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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 mozZné pristupy rozpozndvania objektov z 3D dat, druha
Cast prace je venovana navrhu riesenia. V tretej Casti prace sa nachadza samotny navrh

a implementdcia rieSenia pouzitim metédy RANSAC.

Klacové slova: detekcia jednoduchych 3D objektov, RANSAC



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. In the third part
of the work is the design and implementation of the solution using the RANSAC method.

Keywords: simple 3D geometric primitives detection, RANSAC
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Kapitola 1
1 Prehlad problematiky

V tejto kapitole si uvedieme zakladné teoretické vychodiska, ktoré s 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 nieco 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 sU symetrické.

e maju jednoduchy tvar, a ich spajanim navzajom mo6zu vznikat iné komplexné objekty.

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

e rovinné Utvary

e kvadre a kocky

e gule, valce a kuzele
e ostatné

Vacsina pristupov na detekciu 3D objektov sa snazi najst dané objekty skor ako siet
povrchov, ktoré dany objekt ohranicuju, ako objem, ktory predstavuju [1].

1.2 Hlbkova kamera

Na snimanie objektov v 3D je pouzita kamera Intel RealSense Depth Camera D435i, ktora na
vypocet hibky vyuziva stereoskopické videnie [2]. Princip stereoskopie spociva v tom, Ze

z dvoch bodov videnia (kamier), ktorych vzdialenost pozname ziskame dva mierne odlisné
obrazy. Ak vieme identifikovat jeden konkrétny bod v nasej scéne na oboch obrazkoch,

a teda poznat posun, potom vieme vypoctitat hibku daného bodu.



Implementdacia stereoskopického videnia pozostava z lavej a pravej kamery, a volitelného
infraterveného projektora, vdaka ktorému je presnost hibky v snimke lepsia, a to hlavne

v scénach s nevyraznou texturou. Lava a prava kamera zachytavaju 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 favej kamery a obrazku
z pravej kamery, a ich vzajomnym posunom. Nasledne sa vytvori hibkova mapa, ktora sa
prida k RGB obrazku ako dalsi kanal.

Kamera dokaze nasnimat 30 RGB snimok za sekundu v maximdalnom rozliseni 1920x1080
a a7 90 hibkovych map za sekundu s rozlienim 1280x720. Pri najvy$$om rozlideni je
minimalna hibka, ktort dokaze s velkou presnostou uréit 28cm.

1.3 Vstupne data

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

Point cloud, po slovensky mracno bodov, je mnozina bodov, ktord reprezentuje scénu. Ideou
point cloudu je navzorkovanie skuto¢ného sveta, ktory je spojity, do jednotlivych bodov, ¢im
dostaneme diskrétne data. Kazdy bod je reprezentovany ako trojica XYZ sdradnic s moznymi
dodato¢nymi informaciami ako napr. farba alebo normala. Point cloud méze byt
Strukturovany, to znamen3, Ze jeho body su organizované v jednej, alebo viacerych 2D
mriezkach, ¢o umoznuje rychle prehladavanie.

RGB-D obrazy a farebné point cloudy su dve najéastejsSie pouZivane reprezentdacie 3D dat

z informaciou o farbe [3]. RGB-D obrazy su pouzivane hlavne v oblasti pocitacového videnia,
kedZe maju rovnaku topoldgiu ako obrazky, zatial ¢o v oblasti pocitacovej grafiky su
vyuzivane hlavne point cloudy [3]. Co je ddleZite je, Ze obe reprezentacie 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 navyse
organizované, kedZe je koreSpondencia jedna k jednej medzi bodom v point cloude

a pixelom v RGB-D obraze.

1.4 Vypocet point cloudu

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.

Model dierkovej komory 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,
ked?Ze ale ku kazdému bodu z premietacej roviny (obrazku) pozname aj jeho hibku,
dokazeme tak naopak zo suradnic premietacej roviny ziskat siradnice sveta, A to na zaklade
nasledujucich pomerne jednoduchych rovnic.

XYZ st sradnice sveta, xy st stradnice premietace] roviny, z informacia o hibke a f je
ohniskova vzdialenost.

Z =z, X ==x, Y ==y
f f
Standardne je viak nutné tieto rovnice este upravit, kedZe beZne je za¢iatok suradnicového
systému obrazu v jeho lavom hornom rohu a nie v bode prieniku optickej osi.
Z

Z
Z =2z, Xzf(u—cx), Y=]—C(v—cy)

Obrazok 1: pinhole camera model

1.5 Farebné priestory

Farebny priestor je Specificka organizacia farieb, va¢sinou zaloZeny na farebnom modely, ¢o
je matematické vyjadrenie farby na zaklade podielu zakladnych zlozZiek, ktorymi je
definovany. Farebné priestory vieme rozdelit podla toho, ¢i su strojovo zavisle alebo
strojovo nezavisle, a podla toho z akého farebného modelu vychadzaju.

Medzi zakladné farebné modely patri RGB. Jeho zakladnymi zloZzkami su ¢ervend (Red),
zelend (Green) a modra (Blue). Pre tieto farby je priznacné, ze ludské oko ma najlepsiu
citlivost pre ich vinové dizky [4]. 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 méze byt tazké vyjadrit niektoré farby

a preto 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 umozriuje pouzivat ako referenény farebny model, ¢o
znamena Ze pri prevode medzi dvoma modelmi ho méZzeme pou?Zit ako pomocny model. Je

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

[ ]
[ ]
[ ]

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

vvvvv

velkou vyhodou je Uplne oddelenie jasovej zlozky od farebnych zlozZiek, ¢o viac koresponduje
s tym ako vnima farby ludské oko, ktoré je na zmeny jasu ovela citlivejSie, ako na zmeny

farieb.

Obrazok 2: vizualizacia modelu Lab [4]

Dal$im pouzivatelsky orientovanym modelom je HSV, ktory asi najlepsie odpovedd
[udskému vnimaniu farieb [4]. TieZ je definovany troma zakladnymi zlozkami:

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 Cistd, teda

[ ]
bez primesi biele;j.

e jas (Value) — popisuje jas farby v percentach

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

kontrastné farby Cierna a biela tu maju svoju vlastnu zlozku.

ssaujybry

Obrdazok 3: vlavo vizualizdacia modelu HSV, vpravo vizualizdcia modelu HSL



1.6 MoZné pristupy

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:

vyuZzivajuce nahodu (resp. stochastické) — RANSAC, local statistic

vyuZivajuce parametricky priestor — Hough transform, Clustering parameter space
zhlukovacie metddy — region growing, automatic clustering, segmentation then
fitting

V praxi plati Ze mnoho konkrétnych aplikacii na detekciu jednoduchych 3D objektov
nepoutziva Cisto iba jednu z tychto metéd, ale nejako vhodne ich kombinuje [1]. Dané
metddy mdzeme popisat na zaklade urcitych charakteristik, na zaklade ktorych sa mézeme
inSpirovat pri vybere algoritmu pre nasu vlastnu aplikaciu. Niektoré z nich su napr.:

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

aplication context — kontext, v akom su poskytnuté vstupne data. Teda ¢i ide

o interiéry, exteriéry alebo samostatné objekty.

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

scalability — to ako sa ktord metdda zachova pri zmene objemu dat

user assistance — ¢i metdda vyZaduje, alebo ponuka moznost pouZivatelovi zapojit sa
do procesu.

needs extra information — ¢i sa vyZzaduje nejaka informacia navyse, aby sme mohli
Uspesne detegovat objekt.

robustness to noise — ¢i dokaze metdda spravne detegovat objekt aj zo zaSumenych
dat.

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
uréeny na odhadovanie parametrov matematického modelu, prvy krat ho predstavili Fisher
a Bolles v roku 1981 [5]. Je znamy predovsetkym tym, Ze je obzvlast odolny voci odlahlym
hodnotdm (tzv. outliers), to s 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 nahodnych 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 iterdcii. Algoritmus pozostava z dvoch hlavnych
krokov:

1.7.1 Vzorkovanie vstupnych udajov

Struktira RANSACuU je pomerne jednoduchd. V prvom kroku je zo vstupnej mnoZiny dat
vybrana nahodnad vzorka. Kazdy bod ma rovnaku Sancu, Ze bude vybrany do vzorky. Na
zaklade tejto vzorky sa vypocita pasujuci model a jemu zodpovedajlice parametre. Velkost
vzorky zavisi od objektu, ktory detegujeme. V zasade ale plati, Ze velkost vzorky je najmensia
mozZna, ale takda aby bolo z nej mozné urcit parametre modelu. Napriklad, ak by sme chceli
detegovat kruznicu, potrebujeme do vzorky vybrat tri body, kedZe kruzZnica je jednoznacne
uréend troma bodmi.

1.7.2 Ohodnotenie potencialneho modelu

V druhom kroku sa ohodnoti kvalita potencidlneho modelu na celej vstupnej mnozine.
BeZna funkcia na ohodnotenie jednoducho spodita, ktoré body z celej mnoziny su

z potencionalnym modelom konzistentné. Tieto dva kroky sa stale opakuju, pricom si
pamatame najlepsie doposial ohodnoteny model. Opakuju sa dovtedy, kym bud’
nevycerpame pocet iterdcii, alebo natrafime na taky model, ktory dostatoéne dobre
vyhovuje vstupnym datam. Co znamend dostato¢ne dobre je na konkrétnej aplikacif
algoritmu. Existuje viacero variantov RANSACu, ktoré zachovavaju prvu Cast kde sa ndhodne
vzorkuje, ale pouzivaju zlozZitejSie metddy na ohodnotenie potencidlneho modelu.

1.7.3 Premenné

RANSAC pouZziva na riadenie procesu detekcie tri premenné. Prva urcuje, s akou toleranciou
mobzZeme o nejakom bode prehlasit, Ze patri potencidlnemu modelu. Druha premenna je
maximalny pocet iteracii, ktoré musime vykonat. Ten zavisi od toho, kolko odlahlych hodnot
nepatriacich modelu sa nachadza vo vstupnej mnozine a od velkosti vzoriek. Viac odlahlych
hodnét vo vstupnych datach a vacésia velkost vzoriek znamena viac iteracii ktoré musi



algoritmus vykonat. Tretia premenna sa tiez tyka tolerancie, a uréuje ako dobre musi byt
ohodnoteny potenciondlny 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 4: algoritmus RANSAC - pseudokdd [6]
1.7.4 vylepSenia

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

Plati, ze velké mnoZstvo potencialnych modelov je vytvorenych z kontaminovanych vzoriek
(t.j. vzoriek obsahujucich body nepatriace modelu). Takéto modely su konzistentné iba

s malym mnoZstvom udajov. Ohodnotenie modelov mozZno zrychlit tym Ze . Kazdy
potencialny model najprv otestujeme iba nahodnych bodov zo vstupnej mnoziny. Ak dany
model nedostane dostato¢nu podporu od tejto malej mnoziny ndhodnych bodov, potom
mobzeme z vysokou pravdepodobnostou usudit, Ze nie je dobrym odhadom a dalej
nepokracovat s jeho ohodnocovanim. Modely, ktoré prejdu cez ndhodné ohodnotenie sa
potom vyhodnotia aj na celej mnozine. Takto vylepSeny algoritmus sa vola Randomized
RANSAC [7].

Vykonnost algoritmu sa zhorsuje z narastajicou 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 [8]. Preto, pévodné vzorkovanie
bodov méze byt nahradené vzorkovanim kde berieme do Gvahy priestorové vztahy bodov
[9]. Pociatocny bod vzorky je vybrany ndhodne. Ostatné body su nahodne zvolené body,
ktoré lezia v hypersfére so stredom v prvom bode. Vyber vzorky, ktord obsahuje susedné
body mozZe vyznamne zvysit pravdepodobnost, Ze vsetky body danej vzorky patria modelu,



a tym padom zniZime pocet potrebnych iteracii algoritmu. Takto vylepseny algoritmus
pozndme ako NAPSAC [9].

1.8 Ostatné pristupy

1.8.1 Houghova transformacia

Princip fungovania Houghovej transformacie je zaloZzeny na vytvoreni parametrického
priestoru. Parametricky priestor je tolko rozmerny, kolko parametrov definuje detegovany
objekt. Kazdy bod v nom tak predstavuje jeden objekt. Po nakvantovani parametrického
priestoru dostaneme tzv. akumulacny priestor. VSetky body zo vstupnych dat zahlasuju za
vsetky tie modely, ktorych su sucastou. Ako rozpoznany objekt bude vybrany

z akumulaéného priestoru ten, ktory ma najviac hlasov. P6vodne sa tento algoritmus
pouZzival na detekciu hran v obraze, no neskor bol zovseobecneny na detekciu 2D aj 3D
objektov.

Velkou vyhodou tohto algoritmu je odolnost voci nedplnym datam, zato jeho hlavnou
nevyhodou su nedostato¢ne definované hranice rozmerov parametrického priestoru, ¢o
moze byt problém z hladiska pamati a Casu.

vl

Image space

Parameter space

@

@ 8 : ®

Obrazok 5: priklad Houghovej transformdcie na detekciu hran [1]

1.8.2 Zhlukovanie v parametrickom priestore

Metddy zaloZzené na tomto principe priamo vyuZzivaju a analyzuju parametricky priestor aby
detegovali jednoduché objekty. Predovsetkym su vyuZivane na detekciu rovin, kedze
parametricky priestor pre roviny vieme rozdelit do dvoch disjunktnych priestorov. Najprv
rozdelime parametricky priestor podla normal. Tym eSte nedostaneme jednotlivé objekty
ako skor skupiny bodov s rovnakou orientaciou. Ked' vSak pouzijeme aj zhlukovanie na
zaklade vzdialenosti, zhluky bodov ktoré dostaneme budu predstavovat detegované objekty.



1.8.3 Zhlukovanie

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

e primitive growing
e automatic clustering
e segmentatin then fitting

Algoritmus jednoduchého narastania regidonov sa pouziva na detekciu poprepdjanych
objektov bud' v RGB-D obrazoch, alebo v struktirovanych point cloudoch, kde mame
informaciu o susednosti. Na zaciatku jedno alebo viac tzv. semienok, to su body ktoré patria
objektom. Potom iterativne prechadzame ich susedné body, a tie méZzeme k nim priradit ak
st ich vlastnosti dostatoéné podobné. Tieto vlastnosti ako farba, hibka alebo orientacia
normaly su vyhodnocované ako podobné s urcitou toleranciou, ktora zvyc€ajne zavisi od
konkrétnej aplikacie algoritmu.

Algoritmy automatického zhlukovania postupuju iterativne za cielom rozdelenia bodov do
rovnomerne distribuovanych oblasti. Dva najbeznejsie algoritmy automatického zhlukovania
su: K-Means a Mean-Shift. Algoritmus K-Means berie na vstupe fixné €islo k poctu zhlukov,
ktoré sa maju detegovat. Najprv sa vybere k ndhodnych bodov, ktoré budeme povaZovat za
taziska zhlukov. Zvysné body potom priradime k tym zhlukom, ktorych taZiska su najblizsie.
Potom vypocitame nové taziskd jednotlivych zhlukov a cely proces opakujeme az kym
neskonvergujeme k vysledku. Na rozdiel od toho, algoritmus Mean-Shift nepotrebuje na
vstupe pocet zhlukov a dokaze sam zistit kolko ich je.

Pri metdéde segmentation then fitting najprv segmentujeme vstupne data, aby sme sa ¢o
najviac zbavili bodov nepatriacich modelu. Segmentovat mézeme napr. metédami ako
region growing. V tomto pripade vSak dané segmentacéné algoritmy nevyhladavaju objekty,
namiesto toho pouZivaju heuristiky ako farba, vzdialenost alebo nejaké iné specifické pre
konkrétnu aplikaciu.
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