny obraz, je guided filter [8]. Tento filter na vyhladzovanie ploch obrazu

pouziva aritmeticky priemer. Oproti bilateralnemu filtru, kde je priemer pixelov okolia
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vazeny na zaklade pozicii pixelov a rozdielov ich hodnét, ma pri guided filtri kazdy pixel
okolia daného pixela rovnaki vahu. Na hranach v obraze sa vystupné pixely pocitaji
pomocou lokélnej linearnej transformécie pomocného obrazu. Cez pixely okolia daného
pixela sa v pomocnom obraze vyuzitim linearnej regresie preklada priamka, ktora urci
vyslednt hodnotu daného pixela. Tento matematicky model by nemal na oblastiach s
vysokym gradientom zlyhat, lebo vyslednii hodnotu pixela ovplyviuji vSetky pixely z
jeho okolia v pomocnom obraze. Podla publikacie [8], kde bol guided filter predstaveny,
by mal mat pri n vstupnych pixeloch obrazu ¢asovi zlozitost O(n), nezavisla na velkosti
okolia pixela, ktoré sa pri filtrovani berie do tivahy. Je tu teda moznost, ze guided filter
je filtrovacia technika, ktora by mohla v hibkovych mapach na povrchoch s velkym
uhlom normaély od kamery skenera nezlyhat, a pritom fungovat dokonca v lepSom ¢ase
ako bilateralny filter. Rozhodli sme sa preto v tejto praci implementovat guided filter
[8] a overit, ¢i sa nase odhady s vstupnymi datami z PhoXi 3D skenera [12]| naplnia. V
nasledujicej kapitole podrobnejsie opiSeme guided filter a analyzujeme moznosti jeho

aplikacie na nase vstupné data.
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Kapitola 3

Guided filter

Zakladnou myslienkou eliminécie Sumu z obrazu pri guided filtri je pre kazdy pixel
urobit aritmeticky priemer hodndt pixelov z jeho okolia. Pixely, ktoré tvoria Sum a
maji byt odstranené, sa svojou hodnotou vyrazne odlisuji od hodnot pixelov v ich
okoli. Ked ich hodnotu zmenime na aritmeticky priemer hodnot pixelov z ich okoli,
ich odlisnost eliminujeme. Cim vidsie okolie pixela zvolime, tym vyraznejsi Sum bude
mozné eliminovat. Zvéc¢sovanim uvazovaného okolia vSak znizujeme kvalitu obrazu. Ak
by sme priemerovali aj pixely, ktoré st na hranach skenovanych objektov, hrany by
sa vyhladili a objekty by boli hor§ie rozoznatelné. Problém, ktory guided filter riesi je
odliSenie ¢asti obrazu, ktoré sa maja priemerovat a ktoré nie. Na urcenie oblasti, kde
sa obraz nemé priemerovat, pouziva guided filter takzvany guidance obraz. Guidance
obraz je pozic¢ne identicky so vstupnym obrazom. Ma na rovnakych miestach hrany,
ktoré su dobre rozoznatelné. Jednoduchym prikladom pre predstavu je fotka s bleskom
pouzita ako guidance obraz k fotke bez blesku. Na fotke s bleskom je dobre vidiet hrany
objektov. To nam moze sluzit ako napomocna informacia o tom, kde fotku priemerovat
aby sme eliminovali Sum a kde zachovat hrany. V tejto kapitole zadefinujeme guided
filter [8] a analyzujeme sposob jeho aplikacie na naSe vstupné data. Pri jeho opise

budeme vychadzat z publikacie [8], v ktorej bol predstaveny.

3.1 Model

Pri guided filtri méme vstupny obraz p, na ktory chceme filter aplikovat. Okrem
vstupného obrazu mame aj guidance obraz I, ktory sluzi ako vedenie pri zachovavani
hran. Hrany su spravidla v I dobre viditeIné. Aplikovanim filtra dostaneme vysledny
obraz q. V obraze p vieme pre pixel k ur¢it stvorcové okno wy, ktoré ma stred v pixeli
k. Strana okna wjy, ma teda dlzku 2r + 1, kde r definujeme ako polomer okolia pixela.
Okna, ktoré maju stredy blizko hranic obrazu nebudu celé v obraze. V takom pripade

nebudeme pri aplikacii filtra brat ich vy¢nievajice ¢asti do tivahy. Okno wy, sa v odborne;

15
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literature [8] nazyva aj kernel pixela k.

Pri opise zékladnej myslienky guided filtra sme hovorili o tom, Ze pri vytvarani
vystupného obrazu ¢ sa budeme riadit guidance obrazom I. Medzi tymito dvoma
obrazmi teda chceme zadefinovat nejaky vztah. Pri guided filtri je tento vztah medzi
I a ¢ definovany ako lokalna linearna zavislost, ktora je pre dany pixel k obrazu ¢ v

lokalnom okoli wy, vyjadrena nasledovne [8]:
¢ = arl; + by, Vi € wy, (3.1)

kde (ay, by) st linearne koeficienty konstantné pre wy. Hladané koeficienty potrebujeme
nejakym sposobom ohranic¢it. Faktom, ktory urc¢uje isté ohranicenie koeficientov je to,
7e vysledny obraz ¢ sa mé v kone¢nom dosledku vo velkej miere podobat na vstupny
obraz p. Preto chceme zadefinovat vztah medzi p a q. Na vyjadrenie vztahu medzi p
a q staci jednoducha tvaha. Vystupny obraz ¢ vieme vyjadrit ako vstupny obraz p,
od ktorého odé¢itame nechceny sum. Této tvaha je podstatou aplikacie Tubovolného
filtra. Tento vztah medzi p, ¢ a nechcenym Sumom n vieme pre pixel i € w; vyjadrit

nasledovne [8]:
qi = Pi — M. (32)
Pre dané okno wy budeme hladat také (ag, by), ktoré minimalizuje rozdiel medzi p a q a

pritom sa zachova linearny model (3.1). Budeme teda minimalizovat sucet kvadratickych

odchyliek vstupného a vystupného obrazu [8]:
E(ak, bk) = Z((&kIZ -+ bk — pi)z + ECLZ). (33)
1EWY

Parameter € je parametrom regularizacie, ktory znevyhodnuje velké hodnoty ay.

Pre minimaliza¢ny problém (3.3) vieme odvodit nasledovné vysledky [8]:

B |71| D icwy, LiDi — 1Dy

a
i+ €

, (3.4)

b = Py — Qkpig- (3.5)

V tychto vztahoch py, a o predstavuju priemer I v wy resp. varianciu I v wg. Potom

teda vieme vztahy (3.4) a (3.5) prepisat takto:

Lipk — 1k,
S —" 3.6
i Var(ly) + €’ (3.6)
Z definicie variancie si vyjadrime Var(1y):
Var(l,) =12 — I (3.8)
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Z definicie kovariancie vieme, ze plati:
Cov(Ik, pr) = Txpr — 1Py (3.9)

Pouzitim rovnosti (3.9) bude vztah (3.6) mozné upravit nasledovne:

COU([kpk:)

" Var(lp) + ¢ (3.10)

ay
Vyssie odvodené vztahy neskor pouZijeme pri implementécii filtra. Ked sme odvodili
koeficienty ay a by pre okno wy vieme pre pixel ¢ € wy, vypocitat vysledné ¢;. Modzeme si
vSak v8imnut, ze pixel i patri do viacerych okien, v ktorych sa jeho vysledna hodnota
¢; 1i8i, lebo okna mozu mat rozne koeficienty (ay, by). Tento problém vyrieSime tak, ze
pre dany pixel ¢ spriemerujeme jeho vysledné g; zo vSetkych okien, ktoré obsahuju i.

Ked vypocitame koeficienty pre vetky okné, mozeme vypocitat priemerné g; [8]:

> (arl; + by). (3.11)

k|i€wk

1
9 = 7
||

Podla publikécie o guided [8] filtri vieme z tejto rovnice odvodit nasledovné:

kde @; a b; st priemernymi koeficientmi vsetkych okien, do ktorych patri pixel i. Aby
sme to zhrnuli, definiciu guided filtra tvoria rovnice (3.4), (3.5) a (3.11). Rovnosti
(3.8), (3.9) a (3.12), ktoré sme z definicie guided filtra odvodili, vyuzijeme pri jeho

implementacii.

3.2 Algoritmus

OpiSeme algoritmus guided filtra [8], ktory budeme neskor implementovat. Pouzijeme pri
tom definiciu guided filtra a vztahy, ktoré sme z nej odvodili. Vstupnymi parametrami
algoritmu st: vstupny obraz p, guidance obraz I, polomer kernela r a regularizacna
konStanta e. Vystupom algoritmu méa byt filtrovany obraz ¢. V algoritme vyuzijeme
odvodené rovnice (3.7) - (3.10) a (3.12). V tychto rovniciach poc¢itame s priemermi
obrazov vychédzajucich z p a I. Pri opise algoritmu budeme takyto priemer obrazov
oznacovat ako funkciu fyriemer. Pre dany obraz X je teda funkcia fp,iemer(X) definovana
ako filter, ktory pre kazdy pixel obrazu X vypocita priemernt hodnotu z hodnot pixelov
z jeho kernela so zadanym polomerom r. Ked mame zadefinovana funkciu fyriemer a
odvodené potrebné vztahy popiseme po jednotlivych krokoch algoritmus guided filtra

tak, ako je uvedeny v publikécii [§].
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Algoritmus 1 Guided filter
Vstup: vstupny obraz p, guidance obraz I, polomer kernela r, regularizacia e

Vystup: vystupny obraz ¢
1. priemer; = fyriemer({)
priemerp = fpr‘iemer (p)
priemer;; = fpriemer([ X I)
priemerlp - fpriemer(I X p)
2: vary = priemer;;— priemer; .x priemer;
COVp = priemery,— priemery .x priemer,
3: a = covy, ./ (var; + ¢)
b = priemer, — a .* priemer;
4: priemer, = fpriemer(a)
priemer, = fpriemer(b)

5. ¢ = priemer, . * [ -+ priemer,

Pod operaciami .x a ./ pouzivanymi v algoritme myslime operécie nasobenia a
delenia po jednotlivych prvkoch matic. V prvom kroku algoritmu ziskame pomocou
funkcie fyriemer spriemerované obrazy, ktoré budeme v d’alsich krokoch vyuzivat. V
druhom kroku na zéklade rovnic (3.8) a (3.9) vypocitame varianciu pre kazdy kernel
obrazu [ a kovarianciu medzi k sebe prisluchajicimi kernelmi obrazov p a I. Ziskané
vary a covy, vyuzijeme pri pocitani koeficientu a v tretom kroku algoritmu, kde sa
budeme opierat o vztahy (3.10) a (3.7), odvodzujice koeficienty a a b. V §tvrtom kroku
algoritmu vypocitame pre kazdy pixel priemerné koeficienty a a b. V piatom kroku
vypocitame kone¢ny vystupny obraz g pomocou koeficientov ziskanych v predoslych
krokoch algoritmu a rovnice (3.12) odvodenej z definicie guided filtra.

To, ¢im je guided filter znamy a dovodom jeho velkého vyuZitia pri spracovani
obrazu je prave jeho ¢asova zlozitost. V algoritme guided filtra (Algoritmus 1) si moézeme
viimnut, Ze jeho ¢asové zlozitost zavisi od implementacie funkcie fpriemer. Této funkcia
je definovana ako funkcia, ktora priemer dané¢ho obrazu pocita v linearnom case [8|.
Existuje vela roznych implementécii tejto funkcie, ktoré pracuju v lineArnom case. V
algoritme guided filtra sa funkcia fp iemer pPre vstupny obraz s n pixelami vykona len
konStantne vela krat. Z toho vyplyva, Ze celkova Gasova zlozitost algoritmu guided
filtra je O(n) [8].

3.3 Predpoklady guided filtra

Vystupnym obrazom ¢ je pri guided filtri lokalna linearna transformacia guidance
obrazu I, pricom sa minimalizuje odchylka vstupného obrazu p od vystupného obrazu q.

Jednoduchym popisom zakladnej myslienky modelu guided filtra je, Ze ¢im je v nejakej
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lokalnej ¢asti obrazu korelacia medzi obrazmi p a I vyssia, tym viac tam bude vystupny
obraz ¢ podobny obrazu I. Naopak, ¢im bude korelacia medzi p a [ nizSia, tym viac
bude vystupny obraz q v danej lokalnej oblasti spriemerovany obraz p.

To, ze je korelacia na castiach vstupnych obrazov vysoké znamené, Ze sa v tychto
castiach obrazu hodnoty pixelov vstupnych obrazov menia podobnym sposobom. Fakt,
7e v nejakej Casti obrazu je korelacia medzi vstupnymi obrazmi nizka nam zase hovori
o tom, ze ide o oblast, kde medzi zmenami hodnét pixelov vstupnych obrazov nie je
ziadny vztah. Ak je medzi celkovou zmenou hodndt pixelov v nejakej malej oblasti
obrazu p a obrazu I nejaky vztah, je medzi nimi nenulova korelacia. Hrany v p a I
su oblasti, v ktorych by mala byt vysoka korelacia obrazov, lebo sa tam podobnym
sposobom menia hodnoty pixelov. Plochy obrazov p a I obsahuju rozny nahodny Sum,
ktory sposobi, ze je v tychto oblastiach korelacia obrazov blizka nule.

Predpokladom guided filtra pre vstupné obrazy je, Ze na plochach v obraze, ktoré
chceme vyhladit, je medzi obrazmi p a I nizka korelacia, lebo obsahuju rézny nahodny
sum. Tym padom sa hodnoty pixelov v tychto oblastiach na zaklade matematického
modelu filtra priemeruju a plochy sa vyhladia. Naopak, na hranach v obraze potrebujeme,
aby bola korelacia medzi obrazmi p a I vysoka, aby sa hodnoty pixelov v tychto ¢astiach
obrazu nepriemerovali, ale zmenili na vhodnu linedrnu transforméaciu obrazu I.

Guided filter ocakéava, ze vSetky hrany, ktoré stt v obraze p maju byt aj v obraze
1. Ak by niektora hranu obraz I neobsahoval, bola by na tom mieste medzi obrazmi
nizka korelacia a hrana by sa vyhladila priemerovanim. Okrem toho je velmi dolezité,
aby boli v obraze I hrany ostré aspon tak, ako vo vstupnom obraze, lebo v kone¢nom
dosledku to bude prave obraz I, na ktory sa bude vysledny obraz ¢ na hranéch viac

podobat.

3.4 Vstupné obrazy

Guided filter je v jeho publikacii [8] definovany pre pouzitie na klasické 2D obrazky.
Prikladom takychto obrazkov mézu byt obycajné 2D farebné alebo ¢iernobiele fotky.
My ideme filter pouzit na 3D data. Otézkou je, ¢i sa vobec guided filter da na 3D
data prepouzit. Ak ano, potrebujeme zistit akym spoésobom je to moZzné a ¢o treba vo
vstupnych datach zabezpecit, pripadne modifikovat.

7 definicie ocakava guided filter na vstupe dva obrazy. Prvym je obraz p, ktory
mé byt filtrovany. Druhym vstupnym obrazom je guidance obraz I, ktory ma sluzit
ako pomocné informacia pre filtrovanie obrazu p. V publikécii maji pri demonstracii
funkcionality guided filtra obidva vstpné obrazy podobny format a charakter. Boli to
napriklad fotka bez pouzitia blesku a fotka s bleskom. Obidva obrazy pontukali velmi

podobny typ informacie o scéne. V tejto praci chceme aplikovat guided filter na hibkova
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Obr. 3.1: Usecka pixelov z hlbkovej mapy (vIavo) a intenzitnej texttry (vpravo),

prechadzajica hranou.

mapu, ktora teda bude vstupnym obrazom p a ako guidance obraz I chceme pouzit
intenzitna textaru. Tieto dva obrazy nam ponitkaju o skenovanej scéne velmi rozdielny
typ informacii a nie je tplne zjavné, Ze filter pri nich bude fungovat spravne. Pre
overenie toho, ¢i je na naSe vstupné data mozné guided filter aplikovat potrebujeme
dokazat, ze spliiaju jeho zakladné predpoklady.

Pri analyze dat v Kap. 1 sme zistili, Ze vietky hrany, ktoré najdeme v hibkovej
mape su aj v intenzitnej texture. HorSie je to s ich kvalitou. Na blizkom okoli sti hrany
v intenzitnej texttre oproti hibkovej mape rozmazané. Hrany st tam rozmazané len
na malom okoli a korelaciu medzi obrazmi to velmi neposkodi. Problém je v tom, Ze
z definicie guided filtra sa bude vysledny obraz v okoli hran viac podobat intenzitne;j
texture. Vo vystupnom obraze budu hrany jemne rozmazané, ¢o je oproti vstupnej
hibkovej mape horsie. Po tomto zisteni sme prisli k zaveru, ze na nase vstupné data nie
je mozné jednoduchym spdsobom aplikovat guided fiter. Jedind moznost, ktortt méme
je intenzitni texturu nejakym spésobom upravit tak, aby mala dostato¢ne ostré hrany
a aby si zaroven zachovala svoje povodné plochy, kde ma nizku korelaciu s hibkovou
mapou. Na Obr. 3.1 mdzeme pozorovat, ako sa spravaji hodnoty intenzitnej textiry
oproti hodnotam hlbkovej mapy v okoli hran. Uvedené grafy znazoriiuju priebeh hodnot
pixelov vo vstupnych obrazoch, umiestnenych na tsecke pixelov, ktora v scéne pretina
hranu. X-ova os reprezentuje indexy pixelov od zaciatku tsecky a Y-ova os reprezentuje
hodnoty danych pixelov. Pre demonstraciu vlastnosti obrazov a analyzu vysledkov nam
bude mnozina pixelov z tejto tsecky testovacou vzorkou pri skimani réznych obrazov
aj neskor v texte.

Na Obr. 3.1 vidime, Ze priebeh hodnét pixelov v hibkovej mape obsahuje zretelny,
ostry skok hodnét. Samotnéa hrana tu ma sirku 2 pixely. V priebehu hodnot pixelov
v intenzitnej textire mozeme pozorovat rozmazanu hranu, ktora méa sirku 5 pixelov.

Hodnoty pixelov tu namiesto ostrého skoku tvoria plynuly prechod hodnot.

Guided filter na hranach pouziva linedrnu transformaciu guidance obrazu. Ak je tam

guidance obraz rozmazany, aj vysledny obraz bude na hranach rozmazany. Potrebujeme
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znizit Sirku hrany v intenzitnej texture najviac, ako sa da. Idedlne na taku sirku, aka
mé v hibkovej mape. Je nutné, aby sme pritom zachovali presné pozicie vietkych hran.
V nasledujtcej podkapitole sa budeme venovat tprave intenzitnej textiry, teda nasho
guidance obrazu. Budeme sa snazit znizit pocet réznych hodnoét pixelov v okoli hréan
na dve dostatocne rozdielne hodnoty definujice hranu. Zmena medzi tymito dvoma
hodnotami bude musiet nastat presne na tom istom mieste, ako sa to deje v hibkovej

mape.

3.5 Uprava intenzitnej textary

Proces tpravy vstupnej intenzitnej textury sa vykona pred samotnou aplikaciou guided
filtra, ktory potom pracuje uz s upravenou verziou vstupného obrazu. Upravit intenzitnt
textiru tak, aby mala ostré hrany a neovplyvnili by sme pritom pixely ploch nie je
jednoduché tloha. Vyskusali sme viac pristupov k rieSeniu tohto problému. V tejto
podkapitole najskor uvedieme zakladnti myslienku, na ktorej je zalozeny nas algoritmus
upravy. Nasledne opiSeme jednotlivé kroky algoritmu a nakoniec ukazeme a vyhodnotime

jeho vysledky.

3.5.1 Zakladna myslienka

KedZe intenzitna textiura potrebuje zaostrit hrany, musime niekde ziskat informaciu tom,
kde sa tieto hrany nachadzaju. Informéaciu o ostrych hranach na spravnych miestach
vieme najst v hibkovej mape scény, ktora nam pri tprave moze sluzit ako pomocny
obraz. Hlavnou tvahou, na ktorej je postaveny nas algoritmus je, ze body v priestore
scény, ktorych vzdialenost od kamery je priblizne rovnaka by sa v intenzitnej textire
hodnotovo nemali vel'mi li§it. To znamené, 7e ked vyberieme pixely z hibkovej mapy,
ktoré maji rovnaki hodnotu, potom by v intenzitnej texttre im poziciou zodpovedajice
pixely mali mat tiez pribliZne rovnaktu hodnotu. Ked z hodnét takto uréenych pixelov
intenzitnej textury urobime aritmeticky priemer, nemali by sa od neho hodnoty tychto
pixelov vel'mi ligit. Ak by sa niektoré z tychto pixelov nachadzali blizko hrany, mohli
by sme im tuto priemernd hodnotu nastavit a tym opravit ich drobna chybu, ktora
sposobuje jemné rozmazanie hrany. KedZe by sa dané pixely hodnotou od priemeru
nemali velmi 1i8it, pixely so spravnymi hodnotami to az tak neovplyvni. Naopak pixely,
ktoré svojou miernou odlisnostou tvoria plynuly prechod hodn6t na hranach sa ustélia
na jednej uréenej hodnote a tym sa chyba odstrani. Hlbkova mapa nam zarucuje jasny,
ostry schod hodnoét. To znamena, Ze sa budd na hrane samostatne priemerovat hodnoty
pixelov pred jasnou hranicou a po jasnej hranici. Vysledkom budi dve priemerné
hodnoty, ktoré sa v intenzitnej textiire danym pixelom blizko hran nastavia. Ziskame

tak ostry schod medzi dvoma hodnotami na hranach v intenzitnej texture.
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Obr. 3.2: Vyznacené okolie hrany, ktorou tsecka pixelov prechadza.

3.5.2 Algoritmus apravy

Teraz opiseme algoritmus, ktory sme navrhli na tpravu intenzitnej texttury zo skenera.
Vstupom pre nas algoritmus budi hibkova mapa a intenzitna textira, ktor potrebujeme
upravit. V intenzitnej texttre chceme vylepsit okolie hran a plochy nechat nezmenené.
Je teda nutné nejakym sposobom odlisit okolie hréan od ploch.

Prvym krokom algoritmu je ziskanie okolia hran vstupnych obrazov. Tento problém
sme sa rozhodli vyriesit pouzitim Cannyho algoritmu na detekciu hran v obraze [2]. Tento
algoritmus sme nasli implementovany v kniznici OpenCV, ktoru v praci pouzivame,
a teda sa nebudeme blizsie zaoberat jeho vysvetlenim. Cannyho algoritmus nam pri
spravnom nastaveni parametrov vygeneruje Ciernobiely obraz, ktorého pixely maja bud
¢iernu (hodnota 0) alebo svetlu farbu. Pixel je svetly vtedy, ak cezen v danom vstupnom
obraze prechadza hrana. Mame teda obraz, v ktorom vieme zistit pozicie pixelov hran
vstupného obrazu. Ako sme uz spomenuli vySSie, nas zaujima blizke okolie hran. V
Cannyho vystupnom obraze nastavime vSetky pixely okolia svetlych pixelov tiez na
svetlé. Jednoducho povedané, tenké svetlé ciary opisujice hrany zmenime na svetlé ciary
hrubé viac pixelov. Hribka ¢ar bude konfigurovatelna podla toho, aké velké okolie
hran budeme chciet upravovat. Takto sme ziskali mnozinu pixelov intenzitnej textury,
na ktoré chceme aplikovat apravu. Sa to vSetky svetlé pixely v nasej pomocnej matici.
Vysledky néjdeného okolia hran ukazeme na naSej testovacej tsecke pixelov. Oblast,
kde je v hibkovej mape na Obr. 3.1 hrana, mame vo vyslednej matici s najdenym okolim
hréan vyznacent vysokymi hodnotami. Na Obr. 3.2 sme zobrazili graf nasej testovacej
usecky z matice s vyznacenymi okoliami hran. Polomer okolia hréan bol pri generovani
tejto matice nastaveny na 10 pixelov.

Ked uz vieme, ktoré pixely budeme upravovat, potrebujeme ziskat samotné hodnoty,
ktoré im treba nastavit. Ideme teda urcovat oblasti v intenzitnej texture, ktorych
zodpovedajtce pixely v hibkovej mape maji rovnaki hodnotu.

Hibkové mapy nie st bezchybné. Body v priestore scény, ktoré si v skuto¢nosti
rovnako vzdialené od kamery mozu mat v hibkovej mape mierne iné hodnoty. Pixelov s

rovnakymi hodnotami v nich najdeme len velmi mélo. Potrebujeme s nejakou presnostou
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Obr. 3.3: Vstup (vlavo) a vystup (vpravo) kvantizacie hibkovej mapy.

zistit, ktoré body st v realite rovnako vzdialené od kamery. Vstupna hlbkovi mapu
teda rozdelime do skupin po pixeloch, ktoré maji s nejakou malou odchylkou rovnaku
hodnotu. Na vytvorenie tychto skupin sme sa rozhodli pouzit proces kvantizacie obrazu.

Kvantizécia je proces, pri ktorom rozdelime hodnoty pixelov obrazu do disjunktnych
skupin zvanych kvanta. Zvolime maximum novej skaly hodnot pixelov obrazu a aj
pocet hodnot tejto skaly. Kazda jedna hodnota v skéle reprezentuje prave jedno
kvantum. Prenasobenim vsetkych hodnot pixelov vhodnou konstantou vieme cely obraz
preskalovat do nasSej zvolenej §kély kvantizacie. V tejto novej skéle je pevne zvoleny pocet
hodnét, ktoré mozu pixely mat. Ich hodnoty sa teda zaokrihlia na im najbliz§iu moznu
hodnotu skaly. Hovorime, Ze pixely, ktorych hodnoty sa po preskalovani zaokrihlili na
rovnakd hodnotu novej skély patria do toho istého kvanta, reprezentovaného danou
hodnotou. Kazdy pixel obrazu po procese kvantizacie patri do prave jedného kvanta.
Ked dobre zvolime skalu kvantizacie, dosiahneme tym, Ze pixely, ktoré mali v povodnom
obraze velmi podobna hodnotu ju budi mat rovnakiu a pixely, ktoré mali vyrazne
rozdielne hodnoty si svoju odlisnost zachovali a nepadnii do rovnakého kvanta. Skalu
kvantizacie hilbkovej mapy sme zvolili experimentalne. Vystupny obraz kvantizacie
bude mat hodnoty pixelov 0-255 a tieto hodnoty budu celé ¢isla. Pri tejto skéle
sa vztahy medzi hodnotami pixelov v hlbkovych mapéach zachovali a pontkli nam
uspokojivii presnost. Tato aproximacia hibkovej mapy znizi celkovi jej kvalitu, ale
my potrebujeme len jednoznacne urcit, ktoré pixely tvoria oblasti s velmi podobnymi
hodnotami. Znepresnenie hlbkovej mapy nam teda v tomto pripade poméze. Na Obr. 3.3
mozeme vidiet, ako sa jemne rozdielne hodnoty hibkovej mapy pouzitim kvantizacie
zaokrihlia na jednu presni hodnotu v inej skale hodnét obrazu.

Na Obr. 3.3 vidime, Ze hodnoty pixelov vstupnej hibkovej mapy nie st rovnaké, ale
st velmi podobné. Kvantizacia spdsobi, Ze sa zaokrihlia na jednu presni hodnotu. Na
Obr. 3.3 sa da pozorovat aj zmena $kaly hodnot obrazu.

Dalsim krokom algoritmu je ziskanie priemrnych hodnot pixelov z intenzitnej textury,
ktoré maju v kvantizaciou upravenej hibkovej mape rovnaka hodnotu. Po aplikécii

kvantizacie na hibkovt mapu mame maticu, ktorej prvky si celé &sla v gkale 0 - 255.
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Kazda z tychto hodndt reprezentuje intt mnozinu pixelov obrazu. Rozdelenie pixelov z
upravenej hibkovej mapy pouZijeme na intenzitnu textaru, ktora tak rozdelime do 256
po dvoch disjunktnych mnozin pixelov. Pre kazda z tychto mnozin vieme vypocitat
priemernti hodnotu jej pixelov. Po tomto kroku algoritmu vieme kazdej hodnote z
upravenej hibkovej mapy priradif priemerna hodnotu vypoéitani z intenzitnej textury.

Poslednym krokom algoritmu je spojenie vysledkov predchadzajicich krokov. V tomo
kroku budeme uz prepisovat intenzitna textiru. Budeme ju prechadzat po pixeloch.
Ak je dany pixel v pomocnej matici s vyznacenymi okoliami hréan svetly, tak ho
ideme zmenit. ZapiSeme don podiel hodnot z pola suc¢tov a poctov, kde ako index
prvkov v oboch poliach zoberieme hodnotu daného pixela z upravenej hibkovej mapy.
Tym dosiahneme, Ze v okoli hrédn prepiSeme hodnoty pixelov, ktoré svojimi malymi
odchylkami spdsobuji rozmazanie, na vypocitané priemerné hodnoty, ktoré pre guided

filter zabezpecia potrebnu ostri hranu v guidance obraze - intenzitnej texture.

3.5.3 Vysledky tpravy intenzitnej textiry

Nas sposob tpravy intenzitnej textiry ma vcelku uspokojitelné vysledky. Na Obr. 3.4
vidime, Ze na rovnej ploche zobrazenej ¢asti obrazu je zachovany Sum z intenzitnej
textury. Naopak, v blizkom okoli hrany st pixely spriemerované a na hrane samotnej
je ostry skok, ktory sme chceli oproti poévodnej intenzitnej texture s rozmazanymi
hranami apravou dosiahnut. Algoritmus tpravy intenzitnej textary, ktory sme uviedli
mé parametre, ktoré sa daju menit, aby sme dosiahli pri danej scéne lepsi vysledok.
Hodnoty tychto parametrov zavisia od Specifickych vlastnosti skenovanej scény. Jednym
parametrom je velkost okolia hran, ktoré sa budu v intenzitnej texttre upravovat. Tento
parameter mozeme menit napriklad vtedy, ked chceme guided filter na vstupny obraz
aplikovat s pouzitim vécsieho kernela. Druhy parameter, ktory sa da menit je skala
kvantizacie hIbkovej mapy. Vieme urcit rozlisenie jej hodnot a tym padom ovplyvnit,
aké malé odchylky hodndt pixelov chceme zaokruhlovat na tu istt hodnotu a aky
hodnotovy rozdiel pixelov je nutny na zachovanie hrany. Tento parameter potrebujeme
nastavit tak, aby boli v8etky hrany rozliSiteIné a plochy vyrovnané.

Vysledok algoritmu mozeme demonstrovat aj na nasej testovacej tusecke pixelov.
Obr. 3.5 ukazuje priebeh hodnét na nasej testovacej tsecke vo vyslednom obraze
algoritmu. Vidime, Zze hodnoty pixelov na tomto obrézku pred vyznacenou oblastou
z Obr. 3.2 su totozné s hodnotami pixelov z intenzitnej textury na Obr. 3.1, takze
plochy v obraze si zachovali svoj Sum. Oblast pixelov, ktoré sme chceli zmenit, sme
zmenili pomocou upravenej hibkovej mapy. Dostali sme rovnako sirokd hranu, ako je v
hibkovej mape na Obr. 3.1, len v §kale hodnét intenzitnej textiry.

NaSa tprava intenzitnej textury mé jeden velmi dobry vedlajsi acinok. Do urcite;

miery dokaze eliminovat lesk v scéne. Zmeni sice len okolie hran ale aj to vie ¢asto
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Obr. 3.4: Vybrana c¢ast pévodnej (vlavo) a upravenej (vpravo) intenzitnej textury.
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Obr. 3.5: Vysledok tpravy intenzitnej textiry zobrazeny na testovacej tsecke pixelov.

vyslednému obrazu pomdct. Lesk st nespravne vysoké hodnoty pixelov. Ak priemerujeme
vécsiu oblast pixelov, ktoré maja nizsie hodnoty a s nimi nejaké mnozstvo pixelov
ovplyvnenych leskom, priemer vSetky pixely ustali na rovnakej hodnote a lesk sa
rozptyli do vicsej oblasti. Na nasich datach sme odpozorovali, Ze toto rozptylenie lesku
je prospesné a pixely so spravnymi hodnotami velmi neovplyvni. Je to z toho dévodu,
ze lesklych oblasti je spravidla méalo a v priemerovanych oblastiach tvoria vyrazna
mensSinu pixelov oproti celku. Touto upravou sme teda docielili aj to, ze vylepSujeme
lesklé oblasti intenzitnej textiry. Priklad takéhoto vylepsenia mézeme vidiet na Obr. 3.6.
Ked porovname povodni intenzitna textiru s opravenou, vSimneme si, Ze na zuboch
prevodového kolesa sme eliminovali lesk. Pixely povrchu zubov prevodového kolesa v
upravenej intenzitnej textire maja stalu, priemernt hodnotu. Detail eliminécie Sumu
sposobenej nasou upravou sme zobrazili pomocou ImagelJ [14] v 3D grafe na Obr.3.7.
N&s algoritmus opravi rozmazané hrany v intenzitnej textare. Urobi jej hrany s
uspokojitelnou presnostou podobne ostré ako hrany v hibkovej mape. Tym padom
upraveny guidance obraz s vi¢Sou presnostou spliia predpoklady guided filtra. Podarilo
sa ndm aj na niektorych miestach v guidance obraze odstranit chybny lesk. Ak je vSak
nejaka oblast velmi ovplyvnena leskom, algoritmu sa jednoduchym priemerovanim,

ktoré pouziva, nemusi podarit hrany v danej oblasti opravit.
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Obr. 3.6: Cast povodnej intenzitnej textury obsahujica lesk (vlavo) a upravenej inten-

zitnej textury (vpravo), kde sa podarilo lesk do istej miery eliminovat.

4094 0 4094 0

Obr. 3.7: 3D graf hodnot pixelov ¢asti povodnej intenzitnej textiry obsahujica lesk

(vlavo) a upravenej intenzitnej textury (vpravo).
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Typ Sumu Pri¢iny Guided filter
nedefinované pixely tien, lesk, chyba dodefinuje na
skenera plochéach
chybné pixely odrazené svetlo neodstrani
artefakty laserovej | nasvietenie projekcie vyhladi
projekcie
nerovnosti ploch nepresnost skenera vyhladi

Tabulka 3.1: Prehlad eliminacie Sumov

3.6 Aplikacia guided filtra

V predoslom texte sme definovali guided filter a analyzovali vstupné déta vygenerované
pre ttto pracu. Vstupné obrazy sme upravili tak, aby s ¢o najvidSou presnostou spliali
potrebné predpoklady. Mame teda dva obrazy, ktorymi st hibkova mapa a upravena
intenzitna texttra. Hlbkova mapa je pre guided filter vstupnym obrazom p. Guidance
obrazom [ je upravené intenzitné textura. V tejto podkapitole budeme skumat, ktoré
chyby vstupného borazu p vieme pomocou guided filtra odstranit. Pre niektoré typy
chyb méze byt tato filtrovacia technika nevhodna. Bude nas zaujimat len samotné
pouzitie guided filtra, pripadne jeho malej modifikacie. Nebudeme sa snazit k filtru
nieco pridat alebo aplikovat int techniku navySe. Chceme preverit schopnosti guided
filtra pri pouziti na nasich vstupnych obrazoch.

V kapitole o vstupnych datach sme uviedli niekol'ko typov sumu, ktory hibkova
mapa, teda nas vstupny obraz p, obsahuje. Typy Sumu, ktoré sa poktsime pomocou
guided filtra eliminovat st: nedefinované pixely, neexistujice pixely, artefakty laserove;
projekcie a nerovnosti ploch v scéne. Teraz budeme tieto typy Sumu podrobnejsie
analyzovat a urcime, ktoré z nich vieme eliminovat a ktoré nie. Pre prehladnost sme

zhrnuli vysledky analyzy Sumov v Tab. 3.1.

3.6.1 Dodefinovanie pixelov

Ked sa nam podarilo opravit intenzitné textury, vyzera to tak, Ze by naSe vstupné
data mali splhat predpoklady pouzitia guided filtra. Narazame vsak na jednu pecifickt
vlastnost dat, s ktorou jeho definicia nepocita. Hlbkové mapy obsahuji velké mnozstvo
nedefinovanych pixelov. Pri filtrovani k nim musime zaujat jasné stanovisko.

Prva vec, ktord by ndm mohla napadnut je nebrat tieto pixely ako nedefinované
a pokusit sa guided filter aplikovat na celt hibkovit mapu. Kedze mé intenzitna
textira vsetky pixely definované a vysledny obraz je definovany ako jej lokalna linearna
transformacia, mohli by sa v hibkovej mape niektoré nedefinované pixely dodefinovat.

Na 2D obréazkoch to funguje velmi dobre. Predstavme si napriklad situéaciu, kedy je
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o

Obr. 3.8: Cast skenovanej scény obsahujica nedefinované pixely vybrana zo vstup-
nej hibkovej mapy (vlavo), vystupnej hibkovej mapy filtrovania (v strede) a z nej

vypocitaného mra¢na bodov (vpravo).

jeden nedefinovany pixel uprostred rovnej plochy definovanych pixelov. Nedefinovany
pixel méa hodnotu 0. V8etky pixely v jeho okoli maji vy$siu hodnotu. KedZe sa jedné o
rovnu plochu, guided filter by mal tato ¢ast obrazu vyhladit priemerovanim pixelov z
jeho okolia. To nam spdsobi, ze hodnota nedefinovaného pixela by sa zvysila na priemer
z jeho blizkeho okolia. Samozrejme by ovplyvnil aj hodnoty pixelov z jeho blizkeho
okolia, ktoré ¢im by boli k nemu blizsie, tym by mali o nie¢o mengiu hodnotu. V 2D
obrazkoch sa toto prejavi ako vylepSenie, rusivy pixel zmizne a hodnoty okolo neho sa
zmenia len malo, tym padom dostaneme peknt plochu, v ktorej sme eliminovali rusivy
pixel. Nevieme vsak, ako to bude fungovat s nasim 3D obrazom. Aby sme to zistili,
vyskusSali sme guided filter aplikovat na vstupné data s tym, Ze sme do filtrovania

zahrnuli aj nedefinované pixely. Vysledky tejto aplikécie filtra uvddzame na Obr. 3.8.

Na Obr. 3.8 vidime ako ¢iernobiely 2D obraz zobrazenu cCast definovanej rovnej
plochy hibkovej mapy, ktora obsahuje niekol’ko nedefinovanych pixelov. Oc¢akavali by
sme, ze guided filter tieto pixely, ktoré sa spravaju ako Sum, vyhladi. V 2D ¢iernobielom
ponimani, na ktorom bol filter definovany vysledok vyzera uspokojivo. Ked vsak
nezobrazime hibkovi mapu ako ¢ernobiely obraz, ale z nej vygenerujeme mraéno bodov,
zistime, Ze sa okolo nedefinovanych pixelov vytvoril akysi kuzel okolitych pixelov.
Toto sa deje z toho dovodu, ze hodnota 0, ktorou nedefinovany pixel disponuje, je
od okolitych pixelov velmi vzdialena a priemer okolia ju nedokéze dostato¢ne zvysit.

Svojou hodnotou pokazi aj priemer okoli blizkych pixelov a vytvoria sa kuzely bodov.

Hodnota 0, ktortt maju nedefinované pixely nastavent, sa neda v hlbkovej mape
pouzit ako relevantny tudaj. Sluzi len ako urcenie toho, ¢i sit dané pixely nedefinované.
Pixely v hibkovej mape nest informécie o vzdialenosti bodov od kamery v priestore.
Vzdialenost od kamery dizky 0 je teda tdaj, ktory ziaden bod scény mat neméze a
teda sa pouziva na informaciu o definovanosti daného pixela. Na obrazku Obr. 3.8 v
mracne bodov kuzely smeruji Spicom ku kamere. Je to prave z toho dévodu, ze okolie
nedefinovaného pixela, ktory bol umiestneny vo vzdialenosti 0 od kamery sa snazi

pritiahnut jeho hodnotu blizsie k definovanej ploche, kde by mal byt.
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Otéazkou je, ¢i je mozné pomocou nastrojov, ktoré mé guided filter k dispozicii,
nejakym spdsobom pixely dodefinovat. Uviedli sme, Ze ich hodnoty nemo6zeme pouzivat
normélnym spésobom. Nastrojom priemerovania ich teda opravit nevieme. Musime
sa chytit nieGoho iného. Prvym napadom bolo, nedefinované pixely tplne ignorovat.
Nedefinované pixely by sme prekopirovali aj do intenzitnej texttury a pocas algoritmu
by sme pixely s nulovou hodnotou jednoducho preskakovali. Guided filter by sme takto
aplikovali iba na definované pixely. Toto samozrejme funguje a bola to prva vec, ktortu
sme pri implementacii filta vyskasali. Prisli sme vSak na to, Ze vdaka modelu guided
filtra nedefinované pixely vieme s dost vysokou presnostou dodefinovat. Potrebujeme si
len uvedomit ¢o hovori jeho definicia a spravnym spdsobom ju implementovat. Vratme
sa k definicii guided filtra. Vysledna hodnota pixela je pri pouziti guided filtra urc¢ena
priamkou, ktorej parametre (a,b) ziskavame linedrnou regresiou z pixelov jeho okolia.
Na to, aby sme ziskali pre dany pixel priamku prelozeni cez pixely v jeho malom
okoli, nepotrebujeme, aby boli vSetky pixely jeho okolia definované. Na definovanie
priamky by teoreticky stacili 2 definované pixely. Cim viac definovanych pixelov vak
v okoli poc¢itaného pixela mame, tym kvalitnejsiu vysledntt hodnotu vieme pouzitim
linearnej regresie dostat. Samotny pixel méze byt nedefinovany. Délezité je, ze v
intenzitnej texture je kazdy pixel definovany. Kedze parametre (a,b) vieme vypocitat
z definovanych pixelov v danom okoli pixela a v intenzitnej textire je kazdy pixel
definovany, vieme dosadit do rovnice 3.12 nejaké hodnoty pre kazdy pixel vstupného
obrazu p, ¢ uz je definovany alebo nie. V tomto pristupe nedefinované pixely sice pri
vypocte vysledného obrazu ignorujeme, ale s nejakou presnostou im vyslednt hodnotu
vypocitat vieme. Zalezi na tom, kolko pixelov z okolia daného pixela je definovanych
a ako dobru hodnotu ma dany nedefinovany pixel v intenzitnej texture. Kedze su v
hibkovej mape tieto pixely nedefinované, v intenzitnej texttre ich nagim algoritmom
upravy nevieme vylepsit. Ak je teda nejaky nedefinovany pixel v scéne na hrane, je dost
pravdepodobné, Ze jeho hodnota v intenzitnej textire je nespravna a neopravena. Ak je
nedefinovany pixel na ploche, jeho hodnota v intenzitnej textire by mala byt spravna,
a teda by sme jeho vyslednt hodnotu pouzitim modela guided filtra mali vediet celkom
presne vypocitat.

Primarnou tlohou guided filtra nie je dodefinovanie pixelov. Existuji iné techniky,
ktoré sa tejto téme venuju a su presnejsie. Tuto funkcionalitu sme vSak v tejto praci
implementovali, aby sme ukazali, ze guided filter je vo svojej podstate schopny do-
definovania pixelov do hibkovych map. Dodefinovanie je viak mozné nepouzit. Ked
ho pouzivatel bude chciet pouzit, existuje na to prepinac, ktory sposobi, Ze program
dodefinované pixely vo vyslednom obraze nevymaze. Dodefinovanie pixelov mé este
jeden parameter, ktorym sa riadi. Je to nutné percento definovanych pixelov v kerneli.
Ak by chcel program nejaky pixel dodefinovat, overi, ¢i je v jeho kerneli aspon nutné

percento definovanych pixelov. Ak nie je, pixel ostane nedefinovany. Toto opatrenie
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umoznuje nastavenie minimalnej kvality pixelov vystupného obrazu.

3.6.2 Odstranenie chybnych pixelov

Ukazku toho, ako takyto sum vyzera, moézeme vidiet na Obr. 1.5. V 3D grafe vidime
zobrazené pixely, ktoré nepatria ziadnemu readlnemu objektu. St to chybné v realite
neexistujice pixely, ktoré su obklopené nedefinovanou oblastou. Vznikli pravdepodobne
chybou odrazeného svetla pri skenovani. Otéazkou je, ¢i takyto typ Sumu vie guided
filter z hibkovej mapy odstranit. Pixely, ktoré potrebujeme odstranit, st obklopené
nedefinovanymi pixelami. V ¢asti o nedefinovanych pixeloch v tejto kapitole sme
povedali, Ze nedefinované pixely neberieme pri filtrovani do uvahy. Guided filter tak,
ako je definovany, eliminuje Sum tak, Ze robi priemer hodnét pixelov z daného okolia.
Pri odstraneni Ssumu tohto typu celime teda dvom problémom. Prvym je, Ze tieto
pixely nemaji definované okolie, ktorého hodnoty by ich priemerom opravili. Druhym
problémom je, Ze aj keby sme povedali, Ze nejakym spdsobom budeme pouzivat okolité
0-ové hodnoty, aby sme tento Sum eliminovali, nepodari sa nam to, lebo aritmeticky
priemer, ktory sa robi z kladnych a nulovych hodnot nikdy nedosiahne presnt hodnotu
0. Priemerovanim s okolitymi pixelmi by sme dosiahli len to, Ze by sme tento Sum
rozmazali na malické hodnoty blizko nuly, ktoré by mozno na 2D ¢iernobielom obrazku
Sum odfiltrovali a pixely by neboli viditelné. Pri vygenerovani 3D mra¢na bodov by
sme v kone¢nom doésledku sum zvécsili. Ak nejaky pixel nema hodnotu 0, je definovany,
a teda sa zobrazi v 3D priestore. Tento typ Sumu teda aplikdciou guided filtra nevieme

odstranit.

3.6.3 Vyhladenie nerovnosti povrchu

V Kap. 1 sme uviedli, Ze povrch objektov scény je zasumeny. V hibkovych mapach
najdeme na povrchu objektov popri beznom Sume spésobenom nepresnostou merania
skenera aj Struktirovany Sum sposobeny nasvietenou laserovou projekciou. Na Obr. 1.3
vidime, ze plocha, ktora je v realite rovna, méa v naskenovanej hibkovej mape na sebe
jemné vrubky. Okrem vrubok obsahuje aj nestrukturovany Sum. Cielom filtrovania je
tieto vrubky aj Sum vyhladit. Guided filter je vhodny na pouzitie pri takychto typoch
sumov. Guidance obraz tieto vrubky neobsahuje a tym pddom je na plochédch medzi
vstupnym obrazom p a guidance obrazom I nizka korelacia. Vtedy model guided filtra
hodnoty pixelov priemeruje, a teda vyhladi. Tento typ Sumu budeme v tejto praci
primérne odstranovat. Budeme sa snazit vyhladit definované plochy v scéne a pritom
zachovat hrany. Graf hodnot pixelov tisecky z Obr. 1.3 by vo vyslednej hibkovej mape
mal vyzerat ako rovna ciara, lebo sa tato tsecka v scéne nachadza na rovnej ploche
povrchu objektu. Vrubky aj ndhodny Sum by sa mali vyhladit priemerovanim okoli

pixelov.



Kapitola 4
Implementacia

V predoslych kapitolach sme opisovali vstupné data, s ktorymi budeme v tejto praci
pracovat. Na tieto data sme sa rozhodli aplikovat guided filter. Preskiimali sme moznosti
jeho pouzitia a uviedli sme, aké typy chyb touto filtrovacou technikou vieme odstranit a
aké nie. V tejto kapitole budeme opisovat nasu implementaciu tohto filtra. OpiSeme aj
implementéciu dpravy intenzitnej textiry, ktora je nutnou podmienkou pre pouzivanie
guided filtra na naSe data. Najskor uvedieme detaily nasej prvej implementacie guided
filtra a apravy textary, ktord pracuje v jednom vlakne na CPU, a teda déata nespra-
cuva paralelne. Potom uvedieme teoriu potrebnu na paraleliziciu CPU implementécie.
Nakoniec opiSeme nasu implementaciu guided filtra, ktoréd data spracovava paralelne

vo viacerych vlaknach na GPU.

4.1 CPU Implementacia guided filtra

NaSa prvéa implementécia guided filtra, ktort budeme opisovat, bude data spracovavat
sériovo. Ked overime, Ze dosahuje na vstupnych datach uspokojivé vysledky, budeme ju
povazovat za nas referencny bod pre zefektivnenie paralelizaciou. Tato implementécia
bude na svoj chod pouzivat CPU a pracovat bude v jednom vlékne. Filter budeme
implementovat v programovacom jazyku C++. Pre pracu s obrazom budeme pouZzivat
kniznicu OpenCV, verziu 3.4.10 [11]. Pri implementécii sme sa inSpirovali publikaciou
[7], kde je algoritmus guided filtra implementovany v jazyku Matlab, aplikovany na 2D
¢iernobiele obrazky. Algoritmus guided filtra potrebujeme aplikovat na nase vstupné
data. V tejto podkapitole budeme opisovat nasu implementaciu tohto algoritmu, ktora
pracuje s nasimi vstupnymi datami.

Algoritmus guided filtra (Algoritmus 1) mé pat krokov. Ich vyznam sme podrobnejsie
skumali v kapitole 3. Kroky algoritmu teda uz analyzovat nebudeme. Nas program bude
so vstupnymi obrazmi robit to, ¢o je v krokoch algoritmu definované. Teraz sa budeme

zaoberat implementovanim funkcii na obrazoch, ktoré sa v krokoch pouzivaju. Konkrétne
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mozeme funkcie, ktoré sa v algoritme na obrazy aplikuju rozdelit na dva typy funkcit:
funkcia fyriemer @ aritmetické operacie. Najskor uvedieme, ako sme implementovali

aritmetické operacie a potom opiSeme nasu implementaciu funkcie fpriemer-

4.1.1 Implementacia aritmetickych operacii

Vsetky aritmetické operacie, ktoré sa v algoritme guided filtra na maticiach vykonévaju
st definované ako operacie po jednotlivych prvkoch matic. Pre operacie s¢itania a
od¢itania matic teda pouzivame ich matematicka definiciu. Operécie nasobenia a delenia
matic sa robia tiez po prvkoch matice. Pre odliSenie tychto operacii od matematicky
definovaného nasobenia a delenia matic v algoritme 1 pouzivame oznacenie .x pre
nasobenie po prvkoch a ./ pre delenie po prvkoch.

Jedint vec, ktortt musime oSetrit je delenie nulou. Situécia, kedy delime nulou nam
moze v algoritme guided filtra pri nasich vstupnych maticiach nastat v jednom znadmom
pripade. V maticiach existuji nedefinované pixely, ktoré maju nastaveni hodnotu
0. V algoritme sa rataju priemery obrazov, ktoré sa pre kazdy pixel vypocitaji ako
podiel suc¢tu hodnot pixelov z okolia daného pixela a poc¢tu definovanych pixelov v
jeho okoli. Pocet definovanych pixelov v okoli méze byt nulovy. Tym padom je pri
deleni menovatel nulovy. Ak je niektory pixel nedefinovany a nedefinované su aj vetky
pixely v jeho okoli, v priemernom obraze ma byt tento pixel tiez nedefinovany, a teda
vysledna hodnota pixela bude 0. V implementécii operacie delenia matic teda pribudne
podmienka, ktora hovori, Ze ak je menovatel podielu nulovy, operaciu nespravime a
vysledkom bude nula.

Méme definovanu aj operaciu sc¢itania, ktorej jeden operand je matica a druhy
operand konstanta. Vysledkom takejto operacie je matica, ktorej prvky su prvky
vstupnej matice, ku ktorym sme pripocitali vstupnt konstantu.

Operacie implementujeme ako funkcie, ktorych vstupnymi parametrami su dve
matice. Vo funkcii najprv vytvorime prazdnu maticu rozmerov totoznych s prvou
vstupnou maticou. Matice maji v nasej implementéacii vzdy rovnaké rozmery. Ttto
maticu prechadzame po prvkoch. Do prazdneho prvku vzdy zapiSeme vysledok danej
aritmetickej operacie aplikovanej na prvky vstupnych matic, ktoré tomuto prvku
stradnicami zodpovedaju. Pri operécii delenia sa operéacia na prvky aplikuje, len ak
je splnené podmienka o deleni nulou. Inak bude mat dany prvok vo vyslednej matici
hodnotu 0. Na konci mame celt maticu naplneni hodnotami, ktord vratime na vystupe
funkecie.

Operacia s¢itania matice a konstanty je implementované analogicky k operaciam na
dvoch maticiach. Rozdiel je len v tom, Ze sa do prazdneho prvku vyslednej matice vzdy
vlozi sucet vstupnej konstanty a dané¢ho prvku vstupnej matice.

Casova zlozitost vietkych uvedenych funkeif je linedrna od po¢tu prvkov vstupnych
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matic, lebo pre kazdy prvok matice urobime konstantny pocet operacii.

4.1.2 Implementacia funkcie [, icmer

Funkcia fpriemer je pri guided filtri definovana ako funkcia s dvoma vstupnymi para-
metrami. Tieto parametre st vstupny obraz a polomer kernela. Vo vyslednom obraze je
hodnota kazdého pixela dané aritmetickym priemerom hodnét pixelov jeho kernela zo
vstupného obrazu [8]. Z definicie aritmetického priemeru potrebujeme pre kazdy pixel
ziskat dve hodnoty: sticet hodnot pixelov kernela daného pixela vstupného obrazu a
pocet tychto pixelov kernela. Podiel tychto dvoch hodnét ndm da vysledni priemernt
hodnotu daného pixela. Z vySsie uvedeného vyplyva, Ze potrebujeme implementovat
dve funkcie: foucet @ fpocet- Vysledné matice tychto dvoch funkcii budi reprezentovat
stucty hodnot pixelov a pocty pixelov v jednotlivych kerneloch pixelov vstupného obrazu.

Vysledna matica funkcie fpiemer bude dana nasledujicim vztahom:

fsuce
fpm‘emeT - ! (4 1)

Fpocet

Tento podiel ziskame aplikovanim nami implementovanej aritmetickej operacie
delenia matic. V nasledujuicich sekcidch textu budeme opisovat nasu implementéciu
funkcii foucet @ fpocet- V publikécii o guided filtri [8] ma fyriemer Casovi zlozitost linearnu
od poc¢tu pixelov jej vstupného obrazu. Casova zlozitost funkcif fsucet & fpocer musi teda
byt rddovo maximélne linearna od poctu pixelov vstupného obrazu.

Funkcia fs,cer ma rovnaké vstupné parametre ako fyriemer. Tato funkcia ma pre
kazdy pixel vstupného obrazu vypocitat sucet hodnot pixelov jeho kernela, ktorého
polomer r dostane ako vstupny parameter. Prvé rieSenie tohto problému, ktoré by
nam mohlo napadnut, je pre kazdy pixel postupne scitat vSetky hodnoty pixelov so
vzdialenostou od daného pixela mensou alebo rovnakou ako polomer kernela. Tym by
sme zarucene dostali spravnu vysledni maticu. Toto rieSenie je vSak dost neefektivne,
lebo s rastucim polomerom kernela rastie aj pocet pristupov do matice, ktoré pri
prechadzani matice robime. Pre kazdy jeden pixel vstupného obrazu by sme potrebovali
(2r+1)? pristupov do matice. Vysledn4 ¢asova zloZitost tejto funkcie by pri n vstupnych
pixeloch bola O(n(2r + 1)?), ¢o je stale O(n), kedZe r je vstupna konstanta. S rasticim
r sa v8ak konstanta, ktorou pocet krokov nasobime, kvadraticky zvacsuje, ¢o je velmi
neefektivne. V nasej implementacii chceme dosiahnut to, aby ¢asova zlozitost funkcie
fsucer bola linedrna od poc¢tu pixelov vstupného obrazu a pritom nebola zavisla na
velkosti kernela.

Existuje viac rozne efektivnych rieseni tohto problému. My sme sa rozhodli pouzit
na ziskavanie siuc¢tov hodnot v kerneloch takzvany integralny obraz [5]. Integralny
obraz vstupnej matice je matica, v ktorej hodnota kazdého prvku je dana stctom

vSetkych hodnot prvkov z oblasti vIiavo hore od daného prvku, vratane samotného



34 KAPITOLA 4. IMPLEMENTACIA

Obr. 4.1: Integralny obraz

(C=)

(D-c);(E—A)

60

Obr. 4.2: Prva (vlavo) a druha (vpravo) faza procesu ziskavania si¢tov hodnot kernelov

z integralneho obrazu.

prvku. Sucéty hodnoét prvkov Iubovolnych obdlznikovych oblasti vieme ziskat velmi
efektivne, pomocou len Styroch pristupov do matice. Takéto ziskanie stuc¢tu ukazeme na
obrazku:

Na Obr. 4.1 je na¢rtnuty integralny obraz. Cerveny stvorec so stranou dlzky 2r + 1
pixelov, kde 7 je polomer kernela, znédzornuje kernel pixela p. Ak ma pixel p vo vstupnom
obraze stradnice (z,y), potom maji prvky A, B, C'a D v integralnom obraze nasledujtce

suradnice:
(x—r—1y—r—1)

(x+ry—r—1)
(x—r—1y+r)
(x+ry+r)

O QW

Sucet vSetkych hodnot kernelu pixela p sa z definicie integréalneho obrazu da vypocitat
ako hodnota D — C' — B + A. Takuto hodnotu vypocitame pre kazdy pixel vstupného
obrazu. Implementéciu procesu vypocitania hodnot vyslednych pixelov z integralneho
obrazu sme rozdelili do dvoch faz, ktoré opiseme na nasledujicich obrazkoch:

Prvok vyslednej matice prvej fazy so siradnicami (z, y) definujeme ako rozdiel prvkov
integralneho obrazu nac¢rtnutého na Obr. 4.1 so stradnicami (z +7,y) a (x —r —1,y).
Vo vyslednej matici prvej fazy, nac¢rtnutej na Obr. 4.2 vlavo, méame vypocitané rozdiely
hodnét D — C a B — A. Prvok vyslednej matice druhej fazy so suradnicami (z,y)
definujeme ako rozdiel prvkov vystupnej matice z prvej fazy so suradnicami (z,y + 1) a
(x,y —r —1). Vo vyslednej matici druhej fazy, nacrtnutej na Obr. 4.2 vpravo, mé pixel

p vypocitani vyslednia hodnotu D — C' — B + A. V obidvoch fazach pre kazdy pixel
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vstupného obrazu pristupujeme k dvom prvkom matice. Dokopy st to styri pristupy
do matice pre kazdy pixel. Pocet pristupov bude konStantny pre sc¢itanie Tubovolne
velkého kernela. Casové zlozitost pocitania vysledného obrazu z integralneho obrazu
uvedenym spdsobom je teda pri n pixeloch vstupného obrazu O(n).

Otéazkou je, ako vytvorime integralny obraz vstupného obrazu a kolko ¢asu to bude
stat. Integralny obraz v nasej implementacii vytvarame pomocou kumulativnych sim.
Kumulativnu sumu riadku matice vytvorime tak, ze postupne ku kazdému prvku v
riadku pripoc¢itavame sucet vSetkych jeho predoslych prvkov. Analogickym sposobom
vieme vytvorit kumulativnu sumu stipca matice. Implementécia kumulativnej sumy
je trividlna. Prechadzame po prvkoch dany riadok alebo stlpec matice. V pomocnej
premennej si ukladame stcet vsetkych predoslych prvkov. K prvku vzdy pripoc¢itame
obsah tejto pomocnej premennej. Potom obsah premennej zmenime na aktuélnu hodnotu
a pokrac¢ujeme na dalsi prvok. Ked takto prejdeme cely riadok alebo stlpec, mame v
kazdom jeho prvku sucet jeho poévodnej hodnoty a hodndt vsetkych jeho predchodcov.
Integralny obraz matice vytvarame v nasej implementacii tak, zZe vytvorime kumulativnu
sumu (smerom doprava) na vSetkych riadkoch vstupnej matice. Na vyslednej matici,
ktorej riadky st kumulativne sumy povodnych riadkov matice, vytvorime kumulativne
sumy na vietkych jej stipcoch (smerom dole). Prvky vyslednej matice obsahuju stéty
prvkov matice vlavo hore od nich, vratane ich hodnoty, ¢iZe tvoria integralny obraz
vstupnej matice. Ak n je pocet pixelov vstupného obrazu, tak tento proces pocas behu
urobi 2n pristupov do matice. VSetky prvky matice navstivime 2-krat. Najskor pri
vytvarani kumulativnych stm po riadkoch a potom po stipcoch.

Pri vytvarani integralneho obrazu pomocou kumulativnych sim riadkov a stipcov
matice sme odpozorovali, Ze vysledné hodnoty prvkov integralneho obrazu boli plné
chybnych hodnot. Po analyze tohto problému sme zistili, Ze ide o numerickd chybu pri
sCitavani prvkov matic. KedZe st prvky matic ¢isla typu float, treba brat do uvahy
fakt, ze pri scitavani dvoch velmi réznych ¢isel nastava strata presnosti vysledku. Tato
strata presnosti je zapri¢inena zjednocovanim exponentov pri aritmetickych operaciach
na ¢islach typu float. Pri vytvarani kumulativnej sumy spravidla s¢itavame velké ¢islo
(sucet vietkych predoslych prvkov) s malym ¢islom (hodnota daného prvku). Kazdou
jednou operaciou s¢itania sa v riadku alebo stipci kumuluje stale vidsia chyba. V
integralnom obraze a tym padom aj celkovo vo vystupnom obraze guided filtra to
sposobuje zavaznu chybu. Cim je nejaky pixel umiestneny v obraze viac vpravo a dole,
tym je jeho hodnota viac chybna. Pri rieseni tohto problému sme sa opreli o nasledujtiicu
avahu.

Cim je obraz, ktorého integralny obraz chceme vypocitat mensi, tym mensia chyba
sa v hodnotach jeho pixelov nakumuluje. Dalej vieme, Ze guided filter, ktory v kone¢nom
dosledku na obraze pocitame, je lokalny linearny filter. To znamena, ze kazdy pixel

jeho vysledného obrazu je ovplyvneny len pixelmi vstupnych obrazov patriacich do
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jeho kernela. Ak by sme zo vstupného obrazu vysekli nejaky blok pixelov a spustili na
nom samostatne guided filter, dosiahli by sme pre pixely, ktorych celé kernely patria do
tohto bloku rovnaku vyslednt hodnotu ako pri spustani filtra na celom obraze. Pixely,
ktorych kernely blok obsahuje len ¢iasto¢ne, budi mat tiez vypoc¢itant hodnotu, ale
bude o nie¢o menej presna. Linearna regresia, ktora guided filter pouziva na pocitanie
hodnoty daného pixela preklada priamku cez pixely jeho kernela. Cim je tychto pixelov
menej, tym menej presni hodnotu guided filter danému pixelu vypocita.

Na zaklade tejto avahy sme sa rozhodli rozdelit vstupny obraz na stvorcové bloky
pixelov a spustit guided filter na kazdom bloku samostatne. Tym sme dosiahli mensiu
chybu pri poc¢itani integralnych obrazov a vysledny obraz v kazdom bloku bol vyrazne
presnejsi ako pri spustani guided filtra na celom obraze. Jedinou malou nepresnostou
tohto rieSenia st hranice blokov v obraze. Kernely pixelov, ktoré sa blizko okraja bloku
maji menej pixelov, z ktorych sa pocita ich vysledné hodnota. Linearna regresia vsak
tieto hodnoty pocita s uspokojivou prenostou a tieto chyby v hodnotach su vyrazne
mensie ako tie, ktoré sa kumulovali pri filtrovani celého obrazu. Pocitanim integralnych
obrazov na mensich blokoch vstupného obrazu sme dosiahli to, Ze hodnoty pixelov
vysledného obrazu st vyrazne presnejsie vo vSetkych castiach obrazu. Eliminovali sme
tak kumulovanie chyby sposobenej aritmetickymi operaciami na float ¢islach.

Vytvorenie integréalneho obrazu a vypocitanie suc¢tov hodnot v kerneloch st dva po
sebe nasledujice procesy. Vystup prvého procesu je vstupom pre druhy proces. Pre
neskorsie opisovanie paralelnej implementacie sa nam hodi zadefinovat tieto dva procesy
ako samostatné funkcie: fintegrar & foroie- VYstup funkcie fintegrai je integralny obraz
vstupného obrazu. Tento integralny obraz bude vstupnym obrazom pre funkciu foropie,
ktora z neho vypocita sicty hodnot z okolia pixelov vstupného obrazu. Pomocou tychto

dvoch funkcii vieme teda funkciu f,.; vyjadrit nasledovne:

fsucet = fokolie o fintegral~ (42)

Takto definovana funkcia fg,..; ma pri n pixeloch vstupného obrazu celkovi ¢asovi
zlozitost O(2n+4n) = O(6n), ¢o je radovo stale O(n). Konstanta, ktorou n nasobime, sa
s rastucim polomerom kernela nemeni. Tym sme splnili ciel, ktory sme chceli pomocou
integralneho obrazu dosiahnut. Mame implementéciu funkcie fg,.;, ktora ma ¢asova
zlozitost linearnu od poc¢tov pixelov vstupného obrazu, nezavisla od velkosti kernela.

Ked sme opisali implementéaciu funkcie fg,cet, ostalo ndm implementovat uz len
funkciu fpocer. Ak sa zamyslime nad definiciou funkcie f,ocet zistime, Ze je Specidlnym
pripadom funkcie fy,.¢. Ked na maticu samych jednotiek aplikujeme funkciu foycer,
dostaneme vysledntu maticu reprezentujucu poc¢ty pixelov v kerneloch. Je to z toho
dovodu, ze kazdy prvok kernela do suc¢tu jeho hodnot prispel hodnotou 1.

Jedinu vec, ktoru pri implementacii tejto funkcie musime oSetrit je to, Zze nas
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vstupny obraz obsahuje nedefinované pixely s hodnotou 0, ktoré nemdzeme brat pri
priemerovani hodnot pixelov obrazu do tvahy. Tieto nedefinované pixely musime teda
nejakym sposobom z priemerovania vyradit. Urobime to tak, Ze nedefinované pixely
vstupného obrazu v matici jednotiek pred aplikaciou funkcie fy,..; prepiSseme na hodnoty
0. Tym padom ich nezahrnieme pri priemerovani do menovatela podielu sa¢tu hodnot
pixelov a poctu pixelov. Pri poc¢itani priemernych hodndt pixelov ich teda budeme
ignorovat. Funkcia fp..; nam teda v konecnom dosledku vrati pocty definovanych
pixelov v kerneloch vstupného obrazu. Kontrola, ¢i je pixel definovany a jeho pripadné
prepisanie v matici jednotiek ma linearnu ¢asovu zlozitost od poctu pixelov vstupného
obrazu a funkcia fece: tiez. Tym padom ma linearnu ¢asovu zloziost od poctu pixelov

vstupného obrazu aj funkcia fpocet-

4.1.3 Zhrnutie CPU implementacie guided filtra

V tejto podkapitole sme opisali nasu implementaciu funkcii, ktoré sa pouzivaju v krokoch
algoritmu guided filtra (Algoritmus 1). Implementovali sme aritmetické operacie na
maticiach a funkciu fpriemer. Z tychto funkcii vieme vyskladat kazdy krok uvedeného
algoritmu. VSetky nami implementované funkcie maju casovu zlozitost linearnu od
poctu pixelov vstupného obrazu, nezavislu od velkosti kernela, ktory pri guided filtri
pouzijeme. KedZe v algoritme sa naSe funkcie volaji len konstantne vela krat, je jeho
casova zlozitost tiez linearna od poc¢tu pixelov vstupného obrazu. Tym sme zachovali
¢asovu zlozitost guided filtra, uvedent v publikacii [8]. Aby sme eliminovali kumulujicu
sa chybu pixelov obrazu, rozhodli sme sa vstupny obraz rozdelit do blokov, na ktorych
spustame guided filter samostatne. Tym sme dosiahli uspokojivii presnost hodnét pixelov

vysledného obrazu vo vsetkych jeho ¢astiach.

4.2 CPU Implementacia apravy intenzitnej textary

Implementaciu tpravy intenzitnej textury sme do znac¢nej miery opisali pri predstaveni
jej algoritmu. Uvedieme implementacné detaily tohto procesu, ktoré este neboli spome-
nuté. Algoritmus tpravy intenzitnej textury pozostava z tychto krokov: detekcia hrén,
vyzna¢enie okolia hran, kvantizacia hibkovej mapy, priemerovanie oblasti intenzitnej
textury, uprava hodnot pixelov. Teraz si rozoberieme implementacie jednotlivych krokov
algoritmu a odhadneme ich ¢asovua zlozitost.

Na detekciu hran vo vstupnom obraze aplikujeme Cannyho algoritmus |2]. Pouzivame
jeho implementaciu z kniznice OpenCV. Podla publikacie mé tento algoritmus pri
poc¢te n pixelov vstupného obrazu a volitelnom polomere kernela r ¢asovu zloZitost
O(n-(2r +1)?).

Vyznacenie okolia hran je vlastne len rozmazanie ¢iar pixelov s nenulovymi hodno-
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tami, ktoré vytvori Cannyho algoritmus. Staci si uvedomit, Ze nami implementovana
priemerovacia funkcia fyriemer rozmazava obraz na konfigurovatelne velkom okoli pi-
xelov. Okolie ndjdenych hran teda vyznacime tak, Ze na vystupni Cannyho maticu
pouzijeme funkciu fpiemer. T ich rozmaze na ich potrebne velké okolie. Vo vysled-
nom obraze tohto kroku su teda vsetky pixely, ktoré chceme pri tprave menit tie s
nenulovymi hodnotami.

Proces kvantizacie je velmi jednoduchy. Skala kvantizécie, ktorti sme experimen-
talne zvolili, je skala celych ¢isel od 0 po 255. Kvantizaciu vstupnej matice sme teda
implementovali tak, ze sme kazdy pixel prenasobili hodnotou 255 a vydelili maximalnou
hodnotou vstupnej matice. Pouzili sme pritom celo¢iselné delenie, ktoré nam zabezpe-
¢ilo potrebné zaokrihlenie hodnét. V tomto kroku sme pouzili nami implementované
aritmetické operacie nasobenia a delenia. Okrem toho sme implementovali jednoducht
funkciu pre najdenie maximéalnej hodnoty pixela matice, aby sme vedeli spravne hodnoty
preskalovat. Aritmetické operacie na maticiach pracuji v linearnom case od poctu
vstupnych pixelov. To isté plati aj o najdeni maximalnej hodnoty v matici. Tym padom
je aj ¢asova zlozitost kvantizécie linearna od poc¢tu pixelov vstupného obrazu.

Dalsim krokom algoritmu tpravy je priemerovanie oblasti intenzitnej textiry. Kvan-
tizacia nam urcila 256 disjunktnych mnozin pixelov obrazu. Toto rozdelenie aplikujeme
na intenzitna texturu. Teraz chceme pre kazdu z tychto mnozin ziskat priemernu
hodnotu z jej pixelov. Do ktorej mnoziny pixel intenzitnej textiry patri, urc¢uje hodnota
tohto pixela v kvantizaciou upravenej hibkovej mape. V nasej implementécii tohto kroku
algoritmu pouZivame dve polia velkosti 256 prvkov. V prvom poli budeme priebezne
ukladat pre kazdu mnozinu sucet hodnét jej pixelov. V druhom poli budeme pre kazda
mnozinu priebezne ukladat pocet jej pixelov. Opisané polia budeme plnit nasledujui-
cim spdsobom: budeme po pixeloch prechadzat intenzitni texturu. Vzdy pripoc¢itame
hodnotu daného pixela do pol'a su¢tov na index, ktorym je hodnota daného pixela v
kvantizaciou upravenej hibkovej mape. Do pola po¢tov na ten isty index pripo¢itavame
jednotku. Ked takto prejdeme celu intenzitni texttru, vieme pre kazdu mnoZzinu uréent
hodnotou k vypocitat priemerni hodnotu jej pixelov ako podiel hodnoty z pola stuctov a
hodnoty z pola po¢tov na indexe k. Casova zlozitost nasej implementacie tohto kroku je
linearna od poc¢tu pixelov vstupného obrazu, lebo jediné, ¢o robime je, Ze raz prejdeme
po prvkoch intenzitnu textdiru a na kazdom jej prvku urobime len konStantne vela
artimetickych operacii a jeden pristup do upravenej hibkovej mapy.

V poslednom kroku algoritmu upravujeme hodnoty spravnych pixelov na hodnoty
ziskané algoritmom. Len spojime to, ¢o sme ziskali v predoslych krokoch. Tento krok
algoritmu sme implementovali tak, Ze po pixeloch prechadzame intenzitni texturu a
vzdy na zéaklade vyznacenych okoli hran v pomocnej matici kontrolujeme, ¢i mame dany
pixel upravovat. Ak mame dany pixel opravit, tak don zapiSseme priemernt hodnotu z

pixelov mnoziny, v ktorej sa nachadza. V ktorej mnozine sa pixel nachadza zistujeme
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z jeho hodnoty v kvantizaciou upravenej hibkovej mape. Priemernt hodnotu ziskame
podielom spravnych prvkov z pomocnych poli z predchédzajiceho kroku algoritmu.
Casova zlozitost tohto kroku je zjavne linedrna od poctu pixelov vstupného obrazu,
lebo pre kazdy pixel vykondme konstantne vela operacii.

Opisovali sme nasu implementéciu algoritmu tupravy intenzitnej textury, ktora
pracuje v jednom vladkne na CPU. VSetky kroky algoritmu okrem kroku detekcie hran
sme implementovali s ¢asovou zloZitostou linearnou od poctu pixelov vstupného obrazu.
Krok detekcie hrdn mé pri n vstupnych pixeloch a zvolenom polemere kernela r ¢asova
zlozitost O(n - (2r + 1)?). Tym padom je aj casova zloZitost celého algoritmu tpravy
intenzitnej textiry O(n - (2r + 1)?).

4.3 Paralelizacia na GPU

Tato podkapitola bude ivodom potrebnym pre opisovanie nasej paralelnej GPU imple-
mentacie guided filtra. Zakladné pojmy aj principy fungovania nami vyuzivanej GPU
architektiry, ktoré v tejto podkapitole uvedieme, st spracované z verejne dokumentécie
paraleliza¢nej CUDA paltformy od spolo¢nosti NVIDA [10].

Implementacia, ktora sme doteraz opisovali, pracovala v jednom vldkne. Teraz
chceme data spracovavat paralelne vo viacerych vldknach. Na jednovlaknova imple-
mentéaciu bolo efektivne pouzivat vypoctové jednotky CPU, lebo st navrhnuté na
¢o najrychlejsie vykonanie jednej tlohy. Pri paralelnej implementacii filtra budeme
pouzivat vypoc¢tové jednotky GPU, ktoré st navrhnuté na vykonanie ¢o najviac tloh v
minimalnom ¢ase. V zadani prace je uvedené, ze paralelny GPU filter ma byt imple-
mentovany v CUDA. CUDA (Compute Unified Device Architecture) je platforma pre
paralelné vypocty a model programovania vyvijany spolo¢nostou NVIDIA. Tato plat-
forma nam dava moznost vyuzitia GPU jadier, podporujicich CUDA platformu, na tcel
vSeobecného spracovania dat. Vyhodou pri pouzivani CUDA je to, Ze poniika rozsirenie
jazyka C++, kde sa d& potrebny paralelizmus vyjadrit pomocou par kluc¢ovych slov.
Budeme teda v jazyku C++ programovat procesy, ktoré sa budu spustat paralelne na
GPU. V tejto podkapitole opiseme teoreticky model paralelného programovania, ktory
budeme pouzivat a uvedieme, ako je reprezentovany v CUDA platforme. Nakoniec

opiseme zariadenie, na ktorom sa bude nasa GPU implementéacia filtra spustat.

4.3.1 Model paralelného programovania

Majme vstupnt mnozinu dét, ktorej prvky potrebujeme nejakym sposobom spracovat.
Ak chceme na vsetky prvky tejto mnoziny aplikovat ten isty proces spracovania,
tak by mohli instancie daného procesu na jednotlivych prvkoch bezat sucasne. N&s

model definuje vstupni mnozinu dat ako mnozinu, ktorej prvky sa maja spracovat
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Obr. 4.3: Hierarchia vlakien v CUDA [10].

rovnakym sposobom. Dalej definuje funkciu, ktoré sa mé aplikovat na jednotlivé prvky
vstupnej mnoziny. Ttto funkciu budeme oznacovat f,,.x. Proces vykonania funkcie
Jorvok, aplikovanej na prvok vstupnej mnoziny, konkrétnou programovatelnou jednotkou
definujeme ako vlakno. Pre dant vstupnt mnozinu, ktorej prvky chceme spracovavat
paralelne, teda potrebujeme implementovat funkciu fp,.0k, ktorej instancie budua pre

kazdy prvok vykonavané paralelne v samostatnych vlaknach.

4.3.2 Reprezentacia modelu v CUDA

V CUDA platforme sa funkcia fy.or nazyva kernel. Vldkno je tu definované ako
instancia kernela. Kernel sa vola z CPU a vykonéva sa na GPU vo viacerych vldknach.
Pre kernel potrebujeme zadefinovat kolko jeho inStancii sa mé spustit. Musime tiez
vediet vlakna identifikovat, aby sme im vedeli priradit vstupné prvky, ktoré maji
spracovat. Aby sme vedeli s vlaknami rozumne pracovat, existuje v CUDA organizacna
struktura, ktori mozeme vidiet znazornent na Obr. 4.3. V CUDA su vlakna rozdelené
do blokov. Kazdé vldkno mé v bloku svoje unikatne siradnice, ktoré moézu byt 1, 2 alebo
3-rozmerné. Velkost blokov je obmedzené, zélezi od pouzivanej GPU architektury. Bloky
st usporiadané v mriezke. Kazdy blok ma v mriezke svoje unikétne siradnice. Mriezka
moze byt 1, 2 alebo 3-rozmerna. Vzdy, ked spustame kernel, musime mu nastavit
rozmery bloku a mriezky, na ktorej sa ma spustit. Vldkna mozu vyuzit ich umiestnenie
v mriezke, aby sme urcili, ktoré prvky vstupnej datovej struktary majua spracovavat.
Funkcie, ktoré sme predtym implementovali na CPU budeme teda implementovat na
GPU ako kernely, ktoré budeme spustat na 2D mriezkach s rozmermi prispésobenymi
nasim vstupnym obrazom.

Kazda paralelizovana funkcia je CUDA kernelom spistanym na mriezke vlakien, v
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ktorych bezia jej instancie. V nasej implementécii bude kazdy pixel vstupného obrazu
spracovavany jednym vlaknom. Mriezka pre naSe funkcie bude teda 2-rozmerna a bude
mat pocet vlakien v riadku a stlpci rovny poctu pixelov v riadku a stlpci vstupného
obrazu. Vlakna st v mriezke rozdelené do blokov, ktoré maju GPU architektirou
obmedzent velkost. V bloku moézu mat 1, 2 alebo 3-rozmerné suradnice. Vstupny obraz
potrebujeme rozdelit do blokov tak, aby sa ndm s pixelmi vo vlaknach dalo rozumne
pracovat. My sme si urcili, ze bloky v nasich mriezkach buda jednorozmerné. Vlakna v
jednom bloku teda buda spracovavat vizdy ¢ast jedného riadku alebo stlpca vstupného
obrazu. Toto rozdelenie sme zvolili lebo vo funkcidch budeme potrebovat robit operacie
na riadkoch a stipcoch, nie len na jednotlivych pixeloch.

Kedze kazdy pixel vstupného obrazu je spracovavany jednym vlaknom mriezky
danej CUDA kernel funkcie, potrebujeme kazdému vlaknu dany pixel jednoznacne
priradit. VIdkno mé dostupné informacie o mriezke v ktorej sa nachadza. CUDA
vlaknam pontka pristup k nasledujicim premennym: gridDim - rozmery mriezky v
blokoch, block Dim - rozmery bloku vo vldknach, blockIdx - sturadnice bloku v mriezke,
v ktorom sa dané vlakno nachadza a threadldx - stiradnice vlakna v bloku. Kazd4 z
tychto premennych je typu dim3, ¢o je 3-rozmerny vektor celych ¢isel (mé parametre
x,y, z). Ak sa niektory rozmer v danej premennej nepouziva, tak je jeho hodnota v
tomto vektore 1. Ked chceme priradit danému vldknu sdradnice pixela vstupného
obrazu, ktory ma spracovavat, staci pre kazda suradnicu urobit jednoduchy vypocet.

Tento vypocet si ukazeme na X-ovej suradnici pixela vstupného obrazu:
x = blockldx.x x blockDim.x + threadldz.x. (4.3)

Y-ovi stiradnicu pixela vieme dostat analogickym spdsobom. Takto ziskané siradnice
jednoznacne urcia prvok vstupnej matice, ktory méa vlakno spracovévat.

Ked spustame kernel na nejakej mriezke, chceme, aby kazdé vlakno spracovalo
nejaki cast vstupnych dat. Otazkou je, ako tieto déata kernelu posunut. Paméte CPU a
GPU st oddelené. GPU ma viac typov paméti s inymi vlastnostami, do ktorych sa daju
ukladat rézne mnozstva dat. Prva vec, ktort treba pri spracovavani dat na GPU urobit,
je nahrat tieto data do globalnej paméite GPU. Ked mame data v globalnej paméti,
vedia k nim pristupovat vSetky beziace vldkna. Vstupné data vieme vlaknu posunit
napriklad tak, ze priddme do parametrov kernelu smernik ukazujici na ne. Okrem
globélnej pamite, do ktorej majua pristup vsetky vldkna, existuje zdielana pamaét, ktora
je lokalnou pamétou pre kazdy blok. Ttto pamét maji spolo¢ni vlakna, ktoré patria
do toho istého bloku mriezky. Dalsim typom pamaéte su registre, ktoré mé kazdé vlakno
svoje a nezdiela ich so Ziadnym inym vldknom. Tento typ pamaéte je najrychlejsi. Este
existuje konstantna a texturova pamét, ktoré pouzivaju cache, a preto si rychlejsie ako
globéalna. Nebudeme ich v8ak viac rozoberat lebo v nasej implementacii budeme pouzivat

len globélnu, zdielant a registrova paméat. Vstupna matica, na ktoru aplikujeme filter je
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nahrata v globélnej paméti GPU. Pristup do globalnej paméte je pomaly. Aby sme pri
niektorych funkciach na maticiach nemuseli pristupovat do globéalnej paméte, nac¢itame
si pred behom niektorych funkcii ¢asti matice do zdielanej paméte, ktora je podla
vyrobeu priblizne 100-kréat rychlejsia [10]. Potom pocitame na datach v zdielanej paméti.
Ked mame vysledok, nakopirujeme ho spat do matice v globalnej paméti. Zdielana
pamét je rychla len vtedy, ked sa s fiou pracuje spravnym spdsobom. Je reprezentovana,
ako pole, ktorého prvky st v nasej implementacii float hodnoty. Spravnym indexovanim
prvkov vieme maximalizovat pocet pristupov k polu, ktoré sa vykonavaju paralelne.
Sposob indexovania prvkov v zdielanej paméti sme prebrali z publikacie [6], ktora sa

danej téme venuje podrobnejsie.

4.3.3 NVIDIA Jetson TX2

Pre spustanie paralelnej implementéacie sme potrebovali vybrat zariadenie, ktoré dispo-
nuje CUDA GPU jadrami. Rozhodli sme sa pre NVIDA Jetson TX2 [9]. Toto zariadenie
mé dve jednotky SM (Streaming Multiprocesor) pozostavajuce zo styroch blokov po
32 CUDA GPU jadrach, ¢o je dokopy 256 CUDA GPU jadier |9]. Na jednotkdch SM
bezia paralelne vldkna viacerych blokov mriezky aktualne spusteného kernela. Vlakien
moZe bezat sucasne aj niekolko tisic. Kolko presne sa ich vykonava naraz, je uréené
efektivitou implementacie. GPU jadra su architektiry NVIDIA Pascal. Dolezitou infor-
maciou pre nasu implementéciu je to, Zze spominana GPU architektira ponuka velkost
bloku mriezky kernela maximalne 1024 vlékien, ¢o je dvojnésobne viac ako podporovali
stargie architektary [10]. Jetson nam pontika vSetky potrebné néastroje pre paralelizaciu.
Toto zariadenie sme vybrali aj kvoli tomu, ze nas filter ma byt zaradeny do postupnosti
inych filtrov, ktoré spracovavaju data z PhoXi 3D skenera [12]. Tato postupnost filtrov
funguje prave na zariadeni NVIDIA Jetson TX2 [9]. Vystupom z prace ma byt filter

zaraditelny do tejto postupnosti, takze je vhodné tomu nasu implementaciu prisposobit.

4.4 GPU Implementacia guided filtra

Funkcie, ktoré budeme paralelizovat su aritmetické operacie na maticiach a funkcia
Jpriemer, ktoré sa da odvodit pomocou operacie delenia matic a funkcie fgyce: zloZenej z
funkcil fintegrar & forotie- Funkcia fpocer je len Specidlnym pripadom funkcie fgycer. V tejto
podkapitole opiSeme implementaciu tychto funkcii ako CUDA kernelov, ktoré budeme
spustat paralelne na naSich vstupnych obrazoch. Podobne ako pri CPU implementacii
budeme vstupny obraz rozdelovat do blokov kvéli eliminédcii kumulovanych chyb
hodnét pixelov sposobenych vytvaranim integralneho obrazu. Cim je obraz, ktorého
funkciu fg,cer poCitame mensi, tym mensia je nakumulovana chyba hodnot jeho pixelov.

Paralelizdcia ndm sama o sebe rozdeluje obraz do mriezky blokov. Tento fakt vyuZzijeme
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a rozdelenie vlakien do blokov v mriezke kernela bude pri nasej GPU implementacii
guided filtra ekvivalentné rozdeleniu pixelov do blokov obrazu. Guided filter, a teda aj

funkciu fg,cer budeme spustat samostatne na blokoch, nie na celom vstupnom obraze.

4.4.1 Implementacia aritmetickych operacii

Implementacia GPU CUDA kernela, ktory na maticiach vykonava aritmetické operacie
je trividlna. Na vstupe dostaneme smerniky na dve vstupné a jednu vystupnii maticu
v globalnej paméati GPU. Kazdé vldkno mriezky totoznej s rozmermi matic, na ktorej
sa bude kernel spustat, spracovava vzdy jeden ich prvok. Najskor si v danom vlakne
odvodime stradnice prvku matice, ktorému je toto vlakno priradené. Zo vstupnych
matic na tychto siradniciach nac¢itame hodnoty danych prvkov, vykoname na nich
aritmeticka operaciu a vysledok zapiseme do vyslednej matice na tie isté stradnice. Pri
operacii delenia okrem toho skontrolujeme, ¢i nie je menovatel nulovy. V tom pripade
by sme len do vystupnej matice zapisali na dané stradnice hodnotu 0. Pri takejto
implementécii nevytvorime Ziadne konflikty pri zapisovani alebo ¢itani prvkov z matic,
lebo kazdému prvku matice je pridelené prave jedno vlakno mriezky, na ktorej je kernel
spusteny. Pri dostatocnom mnozstve GPU jadier by takto implementované aritmetické
operacie na maticiach mali mat konStantni ¢asovu zlozitost, lebo pre kazdy prvok
matice robime konstantny pocet operacii a tieto operacie sa pre vSetky prvky robia
paralelne. Oproti linearnej ¢asovej zlozitosti CPU implementacie dosahujeme takouto

paralelizaciou radovo lepsi ¢asovy vysledok.

4.4.2 Implementacia funkcie [y icmer

Funkciu fpriemer vieme odvodit pomocou operacie delenia matic a funkcie fg,cer, ktort
ziskame zloZenim funkecii fintegrar @ forotie- Budeme teda implementovat tieto dve funkcie.
Implementacia funkcie fg,.; bude potom vyzerat tak, ze najskor zavolame funkciu
fintegrar D& vstupny obraz a vystupny obraz tejto funkcie dame na vstup funkcii foxosie-
Vystupny obraz funkcie f, ... bude aj vystupnym obrazom funkcie fq,ee:.

Pri paralelnej GPU implementéacii funkcie fiyieqrar zachovame zakladny princip
jej fungovania CPU implementacie. Integralny obraz vstupného obrazu vytvorime
tak, zZe urobime kumulativne sumy na vSetkych jeho riadkoch a na vystupnej matici
kumulativnych sam po riadkoch urobime kumulativne sumy na vietkych jej stipcoch.
Vysledkom takéhoto procesu je integralny obraz. Ked chceme tento proces paralelizovat,
musime paralelizovat proces vytvéarania kumulativnej sumy. V CPU implementacii sme
pole prechadzali po prvku a v pomocnej premennej sme si kumulovali stucet predoslych
prvkov pola. Pri takomto pristupe potrebujeme pre vypocet kazdého prvku pola poznat
vypoc¢itani hodnotu predoslého prvku. Takto implementovany vypocet kumulativne;j

sumy nevieme dobre paralelizovat. Na vytvorenie kumulativnej sumy pola dlzky n
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Obr. 4.4: Prva (vlavo) a druha (vpravo) faza algoritmu prefixovych stm.

prvkov potrebujeme n — 1 operacii s¢itania. Chceli by sme néjst sposob, ako ¢o najviac
operacii robit naraz. Pre rieSenie tohto paralelizacného problému sme sa rozhodli pouzit
algoritmus prefixovych sam [1]|. Zakladnou myslienkou algoritmu je vytvorit nad polom
vyvaZzeny binarny strom. Algoritmus nevytvara nad polom Ziadne datové struktary
navySe. Binarny vyvazeny strom je len abstrakcia, z ktorej vieme odvodit, kedy a na
ktorych prvkoch maja vlakna robit operécie. Algoritmus ma dve fazy, v ktorych tento
strom prechadza. Najskor smerom od listov ku koreiiu stromu a potom opacne. Pritom
vyuziva abstrakciu stromu nad polom a prepisuje jeho prvky. Na Obr. 4.4 ukazeme
priklad obidvoch faz algoritmu.

V prvej faze algoritmu sa ziskavaju ¢iastocné sucty prvkov pola a ukladaji sa
na indexy odvodené z binarneho vyvazeného stromu. V druhej faze sa zo ziskanych
Glastocnych sim dopocitaji hodnoty eSte nevypocitanych prvkov pola. Pri obidvoch
tazach prepisujeme prvky zvolené na zaklade abstrakcie bindrneho vyvazeného stromu.
Kazdy znak + na Obr. 4.4 predstavuje jedno vldkno. Operacie séitania, ktoré su
vo faze algoritmu na rovnakej trovni sa vykonavajui paralelne, je vSak nutné, aby
vlakna pri kazdom kroku pockali, kym nie su v8etky hodnoty zapisané do pola. Pri
samotnej implementécii algoritmu sme pouzili jeho verziu uvedent vo verejne dostupne;j

prezentécii z prednasky [3] o algoritme prefixovych sam.

Vypocet kumulativnej sumy, ktory sme implementovali pomocou algoritmu prefixo-
vych stm pozostava z dvoch prechodov po bindrnom vyvazenom strome. Prvy krat od
listov ku korenu a druhy krat od korena k listom. Jednotlivé operécie sGitania, ktoré sa
vykonéavaji v jednom kroku algoritmu by sa pri dostato¢nom pocte GPU jadier mali
vykonavat paralelne. Krokov algoritmu je pri kazdom prechode stromu pri m prvkoch

pola log m. Prechody po strome su dva, ¢ize krokov algoritmu je 2 - log m.
Vo funkcii fintegrar Tobime kumulativne sumy najskor na riadkoch a potom na
stlpcoch bloku obrazu. Pri dostatotnom poc¢te GPU jadier by sa mali vietky kumulativne

sumy pocitat paralelne, ¢ize by pocet krokov vytvarania integralneho obrazu mal byt
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dvojnasobne vacsi ako pocet krokov pri vytvarani kumulativnej sumy, teda maximélne
4 -log m, kde m je pocet prvkov riadku alebo stlpca, ktory blok spracovava. Vysledna
Casova zlozitost nami paralelne implementovanej funkcie fintegrar je O(log m), ¢o je

oproti linearnej casovej zlozitosti na CPU vyrazné lepsi vysledok.

Teraz opiseme GPU implementaciu funkcie foroie. Funkcia forone z integralneho
obrazu vypocita pre kazdy pixel vstupného obrazu stcty hodnot z jeho Stvorcového
okolia, ktorého polomer dostaneme na vstupe. Pri GPU paralelnej implementécii
budeme vyuzivat ten isty algoritmus ako v CPU implementacii. V. CPU implementacii
ma vypocet tejto matice dve fazy, v ktorych prechadzame najskor integralny obraz
po riadkoch a potom vysledy obraz prvého prechodu po stipcoch. Pri prvom prechode
ziska kazdy pixel so suradnicami (z,y) hodnotu rovnu rozdielu prvkov integralneho
obrazu (x +r,y) a (x —r — 1,y). Pri druhom prechode ziskame vyslednu hodnotu
pixela so stiradnicami (z,y) rozdielom prvkov vyslednej matice prvého prechodu so
sturadnicami (z,y + r) a (z,y —r — 1). Na CPU pri kazdom prechode cez maticu
pristupujeme k dvom jej prvkom, ktoré od seba od¢itame. Tomu sa pri GPU paralelne;j
implementécii musime vyhnut. Ak by dve vlakna skusSali pristupit k rovnakému prvku
naraz, vznikol by konflikt. Potrebujeme, aby jedno vlakno pristupovalo vzdy k prave
jednému unikdtnemu prvku matice. Rozdiel prvkov sa dé rozdelit na dva kroky. V
prvom kroku nacitame prvy prvok do nasej vyslednej matice. V druhom kroku nacitame

druhy prvok a odc¢itame ho od prvku, ktory méame v matici ulozeny z prvého kroku.

Kazdy rozdiel prvkov pri prechodoch matic teda rozdelime na dva kroky. Vysvetlime
si to na prvom prechode algoritmu, druhy bude fungovat analogicky. V prvom kroku
nac¢itame do prvku matice so stiradnicami (z,y) prvok integralneho obrazu so sturadni-
cami (z +r,y). V druhom kroku odéitame od tohto prvku hodnotu prvku z integralneho
obrazu so stradnicami (x —r — 1, y). Pri kazdom z opisanych krokov na prvku matice
so sturadnicami (z,y) bol na¢itany prave jeden unikétny prvok z integrélneho obrazu.
Tieto dva kroky budeme robit pri kazdom prechode sériovo jeden po druhom. Vrameci
jedného kroku v8ak mozeme operacie robit na vSetkych prvkoch matice paralelne. Pri

dostato¢nom mnozstve GPU jadier maju tieto kroky konstantnt ¢asovu zlozitost.

Funkcia forone pozostava z dvoch prechodov matic rozmerov integralneho obrazu na
jej vstupe. Kazdy z tychto prechodov mé dva kroky, ktoré musia byt vykonané sériovo.
Kroky maju pri dostatoénom mnozstve GPU jadier konStantna ¢asovi zlozitost. Tym
padom mé pri dostato¢nom mnozstve GPU jadier aj funkcia f,..u. konstantnu c¢asovia
zlozitost, ¢o je oproti linearnej ¢asovej zlozitosti implementacie tejto funkcie na CPU

vyrazné zlepSenie.
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4.4.3 Zhrnutie GPU implementacie guided filtra

Opisovali sme paralelnt GPU implementaciu funkcii, ktoré sa pouzivaji v krokoch
algoritmu guided filtra (Algoritmus 1). Implementovali sme aritmetické operacie na
maticiach a funkciu fsyeer zloZent z funkeii fintegrar @ forotie- Pomocou funkcie fgycer @
operécie delenia matic vieme vyskladat funkciu fpiemer. KvOli eliminécii numerickych
chyb pri vytvarani integralneho obrazu rozdelujeme vstupny obraz do blokov, na
ktorych guided filter spistame samostatne.

Aritmetické operdcie na maticiach maji v nasej implementécii pri dostato¢nom
mnozstve GPU jadier konstantni casova zlozitost. Nami implementovana funkcia
fintegrat Mmé Casovi zlozitost O(log m), kde m je pocet pixelov v riadku Stvorcového
bloku vstupného obrazu, na ktory sa funkcia aplikuje. Pri dostato¢nom mmnozstve
GPU jadier je to aj celkova ¢asovéa zlozitost tejto funkcie na celom vstupnom obraze.
Funkcia fyrone méa pri dostato¢nom mnozstve GPU jadier konstantni ¢asovi zlozitost.
Tym paddom ma celkovo funkcia fsucet @ aj fpriemer Pri dostatonom mnozstve GPU
jadier ¢asovu zlozitost O(log m), kde m je pocet pixelov v riadku Stvorcového bloku
vstupného obrazu, na ktory sa funkcia aplikuje. KedZe guided filter vo svojom algoritme
funkciu fyriemer a aritmetické operacie vola len konstantne vela krat, ma naSa paralelna
implementécia algoritmu guided filtra celkovi ¢asovia zlozitost O(log m), kde m je
pocet pixelov v riadku $tvorcového bloku vstupného obrazu, na ktory sa guided filter
aplikuje.

Uvedené casova zlozitost je vSak len teoretickym odhadom. Realne na naSom
zariadeni nebezi naraz tolko vlakien, kol'ko méame pixelov vstupného obrazu. To, kolko
vlakien kedy bezi naraz nevieme jedoducho urcit. Zalezi to od implementa¢nych detailov
jednotlivych funkcii a vnutornej organizacie GPU jednotiek nasho zariadenia. Dalsfm
faktom je, ze pred spustanim celého paralelizovaného algoritmu guided filtra na GPU
je nutné skopirovat vstupné obrazy do globalnej paméte GPU. Tym sme sa dostali na
linearnu ¢asovu zlozitost od poc¢tu pixelov vstupného obrazu. Ak v8ak odhliadneme
od kopirovania vstupnych dat do globalnej paméte GPU, tak sme ¢as behu algoritmu

guided filtra oproti CPU implementacii radovo zlepsili.

4.5 GPU Implementacia Gpravy intenzitnej textary

Upravu intenzitnej textiry paralelizovat nebudeme. Od zaciatku nebola v cieloch tejto
prace. Po analyze vstupnych dat vSak vyvstala potreba textiru pred behom algoritmu
upravit, aby spliala predpoklady filtra. Pred spustenim guided filtra vzdy texturu
upravime na CPU. Do budtcnosti by bolo pre nasadenie na zariadeni vhodné tento

proces paralelizovat, nie je to v8ak predmetom tejto prace.



Kapitola 5
Vysledky a evaluacia filtrovania

V tejto kapitole si rozoberieme vysledky, ku ktorym sme sa v praci dopracovali. Je viac
typov vysledkov, ktoré budeme analyzovat. Najsor sa pozrieme, ako sme boli tspesni
pri eliminécii Sumu vo vstupnych obrazoch, potom preskiumame efektivitu nasich CPU
a GPU implementécii a nakoniec porovname vysledky, ktoré sme dosiahli s inymi
filtrovacimi technikami. Na generovanie obrazkov a analyzu dat budeme pouzivat volne

dostupny softvér ImageJ [14].

5.1 Eliminacia Sumu

V tejto podkapitole sa budeme zaoberat typmi Sumu z Tab. 3.1, ktoré na zéklade
nasej analyzy vieme pomocou guided filtra odstranit. KedZe nase vstupné intenzitné
textury nie st idedlne a obsahuju chyby, ktoré pri ich tprave nevieme tplne odstranit,
napr. vyrazny lesk, guided filter zachovava hrany objektov lepsie, ked sa spusta s
mensim kernelom. Pri vac¢sich kerneloch sa casti obrazu, ktoré su v intenzitnej textire
vyrazne pokazené leskom moézu na hranach jemne rozmazat. Najlepsie vysledky sme
dosiahli s polomerom kernelu 7 = 2. Regularizaciu e uréujeme pre hibkové mapy
experimentéalne. Pre demonstraciu vysledkov sme vybrali konkrétnu hibkovi mapu
naskenovanej scény vypocitanu skenerom, upravili sme jej intenzitnu texturu a spustili
sme nami implementovany guided filter s polomerom kernela r = 2 a regularizaciou
e = 500. Aby sme ukazali celkové vysledky filtrovania, zobrazili sme pomocou softvéru
Meshlab [13] hibkové mapy ako mracna bodov v 3D priestore. Na Obr. 5.1 vidiet, Ze
povrch objektov vo vystupnom mra¢ne bodov z nasho filtrovania je oproti vstupnému
mrac¢nu bodov vyhladeny a hrany sa zachovali s ur¢itou presnostou, ¢o sme chceli v
kone¢nom dosledku dosiahnut. Niektoré st minimalne rozmazané. Isté chybné oblasti
intenzitnej textury nasa tprava nedokézala eliminovat. Va¢Sinu hran sme vSak upravili
s uspokojivou presnostou. Vysledny obraz z Obr. 5.1 moézeme porovnat s vyslednym

obrazom z Obr. 5.2. Na tomto obrazku najdeme vysledok filtrovania, pred ktorym sme
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Obr. 5.1: Cast mra¢na bodov vytvoreného zo vstupnej (vlavo) a vystupnej (vpravo)

hibkovej mapy filtrovania.

intenzitni textiru neupravili. Oproti vystupnému mra¢nu bodov z Obr. 5.1 st v mracne
bodov na Obr. 5.2 vyrazne rozmazanejSie hrany objektov, lebo nasa tprava intenzitnej
textury poskytla guided filtru pomocny guidance obraz s ostrej$imi hranami.

Malou pozorovatelnou chybou vo vystupnom mracne bodov na Obr. 5.1 si drobné
nepresnosti na hraniciach blokov, na ktorych filter spustame samostatne. Tato chyba
je vSak mensia ako nepresnost ziskana numerickymi chybami pri spustani filtra na
celom obraze, ktorého vysledné mra¢no bodov sme pre porovnanie zobrazili na Obr. 5.3.
Vidime, Ze ¢im st body v mra¢ne bodov na Obr. 5.3 viac vpravo a dole, tym je ich
pozicia menej presné a povrch objektov je vyrazne zasumeny. Hranice blokov st zjavne
ovela menSou chybou vystupného obrazu.

Ked sme ukazali celkové vysledky filtrovania, pozrieme sa na konkrétne ¢asti obrazu
a budeme analyzovat, ako sme eliminovali Sumy z Tab. 3.1. Podstatou guided filtra
je vyhladit povrch objektov scény, a pritom zachovat ich hrany. Ako na prvy sum sa
teda pozrieme na nerovnosti ploch v hibkovych mapach. Pomocou ImagelJ [14] sme
vyselektovali tu ista tsecku pixelov zo vstupnej hibkovej mapy a vystupnej hibkovej
mapy z guided filtra. Zvolili sme tsecku pixelov, ktora prechddza cez viac hran aby sme
ukazali, Ze ich filter nerozmaze. Grafy vygenerované z nami zvolenej tisecky mozeme
vidiet na Obr. 5.4. Tieto grafy ukazuju, Ze vystupny obraz nie je oproti vstupnému
na hranach rozmazany. Aby sme ukézali, ze pritom filter vyhladil zasumené plochy,

potrebujeme sa pozriet na hodnoty pixelov detailnejsie. Grafy na Obr. 5.5 st priblizenim
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Obr. 5.2: Cast mracna bodov vypoéitaného z vystupnej hlbkovej mapy, kedy sme pred

spustenim guided filtra neupravili intenzitna textuaru.

Obr. 5.3: Cast mracna bodov vytvoreného z vystupnej hibkovej mapy, kedy sme guided

filter spustili na celom obraze a nie jednotlivo na samostatnych blokoch.
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Obr. 5.4: Usecka pixelov vstupnej (vIavo) a vystupnej (vpravo) hibkovej mapy filtrova-
nia, pretinajica hrany. V grafoch mozno pozorovat, Ze sa pri filtrovani hrany, cez ktoré

tsecka prechadza hibkovej mapy zachovali.

7300 T T T T T 7300

7295 A 7295

729.0 7290 F

7285 - | C

7280 - | 7280 |-

7275 - 1 72715 -

7270 L L I““ 727.0 .
0 o 20 40 60

20 40 60 80 100 120
Distance (pixels) Distance (pixels;

Gray Value
Gray Value
-~
I~
@
=

i,

80 100 120
)

Obr. 5.5: Priblizenie hodnot pixelov tsecky vstupnej (vlavo) a vystupnej (vpravo)
hibkovej mapy filtrovania, pretinajica hrany. V grafoch mozno pozorovat, ze sa pri

filtrovani hrany hlbkovej mapy povrch objektu, cez ktory tsecka prechadza, vyhladil.

hornej ¢asti grafov z Obr. 5.4. Vo vstupnej hlbkovej mape vidime, Ze plocha, ktorou
usecka v obraze prechddza je zaSumené. Vo vystupnej mape sa tento Sum pouzitim
guided filtra vyrazne eliminoval a hodnoty pixelov su stéalejSie. Na nasej testovacej
vzorke obrazu teda nami implementovany guided filter vyhladil malé nerovnosti na
povrchu objektov v scéne, ako ukazuje Obr. 5.5 a nerozmazal pritom hrany, ¢o vidime
na Obr. 5.4.

Dalsim typom $umu, ktory je nerovnostiam ploch velmi podobny, st artefakty
laserovej projekcie skenera. St to v realite neexistujtice vrubky, ktorymi je pokryty
povrch objektov v scéne. Ako testovaciu vzorku pre tento typ Sumu sme vybrali tsecku
pixelov prechédzajicu rovnou plochou v scéne. Na Obr. 5.6 vidime porovnanie grafov
hodnét pixelov tejto tusecky zo vstupnej a vystupnej hibkovej mapy. Vo vstupnej
hibkovej mape je jasne vidiet vribky, ktoré plocha obsahuje. Vo vystupnom obraze st
tieto vribky vyhladené. Nami implementovany guided filter teda na tejto testovacej
vzorke obrazu eliminoval artefakty laserovej projekcie skenera.

Pri analyze Sumu vstupnych déat sme prisli na to, ze guided filter mé jednu velmi

dobru vlastnost. Dokézeme pomocou neho s istou presnostou dodefinovat nedefinované
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AN

filtrovania. Mozeme tu pozorovat, ze sa pomocou guided filtra na tejto casti plochy

podarilo dodefinovat pomerne vela nedefinovanych pixelov.
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Obr. 5.8: Cast vstupnej (vlavo) a vystupnej (vpravo) hibkovej mapy filtrovania zobraze-
nej pomocou linearneho mapovania hodnot pixelov na farebné spektrum. Cierne pixely
st v tychto hibkovych mapach nedefinované. Mézeme tu pozorovaft, Ze sa pomocou

guided filtra podarilo dodefinovat pomerne vela nedefinovanych pixelov.

pixely hibkovej mapy. Cim viac pixelov je v okoli nejakého nedefinovaného pixela
definovanych, tym presnejsie ho vie guided filter dodefinovat. Samozrejme, tento pixel
musi mat v intenzitnej textire spravnu hodnotu. Na demonstraciu tejto funkcionality
filtra sme pomocou ImagelJ [14] vygenerovali 3D zobrazenie ¢asti hibkovej mapy, ktora
obsahuje plochu. Tieto zobrazenia mézeme vidiet na Obr. 5.7. Plochu sme vybrali, lebo
na ploche maju pixely v intenzitnej texture spravidla dobré hodnoty a tym padom sa
daji pomocou guided filtra dodefinovat. Pre kazdy nedefinovany pixel sme pri filtrovani
nastavili, Ze sa dodefinuje len ak je v jeho kerneli asponn 75% pixelov definovanych, aby
sme dosiahli uspokojivu kvalitu vysledku. Obr. 5.7 ukazuje, Ze vo vyslednom obraze
sa ndm podarilo s rozumnou presnostou dodefinovat viac pixelov. Niektoré pixely
zostali, samozrejme, nedefinované. Dodefinovanie pixelov na vicsej ¢asti hlbkovej mapy
prezentujeme na Obr. 5.8. Na tomto obrazku st hibkové mapy zobrazené pomocou
farebného spekra, na ktoré stt hodnoty ich pixelov linearne namapované. Cierne pixely
na Obr. 5.8 st nedefinované. Na Obr. 5.8 mdzeme pozorovat, Ze vela ¢iernych pixelov zo
vstupnej hlbkovej mapy ma vo vystupnej hibkovej mape filtrovania s pomerne dobrou
presnostou dodefinovani farbu. Prevodové koleso v scéne je vo vystupnej hlbkovej
mape celkovo lepSie rozoznatelné. Dodefinovalo sa aj vela pixelov na rovnej stene v

pozadi scény.

Percento nutnych definovanych pixelov v kerneli sa da nastavovat. Pouzivatel
moze na tkor kvality vysledku skasat dodefinovat viac pixelov. Spravidla sa pixely

na plochéch dodefinuju dobre. Pixely, ktoré sa blizko hran nevie guided filter dobre
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Cislo behu CPU cas v ms GPU cas v ms
1 9194.350 7.057
2 9238.384 9.093
3 9154.863 8.819
4 9205.231 6.869
Priemer 9198.207 7.960

Tabulka 5.1: Casy behu CPU a GPU implementécii guided filtra na zariadeni NVIDIA
Jetson TX2 pri rozlieni vstupnej hibkovej mapy 2064 x 1544 pixelov.

dodefinovat, lebo st v intenzitnej texttre nepresné. Uprava intenzitnej textiry upravuje
len pixely, ktoré st v hibkovej mape definované. Na testovacej vzorke obrazu sme
ukazali, Ze nami implementovany guided filter dokéze s urc¢itou presnostou dodefinovat

nedefinované pixely vstupnej hibkovej mapy.

5.2 CPU a GPU Implementacia

Hlavnou motivéciou paralelizacie CPU implementécie guided filtra bolo zvysit rychlost
jeho behu. V Kap. 4 sme uviedli, ze vstupné obrazy musime pred behom programu
nahrat do GPU globalnej paméte. Nejaky cas nam zabera aj alokédcie pomocnych
matic. VSetky potrebné alokacie teda v . GPU implementacii vykoname pred behom
samotného algoritmu, ktory k nim potom pristupuje. Alokaciu matic ani nahravanie
obrazov do globélnej paméte do merania rychlosti nasej implementacie algoritmu guided
filtra nebudeme ratat. Chceme zistit ako sa nam paralelizidciou jednotlivych funkcii
podarilo zefektivnit filtrovanie nasich vstupnych obrazov. Pri CPU implementacii takisto
nebudeme zaratavat nacitavanie matic zo siborov. Bude nas zaujimat len ¢as behu
algoritmu. Pre porovnanie rychlosti GPU a CPU implementacie sme ich spustili na
tom istom vstupe s polomerom kernela r = 2 a regularizaciou e = 500. Velkost blokov
obrazu, na ktorych samostatne spustame guided filter sme nastavili na 128 x 128 pixelov.
Obidvom implementaciam sme merali ¢as behu. Vysledky tohto merania uvadzame v
Tab. 5.1. Z udajov tejto tabulky vidime, Zze GPU implementéacia vyrazne zrychlila beh
algoritmu guided filtra. Oproti CPU verzii je GPU implementacia viac ako 1150-krdt

rychlejsia. Tym sme splnili ciel zrychlenia filtrovania obrazu paralelizaciou na GPU.

5.3 Porovnanie vysledkov filtrovacich technik

Guided filter, ktory sme implemetovali, budeme porovnavat s bilaterdlnym filtrom,
ktory slazi na ten isty ucel. Vyhladzuje povrchy a zachovava pritom hrany. Tento

filter funguje na inom principe a nepouziva intenzitna textaru. To je v pripade nasich
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Filter Priemerny ¢as v ms Pocet behov
Guided 11.859
Bilateral 12.937 4

Tabulka 5.2: Casy behu nasej GPU implementéacie guided filtra a Photoneo [12] GPU
implementécie bilateral filtra na zariadeni NVIDIA Jetson TX2 pri rozliSeni vstupnej
hibkovej mapy 2064 x 1544 pixelov.

vstupnych dat vyhodou, lebo st nepresné a nie vSetky chyby intenzitnych textur vieme
dobre odstranit. Vo vSeobecnosti ma bilateralny filter presnejsie vystupné obrazy ako
nas guided filter, lebo netrpi chybami intenzitnych textar. Nas vystupny obraz mé o
niec¢o horsie vysledky na hranéach, ktoré st vyrazne ovplyvnené leskom v scéne. Tie
mozu byt jemne rozmazané. Okrem toho vie bilateralny filter odstranit Sum v podobe
nespravnych pixelov obklopenych nedefinovanymi pixelmi. Toto guided filter na naSich

vstupnych datach nedokéze prirodzenym sposobom urobit.

Vo v8eobecnosti by mal byt nas guided filter oproti bilateral filtru rychlejsi, lebo
mé z definicie lepSiu ¢asovu zlozitost. Bilateralny filter ma pri polomere kernela r a n
vstupnych pixeloch ¢asovi zlozitost O(n(2r + 1)?) [16]. Cim vAcsi kernel pouzivame,
tym dlhsie bude bilaterdlny filter bezat. Tymto guided filter netrpi, méa len linearnu
casovu zlozitost od po¢tu vstupnych pixelov [8]. Tieto odhady ¢asovej zloZitosti viak
nepocitaju s paralelizaciou filtrov. Filtre mozeme paralelizovat rozne efektivne. My
budeme vysledky nasej paralelnej implementacie guided filtra porovnavat s vysledkami
paralelnej implementacie bilateralneho filtra, ktora je sticastou postupnosti filtrov od
firmy Photoneo na déata z PhoXi 3D skenera [12]|. Ocakavali sme, Ze sa rychlostou aspon
priblizime k rychlosti tohto paralelne implementovaného bilateralneho filtra. Spustili
sme teda obidva filtre s rovnakym polomerom kernela r = 4 a vysledné ¢asy behov
uvadzame v Tab. 5.2. Podl'a nameranych dat mal nas filter v priemere podobny ¢as
behu, ¢o pokladame za uspokojivy vysledok.

Hlavnou motivaciou implementéacie guided filtra bola elimindcia Sumu, na ktorom
bilateralny filter zlyhava. Bilateralny filter méa problémy, ked je uhol kamery a normély
skenovaného povrchu objektu velmi velky [4]. V tejto préaci sme chceli najst priklad
scény, ktora takyto fenomén obsahuje a ukazat, Ze guided filter na danych miestach
nezlyha. Guided filter funguje na inom principe, ktory je zavisly od intenzitnej textury,
nie od normal povrchu objektov scény, preto by mal v tomto pripade fungovat. Vytvorili
sme synteticki 3D scénu pozostavajicu z dvoch ploch. Jedna je kolma na kameru
skenera a uhol normély druhej plochy od kamery skenera je dostatoc¢ne velky na to,
aby sposobil spominant chybu bilateralneho filtra. Nahl'ad 3D scény, ktort sme opisali,
vidime na Obr. 5.9. Ttto scénu sme naskenovali virtualnym skenerom, zodpovedajicim

PhoXi 3D skeneru [12]|. Na povrchu ploch teda chybou skenera v scéne vznikol Sum.
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Obr. 5.9: 3D synteticka scéna, na ktorej by mal bilateral filter zlyhat.
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Obr. 5.10: Usecka pixelov pretinajica hranu ploch zasumenej (viavo) a idedlnej (vpravo)

hibkovej mapy syntetickej 3D scény.

3D syntetickt scénu sme vytvorili kvoli tomu, Ze z nej vieme vypocitat jej idealnu
hibkovt mapu, ktora zodpoveda presne realite scény. Mame teda s ¢im porovnat vysledky
filtrovania. Na Obr. 5.10 uvadzame porovnanie idealnej hibkovej mapy s hibkovou
mapou, v ktorej pri skenovani scény vznikol na plochach sum. Pri filtrovani zasumene;j
hibkovej mapy by sme sa chceli teda vo vysledku ¢o najviac priblizit k idealnej hibkovej
mape. Na naskenovanej, zasumenej hibkovej mape sme spustili bilateralny a guided
filter s rovnakym polomerom kernela. Z vyslednych hibkovych map obidvoch filtrov
sme pre porovnanie vyselektovali ti istd tsecku pixelov ako na Obr. 5.10. Grafy tsecky
pixelov z vystupnych obrazov uvddzame na Obr. 5.11.

Na Obr. 5.11 je jasne vidiet, ze bilateralny filter povrch jednej plochy nevyhladil,
zatial Co guided filter ano. Guided filter je teda vhodny pre pouzitie, ked potrebujeme
vyhladit objekty v skenovanej scéne, ktorych uhol normély povrchu od kamery skenera

je velky. Takéto Casti obrazu dokéze filtrovat lepSie ako bilateralny filter.
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Obr. 5.11: Usecka pixelov pretinajica hranu medzi plochami vystupnej hibkovej mapy

po pouziti bilateral (vlavo) a guided (vpravo) filtra.



Zaver

V tejto praci sme sa venovali problematike filtrovania 3D déat. Vstupnym obrazom
filtrovania bola hibkova mapa skenovanej scény vygenerovana PhoXi 3D skenerom [12].
Vystupom filtrovania mala byt hibkova mapa, v ktorej je povrch objektov vyhladeny a
objekty maju ostré hrany. Nasim cieflom bolo preskimanie vyuzitia intenzitnej textiry
ako pomocnej informéacie pri filtrovani hibkovej mapy. Ako nagu filtrovaciu techniku
sme sa rozhodli pouzit guided filter [8|. Tento filter z definicie pouziva pomocny obraz.
Analyzovali sme, & naSe vstupné obrazy, hibkova mapa a intenzitna textira spliaji
predpoklady pouzitia tohto filtrovacieho pristupu. Zistili sme, Ze intenzitna textura je
oproti hlbkovej mape nepresné a guided filter na péovodné vstupné obrazy nemozeme
jednoducho aplikovat. Rozhodli sme sa preto intenzitnt texturu upravit tak, aby spliala
predpoklady pomocného obrazu guided filtra. Navrhli sme algoritmus tpravy intenzitne;
textury, ktory zaostri jej hrany pomocou presnejsej informacie, ktori obsahuje hibkova
mapa. Na hibkovii mapu sme potom aplikovali guided filter a ako pomocny obraz sme
pouzili upravent intenzitnia textaru. Hrany vyslednej hibkovej mapy boli pri pouziti
upravenej intenzitnej textiry ako pomocného obrazu vyrazne menej rozmazané ako pri
pouziti neupravenej intenzitnej textary. Guided filter sme najskor implementovali na
CPU. Pri implementécii sme zistili, Ze numerickou chybou pri aritmetickych operaciach
na float hodnotach, ktora vznika pri priemerovani obrazu, ziskavame nepresny, zaSumeny
vysledny obraz. Problém sme vyriesili tak, ze sme vstupnt hibkovit mapu rozdelili na
mensie bloky, na ktorych guided filter aplikujeme samostatne. Ziskali sme tym sice
malil nepresnost vysledného obrazu na hraniciach tychto blokov, ale ta je v porovnani s
chybou pri aplikacii filtra na cely obraz zanedbatelna. Ked sme mali uspokojivo presné
vysledky filtrovania na CPU, paralelizovali sme nasu implementéaciu na GPU. Tym sme
beh filtrovania viac ako 1000-krdt zrychlili. Vysledky nasej GPU implementacie guided
filtra sme porovnali s vysledkami GPU implementéacie bilateralneho filtra [16] vyvinutej
firmou Photoneo na filtrovanie hlbkovych mép z PhoXi 3D skenera [12]. Oproti tejto
implementéacii bilateralneho filtra sme dosiahli v priemere podobny ¢as behu filtra, ¢o
je uspokojivy vysledok. Motivéaciou témy tejto prace bolo zistit, ¢i vyuzitim intenzitne;
textary ako pomocného obrazu vieme na hibkova mapu aplikovat rychlu, robustnu
filtrovaciu techniku, ktora vie dobre vyhladit povrch v scéne s velkym uhlom normaély

od kamery skenera. Na takychto miestach obrazu bilateralny filter zlyhava. Vytvorili
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sme synteticki 3D scénu, ktora takyto povrch obsahuje a spustili sme na nej bilateralny
filter aj nami implementovany guided filter. Bilaterdlny filter povrch objektu v scéne
podla oc¢akavania nevyhladil, pricom guided filter &no. Implementovali sme teda guided
filter, ktory je porovnatelne rychly ako bilateralny filter a navySe vyhladi aj povrchy,
ktoré maju velky uhol norméaly od kamery skenera. Bilateralny filter ma vSak oproti
guided filtru na nasich vstupnych datach vyhodu v tom, Ze sa nan neprenésa nepresnost
intenzitnej textury, preto vo vieobecnosti v hibkovych mapéch lepsie zachovava hrany.
Ak by sme zo skenera vedeli dostat presnejsiu intenzitnu texturu, dosahoval by nami
implementovany guided filter lepsie vysledky.

V tejto praci sme implementovali paralelny GPU filter aplikovany na Strukturované
mracné bodov, ktory vyhladzuje povrch objektov skenovanej scény a zachovava pritom
ich hrany. Ako pomocny obraz pouZziva intenzitnt textiru scény. Na niektorych castiach
obrazu vyhladzuje povrch lepsie ako bilateralny filter [16] a pritom méa podobny ¢as
behu.
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