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Abstrakt

V tejto praci sa zaoberdme segmentiaciou RGBD obrazov. Prva
¢ast pozostdva z analyzy a porovnania jednotlivych pristupov seg-
mentacii RGBD obrazov. V druhej ¢asti opisujeme implementaciu
segmentacnej metdédy hladkého obmedzenia, jej vylepSenia a pre-

zentujeme dosiahnuté vysledky.

Abstract

The thesis focuses on segmentation of RGBD images. Analysis and
comparison of segmentation methods is presented in the first part
of the thesis. In the second part, we propose improvements of smo-
othness constraint segmentation method, describe implementation

details, and present results achieved utilizing the improved method.
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Uvod

Rok ¢o rok vznikaju nové a nové technoldgie medzi ktoré patria aj 3D skenery a
zariadenia pre prirodzenu interakciu. Ich tlohou je zosnimat priestor a vratit 3D
reprezentaciu zosnimaného priestoru. Zariadenia pre prirodzent interakciu sa snazia o
nie¢o viac, a to rozpoznat objekty v tomto priestore. Samotné rozpoznévanie objektov
v obraze je problém, ale ak sa scéna rozdeli na mensie casti, ktoré koreluji s objektami
v realite, tak tento problém sa znacne zjednodusi. Takto rozdeleny obraz na malé casti
moze byt pouzity aj ako vstup pre d'alsie spracovanie urceny pre 3D tlac.

Tato praca sa zaoberd prave delenim priestorovych obrazov na jednotlivé objekty
zaujmu. V praci analyzujeme existujuce pristupy segmentacnych metéd pre RGBD
obraz. Implementujeme metédu hladkého obmedzenia, ktord prisposobime na velké a
husté priestorové obrazy ziskané zo zariadenia pre prirodzeni interakciu. Popiseme im-
plementéciu tak, aby bezala v ¢o najkratSsom c¢ase a preskiimame moznosti vylepSenia
tejto metddy.

Prva kapitola vysvetluje zdkladné pojmy, poukazuje na nedostatky RGB obrazu,
¢o je dovod, preco sa zaoberdme RGBD obrazmi a ako k nim moézeme pristupovat. Ka-
pitoly 2 a 3 analyzuju existujuce rieSenia. V stvrtej kapitole analyzujeme segmentacnu
metoédu hladkého obmedzenia, kde davame doraz na efektivitu ciastkovych problémov.
Piata kapitola popisuje jednotlivé prisposobenia a vylepsSenia segmentacnej metédy
hladkého obmedzenia. V siestej kapitole poukazujeme na implementaént ¢ast prace.
Posledna kapitola prezentuje dosiahnuté vysledky na RGBD obrazoch ziskanych zo

zariadeni pre prirodzenu interakciu.



Kapitola 1

Uvod do problematiky

1.1 Zakladné pojmy

Segmentdacia obrazu je proces delenia obrazu na mensie Casti (segmenty), ktoré
koreluju s objektmi redlneho sveta (ukdzka obr. 1.1). Ciel segmentdcie chdpeme sub-
jektivne (napr. objektom moze byt skrifia alebo aj jej casti ako dvierka, klucka, boéné
steny, ...). I ked segmentdciu chapeme subjektivne, definovat ju mozeme presne. Nech

I je obraz, ktory chceme rozdelit na segmenty S;, S, ..., S,, potom plati:

Obr. 1.1: Priklad segmentécie.

Jej hlavnym cielom je redukovat objem dat, pripadne zjednodusit reprezentdciu

dat uréenych pre dalsie spracovanie.

Mraéno bodov (point cloud) je mnozina priestorovych bodov popisujica tvar ob-

jektov.



RGBD obraz je rozsirenie RGB obrazu o hibkovit informéciu. Pre kazdy pixel z

RGB obrazu mame k dispozicii informéciu o vzdialenosti tohto bodu od senzora.

Normalovy vektor povrchu v bode a je vektor kolmy na doty¢nicu v bode a

kazdej krivky leziacej na povrchu prechéadzajicej bodom a.

Stred zakrivenia je prienik dvoch nekonecne blizkych normal krivky. Polomerom

zakrivenia R budeme rozumiet vzdialenost medzi bodom krivky a stredom zakrivenia.

Zakrivenie v bode a je k = %, kde R je polomer zakrivenia v bode a.

1.2 Nedostatky RGB segmentacie

RGB segmentdcia je zalozena bud na danej charakteristike alebo na predpocitanej
vlastnosti ako farba, jasové intenzita, textira. Zial RGB obraz nedrzi v sebe priesto-

rovu informaéciu, a preto tieto techniky zlyhavaju na tychto problémoch:

e ak jedno teleso ma viac roznych farieb alebo velké rozdiely jasovych intenzit,

potom je segmentaciou rozdelené na dva a viac segmentov (obr. 1.2),

e ak je pri sebe viac telies s podobnou farbou, potom st segmentaciou spojené do

jedného segmentu.

Obr. 1.2: Problém RGB segmentacie.
Tieto problémy st rieSitelné napr. v pripade, Ze segmentovany obraz je rozsireny o

priestorovi informéciu (RGBD obraz alebo mraéno bodov).

1.3 Prehlad existujicich pristupov

Segmentécia obrazu je relativne zndma oblast vyuZivand vedeckymi disciplinami ako

pocitacové videnie alebo spracovdvanie digitdlneho obrazu. Zatial ¢o segmentdcia



RGB obrazu je relativne preskiumand, tak segmenticia RGBD obrazu (resp. mra¢na
bodov) sa rok ¢o rok vyvija spolu s vyvojom 3D skenerov. Podla pristupu dokazeme

rozdelit metédy segmentdcie RGBD obrazov do troch réznych skupin:

1. Metody zaloZené na minimalizdicii energetickej funkcie — pozeraji na mracno
bodov ako na mnozinu vrcholov grafu a body v lokdlnom okoli spdjaju hranami.
V nom sa potom formuluje energetickd funkcia. Minimalizécia tejto funkcie riesi
problémy ako hladkost obrazu alebo segmentéciu. Viac informécii mozno néjst

v kapitole 2.

2. Clusteringové metody — su zalozené na triedeni bodov do zhlukov bodov. Vyuzi-
vaji data miningové alebo Statistické zhlukovacie (clusteringové) metédy (napr.

k-means, k-medians, ...). Viac informécii mozno néjst v kapitole 3.

3. Segmentdcia pomocou podobnijch vlastnosti — patria tu metédy spédjania alebo
delenia mracien bodov vyuzivajtice podobné vlastnosti bodov (napr. vzdialenost,
farba, normalovy vektor povrchu, zakrivenie povrchu, ...). Viac informacii mozno

néjst v kapitole 4.



Kapitola 2

Metody zalozené na minimalizacii

energetickej funkcie

Tieto metody zjednodusuju problém segmentécie obrazu na oddelenie objektu zaujmu

od pozadia. Pre objekt zdujmu vieme definovat energeticki funkciu E:
E=Fq+ FEp. (2.1)

Kde Eg je vnatorna energia segmentu, ktord vyjadruje mieru homogenity segmentu.
Ep je energia, ktora zodpoveda za vlastnosti hranice segmentu.

Vstupom pre tieto metédy je oznackovany obraz. To znamenad, Ze mame ¢iastoént
informaciu o tom, ¢o patri objektu zaujmu, ¢o patri pozadiu. O zvysku obrazu roz-
hodne algoritmus ¢i patri objektu zdujmu alebo pozadiu.

Tento problém je najcastejSie rieSeny ako problém minimalneho rezu v grafe, ktory

pozostava z 3 krokov vyobrazenych na obr. 2.3.:
1. zostrojenie grafu,

2. zjednodusenie grafu aplikovanim dualneho problému o maximéalnom toku, pokym

sa graf nerozpadne na 2 segmenty,

3. najdenie minimalneho rezu.



Obr. 2.3: Priebeh algoritmu minimalneho rezu. Prevzaté z [6].

2.1 Zostrojenie grafu

Mame orientovany ohodnoteny graf G s kapacitou na hranédch, ktorého vrcholy si
priestorové body a 2 termindly s, ¢t (s = source, ¢t = target). Termindly s resp. t
predstavuju objekt zaujmu resp. pozadie. Hrany v tomto grafe delime na N-linky a
T-linky. N-linky st obojsmerné hrany spajajuce vrcholy, ktoré predstavuju susedné
priestorové body. Za susedné priestorové body sa povazuju 4 najblizsi susedia. Tymto

hranam priradime kapacitu hrany Cg podla [6] takto:
Cp=rxe /7 (2.2)

kde dg, je euklidovska vzdialenost koncovych vrcholov hrany E, o je konstanta, ktord
riadi spravanie exponencidlnej funkcie, t.j. ¢im je vii¢sia, tym vzdialenost menej ovplyv-
niuje kapacitu. x je skalovacia konstanta, ktord meni rozsah hodnot kapacity na (0, x).

T-linky st hrany, ktoré spajaji terminaly s vrcholmi, ktoré predstavuju priestorové
body. Podla oznac¢kovaného obrazu spojime termindl s smerom k vrcholom patriacich
objektu zaujmu a vrcholy patriace pozadiu spojime smerom k termindalu ¢. T-linkam
priradime kapacitu nekonecno.

Na takto zostrojeny graf sa aplikuje metéda maximalneho toku. Prace [7] a [6]

riesia tento problém pomocou Boykovho algoritmu popisaného v préci [8].
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Kapitola 3

Zhlukovacie techniky

Zhlukovacie techniky su zalozené na triedeni bodov do zhlukov bodov. Vyuzivaju
data miningové alebo statistické zhlukovacie (clusteringové) metédy (napr. k-means,

k-medians, ...). Definicia tychto metdd je velmi blizka definicii segmentdcie.

3.1 K-—Means

K-Means je heuristicky algoritmus vektorovej klasifikacie. Riesi problém rozdelenia
n-dimenzionalnych vektorov do k homogénnych zhlukov reprezentovanych ich stre-
dom (centroidom). I ked tento problém je NP-tazky, K-Means rychlo skonverguje k
lokdlnemu minimu. Vstupom algoritmu je k, ktoré predstavuje vysledny pocet zhlu-
kov, a vy, v9, . .., v, su vstupné n-dimenziondlne vektory. Algoritmus pozostava z nie-

kolkych krokov:

1. Inicializdacia sa stard o ivodné rozmiestnenie centroidov ¢y, ¢s, . . ., ¢x. Tento krok

popiseme v dalsej sekcii.

2. Pridelenie vektorov k centroidom. Kazdému vstupnému vektoru v; ndjdeme (euk-

lidovsky) najblizsi centroid ¢; a pridelime tento vektor v; k centroidu ;.

3. Nowé vektory centroidov ziskame aritmetickym priemerom vektorov, ktoré sme
k nim pridelili v predchadzajicom kroku. Ak sa nové vektory centroidov nelisia

od starych vektorov tak konc¢ime, inak pokracujeme krokom 2.

Na vystupe najdeme k centroidov, ku ktorym st pridelené zhluky bodov, ¢ize

segmenty.
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3.1.1 Inicializaény krok K—Meansu

Ako sme uz spominali, tento krok slizi na dvodné rozmiestnenie centroidov. Standar-
dne sa pouziva vyber nahodnych vektorov, t.j. kazdy centroid inicializujeme nahodne
rovnomerne jednym zo vstupnych vektorov.

Autori algoritmu K-Means-++ [5] popisuji metédu, ktorou je mozné znizit pocet
iteracii K—Meansu prave pomocou vhodného vyberu centroidov. Ich hlavnou mys-

lienkou je vyberaf centroidy ¢o najd’alej od seba. Ich postup vyzera nasledovne:
1. Prvy centroid ¢; inicializujeme nahodne rovnomerne zo vstupnych vektorov.

2. Dalsf centroid ¢; vyberieme ¢; = v; zo vstupnych vektorov s pravdepodobnostou

Xﬁ"p(—%’ kde D(x) je vzdialenost vektora z od najblizsiecho centroida.
=0

3. Krok 2 opakujeme, pokym inicializujeme kazdy centroid.

3.2 Segmentacia vyuzivajiuca zhlukovacie techniky

Praca [4] sa zaobera segmentaénym pristupom, ktory vyuziva uniformny farebny pries-
tor a K—Means algoritmus na najdenie segmentov obrazu. Uniformny farebny pries-
tor je taky, v ktorom zmenou hodnoty farby vykondme podobnii zmenu ludského
vizudlneho vnemu. Medzi uniformné farebné priestory patria: CIELab, Hunter—Lab.
Pri tomto pristupe je vstupom algoritmu K-means 6-rozmerny vektor [w, * z, w,, *
Y, wy * z, W, * L, w, * a,w,. * b], kde [z,y, 2] je siradnica priestorového bodu, [L,a,b]
je farba priestorového bodu v CIELab farebnom priestore a w,, w. s priestorové a
farebné vahy pouZivané ako korekcia spojenia dvoch modelov. Algoritmus sa sptsta
s pomerne vysokym ¢islom k, aby sa predislo problému, ze algoritmus néjde menej
segmentov, ako je pocet vizudlnych segmentov na obraze. Na tento odsegmentovany
obraz sa aplikuje post-processing, ktory pospdja pribuzné segmenty do jedného. Vstup

a vysledok algoritmu je vyobrazeny na obrazkoch 3.4 a 3.5.
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Obr. 3.5: Vystup K-Meansu a vysledok post-processingu. Prevzaté z [4].
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Kapitola 4

Segmentacia pomocou podobnych

vlastnosti

K metédam segmentacie pomocou podobnych vlastnosti patria tu metody spajania
alebo delenia mracien bodov vyuzivajice podobné geometrické vlastnosti. Jednou z
metod je segmentacia vyuzivajuca hladké obmedzenie.

Segmentdcia vyuzivajica hladké obmedzenie (podla [1]) je segmentaény pristup
zalozeny na principe hladkosti povrchov, ktoré obklopuji objekty zaujmu. Hlavny
princip tejto metddy je nasledovny: Uvazujme 2 body, pricom jeden z nich lezi v okoli
toho druhého. Pre obidva body pozname normalovy vektor a zakrivenie povrchu, na
ktorom lezia. Ak rozdiel zakrivenia ploch v danych bodoch je maly a sticasne uhol me-
dzi normalovymi vektormi v danych bodoch je maly, potom tieto body patria jednému
objektu. Vznik metédy hladkého obmedzenia bol motivovany viacerymi problémami,

ktoré sa vyskytovali pri znamych segmentacnych metédach:

e Segmentacné metddy mali velky pocet parametrov (napr. pocet iteracii, velkost
najmensej chyby, velkost najmensieho segmentu, maximalny pocet segmentov,
velkost lokdlneho okolia, prah homogenity, maximédlna okrihlost, ...), ktorych
vyznam a efekt na vysledok nie je vzdy jasny. Vécsina z nich mala eSte samos-

tatni metédu na odhad tychto parametrov.
e Vicsina metdd mala problém so zakrivenym povrchom.

e Modelovo-zalozené segmentacné metody, ktoré rozpoznavali povrch objektov,

napriklad pomocou Houghovej transformdcie, sa nedali pouzit na mraéné bodov.

Algoritmus sa skladd z niekolkych krokov, kde na vstupe mame mra¢no bodov

(podla prace [1]):
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1. Ku kazdému bodu z mra¢na bodov najdeme jeho najblizsich susedov.

2. Pomocou najblizsich susedov odhadneme normalovy vektor a zakrivenie povrchu

pre kazdy bod mracna.
3. Priradenie bodov objektom.
4. Vratime zoznam objektov s ich zoznamom bodov.

Zlozitejsie kroky algoritmu postupne rozoberieme v d'alsich sekcidch.

4.1 Hladanie najblizsich susedov

K hladaniu najblizsich susedov moézme pristupovat dvoma sposobmi: fixovat pocet

najblizsich susedov lokalneho okolia alebo fixovat polomer lokélneho okolia.

k najblizsich susedov (kININ)

Tento pristup vyberd prave k najblizsich susedov z okolia bodu (pokym nie je v
mra¢ne bodov menej bodov ako k). Velkost okolia, z ktorého sa body vyberaji zavisi
od konstanty k. Vyhoda tohto pristupu je zlozitost, lebo vidy vyberie konstantny
pocet bodov. Bezne sa pouziva tento pristup na riedke mrac¢nd, lebo ITubovolne si
nastavuje velkost okolia. Velk4 nevyhoda tohto pristupu je pri zlom vybere k. Vtedy

pre nejaky bod néjde prili§ vzdialené body, ktoré mozu pokazit dalsie vypocty.

Najblizsi susedia v gulovom okoli (FDNN)

Tento pristup nemeni velkost okolia, z ktorého sa vyberaji susedia. Ale nemdme
garantovany pocet bodov, ktory sa nachddza v tomto okoli. Ked'Ze tento pristup ga-
rantuje velkost okolia, tak vo vieobecnosti ddva lepsie vysledky ako kNN. PouZiva sa
na hustejsie mracna, ale pri zlom vybere polomeru okolia rastie rychlo ¢as potrebny
na najdenie susedov.

Ak vezmeme do tivahy, Ze mracénd bodov ziskané 3D skenermi st husté a presnost
by mala byt na prvom mieste, potom vhodnejsi pristup bude FDNN, ktory dalej

rozanalyzujeme v 4 roznych sposoboch riesenia (podla [2]):
1. brute force,

2. projekcia,
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3. zhlukovanie,

4. k-d strom.

4.1.1 Brute force

Najjednoduchsi pristup hladania najblizsich susedov. Na vstupe mame polomer gule,
mracno bodov a bod, pre ktory hladdme suseda. Pre kazdy bod z mracna uréime
vzdialenost od hladaného bodu. Ak vzdialenost je mensia ako polomer gule, tak si ho
ulozime do pomocnej struktury.

Zlozitost: ak n je pocet bodov v mraéne bodov, potom algoritmus mé zlozitost
O(n). Tento krok ndm treba vykonat pre kazdy bod z mracna bodov, t.j. celkovo

O(n?).

4.1.2 Projekcia

Tento pristup orezéva vstup o body, ktoré st urcite dalej ako polomer gule. Bez
ujmy na vseobecnosti usporiadame mra¢no bodov podla prvej dimenzie. K bodu, ku
ktorému hladdme okolie, umelo vytvorime 2 body s rovnakymi stradnicami okrem
prvej dimenzie. V jednom od¢itame a v druhom pri¢itame polomer v prvej dimenzii.
S pomocou bindrneho vyhladdvania najdeme pozicie tychto dvoch bodov (vid obr.
4.6). Ak sa nenachddzaji v mracne bodov, tak to nevadi, lebo bindrne vyhlad4dvanie
ndm vrati poziciu, kde by sa mal nachddzat hladany bod. Tym sme ziskali rozsah
bodov, ktoré podla prvej dimenzie patria do gule. Pre tieto body eSte overime, ¢i ich

vzdialenost je mensia ako polomer gule.

y X-r X+r

.
- ——

.
-—— ) =) = — = = - -
.

Obr. 4.6: Vyuzitie projekcie na redukciu bodov pri hladani najblizsich susedov.

4.1.3 Zhlukovanie

Pristup zhlukovania sa snazi vyriesit problém projekcie. A to je testovanie bodov

s velkou vzdialenostou ziskanou ostatnymi dimenziami. Cely priestor rozdelime na
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zhluky bodov na d; rovnomernych ¢asti v i-tej dimenzii (vid obr. 4.7). Vieme zis-
tit, do ktorého zhluku patri bod, pre ktorého hladdme susedov. Podla tejto pozicie
preiterujeme okolité zhluky, v ktorych sa moze nachddzat sused vzdialeny menej ako

polomer gule.

Obr. 4.7: Vyuzitie zhlukovania na redukciu bodov pri hladani najblizsich susedov.

K-d strom

K-d strom (k-dimensional tree) je viacrozmerny bindrny vyhladévaci strom. V kazdom
uzle si ukladé k-rozmerny bod. Vo vSeobecnosti vnutorné uzly tohto stromu delia nad-
rovinu na 2 c¢asti. Body vlavo od deliaceho uzla patria lavému podstromu deliaceho
uzla a rovnako body vpravo pravému podstromu. Uzly v jednej generdcii stromu roz-
deluji nadrovinu v rovnakom rozmere. Kazdou generdciou sa pouZity rozmer strieda.

Ak je tento strom vyvézeny, tak ndjst najblizsicho suseda trva O(logn). Zdrover
ak hladdme d'alsicho najblizsicho suseda, tak je treba aktudlne najdeného odstranit
zo stromu, ¢o trva O(logn). Toto opakujeme pokym ndjdeme bod, ktory mé vacsiu
vzdialenost ako polomer gule.

LenZe ak chceme s tymto stromom manipulovat, tak ho potrebujeme vybudovat.
Ak mé byt strom vyvaZeny, tak koreii stromu je medidn zoznamu bodov. Na to je

hned niekolko sposobov:

e O(n log? n) v kazdej urovni stromu usporiadame zoznam bodov, ktoré sme este

nepridali do stromu,

e O(nlogn) v kazdej tirovni hladdme medidn v linedrnom case.

Zlozitost: Ak k je maximalny pocet bodov v gulovom okoli, tak zlozitost algoritmu
je O(klogn) + ¢as na vybudovanie stromu. Pre kazdy bod mra¢na bodov m4 zlozitost

O(knlogn) + ¢as na budovanie stromu.
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4.2 Metédy odhadu normalovych vektorov a zakri-
venia povrchu

Z poznania okolia kazdého bodu sme schopni odhadnit, akym smerom smeruje nor-
malovy vektor povrchu v danom bode a ako je v tomto bode povrch zakriveny. Existuje

niekolko pristupov, ktoré riesia ttito problematiku (podla [3]):

e PlaneMLR,

PlanePCA,

VectorMLR,

VectorMean,

SphereMLR.

4.2.1 PlaneMLR

PlaneMLR je priamociara metdéda pocitania normélového vektora povrchu. Tento
pristup sa snazi ndjst rovinu, ktord m4 minimalnu vzdialenost od kazdého bodu z oko-
lia (obr. 4.8). Pomocou metédy najmensich stvorcov vieme forméalne zapisat chybovi
funkciu (4.1), ktorej minimalizdciou ziskame rovinu s najmensou chybou ku kazdému
bodu z okolia. Hladany normélovy vektor v danom bode je normélovy vektor néjdenej

roviny.

fle) =2 ;| (4.1)

[l

Obr. 4.8: PlaneMLR.

Metéda najmensich Stvorcov

Tato metéda sa pouziva na ndjdenie parametrov matematického modelu. Jej ciel
je minimalizovat kvadrat rozdielu medzi hladanym modelom a vstupnymi d4tami.

Pouzitie tejto metody na vyrieSenie problému PlaneMLR:
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Majme Tubovolni rovinu Az + By +Cz+E = 0 a vstupné déta ay, as, . . ., a, € R?,
kde z; = a;[0], i = a;[1], z; = a;[2].

Bez ujmy na vSeobecnosti upravime rovnicu roviny na Ax + By + Cz+ D = K,
kde K je nenulova konstanta. Z nej si vyjadrime funkciu horizontédlnej vzdialenosti od
roviny f(A, B,C,D) = Az + By + Cz + D — K. Dosadenim Tubovolného vstupu a;
do modelu ziskame jeho horizontdlnu vzdialenost. Potom podla definicie tejto metédy

hladand funkcia, ktord minimalizujeme, vyzerd takto:

n

i=1

Minimum ndjdeme pomocou parcidlnych derivacii podla kaZdej premennej, ktoré sa

rovnaju O:
g_ﬁ - 2(14%2 + By + Caiz; + Dx; — xiK) =0
i=1
af . 2
OB ;Q(A%yi + By; + Cyizi + Dy; — yiKK) =0
% = 2(Azizi + Byiz + C2} + Dz — 2, K) = 0
i=1
of
a_D:iZI2(AI¢+Byi+CZi+D_K) =0

Hore uvedené vztahy prepiSeme do maticového tvaru.

STYi DYDYk D Vi
| >wm Dy dmoon | 2K

Riesenim tejto matice (sustavy linedrnych rovnic) ndjdeme model, t.j. vSeobecni

_Z :L‘Z-K-
E v K

O Qo =

roviicu roviny.

Poznamka: Ak by platilo K = 0, tak ststava rovnic je homogénna. Kazda ho-
mogénna sustava ma aspon 1 rieSenie (nulové rieenie). Ak determinant matice ho-
mogénnej sustavy je nenulovy, tak sustava ma prave 1 rieSenie. Az teraz vidno, preco

je nenulova konstanta K dolezita. V implementécii sme pouzili K = 1.

4.2.2 SphereMLR

Tento pristup sa snaz{ minimalizovat vzdialenost gule od kazdého bodu okolia (obr.

4.9). Formélne chybovi funkciu zapiseme vztahom (4.2). Normélovy vektor potom
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bude vektor smerujici zo stredu gule k danému bodu, pre ktory vektor hladdme.

FIG(M,r)) = Z |G(M,r) X, | (4.2)

Obr. 4.9: SphereMLR.

Linearizacia problému a pouzitie metédy najmensich Stvorcov

Vseobecnd rovnica gule v priestore, ak M = [m,n, o] je stred gule a r je polomer (M
a r su nezname):

(x—m)?+(y—n)*+(z—0)*=r?

Po roznasobeni a usporiadani:
2?4 22— 2em —2yn —2z0+m* +n*+0° —r* =0

Pomocou substitticie A = 2m, B = 2n, C = 20, D = —m? — n? — 0®> + r? je mozné

tento vztah zlinearizovat na:
4y + 22 —Ar—By—-Cz—D=0
Kvoli zjednoduseniu zapisu zavedieme substiticiu K; = 2? + y? + 2%
Ar+By+Cz+D - K; =0

Tiito rovnost pouzijeme pri tvorbe chybovej funkcie:

f(A,B,C,D) = Z [A%WLB%—FC%*—D—KJQ

i=1
A riesime to rovnako ako PlaneMLR. Riesenim najdeme parametre A, B, C, D a z nich

vypoéitame hladané paramatre gule takto: M = [A B Q],

P D) () (9
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4.2.3 PlanePCA

Namiesto minimalizovania chybovej funkcie, tdto metéda minimalizuje disperziu (t.j.
rozptylenost hodnot okolo strednej hodnoty). Podla [3] je tento problém ekvivalentny
problému maximalizédcie uhlov medzi normalovym vektorom a vektormi od daného
bodu k bodom jeho okolia (obr. 4.10). Formdlne chybovi funkciu mozeme zapisat

takto:

LD /7 OX|? (4.3)

n

Obr. 4.10: PlanePCA.

4.2.4 VectorMLR

Na konstrukciu roviny su potrebné 3 body. Na tomto principe je zalozenad metdda
VectorMLR. K danému bodu si vezmeme dvoch susedov z okolia. Tym vieme ziskat
pomocny normalovy vektor. Tento postup opakujeme, pokym nepouzijeme vsetky
body z okolia daného bodu (obr. 4.11). Hladany normélovy vektor je ten, ktory m4
minimalny uhol ku kazdému pomocnému vektoru. Formalne zapisana chybova funkcia

vztahom (4.4).
) =" |n) (4.4)
i=1

Jednoduchsia interpretdcia tohto problému moze byt: sicet/priemer pomocnych
normalovych vektorov je hladany normélovy vektor. Pre odliSenie ho nazveme Vec-

torMean. Nevyhoda tohto pristupu je nachylnost na sum.

—_

1 <« ——
n J—
=1

Obr. 4.11: VectorMLR.
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4.3 Priradenie bodov objektom

Posledny krok segmentacnych algoritmov zalozenych na podobnych vlastnostiach je
samotné pridelenie bodov k jednotlivym objektom. Je mozné pouzit jeden z dvoch

pristupov:

e Pristup zhora nadol — na zaciatku pridelime vSetky body jednému segmentu.
Ak je tento segment nehomogénny, tak ho rozdelime na viac segmentov. Toto

pravidlo pouzijeme na kazdy vzniknuty segment.

e Pristup zdola nahor (tzv. region-growing) — zaciname s nejakymi semienkami,
ktoré predstavuju jednotlivé segmenty. Pomocou kritéria homogenity nechavame

tieto segmenty narastat.

e Kombinovany pristup — na zaciatku pridelime vSetky body jednému segmentu.
Ak je tento segment nehomogénny, tak ho rozdelime na viac segmentov. Ak
spojenim vzniknutych segmentov vznikne homogénny segment, tak ich spojime.

Toto pravidlo pouzijeme na kazdy vzniknuty segment.

Viécsina metdd vyuziva prave pristup zdola nahor.

4.3.1 Priradenie bodov objektom v metéde hladkého obme-

dzenia

Podla price [1] autori metédy vyuzili algoritmus prehladdvania komponentov grafu
(pomocou prehladévania do sirky) ako pristup zdola nahor. Body mra¢na prehlasili za
vrcholy grafu. Kritérium homogenity: 2 vrcholy st spojené hranou, ak bod zodpove-
dajuici jednému vrcholu grafu je v okoli bodu, ktory zodpoveda druhému vrcholu grafu
a naviac medzi nimi plati hladké obmedzenie (t.j. dané body maji podobné lokalne
vlastnosti - norméalovy vektor a zakrivenie povrchu). Semienka, v ktorych spustame

prehladévanie do sirky, vyberdme v poradi od bodu s najmensim zakrivenim povrchu.

4.4 Vyhladenie Sumu segmentacie

Vysledkom segmentécie je zoznam objektov a ich zoznam bodov. Lenze zoznam ob-
jektov bude uchovavat aj objekty, ktoré pozostévaji z malého poétu bodov, ktoré

mozeme prehlésit za sum. Existuji 2 rieenia vyhladenia sumu:
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1. Spojit tento maly objekt so susednym, ktory ma viac bodov - moze dojst k istej

nehomogenite objektov (hladké obmedzenie ich nepriradilo k sebe).
2. Odstranit cely tento maly objekt zo zoznamu.

Metoda, ktora riesi oddelenie pre néas zaujimavych objektov od Sumu, sa nazyva pra-
hovanie. Pomocou zvoleného prahu (v nasom pripade minimalny pocet bodov objektu)

urci porovnanim hodnot, ¢i odsegmentovany objekt je alebo nie je Sum.
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Kapitola 5

Navrh vylepseni metéody hladkého

obmedzenia

Riesenie bude pozostavat z vylepsenia pristupu segmentdacie vyuzivajicej hladké ob-
medzenie. Jeho slabinou je interpolacia normalovych vektorov v ostrych hranach ob-
razu. Pristup rozdeli obraz na malé plochy podobné rovindm alebo pospdja objekty
oddelené ostrymi hranami.

Zameriame sa na pripad, ked viac objektov je pospajanych. To znamend, Ze seg-
mentdcia mé prili§ volné parametre. Mracno bodov ziskané z 3D skenera je pomerne
husté a nachddza sa v nom podlozka, na ktorej stoja nase objekty zadujmu (vid
obr. 5.12). V principe podlozka je rovina, ktord po odstraneni z obrazu oddeli ob-

jekty zaujmu, lebo objekty nebudi hladko prepojené. Pomocou hladkého obmedzenia

ziskame jednotlivé objekty zaujmu.

Obr. 5.12: Snimané telesa, ktoré su objektami zaujmu, lezia na podlozke. Zdroj: in-

ternet

Postup riesenia segmentécie a ich samostatny ciel

1. Redukcia mra¢na bodov - slizi na zrychlenie vypoctov a potlacenie Sumu.

2. Hladanie najblizsich susedov.
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3. Odhad normalovych vektorov a zakrivenia povrchu - ziskanie deskriptorov pre

kazdy bod.
4. Hladanie rovin v obraze - potrebné na detekciu podlozky.

5. Odstranenie podlozky - slizi na oddelenie objektov zaujmu. Zautomatizovana

verzia odstrani najvacsiu rovinu v obraze.
6. Hladanie segmentov v obraze.

7. Vyhladenie Sumu segmentécie.

5.1 Redukcia dat

Efektivne riesenie bude tzv. digitalizacia (podobné riesenie ako pri zhlukovacej tech-
nike hladania najblizsich susedov). Uréime velkost najmensieho dielu (alebo na kolko
dielov sa rozdel{ priestor v 1 rozmere). Rozdelime kazdy rozmer priestoru podla tohto
dielu. Ak padne viac bodov do rovnakého dielu, tak urobime ich fazisko (=prie-
mer). Novovzniknuty bod si bude pamétat, z ktorych bodov vznikol, aby vo vysledku
figurovali povodné déata. Takto vzniknuté mracno bodov bude zna¢éne redukované,

rovnomerne rozmiestnené a odolnejsie voci Sumu.

Odolnost voéi Sumu

Predpokladajme, ze viac bodov z okolia popisuje len jeden skutoény bod p. Vychylenie
bodov vzniklo aditivhym Sumom, t.j. p; = p + n;, kde n; je vektor Sumu. Mdzeme
predpokladat, Ze ndhodné veliciny, ktoré popisuji aditivny sum v jednotlivych bodoch
st nezdvislé. Sum je popisany nulovou strednou hodnotou a odchylkou ¢ v kazdom

smere. Priemerom ziskame:

/ Z?:O p

p = + 21—0
n n

(5.1)

Priemerom rovnakych bodov (prvy $citanec) ziskame ten isty bod, ale priemerom
Sumu (druhy séitanec) ziskame ndhodni velicinu s nulovou strednou hodnotou a
odchylkou rovnou \/Lﬁ

7 toho vyplyva, ze redukované mrac¢no bodov vznikne z bodov s mensim aditivnym

Sumom, ¢o spresni detekciu rovin.
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5.2 Hladanie najblizsich susedov

Kvoli presnejsim vysledkom sme sa rozhodli pouzit metédu FDNN ¢ize hladanie
najblizsich susedov v gulovom okoli. Otdzka zostdva, ako si vybrat vhodny polomer

gule.

5.2.1 Automaticky vyber polomeru gule

V préci [1] sa piSe o tom, zZe mraénd bodov maji roznu hustotu bodov a pristup FDNN
kazil vysledky. Navyse experimenty ukazali, Ze ak sa vybera 50 bodov z okolia, tak je
to vhodny pocet bodov na dobry odhad normal a zakrivenia povrchu.

Prvy fakt pre nds neplati, kedZe pracujeme s hustymi a po redukcii s rovno-
mernymi mra¢nami bodov. Druhy fakt mozeme pouzit v nas prospech tak, ze vieme
najst vzdialenost 50. najblizSicho suseda pre kazdy bod. Toto rieSenie je len inak
napfsané hladanie kNN. Vyberieme ndhodne rovnomerne niekolko bodov z mraéna
bodov a pre nich ziskame vzdialenost 50. najblizsieho suseda a ulozime si ich do zo-
znamu. Z tychto vzdialenosti vyberieme median z druhej polovice zoznamu, aby bola
podmienka zachovana (50 bodov v okoli). Pri vybere maxima pravdepodobne vybe-
rieme hrani¢ny pripad obrazu a lokdlne okolie bude obsahovat privela bodov a naviac

kazdym spustenim algoritmu by déval odlisné vysledky.

Algoritmus

Na vstupe mame mracno bodov M a pocet bodov n, pre ktoré chceme tiito vzdialenost
hladat.
List zoznamPolomerov ;
for int v+ 1 ton do
List [ < 0 ;
Point p € M ;
foreach Point ¢ € M do
[ + vzdialenost(p, q) ;
end
double dist = vrat KnajmensiPrvok(l,50) ;

zoznamPolomerov < dist ;

end

return vrat KnajmensiPrvok(zoznamPolomerov,n x 3/4) ;
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Tymto algoritmom ziskame polomer gule na hladanie najblizsich susedov. Opti-
malne rieSenie je, ak vyber k-najmensieho prvku bude bezat v ¢ase O(n) (pomocou
algoritmu QuickSelect alebo MediansO f Medians, ktorych popis a analyzu najdete
v [9] v kapitole 9: Medians and Order Statistics) a zaroven kazd4 iterdcia algoritmu

modze bezat v samostatnom vldkne.

5.3 Odhad normalovych vektorov a zakrivenia po-

vrchu

Tento problém riesime standardnou technikou PlaneMLR, popisanou v predchadza-
jucej kapitole. Ako vstupné data pouzijeme najblizsich susedov z vystupu predchidza-
juaceho kroku.

Zakrivenie povrchu sme nahradili priemernou kvadratickou odchylkou bodov z
okolia bodu od néjdenej roviny. Cim je odchylka mensia, tym lokélne okolie viac
popisuje rovinu. Naopak, ¢im je tato odchylka vicsia, tym lokalne okolie je viac oblejsie

az hranatejsie. Ttto odchylku nazveme chybou okolia.

5.4 Priradenie bodov objektom

Priradenie bodov objektom sa skladéa z dvoch faz:

1. Hladanie rovin v obraze — pomocou pozicie bodov a ich normélovych vektorov
nechdme narastat oblast (zac¢iname s bodmi, ktoré maji minimélne zakrivenie
povrchu). Roviny, ktoré prehldsi pouzivatel za podlozku, odstrdnime z mracna
bodov. Zautomatizovand verzia bude predpokladat, Ze podlozka je najvicsia

rovina v obraze.

2. Hladanie segmentov v obraze — pomocou normélovych vektorov a chyby nechdme

narastat oblast, ktort tvori jednotlivy objekt.

5.4.1 Hladanie rovin v obraze

Body s najmensou chybou okolia najviac pripominaji rovinu. Z toho usporiadame
body mra¢na podla chyby vzostupne. Vytvorime graf, kde vrcholy grafu st jednotlivé
priestorové body a hrany su medzi 2 vrcholmi, ak k nim prislichajice body si v

lokalnom okoli.
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Algoritmus narastania vyzera nasledovne:
1. kazdy vrchol grafu prehldsime za nenavstiveny
2. vyberieme taky nenavstiveny vrchol grafu, ktory ma najmensiu chybu

3. zostrojime rovinu, ktora prechddza bodom, ktory prislicha vybranému vrcholu

a jej normalovy vektor je odhadnuty z okolia tohto bodu

4. na vybranom vrchole spustime prehladdvanie do sirky (BFS) s novou znackou,
ktoré navstivi iba tych susedov, ktori maji podobny normélovy vektor a ich

pozicia bodu je blizko od zostrojenej roviny
5. pokracujeme krokom 2

Pozndmka: podobny normalovy vektor znamend |Zayay | < k, pozicia je blizko od

polomer gule okolia
2

roviny znamend |pV| < [, pozorovanim vychadza [ =
Vysledok je segmentacia mracna bodov do jednotlivych rovin. Kvoli lepsiemu pre-
hladu mézeme pouzit vyhladenie Sumu segmentécie. V tomto kroku pouZivatel oznaci,

ktoré roviny su podlozka a odstranime ich z mracna bodov.

5.4.2 Hladanie segmentov v obraze

Tato faza je analogicka s predchadzajicou. Jediny rozdiel je v tom, ze BF'S navstevuje
susedov, ktori spiﬁajﬁ hladké obmedzenie (maji podobné normalové vektory a po-

dobnu chybu).

5.5 Vyhladenie Sumu segmentacie

Ako bolo spominané v predchadzajicej kapitole, pouzijeme pristup prahovania na
oddelenie objektov od pozadia. Cize délezita otdzka je volba prahu. Prah sme zvolili

ako priemerny pocet bodov vo vyslednych segmentoch,

pocet bodov v mraéne

A~ . 7 s/ g LY
= . Tento prah sa moze v aplikécii interaktivne menit.
pocet segmentov

t.j. prah =

5.5.1 Vyhladenie dier v jednotlivych segmentoch

Predchadzajice prahovanie odstrdni $um z obrazu, ale za Sum moZe byt prehldseny
bod objektu zaujmu, ktory tesne nevyhovuje hladkému obmedzeniu. Taktiez objekt

zdujmu moze hladké obmedzenie rozdelit na viac segmentov.
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Zoberieme do tvahy prvy problém. V odstranenom segmente, ¢ize aj v odstra-
nenom bode, je v lokédlnom okoli velky vyskyt iného segmentu. To ndm ddva algoritmus

na vyplnenie dier:
1. n4jdeme vsetky body, ktoré boli odstranené vyhladenim Sumu

2. pre kazdy bod najdeme najviac vyskytujuci sa iny segment v lokalnom okoli a

pripojime bod do tohto segmentu

Ak bol odstrdneny vicsi segment, tak iba jeho okraje sa pripoja k vedlajsiemu
segmentu. Ak spustime predchadzajuici algoritmus eSte raz, nové okraje odstraneného
segmentu sa pripoja k vedlajsiemu segmentu. Algoritmus, ktory riesi tento problém, je
len viacnasobné opakovanie predchadzajiceho algoritmu dovtedy, pokym nenastane
zmena segmentov. To nam dava rieSenie na druhy problém, ak objekt zaujmu sa
rozdeli na viac segmentov. Staci zvysit prah vyhladenia Sumu na takid hodnotu, aby

z objektu zaujmu ostal iba najvacsi segment.
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Kapitola 6

Implementacia

Na implementaciu sme zvolili moderny objektovo-orientovany jazyk C#. Mono je
open-source cross-platform implementécia jazyka C# kompatibilna s Microsoft .NET

Framework-om. Implementdcia sa sklad4 z niekolkych ¢asti:
e pomocné kniznice = OpenTK, Mapack
e spolocné jadro projektov = Core

e implementdcia segmentacnych metéd = Clustering, Smoothness Constraint

6.1 OpenTK

OpenTK = Open Toolkit library je nizkourovinova .NET open-source kniznica, ktora
slizi ako .NET wrapper pre kniznice OpenGL (graphics library), OpenCL (computing
library) a OpenAL (audio library). Kniznica je volne stiahnutelnd z http://www.

opentk.com/.

6.2 Mapack

Mapack je .NET open-source kniznica urcend pre zédkladné vypocty linedrnej algebry.
Podporuje zakladné maticové operacie a vlastnosti ako s¢itanie, odéitanie, nasobenie,
determinant, inverziu matic, rieSenie sistav linedrnych rovnic a mnoho d'alsich.

KniZnica je volne stiahnutelnd z https://github.com/lutzroeder/Mapack/.
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6.3 Core

Kniznica Core je spoloéné jadro pre nase segmentacné metody, ktoré obsahuje:
e zakladné datové struktiry mracien bodov Point3, Vector3 a Plane3

e triedy pre pracu s tymito stuktirami Point3OffFactory,
Point3Transformation, Point3XYZComparer

e utility pre parsovanie (Scanner), meranie ¢asu behu operacii (SystemTimer) a

rychlu manipuléciu s polami( ArrayOperations)

ArrayOperations je trieda obsahujica metédy pre rychlu manipuldciu s polami.
Obsahuje implementéaciu najdenia k-teho najmensieho prvku v poli pomocou rando-

mizovaného Quick Selectu (jeho zlozitost je O(n)).

Point3 je datova struktira uchovavajica poziciu trojrozmerného bodu a jeho pri-
slusnej farby vo farebnom modeli RGB. Okrem getterov a setterov obsahuje metodu

na urcenie vzdialenosti od d'algieho priestorového bodu.

Plane3 je ddtova struktira reprezentujica vseobecni rovnicu roviny. Obsahuje nor-
malovy vektor roviny Vector3 a priestorovy bod Point3, ktorym rovina prechédza. Jej

tlohou je poéitat vzdialenost Tubovolného priestorového bodu od roviny.

Point3OffFactory je trieda uréena pre vstupno—vystupné operacie s mracnami bo-
dov formatu OFF. Parsovanie vstupnych dat uskutoc¢nuje trieda Scanner a nésledne

ich ukladd do datovej struktury Point3.

Point3XYZComparer porovnavac¢ dvoch priestorovych bodov Point3 pre uspo-
riadanie podla ich stiradnic (usporiadanie podla prvej siradnice; ak maji stradnicu
rovnaki, tak porovndvanie pokracuje v d’alSej stradnici). Porovndvac je samostatny
z dovodu, Ze priestorovy bod mézeme usporiadat viacerymi sposobmi. Porovnavac je

potrebny pre operdcie usporiadania a bindrneho vyhladdvania v mra¢ne bodov.

Scanner je vlastnd implementdcia refazcového parsera zaloZené na ¢itani refazca
po znakoch. Nepouziva regularne vyrazy a tym je efektivnejsia ako robustné metédy

implementované v jazyku.
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SystemTimer je vlastna implementacia stopiek podobnych ako Stop Watch zaloze-

nych na systémovom ¢ase. Slizi na meranie casu vykonavanych operacii.

Vector3 je datova struktira uchovavajica trojrozmerny vektor a naviac obsahuje

niektoré operdcie s nim.

6.4 Clustering

Clustering je implementécia segmentacnej metody vyuzivajuca data—miningovu tech-
niku K-Means. Clustering obsahuje détové struktiry potrebné pre K-Means ( Color3f,
VectorKD), implementaciu samotného algoritmu a metédy transformacii farebnych

priestorov.

Color3f je datova struktira obsahujica 3 farebné zlozky v inom datovom type ako

struktura Point3.

ColorSpaces je trieda ur¢end na transformaciu farebnych priestorov. Implementuje
transforméciu z RGB na uniformny priestor CIE Lxy a transforméciu z CIE Lxy na

CIE Lab.

GLForm sa stard o vizualizadciu. Pomocou kniznice OpenTK trieda vold metody

kniznice OpenGL a zobrazuje mracno bodov v okne.

KMeans je vSeobecna implementacia algoritmu K—Means vyuzivajuca strukturu
VectorKD. Inicializacia algoritmu je zalozena na ndhodnom vybere pociatocnych klas-

trov.

VectorKD je datova struktira k-dimenziondlneho vektora pre vSeobecnu imple-
mentaciu K-Means. Naviac v sebe uklada kvoli optimalizacii ¢islo klastra, ku ktorému

je priradeny.

Main je inicializacné trieda, ktora obsahuje main a vytvara objekt GLForm.
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6.5 SmoothnessConstraint

SmoothnessConstraint je implementécia segmentacnej metody vyuzivajuca hladké ob-

medzenie s nasSim rozsirenim.

ClusteringStruct struktira reprezentuje priestorové zhluky bodov. Obsahuje me-
tédu, ktord prirad uje priestorovému bodu jemu prislichajici zhluk bodov. Tato trieda
sa pouziva pri hladani najblizsieho suseda pomocou zhlukovania a pri redukeii objemu

dat.

FixedDistanceNearestNeighbours je trieda starajica sa o hladanie najblizsich
susedov ku kazdému bodu mraéna bodov. M4 implementované metédy hladania po-
mocou hrubej sily, projekcie a zhlukovania. S dnesnym trendom az Standardom mat
viacjadrové procesory sme implementovali aj paralelizaciu tychto algoritmov na tirovni

vldkien.

GLWindow je urcena na vizualizaciu celej segmentécie. Pomocou kniznice OpenTK
trieda vold metédy kniznice OpenGL a zobrazuje mraéno bodov v okne. V Iubovolnom
¢ase vieme zobrazovat aktudlne mra¢no bodov, jeho normélové vektory, jeho jednotlivé

segmenty a naviac ich vieme odstranit resp. ulozit do siboru.

GLWindowDesgin je parcidlna trieda GLWindow, v ktorej je implementovany

vzhlad okna.

NormalApproximation je interface pre odhadovanie normalovych vektorov. Tento

interface implementuju triedy PlaneMLR a Sphere MLR.

PlaneMLR je implementacia metody PlaneMLR. Trieda sa stard o zostavenie su-
stavy linedrnych rovnic pre vypocet vSeobecnej rovnice roviny okolia daného bodu.

Thto sustavu rovnic riesi pomocou kniznice Mapack.

PointStruct je rozsirend datova struktira odvodend od Point3. Priestorovy bod
mé okrem pozicie a farby aj dalsie rozsirené vlastnosti ako zoznam svojich susedov,
normélovy vektor plochy (v ktorej lezi), zakrivenie plochy, priradenie bodu k objektu
a validita (¢i bod nie je Sum). Tieto rozsirené vlastnosti sa postupne dopiﬁajﬁ pocas

behu segmentécie.
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PointStructFactory obsahuje metédu na posunutie a skalovanie celého mracna
bodov na uréité suradnice. Vyuzitie ma pri vizualizacii pomocou OpenGL (siradnice

objektu sa pohybujui v intervale ( — 1,1)).

SmoothnessConstraintCore pradstavuje jadro segmentacnej techniky. Spaja fun-
kcionalitu pomocnych tried a obsahuje segmentacnu techniku Smoothness Constraint

a aj nasu upravu tohto algoritmu.

SphereMLR je implementacia metédy SphereMLR. Trieda sa stard o zostavenie
sustavy linearnych rovnic pre vypocet gule popisujicej okolie daného bodu. Trto

stustavu rovnic rie§i pomocou kniznice Mapack.

Main je inicializacné trieda, ktora obsahuje main a vytvara objekt GLWindow.

6.6 Binarny format

Kvoli zrychleniu nacitavania a testovania mracien bodov sme ich konvertovali do

binarneho formatu, ktory vyzera nasledovne:
e 4 bajty - pocet bodov v mracne
e 1 bajt - obsah (0 - mdme iba zoznam bodov, 1 - farba je pritomna)

e zoznam bodov: stradnica bodu typu float (x, y, z), farba bodu typu byte (ak je
pritomnd) (r, g, b)
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Kapitola 7

Vystupy segmentacie a ich analyza

Navrhnutu aplikaciu sme testovali na mracnach bodov ziskanych z pristroja pre pri-
rodzent interakciu — Kinect. Samotnd scéna bola snimand z viacerych uhlov pohladu
a spajana dokopy pomocou technolégie Kinect Fusion.

Vytvorenych bolo 8 roznych mracien bodov rekonstruovanych bez farby a s farbou
ziskavanou z kazdej 5., 10. a 15. snimky. Jedno mrac¢no bodov obsahuje zhruba 8 az
12 miliénov bodov.

Vyhodnotenie vysledku prebiehalo iba vizudlnou formou, kedze oznackovat kazdy
bod v 10 miliénovom mra¢ne bodov by trvalo netrividlne vela casu.

Prvé mracno bodov je nasnimana izba, kde na podlahu sme ulozili krabicu, jednu

knihu, viac knih na seba, dzban a pod. Mra¢no bodov je zobrazené na obr. 7.13.

Obr. 7.13: Prvé mraéno bodov - vlavo farebné verzia, vpravo verzia bez farby.

Po spusteni zautomatizovanej segmentéacie dostaneme prvotny vysledok, kde je
odstranena podlozka a ziskame tvodné segmenty, ktoré ciastocne korelujui s realitou.
Na obr. 7.14 vidno, ze knihy si spojené s dzbanom. Taktiez tam vidno, ze kniha, ktord

je prilis tenka, bola odstranena spolu s podlozkou.
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Obr. 7.14: Prvotny vysledok automatickej segmentécie.

Po vybrani jednotlivych objektov zdujmu zautomatizovand segmentécia (bez de-
tekcie a odstranovania rovin) odstrani okolity sum od segmentov a oddeli blizke ob-

jekty, ktoré boli spojené v predchadzajicom kroku. Vysledok vidime na obr. 7.15.

Obr. 7.15: Jednotlivé objekty odsegmentované od seba v poradi podla povodného

mrac¢na bodov.

Druhé mra¢éno bodov zobrazuje izbu, v ktorej mame telesa uloZené na stole vid

obr. 7.16.
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Obr. 7.16: Druhé mracno bodov - vlavo farebné verzia, vpravo verzia bez farby.

Zautomatizovand segmentdcia v tomto mieste zlyhala, kedZe podlozka telies je
stol, ¢o nie je najvécsia rovina v obraze. To znamena, ze metdda spojila stol s objek-
tami zdujmu. Ak pouZzijeme manualnu verziu pristupu, tak mozeme odstranit nie len

podlahu ale aj samotny povrch stola, ¢o vidno na obr. 7.17.

Obr. 7.17: Prvotny vysledok automatickej segmentdcie viavo a manudlnej vpravo.

Po vybrani jednotlivych objektov zaujmu dostavame samostatné mracna bodov

zehlicky a dzbanu vyobrazené na obr. 7.18.

Obr. 7.18: Jednotlivé objekty odsegmentované od seba v poradi podla povodného

mrac¢na bodov.
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7.1 Efektivnost segmentaénej metédy

Navrhnuta aplikacia déava vizualne dobré vysledky, ale neprezentovali sme vysledky
rychlosti spracovavania. Aplikacia bola testovand notebookom Lenovo U310 s para-

metrami:
e Hardvér — Procesor Intel i3 3217U 1,8GHz, 4GB RAM DDR3 1600MHz, ...
e Operacny systém — Manjaro Linux 0.8.9 64-bit (zalozeny na Arch Linux-e).
e NET platforma — Mono verzia 3.2.3-2.

Predtym ako spustime segmentdciu na mra¢ne bodov, tak potrebujeme ho naéitat.
Ked'ze vstupné mracna bodov si velké a husté, tak sme sa zaoberali aj rychlostou
nacitavania. Rychlosti nacitavania sme merali na 4 réznych mra¢niach bodov. Prie-

merné ¢asy otvarania stiborov v milisekunddch néjdeme v tejto tabulke:

Casy otvarania v ms

17148 bodov

199907 bodov

439832 bodov

1220439 bodov

Parsovanie
Skenovanie

Bindrne ¢itanie

96
167
14

1208
2010
211

2680
4488
470

7619
12292
1419

Z tabulky vyplyva, Ze bindrne ¢itanie je najrychlejsi sposob nacitavania siborov.
Skenovanie je zalozené na postupnom citani ¢islic po sebe, ktoré bolo efektivnejsie
ako parsovanie, ale parsovanie stborov bolo nejskor optimalizované novsou verziou
projektu Mono a zacalo ddvat lepsie vysledky.

Ak uz méame nacitane mracéno bodov, tak je potrebné néjst najblizsich susedov a
odhadnit normdlové vektory a zakrivenia povrchu. V nasledujticej tabulke prezentu-
jeme priemerné ¢asy metéd hladania najblizsich susedov, metédu odhadu normélovych

vektorov PlaneMLR a ich paralelné verzie. Casy boli merané na 22836 bodovom

mracne s fixne nastavenym polomerom gulového okolia.

Casy vypocétov v ms | 1 vldkno | 4 vldkna
Brute force 9062 4058
Projekcia 470 270
Zhlukovanie 251 136
PlaneMLR 439 221

V tabulke vidiet, Ze tieto metédy st dobre paralelizovatelné.
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Graficka aplikacia ma naviac konzolovy vystup, ktory vyhodnocuje ¢as vypoctov
jednotlivych krokov. Nasledujuci priklad je automaticka segmentacia mracna bodov
KV 01.bin z priec¢inka no_color:

Loaded in 10390.36 ms
Reducing point cloud... 8136639 -> 25340; 3684.515 ms

Detecting nearest neighbours radius... 0.0632707001640646; 64.401 ms
Finding nearest neighbours... 417.228 ms

Approximating normals... 538.379 ms

Detecting planes 134.61 ms

Deleting max segment... 5.516 ms

Segmenting... 51.254 ms

Noise smoothing... 88.65 ms

done in 1300.038 ms
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Kapitola 8
Zaver

V praci analyzujeme mozné pristupy segmentacie RGBD obrazov. Neskor sa zameria-
vame na segmentacni metodu pomocou hladkého obmedzenia a implementujeme ju
¢o najefektivnejsie a aplikujeme tento pristup na husté mraéna bodov ziskané z 3D
skenerov.

Navrhnuté aplikécia je schopnd najst a oddelif od seba nasnimané objekty uloZené
na podlozke. Jej doraz bol kladeny na husté, nerovnomerne rozlozené mraéna bodov a
na efektivitu vypoctov. Predstavené vysledky prace splnili ocakdvania z hladiska kva-
lity vystupu navrhnutej segmentacnej metédy ako aj jej ¢asovej zlozitosti s ohladom
na moznosti efektivnej paralelizacie.

Vzhladom na to, Ze aplikdcia bola navrhnutd pre rychle spracovanie, vysledné
okraje objektov pri podlozke nemusia byt plynulé. Ich neplynulost vznik pri redukeii
dat a naslednom odstranovani podlozky z obrazu. Pre dosiahnutie vyssej presnosti
okrajov by bola potrebné analyza povodného obrazu, ¢o by viedlo k vyraznému spo-
maleniu vypoctov. Naviac redukcia dat pomohla pri presnejsej detekeii rovin.

Tak ako povodna metdda hladkého obmedzenia, tak aj nase vylepsenie pracuje
iba s geometriou obrazu a neriesi jeho farebni informéciu. Této informécia moze byt

pouzita pri vyhladzovani dier v segmentoch alebo pri vyhladzovani ich okrajov.
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Priloha A

Obsah DVD

e zdrojovy kdd aplikdcie - Visual Studio 2010 Solution (./workspace/)
e skomprimované testovacie mracna bodov:

— mracné bodov bez farby (./pc/no_color/)

— mracnd bodov s farbou (./pc/color_5/; ./pc/color_10/; ./pc/color_15/)

e PDF subor tejto prace (./dip.pdf)
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