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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je navrhnut, implementovat a otestovat algoritmus na
detekciu jednoduchych 3D objektov v RGB-D zazname. Praca je rozdelena na Uvodnu cast
popisujucu prehlad” problematiky a mozné pristupy rozpozndvania objektov z 3D dat, druhd
Cast prace je venovana navrhu rieSenia. V tretej a Stvrtej Casti prace si opiSeme pouZité
technoldgie a implementaciu riesenia.

Kl'd€ové slova: detekcia jednoduchych 3D objektov, RANSAC



Vi

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to design, implement and test an algorithm for detecting
simple 3D objects in RGB-D recording. The work is divided into an introductory part describing
an overview of the issue and possible approaches of recognizing objects from 3D data, the
second part of the work is devoted to the design of the solution. Third and fourth part of the
work will be dedicated to used technologies and implementation of the solution.

Keywords: simple 3D geometric primitives detection, RANSAC
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Uvod

V dosledku neustaleho vyvoja 3D skenovacich zariadeni a s komercializaciou hibkovych
kamier v poslednych rokoch zaznamendvame obrovsky ndrast zachytenych 3D dat. Ich
spracovanie a analyza je velkou vyzvou pre odvetvia pocitacového videnia a pocitacovej
grafiky. Detekcia jednoduchych objektov z 3D dat v suéasnej dobe ndjde uplatnenie
v mnohych odvetviach od robotiky a modelovania az po architekturu. R6zne aplikacie sa
lisSia na zdklade od odvetvia a problému, pre ktory su navrhnuté. Zadanie nasej prace je
zasadené do kontextu interakcie ucitela srobotom. Na zdklade inStrukcii robot
manipuluje s jednoduchymi 3D objektami ana to potrebuje vediet detegovat ich
polohu. Na projekt je pouZita cenovo dostupna hibkova kamera a preto budeme musiet
ratat so Sumom a menej presnymi datami.



Kapitola 1
1 Prehlad problematiky

V tejto kapitole si uvedieme zakladné teoretické vychodiskd, ktoré su nevyhnutné pre
pochopenie a neskorsie rieSenie danej problematiky. Na Uvod si vysvetlime ¢o su to
jednoduché 3D objekty. Dalej si popiseme principy na zaklade ktorych dokazu hibkové
kamery zachytit 3D data, zakladné reprezentacie 3D dat a mozné konverzie medzi nimi.
Tiez si uvedieme nie¢o o farebnych modeloch a priestoroch. Hlavnou castou tejto
kapitoly bude vysvetlenie algoritmu RANSAC a nahlad aj do ostatnych metdd detekcie
jednoduchych 3D objektov.

1.1 Detegované objekty

V mojej praci sa zaoberam detekciou jednoduchych 3D objektov. To su také, pre ktoré
plati nasledujuca charakteristika:

e maju fixne dany a konecny pocet globalnych vlastnych parametrov, t.j. takych,
ktoré definuju iba velkost, orientaciu a polohu daného objektu.

e su konvexné (okrem kruhového prstenca).

e susymetrické.

e maju jednoduchy tvar, aich spdjanim navzajom mozZu vznikat iné komplexné
objekty.

Jednoduché objekty spifiajtce tuto definiciu delime v oblasti detekcie objektov z 3D dat
na Styri kategorie:

e roviny a rovinne Utvary
e kvadre a kocky

e gule, valce a kuzele

e ostatné

Vacsina pristupov na detekciu 3D objektov sa snazi ndjst dané objekty skor ako zaplaty
rovinnych Utvarov [1]. Roviny su najzakladnejSie a najbeinejSie sa vyskytujlce
trojrozmerné utvary v prostrediach vytvorenych ¢lovekom. Rovinu vieme jednoducho
definovat normalovym vektorom a vzdialenostou od bodu pociatku suradnicovej
sustavy. Kvadre a kocky vieme pomenovat ako stibory zostavenych ortogonalnych rovin.
Definovat ich mézeme stredom, vektorom orientdcie a troma dizkami stran. Mdzeme
ich tiez definovat ich 6smimi vrcholmi, alebo tiez parametrami jednotlivych rovin, ktoré
ich tvoria.

Gula je izotropny objekt a mozZno ju tak jednoducho definovat stredom a polomerom.
Aby sme mohli parametrizovat valec, potrebujeme poznat bod leZiaci v strede osi,
polomer, vysku a taktieZz vektor orientacie. Kuzel vieme definovat podobne ako valec
vySkou, polomerom zakladne, orientatnym vektorom a jeho vrcholom.



1.2 Range imaging

Range imaging je sthrnny nazov pre techniky ktoré sa vyuZivaju na zachytenie hibkovej
informacie o scéne v podobe 2D obrazku, kde kaZdy pixel reprezentuje vzdialenost
kamery od konkrétneho bodu vscéne. Prikladom jednej takejto techniky je
stereoskopia. Princip stereoskopie spociva vtom Ze mame dve kamery, ktoré nam
poskytnu dva mierne odliSné obrazy. Princip stereoskopie je v zasade trividlny, kedZe
kazdy bod v obraze predstavuje priamku v 3D svete. Aby sme dokazali vypocitat hibku
nejakého bodu v scéne potrebujeme poznat parametre kamery (ohniskova vzdialenost,
vzajomna vzdialenost oboch kamier) a zobrazenia tohto bodu v oboch obrazoch. Dvojicu
pixelov z jedného a druhého obrazu, ktoré vyobrazuju ten isty bod v 3D svete nazyvame
korespondujuca dvojica. Kazdy z pixelov vSak predstavuje priamku moznych bodov. Tie
sa pretinaju prave v mieste kde dany bod leZi na zaklade ¢oho vieme vypocitat jeho
hibku. Ak plati, Ze si kamery koplanarne, potom mézeme vyjadrit nasledujici vztah:
T+xp—x, T
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Obrdzok 1: princip stereo trianguldcie

Prave najdenie dvojice koreSpondujucich bodov je najvacsi problém pri tejto technike.
Napriklad pre pixle v obraze, ktoré sa nachadzaju v oblasti s homogénnou farbou alebo
intenzitou je tazké najst koreSpondujuce body. Preto pouZitim tejto metddy dokazeme
ziskat spolahlivé odhady hibky iba pre podmnozinu vietkych viditelnych bodov. Velkou
vyhodou stereoskopie vsak je, Ze na rozdiel od vacsiny ostatnych technik, ktoré sice
nemusia riesit problém korespondencie, nevyZzaduje Specialne podmienky tykajluce sa
osvetlenia scény.



1.3 Vstupne déata

Ako vystup z kamery dostaneme RGB-D zdznam. RGB-D obraz je kombinaciou
normalneho RGB obrazku a jemu prisltchajucej hibkovej mapy. Hibkova mapa je obraz
alebo obrazovy kanal, ktory obsahuje informdcie tykajlce sa vzdialenosti povrchov
objektov scény od kamery. Spojenim s RGB obrazkom tak okrem farebnej informacie
o scéne dostavame aj informaciu o tvare. Takyto RGB-D obraz vieme premietnut do 3D
svetovych suradnic a ziskat tak farebny point cloud.

Point cloud, po slovensky mra¢no bodov, je mnoZzina bodov, ktord reprezentuje scénu.
Ideou point cloudu je navzorkovanie skutocného sveta, ktory je spojity, do jednotlivych
bodov, ¢im dostaneme diskrétne data. Kazdy bod je reprezentovany ako trojica XYZ
suradnic s moznymi dodato¢nymi informdciami ako napr. farba alebo normala. Point
cloud méze byt Strukturovany, to znamena, Ze jeho body st organizované v jednej, alebo
viacerych 2D mriezkach, ¢o umoznuje rychle prehladavanie.

RGB-D obrazy a farebné point cloudy su dve najcastejSie pouzivane reprezentacie 3D dat
z informaciou o farbe [2]. RGB-D obrazy su pouZivane hlavne v oblasti pocitacového
videnia, kedZe maju rovnaku topoldgiu ako obrdzky, zatial ¢o v oblasti pocitacovej
grafiky su vyuzivane hlavne point cloudy [2]. Co je dbleZite je, Ze obe reprezentdcie
poskytuju rovnaku informaciu o scéne. So spravnymi parametrami kamery je teda
mozna konverzia medzi oboma reprezentaciami. Point cloudy ziskane konverziou z RGB-
D obraz su navysSe organizované, kedZe je koreSpondencia jedna k jednej medzi bodom
v point cloude a pixelom v RGB-D obraze.

1.4 Pinhole camera model

Ako sme si uviedli vysSie, medzi RGB-D obrazom a point cloudom je mozna konverzia,
a prave konverzia z RGB-D obrazu do point cloudu je potrebna, kedZe vacsina algoritmov
na detekciu objektov pracuje prave s idajmi vo forme point cloudu.

Pinhole camera model je matematicky model, ktory popisuje vztah medzi siradnicami
bodu v trojrozmernom priestore, a jeho premietnutim na rovinu obrazu. Je zaloZzeny na
principe fungovania idealnej dierkovej komory, ¢o je jednoducha kamera bez objektivu.
Hlavnou ideou tohto modelu je ziskanie 2D suradnic premietacej roviny z 3D suradnic
sveta, kedZe ale ku kazdému bodu z premietacej roviny (obrazku) pozname aj jeho
hibku, dokazeme tak naopak zo stradnic premietacej roviny ziskat stradnice sveta, A to
na zaklade nasledujucich pomerne jednoduchych rovnic.

XYZ su suradnice sveta, xy su sUradnice premietacej roviny, z informacia o hlbke a f je
ohniskova vzdialenost.



Standardne je viak nutné tieto rovnice es$te upravit, kedie beine je zaciatok
suradnicového systému obrazu v jeho lavom hornom rohu a nie v bode prieniku opticke;j
osi.

Z Z
Z =2z, Xzf(u—cx), Y=7(v—cy)

Obrdazok 2: pinhole camera model

1.5 Farebné priestory

.....

modely, ¢o je matematické vyjadrenie farby na zaklade podielu zakladnych zloZiek,
ktorymi je definovany. Medzi zdkladné farebné modely patri RGB. Jeho zakladnymi
zlozkami su cervena (Red), zelend (Green) a modra (Blue). Pre tieto farby je priznacné,
7e ludské oko ma najlepsiu citlivost pre ich vinové dizky [3]. Model vieme reprezentovat
ako jednotkovu kocku, kde kazda z troch osi predstavuje jednu zlozku. RGB je z pomedzi
ostatnych modelov asi najviac technicky orientovany, no pri praci s obrazmi,
predovsetkym segmentacii, nie je velmi efektivny. V hardvérovo orientovanych
modeloch mobéZe byt tazké vyjadrit niektoré farby apreto vznikli pouZivatelsky
orientované modely, ktoré su navrhnuté pre vnimanie farieb blizsie vnimaniu ¢loveka.

Medzi takéto modely patri napriklad Lab (Casto tiez L*a*b), ktory bol navrhnuty tak, aby
bol Uplne nezavisly na zariadeni. To ho umozZiuje pouzivat ako referencény farebny
model, ¢o znamena Ze pri prevode medzi dvoma modelmi ho mdézeme pouZit ako
pomocny model. Je definovany troma zlozkami:

e svetlost (L) — popisuje svetlost bodu v rozsahu 0 az 100.
e zlozka a — popisuje farbu na zeleno(-a) — ¢ervenej(+a) osi
e zlozka b — popisuje farbu na modro(-b) — Zltej(+b) osi

Najvacsimi vyhodami modelu Lab okrem samotnej strojovej nezavislosti je aj to, Ze ma

vvvvv

velkou vyhodou je Uplne oddelenie jasovej zlozky od farebnych zloziek, ¢o viac



koreSponduje s tym ako vnima farby [udské oko, ktoré je na zmeny jasu ovela citlivejsie,

ako na zmeny farieb.

Obrazok 3: vizualizacia modelu Lab [3]

Dal$im pouzivatelsky orientovanym modelom je HSV, ktory asi najlepsie odpoveda
ludskému vnimaniu farieb [3]. TiezZ je definovany troma zakladnymi zlozkami:

e odtien farby (Hue) — uddva sa v stupfioch od 0 po 360 a popisuje vlastnu Cistu

farbu.
sytost (Saturation) — udava sa v percentach a popisuje, ako velmi je farba Cista,

teda bez primesi bielej.

e jas (Value) — popisuje jas farby v percentach

Podobnym modelom ako je HSV je HSL, ale odstranuje niektoré nedostatky HSV. Je
definovany odtiefilom farby, sytostou a svetlostou (Lightness). Jednou z jeho vyhod je,

Ze kontrastné farby Cierna a biela tu maju svoju vlastnu zlozku.

ssaujybry

Obrdzok 4: vlavo vizualizdcia modelu HSV, vpravo vizualizdcia modelu HSL



1.6 Metddy detekcie jednoduchych objektov

Ked uz mame data v potrebnom tvare prichadza hlavna cast, ktorou je samotna metdda
na detekciu objektov. Existuje viacero moznych pristupov, z ktorych kazdy ma svoje
vyhody aj nevyhody. Dané pristupy rozdelujeme do troch skupin:

e stochastic — RANSAC, local statistic

e parameter spaces — Hough transform, Clustering parameter space

e clustering techniques — region growing, automatic clustering, segmentation then
fitting

V praxi plati Ze mnoho konkrétnych aplikacii na detekciu jednoduchych 3D objektov
nepouziva Cisto iba jednu z tychto metdd, ale nejako vhodne ich kombinuje [1]. Dané
metody mbzeme popisat na zdklade urcitych charakteristik, na zaklade ktorych sa
mozZeme insSpirovat pri vybere algoritmu pre nasu vlastnu aplikaciu. Niektoré z nich su
napr.:

o detected objects — prva zdkladna charakteristika podla ktorej mézeme jednotlivé
metddy rozlisit, a to podla objektov, na ktorych detekciu sa zameriavaju.

e aplication context — kontext, vakom su poskytnuté vstupne data. Teda ¢i ide
o interiéry, exteriéry alebo samostatné objekty.

e timing — podla velkosti vstupnych dat méZzeme rozliSovat metddy na tie, ktoré su
real-time, a tie ktoré nie.

e scalability — to ako sa ktora metdda zachova pri zmene objemu dat

e user assistance — ¢i metdda vyZaduje, alebo ponidka moZnost pouZivatelovi
zapojit sa do procesu.

e needs extra information — {i sa vyZaduje nejakd informacia navySe, aby sme
mohli Uspesne detegovat objekt.

e robustness to noise — Ci dokdZze metdda spravne detegovat objekt aj zo
zaSumenych dat.

e Robustness to incomplete data — ¢i dokaze metdda spravne detegovat objekt aj
z neulplnych dat

1.7 Random sample consensus

Random sample consensus, skratene RANSAC, je velmi populdrny iterativny algoritmus
urceny na odhadovanie parametrov matematického modelu, prvy krat ho predstavili
Fisher a Bolles v roku 1981 [4]. Je znamy predovsetkym tym, Ze je obzvlast odolny vodi
odlahlym hodnotam (tzv. outliers), to su hodnoty ktoré bud nepatria modelu ktory
chceme detegovat, alebo su to hodnoty, ktoré vdaka chybe pri merani, alebo
nespravnou interpretaciou vstupnych dat nadobudli nespravnu hodnotu, a preto tiez
nezapadaju do modelu.



Zakladnou myslienkou RANSACu je vyskusat vela moznych ndhodnych modelov, ktoré
by mohli zodpovedat pravym nezasumenym datam. Je to nedeterministicky algoritmus,
v zmysle, Ze poskytuje zmysluplny vysledok iba s urcitou pravdepodobnostou, ta vsak
moze byt vysoka, ak zvolime dostatocny pocet iteracii. Algoritmus pozostava z dvoch
hlavnych krokov:

1.7.1 Vzorkovanie vstupnych udajov

Struktira RANSACu je pomerne jednoduchd. V prvom kroku je zo vstupnej mnoZiny dat
vybrand nahodna vzorka. Kazdy bod ma rovnaku $ancu, Ze bude vybrany do vzorky. Na
zaklade tejto vzorky sa vypocita pasujuci model a jemu zodpovedajice parametre.
Velkost vzorky zavisi od objektu, ktory detegujeme. V zdsade ale plati, Ze velkost vzorky
je najmensia mozn4, ale taka aby bolo z nej mozné urcit parametre modelu. Napriklad,
ak by sme chceli detegovat kruZnicu, potrebujeme do vzorky vybrat tri body, kedze
kruznica je jednoznacne uréend troma bodmi.

1.7.2 Ohodnotenie potencidlneho modelu

V druhom kroku sa ohodnoti kvalita potencidlneho modelu na celej vstupnej mnoZzine.
Bezna funkcia na ohodnotenie jednoducho spocita, ktoré body z celej mnozZiny su
z potencionalnym modelom konzistentné. Tieto dva kroky sa stale opakuju, pricom si
pamatdme najlepsSie doposial ohodnoteny model. Opakuji sa dovtedy, kym bud
nevyCerpame pocet iterdcii, alebo natrafime na taky model, ktory dostatoc¢ne dobre
vyhovuje vstupnym datam. Co znamenda dostato¢ne dobre je na konkrétnej aplikdcii
algoritmu. Existuje viacero variantov RANSACu, ktoré zachovavaju prvu cast kde sa
nahodne vzorkuje, ale pouzivaju zloZitejSie metddy na ohodnotenie potencialneho
modelu.

1.7.3 Premenné

RANSAC pouziva na riadenie procesu detekcie tri premenné. Prva urcuje, s akou
toleranciou mozeme o nejakom bode prehlasit, Ze patri potencidlnemu modelu. Druha
premenna je maximalny pocet iteracii, ktoré musime vykonat. Ten zavisi od toho, kolko
odlahlych hodn6t nepatriacich modelu sa nachddza vo vstupnej mnoZine a od velkosti
vzoriek. Viac odlahlych hodn6t vo vstupnych datach a vacsia velkost vzoriek znamena
viac iteracii ktoré musi algoritmus vykonat. Tretia premenna sa tieZ tyka tolerancie,
a urcuje ako dobre musi byt ohodnoteny potencionalny model, aby sme ho mohli
prehlasit za detegovany objekt.



while iterations < k do

maybeInliers := n randomly selected values from data
maybeModel := model parameters fitted to maybeInliers
alsoInliers := empty set

for every point in data not in maybeInliers do
if point fits maybeModel with an error smaller than t
add point to alsoInliers
end for
if the number of elements in alsoInliers is > d then
// This implies that we may have found a good model
// now test how good it is.
betterModel := model parameters fitted to all points in maybeInliers and alsoInliers
thisErr := a measure of how well bettermodel fits these points
if thisErr < bestErr then
bestFit := betterModel

bestErr := thiskErr
end if
end if
increment iterations
end while

return bestFit

Obrazok 5: algoritmus RANSAC - pseudokdd [5]
1.7.4 vylepSenia

Vypoctova zloZitost RANSACu sa da vylepsit niekolkymi spésobmi. Rychlost algoritmu
zavisi od dvoch faktorov. Prvym je pocet iteracii, ktoré je potrebné vykonat, aby sme
mali zarucené, Ze dostaneme dobry odhad. Druhym je cas, ktory ndm zaberie
ohodnotenie kazdého potencidlneho modelu, ten je Umerny velkosti vstupnej mnoziny.

Plati, Ze velké mnozZstvo potencidlnych modelov je vytvorenych z kontaminovanych
vzoriek (t.j. vzoriek obsahujucich body nepatriace modelu). Takéto modely su
konzistentné iba s malym mnoZstvom Gdajov. Ohodnotenie modelov mozno zrychlit tym
ze . Kazdy potencidlny model najprv otestujeme iba ndhodnych bodov zo vstupnej
mnoZiny. Ak dany model nedostane dostato¢nu podporu od tejto malej mnoziny
nahodnych bodov, potom moéZeme z vysokou pravdepodobnostou usudit, Zze nie je
dobrym odhadom a dalej nepokracovat s jeho ohodnocovanim. Modely, ktoré prejdu
cez nahodné ohodnotenie sa potom vyhodnotia aj na celej mnoZine. Takto vylepSeny
algoritmus sa vola Randomized RANSAC [6].

Vykonnost algoritmu sa zhorsuje z narastajucou velkostou vzorky, kedZe je mensia Sanca
Ze nebude obsahovat Ziadne hodnoty nepatriace modelu (outliers). Bezné pozorovanie
je také, Ze hodnoty nepatriace modelu maju difuzne rozdelenie, na rozdiel od hodnét
patriacich modelu, ktoré maju tendenciu byt umiestnené blizko seba [7]. Preto, pévodné
vzorkovanie bodov méze byt nahradené vzorkovanim kde berieme do Gvahy priestorové
vztahy bodov [8]. Pociatoény bod vzorky je vybrany nahodne. Ostatné body st nahodne
zvolené body, ktoré lezia v hypersfére so stredom v prvom bode. Vyber vzorky, ktord
obsahuje susedné body mo6zZe vyznamne zvysit pravdepodobnost, Ze vsetky body danej
vzorky patria modelu, a tym padom znizime pocet potrebnych iteracii algoritmu. Takto
vylepSeny algoritmus pozndme ako NAPSAC [8].
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1.8 Ostatné pristupy

1.8.1 Hough transform

Princip fungovania metddy Hough transform je zaloZeny na vytvoreni parametrického
priestoru. Parametricky priestor je tolko rozmerny, kolko parametrov definuje
detegovany objekt. Kazdy bod v niom tak predstavuje jeden objekt. Po nakvantovani
parametrického priestoru dostaneme tzv. akumulaény priestor. VSetky body zo
vstupnych dat zahlasuju za vsetky tie modely, ktorych su sucastou. Ako rozpoznany
objekt bude vybrany z akumula¢ného priestoru ten, ktory ma najviac hlasov. Pévodne
sa tento algoritmus pouzival na detekciu hran v obraze, no neskor bol zovseobecneny
na detekciu 2D aj 3D objektov. Velkou vyhodou tohto algoritmu je odolnost voci
neuplnym datam, zato jeho hlavnou nevyhodou su nedostatocne definované hranice
rozmerov parametrického priestoru, o moze byt problém z hladiska pamati a ¢asu.

ol

Image space

Parameter space

“a

0

&

Obrazok 6: priklad Houghovej transformdcie na detekciu hran [1]

1.8.2 Parameter space clustering

Metddy zaloZzené na tomto principe priamo vyuZivaju a analyzuju parametricky priestor
aby detegovali jednoduché objekty. Predovsetkym si vyuZivane na detekciu rovin,
kedZe parametricky priestor pre roviny je dvojrozmerny a vieme rozdelit do dvoch
jednoduchych disjunktnych priestorov. Su to parametricky priestor normalovych
vektorov a parametricky priestor euklidovskych vzdialenosti od bodu pociatku
suradnicového systému. V prvom kroku pouzijeme klusterizaciu vstupnych bodov na
zaklade ich normilovej orientacie. Dospejeme tak ku zoznamu lokalnych maxim
priestoru normal. V tejto faze ndas vystup este nepredstavuje detegované roviny ako skor
mnoZiny bodov s rovnakou orientaciou. V druhom kroku zoberieme na vstup vystup
z prvého kroku, ¢ize zoznam lokalnych maxim priestoru normal, a pre kazdé takéto
maximum pouzijeme klusterizaciu bodov na zdklade vzdialenosti od bodu pociatku. Ako
vysledok tak dostaneme jednu alebo viac dvojic normalovych vektorov so
vzdialenostami od pociatku. Kazda takato dvojica predstavuje jednu detegovandt rovinu.
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1.8.3 Clustering

Existuje niekolko metdd ktoré vyuZivaju segmentaciu a zhlukovanie na detekciu
jednoduchych objektov. V zasade rozdelujeme tri hlavné typy zhlukovania [1]:

e primitive growing
e automatic clustering
e segmentatin then fitting

Algoritmus jednoduchého narastania regionov sa pouZiva na detekciu poprepajanych
objektov bud’ v RGB-D obrazoch, alebo v Strukturovanych point cloudoch, kde mame
informaciu o susednosti. Na za¢iatku mame jedno alebo viac tzv. semienok, to su body
ktoré patria objektom. Potom iterativne prechadzame ich susedné body, a tie mézeme
k nim priradit ak st ich vlastnosti dostato¢né podobné. Tieto vlastnosti ako farba, hibka
alebo orientacia normdly su vyhodnocované ako podobné s urcitou toleranciou, ktord
zvycCajne zavisi od konkrétnej aplikacie algoritmu.

Algoritmy automatického zhlukovania postupuju iterativne za cielom rozdelenia bodov
do rovnomerne distribuovanych oblasti. Dva najbeinejSie algoritmy automatického
zhlukovania su: K-Means a Mean-Shift. Algoritmus K-Means berie na vstupe fixné Cislo k
poctu zhlukov, ktoré sa maju detegovat. Najprv sa vybere k nahodnych bodov, ktoré
budeme povaZovat za tazZiska zhlukov. Zvysné body potom priradime k tym zhlukom,
ktorych taZiska su najblizSie. Potom vypocitame nové tazZiska jednotlivych zhlukov a cely
proces opakujeme az kym neskonvergujeme k vysledku.

Algoritmus Mean-Shift je metdda, ktord hlada taZiska zhlukov ako lokdlne maxima
funkcie hustoty bodov. Na zaciatku sa vyrobi képia bodov. Iterativhe potom kazdy bod
v kdpie posivame v smere taziska oblasti okolo aktualnej pozicie bodu. Velkost tejto
oblasti urcuje Sirka pasma, ¢o je vstupnym argumentom algoritmu. V krajnych
pripadoch, pri zvoleni prilis§ malej Sirky pasma by kazdy bod dostal svoj vlastny zhluk.
Naopak pre prilis velku Sirku pasma by algoritmus vratil iba jeden zhluk, do ktorého by
patrili vSetky body. Vyhodou Mean-Shiftu je hlavne to, Ze nepotrebujeme dopredu
poznat pocet zhlukov. Za vyhodu moZeme tieZz povaZzovat fakt, Ze zhluky ktoré
dostaneme nie su sférické. Hlavnou nevyhodou algoritmu je jeho kvadraticka zloZitost.

Pri metdde segmentation then fitting najprv segmentujeme vstupne data, aby sme sa ¢o
najlepsie zbavili bodov nepatriacich modelu. Segmentovat mézeme napr. metédami ako
region growing. Vtomto pripade vSak dané segmentacné algoritmy nevyhladavaju
objekty, namiesto toho pouzZivaju heuristiky ako farba, vzdialenost alebo nejaké iné
Specifické pre konkrétnu aplikaciu. Nasleduje faza samotnej detekcie objektov v zhluku
alebo zhlukoch, ktoré sme dostali segmentéaciou. Na to je vhodné pouZit napriklad
algoritmus RANSAC. Jeho pouZitim vieme dostat velmi rychlo presny model, kedze
jednotlivé zhluky, ktoré sme dostali segmentaciou ¢asto zodpovedaju jednému objektu.
Detekciu v zhluku vsak mozno sformulovat aj ako optimalizaény problém, ten vieme
rieSit napr. minimalizaciou energie, ktora predstavuje vzdialenost modelu od vstupnych
dat.
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Kapitola 2

2 Navrh postupu

V tejto kapitole sa budeme venovat podrobnému navrhu algoritmu na detekciu
jednoduchych 3D objektov z RGB-D zaznamu. Ako sme si uviedli v prvej kapitole, existuje
pristupov nepouziva vyhradne jednu metddu ale kombinaciu viacerych [1]. Rovnako sa
aj my v nasom navrhu dotkneme viacerych metdd, no ako hlavnd metddu, na ktorej
bude nas algoritmus zaloZzeny som si zvolil metédu RANSAC. Jeho hlavnou vyhodou je
robustnost voci netplnym alebo nepresnym datam a preto je idealny pre nas algoritmus,
kedZe snimané objekty uvidime iba zjednej strany a musime ratat aj z nie uUplne
presnymi hibkovymi datami.

Postup rieSenia si vieme rozdelit do niekolkych samostatnych krokov:

e nasnimanie videa

e (itanie dat

e vypocet pointcloudu

e segmentacia podla farby

e detekcia algoritmom RANSAC

e zobrazenie detegovanych objektov

2.1 Nasnhimanie videa

Detekcia sa bude odohravat v interiéri so stalymi svetelnymi podmienkami. Scéna bude
snimana hibkovou kamerou IntelRealSense d435i [9], pricom data z kamery sa bud’
nahraju do suboru alebo sa budu rovno posielat programu.

2.2 Citanie dat

Citanie dat z kamery alebo ui nahratého suboru bude prebiehat v cykle, kde v kazdej
iteracii dostaneme dvojicu farebny obraz a hibkovd mapa v podobe $edotroviiového
obrazu. Toto bude zaroven aj hlavny cyklus programu. S farebnym obrazom budeme
pracovat ako s dvojrozmernym polfom kde kazdy prvok pola je trojica Cdisel
reprezentujica zlozky rgb. Shibkovou mapou budeme taktie? pracovat ako
s dvojrozmernym polom s tym rozdielom, Ze prvok pola je len jedno Cislo popisujuce
hibku bodu.

2.3 Vypocet point cloudu

Pre dalsi postup potrebujeme prekonvertovat hibkovi mapu na point cloud. To vieme
urobit vyuZitim modelu dierkovej komory. Potrebujeme na to poznat rozmery
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vstupného obrazu a ohniskové vzdialenosti kamery. Po konverzii dostdvame point cloud
ako dvojrozmerné pole trojic. Ide teda o Struktirovany point cloud. Samotny point cloud
nam pri dalSom postupe nestaci a budeme potrebovat aj farebny obraz. KedZe oba maju
rovnaké rozmery, mozeme ich kombinaciu povaZzovat za ofarbeny point cloud.

Velkost point cloudu priamo zavisi na rozliseni vstupnej snimky, ¢ize méze ist radovo
o statisice bodov. Nas program by mal pracovat v redlnom case. Do Uvahy preto pripada
optimalizacia v podobe redukcie bodov. Zredukovat mézeme point cloud o také body,
o ktorych moZeme uz na zaklade ich hibky rozhodnut, e uréite nepatria Ziadnemu
z objektov, ktoré chceme detegovat. Ide predovsetkym o body pozadia, ktoré su za
urcitou hranicou, ktoru si sami nastavime tak aby najlepSie vyhovovala scéne ktoru
kamera snima.

2.4 Segmentacia podla farby

Na ziskanie bodov patriacich detegovanym objektom vyuZijeme znalost ich farby. Je
doleZite vybrat si vhodny farebny priestor, v ktorom budeme reprezentovat farby. Zvolil
som si pracu s farbami v priestore CIE Lab. Hlavnym dévodom je nezdvislost farebnych
zloziek od zlozky jasovej, vdaka ¢comu je tento priestor vhodny na segmenticiu.

Najprv potrebujeme zistit farby patriace objektom. To spravime tak, Ze si manualne
vyberieme z jedného alebo viacerych obrazkov Casti, ktoré patria objektom. Z tychto
Casti potom spocitame pre kazdu zlozku Lab priemernd hodnotu a priemernu odchylku.
Toto je krok ktory vykoname iba raz, aby sme zistili farby objektov.

Na hladanie bodov patriacich objektom pouZijeme dve prahovania. Pri prvom
porovnavani pouzijeme relativne prisny prah, aby sme nasli len zopar bodov o ktorych
ale s velkou pravdepodobnostou budeme vediet, Ze patria Zelanym objektom. Pre kazdu
farbu pre ktoru sa algoritmus snazi najst objekty dostaneme pole najdenych bodov. Tie
vsak mo6Zu patrit viacerym objektom rovnakej farby. Body ktoré sme dostali preto
potrebujeme zhlukovat. Na to pouzijeme algoritmus MeanShift, ktory najde taZiska
zhlukov. VSetky body tak budeme mdct roztriedit do samostatnych poli.

Pri druhom porovndvani sa uz vyuziju priemerne pozicie najdenych bodov, vdaka comu
sa mbze pouzit menej prisny prah. Vyhodou takéhoto pristupu je, Ze sa minimalizuje
pocetnost zhlukov bodov, ktoré nepatria Zelanym objektom a usetri sa tym vypoctovy
Cas, ktory by zabrala ich nasledna detekcia.

2.5 Detekcia algoritmom RANSAC

Ked uz mame ddata v potrebnom tvare na rad prichddza samotnd detekcia. Cielom je
najst parametre objektu, tak aby najlepsie vyhovovali datam. Vseobecné fungovanie
algoritmu vieme zhrnut do nasledujucich bodov:

o Vyberieme ndhodnil podmnozinu bodov
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e Vybrand mnoZina bude pozostavat len z tolko bodov, kolko je na definovanie
objektu potrebné

e Ohodnotime ako zisteny model pasuje zo vSetkymi bodmi

e Opakujeme cely postup kym nie je splnené nejaké kritérium

Pri detekcii sa zameriame hlavne na jednoduchsie objekty, na ktorych definiciu ndm staci
len par bodov:

e Priamka — 2 body

e Rovina -3 body

e Gulova plocha —4 body
e Valec—4 body

Ohodnotenie modelu

Model ohodnotime po¢tom bodov, ktoré s nim suhlasia. Pre objekty ako rovina alebo
priamka si mdzeme urcit toleranciu, ktora nam urci do akej vzdialenosti mozeme este
bod zaratat medzi také, ktoré sedia s modelom.

Kritérium ukoncenia

Zakladnym kritériom ukoncenia bude maximalny pocet iteracii ktoré sa mozu vykonat.
Vyhneme sa tak moZnému zacykleniu. DalSie kritérium, ktoré moéieme pridat je
ohodnotenie modelu ktoré nam staci na to aby sme mohli zvolit dany model ako
detegovany objekt.

Detekcia kvadru

Kvader nevieme jednoducho definovat niekolkymi bodmi. M6Zeme sa vSak zamerat na
steny, z ktorych sa sklada. Pouzitim algoritmu pre rovinu vieme najst parametre tej
roviny, na ktorej leZi najviditelnejSia stena kvadru. Podla vzdialenosti od roviny vieme
ziskat body patriace tejto stene az nich nasledne rohy kvadru podla minimalnych
a maximalnych hodn6t x-ovych a y-ovych suradnic.

2.6 Zobrazenie detegovanych objektov

Detegované objekty ziskame ako zoznam parametrov, ktoré ich definuju spolu s dalSimi
parametrami ako napriklad farba pod ktorou sme ich detegovali. Prirodzene by sme vSak
chceli detegované objekty vizualizovat. Tak ako z farebného obrazu a hibkovej mapy
vieme ziskat suradnice bodov, vieme aj opacne zo suradnic bodov ziskat suradnice
pixelu. Pomocou useciek a kruznic mézeme potom priamo do vstupného farebného
obrazu zakreslit detegované objekty.

2.7 Vytvorenie datasetu

Aby sme mohli ohodnotit kvalitu detekcie aj inak ako len od oka podla vizualizacie je
nevyhnutné vytvorenie datasetu s anotovanymi objektami na ktorom by sme mohli
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algoritmus otestovat. Bude sa jednat o mensi dataset obsahujuci niekolko anotovanych
dvojic farebny obraz — hibkova mapa. Tieto dvojice manudlne vytiahneme z [ubovolnej
Casovej stopy zroznych dostupnych nahratych zaznamov. Potrebujeme vsak
implementovat ndstroj ktorym by sme vedeli ich vedeli anotovat.

2.8 Nastroj na anotaciu

Bude sa jednat o jednoduchy nastroj, ktory ndam umozni do farebného obrazu zakreslit
jednoduché 3D objekty. Pre kazdy objekt, ktory zakreslime manudlne uréime o aky typ
objektu sa jedna, a pod akou farbou ho evidujeme. Po zakresleni vSetkych objektov
nachddzajucich sa na obrazku ziskame ich 3d suradnice rovnakym spésobom ako pri
konverzii farebného obrazu a hibkovej mapy do point cloudu. Vysledok zapiéeme do
vhodného formatu, akym méze byt napr. json.
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Kapitola 3

3 Technoldgie

V tejto kapitole si rozoberieme technolégie a softvérové riesenia, ktoré su celosvetovo
rozsirene a idedlne na poutitie pri praci v danej problematike.

3.1 Kamera IntelRealSense d435i

Na snimanie objektov v 3D je pouZzita kamera Intel RealSense Depth Camera D435i [9],
ktora na vypocet hibky vyuziva stereoskopické videnie. Implementacia stereoskopického
videnia pozostdva z lavej a pravej kamery, a volitelného infracerveného projektora,
vdaka ktorému je presnost hibky v snimke lepsia, a to hlavne v scénach s nevyraznou
texturou. Lava a prava kamera zachytdvaju scénu a posielaju udaje do procesora na
spracovanie hibky (depth vision processor), ktory vypoéita hibkové hodnoty pre kazdy
pixel v obrazku, pomocou porovnania bodov na obrazku z lavej kamery a obrazku z
pravej kamery, a ich vzajomnym posunom. Nasledne sa vytvori hibkova mapa, ktora sa
pridd ku RGB obrazku ako dalsi kanal. Kamera dokaZe nasnimat 30 RGB snimok za
sekundu v maximalnom rozlieni 1920x1080 a a7 90 hibkovych map za sekundu s
rozli$enim 1280x720. Pri najvy$$om rozlideni je minimalna hibka, ktort dokaze s velkou
presnostou urcit 28cm.

Inter RealSense Viewer

Vyrobca poskytuje ku kamere aj volne dostupny softvér Inter RealSense Viewer, ktory
umoziiuje prehravat nahraté zaznamy alebo naZivo streamovat z pripojenej kamery
a ukladat nahraté data do nového bag stboru. Program dokaze aj prepnit do 3D mddu
vdaka ¢omu si méZzeme vizualizovat point cloud a priamo aj vidiet ako sa meni v Case.

+ Intel RealSense Viewer v242.0

© ad

Obrazok 7: Intel RealSense Viewer
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Intel RealSense SDK

Intel RealSense SDK je multi-platformova kniznica vytvorend pre pracu s datami
z hibkovych kamier IntelrealSense. Je vytvorena pre programovacie jazyky C/C++, C#,
Matlab, Node.js a Python a mnohé dalSie frameworky ako napriklad Unity alebo
OpenCV. Kniznica poskytuje predovsetkym funkcionalitu pre streamovanie farebného
obrazu a hibky zo zéznamu.

3.2 Python

Python je moderny objektovo orientovany jazyk, ktory patri k najpopuldrnejsim
programovacim jazykom na svete a jeho popularita stdle rastie. Na rozdiel od inych
celosvetovo populdrnych jazykom akymi st napr. Java alebo C++, ktoré su kompilacné
Python je interpretovany jazyk. Python je taktieZ netypovy a pomerne vysokourovriovy
jazyk vdaka comu je vyvoj v iom jednoduchsi a tym padom aj rychlejsi. Nevyhodou je
jeho pomalsi beh, ¢o je désledkom vyssSie spomenutych vyhod. Python méze byt az 5-
krat pomalsi ako Java preto pri vyvoji musime dbat aj na optimalnost [10].

3.3 Kniznice

Pyrealsense2

Pyrealsense je pythonovsky wrapper na multi-platformovu kniznicu Intel RealSense SDK,
ktord je uréend pre pracu s ddtami z kamier InterRealSense [11].

Numpy

Numpy je volne dostupna pythonovska kniznica uréena pre efektivnu pracu s vektormi,
maticami a predovsetkym viacrozmernymi poliami. Okrem toho poskytuje aj celu radu
matematickych funkcii, ktoré mozeme poufzit pri praci s poliami [12].

OpenCV

OpenCV je volne dostupna kniznica, ktora je uréena primarne na pracu z obrazom
v oblasti pocitaCového videnia astrojového ucenia. KniZznica je wvytvorend pre
programovacie jazyky C++,lJava a Python aje podporovana operaénymi systémami
Windows, Linux, MacQS, iOS a Android [13].

PPTK viewer

Point cloud viewer je pythonovska kniznica uréend pre vizualizdciu a spracovanie 2D
a 3D point cloudov. Podporuje Numpy polia ako vstup aje preto vhodna najma pri
debugovani.
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[ viewer

log of grid size:
Attribute 1 of 1

160264 points loaded
Look-at position: x = 0.005, y = -0.056, z

Obrazok 8: point cloud viewer
Scikit-learn

Scikit-learn je volne dostupna pythonovska kniznica zamerand na vyuzitie v oblasti
strojového ucenia. Obsahuje roézne algoritmy uréené na klasifikaciu, regresiu alebo
klusterizaciu. Je navrhnutd tak, aby bola kompatibilnd s kniznicami ako NumPy alebo
SciPy [14].
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Kapitola 4
4 Implementacia

4.1 Detekcia kvadrov

V implementacii sme vyuzili existujice rieSenie, ktoré ma implementované metddy pre
detekciu kvadrov a kociek. Funkcionalita programu je rozdelend do nasledujucich
suborov:

e camera_utils.py

e collect.py

e detection.py

e geometry.py

e gesture_dataset.py
e record_bag.py

® run.py

e run_serial.py

Zakladné funkcie pre ziskavanie dat zo zaznamu sa nachddzaju v subore camera_utils.py.
Funkcia retrive_aligned_pipeline precita vstupny subor a vrati objekt, z ktorého potom
funkcia get_images_from_pipeline ziskava koreSpondujuce dvojice farebny obraz
a hibka a7z kym neskon¢&i zaznam.

V subore geometry.py sa nachadzaju funkcie zamerané na prevody medzi 2D
suradnicami v obraze a 3D sUradnicami v point cloude. Hned' po ziskani farebného
obrazu a hibkovej mapy funkcia create_xyz vytvori point cloud. Ten sa nasledne
zredukuje o body pozadia funkcia reduce_pts.

Pre kazdu farbu, ktora je zadefinovana funkcia find_pts najde zodpovedajlce body
patriace objektom danej farby. Vyuzitim algoritmu MeanShift z kniZnice sklearn sa
body patriace viacerym objektom rovnakej farby rozdelia do samostatnych poli.

colors = {'red’': [79.46608003, 173.12259944, 159.88620013],
‘green': [49.37390089, 114.06434519, 131.26390264],
'yvellow': [147.95821667, 131.98808242, 189.42594587],
"blue': [48.36433141, 129.38893223, 107.09408644]

}

color devs = {'red': [12.45986815, 5.20198592, 4,17891806],
‘green': [5+9.3610654, 6+2.21609464, 3+1.59495349],
'yvellow': [28.13293378, 4.28111556, 9.63940965],
"blue': [5+49.6500446, 1+1.58701702, 1+3.78901351]

}

Obrazok 9: farby a dovolené odchylky v lab



Funkcia find_object_ransac sa pokusi detegovat kocku alebo kvader. Vysledok
detekcie zapiSe do premennej typu dict a obsahuje nasledujice parametre:

type — typ objektu (kocka, kvader atd".)

corners — suradnice rohov

color_name — nazov farby objektu

color_lab — farba objektu v priestore lab

conf —hodnota v rozsahu 0-1 popisujuca ako velmi sme presvedéeny, Ze to ¢o
sme detegovali naozaj patri Zelanému objektu.

{'type': 'cube', ‘corners': array([[-@.02829713, @.89357697, ©.30243829],

[-©.82919432, ©.086963836, ©.3009762 ],
[-@.80521291, ©.06876@89, ©.30062686],
[-©.80431572, ©.89269951, ©.38208895],
[-©.82800214, ©.89210295, ©.32639117],
[-©.02880034, ©0.06816434, ©.324929097],
[-©.00491793, ©.086728687, ©.32457974],
[-9.00402073, ©.09122549, 0.32604183]]),

‘color': 'green', ‘'conf': ©.8253943298652149,
‘color_name': ‘green', ‘color lab': [1@4.55, 87, 156]

}

Obrdzok 10: detegovany objekt zapisany do premennej typu dict

Pre vietky detegované objekty sa vykona funkcia draw_object, ktora ich vizualizuje.

[® Cubes found

Obrdzok 11: vizualizdcia detegovanych objektov
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4.2 Chybajuca implementacia

Detekcia valcov

V aktualnom rieseni vieme detegovat len kvadre a kocky. V dostupnych zdznamoch sa
vSak castokrat nachdadzaju aj valce. Detekcia algoritmom RANSAC ndjde najlepsie
pasujuce riesenie, a tak aj pre iné objekty ndjde nejaké riesenie, vieme vsak posudit, ze
sa jedna o objekt iného typu podla parametru conf.

Vytvorenie datasetu

Co nam tieZ chyba je vytvorenie datasetu s anotovanymi objektami, ktoré by nam sluzili
ako referencne data a vedeli by sme na nich otestovat algoritmus. Anotovany dataset
bude subor vo formate json, ktory bude pre kazdu koreSpondujucu dvojicu farebného
obrazu a hibkovej mapy z datasetu obsahovat cesty k nim na disku a zoznam objektov.

{
"igorir": {
"rgb": "C:/Users/13and/Desktop/rs-vision-master\\annotation\\colors\\igorir color 45.jpg",
"depth": "C:/Users/13and/Desktop/rs-vision-master\\annotation\\depths\\igorir_ depth_45.png",
"objects™: {
"red": [ ... ],
"blue": [ ... 1,
b
}

Obrazok 12: json s anotovanymi objektami
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Zaver

Cielom tejto bakaldrskej prace bolo navrhnutie, implementdacia a otestovanie algoritmu
na detekciu jednoduchych 3D objektov z RGB-D zdznamu, ¢o sa nam podarilo iba z ¢asti.
V prvej Casti prdce sme sa venovali Uvodu do problematiky. Ukazali sme si principy na
ktorych funguju zariadenia zachytdvajice 3D data, rézne druhy reprezentdcie 3D dat
a tiez existujuce metédy detekcie jednoduchych objektov z 3D dat. V druhej ¢asti sme
nacrtli ndvrh toho ako by mal algoritmus fungovat, a tiez o je potrebné aby sme mohli
algoritmus otestovat. Na zakladne navrhu sme postupovali pri implementacii algoritmu.
Algoritmus, ktory sme implementovali kombinuje dve moZne pristupy detekcie
jednoduchych objektov. Ide o algoritmy MeanShift ktorym najprv segmentujeme
vstupne data aalgoritmus RANSAC ktorym sa snazime detegovat objekty.
Implementovana je zatial iba detekcia kvadrov a kociek pri€om v zdznamoch su aj iné
jednoduché objekty, ktoré by sa mali detegovat. V préaci tiez chyba vytvorenie
anotovaného datasetu na ktorom by sme mohli otestovat spravnost algoritmu.
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