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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci jednoduché geometrie v mra¢nech bodi se specidlnim dirazem
na vlivy normal bodt na kvalitu a rychlost produkovanych vysledkd. Hlavnim produktem
je pak aplikace demonstrujici detekce ploch, kouli a valcti. Na detekci je vyuzit RANSAC
algoritmus, ktery je v téhle praci modifikovan na praci s vice modelama soucasné. Dalsi
modifikaci je tprava detekénich modelt pro pfisnéjsi vybér kandidatnich Gtvart.

Abstract

This thesis deals with the topic of simple geometric shapes detection from point-clouds
with a special interest in the influence of point normals on speed and quality of produced
results. Its main product is an application that demonstrates detection of planes, spheres
and cylinders. Detection is done using the RANSAC paradigm that is modified in this thesis
to allow it to work with multiple models simultaneously. Another modification presented in
this thesis focuses on enforcing stricter candidate shapes selection conditions for detection
models.
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Kapitola 1

Uvod

Zrak je najdolezitejsim z Tudskych zmyslov, pretoze pomocou neho ziskavame najviac in-
formécii. Ruka v ruke s nim ida schopnosti rozliSovat, ¢lenit a inak pracovat s vizudlnymi
informéciami, ktoré st pre nas tplnou samozrejmostou. Je teda prirodzené, Ze sa snazime
thato schopnost preniest aj do sféry vypoctovej techniky, kde je tato schopnost rovnako Ze-
lanou, no nie natolko samozrejmou. Toto je prave doména odvetvia vypoctovej techniky
nazyvajucej sa pocitacové videnie.

Jednou z oblasti, ktorou sa zaobera odvetvie pocitacoveho videnia je detekcia urcitych
utvarov a priznakov z obrazovych dat, ktoré moézu byt v roznych forméch —napriklad aj vo
forme mracien bodov. Toto je vo vSeobecnosti ¢asto ziadana funkcia, pretoze takato infor-
macia ma Siroké vyuzitie v réznych aplikaénych oblastiach, od automatického spracovania
dat po ovladanie zariadeni.

Tato praca sa zaobera konkrétnou oblastou z tohto komplexného celku, detekciou jedno-
duchej geometrie v mrac¢nach bodov. Cielom préce je navrhnaf, implementovat a otestovat
detektor jednoduchej geometrie. Tento bude prezentovat sposob detekcie viacerych modelov
pomocou metédy RANSAC so Specidlnym zameranim na vplyvy normél bodov na kvalitu
arychlost vypoctu. Za zaklad tejto prace posluzil élanok Efficient RANSAC for Point-Cloud
Shape Detection [11].

Text préce je logicky ¢leneny podla etap, ktorymi sa pocas tvorby prechadzalo. V kapi-
tole 2 najdete teoreticky zédklad potrebny na orientaciu v tejto problematike a pochopenie
principov, na zaklade ktorych je postavena tato praca. V kapitole 3 sa nachidza navrh
zékladnych prvkov aplikicie a v kapitole 4 najdete jej implementaciu spolu s pouzitymi
nastrojmi. Kapitola 5 obsahuje popis pouzivanych testovacich dat, experimenty ktoré boli
vykonané s touto aplikdciou na tychto datach a zhodnotenie ich vysledkov. Posledna ka-
pitola 6 potom obsahuje zhodnotenie vysledkov prace ako celku a navrh moznych smerov
pokracovania v tejto oblasti.



Kapitola 2

Teoria detekcie utvarov z mracdien
bodov

V tejto kapitole sa nachéddza prehlad zakladnych konceptov, na ktorych je postavena tato
praca. V prvej sekcii 2.1 je struény popis point cloudovych dét, ich vznik a vyuzitie. V dalsej
sekcii 2.2 najdete struény prehlad vseobecnych pristupov k detekcii v point cloudoch, ktoré
sa vyuzivaju v dne$nej dobe a v sekcii 2.3 je podrobnejsie popisand metéda RANSAC, ktora
je pouzitad v tejto praci.

2.1 Mracna bodov

KedZe je tato préca zasadend v oblasti mracien bodov, bolo by vhodné ako prvé aspor
v kratkosti vysvetlit, ¢o vlastne tieto mracna bodov si. Mra¢nd bodov alebo point cloudy
st mnozinou bodov popisanych v n-rozmernom priestore [24]. V 3D priestore st to zvyéajne
body, popisujice povrch objektov, na ktorych sa nachadzaji. Point cloudy maja oproti
tradi¢nym 2D obrazovym datam niekolko vyhod rovnako ako aj nevyhod. Medzi vyhody
zaiste patri jednoznac¢nost polohy v priestore, naopak nevyhodou je ich obrovska pocetnost
aj v jednoduchych scénach. Hoci s point cloudy pouzivané v mnozstve situacii, zriedkakedy
st pouzivané priamo vo svojom zdkladnom tvare a byvaji prvotne prevedené napr. na
polygonialne modely.

Obréazek 2.1: Kinect pre Xbox One. Prevzaté z [7]



Point cloudy st ziskavané pomocou zariadeni nazyvanych 3D skenery. Tieto zariadenia
st pomerne roznorodé a daju sa delif do roznych kategdrii podla technoldgie, na zaklade
ktorej st postavené. Este donedavna boli tieto zariadenia prilis ndkladnymi na bezné pou-
zitie a tak sa vyuzivali na pracu v produkénej sfére. S prichodom lacnych zariadeni typu
Microsoft Kinect, ktory bol vyvinuty primérne na ucely prirodzeného ovladania pocita-
¢ovych hier pre Xbox 360, sa toto odvetvie spristupnilo SirSiemu okoliu a rozsirila sa tak
komunita venujica sa prave tejto oblasti [4].

2.2 Metody na detekciu atvarov v point-cloudoch

Funkcia detekcie Gtvarov je pomerne zékladnou v réznych odvetviach vypoctovej techniky,
no hlavne tych, stuvisiacich s pocitacovou geometriou. Existuje teda mnozstvo rozliénych
detekénych metdd, ktoré st zavislé na type tulohy, aplikacnej oblasti a zlozitosti hfadanych
utvarov. Nakolko v8ak eSte donedévna praca s point cloudmi nebola aZz tak rozsirené, viésina
z tychto existujucich metdd pracuje nad 2D obrazovymi datami a ovela menej je schopnych
pracovat priamo nad 3D point cloudmi [3].

Na zdkladné delenie tychto metdd by sa dala pouzit préave zlozitost itvarov, ktoré chceme
detekovat.

Obrézek 2.2: Priklad detekcie atvarov scény. Prevzaté z [27]

Detekcia objektov

Zlozitejsie ttvary sa vo vacéSine pripadov bud vébec nedaji popisat analyticky alebo sa
popisuju len velmi tazko. Takéto metddy zvicsa pracuji na zdklade detekcie objektov, kto-



rych reprezentéciu sa snazia zjednodusit, ale zachovat pritom vSetky podstatné vlastnosti.
Na toto zjednodusenie slazia rézne deskriptory, ktoré popisuji najdolezitejsie informacie
spolo¢né pre objekty rovnakého typu. Proces detekcie potom vic¢sinou obsahuje krok stro-
jového ucenia, v ktorom sa detektor z testovacej mnoziny naucéi ako vyzeraja jednotlivé
vyhladdvané typy atvarov. Prikladom tohto pristupu je praca Implicit shape models for
object detection in 3D point clouds [14]. Tieto pristupy st odlisné od pristupu, na zaklade
ktorého je postavend tato praca a aj ked stoja za zmienku, dalej nebudt spominané.

Metdédy v reverznom inZinierstve

V pripade jednoduchych ttvarov, ktoré sii centrom tejto prace je situacia trochu odlisna.
V oblasti reverzného inzinierstva je hlavnou tlohou reprezentovat ¢o mozno najvicsiu cast
point cloudu jednoduchymi atvarmi, ktoré st potom pouzité na vytvorenie kompletného
modelu celej scény v CAD aplikacii. Tieto pristupy vSak vic¢sinou vyzaduja isty typ spoji-
t.j. bodov, ktoré nepatria nijakému z hladanych jednoduchych tutvarov. Taktiez st tu ¢asto
pouzivané postupy, ktoré zahinaja oddeleny segmentacny krok alebo nejaky typ algoritmu,
ktory pracuje na zaklade rozsirovania svojho okolia z pociatoéného bodu, ak st splnené
podmienky na jeho rast. Priblizne tymto spésobom funguje aj algoritmus z prace Segmen-
tation of point clouds using smoothness constraint [3]. AZ po prvotnej segmentacii point
cloudu na mensie casti prichaddza krok, v ktorom sa kazdej Casti zvlast priradzuje jedno-
duchy objekt, ktory ju vhodne popisuje. Podobne by sa dal vyuzit aj algoritmus z ¢lanku
Sharp Feature Detection in Point Clouds [15], ktory sa sustredi na vyhladavanie ostrych ¢ft.
Tie by sa dali vyuzit na rozdelenie point cloudu na mensie Casti tak, ze tieto ostré érty by
predstavovali hrany jednotlivych mensich oblasti. Tieto oblasti by potom ako v predchad-
zajucom pripade boli priradené jednoduchym tutvarom, ktoré by ich vhodne reprezentovali.
Ani jedna z tychto metdd vSak nevyhladéva priamo jednotlivé geometrické primitiva.

Metoédy v pocitacovom videni

Oblast poéitadového videnia obsahuje niekolko metodoldgii, ktoré sa zaoberaji extrak-
ciou jednoduchych utvarov, pricom medzi najznamejsie patria Houghova transformacia
a RANSAC. Obe tieto metddy dokézu uspesne najst jednoduché geometrické utvary ¢&i
uz v 2D alebo 3D datach. Aj ked pracuju odliSnymi sposobmi, ich zdkladné vlastnosti st
rovnaké. Obe dokazu spolahlivo ndjst ttvary aj pri pritomnosti velkého mnoZstva out-
lierov a urcitého mnozstva sumu. Ich efektivita a zna¢né hardwarové naroky st vsak ich
najvicsimi slabinami a bez dodatoénych optimalizécii nie st tieto algoritmy velmi pou-
zitelné. Pre oba algoritmy ale existuje mnozstvo optimaliza¢nych technik, ktoré ich robia
zaujimavymi volbami na rieSenie ur¢itych typov problémov [11].

Zakladna myslienka Houghovej transformécie je jednoducha. V prvom kroku sa z da-
tového prostredia mapuje kazdy bod pre kazdy parametrizovany utvar do parametrického
prostredia, kde st popisané vSetky mozné varianty tohto ttvaru, ktoré obsahuji originalny
bod, pomocou hlasov. Utvary st potom vybrané tak, Ze sa vyberu tie vektory parametrov,
ktoré ziskali najviac hlasov. Problémom je, Ze pri pozadovanej presnosti velkost Houghovho
parametrického prostredia rastie exponencidlne s po¢tom parametrov [17]. Aj ked existuje
mnozstvo metdd na zniZzenie paméfovych narokov tohto algoritmu, jeho doménou ostava
hlavne sféra 2D, kde je pocet parametrov hladanych Gtvarov nizky.

Dalej sa dostavame k metéde RANSAC, ktord je pouzitd v tejto praci, a preto bude
popisané detailnejsie v dalSej podkapitole.



2.3 RANSAC

RANSAC je skratkou pre ,RANdom SAmple Consensus®, ¢o je iterativna metdda, ktora
sa snazi ziskat parametre daného modelu z predloZenych dat. Jej zdkladna verzia bola
prezentovand uz v roku 1981 v ¢lanku Random Sample Consensus: A Paradigm for Model
Fitting with Applications to Image Analysis and Automated Cartography [1]. Tato metdda je
nedeterministickd, ¢o znamend, Ze produkuje dobre vysledky len s istou pravdepodobnostou.
KedZe je to metdda iterativna, Sanca, ze bude najdeny dobry vysledok, sa zvySuje s poétom
iteracii algoritmu.

Data, s ktorymi pracuje, sa delia na dve zakladné skupiny —inliery a outliery. Inliery
st data, ktoré patria hladanému uUtvaru alebo sa nachadzaju v jeho blizkom okoli. Toto
okolie tvori hranicu tolerancie chyb, ktoré sa v datach mozu vyskytnat vplyvom negativnych
efektov ako napr. Sum. Outliery st potom vSetky ostatné body, ktoré nemozno reprezentovat
pomocou hladaného modelu. Ulohou RANSACu je potom rozlisit pre kazdy bod, do ktorej
skupiny patri. Tento princip je vidiet aj na obrazku 2.3
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Obrazek 2.3: Spodsob prace RANSAC algoritmu. Prevzaté z [0]

Spodsob vypoctu

Pri vypocte sa postupuje tak, ze z danych dat sa vyberaji minimalne mnoziny. Minimélna
mnozina je mnozinou, ktord obsahuje presne taky pocet bodov, aby sa z nich dali zostrojit
parametre modelu, ktoré ho unikatne identifikuji. Tieto kandidatne utvary st nasledne
testované voci vSetkym bodom v datasete, ¢im sa zisti, kolko bodov celkovo je dobre apro-
ximovanych tymito kandidatnymi atvarmi. Kazdy utvar ma svoje skore, ktorym je prave
pocet bodov, ktoré dobre aproximuje. V priebehu vypoctu sa udrziava informacia o najle-
psom kandidatovi a akondhle pravdepodobnost, Ze sa podari najst lepsieho kandidata klesne
pod urcity prah, algoritmus sa ukon¢i a najlepsi kandidat je extrahovany. Algoritmus potom
za¢ina znova na zvysku dat [28].

Ukondenie algoritmu je jeho podstatnou sucastou, kedze ovplyviiuje rychlost vypoctu
a kvalitu vysledku. V praxi je zvyc¢ajne potrebné previest pravdepodobnostny prah, po kto-
rom bude algoritmus ukonc¢eny, na pocet kandidatov, ktorych je potrebné este vygenerovat.



Majme point cloud P velkosti N a ttvar v velkosti n. Nech k je velkost minimélnej mnoziny
tohto tutvaru. Predpokladajme, Ze hocakych £ bodov utvaru ¢ vedie k najdeniu dobrého
kandidatneho Gtvaru. Pravdepodobnost, Ze sa ndm podari zdetekovat Gtvar v jednom kroku,

je potom:
P(n) = (Z)/(];f) ~ <Z>k (2.1)

Pravdepodobnost Gspesnej detekcie po tom ako bolo vygenerovanych s kandiddtnych utva-
rov sa rovnd komplementu ich za sebou idtcich netspechov:

P(n,s)=1—(1—P(n))* (2.2)

Riesenim rovnice pre s ziskame pocet kandidatov T potrebnych na detekovanie utvarov
velkosti n s pravdepodobnostou P(n,T) > p:

T> In(1 — py)

= n(1 = P(n)) (2:3)

Pre malé P(n) moze byt logaritmus v menovateli aproximovany jeho Taylorovym rozvojom
In(1 — P(n)) = —P(n) + O(P(n)?) ¢o dava vysledok:

= In(1 — py)

T~ —p (2.4)

Tymto sme ziskali Zelany pocet kandidatov, ktorych je potrebné vygenerovat na ukoncenie
vypoctu s istou pravdepodobnostou [11]. Zo vzorca moZeme jasne vidiet, ze pocet potreb-
nych kandidéatov je zavisly od velkosti kandidatneho ttvaru, ¢o znamena, ze prakticky bude
nutné reevaluovat tito hodnotu zakazdym, ked bude najdeny lepsi kandidatny Gtvar.

Hlavné vlastnosti

Medzi hlavné vyhody RANSACu patri jeho konceptuélna jednoduchost, ktord je prinosom
pri jeho modifikdcii a implementacii a dalej potom jeho schopnost poradif si s détami
pozostavajucimi z vySe 50 % outlierov, hoci pri tychto hodnotédch uz nie je v zékladnej
forme idealnym. Jeho negativnou strankou je vysokd naro¢nost na vypoctové prostriedky,
ktora je najvyraznejsia, ak nie st pouzité ziadne optimalizacie.

Existujice verzie

Od vydania RANSACu bolo vytvorenych niekolko jeho modifikécii s cielom vylepsit jeho
vlastnosti. Modifikdcia MLESAC [13] sa oproti povodnej verzii 1i$i v tom, Ze skére kandi-
datneho utvaru nie je vypocitané z jeho kardinality, ale z maximélnej vierohodnosti, ktorta
dosahuja jeho inliery. Tato optimalizacia mé za nasledok vylepSenie v oblasti robustnosti
algoritmu, no neprinasa nijaké vylepSenie rychlosti vypoctu. O vylepSenie tohto aspektu
sa snazi modifikicia R-RANSAC [5]. T4 upravuje vyhodnocovanie kandidatnych atvarov
pri ich generovani tak, Ze prvotne utvar testuje vo¢i podmnozine dat nad ktorymi pracuje
a pokracuje vo vyhodnocovani skére iba v pripade, Ze kandidatny atvar vyhovuje tejto
podmnozine. V opacnom pripade je kandidat okamzite zavrhnuty ako nevhodny. Z pod-
staty tejto metddy sa d4 usudit, Ze bude pracovat dobre v situicidch, ked sa v datasete,
resp. v oblasti blizkej aktualne skiimanému atvaru, nachadza vic¢sie mnozstvo inlierov.



Kapitola 3

Navrh detektora jednoduchej
geometrie

Tato kapitola obsahuje popis navrhu aplikacie na detekciu jednoduchej geometrie, ktora je
zékladnym produktom tejto prace. Nasledujtce sekcie su zoradené logicky na casti potrebné
pre aplikaciu. V sekcii 3.1 je popis kostry programu a blokov, z ktorych je zlozend. Dalsia
sekcia 3.2 obsahuje navrh spésobu vypoctu norméal bodov spolu s ich korektnou orientaciou.
Sekcia 3.3 sa zaobera navrhom modelov, ktoré st dostupné na detekciu vo vyslednej aplikécii
a sekcia 3.4 obsahuje nédvrh prace RANSAC algoritmu a zmien nad nim prevedenych spolu
s ich zdévodnenim. Posledné sekcia 3.5 ponitka ndhlad do rozhrania programu.

3.1 Zakladna struktara

Navrh zékladnej Struktiry je dolezitou castou tvorby kazdej aplikidcie. Tato aplikdcia sa
v tomto ohlade snazi o maximalne vyuzitie uz existujicej kostry, ktora je upravena podla
potreby. Za existujicu kostru je povazovany c¢lanok Efficient RANSAC for Point-Cloud
Shape Detection [11].

Celkova struktira programu bola rozlozena na pracovné bloky, ktoré poskytuji po-
trebnu funkcionalitu. Tieto bloky st v hlavnej ¢asti programu integrované dokopy tak, aby
tvorili jeden funkény celok. Z pohladu pracovnych blokov sa teda kostra programu skladé
z nasledovnych casti:

e vypocet normal
e modely detekovanych atvarov

e RANSAC algoritmus

e vstupy a vystupy

Blizsi popis tychto blokov, ktoré tvoria dokopy celkovii funkénost programu, sa nachadza
v dalsich sekcidch tejto kapitoly, pricom kazdému bloku je venovand samostatné sekcia.

Z pohladu pracovného procesu je Struktara aplikdcie navrhnutd pomerne jednoducho.
Prvotnou fazou aplikacie je spracovanie vstupnych parametrov, ktoré je potrebné pri kazdej
trochu zlozitejsej aplikécii. V dalSej faze dochadza k vypoc¢tu norméal bodov dodanych ako
vstup. Tato je do istej miery volitelnd, nakolko je mozné ju preskocit za predpokladu,
7e vstupné data uz obsahuju predpocitané normaly. Po dokonceni tejto fazy st vstupné
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déata pripravené na pouzitie. Dalej nasleduje tvorba zvolenych modelov a nastavenie ich
parametrov, ktoré potom spolu s pripravenymi datami vstupuja do samotného vypoctu.
V tejto Casti prebieha vlastna detekcia zvolenych ttvarov podla zadanych parametrov. Po
jej dokonceni st potom vysledky zobrazené a volitelne uloZzené.

3.2 Vypocet normal

Tato cast predstavuje prvy krok vypoctu, ktory zabezpecuje ipravu dat v pripade potreby.
Ako bolo v predchédzajucej sekcii uvedené je mozné ho vynechat za predpokladu, ze vstupné
data uz obsahuju vypocitané normaly.

Normaly bodov st pre detekciu navrhnutym spésobom nutné z dévodu redukcie poctu
bodov minimélnych mnozin detekovanych ttvarov. St poditané ako normély dotykovych
pléch bodov, ktoré si aproximaciou lokalneho povrchu vytvoreného z okolitych bodov.
Sposob vypodtu pouzity v tejto préci, ktory je dalej popisovany je ¢iastoénou modifikéciou
vypoctu z ¢lanku Surface Reconstruction from Unorganized Points [2].

Vypocet hodnot

Kazd4a dotykova plocha T'p(x;) patriaca bodu x; zo vstupnych dat je reprezentovana ako
stred o; spolu s jednotkovym norméalovym vektorom ;. Znamienkové vzdialenost ndhod-
ného bodu p € R? od plochy T'p(x;) je definovan4 ako dist;(p) = (p—o;)-f;. Stred a normala
plochy T'p(x;) sa urcia tak, Ze sa vytvori mnozina Nbhd(x;) z k bodov vstupnych dat X,
ktoré st najblizsie bodu x;. TAto mnoZina sa nazyva k-okolie bodu x;. Toto k moze byt
fixované ¢islo alebo moéze byt urcéené napr. ako pocet bodov v guli o polomere r. V tejto
praci je pouzité k fixnej velkosti, ktord je zadand ako vstupny parameter. Stred a normaéla
st vypocitané tak, ze plocha dist;(p) = 0 je najlepsia plocha vypocitand pomocou metédy
najmensich $tvorcov pre mnozinu Nbhd(x;) t.j. stred o; je zvoleny ako tazisko Nbhd(x;)
a normala fi; je uréenad pomocou metédy PCA [25].

Vo vseobecnosti vSak neexistuje metdda, pomocou ktorej by sa dala ur¢if orientdcia
normaly a vyslednd orientacia po vypocitani normély metédou PCA ostéva ndhodna a ne-
konzistentnd naprie¢ celym vstupnym point cloudom. Ak by bol vstupnym datasetom point
cloud z jedného snimku, resp. z viacerych snimkov ziskanych z rovnakého miesta, a bol by
k nemu dostupny pociatoény bod skenera, rieSenim by bolo natocenie vypocitanych normal
smerom k tomuto pociatoénému bodu. Kedze ale tato praca podita s moznostou pouzitia
globalnych point cloudov, pre ktoré takyto spolo¢ny bod nie je dostupny z blizsie nes-
pecifikovaného dévodu, toto riesenie nemoze byt pouzité. Co je horsie, pre takyto pripad
neexistuje nijaké trividlne rieSenie. Vo vyssie spominanom ¢lanku [2] je prezentovany sposob
na konzistentné natocenie normal pomocou propagacie orientiacie normaly, definovany ako
problém optimalizacie grafu.

Natodenie normal

Ak plati predpoklad, ze dva body x;,x; € R st si geometricky blizke, potom v idedlnom
pripade, ked st data navzorkované dostatofne husto a pomyselny povrch, ktory tvoria, je
hladky, dotykové plochy korespondujtce tymto bodom T'p(x;) = (04, 11;) a T'p(x;) = (03, 11;)
st takmer rovnobezné t.j. fi; - fi; =~ +1. Ak maju plochy rovnakt orientaciu potom fi; - fi; ~
+1 v opa¢nom pripade by jedna z nich mala byt otocend podla druhej. Aby tento predpoklad
platil globalne, mal by platit pre vSetky ,,dostato¢ne blizke“ body datasetu. RieSenim je
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pouzitie aproximacného algoritmu nad grafom vytvorenym tak, Ze graf obsahuje jeden uzol
N; ako zéastupcu kazdej dotykovej plochy T'p(x;).

Bod vytvarania hran tohto grafu je momentom, kedy sa riesenie pouzité v tejto praci
viac nezhoduje s origindlnym riesenim. KedZe vstupny point cloud nemusi pozostéavat z jed-
ného spojitého konvexného ttvaru, nie je prvotne vytvarand miniméalna kostra grafu pre
cely dataset. Hrany grafu st vytvarané iba nasledovne —do grafu je pridand hrana (7, j) ak
0; je v k-okoli o; alebo o5 je v k-okoli o;. Preferovany smer propagéacie orientécie normaly je
od T'p(x;) ku T'p(x;), ak st dotykové plochy takmer rovnobezné. Na docielenie tohto efektu
je kazdej hrane priradena vaha 1—|i;-fi;|, ktord ma tie pozitivne vlastnosti, ze je nezaporna
a malej hodnoty, ak st prislusné dotykové plochy takmer rovnobezné. Poslednym krokom
pred samotnou propagaciou je zvolenie koretia, od ktorého sa zacne propagovat a zvole-
nie orientacie jeho normaly. Tato praca pouziva ako koren bod s najvdc¢sou z hodnotou
a orientacia normaly je nastavena smerom k +z osi. Propagacia potom prebieha tak, ze je
prehladavana smerom do hibky minimalna kostra grafu.

KedZe prvotne nebola nad celym datasetom vytvorend minimélna kostra, tento méze
byt fragmentovany do niekolkych zhlukov, z ktorych kazdy ma vlastny graf. Aby prebehla
orientacia normaly nad celym datasetom, je propagacia prevedena postupne nad kazdym
fragmentom, pri¢om kazdy z fragmentov mé zvoleny koren podla vyssie uvedeného principu.

3.3 Modely detekovanych atvarov

Kazdy RANSACom detekovany utvar potrebuje model, v ktorom sa definuju jeho parametre
a spodsob ako sa s nim pracuje. Tato praca podporuje tri typy atvarov:

e plocha
e valec
e gula

Hoci st tieto utvary na prvy pohlad zna¢ne rozdielne, z pohladu vyuzitia v RANSACu
maji spoloéné ¢érty. Kazdy z ttvarov mé minimalnu mnozinu urcitej velkosti, ktord sa
da pouzif na vypocet parametrov modelu, ktorych hodnoty unikdtne definuji konkrétny
kandidatny atvar. Dalsou spolo¢nou vlastnostou je fakt, Ze vetky modely st testované voéi
dvom podmienkam —maximéalnej euklidovskej vzdialenosti a uhlovej odchylke. Obe tieto
hodnoty st vo vytvorenej aplikdcii zad4dvatelné pomocou vstupnych parametrov. Pre modely
samotné je vSak najdoélezitejSie navrhnat, v akom tvare budil ich parametre vyjadrené
a akym sp6sobom budu pocitané.

Plocha

Je prvym modelom a jej minimalna mnozina pozostava z troch bodov. Tieto body st pouzité
na vypocet parametrov v takzvanom Hessianskom normalovom tvare—ii - x = —p. Tento
tvar sa déa ziskat aj z klasického parametrického vyjadrenia roviny v priestore prevodom
pomocou jednoduchych vzorcov [16]. fi = (ng,ny,n.) je jednotkovy normalovy vektor a x
je bod patriaci tejto ploche. Konstanta —p z tohto vzorca vyjadruje vzdialenost plochy od
stredu stradnicovej sustavy. Znamienko konstanty p dalej urcuje, na ktorej strane plochy sa
tento stred nachadza. Ak je p kladné, stred sa nachadza v polrovine, kde smeruje norméalovy
vektor tejto plochy. Prakticky sa parametre vypocitaju tak, Ze sa z bodov minimalnej
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mnoziny vytvoria dva vektory patriace do tejto roviny. Nad tymito vektormi sa vykona
vektorovy stcin, ktory urc¢i normalovy vektor tejto plochy a tento sa eSte normalizuje,
aby bol jednotkovy. Jeho smer je nastaveny konzistentne so smermi normal jednotlivych
bodov minimalnej mnoziny. Nasledne sa eSte dopocita Hessidnsky komponent p. Plocha je
akceptovana ako kandidatny atvar iba v pripade, Ze jej normadla sa neodchyluje od normaél
bodov, z ktorych bola vytvorend, o viac ako je povoleny prah.

Valec

Je dalsim z podporovanych modelov. Jeho minimélna mnozina sa sklad4 z dvoch bodov.
Parametrami tohto utvaru st rotacna os, bod na tejto osi a jeho polomer. Pre kazdé dve
priamky v priestore

Li:P(s)=PFPy+s(Pr— Fy) =Py +su (3.1)
Lo : Q(t) = Qo +t(Q1 — Qo) = Qo + tv
plati, ze maji od seba najmensiu vzdialenost v unikatnych bodoch Po = P(s¢) a Q¢ =
Q(tc), pre ktoré je w(sc,to) unikdtnym minimom w(s,t) = P(s) — Q(t). Ak naviac Ly
a Lo nie st rovnobezné a navzajom sa nepretinaji, potom segment PoQo spajajuci tieto
body je unikdtne kolmy na obe priamky zaroven. Z toho vyplyva, ze pre wo = w(sc, to):
u-wc=0 (3.2)
v-wg =0
Tieto dve rovnice je mozné vyriesit substituovanim wo = P(s¢) — Q(tc) = wo+scu—tov,
kde wo = Py — Qp. Tym dostaneme sustavu:
(u-u)s¢ — (u-v)tc = —u-wy (3.3)

(v-u)sg — (v V)t =—v-wy

Nahradenim ¢ = u-u,b=u-v,c=v-v,d=u-wgy, e = v-wy sa S¢ a to vypocita

z rovnic
be — cd ae — bd
— toh = —— 3.4
T ae—r Y T e (34)
ak ac — b? je nenulovy. Kedze ac — b* = |ul?|v|? — (Ju||v|cos#)? = (|u||v|sinf)? > 0,

jedind moznost, ktora ostava je pripad, ked ac — b?> = 0. Vtedy st priamky rovnobezné
a vzdialenost medzi nimi je konstantnd. V tomto pripade st s¢ a to vypocitané tak, ze
jeden parameter je fixovany a druhy sa ziska vypoc¢tom hociktorej z rovnic. Ak teda s¢ = 0,
potom tc = d/b = e/c [12]. Z tychto koeficientov sa da dalej vypocitat rotacna os a bod na
nej leziaci. Posledny parameter, ktorym je polomer, je vypocitany ako vzdialenost prvého
z bodov minimdalnej mnoziny k ziskanej osi. KedZe norméaly bodov miniméalnej mnoZiny
budt na rotaéni os valca vzdy kolmé, nie je potrebné pocitat ich devidciu voéi povrchovym
normalam valca v danych bodoch a kontrolovat ju voéi zadanému prahu. Dostacujtce je
skontrolovat, ¢i tieto normdly smeruji k osi alebo od nej. Poslednym krokom je kontrola
voéi volitelnému minimalnemu a maximélnemu moznému polomeru.
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Gula

Je poslednym z podporovanych atvarov. Jej parametrami sa stred a polomer, ktoré su
ziskané z minimalnej mnoziny $tyroch bodov. Styri body tvoria v priestore unikatnu gulu
za predpokladu, Ze nelezia vSetky v jednej rovine. Ak by lezali, v tomto pripade by z nich
bolo mozné vytvorit nekonecéné mnozstvo gul, ak by sa vSetky nachadzali na jednej kruZnici
alebo by neexistovala nijaké gula popisatelnd pomocou tychto bodov. Gulu prechadzajicu
Styrmi nekoplandrnymi bodmi je mozné vypocitat rieSenim determinantu

2?4y +22 oy 2z
Y+ Ty oz
x5+ ys+25 w2 Yoz
T3+ ys+ 2 w3 Y3 oz
wityita w4 oya oz

(3.5)

I Y T
Il
(an)

Ten je mozné vyriesit vypoétom kofaktorov jeho prvého riadku. Determinant je teda mozné
vyjadrit ako rovnicu (22 +y2+22) M1 —xMis+yMiz—zMyg+Mis = 0. Kedze (22 +y?+22) =
r2 je mozné ju zjednodusit na tvar

2 lez M13 M14 M15

+ — 2 + =0 3.6
My yM11 My My (36)

Vseobecna rovnica gule s polomerom r( a stredom so stiradnicami (g, yo, 20) je (z —zg)? +
(y — y0)? + (2 — 20)? — r3 = 0. Expandovanim a preusporiadanim vznikne rovnica

r? — 230 — 2yyo — 2220 + 25 + Yo + 28 — 15 =0 (3.7)

Zrovnanim korespondujtcich elementov rovnic 3.6 a 3.7 vznikne ststava rovnic

Mo
9o = +0,5—
0 My
M3
o = —0,5—— 3.8
Y v (3.8)
My
20 = +0,5—
0 My
M
r% = x% + yg + 28 - M—E’

Pri blizSom sktmani je vidiet, Ze pre M1; = 0 neexistuje spravne rieSenie. To znamené, Ze
v tomto pripade body nelezia na jednej guli [10]. Dosadenim do rovnic st najdené hodnoty
parametrov a teda prislusny kandidatny atvar. Dalsim krokom je kontrola devidcii normal
bodov minimélnej mnoziny voc¢i povrchovym normalam vysledného kandidata v prislus-
nych bodoch ¢i vyhovuju zadanému prahu. Ak kandidat vyhovie, poslednou kontrolou je
vyhovenie minimalnemu a maximélnemu moznému polomeru, ktoré su volitelnymi prahmi.

3.4 RANSAC algoritmus

Tento blok je hnacou silou celého programu, kedze zabezpecuje samotnt detekciu zvolenych
utvarov. Pre blizSie pochopenie rozhodnuti, ktoré sprevadzali navrh tohto bloku, sa v tejto
sekcii nachadzaju aj odvovodnenia, ktoré k tymto rozhodnutiam viedli a porovnanie s inymi
rieSeniami, najméi tym z referenéného ¢lanku.
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Nakolko cielom tejto prace nie je demonsStracia existujucich optimaliza¢nych technik
detekcie jednoduchej geometrie s vyuzitim metédy RANSAC, optimaliza¢né techniky popi-
sované v referenénom ¢lanku [11] st z vii¢Sej ¢asti opomenuté a pouzity je iba Cisty zaklad.
To znamend, Ze tato praca pouziva tradicny globalny sampling minimalnych mnozin ¢o mé
vplyv na vyber varianty RANSAC algoritmu. R-RANSAC pouzity v referen¢nom ¢lanku
dobre komplementuje prezentovany lokalizovany sampling, vdaka jeho predtestu. Prave to
je vSak dovod, preco pre tuto précu nie je vhodny. S globalnym samplingom by totiz s velkou
pravdepodobnostou dochadzalo k velkému poctu zamietnutych kandidatov, ktori by inak
vyhovovali, ¢o by malo negativny dopad na vlastnosti detekcie. Pre ttto pracu je nakoniec
zvoleny ako zdklad povodny RANSAC algoritmus z roku 1981 [1]. Jeho tprava spociva
v pridani moznosti detekovat naraz viacero utvarov.

Klasicky pristup a jeho problémy

Tradi¢ne je RANSAC algoritmom jednomodelovym. Na detekciu viacerych utvarov je teda
potrebné spustit RANSAC pre jednotlivé hladané Gtvary osobitne a rozhodnit, ktory vy-
sledok je najviac vyhovujaci. Tymto vysledkom potom zvycajne bude model, ktory dobre
aproximuje najviac bodov point cloudu, rovnako ako pri behu algoritmu a hladani naj-
lepSieho kandidatneho dtvaru pre konkrétny model. Tento pristup mé vSak potencial byt
velmi neefektivny. Ak by sa cely point cloud skladal z jedného detekovaného utvaru, pricom
by nebolo mozné nijak jeho ¢ast aproximovat inym ttvarom, nemusel by byt nikdy najdeny
ani len jeden vyhovujuci kandidatny utvar pre zvysné detekované modely a takjto program
by sa dostal do nekone¢ného cyklu. Tomuto problému je mozné pomerne jednoducho za-
brénit pridanim hranice maximalneho poctu vygenerovanych nevyhovujucich kandidatnych
utvarov, po ktorych algoritmus skonc¢i bez vysledku. Problémom, ktory naopak pretrvava
je dlzka vypoctu. Hoci atvar, z ktorého je vstupny point cloud zlozeny, bude detekovany
takmer okamzite, dalsie utvary buda mat kandiditov, ktori budt aproximovat v lepSom
pripade len zlomkovti ¢ast tohto vstupu. Ako uz bolo v predchédzajtcej kapitole popisané,
algoritmus sa ukonéi po istom pocte vygenerovanych kandidatnych utvarov, kedy bude
pravdepodobnost tspesnej detekcie dostatoéne vysoka. 2.1 Tato je vSak zavisld na skére
dovtedy najlepsieho najdeného kandidata, ktorym je zvycajne pocet bodov, ktoré st nim
dobre reprezentované. Pocet kandidatov potrebnych na tspesna detekciu ostatnych utvarov
bude preto niekolkonédsobne viési, ¢o vyrazne zpomali celkovi detekciu.

Navrhovana modifikacia

Modifikacia RANSACu, ktord je tu prezentovand, riesi hladanie viacerych utvarov odlis-
nym spdsobom. Algoritmus pracuje so vSetkymi typmi Gtvarov naraz a to tak, ze v jednej
iteracii vygeneruje kandidatny utvar pre kazdy z hladanych modelov. Kazdy ttvar vybrany
na detekciu si uchovava vlastné informécie o najlepsom kandidatovi zo svojej kategdrie
a na globalnej drovni algoritmu je udrzZiavana len informécia o tom, ktora kategdria ma
momentalne kandidata s najlepsim skére. V pripade, ze tato kategoria dosiahne potrebny
pocet vygenerovanych kandidatov na svoje ukoncenie, cely algoritmus je ukonceny a nie je
potrebné generovat dalsich kandidatov zo zvysnych kategdrii. Na druhej strane, ak niektory
z hladanych Gtvarov vygeneroval dostatok kandidatov na tspesné ukoncenie detekcie no nie
je globalne najlepsim, dalSie utvary z jeho kategdrie nie st viac generované, pretoZze Sanca
na najdenie lepsieho kandidata je uz mald a pokracovat by bolo neefektivne. Algoritmus ako
celok ale pokracuje dalej so zvySkom tutvarov, ktoré este stale mozu vygenerovat lepsieho
kandidata. Toto riesenie bude v najhorsom pripade rovnako pomalé ako sekvenc¢né, pretoze
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bude musiet vygenerovat dostatoény pocet kandiddtov na ukoncenie pre vSetky utvary.
KedZe ale detekcia hladd modely od najvicsiecho smerom k mensim, v praxi by mal byt
vysledok detekcie vyprodukovany rychlejsie. Otazka kvality vyprodukovaného vysledku je
o nieco zlozitejsia. Po najdeni najlepsieho globalneho kandidata sa vo vSeobecnosti vypocet
ukon¢i predtym ako sa najdu rieSenia pre kazda kategériu. Mohlo by teda dojst ku stavu, Ze
niektory z tvarov, ktorych detekcia bola ukoncéena skor ako vyprodukovali potrebny pocet
kandidatov na ukoncenie s uréenou pravdepodobnostou, by bol eventuilne nasiel lepsieho
globalneho kandidata. Toto by de-facto znamenalo, Ze by detekovany atvar bol horsim ako
ten, ktory by bol vyprodukovany v rovnakej situécii sekvenénym RANSACom. Nakolko je
vsak RANSAC nedeterministicky a tato situdcia moze nastat aj v pripade jeho sekvenéného
pouzitia, hoci s mensou pravdepodobnostou, nie je dévod na obavu, Ze doéjde k zna¢nému
poklesu kvality vysledku v prospech rychlosti vypocétu. K tomuto pohladu prispieva aj fakt,
Ze sa bezne pouziva na podmienku ukoncenia pomerne vysoky prah napr. 99 %. Ak existuje
takato vysoké pravdepodobnost, Ze nejaky Gtvar sa vo vstupnych datach nachadza, je ne-
pravdepodobné, Ze by sa jednalo o chybnu klasifikdciu. Najpravdepodobnejsim vysvetlenim
tohto javu by snad mohlo byt, Ze vo vstupnych datach existuje este dalsi objekt s o maélo
lepsim skoére iného typu a teda momentalne detekovany objekt by bol pravdepodobne pri
sekvenénom RANSACu vysledkom dalsieho behu na zvysnom vstupe. Predchadzajice tvr-
denie je vSak len Spekulaciou a neopiera sa o nijaké konkrétne teoretické modely alebo realne
vysledky.

3.5 Vstupy a vystupy

Aby bol program pouzitelny a detekcia nastavitelnou, je potrebné dodat jej parametre, kto-

rymi sa bude riadit. Z pracovnych blokov programu je vstupno-vystupny blok jediny, ktory

je priamo dostupny zvonka programu. Vstupy teda odrazaju predpokladané poziadavky

uzivatela na nastavenie detekcie. Rovnako je potrebné nejakym spésobom prezentovat vy-

sledky uzivatelovi. So zretelom na tlohu aplikécie sa ako najvhodnejsi sposob javi graficka

reprezenticia, vstupné rozhranie vSak bude pre jednoduchost implementované v konzole.
7 vyssie popisanych sekcii vyplyvaju priblizne tieto skupiny parametrov:

e vSeobecné

e pocitanie normal
e detekcia

e vizualizacia

Program ma navrhnuté dva zakladné mddy, ktoré odrazaju predpokladané potreby uzi-
vatela—vypoctovy a vizualizaény. V8eobecnd skupina parametrov je spolo¢né pre oba pro-
gramové mdédy a obsahuje parameter na prepinanie medzi tymito médmi. KedZe oba mddy
budt pracovat so vstupom, dalsim parametrom, ktory bude slizit obom je vstupny sibor.
Kazdy program by mal tiez obsahovat parameter sliiziaci na zobrazenie pomocnika a tento
program tto konvenciu dodrzuje. Dalsou dobrou konvenciou, ktord je dodrzand v tejto
aplikécii, je moznost menit Groveri vypisovanych kontrolnych hlasok.
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Vizualizacny mod
Je jednoduchs$im z programovych médov a umozni zobrazit zadany vstup bez nutnosti
priebehu detekcie. Toto je vhodnym doplnkom, nakolko detekcia ttvarov moze potencidlne

trvat dlhsi ¢as a uzivatel bude s najviésou pravdepodobnostou chciet zobrazit vysledky
aspor v niekolkych pripadoch viac nez raz.

Vypoétovy méd

Je zaujimavejSim a znacne zlozitejsim, pretoze zastresuje parametre riadiace Casti detekcie.
Parametre zahrnuté v tejto skupine reprezentuji moznosti nastavenia jej jednotlivych etap.
Pre pocitanie normal je samozrejmym parametrom velkost pouzitého k-okolia. Kedze vSak
tato ¢ast vypoctu nemusi byt vyuzité, je rovnako potrebné, aby existoval parameter, ktory
toto umozni nastavit. Pre detekciu samotni existuje hned niekolko oc¢ividnych parametrov.
Za zékladny by sa dal povaZzovat vyber modelov, ktoré chceme detekovat. Rovnako délezité
st aj parametre nastavujiice maximalnu povolent euklidovski a uhlovti odchylku. Dalsim
velmi podstatnym parametrom je sposob ukoncenia detekcie. Pre uzivatelské pohodlie je
tu navrhnuté volba medzi detekciou konkrétneho pocétu ttvarov a detekovanim vsetkych
meter, ktory bude obsahovat hodnotu pre volbu predoslého parametra. Za nepovinné by sa
dali povazovat volby minimélneho a maximéalneho mozného polomeru, ktory bude pouZity
u modelov majicich polomer a bude tak limitovat velkost vyhladédvanych kandidatnych
utvarov. Vysledky detekcie mozu byt dalej pouzité na iné tcely a tak dalsim parametrom je
moznost ulozit ich do vystupného stboru. Minimélne pre vizualiza¢ny mdd tohto programu
je to zaiste vhodnym komplementom. Vystupny program tejto prace navrhuje prezentaciu
vysledkov aj graficky. Na jasnt reprezentaciu jednotlivych detekovanych utvarov je preto
pouzité farebné rozliSenie. Sposob tohto farebného rozliSenia je tiez vhodnym volitelnym
vstupnym parameterom.

Potreby vizualizacie

Pouzitelna vizualizécia vysledkov musi taktiez spliiaf isté poziadavky. S ohladom na rozsah
aplikacie, ktord je produktom tejto prace, s vSak tieto povazované za iba zakladného
charakteru. Kedze program pracuje s 3D datami, je potrebné, aby vizualizicia obsahovala
moznost posuvov, rotacii, priblizovania a oddalovania vysledku a nakolko vizudlne meni
vstup, je navrhnuté zobrazenie vychodiskového stavu povedla vysledku.
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Kapitola 4

Implementacia

Tato kapitola obsahuje detaily implementacie vysledného programu. Program bol imple-
mentovany v jazyku C++. Mnoho funkcii, potrebnych v tomto programe, sa podarilo najst
v pouzitych knizniciach, no v nie iplne konecnom tvare. Takmer vzdy bolo nutné upravit
isté casti, aby odrazali ndvrh prezentovany v kapitole 3. Ak bola niektord c¢ast kompletne
prebrana bez akejkolvek tpravy, je tento fakt uvedeny v komentéari zdrojového kédu. Rov-
nako tak st v komentaroch v kratkosti zhrnuté vykonané zmeny. Implementacia by sa tak
dala charakterizovat skor ako modifikdcia existujticej funkcionality pre potreby aplikacie a
takym spésobom je aj popisané.

V sekciach, venujtcich sa implementéacii jednotlivych casti programu, nie st uvadzané
detaily ako st implementované funkcie z pouzitych kniznic, ktoré nie st absolutne ne-
vyhnutné. Je mozné predpokladat, ze pouzitd funkcia vyhovuje néavrhu prace. Podrobne
popisované st len jednotlivé modifikacie funkcii, ktoré st produktom tejto prace. V pripade
zaujmu sa blizsie informéacie nachadzaji v dokumentaciach prislusnych kniznic.

V sekcii 4.1 sa nachddza prehlad nastrojov pouzitych pri implementacii a sekcia 4.2
obsahuje popis struktary pracovného procesu programu a jeho, oproti navrhu rozsirenym,
moznostiam. Dalsie sekcie 4.3, 4.4 a 4.5 obsahuji popis implementécie hlavnych pracovnych
blokov aplikicie. V zaverecnej sekcii 4.6 je potom popis vstupno-vystupného rozhrania
programu.

4.1 Pouzité nastroje

Pri tvorbe aplikicie bolo vyuzitych niekolko ndstrojov, predovSetkym kniznic. Hlavnou
z nich bola Point Cloud Library (PCL) [21]. Podobne ako referenény ¢lanok [11] tvoril
teoreticky zéklad, PCL tvorila programovy zaklad. Kniznica je zna¢ne komplexné a obsa-
huje mnozstvo funkcii ¢asto pouzivanych v oblasti pocitacového videnia. Vela navrhnutych
¢asti tohto programu sa nachidza v nejakej forme implementovanych v tejto kniznici, ¢oho
bolo maximalne vyuzité. Pochadzali hlavne z modulov common, features, io, sample con-
sensus, search a visualization. Tato kniZnica sama vyuZiva mnoZstvo dalSich kniZznic, na
ktorych zéklade je postavena. Niektoré z nich boli okrem poskytovania podpory pre PCL
pouzité aj priamo pri vytvarani programového kédu.

Prvou takou je Boost [22]. Aj této kniznica je velmi komplexnou, no nezaobera sa ¢isto
pocditacovym videnim. Je vSeobecnejsia a obsahuje funkcie potrebné pri programovani vo
viacerych oblastiach informatiky. V tejto praci boli vyuzité hlavne jej ¢asti Graph a Program
Options.
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Dal$ou priamo pouzitou kniznicou je Figen [23], ktord obsahuje matematické funkcie
zaoberajuce sa linearnou algebrou. Hoci bola pouzité priamo, bola pouzita iba v situacidch
suvisiacich s PCL.

Kniznice, ktoré boli pouzité iba skryto prostrednictvom PCL nasleduja dalej. Prvou
z nich je Visualization Toolkit (VTK) [18]. Tato kniznica obsahuje nastroje na pracu s 3D
grafikou, spracovanie obrazu a vizualizaciu. V PCL je pouZitd ako podpora pre modul
visualization. Dalou je Fast Library for Approzimate Nearest Neighbors (FLANN) [20],
ktora obsahuje kolekciu funkcii implementujtcich rézne typy hladania k-najblizsich susedov.
Je vyuzitd v réznych moduloch PCL napr. v module search. Poslednou je volitelnd kniznica
OpenNI [19], ktord obsahuje open-source ovladace na pouzitie réznych 3D skenerov ako
napr. MS Kinect. Tato je pouzitd PCL modulom io.

Konkrétne funkcie z jednotlivych modulov pouzitych kniznic, ktoré boli vyuzité v tomto
programe, budu spomentuté v im prislusiacich sekciach.

Tato aplikacia pouziva tieto verzie jednotlivych kniznic:

e PCL 1.7.1

Boost 1.53.0

Eigen 3.2.0 spolu s unsupported stcastami

VTK 5.8.0

FLANN 1.8.4

OpenNI 1.5.4

V suvislosti s kniznicou OpenNI stoji za zmienku, Ze po akvizicii spolo¢nosti PrimeSense,
ktoréa bola zakladatelom organizécie OpenNI, spolo¢nostou Apple, bola webova stranka
tejto organizacie OpenNl.org zruSend dna 23.4.2014. Jej materidly vSak boli uchované roz-
nymi spolo¢nostami, ktoré ich pouzivali [20].

Kazdu z tychto kniznic je mozné najst na stiahnutie v pouzitej alebo vysSej verzii na
webovych strankach v prislusnych citaciach.

4.2 Zakladna struktuara

Zakladné struktura pracovného procesu vysledného programu sa riadi nédvrhom v tejto
praci, ale ma pre kazda sekciu programu dostupnych viac volieb. S ohladom na pouzité
nastroje a implementéciu navrhovanych blokov tak, ze st z velkej ¢asti kompatibilné s pou-
zitymi kniZnicami, existuje vo vyslednej aplikdcii moznost zvolit si, ktoré stcasti buda pri
detekcii pouzité. Je mozné pouzitie akejkolvek kombinacie normél, modelov a detekéného
RANSAC algoritmu, teda existuje osem réznych kombinécii. Toto rozsirenie volieb je velmi
vyhodné z pohladu testovania vplyvov normél na detekciu, ¢o je jednym z hlavnych cielov
tejto prace. Rozsirenie dostupnych volieb sa odraza aj v naraste poc¢tu vstupnych parame-
trov aplikacie, ktorych popis sa nachadza sekcii 4.6 tejto kapitoly.

Pre vypocet normaél, ktoré st uz navrhnuté ako volitelné, neexistuje ziadne rozsirenie
nad ramec navrhu a u modelov toto predstavuje iba jednoduchy vyber medzi originalnymi
a modifikovanymi modelmi pred ich vytvaranim. V pripade vyberu RANSAC algoritmu
sa objavuju menSie zmeny sposobu préace, ktoré musia existovat z podstaty modifikacii
algoritmu, ktoré st nad origindlnou verziou vykonané. Kedze originélna verzia RANSACu je
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jednomodelova, na detekciu viacerych modelov je nutné vykonat detekciu kazdého z Gtvarov
zvlast a potom vybraf ten najlepsi, ¢o u modifikovanej verzie nie je nutné.

4.3 Vypocet normal

Téato ¢ast vychddza z triedy pcl::NormalEstimation<PointInT, PointOutT> modulu fe-
atures. Ta dokaze vypocitat normély, pre dany vstup a velkost okolia, pomocou metédy
najmensich stvorcov. Orientacia normal vsak prebieha pomocou natocenia smerom k da-
nému bodu, ktorym je vicsinou bod akvizicie dat. Toto, ako je v nédvrhu spominané, ne-
vyhovuje tejto praci a je nutné pozmenit. normal _estimation<PointInT, PointOutT> je
trieda vytvorend dedenim z povodnej triedy za ti¢elom globalne zabezpecit spravne natoce-
nie normél. Okrem zmeny sposobu natocCenia pracuje nova trieda rovnako ako originalna
implementovand v kniznici PCL. VSetky mozZnosti ako zvolenie metédy, podla ktorej sa
bude hladat k najblizsich susedov, st dostupné aj v novej triede.

Vymena metody na otacanie normal

Prvym krokom k implementovaniu spravnej orientacie je zmena metddy, ktora je volana
za UcCelom zabezpeéenia natocenia normal, pcl::flipNormalTowardsViewpoint(). T4 je
v novej triede nahradend metdédou propagate normal orientation(). K tejto zmene do-
chadza v metéde computeFeature(PointCloudOut &output), v ktorej sa uskutoénuje vy-
pocitanie hodn6t normal. Nova metdda na natacanie normal potrebuje k svojej praci stredy
dotykovych pléch, z ktorych bola hodnota norméaly vypocitané. Tieto st preto vo volajicej
metdde ukladané do docasného point cloudu, ktory je potom metdde na Gpravu smeru
natocenia poskytnuty.

Implementacia novej metdédy otac¢ania normal

Dalsim krokom je implementéacia novej metédy na nastavenie orienticie normal. Na to je
pouzité kniznica Boost— Graph. KedZze sa normaéla propaguje grafom, je potrebné najskor
tento graf vytvorit. Ako prvé sa vyberie metédda hladania k-najblizsich susedov, podla na-
staveni dodanych zvonka triedy. KedZe propagacia je prevadzand na rovnakych détach ako
vypocet hodnét normal, body blizko seba uz maju tieto normaly ovplyvnené zvicsa rov-
nakymi bodmi, pretoze ich k-okolia z vypoc¢tu hodnoty pozostavali z velkého mnoZstva
spoloénych bodov. Koli pamétovej optimalizacii je velkost pouzitého k-okolia pri otacani
normal iba 10% zadanej velkosti, ¢o by ale nemalo mat koli vysSie popisanému ddvodu ne-
gativny dopad na vysledok pri rozumnej velkosti zadaného k-okolia. Pri velkych datasetoch
a/alebo okoliach v8ak paméfovad naroc¢nost moze byt stidle pomerne vysokd, ¢o vyplyva
z podstaty vytvarania hran grafu, ktora je popisand v navrhu. Graf samotny zastresuje
Struktira adjacency_list<...>, ktord je znaCne nastavitelnd pomocou jej Sablénovych
parametrov. Po vytvoreni grafu sa zvoli korenovy bod propagacie a jeho orienticia systé-
mom popisanym v navrhu. Ako dalsi nasleduje vypocet minimélnej kostry grafu metédou
prim minimum spanning tree(). KedZe teoreticky nemusi byt cely graf vzajomne prepo-
jeny, vytvori sa len kostra dosiahnutelnd z korenového bodu. T4to sa potom prechadza
pomocou metédy undirected_dfs (), v ktorej dochadza k samotnému otac¢aniu normal. Po
dokonéeni tohto fragmentu sa pristipi k dalSiemu a proces sa opakuje kym vSetky fragmenty
nepresli procesom otacania normal.
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Zaujimavost z procesu implementacie

Zaujimavostou moze byt, Ze pocas implementéacie bol potencionalne odhaleny nezdokumen-
tovany problém v kniznici Boost - Graph. Funkcia prim minimum spanning tree() ma vo
svojom popise oznamené, zZe na grafoch obsahujticich nasobné hrany neprodukuje spravne
vysledky. Graf v tejto praci ttito podmienku spliia, t.j. neobsahuje nasobné hrany. Problém
vSak nastéva pri vyskyte grafovych sluciek, kedy vo vnutri algoritmu vzniké chyba segmen-
tacie, anglicky segmentation fault. Po dodatonom odstraneni vyskytu sluciek algoritmus
pracuje bez problémov. Ak by aj bola grafovd slucka povaZovand za nasobnii hranu, ¢o
grafova tedria popiera, takato forma ,,neprodukovania spravnych vysledkov* je prinajme-
nsom podozriva pri kniznici akou je Boost. Vyskyt tohto problému bol pocas vytvarania
programu jednou z najneprijemnejsich veci ktora sa vyskytla, nakolko jeho odhalenie bolo
komplikované a podstatne zdrzalo prace na vytvarani programu. Tato chyba bude nahla-
send vyvojarom kniznice za predpokladu, Ze sa vo volnom ¢ase podari zreprodukovat tito
chybu na minimalnom programe, ¢im bude potvrdené, ze chyba nevznikla z iného dévodu,
napr. nespravnym pouzitim funkcie.

4.4 Modely detekovanych utvarov

Modely pre RANSAC algoritmus sa tiez nachadzaju v kniznici PCL, no rovnako ako u podi-
tania normal, nie st Uplne kompatibilné s navrhom tejto prace. Popis ich Gprav nasleduje
na dalsich riadkoch.

Casti potrebujtice tipravu

Zmeny na vSetkych modeloch by sa dali oznacit a popisat skupinovo, nakolko kazdy mo-
del obsahuje tieto zmeny, no ich konkrétna implementécia sa lisi podla typu ttvaru, na
ktorom je prevedend. Prvou zmenou je rozdelenie kontroly maximalnej euklidovskej a
uhlovej odchylky. Modely pracujice s normalami, relevantné pre tato pracu, st v kniz-
nici PCL implementované tak, Zze obsahuji premennii normal distance weight_, ktord
je vahou urcujicou podiel uhlovej deviacie na hodnote celkovej odchylky. Hodnota 1 —
normal _distance_weight_ je potom vaha euklidovskej odchylky na hodnote odchylky cel-
kovej. ! Vypoéitané iastkové odchylky st vynasobené svojimi vahami a séitané, ¢im sa ziska
hodnota celkovej odchylky, ktord je testovand vocéi danému prahu threshold. To v praxi
znamend nasledovny druh problému, ktory je najlepsie prezentovat na priklade: ak je napr.
Zzeland maximélna deviicia uhla 30° a euklidovskej vzdialenosti 0,30 m a kazda z tychto
dvoch odchylok je rovnocennd, t.j. vaha normal _distance weight_ = 0,5, je nutné si vy-
brat z tychto moznosti: bud bude v krajnej situécii, ked je jedna z odchylok nulovd moZné
zaratat bod s az dvojnésobnou velkostou ostédvajicej maximalnej odchylky ako inlier alebo
nebude mozné zaratat ako inlier bod, ktory mé jednu odchylku poloviénej velkosti napr.
zelaného maxima, t.j. napr. euklidovski odchylku z intervalu (15— 30) m. Tieto fakticky nie
st jediné dve moznosti, ale prezentuju dobre problém tohto pristupu-—nie je mozné zarudit,
ze bod zakazdym vyhovuje obom Zelanym podmienkam stcasne a kontrolovat tieto pod-
mienky oddelene. Tieto odchylky maji medzi sebou zévislost nepriamej timernosti. Kedze

IToto nie je uplna pravda, nakolko vypocet v PCL v tomto vzorci pracuje aj so zakrivenim predpokla-
daného povrchu v danom bode. Toto ale nie je podstatné pre prezenticiu podstaty problému so spdésobom
vypoc¢tu oproti ndvrhu tejto prace a teda moze byt opomenuté.
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tato praca pripusta ako inliery iba body spliiajice obe podmienky naraz, je nutné tieto
prahy oddelif.

Implementacia potrebnych zmien

7 tychto dévodov su preto pre kazdy utvar vytvorené nové triedy, ktoré dedia beznormé-
lové verzie svojich naprotivkov z PCL. Pre cylinder, ktory takato verziu v PCL nema,
je tento efekt docieleny dedenim zdkladnej triedy spolo¢nej pre vSetky RANSAC mo-
dely PCL a ¢istym zkopirovanim metdd, ktoré je potrebné prevziat. Nové triedy sa sna-
Zia v maximalnej moznej miere zachovat Struktiru existujucu v PCL pokial to nenar-
usa navrh tejto aplikacie. V taktomto stave by vSak nové triedy eSte neobsahovali nor-
maly. Pomocné trieda, ktord tuto funkcionalitu pridava pre modely v PCL sa nazjyva
pcl::SampleConsensusModelFromNormals<PointT, PointNT> Delenim kontroly prahov
vznikd potreba upravif tito triedu. Vzniké novéa trieda sacmodel_from normals<PointT,
PointNT>, v ktorej s zabezpecené potrebné upravy. Tie pozostavaju z pridania datovej
struktary, ktord udrziava vypodéitani uhlovii odchylku zvlast a pridania metéd pracuj-
ucich s touto Struktirou. KedZe tdto nova datovd Struktura je ekvivalentom uz existuj-
tcej datovej struktiry, ktord uchovava euklidovské/celkové odchylky, aj metédy, ktoré je
potrebné pridat, su tie, ktoré maju ekvivalent pracujici na poévodnej Struktare. Jednéd
sa naprikald o metédu getAngularDistancesToModel(), ktord mé ekvivalent v metdde
getDistancesToModel (). Okrem nich je potrebné upravit aj metddy, v ktorych dochédza
k naplneniu pdvodnej Struktiry hodnotami celkovej odchylky a zabezpecit ukladanie jed-
notlivych odchylok do im prislusiacich Struktir. Tato pomocnd trieda je dalSou, ktora dedi
kazda z novovytvorenych tried modelov. Okrem pridania novej struktiry a metdd je prave
tato trieda, po zdedeni pévodnej, zodpovedné za vahu normal _distance weight_. T4 v no-
vych modeloch nie je viac pouzitd ako vaha, ale ako plnohodnotny prah maximéalnej uhlove;j
deviécie, ¢o znamena, ze predtym spolo¢ny prah threshold v novych triedach slazi len na
kontrolu euklidovskej odchylky. Aby tieto modely kontrolovali kazdy prah osobitne, je po-
trebné pozmenit testovacie podmienky v kazdej z metdd, kde sa nachéddzaju. Jedné sa napr.
0 metédy countWithinDistance(), selectWithinDistance a doSamplesVerifyModel(),
ale tieto nie st jediné.

Dalsou modifikaciou pre kazdy z modelov je zmena spdsobu kontroly uhlovej odchylky
a pridanie tejto kontroly do metédy zodpovednej za pocitanie parametrov pre kandidatne
utvary. Modely z PCL kontroluji uhlovii odchylku do uhla 180°. Kontrola tymto sposo-
bom znamend, Ze bod je povazovany za patriaci utvaru bez ohladu na to, ¢i mé jeho
normala korektnt orienticiu alebo presne opac¢nii. Toto spravanie je nevyhovujice a je
v novych triedach modelov patri¢ne upravené. Rovnako tak je pre kazdy model do funkcie
computeModelCoefficients() pridand kontrola, ¢i normaly bodov minimélnej mnoziny,
z ktorych st parametre modelu poéitané, spliiaji podmienku maximalnej povolenej uhlovej
deviacie v korektnom smere, ktora pévodnym triedam modelov tplne chyba. Ak nie je tato
podmienka splnend, kandidatny atvar je okamzite zavrhnuty ako nevhodny. Kontrola eu-
klidovskej odchylky nie je nutna, pretoze parametre su pocitané tak, aby body minimalnej
mnoziny lezali na povrchu tutvaru definovaného vypocitanymi parametrami. Vynimkou je
cylinder, kde by mala byt pridand aj tdto kontrola, no z dévodu presnejSieho testovania
efektov normél bodov na rychlost a presnost detekcie nebola, pretoze nie je pouzitd ani
v povodnej triede z kniznice PCL. Co sa tyka kontroly uhlovej odchylky v ostatnjch me-
tédach, v ktorych k nej dochadza, je aj tu pozmenend tak, aby nadalej neboli akceptované
body, s odchylkami normal presne opa¢nymi, t.j. kontrola uhlovej odchylky je prevadzana
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na celych 360°. Medzi metddy, ktorych sa tato zmena tyka patria napr. rovnaké metédy
v ktorych bolo nutné rozdelovat kontroly jednotlivych prahov, ktoré st spomenuté vyssie
v tejto sekcii.

Vynimka kompatibility

Takto upravené modely st dalej pouzité na detekciu v RANSACu. St kompatibilné s po-
vodnym RANSACom implementovanym v kniznici PCL takmer tplne. Jednou vynimkou
je metéda prevadzajica optimalizaciu parametrov, ktorti nebolo mozné upravit tak, aby
pracovala presne poévodnym spésobom. Po rozdeleni jednotlivych prahov tato metdda op-
timalizuje parametre iba na trovni euklidovskej odchylky, pretoze nova struktara, ktora
obsahuje uhlové deviicie nie je navrhnutd v PCL a teda tato metdda v pdvodnej verzii
RANSACu takuto Struktiru nepozna. Metéda ale nie je v programe tejto prace pouzitd,
takze problém je Cisto teoreticky.

4.5 RANSAC algoritmus

Aj pre zvolent verziu RANSAC algoritmu existuje v kniznici PCL jeho implementacia. Kon-
krétne sa jedna o triedu pcl: :RandomSampleConsensus<PointT>, ktora je implementaciou
povodnej verzie algoritmu a teda nie je schopnd pracovat s viacerymi modelmi sti¢asne. Je
teda vytvorend nové trieda ransac<PointT>, v ktorej je tato schopnost implementovana.

Prvym krokom je vytvorenie datovej struktury, ktord udrziava informacie o tom, s kto-
rymi modelmi sa pracuje. Tato musi vZzdy obsahovat minimélne jeden model. KedZe sa
pracuje s viacerymi modelmi, je tiez potrebné vytvorit metédy, ktoré umoznia priddvat
a odoberat modely a metddu, ktora kontroluje, ¢i vSetky modely pracuji nad rovnakym
vstupom. Tato kontrolna metdda je potrebna koli navrhu struktary v kniznici PCL, z ktorej
sa implementac¢ne vychadza. Vstup je totiz v PCL zadavany modelom a toto teda plati aj
pre upravené modely. Snaha detekovat naraz rozne modely nad roznymi vstupmi je zalezi-
tostou paralelizacie a nie multimodelovej detekcie a preto je potrebné kontrolovat, ¢i vSetky
zadané modely pracuji nad tym istym vstupom.

Poslednym krokom je tiprava metody computeModel (), ktora je zodpovednd za detek-
ciu samotni. T4, ako je uz v navrhu spominané, je upravena aby fungovala tak, Ze pre
kazdy model existuja jemu vlastné struktury, ktoré udrziavaju informécie o potrebnych
aspektoch detekcie, akymi st napr. parametre najlepsieho dovtedajsieho kandidata tohto
modelu, jeho skdre a pocet kandidatov, ktorych je potrebné vygenerovat, aby bola detekcia
uspesna so zelanou pravdepodobnostou. Medzi jednotlivymi modelmi je potom udrziavana
iba informaécia, ktory z nich ma globalne najlepsieho kandidata, ¢o je implementované jed-
noducho — pomocou ukazovatela. Na konci detekcie si1 potom vysledné hodnoty najlepsieho
utvaru zkopirované do prislusnych struktar odkial je mozné zdedenymi metédami tieto in-
formécie ziskat zvonka RANSACu. Prahy, ako napr. vrchny limit po¢tu kandidatov, ktori
mozu byt vygenerovani alebo maximalny pocet vygenerovanych nevyhovujtcich kandida-
tov, ktory je nastaveny na desatnésobok limitu predoglého, uz existuju aj v zédkladnej verzii
algoritmu. Implementacne teda nie je na tprave tejto metddy nié obzvlast zaujimave, ¢o
by stalo za zmienku.
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4.6 Vstupy a vystupy

Casti programu pristupné uzivatelovi sa nachadzaji vo vstupno-vystupnom bloku. Zakla-
dom vstupnej Casti je ovladanie programu pomocou konzolového rozhrania. Implementované
je pomocou kniznice Boost — Program Options, ktora podstatne zjednodusuje spracovanie
parametrov tohto rozhrania, ktoré pozostava z tychto parametrov:

e Vseobecné:

-h [ --help ]
Vypis pomocnika.
-v [ --verbosity ] arg (=3)
Nastavenie trovne vypisovanych kontrolnych sprav v silade s kniznicou PCL.

-m [ --mode ] arg (=computation)

Nastavenie programového médu. Moznosti:

1.) computation - Plne pracujtca verzia.

2.) visualization - Iba grafické zobrazenie vstupu.
-i [ --input_file ] arg

Vstupny point cloud sabor typu PCD.

e Programovy mdéd computation:

Vypocet normal:

-n [ --neighborhood size ] arg (=100)
Velkost okolia pouzitého pri pocitani normal. Platné hodnoty (0—INT_MAX).

--original normals arg (=0)
Pouzije normaly zo vstupného siboru. Ak nijaké neexistuji, su vypocitané a pa-
rameter je ignorovany.

Detekcia:

-o [ --output_file ] arg
Stibor na ulozenie vysledného point cloudu vo forméate PCD.

-s [ --shape ] arg
Utvary dostupné na detekciu:
1.) plane
2.) sphere
3.) cylinder
Moézu byt vybrané viaceré utvary.
--end mode arg (=maximum)
Vyber spdsobu ukoncenia algoritmu. Moznosti:
1.) maximum - Po detekcii uréeného poctu utvarov.

.....

Hodnota pre tento parameter je nastavena v parametre end_value.

-1 [ --end_value ] arg
Hodnota pre vybranii end_mode moznost.
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--modified _ransac arg (=1)
Vyber medzi originalnym pcl::RANSAC algoritmom, ktory pracuje s jednym mo-
delom naraz a jeho modifikovanou verziou, ktora pracuje s viacerymmi modelmi
stucasne.

--modified models arg (=1)
Vyber medzi origindlnymi modelmi pcl::SacModel(s) zelaného ttvaru a ich mo-
difikovanou verziou.

--random_seed arg (=0)
Nastavenie pociato¢nej hodnoty ndhodného generatora ¢isel pre modely na mo-
mentalny cas.

-e [ --euclidean_threshold ] arg
Maximalna povolena euklidovska odchylka od povrchu utvaru.

-a [ --angle_threshold ] arg
Relativna védha (0,0— 1,0) uhlovej odchylky (0—7/2) normély bodu od normaly
modelu pri pouziti originalnych modelov a maximalna povolené uhlova odchylka
normaly bodu od normaly modelu v rozsahu (0,0—1, 0) pre uhly rozsahu (0—m/2)
pri pouziti modifikovanych modelov.

--min_radius arg (=-1.7976931348623157e+308)
Miniméalny povoleny polomer utvaru pre vSetky utvary, ktoré maju polomer.

--max_radius arg (=1.7976931348623157e+308)
Maximélny povoleny polomer Gtvaru pre vSetky utvary, ktoré maji polomer.

Vizualizacia:

--color_mode arg (=random)
Farebna schéma pouzita pre extrahované utvary. Moznosti:
1.) random - Nahodné farby
2.) typized - Farby podla typu modelu.

.....

nie st z ¢istého zoznamu parametrov viditelné a ich popis je predmetom dalsich riadkov.

Kontrolné vypisy programu st implementované systémom pouzitym v kniznici PCL
z dovodu zachovania pouzitej struktury. Aj ked by pouzitie iného typu vypisov nemalo
byt problémom, neexistuje nijaky dévod, preco by mal byt vytvarany novy systém vypisov
a nepouzif uz existujuci. Nastavenie Grovne vypisu kontrolnych sprav je preto pre tento
systém.

Vstupné a vystupné subory maji uvedeny pouzivany format PCD. Tento forméat je na-
tivnym formétom kniznice PCL a bol vyvinuty $peciélne pre précu s point cloud datami [9].
KedZe je implementacia programu zalozen4 na tejto kniznici, pouzitie tohto formatu je lo-
gickou volbou.

Vseobecné parametre s, ako uz je v navrhu uvedené, spolo¢né pre oba programové
moédy. Program vo vizualizaénom mdde mé jediny povinny parameter, ktorym je vstupny
subor. Pouzitie parametrov, ktoré nie st uréené pre tento méd, vyvola chybu. Pre vypoctovy
méd programu existuji dodatoéné parametre. Okrem povinnosti zadat vstupny stbor je
v tomto méde povinné zadat maximalnu povolena euklidovsk a uhlovi odchylku a aspori
jeden tutvar na detekciu. MnoZstvo parametrov dostupnych pre tento méd ma svoju vy-
chodiskovii hodnotu, ktord moéze byt v pripade potreby zmenené a niektoré parametre sa
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¢isto volitelné (ktoré parametre patria do ktorej kategérie je zrejmé z vyssie dostupného
zoznamu).

Graficka prezentacia vysledkov, ktora spada do vystupnej Casti, je implementovana po-
mocou triedy pcl::PCLVisualizer modulu visualization. V programe st vytvorené dve
funkcie, simpleVis() a doubleVis(), ktoré nastavuju parametre objektu tejto triedy za
ucelom modifikacie spdsobu zobrazenia. Prva z funkcii je vyuzitd na zobrazenie vstupného
stboru vo vizualizaénom moéde programu, druhd potom slizi na prezentaciu vysledku detek-
cie spolu s pévodnym vstupom, ¢o implikuje hlavny rozdiel medzi tymito funkciami. Pretoze
vo vizualiza¢nom mdde nie je potrebné zobrazovat dva vstupy, nevznikd tu potreba delit
okno zobrazenia na dve Casti.
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Kapitola 5

Experimenty

V tejto kapitole st prezentované testy vykonané na vytvorenom programe a ich vysledky.
Sekcia 5.1 obsahuje podrobnosti o testovacich datach a systéme, na ktorom boli prevedené
testy. V sekcii 5.2 sa nachadzaju testy tykajice sa vypoc¢tu hodndt a orientacie normal
a sekcia 5.3 obsahuje testy rychlosti a kvality detekcie.

5.1 Popis testovacich dat a systému

Testovacie data pozostavaji zo synteticky vygenerovanych scén zlozenych z ttvarov dete-
kovatelnych v tejto aplikacii. Jedné sa o péatf unikétnych scén s dvomi réznymi velkostami
kroku (v metroch) medzi susediacimi bodmi pre kazda scénu a tromi hodnotami gaussov-
ského Sumu (so smerodajnou odchylkou o) pre kazdy krok. Celkovo je teda na testy dostup-
nych 30 scén. Tieto scény maju aj dalsie vlastnosti, ktorymi st poc¢et modelov, z ktorych
je scéna zlozend, spdsob usporiadania modelov scény a velkosti najviésieho, najmensieho
a priemerného utvaru (v poc¢te bodov). Popis vSetkych vlastnosti sa nachadza v tabulke 5.1.
Jednotlivé scény je mozné vidiet na obrazkoch 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 a 5.5.

Modely
Velkost

Scéna ¢&. | Poéet | Prekryv | Struktira | Kroku | Min. | Max. | Priem.
0,5 | 20163 | 68237 44529

1 6 Nie Nahodna 1,0 | 5048 | 17108 11165
0,5 | 20163 | 50554 39779

2 9 Nie | Usporiadana 1,0 | 5048 | 12717 9991
0,5 | 10207 | 121204 42999

3 9 Ano Nhodna 1,0 | 2544 [ 30301 10787
0,5 | 4800 | 40200 11087

4 12 Nie | Usporiadana 1,0 | 1250 | 10100 2821
0,5 | 4680 | 75551 32025

5 12 Ano Nahodna 1,0 | 1228 | 19026 8062

Tabulka 5.1: Vlastnosti scén
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- 3D Viewer - + x

Obréazek 5.1: Scéna 1

~ 3D Viewer - + x

Obrézek 5.2: Scéna 2

Testovacim systémom je notebook Sony VAIO VPC-F11MI1E s procesorom Intel Core i5
520M, grafickou kartou NVIDIA GeForce GT 330M, 4GB RAM a opera¢nym systémom
Linux Mint 16 ”petra”’verzia MATE 64-bit.
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Obrézek 5.3: Scéna 3

~ 3D Viewer - + x

Obrézek 5.4: Scéna 4

5.2 Normaly

Tato sekcia sa ststredi na testovanie tispesnosti vypoc¢tu hodnoty a propagacie orientacie
normal. Normaly st vypocitané pre kazdu scénu, jej nastavenie kroku medzi susediacimi
bodmi a gaussovského Sumu o a pit roznych velkosti pouzitého k-okolia (v poéte bodov).
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Obrézek 5.5: Scéna 5

Vysledné hodnoty st porovnané s referenénymi, pri¢om normala je povazovana za korektnt
ak sa od referen¢nej neodchyluje o viac nez 30°. Za inverzni je povazovana vtedy, ak sa
od inverzie referen¢nej normély neodchyluje o viac nez 30°. VSetky ostatné norméaly st
povazované za nespravne. Vysledky testov je mozné najst v tabulke 5.2. Kazd4 bunka je
priemerom hodnét ziskanych z jednotlivych scén.

Z testov je jasne vidiet, ze pre velké hodnoty Sumu a malé hodnoty k-okolia je uz samotny
vypocet hodndt normél velmi nepresny. Toto je ocakavany vysledok, kedZe pri tomto stave
st pomocné dotykové plochy, z ktorych st normaéaly pocitané, ziskavané z malého poctu
velmi nepresnych dat. Pri vy$Som pocte bodov k-okolia maju tieto nepresnosti vyssiu Sancu
vzéjomne sa vyru$it ak si body tohto okolia z toho istého modelu ako bod, ktorého normala

.....

.....

na testovaci dataset. Pri nizsich hodnotdch Sumu nie je s nepresnostou dat problém a preto
mé aj velkost zvoleného k-okolia z tohto hladiska mensi dopad na vypodet, ¢o je rovnako
viditené vo vysledkoch.

Z pohladu propagécie orientécie normal je vidiet, Ze jej tispesnost je priblizne 50 — 60 %
pri dobre vypocitanych hodnotach a pomer medzi inverznymi a korektnymi normalami
sa vyraznejSie nemeni pre hocijaki situdciu. Metéda preto nie je z tohto pohladu velmi
uspesnou. Tento fakt je prisideny vzajomnému ovlyviovaniu sa medzi ttvarmi v miestach
ich kontaktu poc¢as propagécie orientécie. Na obrazku 5.6 a 5.7 sa d4 pozorovat ako k tomuto
ovlyvneniu dojde. Zaujimavym faktom je, Ze aj ked nie je metdda v porovnani s referenénymi
ale z vicsej Casti konzistentné vramci konkrétneho utvaru, ¢o je tiez zachytené na predoslych
obrazkoch.
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Korektné Velkost okolia k
Inverzné
Chybné 20 40 60 80 100
Krok | Sum

24,05% | 48,68% | 54,56 % | 44,21% | 43,71 %
1,00 | 18,17% | 29,50% | 36,91 % | 49,50 % | 50,50 %
56,88% | 21,82% | 853% | 6,29% | 5,79%
33,60% | 55,96 % | 60,47 % | 51,59% | 51,12 %
0,5 | 0,75 | 23,81% | 35,22% | 34,33% | 43,66 % | 44,32 %
4259% | 882% | 520% | 4,75% | 4,56 %
49,12% | 52,90% | 48,34% | 49,71 % | 52,25 %
0,50 | 33,97% | 42,89% | 47,85 % | 46,64 % | 44,17 %
1691% | 421% | 381% | 3,65% | 3,58%
56,84% | 59,20% | 47,87 % | 64,04% | 62,40 %
0,50 | 38,53% | 36,87% | 48,32% | 32,15% | 33,73 %
463% | 3,93% | 381% | 3,81% | 3.87%
57,88% | 53,11% | 60,13% | 63,69% | 62,66 %
1,0 | 0,25 | 38,80% | 43,68% | 36,56 % | 32,87% | 33,77 %
332% | 321% | 331% | 3.44% | 357%
58,23% | 56,45% | 48,00% | 46,53 % | 56,40 %
0,00 | 38,61% | 40,58 % | 48,91% | 50,04% | 40,04 %
3,16% | 2,97% | 3,00% | 3.43% | 3,56%

Tabulka 5.2: Uspesnost vypoétu hodnét a orientacie normal pre dané parametre
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Obrézek 5.6: Kontaktny bod gule a plochy —Scéna 1 - Krok 1,0 - Sum 0,50
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Obrazek 5.7: Miesto kontaktu plochy, valca a gule—Scéna 1 - Krok 1,0 - Sum 0,00

5.3 Detekcia

V tejto sekcii sa nachadza rozbor testov rychlosti a kvality detekcie medzi jednotlivymi
kombinaciami pouzitych pracovnych blokov. Detekcia je vykonana pre kazdi kombinéciu
scény, nastavenia velkosti kroku medzi susediacimi bodmi, gaussovského Sumu o a kombi-
naciu roznych pracovnych blokov. Velkost pouzitého k-okolia, pre kombinacie vyuzivajtce
vypocitané normaly je 100 bodov. Detekcia prebieha pre vsetky podporované utvary a mo-
dely maji nastavenii pociato¢nit hodnotu ndhodného generatora ¢isel na momentalny cas.
Velkost maximalnej povolenej euklidovskej odchylky je totozné s hodnotou velkosti o Sumu
konkrétnej scény a maximalna povolend uhlova odchylka je 30°. Pri pouziti povodnych mo-
delov su tieto prahy prepoéitané tak, aby bolo mozné ratat ako inlier bod spliajici obe
podmienky stcasne a vaha kazdej z odchylok je 50 %. Taktiez je nastaveny maximélny
povoleny polomer modelu na velkost 50 m. Algoritmus konéi po néjdeni uréeného poctu
modelov. Ten je dany po¢tom modelov, z ktorych je dana scéna zloZena.

Doba vypoctu detekcie je stictom systémového a uzivatelského ¢asu zo Standardného
unixovského néstroja time. Model je povaZzovany za korektny ak aspon 80 % jeho bodov
patri jednému modelu scény totozného typu ttvaru alebo ak je v nom obsiahnutych aspon
80 % bodov modelu scény totozného typu tutvaru. Ak detekovany model dobre aproximuje
viacero modelov scény sucasne, je pocitany medzi korektné modely prislusny pocet krat.
Detekovany unikatny model je taky, z ktorého je zlozena testovacia scéna a zaroven premn
existuje detekovany model. Vysledky testov sa nachadzaji v tabulke 5.3. V kazdej bunke
sa nachadzaji priemerné hodnoty zo vSetkych scén daného nastavenia.

Z vysledkov testov sa d& vyvodif niekolko zaverov.

Porovnanim originédlnej sekvencénej verzie RANSACu a jeho multimodelovej modifikécie
je vo velkej vicsine pripadov vidiet zlepSenie v rychlosti dosiahnutého vysledku pri zacho-
vani kvality detekcie. Toto je znaCne vyraznejsie pri pouziti origindlnych modelov nez pri
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Cas behu(s) Normaly (O - Originalna / M —Modifikovana)

Korektné Modely (O —Originalne / M —Modifikované)
Unikatne RANSAC (O —Originalny / M —Modifikovany)
0 0 0 0 M M M M
Krok | Sum 0 0 M M 0 0 M M
0 M 0 M 0 M 0 M

5348 | 165,7 | 115,7 | 99,1 | 861,5 | 338,7 | 313,5 | 329,6
1,00 | 84| 82| 88| 86| 90| 84| 78| 78
78| 74| 68| 68| 78| 72| 42| 44
4945 | 1412 [ 1195 | 99,6 | 871,0 | 256,9 | 293,2 | 267,8
0,5 | 0,75 | 92| 80| 88| 88| 82| 82| 84| 82
84| 72| 66| 70| 72| 66| 48| 46
580,2 | 171,3 | 112,9 | 106,8 | 752,2 | 256,3 | 409,4 | 392,9
0,50 | 94| 90| 84| 92| 90| 90| 82| 84
86| 76| 68| 70| 76| 76| 46| 50
1424 | 39,8 | 31,2 | 264 |160,3| 52,3 | 75,9 | 719
0,50 | 92| 94| 90| 92| 94| 90| 82| 82
84| 82| 68| 72| 84| 78| 50| 52
1353 | 43,5 | 31,0 | 29,8 | 149,7 | 52,3 | 56,7 | 76,1
1,0 0,25 | 96| 92| 94| 94| 94| 94| 92| 88
86| 84| 76| 78| 86| 80| 58| 58
189,6 | 24,7 | 53,5 | 9,9 | 747,7 | 518,6 | 254,4 | 203,3
0,00 | 94| 94| 96| 96| 96| 96| 94| 94
94| 94| 96| 96| 78| 76| 52| 52

Tabulka 5.3: Vysledky rychlosti a kvality detekcie v danych situaciach

ich modifikovanej verzii. Takéto spravanie je ocakdvané, kedze origindlne modely musia vy-
vdaka niz$im restrikcidam. Z pohladu RANSACu sa teda jedna o jasni optimalizéciu.
Z pohladu modelov je situdcia trochu zlozitejsia. Na strane vypoctu normaél je vidief

.....

.....

Pri pouziti origindlnych normaél je vidief jasné zlepSenie v oblasti rychlosti detekcie pri
minimalnom az nulovom znizeni kvality vo vSetkych pripadoch. Tento vysledok ukazuje
jasny pozitivny vplyv pouzitia normél bodov na rychlost a kvalitu detekcie itvarov z point
cloudov.

Pri pouziti vypocitanych normal s propagaciou orientacie st ocividné problémy s ich
kvalitou. Vyraznejsi pokles oproti origindlnym modelom je, v tejto situécii, vidiet v pocte
néjdenych unikatnych modelov, ¢o je moZné overit kontrolou dosiahnutého pomeru uni-
katnych a korektnych modelov k priemeru v tabulke 5.4. Problém je takisto poznat aj
v ¢ase vypoctu, ktory je v niekolkych pripadoch dokonca vy$si ako pri origindlnych mode-
loch. Celkovy pocet korektnych detekovanych modelov ale nezaznamenal voci origindlnym
modelom az tak vyrazny pokles. Skombinovanim tjchto zisteni so zisteniami z predoslej sek-
cie vznikd zaujimavy zaver: kedze modifikované modely akceptuju iba kandidétne Gtvary
s korektnou orientaciou normal, pri vypocéte normal implementovanym sposobom, kde je
orientécia normal vramci modelu konzistentnd, no moze byt inverznd, sa takéto modely
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stavaju nedetekovatelnymi. To mé za nésledok vyrazne nizsie hodnoty unikdtnych deteko-
vanych atvarov a takisto vyssi ¢as vypoctu. Cas vypoétu je negativne ovplyvneny dvomi
sposobmi. Prvym je potreba vygenerovat v priemere vyssi pocet kandiddtov na najdenie
takého, ktory je akceptovatelny. Druhym je fakt, ze Gtvary, ktoré by s korektnou orientaciou
normal mali ovela vysSie skdre, ostavaju nedetekovatené vo vstupnom point cloude a zvy-
Suju pocet potrebnych korektnych kandidatov na dosiahnutie Gispesnej detekcie so Zelanou
pravdepodobnostou.

Riesenim tohto problému, ktory by zachoval prospesné vlastnosti, by mohlo byt zvolne-
nie podmienok prijatia kandidatneho tvaru u modifikovanych modelov tak, Ze kandidatne
utvary s inverznymi norméalami by boli akceptovatelné. Novou podmienkou validity by bola
iba konzistentné orientéacia normal vramci kandidata bez ohladu na smer. Spolu s modifiko-
vych modelov dosahuje, st modely s ¢isto inverznymi norméalami znovu detekovatelné, ¢im
sa odstrania negativne efekty, ktoré sprevadzaju pouzitie vypocitanych normal.

Unikatne / Korektné Scéna ¢.

Krok Sum 1 2 3 4 5
1,00 0,8444 | 0,8551 | 0,7222 | 0,6833 | 0,8090

0,5 0,75 0,3333 | 0,8310 | 0,7222 | 0,6724 | 0,3000
0,50 0,8125 | 0,9014 | 0,6667 | 0,7083 | 0,8000
0,50 0,8333 | 0,9583 | 0,6806 | 0,7200 | 0,8022

1,0 0,25 0,8750 | 0,9306 | 0,6944 | 0,7976 | 0,8021
0,00 0,8750 | 0,8333 | 0,8143 | 0,8936 | 0,7917

Tabulka 5.4: Pomer unikatnych detekovanych utvarov ku korektne detekovanym ttvarom

Pre vizualne porovnanie dosiahnutych vysledkov je na dalSich strankach uvedenych nie-
kolko prikladov vysledkov detekcie. Nastavenia jednotlivych scén st nasledujuce:

Obrazok 5.8
Scéna ¢.5
Originalne normaly — Modifikované modely — Modifikovany RANSAC
Velkost kroku = 1,0 — Velkost sumu = 0,0

Obrazok 5.9
Scéna ¢.5
Originalne normaly — Origindlne modely — Origindlny RANSAC
Velkost kroku = 1,0 — Velkost Sumu = 0,0

Obrazok 5.10
Scéna ¢.5
Originalne normaly — Modifikované modely — Modifikovany RANSAC
Velkost kroku = 0,5 — Velkost Sumu = 0,5

Obrazok 5.11
Scéna ¢€.5
Originalne normaly — Origindlne modely — Origindlny RANSAC
Velkost kroku = 0,5 — Velkost Sumu = 0,5
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Obrazek 5.8: Vysledok detekcie—Scéna 5 - O/M/M - 1,0/0,0 - Doba detekcie: 11,13s

Obrazek 5.9: Vysledok detekcie—Scéna 5 - O/0/0 - 1,0/0,0 - Doba detekcie: 74,01s

35



Obrazek 5.10: Vysledok detekcie—Scéna 5 - O/M/M - 0,5/0,5 - Doba detekcie: 207,29 s

Obrazek 5.11: Vysledok detekcie—Scéna 5 - O/0/0O - 0,5/0,5 - Doba detekcie: 622,29 s
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Kapitola 6

Z.aver

Cielom tejto prace bolo nastudovat problematiku detekcie jednoduchej geometrie z point
cloudov a navrhnif, implementovat a otestovat program, ktory by bol schopny takito
detekciu prevadzat. Tento ciel sa podarilo splnif.

Detektor je zaloZeny na povodnej verzii RANSAC algoritmu, ktory bol v tejto praci
upraveny tak, aby dokézal pracovat s viacerymi modelmi sti¢asne. Dalsia tiprava sa tykala
modelov pouzitych na detekciu pomocou RANSACu. Tym bola ako hlavnad modifikicia
pridana striktnejsia kontrola kandidatnych utvarov na zaklade orientacie normal bodov.
KedZe normély bodov nie st vzdy dodané spolu so vstupom, hlavne pri globalnych point
cloud datach, v tejto praci bola takisto prezentovand metdéda na ich vypocet a ziskanie
ich korektnej orientécie. Testovanim vyslednej aplikacie bol potom demonstrovany prinos
jednotlivych modifikicii pre rychlost a kvalitu vysledkov celkovej detekcie.

Existuje mnozstvo moznych smerov dalSieho vyvoja v tejto oblasti. Prezentované mo-
difikécie by sa napriklad mohli skombinovat s uz existujicimi optimaliza¢nymi technikami,
za Ucelom zistenia ich praktického pouzitia v aplikdciach pracujacich s redlnymi datami.
Odlisnym smerom vyvoja by mohlo byt kombinovanie jednoduchych tatvarov do zloZitejsich
pomocou ich vzajomnej pozicie za ucelom detekcie zlozitejsich ttvarov.
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