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Abstrakt

Préca sa zaobera témou pouzitia XR (extended reality) v priemyselnej montazi. Snahou
je implementovat systém schopny vizualne navadzat’ operatora pri konstruovani vyrobku
pomocou rozpoznania objektu a augmentaciou vysledného obrazu. Na uvod sa uvedie
vyuZitie rozsirenej reality v priemysle. Dal§u &ast tvori reSer§ na tému
zariadeni rozSirenej alebo virtudlnej reality a ponuka stru¢né porovnanie sucasnych
moznosti. Potom sa prezentuje metodika rozpoznavania l'ubovolného objektu v scéne
a jeho modelova reprezentacia. Nasledna implementacia je schopna detegovat objekt
v realnom ¢ase na CPU, je odolna voci okluzii a disponuje informaciou o jeho orientacii.

KPucové slova
Rozsirena realita, priemyselnd montdz, rozpoznavanie objektu, OpenCV, C++,

pocitaCové videnie, multithreading, OpenMP, vyznamné body, okluzia, RANSAC,
Homografia,

Abstract

This paper seeks to explore the possibility to utilize XR (extended reality) in industrial
assembly. The aim is to implement a system, which is able to visually navigate the
operator during the product assembly process by the means of object recognition and
image augmentation. The first chapter presents the use-case of augmented reality in the
industry. The next part consists of research on the topic of augmented and virtual reality
devices and provides a brief comparison of the current state of the art. Afterwards, a
methodology is presented for object recognition of an arbitrary object. The
implementation is able to detect the object in real-time, is resilient to occlusion and
contains the information about the object’s orientation.

Keywords

Augmented reality, industrial assembly, object recognition, OpenCV, C++, computer
vision, multithreading, OpenMP, keypoints, occlusion, RANSAC, Homography
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Uvop

Snaha vyuzit technoldgie XR (extended reality) ma stdle Coraz vySsSiu tendenciu vo
vyrobnych podnikoch a zavodoch. Celkova cena prace zavisi na efektivite a presnosti
vyrobného procesu, avSak so stupiiujicimi sa poziadavkami nielen na samotny vyrobok,
ale aj na operatora sa situacia komplikuje. Pracovnik je nuteny podstipit’ radu skoleni
a tréningov, len aby bol schopny zostavit’ tieto komplexnejSie vyrobky [1]. Z tohto
dovodu je mozné usudit, Ze je Coraz relevantnejSie ich podporit s vhodnym typom
montaznych instrukcii. V tomto bode by sa XR mohla spojit’ prave vo vyrobnych halach
v rukach operatorov.

Vyuzitim tzv. WGS (Worker guidance systems) by bolo mozné operatorov zasobovat
relevantnymi informaciami s ohladom na ukon a na spdsob/dovod jeho vykonania [2].
Tato praca sa skima moznost’ vytvorit' systém, ktory by bol schopny navadzat’ operatora,
ktory nema apriori znalost' o produkte a sposobe jeho montaze. Preto je nutné definovat’
spOsob a médium, na ktoré sa bude informacia prenasat’. Prirodzenym kandidatom na tato
ulohu st HMD (head-mounted displays), ktoré jednak informuju operatora o postupe
priamo v jeho zornom poli a zaroven su schopni volne pouzivat ruky, tzv. ,handsfree
riesenie.

Cielom prace je vytvorit' aplikaciu pre priemyselnu montaz. Program by mal byt
schopny rozpoznat' jednotlivé komponenty vyrobku a pomocou instrukcii navadzat
operatora k zostaveniu produktu. Najprv sa formuluje vyuzitie systémov rozsirenej reality
v priemysle. Druha kapitola sa sustred’'uje na vyber vhodnych okuliarov pre rozsirenu,
respektive virtualnu realitu. Kapitola je vedena formou reSerSe a porovnania aktualne
dostupnych riefeni. Dalgia ¢ast’ sa zaobera metodami rozpoznania l'ubovolného objektu
v definovanej scéne. Nasledne je popisované zvolené rieSenie a jeho implementacia. Na
zaver su vyhodnotené vysledky pouzitej metody s ohladom na latenciu, presnost’ a vplyv
okluzie.
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1. FORMULACIA PROBLEMU

Ako bolo spomenuté v uvode, cielom je vytvorit’ AR (,,Augmented Reality” — Rozsirena
realita) systém, ktory by bol schopny jednoducho a efektivne navadzat' operatora pri
montazi vyrobku. Motivaciou je fakt, ze celkovd cena vyrobku zavisi na efektivite
a presnosti vyrobného procesu, ktory nemusi byt trivialny. Nasledne je tak operator
nateny podstupit’ Skolenia a §tidium obsiahlych manualov. Zarovei v priebehu tzv. , on-
ramp“ fazy vznikaju prestoje a operatori musia absolvovat’ d’al§ie zauCenia, ¢im sa proces
predlzuje a nabera na cene.

Pre ilustraciu, na obrazku dole je zobrazeny vztah rozsirenej/virtudlnej reality
k realnemu, respektive virtualnemu svetu. AR systémy maju najblizsie k realite spomedzi
ostatnych typov XR. Uzivatel ma priamu vazbu na realny svet, napriklad cez okuliare,
alebo cez prenos kamery, aiba obohacuje vnimanie reality. VR (,,Virtual reality —
virtualna realita) je kompletne virtualizované prostredie, v ktorom sa clovek pohybuje,
takze v nom nema takmer ziadny vzt'ah k fyzickému svetu. MR je niekde na rozmedzi,
v ktorej sa zmiesa realny a virtualny svet s moznost'ou manipulacie v oboch doménach.
Vyuzite AR je preto vhodné pre implementaciu v ulohach, ktoré vyzaduju napriklad iba
anotaciu a vizualizaciu stavov riesenia.

Mixed

Reality (MR)

Real

Virtual | Virtual
Reality (VR) Environment

Augmented Augmented

Environment

Reality (AR) Virtuality (AV)

Obrazok 1.1-1 - Kontinuum reality a virtuality [3]

Pouzitie AR systémov pri montdzi vyrobku, v pripade jednoduchsSich uloh,
operatorovi umoziuje rychlejsie lokalizovat komponenty vyrobku a urobit’ menej chyb,
avSak pomocou papierového manualu uzivatel’ dokaze zlozit vyrobok v kratSom Case [4].
Pre ulohy svys$Sou komplexnostou sa zvySuje presnost’ priestorového ukladania
komponentov a uzivatelia su viac priaznivi vo¢i AR systému v porovnani k papierovym
inStrukciam. Avsak celkovy Cas dokoncCenia tlohy sa zna¢ne nezmeni [5].

V d’alSej casti je snahou priblizit pouzitie AR systémov v priemysle. Potom sa
definuje miesto na pracu s AR systémami, v ktorej si popisované sposoby usporiadania
pracoviska, pomocou ¢oho sa mézu urcit’ hardvérové prostriedky. V druhej podkapitole
sa znazorniuje priebeh AR systému, ktorym sme schopni vymedzit' potrebné softvérové
prostriedky na realizaciu systému.
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1.1 RozSirena realita v priemysle

AR sa v priemysle vyskytuje v styroch podobach - v procese montaze (1), v ramci
tréningu (2), pri udrzbe (3) alebo diagnostike (4). V ramci diagnostiky sa jedna o systémy,
ktoré vizualizuju informacie a reportuju operatorom stav zariadeni alebo vyroby.
Poziadavkou je kvalita vyrobku, takze prepojenim s priemyselnymi systémami, ako
napriklad CAQ (Computer-Aided Quality), je mozné identifikovat a prediktivne zakrocit
voci potencidlnym nedostatkom vo vyrobnom procese [6].

Udrzba zariadeni, & uZ prediktivna alebo post-poruchova, riadi operatora
inStrukciami pre spravnu demontaz/montaz pristroja. V pripade pritomnej poruchy je
zname jej miesto a operatorovi sa tak pocas ukonu zobrazuju virtualne elementy, ktoré
maju za ciel urychlit’ a zefektivnit’ proces vymeny komponentu [7].

Pocas tréningu je cielom naucit’ operatora dany postup a metodiku skladania vyrobku.
V tomto smere sa vyuziva jednak VR, kde je proces kompletne virtualizovany, alebo AR,
ktorého snahou je Co najviac sa priblizit' redlnemu svetu. Prave to je vyhodou pouzitia
AR, Zze zaSkolovany operator je si schopny osvojit proces montaze jednoduchsie
a rychlej§ie pomocou AR oproti inym metoédam [8][9][10].

V pripade moznosti realizacie AR systému priamo na pracovisku, je predpokladom,
ze vhodnym navadzanim operatora pomocou instrukcii sa znizi chybovost’ a ¢as procesu
montaze vyrobku. Principialne sa jedna o podobné systémy ako pri tréningu, avsak
obsahuju vyssiu komplexnost’. Zarover je produkovany vacsi tlak na operatora, mentalny
a fyzicky, ked'ze by sa mali pouzivat pocas znacnej Casti pracovnej doby. Tu treba
dohliadat, napriklad, na vdhu HMD zariadenia alebo na samotné instrukcie, aby boli
jednoduché a zmysluplné.

1.2 Pracovisko rozsirenej reality

Samotné AR pracovisko je tvorené priestorom, kde sa praca vykonava, napriklad
pracovnym stolom (1), nastrojmi (2) a jednotlivymi komponentami (3). Dalgim
predpokladom je pritomnost’ zobrazovacieho zariadenia (4) — informa¢ného panelu, na
ktorom operator moze sledovat’ inStrukcie. Nakoniec snimaci element (5), pomocou
ktorého sa zachytia a rozpoznaju objekty pouzité pri praci (komponenty), alebo akcie od
uzivatel'a (interakcia).

Existuju 3 zékladné usporiadania AR pracoviska:

a) Opticky priehl'adné
b) Video priehl'adné
c) Obrazova projekcia
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Obrazok 1.2-1 - Sposoby zobrazovania v AR scéne (a) opticky priehl'adné, (b) video
priehl'adné, (c) Obrazova projekcia [2]

Opticky priehl'adné riesenie vklada virtualnu zlozku scény na priehl'adny disple;j,
ktory je medzi uzivatelom a scénou. Hlavnym zastupcom su HUD (head-up-display),
popripade HMD, ako napriklad AR okuliare umiestnené na hlave operatora. Vyhodou je
poskytnutie moznosti vnimat’ priamo realny svet cez transparentny displej. Dalej nie je
limitované rozliSenim (ked'ze sa jedna o redlnu scénu), skreslenim alebo latenciou
sposobenou prenosom obrazu [11] (Co samozrejme neplati pre virtualnu zlozku). Uzivatel
tak vnima svet prirodzene a priamo. Nevyhodou je vkladanie virtualnych objektov do
scény, pri ktorom dochédza k miere latencie a k problému zarovnania virtualnej zlozky
s realny svetom.

Video transparentné zostavy snimaju realny svet pomocou kamery, ¢im sa digitalizuje
scéna. Nasledne v PC alebo na inom hardvéri sa spoji virtualna zlozka s obrazom kamery.
Zvycajne sa kamera pripevni na displej, aby sa vytvoril pocit pre uzivatel'a, ze sa pozera
priamo cez displej. V zasade je cielom dosiahnut podobny pocit ako pri opticky
priehladnom variante. Jedna sa o ¢asté rieSenie, z dovodu dostupnosti hardvéru — kamera
a PC [11]. Vyhodou je vicsia kontrola nad procesom kombinovania realnej a virtualnej
zlozky pomocou metod pocitacového videnia. Naopak problémom je limitovanie zorného
pol'a uzivatel'a, ktoré je definované parametrom FOV (field of view) kamery. Taktiez je
nutna vyssia vypoctova sila na spracovanie a augmentaciu obrazu.

Pri montazi vyrobku sa tieto varianty pouzivaju najCastejSie [12]. Jedna sa
o neinvazivne rieSenie, pri ktorom nie je potrebny fyzicky zasah do priestoru montaze
a zaroven ma operator ruky vol'né na vykonavanie prace. Avsak je nutny hardvér, ktorym
musi byt’ operator vybaveny (HMD alebo pritomnost kamery s displejom).

14



Obrazova projekcia pozostava z premietania virtudlnej zlozky priamo na realne
objekty. V tomto pripade operator nemusi disponovat ziadnym hardvérom a mdze sa
volne pohybovat na pracovisku. Naopak je nutné inStalovat dodatoCny hardvér
(projektory) na pracovisko. Jedna sa o jednoduché navadzanie pomocou instrukcii, ked’ze
projekcia je v scéne staticka. V pripade komplexnejSiecho ukonu je potrebné vicsie
mnozstvo projektorov a zaroveri komponenty sa musia nachadzat na vopred
definovanych miestach. Vyhodou je teda jednoduchost a intuitivne pochopenie instrukcii
operatorom. Na druhu stranu scéna a komponenty su statické alebo sa moézu nachadzat
iba na konkrétnych miestach a rovnako mdze byt problémom obstrukcia projekcie
operatorom, ¢im sa zakryje samotna instrukcia [12].

1.3 Priebeh typického AR programu

Typicka slucka AR systémov pouzivanych v priemyselnej montazi pozostava zo Siestich
Stadii. Prvym je akvizicia snimku (1) pomocou snimacieho zariadenia, zvycajne kamerou.
Nasledne sa snimok spracuje pomocou metdd pocitacového videnia (2), ktoré obsahuju
etapy ako predspracovanie obrazu, segmentacie, popisu a klasifikacie. V pripade
uspesne] klasifikacie sa jednotlivé objekty sleduju (3), aby sme boli schopni urcit’ ich
polohu v obraze, na ktoré je nasledne mozné pridat virtualnu zlozku. Dal§im krokom je
rozpoznanie interakcie operatora so systémom (ak to systém podporuje), napriklad
gestami, pomocou hlasu a podobne (4). Potom sa na zaklade predoslych krokov
a vnatorného stavu systému urcia budice montazne instrukcie (5). Poslednym krokom je
vizualizacia tychto inStrukcii operatorovi (6). Tento proces sa opakuje az do dokoncenia
procesu montaze.

Vizualizacia Spracovanie obrazu

Slucka AR
systémov

Vyber montaznych Trekovanie

instrukeif

Interakcia od uZivatela

Obrazok 1.3-1 - Typicka sluc¢ka AR systémov
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Snimanie pracoviska je mozné realizovat’ staticky alebo dynamicky. V prvom pripade
sa snimok ziskava z vopred pevne daného miesta v priestore. Napriklad priamo nad
pracovnym stolom a podobne. Pri druhom spdsobe sa kamera pohybuje v priestore.
Najcastejsie je kamera vstavana alebo pevne upevnena na okuliare typu AR/VR.

Vysledny snimok sa spracovava vo vypoctove] jednotke, ktora v zavislosti od
realizacie celého systému, moze byt PC, dedikovany hardvér alebo samotné AR okuliare.
V tulohach tohto typu sa najmi rozpoznavaju predmety alebo lokacie pomocou technik
pocitaCového videnia. Inymi slovami komponenty alebo pri tzv. ,order picking®,
konkrétne miesta (vyber objektov z konkrétnych miest).

Po rozpoznani objektu je dolezité sledovat’ dany objekt, napriklad pre jeho anotaciu
alebo registraciu inej virtualnej zlozky. Po pojmom registracia sa chape umiestnenie
virtualneho objektu (3D/2D) do priestoru realneho sveta. Beznou poziadavkou je
presnost’ umiestnenia, v opa¢nom pripade by sa rusila pozornost’ uzivatela.

Interakcia od uzivatel'a méze byt haptickd pomocou pridavnych zariadeni (ovladace),
gestami (potrebna d’alSia forma vizualneho rozpoznavania) alebo hlasom. V idealnom
pripade ma operator ruky voI'né na pracu.

Po vyhodnoteni predoslych informacii, tzv. manazér montaznych instrukcii, o je
forma databazy a programovej logiky, vyberie d’alSie inStrukcie.

Posledny krok je vizualizacia potrebnych informécii, o spociva v pridavani
virtualnej zlozky do obrazu. Ddlezita je v€asna a dostato¢ne presna vizualizacia.

1.3.1 Montazne inStrukcie

AR inStrukcie sa definuju ako séria vizudlnych informacii, ktora odraza zamer pri
montazi vyrobku [13]. Zarovel maju za ulohu popisat vztah medzi krokmi a
komponentami. Definuju sa preto dolezité charakteristiky pre AR instrukcie:

1. Zamernost
2. Vcasnost
3. Nizka kognitivna zat'az

Pre operatora je ziaduce, aby inStrukcie neboli dvojzmyselné, ale jednoznacné.
Dolezity je prenos informacie azadmeru (1). Vizualizdcia inStrukcii v redlnom case
dovol'uje operatorovi vCas reagovat, zaroven podana informacia je vzdy aktualna a tak sa
moze spravne rozhodovat (2). Zaplavenie zobrazovacej plochy prvkami AR zvySuje
mentalnu zat'az, zneprehl'adiuje situaciu, zvySuje trvanie procesu a unavuje operatora(3).

Vhodné vizualne inStrukcie pozostavaju ztextu, 2D obrazkov/animacii a 3D
grafickych prvkov. Uz kratky text prendsa znac¢nu informéciu a zaroveti sa jednoducho
interpretuje. Animacie su vhodné na popis pohybu, ktory ma operator vykonat pri
montazi a 2D obrazky napriklad pre verifikaciu. 3D grafické prvky vkladaju informéaciu
priamo do fyzického sveta a presnejSie navadzaju operatora ku konkrétnemu tikonu.
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2.ZARIADENIA PRE XR

Vseobecne tieto zariadenia vyzaduju vypoctovy systém a displej na zobrazovanie XR.
Z tohto hl'adiska do toho spadaju uz napriklad smartfony ¢i tablety, avSak fenoménom
poslednych rokov sa stali prave okuliare na XR.

Okuliare samotné pozostavaju z ploch, na ktoré sa zobrazuju alebo premietaju (na
zaklade pouzitej technologie) prvky XR. V zavislosti od realizacie maju bud’ vlastnu,
alebo externu vypocetnu platformu. Momentalne z dovodu obrovského rastu vypoctovej
sily a paralelizacii je mozné analyzovat’ scénu a nasledne renderovat’ potrebné objekty uz
priamo na Cipe okuliaroch. Prave v minulych rokoch sa beznymi prostriedkami nedalo
dostat’ na rozumné latencie pri real-time aplikéaciach, teraz uz napriklad zname Microsoft
Hololens 2 ponukaju dynamické navadzanie pracovnikov v redlnom ¢ase. Dnes uz sa svet
XR dostal do Stadia, aby bolo mozné tieto zariadenia pouzivat aj v profesnej sfére a nielen
na komercné ucely.

V ramci reSerSe sa okuliare vyberali s ohladom na konkrétne parametre tak, aby sa
prekryvali, aspofl CcCiasto¢ne, s problematikou prace. Parametre, ako napriklad,
dostupnost’, cena, vaha, podpora a kompatibilita. V dneSnej dobe je skutocne bohaty
vyber moznosti, hlavne ¢o sa tyka AR okuliarov. Vysledné porovnanie okuliarov je
v prilohe A.

2.1 RozSirena realita

Najcastejsim rieSenim AR zariadeni st HMD. Ich charakteristickymi vlastnostami su
moznost operatora priamo vnimat okolity svet, avSak za cenu nizkeho FOV. V zavislosti
od aplikacie, latencia anespravne zarovnanie realnej a virtualnej zlozky mozu
sposobovat’ nedostatky v jeho praci.

- -: - .
Obrazok 2.1-1 - Pouzitie HMD pri tréningu personalu vo vyrobe [2]
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2.1.1 RealWear

RealWear je jednym z lidrov zaoberajucich sa rieSeniami v oblasti aR (assisted reality).
Cielom je umoznit’ operatorom v prvej linii, napriklad AR okuliarmi , aby boli schopni
vykonat tlohy bezpecne a s dostatkom informacii v realnom case.

Na pravej strane je namontovany displej, ktory premieta obraz z kamery (48MP
kamera) alebo sa zobrazuje prave pouzivana Android aplikacia. Nov§i model, Navigator
520, prichadza s HD displejom s 60 FPS a navyS$e s 24° FOV oproti predo$§lému 20° FOV
a 848x480 displejom.

Zariadenie je ovladané pomocou hlasu, kde vd’aka vstavanému systému WearHF su
funkcionality (ich sptitanie) danej Android aplikacie prevadzané z hlasu na prikazy. [14]

Obrazok 2.1-2 - RealWear Navigator 520 [15]

Chipset sa sklada z 2.0 GHz 8-core Qualcomm® Snapdragon™ 662 a Adreno 610
GPU - OpenGL® ES 3.2 & OpenCL™ 2.0. Obsahuje 64GB internej paméte a 4GB RAM.
Pripojenie je mozné cez Bluetooth 5.1, Wi-Fi 2.4/5 GHz a taktiez disponuje GPS, GNSS
lokalizaciami. Co sa tyka praktického pouzivania, zariadenie vazi 274g a batéria ma
stanovenu vydrz na 6-8 hodin, Cize operator je schopny zariadenie pouzivat’ pocas jedenej
smeny [16].

Ked'ze sajedna o Android aplikacie, je mozné pouzit’ Android Studio alebo Unity C#,
Unreal Engine C++. Kltufovymi prvkami tohto typu zariadenia, Ze disponuje malym
externym displejom, su prave moznost’ si zvolit kde a kedy si vizualizaciu zobrazit'. Teda
moznost’ displej odvratit od svojho zorného pol'a a pokraovat v praci bez rusivého
vplyvu [17].
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2.1.2 XREAL

Poévodne znamy pod menom NReal je firma na vyvoj okuliarov pre rozsirenu realitu. Ich
hlavaym S$pecifikom je jednoduchost, komfort a autenticky zazitok. Zarovern su ich
vyrobky zamerané skor pre Siroku spotrebitel'sku verejnost’. Vlajkovou lod’ou su okuliare
Light, ktoré uz podl'a nazvu odhalia, ze ide o vyrobok s nizkou vdhou — 106g. Na prvy
pohl'ad vyzeraju ako obycajné okuliare, ale skryvaju v sebe OLED displeje 1920x1080
s obnovovacou frekvenciou 60Hz, ktoré sa premietaju na SoSovky okuliarov. [18]

Obrazok 2.1-3 - NReal Light Dev kit [19]

V prednej Casti obsahuju dva SLAM (Simultaneous localization and mapping)
senzory, na sledovanie objektov a prostredia, SMP RGB kameru a disponuju 6DOF
priestorovym sledovanim. Pontukaju FOV 52° ¢o vSak mdze byt nedostacujuce pre
dynamické scény.

Hardwarovo su vybavené kontrolérom, ktory obsahuje SoC (system-on-a-chip)
Qualcomm Snapdragon TM 845, 6 GB RAM a 64 GB hlavni pamit. Operaénym
systémom je Android 8 [20].

Okuliare sa daju pouzit' v dvoch modoch, v ktorych musia byt neustale pripojené
k smartfonu pomocou USB-C. Prvy je ,,AR Space®, pri ktorom uzivatel ma pred sebou
virtudlny priestor, kde moze interagovat sroznymi aplikdciami a oknami. Druhy,
,,AirCasting”, ¢o je len zrkadlenie obrazovky telefonu.
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Tabul’ka 2-1 - Porovnanie XReal Light & Air [21]

Feature

Size(folded)

Weight (Excluding cable)
Resolution Per Eye

FOV

Frame Rate - MR Space
Supporting System

RGB Camera

Grayscale Camera

IMU

Connection

Audio

XREAL Light
156mm * 52mm * 44mm
1069

1920 = 1080
52 Degrees
60Hz
Android

Yes

Yes

Yes

USB-C Cable

Dual Speakers and
Microphones

XREAL Air

15Tmm * 41mm * STmm
~77q

1920 = 1080

46 Degrees

60Hz; 72Hz in future release
Android

No

No

Yes

USB-C Cable

Dual Speakers and
Microphones

Existuje aj starSi model, XReal Air, ktory vSak neponuka rovnaké funkcionality.

Vyvoj aplikacii je sprostredkovany pomocou Android Studia alebo Unity C# / Unreal
Engine C++. Prikladom je vyskum na univerzite v Catanii, v ktorom sa badalo nad tzv.
HOI (Human-Object Interaction). Vyber XReal okuliarov bol opodstatneny prave kvoli
ich nizkej hmotnosti akomfortu, aziroven moznosti vyuzit niektoré nativne
funkcionality NRSDK [20][22].

Avsak najvacsim uskalim pri vyvoji je obmedzend podpora zo strany NRSDK
a XReal pre verejnost. XReal sa momentalne sustred’'uje hlavne na B2B zékaznikov a pre
vyvojarov ako takych, su niektoré funkcionality nedostupné, ako napriklad sledovanie
viacerych objektov alebo niektoré hrubé data, data zo stereo kamery, data zo snimacov,
podpora OpenXR a iné! 2.

' https://community.xreal.com/t/openxr-support-for-nreal/3889/2 [cit. 11.10.2023]
2 https://community.xreal.com/t/control-stereo-camera/4483 [cit. 11.10.2023]
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2.1.3 Vuzix Blade 2

Vuzix, podobne ako predoslé spolo¢nosti, sa zameriava na AR technoldgie do priemyslu
alebo aj konzumnej sféry. Pouzivaju tzv. technologiu ,,Waveguide®, pri ktorej sa jedna
a tenké optické elementy, na ktoré sa zobrazi projekcia, ata sa nasledne odraza do
oka[23].

Vuzix okuliare maju dve hlavné vyuzitia. Prvym su telekonferen¢né hovory, uzivatel
vola ,hands-free“ aje schopny zdielat okolie alebo obrazovku. Ide o vzdialenu
kolaboraciu. Druhé vyuzitie je pre pracovnikov v prvej linii, ktori maju moznost’ sa spojit’
s expertom na dialku tak, aby rychlo vyriesili problém. Tym sa urychli chod podniku
alebo dokonca Skolenie pracovnika.

Obrazok 2.1-4 - Vuzix Blade 2 [24]

Projekcia sa zobrazi s rozliSenim 480x480 a FOV 20°. Okolie sleduje jedina 8MP
kamera. Ovladanie je mozné rovnako pomocou hlasu alebo touchpadom, ktory je ulozeny
na rame okuliarov. Pripojit’ sa je mozné pomocou Bluetooth 5.1, Wi-Fi 2.4/5 GHz.
Okuliare disponuju 3DOF a ,head-trackerom®. V ramci HW st vybavené 4-jadrovym
ARM procesorom a 40GB ROM. Vsetko je riadené operaénym systémom Android 11, a
teda vyvoj aplikacii je rovnaky ako pre kazdé iné Android zariadenie. [24]

2.1.4 Microsoft Hololens 2

S Hololens 2 sa Microsoft snazil zamerat’ skor na podniky ako na Siroké komercné
vyuzitie. Cielom bolo zdokonalit uz predosly produkt, ¢o sa tyka preciznosti, inovacie
a kolaborativnej prace. Momentalne ponukaju moduly do priemyslu ako napriklad
Microsoft Dynamics 365 Guides, Dynamics 365 Remote Assist a iné.

V prednej cCasti sa nachadzaju priehl'adné holografické SoSovky, s finadlnym
rozliSenim 2048x1080, a 8MP kamera. V rame su vstavané dve IR kamery na snimanie
pohybu o¢i a d’alsie 4 kamery na snimanie a vyhodnotenie pozicie hlavy. Na Cipe sa
nachadza SOC Qualcomm Snapdragon 850, Specialne vyvinutda HPU — holographic
processing unit, 64GB UFS a 4 GB RAM. Pripojenie je sprostredkované cez Bluetooth 5
alebo Wi-Fi 5GHz. Celkova vaha zariadenia je 566g a batéria ma vydrz okolo 2-3 hodin,
¢o moze byt nevyhovujuce pre operatora, ohl'adom komfortu. [25]
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Obrazok 2.1-5 - Microsoft Hololens 2 [25]

Vynikajucimi vlastnostami Hololens st 6DOF (six degrees of freedom) priestorové
sledovanie, mesh mapovanie prostredia, vdaka ktorému je mozné si vytvorit model
okolitého prostredia a vkladat virtualne objekty svysokou presnostou. Dalim
parametrom je rozpoznavanie ruk a gest, ¢o umoziuje jednoducho manipulovat
s virtuadlnymi objektami. Opera¢nym systémom je Windows 10, takze vyvoj je pomerne
silno podporovany, od Unity, Unreal Engine az po OpenXR [26].

Obdobné aplikacie radovo vznikaju prave na tejto platforme, uz len vdaka
pokroCilym funkcionalitdim od samotného Microsoft (Mixed Reality Toolkit)
a kompatibilitou Hololens s roznymi softvérovymi komponentami. Jednou z nich je
MA2RA (Manual Assembly Augmented Reality Assistant), ktorej cielom bolo vytvorit
asistenény montazny systém pre nezauCeného operatora [27]. Vyskumy v blizkej
tematike hl'adaju ako vyuzit' AR prave pri montazi vyrobkov [4] [28] [29] [30].

2.1.5 Moverio BT-45CS

Produkt od spolo¢nosti Epson pozostava z binokularnych AR okuliarov a inteligentného
kontroléra. Okuliare vyuzivaju Si-OLED technologiu, ktora vytvara obraz s vacSim
kontrastom. Obraz je nasledne premietnuty pomocou série zrkadiel do obzoru uzivatela,
kde Cierne pixely nie si vobec premietnuté, prave vd'aka Si-OLED. [31]

Pre kazdé oko je navySe generovany 1920x1080 obraz, ktory je navysSe kontrastny
a priehl'adny, v zavislosti na jasovych podmienkach. Vysledkom je zorné pole s FOV 34°
avytvara dojem, akoby sa cClovek pozeral na displej s300cm uhloprieCkou vo
vzdialenosti Sm. V prednej Casti sa nachadza 8MP kamera, senzor svetla a senzory pre
6DOF priestorové sledovanie. Hardvérovo su vybavené CPU Snapdragon XR1 2.52GHz
Octa Core, 4GB RAM a 64 GB uloziska s moznostou az 2TB externej Micro SD
karty.[32]
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Obrazok 2.1-6 - Moverio BT-45CS [32]

Pripojenie je mozné pomocou USB-C (s DisplayPort Alternate méddom) do
I'ubovolného zariadenia s Windows 10 alebo Android 8.0 a vySsie. Popripade vyuzit
kontrolér, ktory je zahrnuty v balicku. Ten sa v principe sprava ako Android (smartfon)
zariadenie s dotykovym displejom, ktoré ma navySe eSte Wi-Fi/Bluetooth pripojenie
a vlastni kameru. Celkova vaha je 550g, ¢o je porovnatelné s ostatnymi AR headset
rieSeniami. Pouzité aplikacie su vyvijané pod Androidom (Unity C# s vlastnym pluginom
alebo Unreal Engine C++) alebo pod Windows.

2.2 Virtualna realita

Virtualna realita sa odliSuje od tej rozsirenej v absencii priameho pohladu uzivatela na
realny svet. V zasade sa Clovek pohybuje v Gplne graficky vytvorenej realite, alebo sa
uzivatel'ovi zobrazuje prenos z kamery, do ktorej sa nasledne vykresluje virtualny obsah.
Tu sa jedna o hardvérovo vyspelejsie systémy, ked’ze je potrebné, napriklad, renderovat
grafické prvky v realnom Case tak, aby bol zazitok pre jednotlivca o najviac autenticky.

2.2.1 Meta Quest 2

Predtym zname pod menom Oculus Quest 2, nadvdzuju na predchodcu, ale s nizSou
hmotnostou, 503g, svylepSenym hardvérom a displejom. VSeobecne boli okuliare
pozitivne prijaté verejnost'ou, najmé vd’aka vylepSeniam, vacSiemu komfortu, SirSiemu
vyberu dostupnych aplikacii a cene. Hlavaym vyuzitim headsetu je zabava a relax,
napriklad VR hry, aplikécie na - fitness, vzdelavanie, creativitu - alebo Meta virtualny
svet (Metaverse).

Headset uvadza LCD displej srozliSenim 1832x1920px (pre kazdé oko)
s obnovovaciou frekvenciou 90Hz. FOV je 97° pre horizontalnu a 93° pre vertikalnu
rovinu. Pomocou 4 internych kamier su schopné 6DOF trekovanie. O vykon sa starda SoC
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Qualcomm Snapdragon XR2 so 6 GB RAM aulozisko je o velkosti 128-256GB. Okuliare
prichadzaju aj s dvoma kontrolérmi, ktoré zabezpecuji odozvu na zapéstia a hmat. [33]
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Obrazok 2.2-1 - Meta Quest 2 [33]

Ide o zariadenie, ktoré je schopné fungovat' samostatne, avSak je mozné ho pripojit
k PC pomocou USB-C alebo pomocou ,,Air Link™ cez WiFi. Tymto spésobom sme
schopni vyvijat a testovat softvér, mat potencialne pristup k lepSiemu hardvéru alebo
pouzivat SteamVR ainé PC VR hracie platformy. Na zariadeni bezi operacny systém
zalozeny na Androide, takze aplikacie sa daju vyvijat pomocou Unreal Enginu alebo
Unity a Oculus SDK. Nasledne sa aplikacie podaju do Oculus Store. Vydrz batérie je
okolo 2-3 hodin.

2.2.2 HTC Vive Pro 2

Vive, ako korporatna znacka HTC, sa snazi vytvorit prostredie na kolaboraciu,
komunikaciu alebo zabavu. Jednym =z produktov je HTC Vive Pro 2, ktory je
nasledovnikom predoslého uspesného HTC Vive Pro. Tento model sa najviac pysi svojim
displejom o 2488x2488px, 120 Hz obnovovacou frekvenciou a 120° FOV. Okuliare maju
integrovanu stereo kameru 640x480 [34], ktora sa pouziva, napriklad, pre vymedzenie
priestoru na pohyb pri pouzivani VR aplikacii. Na sledovanie polohy samotného
uzivatela v priestore, sluzia tzv. ,,basestations s 150° horizonalnym FOV ( SteamVR
Tracking 2.0 [35]), ktoré sa nainstaluju v miestnosti a dve dokazu pokryt priestor 5x5Sm.
Dalsimi doplnkami su dva ruéné ovladade, pomocou ktorych sa interaguje s jednotlivymi
aplikaciami. [36]
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Obrazok 2.2-2 - HTC Vive Pro 2 full kit [37]

Headset musi byt pripojeny k PC via ,link box“ cez USB 3.0, display port kéabel
a napgjaci kabel. Samotné PC mé uvedené minimélne naroky, CPU Intel® Core™ i5-
4590 alebo AMD Ryzen 1500, GPU NVIDIA® GeForce® GTX 1060 alebo AMD
Radeon RX 480, 8GB RAM a Windows 10/11. Priblizna doba vydrze batérie na jedno
nabitie je 6 hodin. [36]
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3. ROZPOZNAVANIE OBJEKTU

Ulohou rozpoznavania v potitatovom videni je identifikacia a klasifikacia objektov
v obraze. Program je tak schopny interpretovat snimany priestor a na zaklade tejto
informécie ma schopnost d'alej sa rozhodovat. Konkrétna metdda by mala dokazat
zdolat prekazky ako okluzia, zmena velkosti alebo orientacie objektu. Najprv je
popisovany koncept modelu objektu a nasledne spdsoby jeho reprezentacie a detekcie.

3.1 Model objektu

Pre spravne navadzanie operatora je dolezité rozoznat dany komponent. Preto je potrebné
apriori vytvorit model objektu, ktory sa nasledne v online faze vyhl'adava v snimanom
obraze. Bliz§i popis metdd na vytvorenie/reprezentaciu modelu je v d’alSich kapitolach.
Nizsie je uvedena koncepcia pouzitia modelu pri rozpoznavani.

Pri navrhu systémov vyuzivajucich model objektu je nutné brat’ do avahy:
1. Typ senzoru
2. Spdsob vytvorenia a reprezentacie modelu objektu
3. Vhodna metddu pre hl'adanie koreSpondencie (rozpoznanie)

Beznym typom senzoru v optickych sustavach je digitalna kamera. Vysledkom je
digitalizovany snimok, matica o jasovej intenzite. Pri rozpoznavani objektov moze byt
vhodné rozsirit' poskytnuta 2D znalost’ o 3D aspekt. Pri monokularnych systémoch by
iSlo o zaostrenie, tiefiovanie, pohybovu paralaxu [38]. Inym pristupom je pouzitie
binokularneho systému, stereo kameru, RGB-D kameru [39], ktoré dodaju hibku obrazu
ako d’alsi parameter. Podobne pouzitie vysokofrekvencnych optickych sensorov (laser,
LiDar, radar...), ktoré vytvoria 3D mapu priestoru, tiez zname ako , point-cloud®.
V kone¢nom désledku ide o spdsob a typ ziskanej informacie zo senzoru. (1)

Principialne existuju dva pristupy na vytvaranie modelu. Prvy sposob vychéadza zo
snimkov realneho objektu z roznych pohl'adov, ¢im sa vytvori subor priznakov, ktoré
popisuju cely objekt (360°). Druhy sposob spociva v pouziti virtualizovaného modelu,
napriklad CAD (computer aided design) modelu, skonStruovaného pomocou vopred
definovanych geometrickych primitiv [40]. Obidvomi spOsobmi ziskavame popis
objektu.

Tvorenie modelu zo snimkov mé isti nevyhodu. Jedna sa totiz o formu merania, takze
vchadza do toho l'udsky faktor, ktory moze ovplyvnit vysledny model. Chyby ako
nedodrzanie ekvidistantného uhlu medzi snimkami, nedokonaly model — identické alebo
chybajuce snimky. Naopak vytvorenie modelu je mozné zlubovolného objektu
a zaroven proces je vel'mi intuitivny.
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CAD modely su Standardizované, l'ahko opisatelné a vyrobcovia uz maju tieto
systémy integrované, ¢o znaci nemalt vyhodu. Avsak pri rozpoznavani nasleduje opac¢na
uloha, v ktorej z daného obrazu je potrebné vyvodit’ popis objektu, ktory sa bude nasledne
porovnavat [40]. (2)

Rozpoznanie objektu pozostava z hl'adania koreSpondencie medzi objektom a jeho
modelom. Zvolena metdda by mala proces zvladnut aj s neuplnym popisom objektu,
ked’Zze dochéadza napriklad k okluzii alebo snimania objektu z iného pohl'adu a podobne.
Po najdeni koreSpondencie mdze byt potrebné stanovit geometricka transformaciu medzi
modelom angjdenym objektom[40], ak treba mat znalost o orientacii objektu
v priestore. (3)

Podobny koncept sa pouzil napriklad v praci na Pekinskej univerzite [41] , kde
vytvorili systém lokalizacie a sledovania objektu v scéne. Model objektu je v tomto
pripade subor virtualnych snimkov zréznych uhlov pohladu (tak aby sa vytvoril
kompletny model) v CAD prostredi. Tento proces je mozné aj automatizovat [42].

Obrazok 3.1-1 - Tvorba modelu objektu [41]

Nasledne sa zvirtualnych snimkov extrahovali hrany pomocou Laplacového
operatora a vytvoril sa konturny model objektu. PokraCuje sa estimaciou pozy objektu
v priestore a registraciou 3D modelu z CAD systému na spravne miesto.
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3.2 Metody popisu zaloZené na detekcii hran

Prirodzenou volbou reprezentacie objektu st jeho hranice (hrany), ktoré presne
vyznacuju jeho tvar. Tie su definované ako miesta s velkou zmenou gradientu jasove;j
intenzity a tak v prvej faze sa deteguju hrany pomocou napriklad Canny detektoru alebo
kombinaciou operatorov na detekciu hran. Vo faze druhej sa definuje vztah jednotlivych
hran k referenénému bodu alebo ich vzijomny vztah, ¢im sa vytvori model tutvaru.
V tretej faze sa jedna o spdsob ,template matching™, kde sa hl'ada podobnost
referen¢ného tvaru k inStancii v obraze, napriklad pomocou Hausdorffovej, Chamferovej
vzdialenosti alebo inych metrik. Podrobnejsie sit metodiky popisované nizsie.

3.2.1 VSeobecna Houghova transformacia

Vseobecny tvar Houghovej transformacie, tzv. GHT, dokaze popisat I'ubovolny utvar,
ktory sa nemusi skladat’ z analyticky opisatel'nych tvarov. V off-line faze sa vytvori tzv.
R-tabul'ka, ktord popisuje poziciu a orientaciu hran v referencnom obraze [43]. Najprv sa
definuje referencny bod objektu, zvycajne tazisko (centroida mnoziny vSetkych hran).
Nasledne sa pre kazdy bod hrany ur¢i vzdialenost r a orientacia @ od centroidy, kde
gradient @ predstavuje index tabul'ky.
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Obrazok 3.2-1 - Model objektu (vlavo) a vygenerovana R-tabulka (vpravo) [43]

V online faze kazdy bod hrany hlasuje za hypoteticky referencny bod, v tzv. ,,Hough
counting space”, podl'a gradientu a R-tabulky. Najprv sa vypocita gradient a vytvoria sa
vSetky pary (uhol a vzdialenost’) z riadku R-tabul'ky (1), v d’alSom kroku sa pre kazdy par
vypocitaju referencné body — hlasovanie (2) a v poslednej faze sa hl'ada maximum
z mnoziny referencnych bodov, teda sa najde ten spravny (3). [44]
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Obrazok 3.2-2 - Princip VSeobecnej Houghovej transformacie [44]

V pripade, ak je na dany objekt aplikovana transformacia — translacia, rotacia, zmena
meritka — teda sa objekt modze nachadzat pod inym uhlom, inou vzdialenostou a
inej pozicii, tak pridanim d’alSej dimenzie do viacrozmerného pol'a sa vytvori d’alsi vektor
kombindacii parametrov [45] .Vo vysledku teda vznika n-dimenzionalne pole, ktorého
kazdy prvok je kombinaciou parametrov (r, @, rotécia, translacia, zmena meritka, ...).

Problémom je vSak obrovsky narok na pamit n-dimenzionalneho priestoru
parametrov, ktoré maju zachytit vSetky mozné kombinacie, s ¢im stvisi nasledna
naro¢nost prehl'adavania a eventualne hlasovania.

Samozrejme nedostatky, ktoré sa tykaju rychlosti a narokov na pamit je mozné
zlepsit, napriklad pouzitim modifikovanej verzie GHT, ktora limituje prehladavany
priestor parametrov a pouziva hierarchicku stratégiu vyhladavania. Téato metoda
umoziuje relativne rychlu detekciu aje zaroven pouzitelna v pripade okluzie objektu
a pritomnosti Sumu. [43]

3.2.2 Kontiry objektu

Predmety v scéne je mozné definovat’ pomocou ich obrysu, ktory je vysledkom spajania
stvislych bodov, pozdiZ hranice, s podobnymi vlastnostami, napriklad intenzita jasu.
Opét sa vychadza z obrazu hran (popripade z prahovaného obrazu), z ktorého sa nasledne
extrahuju kontury. Tie su ulozené bud’ ako (x,y) stradnice kazdého pixelu hrany, alebo
primitivne geometrické tvary su aproximované, ¢im sa skomprimuje vysledna kontura.
Napriklad v pripade obdiznika st potrebné iba jeho rohy a nie celé hrany.
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Obrazok 3.2-3 - Kontury obrazu [46]

Akonahle su z obrazu extrahované kontury, tak vykazuju rézne vlastnosti, ktorymi
sme ich schopni popisat. Medzi zakladné metriky napriklad patria : momenty — az do
3.radu - (1), obsah plochy uzavretej kontirami (2), obvod (3), konvexnost’ (4), orientacia
(5), hlavna/vedl'ajsia osa (6) a iné.

Avsak metddy, ktoré vychadzaju z tvaru objektov, musia prekonat’ viaceré prekazky,
ako napriklad zmena pozy/orientacie objektu, zmeny pohl'adu na objekt alebo chybajuce
hrany — napriklad kvoli okluzii. [46]

Ked'Ze kontury nie je vzdy mozné uzavriet, tak v [46] sa detekcia objektu riesi ako
hl'adanie zhody medzi konturami a ¢astami modelu objektu. Okluzia alebo chybajuce
kontury tak nemaju vplyv na detekciu objektu. Algoritmus pozostava z off-line fazy,
v ktorej sa definuju Casti modelu (1) a nasledne segmenty v obraze (2). Potom sa hl'ada
najbliz§ia zhoda medzi Castami modelu a segmentami v obraze pomocou vzdialenosti od
dotycCnice (,,tangent distance™). Z toho sa vytvori graf, kde kazdy uzol je par (model,
segment) a hrany grafu si véhované podla metriky, ktord urcuje podobnost medzi
modelom a segmentom (3). Poslednym krokom je hl'adanie najlepSej hypotézy pre
detegovanie objektu (4).

Na obrazku 3.2-3 je viditelny model objektu, vlavo hore, a pod nim detegované
segmenty kontar, z ktorych sa vytvoril graf na pravej strane. Vidime, Ze najsilnejSia
hypotéza bola cesta z uzlu (1,1) do uzlu (2,2), ¢o odpoveda modelu.

Tato metoda teda rieSi chybajuce Casti objektu pri rozpoznavani, avSak pri zmene
pézy modelu by bolo nutné generovat tolko modelov, kolko by bolo moznych
transformacii i ked’ je metdda invariantna na zmenu meritka, afinna transformacia by sa
znacila byt ako problematicka.
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Obrazok 3.2-4 - Ukazka reprezentacie grafu algoritmu [46]

RobustnejSou metoddou je detekcia na zaklade globalneho tvaru kontar [47]. Pri tomto
spOsobe sa v prvom kroku nepouziva obraz hran alebo segmentacia, ¢cim sa napriklad
mohli vytvorit neuzavreté kontury alebo v pripade prili§ silného prahovania by mohla
nastat’ strata informécie. Segmentacia pomocou Statistického spéjania oblasti rozdeli
snimok na oblasti s podobnou charakteristikou, ¢im sa urcia hranice, na zaklade ktorych
je nasledne mozné vytvorit a hladat model objektu. Ide konkrétne o elasticky model,
ktory je definovany ako pevne dany pocet bodov pozdiZ kontir oblasti. Kazdy bod je
potom charakterizovany pomocou uhlu dotyc¢nice, tym padom je model invariantny voci
translacii a zmene meritka. Pri hladani podobnosti medzi obrysmi sa vychadza
z predpokladu, ze zaciato¢ny a koncovy bod vektoru bodov modelu su zhodné a hl'ada sa
iba najefektivnejsia cesta pozdiZ kontur, ktory by tento predpoklad potvrdili. Pricom
mozu nastat’ pripady, ked’ sa body modelu mézu natiahnut’ (v ose X alebo Y) — odtial’ je
nazov elasticky model. Pre dosiahnutie invariantnosti voci rotacii sa pouziju rdzne
zaCiatocné body vektoru, ¢im sa najde obrys objektu v roznej orientacii. Na obrazku 3.2-5
3.2-53.2-5 mozeme vidiet' snimok rozdeleny pomocou Statistického spajania oblasti
a najdeni obrazec modelu.

Obrazok 3.2-5 - Vysledky hl'adania zhody pomocou elastického modelu [47]
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3.2.3 Reprezenticia pomocou tvarov hran

Rozpoznavanie modelu objektu je mozné realizovat aj pomocou 3D senzorov. Tie
ponukaji d’alsi rozmer (hibku), ktorym je mozné objekt definovat. Typy senzorov st
rozne, napriklad vysokofrekvencné optické senzory, RGB-D alebo stereo kamery.

Typicky sa vSak zostava stereo kamier nevyuziva na rozpoznavanie objektov, pretoze
neposkytuje husté a presné 3D data , avSak je mozné extrahovat’ niekol'ko vlastnosti
z obrazu, ktoré sme nasledne schopni vyuzit [48].

Metoda je zalozena na extrahovani 3D hranic zo stereo obrazu, ktorym musia byt
pevne dané hrany. Teda hrany ako rovné priamky, kruhové obluky alebo krivky. Tymto
spOsobom sa obraz reprezentuje ako subor tzv. B-rep §truktar — oblast’, hranica, segment
a bod. Obdobne je mozné tento popis extrahovat z CAD modelu objektu, ked’ze B-rep je
Standard podporovany v CAD softvéroch (napriklad SolidWorks) [49].
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Obrazok 3.2-6 - Datova Struktura B-rep [48]

R — kontinudlna plocha segmentovaného obrazu

B — hranica, ktora obklopuje oblast’ (R)

S — priamka alebo krivka, ktord vznikne segmentdciou hranic (B) pomocou
vyznamnych bodov (Obrazok 3.2-70brdazok 3.2-7)

P — pixel na segmente

Samotna reprezentacia vznikne segmentaciou Sedo tonového obrazu do oblasti (R)
a segmentaciou hranic (B) na segmenty (S), ktoré mo6zu byt rovné, konvexné alebo
konkavne. [50]

corner inflection transition branch

Obrazok 3.2-7 - Vyznamné body pre segmenticiu hranic (B) na segmenty (S) [48]
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Vyznamné body na hraniciach (BF — boundary features) slizia na vytvorenie

koreSpondencie medzi obrazom a modelom objektu, z ktorej je mozné stanovit poziciu

a orientaciu objektu . Dalej s definované ako vektorovy par z vyznamného bodu (z

ktorého vznikli) - BF-vertex, BF-arc, BF-point.

Feature point

Data points ”;':

[
L A

Obrazok 3.2-8 - BF-Vertex (vl'avo), BF-Arc (vpravo) [48]

Tymto sposobom z obrazu vznikne sada geometrickych vyznamnych bodov, pod

terminom datové (data-vertex, data-arc, data-point). Na popis modelu sa pouzije rovnaka

datova §truktara BF a vzniknua tak model-vertex, model-arc, model-point. [51]

Vo faze rozpoznavania objektu, ktora je zlozena z prvotného porovnavania (,,initial

matching™) a upravy (,,fine adjustement®), sa hl'ada zhoda medzi objektom a modelom

pomocou matice rotacie (R) a translacného vektoru (t).

R t
T= [ 0 0 0 1 ]
i Model
= V2u
T )
Py
Viu
Data
,/b( Vip
S V2o

(4.1)

TRy

Obrazok 3.2-9 - Inital matching (vl'avo), Fine adjustement (vpravo) [48]

Metoda je rozsiritelna na detekciu viacerych objektov v scéne, kde sa vypocitaju

transformacné matice (T) nezavisle pre kazdy objekt.
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3.3 Popis pomocou lokalnych priznakov

Pri reprezentécii objektu pomocou lokalnych priznakov sa oproti napriklad reprezentacii
kontarami, objekt popisuje globalne po celej jeho ploche. Ziskavame tak jeho podrobny
popis. Dolezitou vlastnostou niektorych z nich je invariantnost’ na jas, rotaciu, zmenu
meritka, o z nich robi aj robustni metodu.

Vseobecne je prvym krokom detekcia priznakov, tzv. vyznamnych bodov a nasledne
sa hl'ada ich koreSpondencia s apriori vytvorenym modelom — jeho deskriptormi.

3.3.1 SIFT (Scale-invariant feature transform)

Jeden z prvych algoritmov detekcie, popisu a hl'adania korespondencie vyznamnych
bodov v obraze. Zarover je principialne zakladnym kamefiom pre tieto typy algoritmov.
Obraz, respektive objekt, sa popiSe pomocou lokalnych vlastnosti, ktoré si aspori
CiastoCne invariantné zmene jasu, transformaciam (rotation, scaling) a variacii objektov,
¢o umoziuje jeho detekciu aj v komplexnej scéne [52].
Metoda pozostava zo Styroch krokov:
1. Detekcia extrémov v mierke
2. Lokalizacia vyznamnych bodov
3. Priradenie orientacie
4. Tvorba deskriptoru vyznamnych bodov
V prvom rade sa identifikuji potencionalne body, ktoré su invariantné
voci zmenSeniu/zvacSeniu (,,scaling™) pomocou rozdielov obrazov po aplikovani
Gaussove] funkcie. Tento proces sa vykona vramci kazdej oktavy, ktora vznika
podvzorkovanim obrazu predoslej oktavy. Tym sa vytvori tzv. ,scale-space. Nasledne
sa vypocita DoG (difference of Gaussian), Co je rozdiel oy, a oy,  , kde k znaci oktavu
a i vystup po filtracii Gaussovym kernelom. Potom sa aplikuje nemaximalna supresia
a vyberie sa lokalny extrém, teda kandidat. Bod sa oznaci ako vyznamny v oktave
k v DoG obrazu O;» kde j znaci rozdielovy obraz dvoch obrazov zo scale-space, v pripade

odlisnosti hodnoty pixelu od ostatnych v DoG Okjyy @ Ok;_y (D).

> ==
Scale | £ > A
(next > ey S
octave) /6/9@ C‘PQCPO/ e
2 %
t Loz z
Scale A
Scale v =
(first
octave)
e )
Y )
Difference of L

Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazok 3.3-1 - Konstrukcia "scale space" (vl'avo), hl'adanie extrému (vpravo) [53]

34



Pri kazdom kandidatovi sa nasledne overi jeho stabilita, ¢ize body ktoré maju nizky
kontrast (su citlivé na Sum), alebo st nespravne ndjdené na hranach, sa zamietnu ako
potencialny kandidat. Na obrazku 3.3-2 vidime (a) Originalny obraz, (b) Prvotnu
lokalizacia vyznamnych bodov (832) v extrémoch rozdielov Gaussovej funkcie, (c) Po
aplikovani prahu pre minimalny kontrast (729 bodov), (d) Aplikovanie d’al§ieho prahu na
eliminovanie odozvy na hranach (536 bodov). (2)

Obrazok 3.3-2 - Selekcia vyznamnych bodov [54]

Dalej sa kazdému bodu priradi orientacia oproti okolitym vlastnostiam obrazu a tym
sa zabezpeci invariancia voci rotacii. (3)

Posledny krok pozostava z vytvorenia deskriptoru. Zoberie sa okolie vyznamného
bodu a urci sa jeho gradient — vel'kost' a smer. Nasledne je gradient vazeny pomocou
Gaussového okna avysledok je naakumulovany do histogramov pre pod-regiony.
Napriklad pre vzorku obrazu o vel'kosti 8x8 vznikne deskriptor o vel'kosti 2x2. Velkost
deskriptoru sa urci podl'a dvoch parametrov, r — pocet orientéacii v histograme, a n —n x
n matica histogramov orientacii. V predoSlom priklade by iSlo—n =2 a r =8, ¢im vznikne
vektor o velkosti 2*2*8 = 32 elementov popisujucich vyznamny bod. Prirodzene ¢im
bude vektor vacsi tym, bude jednoznacnejsie ho najst’ vo vel'kej skupine inych vektorov
a naopak pre mensSie vektory rychlejsia prehl'adava v databazy. V praci [54], ktora priamo
nadvézuje na [52] — kde metoda bola prvy krat popisana —je odporucané tvorit deskriptor
o velkosti 4*4*8 = 128 elementov (kapitola 6.2). ZvacSovanim vektoru sa stane
nachylnej§im na skreslenie [54]. (4)
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Obrazok 3.3-3 - Vznik deskriptoru zo vzorky obrazu [54]

Dalsim faktorom je do akej miery st deskriptory invariantné vo&i afinnej
transformacii. Boli prevedené dva rozne experimenty [54][55], ktoré skusali vplyv afinne;j
transformacie na SIFT deskriptory. Na obrazku 3.3-40brazok 3.3-4 mdzeme vidiet, ze
zhoda zacina vyraznejSie klesat so zmenou uhlu pohl'adu niekde okolo 30° (rozdiel
v zhode vyjadrenej na osiach y, su sposobené len inym sposobom, akym sa nachadza
najlepsia zhoda medzi deskriptormi a velkost'ou ich databaze).
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Obrazok 3.3-4 - Stabilita zhody deskriptorov pri afinnej transformacii.( vlIavo [54],
vpravo [55])
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Vplyv vel'kosti databazy je znazorneny na obrazku 3.3-50brazok 3.3-5. Na osi x
v logaritmickej mierke je pocCet vyznamnych bodov (vektorov o 128 elementov). Je
viditel'né, ze zvySovanim poctu vyznamnych bodov sa znizuje presnost alebo
opakovatel'nost’ najdenia zhody. Mozeme usudit’, ze toto je d’alsi faktor nutny brat' do
uvahy, s ¢im je uzko spojena aj rychlost’ najdenia zhody (pri prehl'adavani databazy).
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Mearest descriptor in database ---w---
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Obrazok 3.3-5 - Vplyv velkosti databaze na tispeSnost’ zhody [54]

Zhoda medzi najdenym deskriptorom a deskriptorom z tréningovej mnoziny sa najde
pomocou najbliz§ieho suseda (,,nearest neighbor*). Ten je definovany ako vyznamny bod
s naymensou Euklidovskou vzdialenostou. Na efektivne vyhladavanie najblizsieho
suseda sa pouziva BBF (Best-Bin-First) algoritmus. [54]

Pri implementécii, napriklad pomocou OpenCV, je mozné vyuzit dve stratégie
hl'adania zhody. Prva je tzv. , Brute force™ algoritmus, ktory je vhodny iba pre mensie
datasety, ked’ze sa deskriptor porovnava so vSetkymi ostatnymi. Naopak FLANN
algoritmus obsahuje kolekciu optimalizovanych algoritmov pre hl'adanie najblizsieho
suseda vo velkych datasetoch s vysokou dimenzionalitou. [56] [57]

Vseobecne SIFT je robustna metoda na rozpoznavanie objektov. Pokial je scéna prili§
komplexna alebo obraz je privelky, tak na zrychlenie algoritmu sa v obraze najdu ROIs
— ,regions of interest”. Napriklad podla farby objektu sme schopni sa zamerat’ iba na Cast’
obrazu a hl'adat najlepsiu zhodu tam. [58]

Co sa tyka 3D rozpoznavania, tak na vytvorenie modelu je postup podonby ako na
obrazku 3.1-1, kde sa vytvori model pomocou niekol’kych snimkov z roznych pohl'adov,

¢im vznika tzv. , sparse model*. Nasledne sa hl'ad4 optimalna transformécia (R, t) modelu
do snimku.
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Obrazok 3.3-6 - Tvorba "sparse" modelu [59]

Obdobne je mozné skombinovat’ SIFT so stereo kamerou na vytvorenie robustnejse;
metody detekcie objektu a jeho poézy [60]. Iny sposob vymedzuje pouzitie algoritmov
strojového ucenia, napriklad SVM na vyrieSenie rozpoznania orientacie objektu bez
apriori vytvorenia modelu [61].

3.3.2 ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

Jedna z alternativ k SIFT je metoda ORB [62], ktora vznikla kombinaciou FAST [63],
detektoru vyznamnych bodov, a BRIEF [64] deskriptoru. Cielom bolo umoznit
nasadenie algoritmov tohto charakteru na embedded zariadenia alebo pre real-time
aplikacie, v pripade ak nie je mozné pouzit’ akcelerator (GPU, FPGA, ...).

FAST detektor sa zameriava na detekciu rohov v obraze. Motivacia bola rovnaka ako
pre celu metdédu ORB, teda schopnost detekcie a dalSieho spracovania na urovni
rychlosti ziskavania obrazu (,at frame rate”). DOlezitym parametrom bola taktiez
opakovatel'nost’ detekcie z roznych pohl'adov na objekt.
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FAST - Features from Accelerated Segment Test — je test, ktory berie do uvahy 16
pixelov z okolia arbitrarneho bodu p. Kandidat sa za¢ne klasifikovat’ pokial v ramci tohto
okolia existuje kontinualny blok n pixelov, ktoré maju nizsiu alebo vyssiu jasovu (+
threshold) intenzitu ako bod p. [63]

Obrazok 3.3-7 - Ukazka segment testu. 16 pixelov z okolia bodu p a nasledné hl'adanie
kontinualneho bodu [63]

Kandidat sa povazuje za vyznamny bod (roh), ak ma nizSiu alebo vysSiu jasovu
intenzitu ako n (zvyc€ajne 9 alebo 12) pixelov okolia. Poradie testovania jednotlivych
pixelov bolo zistené empiricky pomocou rozhodovacieho stromu ID3. Dal§im krokom je
priradenie orientacie detegovanému vyznamnému bodu zistenim dominantného gradientu
v jeho okoli.

Druhé cast’ detektoru pozostava z BRIEF - Binary Robust Independent Elementary
Features. Ide o bit string deskriptor, ktory uvazuje jasovu intenzitu pixelovych parov
v okoli vyznamného bodu. Kazdy vyznamny bod je teda popisany bit string deskriptorom
o dizke 128-512 bitov [64]. Jeho vyhodou je prave rychlost hl'adania zhody. Pre metodu
ORB bol BRIEF modifikovany na tzv. rBRIEF, ktory je uz invariantny voci rotacii, tym
padom ORB spiiia rovnaké parametre invariantnosti (zmena meritka, rotacia,... ) ako
SIFT.

Nasadenie ORB prezentuju prace [65][66], v ktorych sa ticelovo porovnava prave so
SIFT, ainymi metodami. Cielové zariadenie, alebo aplikacia, je vzdy limitované
vypoctovou silou a zaroven je snaha dosiahnut’ rozumny pocet snimkov za sekundu.

3.3.3 BRISK (Binary Robust invariant scalable keypoints)

Myslienkou metdédy BRISK je najst kompromis medzi vysokou kvalitou deskriptoru a
nizkou vypocetnou naro¢nostou algoritmu. Jedna sa o binarny deskriptor, takze
umoziuje rychle porovnavanie deskriptorov a taktiez vyuziva SIMD (single instruction,
multiple data) model pre urychlenie vypoctov.

Prvym krokom je detekcia vyznamny bodov v tzv. , scale-space™. Ten predstavuje
pyramidu s n vrstvami a n medzivrstvami. Vrstvy s tvorené podvzorkovanim obrazu,
v tomto pripade na polovicu a medzivrstvy vznikaju rovnakym spOsobom. Zapis pre
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vel'kost by bol nasledovny - ak ¢ indukuje vel'kost tak t(c;) = 2¢ and t(d;) = 2° - 1.5, kde
c reprezentuje vrstvy, d medzivrstvy a i je krok. [67]
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Obrazok 3.3-8 - Detekcia vyznamny bodov v "scale-space" [67]

Pre detekciu sa pouziva FAST, takze rovnako ako v pripade ORB sa uvazuje okolie
16 pixelov a hl'ada sa aspon 9 za sebou iducich pixelov s niz§im alebo vy$§im jasom ako
pixel p. Tento proces sa aplikuje na kazda vrstvu a medzivrstvu pyramidy, tak aby sa
identifikovali oblasti zaujmu. Nasledne uvazovany bod musi splnit’ poziadavku FAST
v ramci okolia 8 pixelov, rovnako to plati pre horna a dolnu (medzi-)vrstvu. Dalej sa pre
kazdy vyznamny bod definuje kruhovy vzor, pomocou ktorého sa vypocita jeho
orientacia, na zaklade distribucie jasovej intenzity. [67]

5 10 15

Obrazok 3.3-9 - Priklad pouzitého kruhového vzoru [67]
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Aplikaciou kruhového vzoru na vyznamny bod v roznych vel'kostiach a rotaciach sa
zabezpedi jeho invariantnost. Vysledny deskriptor, o dizke 512 bitov, sa ziska pomocou
porovnavania jasovych hodnot v kruhovom vzore. Vyhodou bitového deskriptoru je pri
hl'adani zhody v databaze. Na porovnavanie sa pouziva Hammingova vzdialenost
(namiesto Euklidovej v pripade napriklad SIFT), ktora sa vypocita cez bitovy XOR
a rozdielu poctu bitov, ¢o na modernych procesoroch byva jedna instrukcia.

Vyuzitie BRISK je napriklad aj v oblasti AR [68], kde je potrebné najst’ dany objekt
v obraze, v tomto pripade prekryt’ plochu objektu vlastnym 2D obrazom.

3.3.4 KAZE (Kintinuous-Accelerated-Zero)

Pristup KAZE je podobny ako v pripade SIFT, kde sa v prvom kroku vypocita tzv. ,,scale
space”. Oproti SIFT sa vSak pracuje s rovnakym rozliSenim obrazku bez pod vzorkovania
v kazdej oktave a zaroveri sa nepouziva Gaussov filter, ale nelinearne difizne filtrovanie
(,,nonlinear diffusion filtering*). V porovnani s Gaussovym filtrom sa zachovaju
dominantné hrany v obraze [69].

Obrazok 3.3-10 - Porovnanie pouzitia Gaussového filtra (hore) a nelinearneho
diftizneho filtrovania (dole) [69]

V prvom rade sa (paradoxne) pouzije Gaussov kernel na znizenie Sumu a urci sa
histogram gradientu spolu s parametrom k, ktory sa pouziva na vytvorenie ,,scale space".
Na lokalizaciu vyznamného bodu sa postupuje obdobne ako pri SIFT, urcuje sa lokalne
maximum naprieC uroviiami ,,scale space®. [69]

Popis vyznamného bodu, deskriptor, vychadza z metédy SURF, v ktorej sa urci
dominantna orientacia vyznamného bodu v kruhovom okoli. Pre kazdy bod sa priradi
jeho prva derivacia v oboch osiach, ktoré sa nasledne vahuju Gaussovou funkciou.
Vytvori sa tak vektor s orientaciou a velkostou odozvy pre kazdy bod v okoli. Na
stanovenie dominantnej orientacie sa pouzije kruhova Cast’ o vel'kosti gv okoli kandidata,
v ktorej sa scitaju odozvy predoslej derivacie. Najvacsia suma urci, ktory vektor je
dominantny. Pre kazdy bod sa tak priradi gradient orientacii, ¢im sa zaisti invariancia na
rotaciu. [69]
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Samotny deskriptor sa tvori z okolia 240; * 240; pixelov, kde g; je uroven v , scale
space”, na ktorej sa bod detegoval. To sa d’alej rozdeli na subregiony, v ktorych sa
pomocou odozvy derivacie, kde odozvy bliz§ie k bodu maju vyssiu vahu, definuje
deskriptor pre dany subregion. Ziskaju sa tak 4 hodnoty pre subregion. Kombinaciou
hodnét z kazdého subregionu sa vytvori deskriptor s dizkou 64 floatov. [63]

Existuje aj rozSirenie tejto metody pod nazvom AKAZE (‘A° symbolizuje
,»accelerated”). Jedna sa hlavne o optimalizaciu algoritmov pri tvoreni ,scale space™
(pouzitie Fast Explicit Diffusion (FED) ), hladani vyznamnych bodov a kalkul4cii
deskriptoru. [70]

3.3.5 FREAK (Fast Retina Keypoint)

Fast Retina Keypoint (FREAK) sa, podobne ako BRISK alebo ORB, zameriava na
moznost’ vyuzit' koreSpondencné algoritmy v real-time aplikaciach, najma v mobilnych
zariadeniach. Prave tu je dolezité implementovat’ algoritmy, ktoré su pamitovo a
vypocetne menej narocné. Cielom je teda ziskat' deskriptor, a jeho koreSpondenciu za
minimalny c¢as, ktory zaroven disponuje robustnostou voci zmene velkosti, rotacii
a Sumu.

Metodda je inSpirovana T'udskou sietnicou, kde pre ur€enie vyznamného bodu sa
pouziva kruhova vzorkovacia siet s vy$Sou hustotou bodov v okoli arbitrarneho bodu.
Napriklad BRISK pouziva podobny princip, pri ktorom body su stredmi kruznic, ktoré st
od seba rovnako vzdialené. V tomto pripade, si body hustejsie v okoli bodu a polomery
kruznic sa zaroven exponencialne menia a prekryvaju.

Obrazok 3.3-11 - Kruhovy vzor pre vzorkovanie FREAK metody [71]

Je diskutované, ze zmenou velkosti kruznic sa zlepSuju vysledky vyznamnych bodov
a ich vzajomné prekryvanie (aj ked sa mdzu ziskat redundantné informécie) dovoluje
pouzit’ mensie mnozstvo bodov/kruznic. [71]
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Deskriptor sa zostavi rozdielom vysledku prahovania pomocou Gaussovho kernelu
medzi parom kruznic. Tychto parov moze vzniknut’ obrovské kvantum, takze na filtraciu
parov sa pouziva sposob podobny ako u ORB. Pomocou priemeru sa extrahuju pary
s najvacSou variaciou a nakoniec sa pridaju eSte dalSie pary, ktoré maju najnizsiu
korelaciu s ostatnymi. Tymto vznikne deskriptor o velkosti 512 prvkov.

Hradanie zhody sa sklad4 z dvoch krokov. Najprv sa uvazuje nad prvymi 16 bajtami,
ktoré eliminuju 90% kandidatov, ¢im sa estimuje potencialna oblast kde sa objekt
nachadza (1). Potom sa kaskadovo porovnava zvysSok deskriptoru medzi jednotlivymi
kaskadami (2). [71]

Obrazok 3.3-12 - Vzdialenostna mapa pre prva kaskadu (vlavo) a posledna kaskadu
(vpravo) hl'adania zhody [71]

Pouzitie v rozSirenej realite sa uplatnilo pri ulohe registracie virtualnych objektov
[72], kde namiesto znaciek (,,marker”) sa vyuzili obrazce popisané pomocou FREAK
a rieSenim homografie sa odhadla p6za kamery voci obrazcu.

3.4 Strojové ucenie — metody zaloZené na CNN

V pripade, ak je k dispozicii hruba vypoctova sila, je mozné nasadit’ algoritmy hlbokého
uCenia na dosiahnutie vysledkov v redlnom c¢ase. Najmid moznostou paralelizacie
vypoctov na GPU, CPU, TPU, a na inych dedikovanych zariadeniach, a taktiez do velkej
miery zdokonalenim algoritmov hlbokého ucenia. Prave modely hlbokého ucenia tvoria
kostru algoritmov na rozpoznavanie objektov, hlavne konvolu¢né neurénové siete
(CNN). V tomto smere sa vyslovene nejedna o popis objektu pomocou jeho vlastnosti,
ale skor o tvorbu modelu, ktory svojou architektirou a parametrami popisuje dany objekt.

Existujuce detektory mozu byt rozdelené do dvoch kategorii ato jednostupnové
a dvojstupriové. Prvé spomenuté maju inherentne rychlejSiu schopnost’ detekcie a naopak
druhé maju vysSiu presnost’ a lokalizaciu detegovanych objektov. [73]

3.4.1 Jednostupiiové detektory

Pri tomto type detektorov sa pracuje priamo nad celym vstupnym obrazom. Miesta kde
sa objekt moze nachadzat’ si vopred pevne dané. Tento spdsob urychli proces detekcie,
ked’Ze sa nepredikuju potencionalne oblasti s objektom, avSak za cenu presnosti.
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YOLO algoritmus (,,You-only-look-once®) riesi problematiku detekcie objektu ako
jeden regresny problém, v ktorom sa, zaroven, predikuju tzv. ,,bounding boxes* — BBs -
(oblast’ kde sa objekt nachadza) a pravdepodobnosti klasifikacie do jednotlivych tried.
Vstupny obraz sa tak spracuje iba jedenkrat. Rovnako sa uvazuje nad celym obrazom,
takze pri trénovani sa zakomponuju aj kontextové informacie. Oproti R-CNN, ktory patri
do kategorie dvojstuptiovych detektorov, ma poloviéna chybovost’ kvoli pozadiu [74].

Najprv sa obraz rozdeli na S*S mriezku (obrazok 3.4-1 vl'avo), kde kazda bunka ma
za ulohu detegovat’ objekt, ak sa jeho centrum nachadza v bunke. Dalej kazda bunka
predikuje BBs aich istotu. Rovnako bunky predikuji podmienenti pravdepodobnost
tried, teda pravdepodobnost’, Ze sa v bunke nachadza objekt obrazok 3.4-10brazok 3.4-1
(obrazky v strede). Nakoniec sa estimuju finalne klasifikacie — pravdepodobnost’ triedy,
a predikcia ¢i oblast’ obsahuje objekt.
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Final detectjons
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Obrazok 3.4-1 — Postupnost’ YOLO [74]

Vyhodou YOLO je dosiahnutie real-time rychlosti pri rozpoznavani objektov, za cenu
presnosti a spravne] lokalizacie v obraze. Obecne YOLO deteguje objekty v 2D rovine,
nema teda znalost’ o hibke obrazu, ale napriklad kombinaciou s detekciou roviny [20] je
mozné estimovat’ poziciu objektu v priestore.

SSD (single shot detector) je detektor, ktory je schopny rozpoznat' objekty uz pri
prvom priechode architektirou. V prvotnej faze sa predikuja BBs, tentokrat vSak, o
roznych velkostiach a v roznych priznakovych mapach. Tymto sposobom je detektor
schopny zachytit objekty roznej velkosti. Nasledne sa subezne predikuje ofset pre BBs
v ramci lokalizacie objektu a pravdepodobnost klasifikacie do danej triedy. V konecnej
faze sa odstranuju nadbytocné BBs, ¢im sa zvysi presnost predikcie.

V pripade, ak scéna je komplexna a je nutné detegovat’ viac objektov o rdznej
vel'kosti, tak pre ucenie CNN je SSD vhodny kandidat [42].
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Obrazok 3.4-2 - Genericky jednostupiiovy detektor [73]

Pri rozpoznéavani objektu byva dolezitd aj pdza, teda natoCenie objektu oproti
arbitrarnemu bodu (napriklad kamera). Ked'ze sa jedna o hlboké ucenie, dolezité je ziskat
dostato¢ny dataset ako tréningovu mnozinu. Ak ide o priemyselnua aplikaciu, tak sa moze
pouzit CAD model objektu a spominany dataset vytvorit synteticky alebo pomocou
skriptu [42][75].

Dalej na detekciu pozy sa pouzije uz konkrétna architektiara CNN siete, uspdsobena
na tuto ulohu. Napriklad MVCNN pouziva ako jadro CNN, ktora exceluje v klasifikacii,
takze sa pouzije na zaCiatku pre extrahovanie vlastnosti a na klasifikaciu na konci.

View1 Featurel
Shapel [ |

View2 \ / Feature2 \ Shape2
CNN1 View > CNN2 |—

pooling
View3 / Feature3 / Shape3 []
Shape...
View... Feature... \

Obrazok 3.4-3 - Architektira MVCNN [76]

Vstupom st teda pohlady na konkrétny objekt, kde kazdy vygeneruje svoj vlastny
vektor priznakov. Nasleduje fuzia tychto vektorov priznakov do jedného globalneho [76],
na zaklade ktorého sa klasifikuje objekt — trieda a poza.

Iny ramcovy model, PoseCNN, sa sustredil na rozdelenie estimécie pézy na pod-
ulohy. Prvou je predikcia objektu pre kazdy pixel (1), d’alej estimécia centroidy objektu
na zaklade predikcie vektoru z kazdého pixelu (2) a rovnako rotaciu a translaciu objektu
voci kamere (3). Vysledkom je metoda, ktora je schopna detegovat’ orientaciu objektu
bez znalosti hibky obrazu. [77]
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Obrazok 3.4-4 — Charakteristika Pose CNN [77]

3.4.2 Dvojstupnové detektory

Dvojstupniové detektory s zalozZené na tzv. ,,region based“ CNN detektoroch (R-CNN).
Namiesto toho aby sa architektira zaoberala celym obrazom, ktory uz presiel cez
konvolu¢né vrstvy, tak RPN (region proposal network) navrhne oblasti, kde by sa objekt
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Obrazok 3.4-5 - Genericky dvojstupniovy detektor [73]

Konvolu¢né vrstvy najprv vyfiltruji pomocou konvolucie z obrazu vlastnosti,
napriklad geometrické primitivy, teda z komplexného obrazu vznikaju jeho jednoduché
reprezentacie. Po kazdej operacii konvolucie sa aplikuje aktivacna funkcia, zvycajne
ReLU, aby sa napriklad zachovala nelinearita. Dal§ia vrstva, ,,pooling layer, zabezpecuje
zmenSenie obrazu, ¢im sa znizi vypocetnd naro¢nost. Povodny obraz sa teda zmensi,
avSak dolezité vlastnosti sa zachovaju. Vo finale sa obraz transformuje na 1D vektor, na
ktorom plne-prepojena vrstva (,,fully-connected layer*) tvori predikcie. Pri R-CNN sa
tento postup aplikuje pre kazdy navrhnuty region.

46



V praktickom priklade [78] sa R-CNN pouzila v systéme manipuléacie s objektami
pomocou robotickej ruky. Scéna sa skladala zo stereo kamery, objektov a robotickej ruky.

Model objektu sa vytvoril vyhotovenim snimkov z réznych pohl'adov, o vlastne bolo
pouzité ako tréningova mnozina. Pre zjednodusenie detekcie sa z obrazu
extrahovali/ur€ili regiony s objektami pomocou farby (HSV). Prostrednictvom stereo
kamery a triangulacie sa urcila poloha objektu voci kamere v scéne. Roboticka ruka tak
bola schopna presne uchopit’ predmet a ulozit’ ho na potrebné miesto.

Obrazok 3.4-6 - Pouzita zostava (vlavo), tvorba modelu pre R-CNN (vpravo) [78]
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4.7Z VOLENE RIESENIE

V druhej kapitole boli opisané aktualne zariadenia pre XR, ktoré by mohli byt
potencionalne sucastou riesenia. AvSak kvoli relativne zlozitej dostupnosti zariadeni, o
sa tyka napriklad ceny, nie je mozné vyskasat' a porovnat’ ich vSetky. Podstatou bolo
zvolit’ rieSenie, ktorym by sme boli schopni zrealizovat navrhovany koncept (1) za
predpokladu zachovat' pre operatora prirodzeny vnem — stereo videnie (2) a snazit' sa
reSpektovat komfort pri praci operatora s XR systémami (3). Je preto potrebné
zabezpecCit”:

1. Kompatibilné Casti systému

2. Autenticitu

3. Schopnost’ dlhodobo pouzivat zariadenie

4.1 Porovnanie a voI’ba XR zariadeni

Okuliare Moverio BT-45CS sa pouzivaju uz v dnesnej dobe na vypomoc pracovnikov
v priemyselnych zriadeniach. Prikladom je vzdialena podpora (remote-assistance),
pomocou ktorej sa pracovnik spoji s expertom na dialku a dostava inStrukcie. Video-
hovor sa zobrazuje priamo do okuliarov, takze operator je schopny sledovat a plnit jeho
pokyny?.

Obrazok 4.1-1 - Pohl'ad na zobrazenie na okuliaroch Moverio BT-300

3 https://www.youtube.com/watch?v=w9hwhBHbOCU
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Avsak problémom ktory som vnimal, bol nedostato¢ne vel'ky displej na zobrazovanie
prenosu kamery s rozsirenym obsahom (obrazok 4.1-1), relativne vysoka vaha, ¢o spolu
s faktom, ze samotny displej nie je opticky komfortny, sa priklanaja k vysledku, ze
pouzitie tohoto zariadenia nie je vhodné pre navrhovanu aplikaciu.

Ked'ze okuliare Meta Quest 2 s VR okuliare, bolo nutné najst’ sposob, ktorym by sa
zobrazoval realny svet priamo do nich. Prakticky by iSlo o snimaci systém, ktory by
prenasal obraz, ktory by sa nasledne zobrazil do zorného pola uzivatela. Staticka
konStalacia nedava zmysel, ked'ze sa pracovnik modze vol'ne pohybovat. Zaujimavym
rieSenim je stereo kamera ZED-mini, ktora je rozmerovo dostatoCne mald, aby sa
pripevnila na VR headset [79] [80], ma solidnu podporu od vyrobcu a je kompatibilna
s roznymi zariadeniami (Meta Quest 1/2, HTC Vive, Vive Pro) a nastrojmi (Unity, Unreal
Engine, OpenCV).

Obrazok 4.1-2 - Kamera ZED-mini na VR headsete [81]

Okuliare typu RealWear a Vuzix nespliiajii parametre ako FOV alebo rozlienie, ktoré
by boli nedostacujice pri montazi vyrobku. Pre Microsoft Hololens 2 je zas faktorom
dostupnost, teda cena, oproti inym okuliarom. HTC Vive Pro 2 st rovnako kompatibilné
so stereo kamerou ZED-min, avSak minusom je nutnost pouzitia , basestations®, ktoré
limituja rozsah prostredia a komfort. XReal okuliare by boli vhodnym kandidatom, najma
vd'aka ich nizkej vahe, ale ked’Ze je podpora pre vyvojarov v NRSDK zna¢ne obmedzena,
nebolo by pravdepodobne mozné vytvorit' kone¢nu aplikaciu so vSetkymi prvkami.

Zvolenym rieSenim je teda kombinacia Meta Quest 2 a ZED-mini. Vyhodou je
moznost vyvoja bez pouzitia okuliarov, zaroven sa jedna o autentické rieSenie z pohl'adu
zobrazovania. Nevyhodou sa mdze zdat' nezanedbatel'na vaha okuliarov pre dlhodobé
pouzivanie. AvSak v porovnani s ostatnymi alternativami, vramci dostupnosti a
potrebnych parametrov, sa aktualne jedna o vhodné rieSenie.
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4.2 ZED-mini

Ako bolo spomenuté v predoslej kapitole, ZED-mini je stereo kamera , ktora je urCena na
kombinaciu s headsetmi XR. Najma vdaka jej rozmerom a velkostou baze SoSoviek,
ktoré kopiruji IPD (Interpupillary Distance) ¢loveka. Ked'Ze sa jedna o stereo kameru
(RGB 4 MP), sme schopni ziskat’ aj hibku obrazu. FOV znagi 90° v horizontalnej, 60° vo
vertikalnej a 100° v diagonalnej rovine. RozliSenie je zavislé na FPS, napriklad pre 60
FPS je rozliSenie pre obe kamery 1280x720. Rovnako disponuje akcelerometrom a
gyroskopom, takze umoziuje 6DOF trekovanie. Kameru je mozné pripojit' cez USB-C
do externého zariadenia.

STATIC ENVIRONMMENT MAPPING

SENSOR o APPLICATION
e DEPTH PERCEPTION ; LaveR

WVISUAL-IMERTIAL LOCALIZATION
STEREQ SLAM

Jetson Nano / T2 / Xavier

External Sensors

Obrazok 4.2-1 - Integracia ZED-mini do retaze spracovania [82]

Vyrobca ponuka vlastné SDK, ktora pridava hibkové snimanie, rozpoznavanie
objektov, trekovanie, detekciu roviny a API pre jednotlivé kamery. Na vyvoj su
minimalne poziadavky pre externu jednotku Dual-core 2.3GHz alebo viac, minimum
4GB RAM pamite a Nvidia GPU vypocetna schopnost > 3.0. (CUDA kompatibilita).

4.3 RieSena uloha

Ciel'om je rozpoznat’ a lokalizovat’ objekt rozlozitelny na ¢asti. Ci uz by sa jednalo
o komponenty, ktoré prirodzene do seba zapadaju alebo je potrebnd dalSia akcia od
operatora (pouzitie naradia) je v zasade nepodstatné. V pripade pouzitia naradia by sa
napriklad rozpoznali potrebné nastroje.

Dalej sa vychadza z faktu, 7e kamera je upevnena na hlave operatora nad pracovnym
stolom. To jest vo vySke prirodzenej na pracu a pohladom zvrchu na pracovisko.
Vzdialenost by sa mala udrzovat relativne konStantna. Pracovisko pozostava
z pracovného stola, na ktorom bude prebiehat proces montaze. Pre staticku scénu je
v strede nad stolom pripevnena kamera so svetlom vo vyske 60cm, ¢o by malo simulovat
pribliznu vzdialenost’ ruky.
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Kamera Svetelny zdroj

Obrazok 4.3-1 - Pohl'ad na pracovny stol pre staticku scénu

Pouzitym objektom je Kércher vysavac na oknd WV 75, ktory sa sklada z troch Casti.
Jednotlivé komponenty do seba zapadaji bez nutnosti pouzitia d’alSich nastrojov.

Obrazok 4.3-2 - Pouzity objekt v implementacii

4.4 Vyber metody

Azda najdolezitejSou poziadavkou pre detekciu v tomto type ulohy je rychlost.
Z pohl'adu uzivatela je dolezita real-time, alebo Co najblizSia real-time, informacia
o objektoch ¢i uz sa jedna o poziciu objektu v obraze, alebo v€asné inStruovanie. Druha
metrika je relativna presnost’ detekcie a robustnost’.
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Metody zalozené na detekcii hran celia viacerym problémom, ako napriklad zmena
pozy objektu, zmena pohl'adu na objekt, avSak najvac§im s chybajuce hrany sposobené
okluziou. To mdze znalit nedostatok pri manipulédcii s objektami a ich naslednym
skladanim. Spominana rychlost je d’alSou dolezitou oblastou, v ktorej zial nedosahuju
dobré vysledky. Jedna sa o rychlosti v radoch sekiind, najmé, ak by sa jednalo o obrazy s
vysokym rozliSenim. Najlepsia v oblasti rychlosti dosahuje metéda GHT, konkrétne
MGHT podrla [43], ktora dosahuje rychlost’ 0,07s pre obraz 600x600px a v desiatkach
milisekiind. Avsak v pripade implementacie pre rozne objekty, v roznych pdzach sa
potrebny c¢as niekol'konasobne zvysi. V ramci preciznosti, ked'ze sa jedna o detekciu
hran, tak naopak vykazuju subpixelovi presnost detekcie. Vyhodou je aj schopnost
reprezentovat’ hladké objekty s minimalnou texturou, na druhej stranu vS§ak nemusia byt
dostato¢ne deskriptivne v pripade trivialneho tvaru objektu (kvader, kocka, ihlan) —
mohla by nastat’ dvojzmyselnost pri rozpoznéavani na zaklade iba tvaru objektu. Preto by
bolo potrebné implementovat’ aj komplementarnu metodu, ktord by brala do uvahy obsah
predmetu alebo jeho texturu.

Strojové ucenie na druhu stranu ponuka, najma CNN, state-of-the-art detektory na
vSeobecné rozpoznavanie objektov. Dosahuji najvysSej presnosti, avSak rychlost
detekcie je silno zavisla na dostupnom hardvéri. Jedna sa o pocet operacii v radoch
miliard za sekundu, ¢o na beznom superskalarnom procesore nie je mozné v realnom
Case. Preto je nutny dedikovany hardvér ako TPU (tenzorové procesory), ktoré disponuju
Specializovanymi maticovymi operaciami, alebo GPU, ktoré radovo tieto operacie su
schopné vykonat, pomocou SIMD modelu vykonavania indtrukcii. Dalsim déleZitym
faktorom pre presnost’ je vstupny dataset, na ktorom sa model uci. Pre proces ucenia je
potrebné dodat stovky vstupnych dat, priCom treba dohliadat’ na diverzifikaciu
jednotlivych snimkov (alebo je mozné pouzit nejaky generativny model na umelu
augmentaciu dat). Naopak vyhodou st uz bezne dostupné architektiry, ktoré sa
$pecializuju na konkrétnu ulohu.

Lokalne priznaky produkuju relativne jedine¢né body v danej mnozine a nesu
charakteristickl informaciu. Nasledne suborom tychto vyznamnych bodov je mozné
reprezentovat’ objekt, respektive jeho Casti. Jedna sa o relativne jednoduchy spdsob
detekcie objektov. V online fazy ide o hladanie koreSpondencii referenéného suboru,
deskriptoru, s detegovanymi vyzna¢nymi bodmi. Potom sa hlada transformacia
povodnych bodov do tych detegovanych. Vieme teda zistit kde sa presne nachadza
hl'adany subor vyznamnych bodov. Jednotlivé fazy je mozné vykonavat paralelne s
oneskorenim. Detektor pracuje v kroku k+1, zatial¢o hl'adanie koreSpondencii a
transformacie v kroku k. Detektor teda spracovava novy snimok, zatial¢o hl'adanie
korespondencii ten predosly. Vyhodou je schopnost’ paralelizovat ulohu, ¢im sa prekryja
jednotlivé Casti. Realizacia je tak mozna aj na beznom hardvéri s rozumnou latenciou.
Oproti metodam vychadzajucich z popisu hran objektu, funguje aj pri okluzii a pre
objekty s podobnou S§truktirou kontir. Nevyhodou je, ze objekty musia byt
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Struktirované, obsahovat textaru, z ktorej sa deteguju vyznamné body. Nesmu byt
hladké bez textury.

4.4.1 Zvolena metoda

Po zvazeni sa vybrala metoda na zaklade lokalnych priznakov, kvoli rychlosti a i¢innosti
aj pri okluzii predmetu. V ramci hardvéru sa pouziva kamera, ktorej obraz je potrebné
nasledne spracovat, napriklad na PC, preto si prihliadlo aj na schopnost’ implementovat’
metodu na dostupnom hardvéri.

Ako bolo spomenuté v kapitole 3.1, tvorba modelu pomocou vyznamnych bodov
spoCiva v akvizicii snimku z réznych pohladov. Tak aby nebolo nutné disponovat
snimkami z kazdého mozného pohladu, je dostatoény, obmedzeny pocet snimkov
v pripade, ak dana metoda garantuje asponi Ciastocnu invarianciu voCi rotacii a zmene
meritka. Je potrebné preto definovat’ granularitu akvizicie a tvorby datasetu. Prili§ hruba
granularita by znamenala neschopnost’ detegovat’ objekt v nejakej konkrétnej orientacii.
Prili§ jemna granularita by znamenala v prvom rade opakovat’ proces akvizicie, detekcie
a tvorby deskriptoru niekolkokrat a zaroven by sa databaza deskriptorov tolkokrat
zvéac§ila. Problém s velkostou databaze je ilustrovany v kapitole o SIFT metode. Vo

finale sa detekcia 3D objektu dekomponovala na 2D problém, ¢im je mozné proces
paralelizovat), ale stale sa zachovava informécia o jeho orientacii (cez popisané strany).

Pri volbe metdody na tvorbu modelu pomocou lokalnych priznakov som teda
prihliadal na predoslé spomenuté poziadavky a porovnania tychto metdd, ako napriklad
[83][84]. Prva porovnava vykonnost’ algoritmov SIFT, SURF, FREAK a ORB. Najprv sa
z referen¢ného snimku urcili vyznamné body a deskriptor avo video sekvencii
referencného obrazku, v roznej vyske a rotécii, sa hl'adala zhoda. Na vymedzenie poctu
najdenych koreSpondencii je pouzita imy definovana metrika prahu.

Total Execution Time Average # of Feature Matches
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Obrazok 4.4-1 - Celkovy ¢as detekcia hl'adania zhody (vl'avo), Pocet zhod (vpravo), pre
threshold = 120 [83]

Na obrazku je mozné vidiet, Ze najrychlej§i spomedzi algoritmov je ORB, kde
celkovy cCas je 17x lep$i ako v pripade SIFT a priemerny pocet zhod je 101/253 oproti
189/251 pre SIFT. SURF a FREAK vykazuji nedostatocné vysledky, kde v pripade
FREAK sa nenasla zhoda ziadna a celkovy ¢as je 10x pomal$i ako pre ORB. Pre SURF
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je celkovy cas porovnatelny s ORB, ale pre hladanie spravnej zhody je len 17/268.
Samozrejme nie su popisané parametre jednotlivych metdd ani popis prahu, avSak udava
to predstavu o jednotlivych algoritmoch.

V druhej spomenutej praci sa porovnavaju SIFT, SURF, (A)KAZE, ORB a BRISK.
Pre SURF, ORB a BRISK boli este vytvorené varianty roznych dizok deskriptoru alebo
poc¢tu vyznamnych bodov. Metodika spociva v Siestich paroch rdéznorodych obrazkov
a hl'adanie korespondencie s nimi. Pouzila sa zmena mierky od 5% do 500% a rotacia
v 360°. Stratégia hl'adania korespondencie vychadza z metriky NNDR podl'a [54], kde sa
prah nastavil na aroven 0,7. Nastavenie RANSAC metddy pre zamietnutie tzv. ,,outliers*
je 2000 iteracii a urover istoty 0,995.

Tabul'ka 4-1 - Porovnanie metdd z hl'adiska ¢asu na vyznamny bod [84]

Mean Feature-Detection- Mean Feature

Algorithm Description Time per Point (us) Matching Time

1° Images 2" Images per Point (us)
SIFT 90.44 85.15 142.02
SURF128D) 4278 4222 168.55
SURF (64D) 41.83 41.18 89.66
KAZE 191.24 177.09 60.58
AKAZE 60.93 57.04 24.61
ORB 3.94 3.94 97.25
ORB1000) 1351 13.92 11.82
BRISK 16.59 16.76 124.64
BRISK((1000) 20.70 21.49 15.42

Najrychlejsie ¢asy dosiahli BRISK a ORB v pripade obmedzenia poctu vyznamnych
bodov na 1000. Na druht stranu SIFT je najpomalsi spomedzi vSetkych algoritmov.
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Obrazok 4.4-2 - Porovnanie metod pre zmenu vel'kosti oproti referenénému obrazu [84]
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Co sa tyka invariancie na zmenu velkosti objektu tak, pre ORB st vysledky
dostato¢né v intervale 60% az 150%, podobne ako pre BRISK, av§ak pre mimo tento
interval sa uspesnost’ znizi dramaticky, najmi vo velkostiach mensich ako referencny
obraz. Najstabilnejsie su SIFT a SURF.
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Obrazok 4.4-3 - Porovnanie metod pre rotaciu oproti referenénému obrazu [84]

Ohl'adom rotacie, najlepsi vysledok dosiahne ORB, BRISK a AKAZE. Naopak
najhorsie vysledky dosiahne SURF a SIFT.
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Obrazok 4.4-4 - Porovnanie metod pre zmenu pohladu voci referencnému obrazu [84]

Pre zmenu pohladu (afinnu invarianciu) sa najlepsie choval ORB, BRISK a SURF,
na opacnom konci je SIFT.
Autori nakoniec vyhodnotili metdédy nasledovne :
s ORB>BRISK>SURF>SIFT>AKAZE>KAZE
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V dalSom kroku sa prihliadalo na uz implementované algoritmy v OpenCV.
V zakladnom baliku st implementované metody SIFT, ORB, BRISK, (A)KAZE, SURF
a iné. Napriklad metéda FREAK nie je dostupna v zakladnej kompilécii, ale az v extra
moduloch, ktoré su §pecializované alebo experimentalne.

SUREF bol zamietnuty z dévodu najnizsej invariancie voci rotacii spomedzi vSetkych
zvysnych metod [83][55]. Na zaklade rychlosti detekcie, tvorby deskriptoru a hl'adani
korespondencie v generickej scéne ulohy sa rozhodovalo medzi SIFT, ORB, BRISK.

SIFT sa d’alej neuvazoval z dévodu rychlosti detekcie a hladania zhody. Jedna sa
radovo o desiatky az stovky milisekiind, ¢o nie je vhodené pre real-time aplikaciu.
Naopak ORB a BRISK su rychlostou porovnatel'né, i ked’ ORB je najrychlejsi. Avsak
prihliadnutim na zvolenu metodiku, pri ktorej vysSia robustnost znamena mensie
mnozstvo potrebnych snimkov na tvorbu modelu a vysSia kvalita lokalizacie predmetu,
zvolil sa BRISK.
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5.IMPLEMENTACIA

Nasledujuce kapitoly opisuju spdsob a postup implementécie detekcie objektu pomocou
lokalnych priznakov BRISK. Najprv sa charakterizuje metdda tvorby modelu pomocou
2D rovin. Potom jeho reprezentacia a samotny proces rozpoznavania. Nakoniec sa
predostrie Struktura kodu a pouzité softvérové prostriedky.

5.1 Tvorba modelu

Tvorba modelu spoc¢iva v akvizicii snimkov objektu zrdznych pohladov, priCom
vzdialenost snimacieho zariadenia je priblizne rovnaka ako vzdialenost kamery od
pracovného stola. Kedze v demonStracnej ulohe by mala byt kamera hypoteticky
umiestnend na hlave operatora. Aj ked” detektory a deskriptory vyznamnych bodov su do
istej] miery invariantné vo¢i zmene meritka (scale), tak pre dosiahnutie najlepSieho
vysledku sa pouzila prave tato vzdialenost'. Zaroveri by sa objekty mali zvd¢Sa nachadzat
priblizne v konstantnej vzdialenosti, na dizku ruky. Nepredpoklada sa extrémna zmena
vzdialenosti, priblizenie objektu priamo k snimaciemu elementu a naopak snimanie
pracoviska z extrémnej vzdialenosti.

Kazdy objekt moze byt vSeobecne definovany ako objekt so 6 stranami. Kazda strana
je definovana 4 bodmi (rohmi) a ¢astou samotného objektu. V pripade tvorby modelu sa
vyuzila akvizicia snimkov z roznych pohl'adov, ¢im sa definovali 4 rohy roviny objektu
a zaroven vyznamné body danej ohraniCenej roviny (ako na obrazku 5.1-1).

V prvej faze boli ziskané snimky kazdej strany objektu v stabilnej polohe. Vychadza
sa z faktu, ze pokial bude predmet polozeny na pracovnom stole, nebude sa nachadzat
vo vratkej polohe. V pripade nepravidelnych utvarov to znamena, ze si uvazované
stabilné strany objektu a nie realne strany objektu.

Je dolezité poznamenat, ze kazdy pohlad by mal byt jednoznaény, aby nevznikli
dvojzmyselné pohlady. Napriklad v pripade symetrického objektu je zbyto¢né tvorit
model z kazdého pohl'adu, ked’ze su totozné.

Pre zabezpecenie vysSej robustnosti a presnosti, je mozné vytvorit komplementarne
snimky z pohl'adov 30°- 45° na normaly stran.

Obrazok 5.1-1 - Priklad modelu objektu definovaného 6 stranami [85] (vlavo),
ilustracia pridania komplementarnych pohl'adov (vpravo)
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Samotné strany komponentov nevykazuju vysoky pocet vyznamnych bodov, preto na
kazdu stranu objektu sa nalepili dodato¢né znacky, ¢im sa zvySi pocet detegovanych
vyznamnych bodov a detekcia strany objektu bude viac pravdepodobna.

WEROHIR

- FRONT S1DE °

Repsmn
i

Water Tank

Obrazok 5.1-2 - Augmentéacia komponentov

5.1.1 Postup tvorby modelu

Pre ziskanie datasetu sa pouzil nasledujuca postupnost krokov. Prva Cast’ je akvizicia
snimku pracoviska s danou pdzou daného objektu (1). Samotné pracovisko je v stave
v akom sa bude vykonavat’ detekcia (hI'adanie koreSpondencie) pri behu aplikacie. Ide
najmé o svetelné podmienky, ked'Zze metody lokalnych priznakov nie st kompletne
invariantné na zmenu jasu. Druhy krok spociva vo vyrezani daného objektu z obrazu (2).
Ten sa nasledne umiestnil na Cierne pozadie obrazku o rozmeroch snimku kamery (3). Az
z tohto obrazku sa deteguju vyznamné body a vytvara deskriptor.

Obrazok 5.1-3 - Tvorba datasetu, kroky 1-3
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Pri hl'adani koreSpondencie (a homografie) sa pouziva obrazok z kroku (3), respektive
jeho vyznamné body a deskriptor. Pri rieSeni perspektivnej transformécie sa pouziva
obrazok z kroku (2), ked’ze su potrebné rozmery objektu v obraze. Na akviziciu snimky
sa pouzil projekt DatasetAcquisition, ktory vytvori snimky z kroku (1). Po manualnej
extrakcii objektu, projekt KeypointsFromSmaller deteguje vyznamné body a vytvori
deskriptor pre dany obrazok. Tie sa presunu do dezignovanej zlozky v hlavnom projekte,
spolu s obrazkom z kroku (2). Nahlad organizacie datasetu vo filesystéme je
v nasledujucej kapitole.

Kedze v metdde BRISK sa pri ur¢ovani vyznamného bodu uvazuje jeho okolie, tak
v pripade pouzitia celého obrazu, alebo jeho Casti vratane objektu, by boli vyznamné body
ovplyvnené aj pozadim. Sice sa eliminuje Cast’ vyznamnych bodov, ale urcia sa iba tie
najstabilnejSie. Z toho vyplyva, Ze predmety, respektive strany predmetov, musia
obsahovat’ bohatu textiru mimo okolia hran.

Obrazok 5.1-4 — Detegovanych 176 vyznamnych bodov s vypliiou od hranice (vlavo),
Detegovanych 108 vyznamnych bodov bez vyplne (vpravo)

Na obrazku vlavo je mozné vidiet, Ze body blizko hranice obrazu, ktoré su
detegované ako vyznamné, sa na obrazku vpravo uz takmer nenachadzaju.

Vyslednym datasetom je sada snimkov (+ deskriptorov a vyznamnych bodov)
pokryvajuca minimalne stabilné polohy objektu. Podl'a poctu komplementarnych
snimkov sa pocet teoreticky navysi na 26. Tie popisuju objekt z kazdého pohladu po
otoCeni 0 45° v osach x,y,z.
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Obrazok 5.1-5 - Zakladny dataset pre objekt, stabilné polohy z kazdej strany objektu
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5.2 Kompozicia datasetu

Tvorba datasetu pozostava z akvizicii snimku pomocou ZED-mini kamery z kazdého
definovaného pohladu. Vystupom je snimok (1), vyzna¢né body (2) a deskriptor (3).
V zlozke resources/objectX (kde ‘X‘ znaci poradie objektu) sa nachadzaju dva .json
subory — descriptor_object_X.json a keypoints_object_X.json (1,2) — a snimky pohladov
(3), kde kazdy je oznaCeny v poradi ako object_X_Y.png (kde ‘X‘ znaci poradie objektu
a ‘Y‘znadi poradie pohl'adu).

AugmentedAssembly
|
L resources
|
L———objects
|
F———object_o
descriptor object 0.json
keypoints object 0.json
object 0 0.png
object 0 1l.png

object 0 Y.png

F———object_l

descriptor object 1.json
keypoints object 1.json
object 1 0.png
object 1 1l.png

object 1 Y.png

|

L———object_X

descriptor object X.json
keypoints object X.json
object X 0.png
object X 1l.png

object X Y.png

Potom kazdy .json (descriptor/keypoints) obsahuje koreSpondujuce vektory pre kazdy
snimok objektu. Teda v .json deskriptoru je zaznamenany descriptor_0, ktory
koresponduje v .json vyznacnych bodov s keypoints_0 , Co koreSponduje so snimkom
object_X_0.png.

Nastavenie kamery je totozné s nastavenim pouzitim vo finalnej aplikacii, ¢o sa tyka
rozliSenia, ostrosti a podobne.
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5.3 Detekcia objektu

Priebeh detekcii pozostava z akvizicii snimku, v ktorom sa deteguju vyznamné body
pomocou metody BRISK. Tie sa nasledne filtruja a hlad4 sa koreSpondencia v ramci
databazy deskriptorov objektu, teda najlepSia zhoda medzi deskriptorom obrazu
a jednotlivych deskriptorov pohl'adov daného objektu. Pouzity bol bruteforce matcher,
flann based matcher neprodukoval dostato¢né koreSpondencie. V pripade dostatocného
mnozstva kvalitnych koreSpondencii, vyzaduje sa asponi 10 viz. kapitolu 6.2, sa riesi
matica homografie H. T4 ma za ulohu najst’ vztah medzi vyznamnymi bodmi strany
modelu objektu a jeho reprezentacii v obraze. Ide teda o mapovanie 2D-2D roviny
(plocha objektu — plocha v obraze), ktorych vztah je definovany pomocou
korespondencie vyznamnych bodov Na vymedzenie spravnosti matice H, sa vypocita jej
determinant. Pokial’ sa nenachadza v danom intervale, napriklad podl'a [86], tak sa matica
zamieta. Hodnoty boli najdené empiricky. V poslednej faze sa pocita perspektivna
transformécia povodnych Styroch rohov strany do obrazu. Nasledne sa spoja, aby tvorili
Stvoruholnik. V principe ide o ,bounding box“ pre dant stranu objektu. Dodatocny
a posledny test spravnosti je urCenie uhlov, ktory zvieraju strany vzniknutého
Stvoruholnika. Hodnotami mimo interval sa rieSenie opét’ zamieta.

. . Detekcia _ . Perspekivna
Akvizicia smimku H‘leznamnjrch MWH HFadanie zhody H Riesenie Homografie H transformacia ‘

F Y

DB
deskriptorov

Obrazok 5.3-1 - Zakladna logika detekcie

5.3.1 Filtracia a overovanie spravnosti

V [54] je popisany tzv. , ratio test”, ktory vymedzuje pravdepodobnost’ najdenia spravnej
zhody. Vychadza sa zfaktu, ze pri urCovani zhody sa pouziva metrika vzdialenosti
(Euklidova, Hamming) medzi referenénym vyznamnym bodom a vyznamnym bodom
v scéne. Na filtraciu sa pouziju dve zhody s najniz§ou vzdialenostou k referenénému

, . < . . T < L
vyznamnému bodu, ozna¢me ich r; a r,. Ak je pomer 7 = oy > Tmax> €O znamena, ze
2
zhoda nie je jednoznacna, tak sa kandidat zamietne. Predpokladom je, Ze pokial bod so
vzdialenostou 7; je nositelom zna¢nej informacie (je skuto¢ne vyznamny), nemal by

nastat’ stav, kedy by sa nasla d’alSia podobna/blizka zhoda. Autor udéava, ze pre r = 0.8
sa eliminuje 90% falo$nych kore§pondencii.
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Obrazok 5.3-2 - Ratio test na filtraciu falo§nych zhod. Ukazuje PDF (probabilty density
function) ,ratio test-u“ pre pravdivé a falo§né zhody

Prvotna filtracia bodov nastava uz po detekcii bodov. Uchovava sa najsilnejsich 90%

aznich sa odstrania vyznamné body v blizkosti 20px od hranic obrazu (celkovy

maximalny pocet vyznamnych bodov je limitovany na KP_MAX). Pre filtraciu

koreSpondencii sa pouzila teda NNDR (Nearest Neighbor Distance Ratio) podla [54].

Dal3ou z metrik je prakicky aj samotné riesenie homografie, ktoré rozdeli vstupné data

na ,,outliers” a , inliers”, ¢im sa filtruji zhody leziace, pravdepodobne, mimo objektu.

Detekcia Vyznamnych
bodov

—

™ e ™ 'd ™

HFadanie zhody Riegenie Homografie Perspekivna transfromacia

Y

Filtracia bodov pri Filtracia bodov s
hranici najnizSou odozvou

Filtracia pomocou =10
Ratio testu korespondencii

Obrazok 5.3-3 - Priblizenie filtracie vyznamnych bodov a korespondencii

Poslednymi metrikami st determinant matice H a tolerancia uhlov Stvoruholnika,

tvoreny bodmi vyslednej perspektivnej transformacie

Zhrnutie filtracii a podmienok:
1. Filtracia vyznamnych bodov

2. Filtracia koreSpondencii pomocou ratio testu

a. kvalitnych koreSpondencii > 10, inak presko¢ iteraciu

3. RieSenie matice homografie

a. H eintervalu, inak presko¢ iteraciu

4. Vypocet perspektivnej transforméacie

a. uhol a; = threshold (i = 1,2,3,4), inak preskoc iteraciu

63



5.3.2 Homografia

Plosna homografia je metoda, ktora hl'ada transforméaciu medzi dvoma plochami, ktora je
definovana ako 3x3 matica H.

h11 h12 h13
H = h21 hzz h23 (61)
h31 h32 h33

Prvky hqq, hq2, hpq, hyy predstavuju afinnu transformaciu, hqs3, hyz translaciu a
h34, h3, perspektivnu transformaciu. Pre aplikaciu matice H na arbitrarny bod sa
pouzivaju homogénne suradnice, ktoré pre kazdy bod (x,y) v 2D priestore pridaja d’alSiu
suradnicu w. Nastane tak zjednotenie reprezentacie bodu a jeho transformacie pomocou
matice a zaroven sa vypocet mapovania bodu zjednodus$i na operaciu nasobenia matic.

Dalej pre transformaciu suradnic pomocou matice H plati:
x' X hi1 hy; hy3)x
y|=H [)’] =|[hz1 haz hy3 [)’] (6.2)
1 1 h3y hz; hi3l 'l

Kde bod P’ (hl'adany bod), je definovany podla homogénnych suradnic (x'y’,1)

a referenény bod P ako (x,y,1). [87]

% image | image 2

\ 1 fac
—_ - p.ll\.\l suriace

Obrazok 5.3-4 - Ilustraéné znazornenie homografie*

Aby sme boli schopni ngjst maticu H, je potrebné najst aspon Styri navzajom
korespondujiice body [87]. Tradicnou metdédou je pouzitie vyznamnych bodov
definovanych pomocou napriklad SIFT, ORB, BRISK a podobne. Postup spociva
v detekcii vyznamnych bodov, v hl'adani zhody anakoniec v rieSeni homografie.
V pripade pritomnosti vacsieho mnozstva koreSpondujucich parov je vyhodné na jej
rieSenie pouzit metodu RANSAC.

4 https://docs.opencv.org/4.x/d9/dab/tutorial_homography.html#tutorial_homography_Demo4
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5.3.3 RANSAC

RANSAC (Random sample consensus) je vSeobecne metdda na vyhladavanie
modelu/parametrov v datach, ktoré podliehaju Sumu (pritomnost tzv. ,outliers®).
V prvom kroku sa nahodne vyberie minimalny pocCet bodov z dat, potrebnych na
estimaciu modelu (1). V dalSom kroku sa hl'add samotné rieSenie modelu (2). Ak sa
v odhadnutom modeli nenaslo dostato¢né mnozstvo tzv. ,inliers”, algoritmus sa opakuje
od kroku 1. V opac¢nom pripade sa model dezignuje ako spravny (3). V poslednej faze sa
odhaduje model iba z ,.inliers* bodov, ¢im sa vylepsi findlny model (4). Algoritmus konci,
pokial' sa nendjde najlepSie rieSenie, alebo sa nedosiahne maximalny pocet iteracii.
RANSAC tymto spdsobom rozdeli data na tzv. ,,outliers” a ,inliers”, co je mozné vyuzit
na d’alSie spracovanie. Problémom sa moze javit, zZe nie sme schopni zistit’, Ze sa naSiel
optimalny model. Algoritmus mdze skoncit na maximalnom pocte iteracii, ¢o vSak
neznamena, ze sa nasiel najoptimalnejsi model.

5.4 Popis softvéru

Softvérova Cast’ aplikacie pozostava zo Siestich tried, kde kazda implementuje konkrétnu
funkcionalitu. Podrobnejsie su jednotlivé triedy rozobraté v nasledujucich kapitolach.
Cely program je pisany v C++, naymé kvoli potencionalnej rychlosti oproti inym jazykom
a kvoli kompatibilite, jednak s kamerou a OpenCV kniznicou. Minimalnym §tandardom
je C++ 17, z dévodu pouzitych kniznic STL, napriklad filesystem alebo synchronizacné
mechanizmy pre vlakna.

Na tvorbu dokumentacie sa pouzil néastroj Visual Paradigm 17.1. Jedna sa o nastroj
na vyvoj softvéru, ktory napriklad umoziuje modelovanie UML diagramov a nasledné
generovanie kodu z tychto modelov. Je k dispozicii ako verzia pre komunity zdarma.

Na dokumentaciu samotného kddu bol pouzity Doxygen, €o je nastroj na generovanie
dokumentacie zdrojového kodu. Podporuje viacero jazykov, vratane C++. Po parsovani
navesti sa vytvori krizovy model dokumenticie programu, ¢o sprehladiiuje ucel
jednotlivych metdd a tried aplikacie.

OpenCYV je open source kniznica pre pocitacové videnie a strojové ucenie. Ponuka
tak spolo¢nu bazu pre aplikacie pocitacového videnia a rovnako tak zvySuje tendenciu
pouzitia strojového videnia v komerénych produktoch. Kniznicu je mozné pouzit' na
roznych platformach, Windows, Unixové distribucie a v rdznych jazykoch, C++, Python,
C#, Java alebo Matlab. Rovnako tak disponuje Sirokou Skalou optimalizovanych
algoritmov a kvalitnou dokumentaciou. Prave ztohto ddvodu bola zvolena ako
vychodiskova vo vyvoji prace. V implementécii je pouzivana verzia 4.8., ktora bola
skompilovana pomocou CMake verzie 3.27.7.

Kamera ma k dispozicia svoje vlastné SDK (ZEDSDK), ktoré ponuka API na
manipulaciu, ako prevzatie snimku alebo pokrocilejsie funkcionality.
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Windows API je pouzitd pre jej implementaciu Casovaca, ktory zavolad callback
funkciu po vyprsani €asu. To je vyuzivané napriklad pri prechode stavového automatu.

Dependencie aplikacie su nasledovné:
- C++17

- OpenCV 4.8

- ZED SDK 4.0.8
-  Windows API
- OpenMP >2.0

5.4.1 OpenMP

Jedna sa o jednu z najpouzivanejSich kniznic na tvorbu paralelnych aplikacii v C/C++ a
Fortrane. Jedna sa de facto o Standard v oblasti paralelného programovania. Samotné
OpenMP obsahuje subor direktiv pre kompilator a knizni¢né rutiny, ktoré znacne
ul'ahcuju pisanie viacvlaknovych aplikacii. Ide o vyssiu kontrolu nad aplikaciou, kde
programator je schopny explicitne urcit, ktoru cast kodu paralelizovat alebo
vektorizovat, pokial’ to kompilator nezvladne sam.

Parallel Regions

- N A Nested
Master ! . Parallel
Thread region
in red —_—
7~ 4 A A
N—" "= [
'-\“ A} / _."‘A
\ ,‘I\ | j P
Sequential Parts

Obrazok 5.4-1 - Programovaci model OpenMP

Zakladna logika OpenMP modelu spociva z hlavného vlakna, v ktorom sa dynamicky
vytvara subor vlakien. Oblasti sa vytvaraju pomocou direktivy #pragma omp parallel a
tie paralelne rieSia danu Cast’ programu. Model by sa dal popisat’ ako princip fork-join pre
procesy v jazyku C. Paralelizacia je mozna aj rekurzivne, teda vytvarat paralelné oblasti
v paralelnych oblastiach.

Pocet vlakien v jednotlivych oblastiach sa uruje bud’ explicitne, alebo implicitne.
Implicitne sa odvodi od poctu logickych jadier systému alebo explicitne dovetkami:

- num_threads(thread_count) — pre danu paralelnu oblast’
- omp_set_num_threads(int) — pre vSetky nasledujuce paralelné oblasti
- OMP_NUM_THREADS = num — pre cely program

Samotna direktiva parallel predstavuje SPMD (single program multiple data) model,
teda kazdé vlakno vykonava rovnaky kod. Na diverzifikaciu prace vlakien sa pouzivaja
d’alsie direktivy. NajbeznejSia je pre slucky for. Spojenim direktiv teda vznika #pragma
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omp parallel for, &im sa paralelizuje slucka priamo pod direktivou. Dalgie vnorené slucky
paralelizované nie su.

Touto direktivou sa vytvori pocet vlakien na iteraciu (do maximalneho poctu
vléakien), Co nemusi byt vzdy ideéalne. Preto je dolezité bud’ urcit pocet vlakien, ktoré si
pracu rozdelia spravodlivo (explicitné dovetky), alebo pomocou #pragma omp for
schedule(dynamic(, chunk_size]). Schedule umoziiuje dynamicky priradit’ pocet iteracii
pre dané vlakno. Druhda moznost’ je pouzit direktivu guide, ktora sama dynamicky
vyvazuje zataz, ¢o je vhodné v pripade, ak sa ¢as jednotlivych iteracii lisi

Pre Microsoft Visual Studio kompilator (MSVC) je mozné zapnut’ podporu OpenMP,
sice je podporovana verzia 2.0, ale je to postacujuce pre zakladné direktivy (bohuzial tam
chyba, napriklad, direktiva schedule).

5.4.2 Synchronizacia

Na synchronizaciu medzi vlaknami sa pouzivaju z STL kniznice, triedy std::mutex,
std::atomic a std::conditional_variable_any. Atomické premenné sluzia ako signalizacné
premenné, pomocou ktorych sa spust'a, respektive pokracuje vo vykonavani. Napriklad
inStancia triedy Detector po spusteni metddy DetectCompute(...) ¢aka na zmenu
std::atomic<bool>, ¢im sa signalizuje, Ze dostala nové data do zdiel'anej paméte a moze
pokracovat vo vykonavani.

Na druhu stranu std::mutex sa pouziva pri zapise do zdielanej paméte v pripade, ak
sa nepouziju synchronizacné premenné (std::atomic<bool>). Tento spOsob je pouzity
napriklad pre inStanciu triedy CamerHandler, ktora nepretrzite predava snimky do
zdiel'anej paméte hlavnému vlaknu.

5.5 Struktira kodu

Architektira je zlozend zo Siestich tried. Hlavnou triedou, ktora inStancuje ostatné, je
trieda AugmentedAssembly. Formy komunikacie medzi jednotlivymi inStanciami sa

v prilohe B.
- AugmentedAs sembly .
+3tart{)
+GetleftFrame()
’—.+GctRighFrame[] ’—‘
AssemblyPart CameraHandler Datactor Augmentedinstructions

+3athNawscanaPamm) +StartCameral) +DetectCompute() +Startinstruction()
+FindMatches() +GetCameraState() ) +GetLeft Frame() )

? +GetRightFrame()

Matcher
+Matehi)

Obrazok 5.5-1 - Diagram tried implementacie
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5.5.1 Trieda CameraHandler

Tato trieda sluzi ako wrapper pre triedu si::Camera ZEDSDK, kde okrem inicializacnej
metddy [InitCamera(sl::Camera& zed) je metoda StartCamera(...). T4 je pouzita
v samostatnom vlakne, v ktorom sa prevezmu snimky z kamery (prava + l'ava). Tie sa
nasledne ulozia do zdiel'anej pamite. Predavanie snimkov je nepretrzité bez ziadne]
bariéry. Kamera je nastavena na rozliSenie 1280x720, kvoli zrychleniu detekcie objektu,
ostrost’ obrazu v ZEDSDK je na hodnote 5 a FPS na trovni 60.

5.5.2 Trieda Detector

Realizacia detekcie vyznamnych bodov je pomocou inStancie triedy Detector.
V konstruktore sa zvoli pouzity detektor (BRISK) a metoda DetectCompute...)
uskutocriuje detekciu vyznamnych bodov a tvorbu deskriptoru. Vyznamné body sa po
detekcii filtruja priestorovo a podl'a odozvy. Neuvazuju sa vyznamné body detegované
20px od hranice obrazu a z tejto podmnoziny sa vyberie 90% s najvy$sou odozvou
(najsilnejsie). Vo finale sa tak zmensi aj samotny deskriptor, ¢im sa eventualne urychli
proces hladania koreSpondencii. Maximélny pocet vyznamnych bodov je zhora
obmedzenych na 1000, aby jednak bolo mozné hl'adat’ koreSpondencie v rozumnom case,
a zaroven aby sa vyhlo realokaciam vektorov pri zmene velkosti. Tato metdda bezi
v samostatnom vlakne a s hlavnym vldknom si predavaju data cez zdielanti pamét.
S hlavnym vlaknom zdiela:

- Matice snimkov z kamery (write)

- Vektory vyznamnych bodov a deskriptora scény (read)

5.5.3 Trieda AssemblyPart

Trieda AssemblyPart obsahuje vSetky informacie o danom komponente. Obrazky
jednotlivych Casti objektu (na perspektivnu transformaciu), ich vyznamné body
a deskriptory. Tie sa nacitaji zo suborov popisovanych v kapitole 5.2.

Kazda inStancia triedy je spustend v samostatnom vladkne cez metddu
FindMatches(...), ktora hlada koreSpondencie medzi deskriptorom scény a objektu
pomocou triedy Matcher. PoCet objektov triedy Matcher je rovnaky ako pocet hl'adanych
deskriptorov objektu, tj. pre objekt definovany 6 stranami je vytvorenych 6 objektov
triedy Matcher. Objekt AssemblyPart najprv vystavi flag, Ze je pripraveny na novu sadu
vyznamnych bodov a deskriptor. To je synchronizované pomocou mutexu a
std::conditional_variable_any. Vo faze Cakania na nové body je vlakno neaktivne a
oc¢akava notifikaciu od hlavného vlakna, ze do zdiel'anej paméte mu boli posunuté nové
data. Tymto sposobom je mozné selektovat aktivnost vlakna. S hlavnym vlaknom
zdierla:

- Vektor vyznamnych bodov scény (read)

- Vektor deskriptoru scény (read)

- Vektor poldh rohov kazdej strany daného komponentu (write)
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Nasledne v slucke for sa spusta hladanie koreSpondencii pre kazdy deskriptor
objektu. Pri najdeni asponi 10 korespondencii sa rieSi matica homografie. Ak je
determinant v danom intervale, tak sa pocita perspektivna transformécia rohov strany
objektu. Ked'Ze sa jedna o for cyklus, na zrychlenie je mozné pouzit OpenMP, ktoré
dodato¢ne paralelizuje vypocet. V idealnom pripade bude pocet vladkien na pocet
deskriptorov objektu. V pripade odmietnutia niektorého z vypoctov sa iteracia ukonci,
strana objektu sa nedeteguje a vynuluje sa posledna detekcia na indexe iteracie.

X X X

determinant matice transformované body tvoria

== 10 korespondencii . . . - _
P . &tvoruholnik v uhlovej tolerancii
o Riedenie vintervale Perspektivna

"l homografie transformacia

Hfadanie
zhody

L
>

Obrazok 5.5-2 - Priebeh slucky pre AssemblyPart

5.5.4 Trieda Matcher

Hl'adanie zhody je obalené v triede Matcher. Trieda pouziva metodu knnMatch(...) na
hl'adanie koreSpondencie medzi deskriptormi scény a danej strany objektu. Po najdeni
korespondencii sa filtruji pomocou ratio testu. Pévodne boli implementované aj iné
metody filtracie ngjdenych koreSpondencii (priestorova), ale nakoniec neboli nutné.
Implementécia triedy ale zostala.

5.5.5 Trieda AugmentedInstructions

Ulohami intancie su reprezentacia manazéra intrukcii a vizualizacia obsahu. Metoda
StartInstructions() bezi v samostatnom vlakne. S hlavnym vldknom zdiel’a:

- Vektor poldh rohov kazdého komponentu (read)

- Obraz z kamery (read)

- Vektor udavajuci aktualne detekovatel'né objekty (write)

Pomocou posledného vektoru sa signalizuje hlavnému vlaknu, ktoré objekty
detegovat, aktoré nie (ktoré vlakna objektov AssemblyPart ma hlavné vlakno
notifikovat).

Vo vladkne sa vykonédva vkladanie animacie, vizualizacia inStrukcii (pisomnych,
grafickych), ohraniCenie detegovanych objektov aich anoticia. Druhou ulohou je
kontinualne overovanie prechodu stavového automatu. Zacina sa v stave AssemblyStart,
kde po detekcii vSetkych komponentov sa prechadza do AssemblyStep. V nej sa deteguju
iba komponenty potrebné na splnenie kroku a hlada sa ich vzajomné spojenie (vznik
medzikomponentu). Konzekventne sa zredukuje pocet hladanych komponentov a znizi
sa tak zataz na CPU. Po ich vzjomnom spojeni sa prechadza do stavu
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AssemblyStepFinal, v ktorom sa hl'ad4 vysledny medzikomponent. Po splneni sa opakuje
predosly postup pre Step az do dosiahnutia poctu potrebnych krokov. Poslednym stavom
je AssemblyFinal, v ktorom sa hl'ad4a vysledny komponent, a tym sa aplikdcia moze
ukoncit’.

?

| AssemblyStart ‘

Detegovaneé vsetky komponenty

h

—>| AssemblyStep ‘

Aktualny krok < celkovy pocet krokov Komponenty su spojene

h 4
—{ AssemblyStepFinal ‘

Splneny pocet krokov

h

| AssemblyFinal ‘

o

Obrazok 5.5-3 — Zjednoduseny diagram stavového automatu montaze vyrobku

5.5.6 Trieda AugmentedAssembly

Jedna sa otriedu, ktora koordinuje pracu ostatnych instancii. Hlavnymi ulohami su
prevzatie a konverzia snimku z kamery, a kopirovanie dat do zdielanej pamite pre
Detector a inStancie AssemblyPart. Pomocou metody Start() sa zahaji sled udalosti celej
aplikacie.

5.6 Montazne inStrukcie a vizualizacia

Pre navigovanie uzivatela sa vizualizuju jednotlivé inStrukcie v snimanom obraze.
Primarnym vizualizaénym prvkom je anotacia objektov. V pripade uspesnej detekcie sa
objektu priradi ID(Cislo znaciace triedu komponentu) a objekt, jeho strana, sa ohranic¢i.(1)

Prvym typom inStrukcie je textova. Uzivatelovi podava zakladni informaciu
o d’alSom kroku, napriklad pre jednotlivé stavy.

Tabul’ka 5-1 - InStrukcie v jednotlivych stavoch

AssemblyStart Make sure all the objects are visible
AssemblyStep Connect the object [X] with the object [Y]
AssemblyFinal Assembly has finished sucessfully !

70



V prvom stave (Obrazok 5.5-3) sa vyzaduje viditel'nost’ vSetkych komponentov, teda
po ich detekcii je mozné zacat’ proces montaze. V stave spajania komponentov sa uvedie,
ktoré komponenty, podl'a ID, sa maju spojit. V konecnej faze sa zobrazi, ze proces
montaze sa uspesne dokoncil. (2)

Dalsi typ intrukcie je animécia. Jej ulohou je naznagit uzivatelovi, akym sposobom
sa objekty maju spajat’, teda akym pohybom. (3)

Pocas stavu spdjania komponentov st prvou pridanou inStrukciou naznacené
konkrétne miesta, v ktorych sa objekty maju spojit. Pomocou dvoch paralelnych ¢iar sa
indikuje, z ktorého smeru danej strany sa druhy objekt ma vlozit'. Obdobne na vkladanom
objekte sa znaci hrana strany, ktora ma byt vkladana. (4)

Pre uvedenie terminologie, strana sa mysli strana objektu, tj. plocha, ktora sa hl'ada
v obraze (uzavreta hranami). Hrana je uvazovana ako hrana danej strany, takze ak mame
stranu reprezentovanu Stvoruholnikom, tak sa jedna o jeho hranu (na obrazku dole
znazornené pomocou farebnych ¢iar).

E 1
o
2z
(vR*
1
£5

Obrazok 5.6-1 - Vizualizacia vkladanej hrany (pre objekt O vI'avo) a indikacia miest
vlozenia (objekt 3 vpravo)

Poslednym typom inStrukcie je indikacia spravnej strany. V procese montaze sa
objekt deteguje pomocou stran, ktorymi je definovany jeho model. Pri spajani
komponentov sa jeden z nich (v tomto pripade ide o druhy v poradi) dezignuje ako
vodiaci. Teda podla vodiaceho komponentu sa urcuje suhlasnost stran komponentov.
Inymi slovami, ak pre vodiaci komponent je viditeI'na strana A, tak pre druhy komponent
musi byt rovnako viditel'na strana A. V zavislosti od konkrétnej implementacie sa dané
strany definuju podla dvojic, napriklad A-D, D-A, a podobne. Overuju sa iba Styri
zakladné strany komponentov. Myslienkou je teda navadzanie uzivatela na spravne
dokoncenie kroku, a zaroveni je predpokladom, ze strana komponentu je dostatoCne
viditel'na, aby sa vizualizacia zobrazila spravne. Konkrétna instrukcia je implementovana
ako trojity zablesk danej strany. Zelena znamena, ze strana je v poriadku, naopak Cervena,
ze objekt je potrebné otocit’. (5)
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5.7 Konfiguracia s Unity a Meta Quest 2

V zasade existuju tri sposoby vytvarania aplikacii pre Meta Quest, bud’ pomocou Unity
Unreal Engine 5, alebo nativne. V tomto pripade sa jedna iba o jednoduchy prenos obrazu
do okuliarov, takze nie je potrebné pouzivat komplexnejSie prostredie ako Unreal Engine.
Pre nastavenie samotného prostredia je vhodné pouzit navod® priamo od Meta. Prvotné
je konfiguracia a agregacia potrebnych softvérovych balickov:

- Unity (v. 2022.3)

- Meta Quest Link

- Unity Asset Meta XR All-in-One SDK

Koncepcia scény je priamociara. Pred zornym polom kamery sa umiestnia
zobrazovacie plochy, na ktoré sa premieta obraz z kamery. Postupnou aktualizaciou
textiry ploch sa na nich zobrazi prenos kamery. Do Unity scény sa vlozi kamera typu
OVRCameraRig, ktora zobrazi pohl'ad kamery na scénu do okuliarov. Priamo pred fiu sa
umiestnia objekty Quad (alebo Rawlmage), na ktoré sa zobrazi obraz (pre objekt Quad je
nutné este vlozit Material, na ktory sa obraz renderuje). Zobrazovacie plochy sa
navzajom prekryvaju, preto su maskované pomocou vlastnej vrstvy (Layer). Kazda
kamera potom pomocou Culling Mask, snima iba im urcené objekty (zobrazovacie
plochy) danej vrstvy. Obrazky v Oculusoch sa zobrazuju vertikalne otoCené, preto
rieSenim je zvolit' shader Oculus/OVRMRCameraFrame, ktory otaca vysledny obraz.

V opacnom pripade by bolo potrebné otacat obraz v CPU, ¢o vklada dodatocnu latenciu.

T A F—

Obrazok 5.7-1 Unity scéna

3 https://developer.oculus.com/documentation/unity/unity-tutorial-hello-vr
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Unity pouziva C#, takze implementovana aplikacia AugmentedAssembly (dalej ako
AA) bola importovana ako .dll kniznica. V AA boli napisané funkcie (a oznacené pre
export) na vytvorenie/zniCenie inStancie AA, jej spustenie a funkcie pre ziskanie obrazu
z oboch kamier (uz augmentovan¢ho). Obraz z kamier sa prenasa ako char[] a na strane
C# sa konvertuje spat na obrazok. Jednotlivé funkcie sa nasledne v skripte, pouzitom
v Unity, importuji. Ten sa potom prilozi aktivnemu GameObject (ako napriklad nas
quad) a v nastaveniach projektu sa prida do zoznamu vykonavanych skriptov. Samotny
skript pozostava z dvoch zakladnych Unity metod. Metddy Start(), ktora sa spusti po
zahgjeni skriptu. Tu sa vytvoria a najdu (v scéne) potrebné instancie. A metddy Update(),
ktora meni textury zobrazovacich ploch (je periodicky voland enginom na kazdom
frame). Tym by sa mal zabezpecit chod aplikacie v Unity editore. Pre jej prenos do
okuliarov je potrebny dodato¢ny subor krokov.

* V Meta Quest Link aplikacii:
o Settings > General, povolit Unknown sources, a nastavit Meta Quest
Link ako aktivny OpenXR Runtime
*  V Unity:
o Edit > Project Settings > XR Plugin management a zaznacCit’ Initialize
XR on startup a OpenXR v karte Plug-in providers pre Android
a Windows/Mac/Linux
Aplikacia je potom viditel'na a spustitelna v okuliaroch, a zaroverti sa renderuje obraz.
Co sa tyka Sirky zbernice, tak okuliare st pripojené k PC cez USB.3.1 gen 1, ktora

pre jeden port dosahuje rychlosti 2.0 Gbps. Potrebny bandwidth sa vypocita ako

RozliSenie*pocet kanalov*pocet obrazkov+FPS
1024+1024+8

z kamery, a obrazku 1280*720*4 = 2.11 Gbps, €o je hrani¢ne dostacujuce, av§ak vznikne

[Gbps]. Pre 30 FPS, dvoch snimkov

dodato¢na latencia. Findlna latencia je ovplyvnena aj faktom, ze samotna aplikacia
AugmentedAssembly je spustena na rovnakom systéme a superi o zdroje s Unity enginom.
V idealnom pripade je beh oboch aplikacii na odliSnych hardvérovych zostavach alebo
na zariadeni, ktoré dokaze obstarat’ obe naraz.
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6. EXPERIMENTY A VYHODNOTENIE

Tato kapitola sa venuje vyhodnoteniu vysledkov implementovane] metddy
rozpoznavania . Primarnym ucelom je evaluovat’ samotny algoritmus, preto experimenty
prebiehali na izolovanej aplikéacii AugmentedAssembly, tj. bez okuliarov. Pouzitym
hardvérom boli procesor Intel® Core™ i7-8750H 2.20-4.10 GHz a 16 GB DDR4 RAM.
Prvou metrikou bola latencia detekcie, potom jej presnost’ a tolerancia voci okluzii.

6.1 Latencia

Jeden z najddlezitejSich parametrov v ulohach tohto charakteru je rychlost detekcie.
Najm4 v dynamickej scéne, ked’ sa pohybuje objekt alebo kamera a v obraze sa tak meni
poloha rozpoznéavaného objektu. Motivaciou je v€asne inStruovat’ operatora.

Struktra implementovaného algoritmu pozostava z 3 zékladnych krokov:

1. Detekcia vyznamnych bodov
2. Hradanie kore$pondencie
3. Vizualizacia

Kazdy krok vklada formu latencie, preto je vhodné tulohy paralelizovat. Sice
paralelizaciou tiez vznikaju formy latencie, kedy vldkna na seba Cakaju alebo nemaju este
aktualne data, avsak celkovy Cas detekcie sa radikalne znizi..

Na analyzu jednak rychlosti, paralelizacie a pouzitia OpenMP sa zvolil nastroj
VTune. Ide o pokrocily profiler, ktory analyzuje vykonnost’ a efektivitu sériového alebo
paralelného kodu na x86 Linuxe alebo Windows operanych systémoch. Dokaze
analyzovat' aplikaciu na CPU, GPU alebo FPGA a vroznych kombinaciach
programovacich jazykov, o z neho vytvara mocny nastroj pri vyvoji aplikacii.

Pouziva sa napriklad na optimalizaciu kodu, hl'adanie tzv. ,hotspots™ alebo
,bottlenecks”, analyzu efektivneho vyuzitia paméiti (vyuzitie cache pamiti, pristup ku
pamati), paralelizmus (identifikacia problémov vo viacvlaknovych aplikéciach, efektivita
vyuzitia CPU, vektorizacia,...), optimalizacia GPU/FPGA kernelov, analyza I/O
intenzivnych aplikacii alebo viacuzlové aplikacie s pouzitim MPI a OpenMP.

VTune je mozné stiahnut ako samostatnu aplikaciu a zaroven je mozné VTune
integrovat’ ako rozsirenie priamo do Microsoft Visual Studia. Samotné pouzitie spociva
v prilozeni procesu alebo binarneho stboru programu na sledovanie. Nasledne si je
mozné zvolit, ktoru konfiguraciu, respektive, ktort analyzu chceme obdrzat. Vysledkom
je niekol'ko stiborov pozorovanych dat, ktoré je mozné otvorit v profileri a ziskat’ tak ich
graficka reprezentaciu.

Algoritmus je teda rozdeleny na tri kroky. Idedlny stav nastava, ked hladanie
korespondencie sa pre jednotlivé objekty prekryje s detekciou vyznamnych bodov. Tym
sa zabezpeCi, ze pre vystup detektoru v kroku k, sa hlad4 koreSpondencia a samotny
objekt pocas detekcie vyznamnych bodov v kroku k+1 (Obrazok 6.1-2).
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Obrazok 6.1-1 - Vystup profileru pre verziu bez OpenMP (2000 vyznamnych bodov)

Vidime, ze v pripade ak sa nepouzije OpenMP (Obrazok 6.1-1), mdze trvanie procesu
hl'adania zhody trvat’ dlhsie ako detekcia vyznamnych bodov, ¢im sa prakticky zahodi
jeden snimok. Naopak pri pouziti OpenMP (Obrazok 6.1-2) je opacny stav viac
konzistentny, kedy je detekcia v€asna. Pocet vytvorenych vlakien sa rovna poctu stran
modelu objektu.

Na obrazku dole je zaroven vidiet oneskorené spustenie jednotlivych vlakien pre
Matcher (tyrkysova farba), kvoli obmedzenému poctu paralelne vykonavatel'nych
vlakien (konkrétne 12 pre pouzity systém). Predizi sa tak celkovy &as rozpoznévania
a moze dochadzat’ k dodato€nému oneskoreniu voci detektoru.
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1 Matcher,

Obrazok 6.1-2 - Vystup profileru pre verziu s OpenMP (2000 vyznamnych bodov)

Podstatné je idealne disponovat’ poc¢tom vlakien na pocet hl'adanych stran, ¢im by sa
prekryla detekcia vyznamnych bodov a hladania koreSpondencii. Vyvazenim zéataze
pomocou dodatocnych direktiv OpenMP, v zavislosti na velkostiach porovnavanych
deskriptorov, je mozné navySe redukovat’ pocCet potrebnych vlakien.

Pouzitim OpenMP sa rovnako urychli celkovy proces detekcie objektu. Na obrazku
6.1-30brazok 6.1-3 je vidiet, ze sa jedna o linearnu zavislost' a zrychlenie je na Grovni
20-30% oproti variante bez OpenMP. Realizovalo sa 100 merani pre dany pocet
vyznamnych bodov a zaznamenaval sa Cas trvania detekcie objektu (hl'adanie zhody +
rieSenie homografie + perspektivna transformécia).
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. Casovi zavislost rozpoznania objektu na poéte vyzn.bodov
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Obrazok 6.1-3 - Graf ¢asovej zavislosti rozpoznania objektu od po¢tu vyznamnych bodov
(pre objekt 0)

Na rychlost rozpoznania objektu vplyva viacero faktorov. Jednym je pocet
rozpoznavanych stran, &o stvisi s potrebnym po&tom vlakien. Dalgim faktorom je polet
vyznamnych bodov v scéne a pocet vyznamnych bodov objektu, respektive jeho stran.
V tomto smere mozu nastat tri pripady. PocCet vyznamnych bodov pre kazdu stranu je
porovnatel'ny alebo je mozné pri vypocte zataz vyvazit (1) — idealna granularita. Ako
mozeme sledovat’ na obrazku 6.1-4. pre objekt €. 2, pocet vyznamnych bodov je nizky,
kedy uz ulohu paralelizovat’ nedava zmysel. Tam uz rézia ohl'adom vlakien navySuje Cas
oproti sekvencnej verzii - granularita ulohy je prili§ jemna (2). Treti pripad je opacny,
kedy sa rozpoznava mens$i pocet stran, ktoré vSak obsahuji znaéné mnozstvo
vyznamnych bodov a tak tlohu nie je mozné na trovni vlakien viac paralelizovat’ — prili§
hrub4 granularita (objekt ¢. 4) (3).

Rozpoznanie komponentov (2000 vyzn. bodov)
Cas [ms]
140 145.27

mbezOpenMP  m sOpenMP Cas detektoru: 90ms

120 124.98
100
a0
&0 64.52
a0
]

Objekt 0[1717] 10 strdn Objekt 1[1583] 10 stran Objekt 2[182] 2 strn Objekt 3 [2306] 10 strén Objekt 4 [1938] 5 strén

Obrazok 6.1-4 - Graf trvania rozpoznania pre jednotlivé komponenty (2000 vyzn. bodov)
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Dalsi zdroj latencie je LLC (last-level cache) miss, ktoré nutia procesor pristupovat’
az k pamiati DRAM, ¢im sa zastavi exekuacia na niekolko cyklov. To nastava najma pri
praci nad maticami pomocou OpenCV, pravdepodobne pri kopirovani matic pre
jednotlivé vlakna.

V reali su merané Casy vySssie kvoli prepinaniu kontextu vlakien inych procesov, ktoré
su spustené na pozadi. Nastavaju tak napriklad aj vyplachy pamati cache, ktoré spétne
suvisia s predoslym bodom. Ideélne by na dedikovanom systéme boli spustené iba vlakna
aplikacie.

Celkovy Cas rozpoznania objektu je teda zavisly na:

1. Case detekcie vyznamnych bodov

2. Pocte stran objektu ( = Pocet potencionalne suibezne vykonavajucich vlakien)
3. Pocte vyznamnych bodov v scéne

4. Granularite/rozlozeni vyznamnych bodov objektu

Na zhrnutie, ziadacim predpokladom je prekrytie vypoctu detekcie vyznamnych
bodov a hladania koreSpondencie pre jednotlivé objekty. V principe pocas skladania
vyrobku sa jedna o maximalne 2 subezne hl'adané komponenty, a tak pre priblizenie sa
real-time Casu musi platit ), stran komponentov(2) = pocet sibeznych vlakien,
alebo pri vyvazeni zataze moze byt pocet vlakien niz§i. Samotny pocet vyznamnych
bodov v scéne ovplyviiuje rychlost detekcie arovnako aj rychlost hladania
korespondencie. V neposlednom rade granularita a rovhomerné rozlozenie vyznamnych
bodov na objekte, i.e. pocet stran a vyznamnych bodov.

6.1.1 Uzke hrdlo

Analyzou je mozné usudit, ze potencionalne najvacsie uzke hrdlo je pouzity detektor.
V pripade hl'adania kore§pondencie jednotlivych stran sa tloha paralelizaciou rozlozi na
viac vlakien/jadier, avSak detektor je knizni¢né funkcia. Pravdepodobne sa tiez interne
paralelizuje, ale z implementa¢ného pohl'adu ju nie je mozné d’alej upravovat. Jedna sa
teda o kompromis pouzitého detektoru (BRISK) medzi rychlostou a invariantnostou na
afinne transformacie/zmeny pohladu. Niz§ia invariantnost’ znamena potrebu vécsieho
mnozstva snimkov objektu, Co naopak predlzuje proces hladania koreSpondencie
v databaze. Potom by sa karta obratila a izkym hrdlom by sa stal proces rozpoznavania
a nie detekcia vyznamnych bodov.
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6.2 OKklizia a presnost’

Vyhodnotenie okluzie prebiehalo nasledujuco. Vybral sa objekt s bohatou a priblizne
rovnomerne rozlozenou textirou. V principe to znamena, ze hustota vyznamnych bodov
je priblizne rovnaka na celom objekte. Experiment prebiehal na jednej strane objektu.
Objekt sa postupne s 10% krokom zakryval pomocou jednoliateho papiera, na ktorom sa
nenachadzaji vyznamné body. Komponent bol snimany zkonsStantnej vzdialenosti
(60cm) a nachadzal sa na rovnakom mieste. Spolo¢ne s okluziou sa pouzila metrika IoU
(,,Intersection over union®), ktora urcuje presnost detekcie objektu (lokalizaciu), tym
padom zaroven vymedzuje kvalitu detekcie, jej spravnost. Druha pouzitd metrika bola
tzv. ,,reprojection error — premietacia chyba. Pre vypocet matice H pomocou homografie
plati: H e < 0.2;2.0 >, zdbévodu obmedzenia nespravnosti vysledkov. Pre hodnoty
mimo interval mohol nastat’ stav, kedy perspektivna transformécia premietla body do
zapornych hodnot (mimo obraz).

BOX 1
Area of
Intersection of
boxes
BOX 2
BOX 1

Area of Union of
boxes

BOX 2

Obrazok 6.2-1 - Tlustracia vypoétu IoU®

IoU je metrika bezne pouzivana v oblasti rozpoznavania. Pri detekcii sa zvycCajne
objekt vyhradi tzv. ,.bounding box*“ (d’alej ako BB), ktory ohranicuje detegovany objekt.
Vznika tak predikovany BB pre dany objekt a IoU teda uvadza pomer spravnosti

Plocha prieniku

predikovaného BB k realnemu. Vztah pre IoU sa definuje ako oboch

Plochu zjednotenia
BB. Pri perfektnom prekryti oboch BB (alebo ak je predikovany BB mensi a vo vnutri
realneho) sa IoU = 1, inak hodnota klesa k 0.

® https://medium.com/analytics-vidhya/iou-intersection-over-union-705a39¢7acef
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Obrazok 6.2-2 - Spdsob vyhodnocovania okluzie a presnosti detekcie

Na zaciatku sa vymedzil spravny BB pre objekt. V d’alSom kroku sa vyhodnocoval
pocet najdenych koreSpondencii, po filtracii ,,ratio testom®, a IoU. Vlavo na obrazku
6.2-2 je spravny (ground truth) BB. V hornej rade su ilustrované predikované BB
vypocitané pomocou matice homografie a perspektivnej transformacie. V dolnej rade su
zobrazené vSetky detegované vyznamné body. Experiment prebiehal v intervale od <0,
MAX> s krokom 10%, kde MAX sa priblizne urcilo ako hodnota 78,32%. Pri zvySovani
tejto hodnoty okluzie, objekt uz nebolo mozné lokalizovat’. Jednotlivé merania prebiehali
po 100 prvkoch (detekciach).

800
700
600
500
400

300

Pocet kore$pondencii [-]

200

100

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Okluzia [%)]

Obrazok 6.2-3 - Pocet detegovanych koreSpondencii v zavislosti od okluzie

Z povodnych 854 vyznamnych bodov objektu sa deteguje pri nulovej okluzii
v priemere 312,04 koreSpondencii, ¢o je zhruba tretina z celkového poctu. Tu vidime, ze
sice 854 bodov bolo ur¢enych ako vyznamnych, avSak realne ma dostatocnu odozvu len
Cast’ z nich. Absencia detekcie objektu nastala niekde v priemere 11,53 kore§pondencii.
V pripade mensieho poctu koreSpondencii uz matica homografie nespliiovala metriku
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loU []

alebo perspektivna transformacia nebola schopna transformovat’ rohy strany do obrazu.
Na zaklade tejto hodnoty sa v implementacii urcuje, ¢i vobec zapocat’ proces hl'adania
matice homografie a naslednej perspektivnej transformacie.

Obrazok 6.2-4 - llustracia nepresnej lokalizacie predmetu s okluziou. Vlavo (IeU =
0.983; meang;s; = 34.57), vpravo (IoU = 0.697; meang;s; = 36.36)

Pri zvySovani okluzie predmetu sa mozu spravne urcit’ niektoré rohy predmetu, avSak

na zaklade matice homografie, perspektivna transformacia nespravne urci tie zvysné. To
ma za vysledok stav, kedy lokalizdcia predmetu je nestabilnd voc¢i redlnemu BB.
Nastavaju detekcie ako na obrazku hore.

1.1

1
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Obrazok 6.2-5 - Distribucia IoU pre hodnoty okluzie

Pre ilustraciu distribucie tejto variacie sa zmeralo 100 hodnot IoU pre dané hodnoty

okluzie. Mézeme sledovat, ze relativne stabilné hodnoty IoU sa dosahuju v okoli 50%.
Avsak d’alsim zvySovanim okluzie sa destabilizuje presnost lokalizacie predmetu. Pre
hodnotu 70% je priemer IoU 0.90 a pre hrani¢nti hodnotu (78.38%) okolo 0.89. Ddlezita
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je vsak distribucia tychto hodnot a minimalna hodnota. Pre hrani¢nu hodnotu sa znacny
pocet detekcii nachadza niekde pod hranicou 0,8. Ked'ze operator vnima kazdu detekciu,
je zaujimava otazka, ¢i uprednostnit’ absenciu detekcie pred nedostato¢nou.

NavySe pre hodnoty okluzie blizke maximalnej hodnoty nastava aj stav, kedy
predikovany BB je trochu zdeformovany a kompletne vo vnutri redlneho BB. Tu metrika
IoU vyhodnocuje, ze ide o spravnu detekciu, avSak nie uplne korektnu (o sa tyka tvaru
a rozmeru, Obrazok 6.2-4). Preto napriklad na obrazku 6.2-6 vidime narast, napriklad
medianu, IoU pre hrani¢nt hodnotu okluzie oproti nizsim.

Premietacia chyba moze sluzit ako d’alSia metrika. V tomto pripade sa porovnavaju
vzdialenosti premietanych bodov a bodov vyslednych. Pri perspektivnej transformacii sa
jedna o4 body, takze vo vysledku ide o priemer suctu Styroch vzdialenosti. Znova sa
uskutocnilo 100 merani.

70
60
50

40

Priemer suétu vzdialenosti rohov [-]

DI QJZL |

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 78.38%

WP wor o ¢ o
<7

Okluzia [%]
Obrazok 6.2-6 - Ilustracia distribucie premietacej chyby
Pouzitim premietacej chyby je jasnejSie viditelny vplyv okluzie. Z obrazku 6.2-6 si
mozeme vSimnuat, Zze premietacia chyba okolo 30 je uz znacna pri objekte tohto rozmeru

a snimania zo vzdialenosti 60cm. Chyba rovnako ako v pripade IoU zacne rast’ v okoli
50% hodnoty okluzie.
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6.3 Detekcia objektu

Vseobecne detekcia objektu pomocou zvolenej] metody zavisi na jeho pouzitom modeli.
Ako bolo diskutované, model pozostava zo snimkov objektu, pohl'adov. Pocet tychto
snimkov uzko suvisi s velkostou databaze deskriptorov a jej zvacSovanim sa predlzuje
Cas rozpoznania objektu. Preto je otdzka kompromisu medzi rozpoznanim objektu
v kazdom snimku, v kazdom pohl'ade, alebo uprednostnit’ véasnu detekciu.

Dalsim tskalim moZe byt snimanie objektu z uzkeho profilu. Vtedy sa polet
vyznamnych bodov objektu a nasledné koreSpondencie s vysokou odozvou (silné
korespondencie) blizia k nule a nie je mozné objekt detegovat. Zaroven zvolenym
postupom tvorby datasetu sa eliminuju body na kontirach objektu, tj. v okoli hranic
obrazu (Obrazok 5.1-4), takze celkovy pocet bodov je nizsi.

Rozpoznanie objektu je teda konzistentné v pripade dostatocného mnozstva
vyznamnych bodov strany (pohl'adu) telesa, a ze dany pohl'ad je obsiahnuty v databaze.
V pripade nepritomnosti sa objekt jednoducho nedeteguje. Dalgim faktorom je pouZita
metdda detekcie a popisu vyznamnych bodov — ich invariantnost’ na zmenu pohladu
a afinne transformacie. Napriklad nepravidelnost, konk&vnost’ alebo konvexnost telesa
zmenou pohladu zna¢ne meni rozlozenie vyznamnych bodov a findlny popis telesa.
Vtedy je potrebné vicSie mnozstvo snimkov, avSak pohlady su jemne dvojzmyselné,
a mozu sa detegovat’ obe strany naraz. V tomto smere by sa uz idealne pouzil 3D model
objektu na jednoznacnu detekciu.

6.4 Zhrnutie

Prvym faktorom je latencia. Celkovo o merani latencie by sa malo uvazovat’ v relativnych
Cislach, ked’Zze najvacsim faktorom je pouzity hardvér (pocet jadier, inStrukéné sada,
frekvencia a iné) a izolacia testov. Pri uz konkrétnej implementacii sa paralelné procesy
optimalizuju na dany hardvér. Je vSak viditeI'né, ze algoritmus pri spravnej paralelizacii
jednotlivych uloh dokaze rozpoznat’ objekty v realnom Case.

Presnost’ detekcie vychadza zvlastnosti a rieSeni homografie pomocou metddy
RANSAC. Najdenim dostatoéného mnozstva silnych koreSpondencii je RANSAC
schopny transformovat’ model do scény s vysokou presnostou. Zavisi v§ak na rozlozeni
vyznamnych bodov telesa, respektive hl'adanej strany.

Vplyv okluzie riesi tiez v zdsade metdda RANSAC, ktora je schopné transformovat
model do scény aj v pripade znacného mnozstva chybajucich dat. Pre upresnenie by sa
vSak o okluzii objektu malo uvazovat ako o okluzii vyznamnych bodov. Usporiadanie
vyznamnych bodov na povrchu objektu tak udava odolnost’ voci okluzii, o znamena, ze
ak napriklad objekt disponuje vyznamnymi bodmi iba v jednej jeho Casti, tak zakrytim
zvysnej plochy sa detekcia objektu neovplyvni anaopak ich zakrytim sa objekt
nedeteguje.
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7.ZAVER

Podstatou prace bolo vytvorit algoritmus detekcie (Casti) priemyselného vyrobku, ktory
by bolo mozné eventualne implementovat’ v zariadeniach AR/VR. V prvom kroku bola
vykonana reSer§ aktualne dostupnych zariadeni rozsirenej, respektive virtualnej reality.
V kapitole druhej sa uviedli metddy rozpoznavania objektu v scéne s apriori vytvorenym
modelom. Ako experimentalnou ulohou sa zvolila priemyselna montaz vyrobku
rozlozitel'ného na Casti, v ktorej by finalny program bol schopny navadzat uzivatela
k jeho zostaveniu pomocou virtualizovanych montaznych instrukcii. V ramci hardvéru sa
vybrala kombinacia stereo kamery ZED-mini a VR okuliarov Meta Quest 2, ktoré
ponukaju Siroké moznosti a podporu zo strany vyrobcov. Zvolenou metddou detekcie
objektu bolo pouzitie lokalnych priznakov, pomocou ktorych sa popisal model objektu.
V tomto pripade sa problematika rozpoznavania 3D objektu dekomponovala na
viacnasobny 2D problém, v ktorom sa objekt definoval jeho stranami. Konkrétne sa zvolil
detektor/deskriptor vyznamnych bodov BRISK, ktory je schopny dosiahnut' real-time
rychlosti, a zaroven je robustny z hl'adiska invariancie na geometrické vplyvy. Z pohl'adu
implementacie sa na vyrieSenie vplyvu okluzie pouzila metdda RANSAC pri hl'adani
transformécie modelov stran do scény. Vysledna viacvlaknova aplikacia bola napisana v
C++ s pouzitim OpenCV, ZEDSDK a OpenMP. V experimentalnej casti bola
diskutovana latencia detekcie, kde je mozné dosiahnut’ real-time rychlosti. Zavisi to vSak
na pouzitom hardvéri a na rozlozeni a po¢te vyznamnych bodov v scéne a na objektoch.
V ramci presnosti detekcie sa dosahuju dobré vysledky aj v pripade znacnej okluzie
objektu, kde v idealnych podmienkach moze dochadzat okolo 50% okluzii s vysokou
presnostou detekcie a az takmer k 80% pri stalej schopnosti detekcie. Finalna aplikacia
bola prenesena aj do samotnych okuliarov, avSak vyska latencia uz bola znac¢na.

Praca do budiucna

Pokradovanim prace by mohla byt implementacia detekcie arbitrarneho objektu
popisané¢ho 3D modelom. Proces tvorby modelu by bol rovnaky, od akvizicie snimkov
z rdznych pohl'adov, detekcie vyznamnych bodov, ale v nasledujucej faze by sa pomocou
napriklad SfM (structure from motion) metddy vytvoril 3D model objektu. Ten by bolo
mozné vyhladavat v obraze pomocou PnP (Perspective-n-Point) algoritmu.

Dalsi smer by sa mohol zaoberat implementaciou algoritmu na GPU, kde by bolo
mozné dosiahnut’ real-time rychlosti pre objekty s 'ubovolnym poctom vyznamnych
bodov.

V neposlednom rade plnohodnotna implementacia v okuliaroch. Pravdepodobne by
bolo vhodné vytvorit' celi pipeline renderovania obrazu priamo do okuliarov, napriklad
v OpenGL alebo v niektorych hernych enginoch.
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Z.0ZNAM PRILOH

PRILOHA A - POROVNANIE XR OKULIAROV

PRILOHA B — SEKVENCNE DIAGRAMY
PRILOHA C - OBSAH PAMATOVEHO MEDIA
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Priloha B - Sekvencné diagramy

B.1

Sekvencny diagram popisujuci priebeh instancie triedy Detector.

° 1: request_not _fulfilled = false

| |
| |
| |
M |
|
|
|

Zdiefana pamat® 1.1: Detect()
® request_not_fulfilled
® referencia na snimok z kamery 1.2: keypoints
® keypoints

e descriptor

1.3: Compute()

1.5: request_not_fulfilled = true; -
keypoints, descriptor 1.4: descriptor

—————

B.2

Sekvencny diagram popisujuci priebeh instancie triedy AssemblyPart.

: AssemblyPart cv:DescriptorMatcher

|
|
1: request_not fuffiled = false 1

1.1: Match() 1.1.1: knnMatch()

Zdiefana pamat’
® request_not_fulfilled
» referencia na snimok z kamery

@ keypoints N 1.1.3: FitterQutliersLoweTest()
® descriptor 1.1.4: good_matches_filtered :‘

1.1.2: knn_matches

i 1.2: findHomography()

1.4: request_not_fulfilled = true; 1.3: perspectiveTransform()
scene_corners
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B.3

Sekvencny diagram vlakien aplikacie.

: Detector | ‘ : AssemblyPart [X] ‘ : Matcher

‘:Augmenledlnstmctions | : CameraHandler ‘ | : AugmentedAssembly ‘
T T T
A L 1: frame_lef, frame_right _|
1.1: frame_left, frame_right [J—— rame_left, frame_ng l
1.2: DetectAndCompute()
i 1.1.1: InsertAnimation 1.3: d iptor, ke int
0 OSCrpon, X8yRoTTs 1.4: FindMatches()
il
1.1.2: CheckForNewState() at ‘ | L
[If OpenMP]
| par,

1.4.1: Match()
1.4.2: good_matches_filtered

q_—| 1.4.3: FindHomography()
; 1.4.4: PerspectiveTransform

loop

1.4.5: Match()
1.4.6: good_matches_filtered

; 1.4.7: FindHomography()
; 1.4.8: PerspectiveTransform

1.4.9: scene_corners

1.5: scene_corners

:‘ 1.5.1: DrawlInstructions()
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Priloha C - Obsah pamitového média

/

—— AugmentedAssembly

——include. ... Hlavickové subory
—— AssemblyPart.h

—— AugmentedAssembly.h

—— AugmentedInstructions.h

—— CameraHandler.h

—— Detector.h

—— Enums.hpp

—— Matcher.h

) (o Zdrojové subory
—— AssemblyPart.cpp

—— Augmented Assembly.cpp

—— AugmentedInstructions.cpp

—— CameraHandler.cpp

—— Detector.cpp
main.cpp
—— Matcher.cpp
——list of dllstxt..................... Zoznam .dll kniznic
—— OpenCV480 ZED SDK.props...................... konfiguracia MSVS DEBUG
—— OpenCV480 ZED SDK Release.props........ konfiguracia MSVS RELEASE
D OXY ... Doxygen dokumentécia
——— Measurements. .. ..................c.oiii Zlozka s meranymi hodnotami
—— Oclusion....................o Hodnoty pre meranie okluzie
—— Performance............................... Hodnoty pre meranie latencie
—— Thesis
L— Rozgirena realita v priemyselnej vyrobe a udrzbe.pdf
—— Unity
A .. Assety pouzité v Unity
AT CS. ..ottt e e e e e Hlavny pouzity skript
——list of dllstxt...................... Zoznam .dll kniznic
—— Videos
—— github repo.tXt.............. ... link pre github repozitar
—— VTune profiler...................cooccooiiiioi e vystupy z profileru
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