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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci objektu z
hloubkové slozky RGB-D dat, jejichz zdro-
jem je stereokamera Intel® Realsense’ ™.
Nejprve je provedena reserse dostupnych
metod pro hleddni normalového vektoru
plochy v mrac¢nech bodt, segmentaci ob-
razu a detekci objekti. Posléze je téchto
znalosti vyuzito k navrzeni vlastnich algo-
ritmu na detekci normalového vektoru plo-
chy a naslednému presnému urceni polohy
hledanych objekti. Tyto programy vycha-
zejl zejména z RANSAC algoritmu a PCA,
dale jsou kombinovany s nasi apriorni zna-
losti tvaru objektti. Navrzené programy
jsou nésledné vyhodnoceny na manuélné
oznacenych datech, ¢imz je ovéreno, ze
jsou schopny presné detekce v realném
case.

Kli¢ova slova: detekce objekt,
stereokamera, konvexni obal, mrac¢no

bodii, RGB-D, RANSAC, PCA

Vedouci: RNDr. Petr Stépan, Ph.D.
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Abstract

This work deals with object detection
from the depth part of RGB-D data,
which are produced by stereo camera In-
tel® Realsense’™. Firstly, research of
available methods for plane normal es-
timation from point clouds, picture seg-
mentation and object detection are con-
ducted. Based on this knowledge, a pro-
gram for detection of the surface normal
and then the precise location of on surface
laying objects is proposed. Our approach
is mainly based on RANSAC algorithm
and PCA, which are combined with our
a prior knowledge of the object’s shapes.
Proposed programs are finally evaluated
on a manually labelled dataset. The evalu-
ation proves that presented algorithms are
capable of high accuracy object detection
in real-time.

Keywords: object detection, stereo
camera, convex hull, point cloud,
RGB-D, RANSAC, PCA

Title translation: Object Detection

from Depth camera
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Kapitola 1
Uvod

V posledni dobé doslo k prudkému naristu poctu bezpilotnich letount. Nejpo-
uzivanéjsimi z nich jsou kvadrokoptéry, které se ¢asto oznacuji jako drony.[I]
Drony se ¢asto vyuzivaji na porizovani videi a fotografii, za icelem strategic-
kého prizkumu, mapovani, trasnportu a podobné. S postupnym rozsitrovanim
bezpilotnich letount pribyva i mnozstvi téch autonomnich. Ty jsou schopny
vnimat okolni prostiedi pomoci riznych druhii senzort a na zakladé podnéti
upravovat chovani za icelem splnéni predem zadaného tkolu.

Zékladnimi zdroji informaci pro fizeni dronu byvaji rtizné verze Inercidlni
mérici jednotky (IMU), coz je typ zafizeni, ktery méfi thlovou rychlost,
zrychleni a nékdy i polohu bezpilotniho letounu. K témto tikonim vyuzivaji
IMU senzory, jako je naptiklad akcelerometr, gyroskop a magnetometr. Dalsim
senzorem, ktery poskytuje informaci o okol{ dronu, je kamera. Jeji pouziti je
vsak vzhledem k absenci informace o vzdéalenosti jednotlivych bod omezené
a musi byt casto kombinovana s dalsimi senzory jako je naptiklad Light
Detection And Ranging (LIDAR). To jest zafizeni, které laserovym paprskem
skenuje dany prostor a méri vzdalenost od objektt nachazejicich se v daném
prostoru.

Ucelenym fesenim pro ziskani informace o okolnim prostredi je stereoka-
mera, kterd poskytuje jak obraz okoli, tak i informaci o vzdalenosti jednotli-
vych bodi obrazu. Vzhledem k postupnému zvysovani presnosti téchto kamer
a nizké cené oproti LIDARu se jich zac¢ind stale vice vyuzivat pro ziskavani
informaci u samoriditelnych stroju.

Motivaci této prace byla soutéz Mohamed Bin Zayed International Robotics
Challenge (MBZIRC), kde skupina dronii a autonomnich pozemnich vozidel
spolupracuje na pfipravenych vyzvach. Jednou z téchto vyzev byl sbér na
zemi lezicich cihel s predem zndmymi rozméry a nasledné skldadani téchto cihel
do zdi. Cilem této prace je vytvoreni programu, ktery bude schopen v realném
Case presné detekovat pozice jednotlivych cihel a to pouze z hloubkovych
dat poskytovanych stereokamerou Intel® RealSense’™ . Program by mél byt
schopen detekce bez pouziti dalsich senzorti, jako je napriklad IMU, kterou je
dron vybaven. Informace o poloze cihel je dale bezpilotnimi letouny zpracovana
a vyuzita k uchopeni jednotlivych cihel a jejich naslednému umisténi do zdi.

Tato prace je rozdélena na pét Casti. V prvni z nich jsou shrnuty hlavni
prvky matematického aparatu, které byly pouzity pti zhotoveni praktické
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1. Uvod

Casti prace a dale je popsan princip pouzitych algoritmii. Ve druhé ¢asti je
predstaven zakladni model kamery. Tento model je pozdéji vyuzit k popsani
funkce stereokamery. Nasledné se zabyvame principem hledani stereo paru. Za
timto tcelem jsou popsany zaklady epipolarni geometrie a jsou predstaveny
zékladni algoritmy, které se vyuzivaji pro hledani stereo paru. Na konci druhé
Casti je predstavena stereokamera Intel® RealSense’™ D435, kterou jsme
v nasi praci vyuzili. Ve treti ¢asti prace je ¢tenar seznamen s pouzivanymi
metodami detekce z hloubkovych dat. Tato kapitola je ¢lenéna na metody
pro detekci plochy, segmentaci obrazu a nalezeni jednotlivych objekti z jiz
segmentovanych dat. Nésledujici ¢ast predstavuje nase postupy pro detekci
cihel ze stereokamery. Jedna se pfedevsim o kombinaci jednotlivych postupt
predstavenych ve ¢tvrté kapitole a jejich ipravu pro zlepsni vysledki naseho
programu. Vysledky jsou nasledné prezentovany v paté casti prace, kde je
zaroven ¢tenal sezndmen s pouztou metodou vyhodnocovani vysledki.

ctuthesis t1606152353 2



Kapitola 2

Matematicky aparat

B2 Homogenni souradnice

Béhem celé prace budeme pracovat jak s kartézskymi, tak i s homogennimi
souradnicemi. Ty jsou v Euklidovském prostoru dimenze n reprezentovany
pomoci vektoru, ktery ma n 4+ 1 prvka. Je-li » bod v trojdimenzionalnim
Euklidovském prostoru E? reprezentovin parametry x,v, z, pak pro pievod
mezi kartézskymi a homogennimi souradnicemi plati nasledujici vztahy.

- x
x
r=|y| = Chom = Z (2.1)
“] 1
Y /o
Thom = || == Y/w (2.2)
w >

Pomocich homogennich souradnic mtizeme sestavit transformac¢ni matici A.
Ta se sklada z matice rotace R a vektoru translace t.

R t
A o

. 2.2 Rotace a rotacni matice

Natoceni souradného systému, popripadé objektu v tomto souradném systému,
vzhledem k jinému soufadnému systému v prostoru dimenze n se nejjednodu-
Seji popise pomoci rotacni matice R € R™. Mezi nejbéznéjsi rotacni matice
patif rotace o thel @ kolem os kartézského souradného systému v E2. Tyto

3 ctuthesis t1606152353



2. Matematicky aparat

matice vypadaji nasledovné.

1 0 0
Rx = |0 cosf —sinf (2.4)
0 sinf cos@

[ cosf 0 sinf]
Ry=| 0 1 0 (2.5)
—sinf 0 cos 9_

[cos —sinf 0]
R, = |sinf cosf O (2.6)
0 0 1

Obecné natoceni pak miizeme dostat slozenim tfech a vice téchto rotaci'l Pro
vytvoreni matice rotace R v prostoru R3 kolem obecné osy dané normalizo-
vanym vektorem u o thel 6 slouzi Rodriguestv vzorec [2].

0 —uy wy
R =1+ dsinf 4 0%(1 —cosh); 0= | u, 0 —uy (2.7)
—Uy Uy 0

Chceme-li natocit vektor a tak, aby byl rovnobézny s vektorem b, pouzijeme
vzorec [2.7. Uhel rotace 6 a vektor 11, kolem kterého rotace probéhne, se urci
nasledovné.

axb
= (2.8)
la < bl
a-b
6 = arccos ( ) (2.9)
[l bl

Podle Walkera [3] je tato metoda nevhodnd pro vypocet na pocitaci. Zejména
pak v pripadech, kdy bychom meéli pocicat arccos hodnot blizko 1. Toto
je zpusobeno omezenou presnosti reprezentace desetinnych ¢isel v pocitaci
(takzvana floating point aritmetika). Presnéjsi je tedy pouzit vzorec

0 = atan2 (|la x b||,a-b). (2.10)

Vyhoda funkce atan2 oproti arcus tangens je osetiené déleni nulou, ke kterému
muze dojit pi zaokrouhlovani desetinnych ¢isel. Navic vystupem funkce je
thel v rozmezi [0, 27).

B 2.3 Sobeliv operator pro detekci hran

Hrana v obrazu muze byt pozorovana jako prudka zména intenzity obrazu v
daném misté. Rychlé zmény se daji detekovat pomoci gradientu, ktery je pro
spojitou funcki f(z,y) v bodé (z,y) vyjadien nésledovné.

Vi(z,y) = [Ge Gy =[5 9] (2.11)

'Na pofadi zde zalezi. Neni mozné dostat ,libovolnou rotaéni matici, pokud budou dvé
po sobé douci rotace probihat kolem stejné osy.

ctuthesis t1606152353 4



2.4. Hledani konvexniho obalu mnoziny bodii

Velikost a smér gradientu se uré¢i pomoci nasledujicich vztahti.

mag(Vf) = [[Vfll2 = {|Gi + G} (2.12)

0 = arctan(%) (2.13)

T

Parcidlni derivace musi byt spoctené pro kazdy pixel (z,y) obrazu A. K
tomuto se vyuziva Sobelovych kerneli K, K,. Ty se konvolvuji s obrazem a
v kazdém bodé aproximuji hodnotu obou parcidlnich derivaci g, (z,y), gy (x, ),
ze kterych se pak dle vztahu [2.11| ur¢i gradient.

-1 0 1 1 2 1
K.,=|-20 2| K,={0 0 0 (2.14)
-1 0 -1 -1 -2 -1
11
ga(zy) = > > Kulk,DA(z +k,y+1) (2.15)
k=—11=—1
11
k=—11=—1

(2.17)

Urceni gradientu intenzity timto zptisobem je relativné nendro¢né. Pro zrych-
leni vypoctu se pouziva aproximace magnitudy gradientu misto exaktniho
vypoctu [2.12L Nejjednodussi aproximaci je

mag(Vf) ~ [[Vf][1 = |G| +|Gyl. (2.18)

Ta dava sice velice nepresny vysledek, ale pro aplikace, kde sta¢i hruby odhad
velikosti gradientu, muze zna¢né snizit vypocetni dobu.[4] 5]

B 2.4 Hiedani konvexniho obalu mnoziny bodu

Je-li ddna mnozina S obsahujici n bodt v euklidovském prostoru E3, popiipadé
euklidovské ploge E2, pak konvexni obal H mnoziny S je nejmensi konvexni
mozina obsahujici mnozinu S.[6]

Mezi nejpouzivanéjsi algoritmy pro hledani konvexniho obalu bodi v eukli-
dovské plose E? pati{ nasledujici.

B 2.4.1 Grahamiiv algoritmus

Je nalezen bod pg, jehoz y-ova soutadnice nabyva nejmensi hodnoty ze vSech
bodi mnoziny S. VSechny ostatni body jsou sefazeny podle thlu, ktery
sviraji s osou z. K tomuto se vyuziva obecného tiidiciho algoritmu, jako
je napfiklad heapsort, a tento krok ma tedy ¢asovou narocnost O(nlogn).
Setazené body jsou postupné prochazeny a na zakladé nésledujiciho kritéria
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2. Matematicky aparat

zafazeny”, popiipadé vylouceny, z konvexniho obalu H

Pz Tz Qg
O(p, r, q) = det Dy Ty Qqy |,
11 (2.19)

reHp=r,r=q,q=p;iff O >0
r¢ Hp=p,r=q,q=p;iff 0O<0f’

kde p; je dalsi bod v poradi sefazenych bodi z S. VySe popsané ovérovani
bodu je provedeno v ¢ase O(n).[7]

Na podobném principu funguje i Andrewuv algoritmus. Ten vyuziva lexiko-
grafického usporadani bodi podle z-ové souradnice, ¢imz se vyhne vypoctim
s destinnou ¢arkou, které mohou byt zdrojem nepiesnosti.[§]

B 2.4.2 Jarvisiv pochod (Jarvis march)

Je zvolen bod pg nalezici konvexnimu obalu H, coz je napiiklad prvni bod v
lexikografickém usporadani boda S. Ten je mozné najit v case O(n). Déle
je spocitan relativni tthel mezi pg a ostatnimi body. Z téch je pak vybran
bod p,, jehoz tihel nabyva nejmensi hodnoty. Bod p,, je pfidan do obalu H a
postup se opakuje z bodu p,,. Algoritmus konéi ve chvili, kdy plati p,, = po.
Tento postup odpovidd postupnému prochazeni vsech vrcholu polygonu, ktery
reprezentuje konvexni obal, a jeho ¢asovd naroc¢nost je O(hn), kde h je pocet
vrcholi. Muze tedy byt pro aplikace s pfedem znamym poctem vrcholi
rychlejsi nez Grahamtiv algoritmus.

B 2.4.3 Chaniv algoritmus

Jedna se o idedlni na vystup citlivy algoritmus urcéeny k vypoctu konvexniho
obalu mnoziny. Vypocet dosahuje naro¢nosti O(nlogh)

Mnozina bodt S je rozdélena do K mnozin @;. V kazdé mnoziné se nachazi
maximalné m bodi, kde m je predem urcend hodnota, pro kterou musi platit
m > h. Pokud tato rovnost neni splnéna, musi byt hodnota m zvysena a
algoritmus se opakuje. Nésledné je proveden Grahamtv algoritmus na kazdou
mnozinu @Q; s ¢asovou naroc¢nosti O(nlogm). Poté je zvolen bod, ktery nalezi
H a je uzit Jarvistiv pochod. Ten musi najit nejmensi prvek mezi maximalné
m sefazenymi vrcholy v K mnozinédch, coz je realizovatelné v ¢ase O(K logm).
Pro h vrcholu je tedy vysledna ¢asova naro¢nost O(nlogh) za predpokladu,
ze hodnota m je blizkd hodnoté h.[6]

B 2.5 Nejmensi ohranitujici obdélnik

Nejmensi ohranicujici obdélnik je mozné urcit z konvexniho obalu H mnoziny
S. Ten muze byt nalezen v ¢ase O(h) naptiklad pomoci star algoritmu [9]
nebo pomoci algoritmu otécejicich se tfment (rotating calipers).

2Bod zafezeny do konvexniho obalu miiZe byt v dalsim kroku vylouden.
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2.6. Matematicka morfologie ve zpracovani obrazu

Pk

i

Obrazek 2.1: Otécejici se tifmeny [9]

Kolem mnoziny jsou umistény dva pary na sebe ortogonalni primek, tak-
zvanych timent (viz. obrazek [2.1)), které se konvexniho obalu dotykaji v
nékterém z vrchold p;, nebo maji spole¢nou primku spojujici vrcholy p;_1
a p;. V kazdém kroku je spocitan thel 6; mezi tfmenem, ktery se dotyka
vrcholu p;, a vrcholem p;11. Tento vypocet se opakuje pro vSechny 4 tfmeny,
viz. obrazek Nésledné je vybran thel 6 = min{6;,0;,0;,6;}, o ktery je
provedena rotace vsech timenil. Timeny jsou pak ve sméru svého normalového
vektoru posunty tak, aby platila vySe uvedena podminka dotyku timenu s
konvexni mnozinou v jednom, resp. dvou vrcholech. Dale je vypocten obsah
obdélniku, jehoz strany tvori vyse zminéné tifmeny. Cely postup se poté
opakuje, dokud neni vyzkouseno vSech h obdélniku. Nésledné je vybran ten s
nejmensi plochou.[9]

. 2.6 Matematicka morfologie ve zpracovani obrazu

Matematicka morfologie zpracovava obraz v zavislosti na jeho tvaru. Jejim
ucelem je zjednodusit obraz pii zachovani zakladniho tvaru a potlaceni ne-
podstatnych informaci obsazenych v obrazu [10]. K filtraci obrazu se vyuziva
strukturni element H. Tento element slouzi jako lokalni sonda, citlivi na
geometrickou informaci. Piiklad strukturnich elementii je na obrazku [2.2,
kde symbolem x je zndzornén lokalni pocatek, ke kterému je element H
vztazen. Zakladnimi morfologickymi operacemi jsou: dilatace, eroze, otevieni
a uzavreni. Tyto operace jsou reprezentovany symboly @, S, 0, e.

Morfologické operace mohou byt definovany pro bindrni, cernobily i barevny
obraz. Necht X C Z? je binarni obraz, pak zdkladni morfologické operace
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2. Matematicky aparat

Obrazek 2.2: Bézné sondy pouzivané pii v matematické morfologii

jsou definovany nésledovné. [11]

X@H:{(m,y):H(I7y)ﬂX%@} ( )
XoH={(z,y): Hp,yNXC X} (2.21)
XoH=(X©oH)®H (2.22)
XeH=(X®H)cH (2.23)

Kde jako H(, ) je oznaCena sonda H, jejiz pocatek byl posunut do bodu
(z,y).

B 2.7 Random sample consensus

P1i urcovani modelu podle statistickych metod, jako je prokladani pomoci
nejmensich ¢tvercd, mize jediny bod zatizeny velkou chybou znehodnodit
aproximaci matematickym modelem. Priklad takové situace je vidét na ob-
razku 2.3, Iterativni algoritmus Random sample consensus (RANSAC) je
vhodny v situacich, kde jsou data zatizena velkym mnozstvym chybovych
bodu, popripadé body s velkou magnitudou chyby. Princip algoritmu je
nésledujici: [12]

Algorithm 1 RANSAC

1: Je ndhodné vybran minimalni pocet bodid potiebnych k urceni parametri
modelu.

2: Jsou nalezeny parametry modelu.

3: Je urceno kolik bodd z mnoziny S je od modelu vzdaleno maximalné e.

4: Pokud pomér bodt uréenych v kroku 3 ku celkovému poctu je veétsi nez
predem urceny limit 7, pak algoritmus kon¢i a model je urcen z bodu
urcenych v bodé 3.

5: Jinak jsou kroky 1 az 4 jsou opakovany az n krat.

6: Pokud béhem n béhti nebyl algoritmus ukoncen, je vybran model, pro
ktery byl pocet bodu ziskenych v kroku 3 nejvétsi.

Algoritmus tedy neni deterministicky a je citlivy na spravné nastaveni
jednotlivych parametri. Zejména pak na pocet opakovani n. Tento se parametr
se voli experimentalné. Pokud je znama provdépodobnost vyskytu chybového
bodu, pak mtzeme parametr n urcit na zakladé pozadované pravdépodobnosti
p, ze alespon jedna sada nahodnych vzorkt neobsahuje bod zatizeny velkou
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2.7. Random sample consensus

Bod zatizen 1
velkou chybou |

Primka uréena pomoci
metody nejmensich ¢tvercl

7 T I T O I O

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X

Obrazek 2.3: Vliv bodu zatiZeného chybou na proklddani primky pomoci nejmen-
sich ¢tvercu [13]

chybou (tzv. outlier). Pokud jako v ozna¢ime pravdépodobnost bodu s velkou
chybou a u bod jehoz chyba neni markantni, pak plati nasledujici vztahy.[13]
l—p=1—-u™)V (2.24)

_ log(1—p)
= Tog(1— (1— o)) (2.25)

Pismenem m je oznacen pocet bodl potrebny k urceni modelu.
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Kapitola 3

Kamera

B 31 Dirkovy model kamery

Kamera zobrazuje body euklidovského prostoru E3, které jsou popsany pomoci
svétovych soufadnic, na body v euklidovské plose E2, ktera se nazjva obraz.
Body obrazu se oznacuji jako pixely.

Nejjednodussim modelem kamery je model dirkovy, ktery mé optické cent-
rum, neboli centrum projekce, v konkrétnim bodé. Centrum projekce umistime
do pocatku kartézského souradného systému a budeme uvazovat plochu kol-
mou na osu Z naseho souradného systému, kterou nazveme obrazovou rovinou.
Ta je popsana jedinym parametrem a to ohniskovou vzdalenosti f. V dirkovém
modelu kamery se bod p = (z,y,2)? v prostoru promitne na bod obrazu
pomoci zobrazeni

x fo
y| — [f’”ﬂ : (3.1)
z
coz odpovida bodu, kde pfimka spojujici centrum projekce a bod v prostoru
protne obrazovou rovinu (viz obrazek 3.1). Ve vztahu 3.1 jsme predpoklddali,
ze pocatek souradného systému obrazu je v optickém stredu. Konvenci vsak
je za pocatek souradnic zvolit levy horni roh obrazu. K zapisu vyuzijeme
homogennich souradnic a dostaneme nésledujici rovnici

a: fr+ zc, f 0 ¢ O *
N fy+ze, | =10 f ¢ 0 [Y], (3.2)
z z
. 2 00 1 0f|]

kde jsme jako c; a ¢, oznacili soufadnice optického stfedu. Oznacime-li
obecny bod v prostoru, ktery je popsan v soufadném systému kamery, x, a
odpovidajici bod v roviné obrazu x, pak muzeme rovnici [3.2| pfepsat jako

f 0 c
x=K[I|0x, K=1|0 f ¢f. (3.3)
0 0 1
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3. Kamera

> 3 H
. H
E H
. . z - I3 -
\ I \ » Z
prineipal ais i
camers
centre image plane

Obrazek 3.1: Model dirkové kamery

Matice K se nazyva matice vnitinich parametria kamery.

Obecné je bod x v euklidovském prostoru popsan v jiném souradném
systému, nez je ten se kterym je svizana kamera. Tento souradny systém
se nejcastéji nazyva svétovy. Prechod do souradného systému kamery ze
svétového je mozno popsat nasledovné

R -RC
Xp = [0 1 ] X. (3.4)

Jako C jsme oznadili po¢étek souradného systému kamery vyjadieny v své-
tovych souradnicich a R rotaci svétového souradného systému vzhledem
ke kamere. Dosadime-li nyni rovnici |3.3| do 3.4] dostaneme vztah popisujici
transformaci bodu ze svétovych souradnic do souradnic obrazu

x =KR[I| — Clx. (3.5)

Parametry C a R se souhrné nazyvaji vnéjsi parametry kamery.

. 3.2 Stereo kamera

B 3.2.1 Vypocet vzdalenosti

Stereo kamera je tvorena dvémi nezavislymi ¢ockami. Zpracovanim obrazu z
obou ¢ocek jsme schopni ziskat informace o hloubce kazdého pixelu!l Budeme
uvazovat model stereokamery, kde jsou osy obou cocek rovnobéziné (viz
obrézek 3.2). Osy jsou od sebe ve vzdélenosti b. Tomuto parametru se fika
béze (baseline). Z podobnosti trojihelnika plyne

? == (3.6)
—b
; = xw : (3.7)

Pokud z rovnice 3.6| vyjadiime x a dosadime do rovnice 3.7, pak po tpravé
dostaneme vysledny vztah pro vzdalenost bodu od kamery

b b
z = = —.

S xl—axr  d

(3.8)

'Hloubkou bodu p je myslena vzdalenost ortogonalni projekce p na optickou osu kamery
od pocatku souradného systému, ktery je svdzan s kamerou.
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3.2. Stereo kamera

Hodnota d se nazyva rozdil (disparity) a zl, zr jsou souradnice bodu p v
levém, resp. pravém obrazu stereokamery. Pro kazdy bod v levém obrazu je
tedy potfeba najit odpovidajici bod v obrazu pravém (tzv. stereo par). Bez
jakékoliv apriorni znalosti by to znamenalo pro kazdy pixel prohledat cely
druhy obraz, tedy naro¢nost hleddni O(n?), kde n odpovida velikosti strany
obrazu v pixelech. Pomoci epipolarni geometrie muzeme hledani zizit na
primku a snizit tak ndrocnost hledani stereo paru na O(n).[14]

Bl 3.2.2 Chyba vypoétu vzdalenosti

Chyba vypoctu vzdalenosti se uréi derivaci rovnice 3.8 podle d [15]

0z z

3= T3 (3.9)
22
lez| = ﬁled!, (3.10)

kde €, je chyba urceni vzdalenosti bodu a €4 je chyba rozdilu. Tato chyba je
vlastnosti kamery, popripadé algoritmu pouzitého ke hledani odpovidajicich
pért, a nabyva témér konstantnich hodnot [I5]. Z rovnice 3.10 tedy plyne, ze
chyba je tmérna kvadratu vzdalenosti daného bodu a presnost stereokamer
se vzdalenosti rychle klesa.

B 3.2.3 Epipolarni geometrie

Epipolarni geometrie se zabyva prunikem obrazovych rovin se svazkem ploch,
jejichz spolecné osa je baze. Uvazujme dvé dirkové kamery v obecném natocent,
tedy jejich obrazové roviny nemusi byt rovnobézné, viz|3.3|. Z dirkového modelu
kamery plyne, ze bod X, ktery se nachézi v euklidovském prostoru, a optické
stiedy kamer C,C’ jsou koplandrni a tvorii rovinu p. V misté, kde tato rovina
protiné roviny obrazu, se nachézi epipolarni piimky 1 a 1/°, Hledame-li stereo
pér, pak pro zndmy bod x (tj. projekce bodu X do optické roviny levé kamery)
musime najit odpovidajici bod x’. Ten miZe leZet pouze na epipoldrni piimce
', kterd je jednoznacné urcena epipdlem e’ a bodem x’. Epipdl se nachazi
v misté, kde piimka spojujici optickd centra kamer, protind rovinu pravého
obrazu. Pro bod x’ plati

x' = Hx, (3.11)

kde H je homografie mezi rovinami obrazu. Toto zobrazeni je ovlivnéno pouze
vzajemnou polohou kamer a jejich vnitinimi parametry. Nezavisi tedy na
scéné. Z bodu x’ lze urcit epipolarni piimku

I'=¢ xx' (3.12)
I'=¢ x Hx (3.13)
I =Fx. (3.14)

2P¥{mky tll a 1’ jsou popsany pomoci homogennich soufadnic.
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3. Kamera

Obrazové roviny

Kamera [, O f ‘
T Axl
Béze = b
f
Kamera R Gk x7
T S x-b
. 0 P=(x2)

Obrazek 3.2: Urceni vzdédlenosti bodu ze stereokamery, prevzato z [17]

Matice F se nazyva fundamentélni a piedstavuje zobrazeni f : R? s R3. Po-
kud jsou obé optické osy stereokamery rovnobézné, pak se vypocet epipolarni
primky velice zjednodusi, jelikoz homografie mezi rovinami obrazu je pouze
posunem ve sméru béze.[16]

B 3.3 Hiedani stereo paru

Metody uzivané pro hledéni stereo paru se déli na metody plosné (area based)
a metody zalozené na porovnavani rysu (features). Pri hledani stereo paru
se Casto vyuziva nasledujicich omezeni, kterd tento proces zjednodusi. Tato
omezeni vSak v extrémnich pripadech, jako je napriklad okluze, nemusi platit.

® Epipolarni omezeni: Pixel v druhém obrazu se nachézi ( pokud existuje )
na epipolarni pfimce, viz. sekce |3.2.3.

B Spojitost: Rozdilova, popi. hloubkova, mapa by méla byt po ¢astech
Spojita.

# Jedinecnost: Kazdy pixel v levém obrazu méa k sobé pravé jeden odpovi-
dajici v obrazu pravém.

® Poradi: Poradi pixelt v levém obrazu odpovida poradi v pravém.

Bl 3.3.1 Plosné metody

Plosné metody vyuzivaji informaci z okoli pixelu. Tyto informace jsou porov-
nany se vSemi pripustnymi pozicemi v druhém obrazu a bod, jehoz hodnota je
nejblize vzoru, tvori stereo par. Mezi nejpouzivanéjsi variace plosnych metod
patii nasledujici.

B Soucet absolutnich rozdili

Je definovana konstatni velikost okoli pixelu x(u, v). Nésledné jsou hodnoty
vsech pixelil v okné seCteny a vyslednd hodnota je provnana s body v pravém
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3.3. Hledani stereo paru

Obrazek 3.3: Projekce bodu na obrazové roviny, prevzato z [18]

obrazu, kde se mize korespondujici pixel nachézet, tj. body které splnuji
ndmi pouzivani omezeni. Pro odpovidajici bod x’ tedy plati

x' = argmin ZZ|Il(u+i,v+j)—Ir(u+i,v+j+d)| , (3.15)
]

kde I(u,v) je intenzita prislusného pixelu, d je posun okna ve druhém obrazu
a soucet probiha ptes celé okno. Vztah byl zjednodusen uvazovanim horizontal-
nich epipolarnich primek. Toto odpovida konfiguraci kamery s rovnobéznymi
optickymi osami.

Existuje mnoho podobnych algoritmii, které se lisi pouze metrickou funkeci.
Misto absolutni hodnoty rozdilu je uzit napriklad kvadrat rozdilu nebo jeho
normalizovany kvadrat. Jednd se o nejrychlejsi algoritmy pro hledani stereo
paru, presto vsak dosahuji vysokych presnosti.[19] [16]

Bl Cenzus

Jednd se o algoritmus pattici do rodiny plosnych metod, které pred porov-
nanim hodnot pixeli provedou urcitou transformaci obou obrazt. Patfi sem
natiklad i transformace podle hodnoty (rank transform). Cenzus opét pracuje
s definovanou maskou kolem pixelu, pro ktery hleda stero par. Pixely, které
se nachazi v Sabloné, se transformuji na vektor jednicek a nul podle toho,
zda je hodnota intenzity pixeltt masky vétsi, popripadé mensi, nez intenzita
centralniho pixelu. Stejna transformace se provede i v pravém obrazu pro
kazdy pixel, ktery mtize doplnit stereo par. Vektory jsou nésledné porovnany
a je vybréan ten, jehoz vektor mé nejmensi Hammingovu vzdélenost [19] 14].

B 3.3.2 Porovnavani rysi

Pro kazdy obraz jsou vygenerovany dulezité body. To mohou byt napriklad
hrany ¢i rohy v obrazu. Tyto rysy jsou porovnany s analogicky vygenerova-
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3. Kamera

Obrazek 3.4: Fotografie kamery Intel® Realsense™ D435 [20]

nymi rysy v druhém obrazu. Tento postup se v nékterych aplikacich opakuje,
pricemz v kazdém dalsim kroku je kazdy rys rozlozen na nékolik mensich, o
kterych jiz méme apriorni znalost jejich priblizné polohy. Aby bylo mozné
sestavit obraz pouze z nékolika rysi, je nutné provést ¢asové narocné predzpra-
covani obrazu za tcelem najiti vhodnych rysi a po nalezeni korespondujicich
rysi provést zpétnou rekonstrukei obrazu.[14]

Pro porovnani rysi mezi levym a pravym obrazem se vyuziva algoritmu
jako je napriklad SIFT , SURF nebo BRIEF.

. 3.4 Intel Realsense D435

Intel® Realsense™ D435 je Sirokotihla stereokamera, kterd se sklada z RGB
kamery, infra¢erveného projektoru a dvou infracervenych kamer, jejichz data
jsou zpracovava primo v ¢ipu kamery dedikovanym procesorem. Vystupem
z kamery je tedy barevny obraz a vzdalenost jednotlivych pixeld, neboli
hloubkova mapa.

Dvé infracervené kamery jsou v konfiguraci s rovnobéznymi optickymi
osami ve vzdéalenosti 50 mm. Infracerveny projektor promita na scénu staticky
obrazec, ktery se nachazi mimo viditelné spektrum a neni tedy zachycen RGB
kamerou. Tento obrazec slouzi k nalezeni stereo pari, zejména u objektu s
fidkou texturou.

Kamera je vybavena specializovanym procsorem Vision Processor D4 pro
vypocet hloubkové mapy. Ten je schopen pri rozliseni hloubkové kamery
848x480 zpracovavat az 90 snimki za sekundu. Pfi této rychlosti snimani
je presnost kamery vyrazné snizena [15]. Pro maximalni presnost je vhodné
nastavit frekvenci na 30 snimki za sekundu.

Procesor mé stejné jako celd kamera velice nizky odbér elektrické energie.
Celd kamera vcéetné IR projektoru ma odbér mensi nez jeden watt a je
tedy vhodnd pro mobilni aplikace, kde je velikost baterie a spotieba energie
omezujicim faktorem [21].

Pro hledani stereo para je vyuzit algoritmus Cenzu popsany v S
maskou o velikosti 7 x 7. Vysledky jsou nasledné ovérovany sadou filtri, které
méri davéryhodnost shody. Podle nastaveného limitu divéryhodnosti pak pro
tento pixel bud vygeneruji zdznam v hloubkové mapé, nebo pixel zustane
nevyplnén. Vysledky kamery pro ruzné hodnoty limitu jsou vidét v tabulce
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3.4. Intel Realsense D435

| Divéryhodnost | FPR | 7, = 95% | max(o,,0y) >0 |

Vypnuta 91,3% 7.0m 6.1m

Nizka 19.8% | 6,9m 6.6m
Stfedni 5,8% 5,8m 6.7m
Vysoké 0,5% 4,2m 6.8 m

Tabulka 3.1: Vystup kamery v zavislosti na nastavené duvéryhodnosti. Postupné
zleva: Hodnota limitu, pocet falesnych shod pokud je scéna blize nez je minimalni
vzdalenost detekce kamerou. Vzdalenost, kdy vyplnénost hloubkové mapy klesne
pod 95%, a vzdalenost pri které je smérodatnd odchylka ve sméru osy z mensi
nez ve sméru z a y. Prevzato z [15].

D400/D410/D415 D420/D430
Resolution
Min-Z (mm) Min-Z (mm)
12B0x720 450 280
84BX480 310 195
640x480 310 175
640x360 240 150
480x270 180 120
424%240 160 105

Tabulka 3.2: Tabulka minimalni detekovatelné hloubky [21]

Procesor kamery neni schopen urc¢it hloubku bodi, pokud se objekt nachazi
prilis blizko. Konkrétni hodnoty je mozno vidét v tabulce Maximéalni
méfitelnd vzdélenost je za idedlnich podminek az 40 metra [15]. S rostouct
vzdalenosti se kamera chova podle rovnice 3.10 a pfesnost tedy rychle klesa.
Toto chovani neodpovida rovnici pokud kamera operuje s objekty, které
se nachéaz{ na obou hranicich méritelné vzdalenosti. llustrace vystupu kamery,
pokud se objekt nachézi ve vzdalenosti mesi nez specifikuje tabulka je
vidét na obréazku [3.5bl

. (b) : Snimek s chybé&jicimi hloubko-

(a) : Snimek bez vyraznych vypadkl vymi daty
dat hloubkové mapy

Obrazek 3.5: Vystupni data kamery RealSense, hloubkovd data byla prevedena
do odstini sedé
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Kapitola 4

Metody v detekci objektii z hloubkovych
dat

Existuje mnoho ruznych metod pro detekci objektu z hloubkovych dat. Tyto
pristupy se lisi podle rtiznorodosti detekovanych objektt, pozadavki na cas
vypoctu, moznosti ziskani trénovacich dat nebo formatem vstupnich dat.
Obvyklym formatem je tak zvané mrac¢no bodu (anglicky point cloud), coz
je nestrukturovand mnozina bodu v trojrozmérném prostoru. Zejména v
poslednich letech s nastupem hloubkovych kamer jako je napriklad Microsoft
Kinect, Asus Xtion nebo nami pouzivany Intel RealSense, se ¢im dal vice
pouzivaji data ve formatu RGB-D obrazu. Ten se dda pomoci vztahu
prevést na mracno bodi. Vystupni data z hloubkové kamery byvaji vétsinou
oproti LIDARu méné presna. Vyhodou naopak je vysoka vzorkovaci frekvence,
velké mnozstvi vystupnich bodu a nizké cena zarizeni.

B 4.1 Uréeni normalového vektoru plochy z
nestrukturovanych dat

Témér vsehny metody detekce objekti z mracna bodh se skladaji z vice krokt
a jednim ze zdkladnich krokt vétSinou byva urceni norméalového vektoru
snimané plochy. Obvykle se jedna o plochu reprezentujici zem, popripadé
jinou podlozku, nebo plochy reprezentujici stény mistnosti. Pristupy k hledéni
ploch v obrazu se vyrazné lisi, v této praci uvedeme pouze priklady nékterych
z nich.

B 4.1.1 Pouiziti hrubé sily

Postupné jsou vyzkouseny vSechny moznosti, popiipadé ¢ast z nich, a vybere
se nejlépe vyhovujici. Vyuziva se zde zejména algoritmu jako je RANSAC,
pripadné jeho modifikace. Tato metoda je vhodna zejména pokud jsou data
zatizena silnym Sumem, jelikoz pii spravném poctu iteraci témeér vzdy vrati
spravny vysledek. Toto je vSak vykoupeno vysokou ¢asovou narocnosti [22} 23],
ktera se da snizit vhodnym pfedzpracovanim dat, napriklad segmentaci na
mensi celky a uréenim plochy pouze pro tyto segmenty. [24]
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B 4.1.2 Vypocet normalového vektoru v kazdém bodé

Normalovy vektor je kolmy na plochu reprezentujici okoli bodu. Toto okoli
je tvoreno body nachézejicimi se v okruhu o poloméru r [25] ,poptipadé
k nejblizsimi body [26], 27]. Poté je provedena segmentace pomoci metody
rostoucich oblasti viz. sekce [4.2. Vystupem jsou tedy skupiny bodi, které
predstavuji jednotlivé plochy. V nékterych pripadech je navic pouzit algoritmus
RANSAC na jiz nalezené segmenty za ticelem vylouceni bodu, které lezi mimo
plochu predstavovanou danym segmentem, prestoze jejich normélovy vektor
dané plose odpovida [28)].

B 4.1.3 Principal Component Analysis

Jsou nalezeny body, které patii do dané roviny, a témi je poté pomoci
Principal Component Analysis (PCA) [29] proloZena rovina. Tato metoda
vyzaduje presné urceni bodi, o kterych se predpokladé, ze tvori danou rovinu.
Jediny bod lezici ve velké vzdalenosti od roviny (outlier) muze zpusobit velké
nepfesnosti, jelikoz rovina je prolozena body metodou nejménsich ¢tverci,

viz obrézek [2.3[30]

B a2 Segmentace obrazu

Dilezitym krokem pro porozumeéni obrazu a detekci objekti je segmentace ob-
razu, tj. rozdéleni vstupnich dat na skupiny. Rozdélujeme dva typy segmentace.
Sémantickou, ktera sjednocuje body reprezentujici danou skupinu objektt
(napt. vSechny bloky lezici na zemi), a segmentaci jednotlivych instanci, kdy
je skupina objekti rozdélena na jednotlivé zéastupce dané skupiny.

Pristup k segmentaci se 1i$i podle dané aplikce. Nejpouzivanéjsimi metodami
jsou tyto.

B 4.2.1 Metoda prahovani

Body p(z,y) jsou rozdéleny do m skupin podle toho, zda jejich vlastnost
V', coz je naptiklad vzdalenost bodu od kamery nebo od plochy, dosahuje
stanovené hodnoty T,. Tato hodnota muze byt pevné urcend, nebo se miize
dynamicky ménit, a to v zavislosti na okolnich bodech, nebo v zavislosti na
pozici v obrazu, tj. T'(z,y). Pro prahovaci metodu tedy plati nésledujici vztah

[31]

pemiff V(p) > T,
penif V(p)>1T, ;. (4.1)
pE@iffV(p) <Ti

B 4.2.2 Metoda detekce hran

V obrazu jsou detekovany prudké zmény pozorované vlastnosti V' v bodé p
za, pomoci prvni derivace vlastnosti V' v bodé p. Pokud hodnota derivace
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4.2. Segmentace obrazu

dosdhne daného prahu je p registrovan jako hrana. Po vypocétu byva provedena
uprava téchto hran, kterou je napriklad filtrovani, popripadé spojeni nékterych
sousednich bodt. Nakonec jsou v obrazu identifikovany segmenty bodi, které
jsou od zbytku oddéleny hranou. K uréeni hran se vyuziva naptiklad Sobelova
operatoru, ktery byl popsan v sekci 2.3 nebo Cannyho operatoru.[23]

B 4.2.3 Metoda rostouci oblasti

Metoda rostouci oblasti se déli na dva typy. S po¢ate¢nim bodem (seed) a
bez pocateéniho bodu.

Je zvolen jeden, poptipadé nékolik pocatecniho bodi. K vybranym bo-
dim se postupné pridavaji sousedni body, pokud spliuji predem definované
podminky. Témi jsou napriiklad maximalni odchylka normalovych vektoru
bodi od normélového vektoru poc¢ateé¢niho bodu, nebo rozdil velikosti né-
které souradnice. Metoda bez pocatecniho bodu pak rozdéli vsechny body do
skupin, jejichz body spolu sousedi a zaroven maji podobné vlastnoti. Jedna
se o algoritmus, ktery pracuje s konstatni ¢asovou naroc¢nosti odpovidajici
O(2n), kde n je pocet pixeli obrazu. [27, [26]

B 4.2.4 Metoda rozdélovani a slu¢ovani

Obraz je postupné rozdélen na Casti, které maji podobnou charakteristiku.
Nasledné jsou sousedni regiony, které jsou si podobné, slou¢eny do jedoho.
Pro reprezentaci regionii se obvykle vyuziva kvadrantovy strom (quadtree).

Necht o je obraz a V' dané vlastnost jednotlivého bodu p. Skupina bodi ma
vlastnost V', pokud tuto vlastnost mé kazdy bod skupiny. Metodu rozdélovani
a sluCovani 1ze za téchto podminek popsat nasledovné.|[31]

Algorithm 2 Rozdélovani a slu¢ovani

1: Region R; je roven o.

2: Pokud plati V(R;) = False, pak je region rozdélen na nékolik mensich.

3: Pokud plati V(R;) = True, pak je R; sloucen se vSemi sousednimi regiony
R;, pticemz musi platit V(R; U R;).

4: Krok 3 se opakuje, dokud je mozné néktery region sloucit.

B 4.2.5 Metoda shlukovani (clustering)

Obraz je rozdélen do shlukt, ve kterém ma kazdy bod podobné vlastnosti, resp.
jejich vlastnosti jsou si v rdmci obrazu nejblizsi. Vlastnost v tomto ptripadé
byvé nejéastéji euklidovskd vzdalenost. Mezi nejpopuldrnéjsi algoritmy patii

B K-means algoritmus. V tomto algoritmu je pfedem nutné znat pocet
shluka m, do kterych budou body rozdéleny. Nésledné se ndhodné vybere
m bodu, které predstavuji stted shluku. Poté je pro kazdy bod spocitana

!Princip algoritmt bude vysvétlen pfi shlukovani podle euklidovské vzdélenosti.
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4. Metody v detekci objektii z hloubkovych dat

vzdalenost od jednotlivych stfedi. Bod je pritazen do daného shluku, je-
hoz vzdélenost stredu je nejmensi. Nasleduje prepocitani stredil a postup
se opakuje. Ve chvili kdy jiz nedochézi ke zménam mezi jednotlivymi
shluky je zaznamenan soucet rozptylt bodt v ramci jednotlivych shluki a
cely proces pocinaje nahodnou volbou stfedu se n-krat opakuje. Nakonec
je vybran vysledek, ktery ma nejmensi rozptyl.[32]

® Hladovy (greedy) algoritmus. Je opét definovan pocet shluku m. Nasledné
je vybran ndhodné bod p. Tento bod je pridan do mnoziny stredu shluk
M. Poté je najit bod, jehoz vzdalenost od nejblizstho bodu mnoziny M
je nejvétsi. Tento bod je pridan do mnoziny M a postup se opakuje,
dokud mnozina M neobsahuje m bodi. Tento algoritmus dosahuje mensi
presnosti, nez K-means. Dokéze vSak najit shluky v ¢ase O(nm), kde n
je pocet vSech bodu. [27], 24]

® Mean-shift algoritmus. Je predem definovan polomér kruhového okna 7.
Nésledné je ndhodné uréeno (popiipadé podle predem definované masky
rozmisténo) n bodu p. V kazdé iteraci se spocita stied bodu t, pro
které plati ||t — p|| < 7, ty nahradi bod p. Tento postup se opakuje,
dokud body konverguji. Vysledna poloha bodt p; pak predstavuje sfed
jednotlivych shluku. [33]

® DBSCAN algoritmus. Vsechny body obrazu jsou oznaceny jako nenavsti-
vené. Nahodné je vybran nenavstiveny bod a a pokud se v jeho okoli o
velikosti € nachaz{ minimalni predem zvoleny pocet bodi, je celé okoli
bodu p priddno do shluku a postup se opakuje pro pridané body. Pokud
jiz nelze zadny dalsi bod ptidat, zvoli se dalsi nenavstiveny bod a proces
se opakuje pro dalsi shluk. Toto probihd dokud existuji nenavstivené
body. [34]

B 43 Detekce objekti

Ve velké ¢asti aplikaci je postacujicim vystupem segmentace obrazu, ktera
sama o sobé poskytuje informace potrebné k porozuméni daného obrazu.
Nékteré aplikce, jako je tfeba manipulovani s objekty, potfebuji presné identi-
fikovat polohu daného objektu.

B 4.3.1 Detekce ze segmentovanych dat

Nejjednodussim pripadem je detekce objektu z jiz segmentovanych dat. Mame
tedy mnozinii bodi, které predstavuji dany objekt. Obvykle se v takovémto
pripadné pouziva nalezeni nejmensiho kvadru, ktery tyto body ohranicuje.
Hledén{ ohrani¢ujici kvadru v euklidovském prostoru E? je realizovino pomoci
O’Rourkeho algoritmu, ktery ma ¢asovou ndroénost O(n?)[35]. Pro vétsinu
aplikaci je tedy exaktni vypocet pomaly a jsou pouzity heuristické metody.
Mezi tyto metody patii naptiklad aproximace pomoci PCA s ¢asovou naroc-
nosti O(n). Presnéjsich vysledku dosahuji modifikace PCA, jako je min-PCA
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4.3. Detekce objektii

a max-PCA. Tyto algoritmy najdou jednu z os ohranicujictho kvadru a zjed-
nodusi tim problém na hledani minimalni ohranicujicitho obdélniku, coz je
O(n) problém, viz sekce 2.5, Dalsi pouzivanou heuristikou je prolozeni seg-
mentovanych bodu dvémi kolmymi rovinami pomoci RANSAC. Provedenim
projekce bodi na tyto roviny a najitim nejmensiho ohranicujictho obdélniku
dostaneme dostatek informaci pro zkonstruovani ohranic¢ujici kvadru [36]. [35]

Reprezentace objektu kvadrem neni pro nékteré tvary a aplikace vhodna.
Miuzeme tedy objekt rozdélit na vice Casti a tyto popsat ohranic¢ujicim kva-
drem, jako napiiklad v [37]. Pokud médme apriorni znalost o tvaru objektu
nachézejicich se na scéné, mize vyuzit RANSAC algoritmu pro hledani pri-
mitivnich tvari, jako jsou naptiklad valce a kuzely [38]. Pokud mame CAD
modely hledanych objektt je mozné pomoci ICP (Iterative Closest Points)
porovnat CAD model s mra¢nem bodu [39].

B 4.3.2 Detekce z nestrukturovanych dat

Nejprve je pottfeba urcit oblast, kde se dany objekt mutze nachiazet. K tomuto
se vyuziva naptiklad algoritmus posouvaciho okénka. Tento postup se casto
opakuje pro rizné velikosti okénka, jelikoz velikost objektu se v zavislosti
na vzdalenosti méni. Nasledné je okénko porovnano se vSemi typy objektu,
které se mohou ve scéné vyskytovat. Toto se obvykle provadi vygenerovanim
priznaki, ty jsou pak porovnany pomoci algoritmu jako je SURF, ¢i ORB.
Pokud je k dispozici trénovaci mnozina je mozné transformovat obrazu pomoci
HOG a nésledné ke klasifikaci vyuzit SVM [40, [41].
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Kapitola b

Navrzené reseni

Navrzené feseni se sklddd ze 3 Casti a to v souladu se sekci 4, tedy nalezeni
normalového vektoru podlozky, segmentace obrazu na jednotlivé cihly a
nésledné nalezeni jejich ohranicujicich kvadri. Pro vSechny c¢asti feSeni bylo
navrhnuto vice postupu a jejich vysledky jsou porovnany v sekci|7. Ve vsech
¢astech vychazime ze zadani, které specifikuje, Ze na zemi nemuze byt kromé
cihel Zadny jiny objekt podobnych rozméru. Velikost cihel je predem znama
mimo jejich délky, kterd miize nabyvat riznych rozmért. Cihly na sebe mohou
byt naskladany v libovolném poctu vrstev, mohou se objevit v libovolném
natoceni a navzajem se dotykat. Dale plati, Zze pokud se néktera cihla nachazi
patie n, pak se ve vSech patrech 0,...,n — 1 pod touto cihlou také nachazi
cihly. To znamend, ze pokud jsou cihly postaveny do zdi, pak tato zed nema
diry.

V nékterych ¢astech byl zaveden predpodklad doteku dvou cihel pouze po
celé délce odpovidajicich stén za tcelem rychlejsi alternativy detekce.

. 5.1 Detekce normalového vektoru a sémanticka
segmentace obrazu

Zacneme urcenim normaélového vektoru roviny reprezentujici zem. Z jeho
znalosti mizeme odec¢tenim plochy predstavujici zem najit body lezici nad
zemi, tj. body predstavujici cihly. Dostaneme tedy sémanticky segmentovany
obraz.

B 5.1.1 Pr¥istup zaloZzeny na vysce

Vytvorime mrizku bodt, které se nachazi v mistech, kde predpokladame
presny vystup kamery. U téchto bodt ovéfime, zda pro né byla kamerou
vygenerovana hloubka a zda bod nelezi ve vétsi vzdalenosti nez jsou 4 m H
Mnozinu bodi M = a; ... a,,, které splnuji vyse uvedend kritéria, prolozime
rovinou pomoci PCA algoritmu a dostaneme normalovy vektor n plochy p
minimalizujici kvadrat vzdalenosti od boda. Tato plocha je posunuta mimo

'Vzdélenost 4m byla uréena podle [I5], kdy chyba stereokamery RealSense D435 nad
tuto vdalenost zac¢ind byt vyrazna a presné urceni norméalového vektoru jiz neni mozné.
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pocatek o d.

3= — C.ay, 5.1
a=(ar.an) (51)
d=n-a=n’

a
Pz +ney+n3z—d=0

Kazdy bod a je bud soucasti zemé nebo soucasti cihly. Je-li v mnoziné M k
bodi, které jsou soucasti zemé G, pak zbylych m — k bodi musi byt soucasti
mracna bodl reprezentujici cihlu C. Tyto body se vzdy nachézi ve vysce
z’nad zemi a tedy pro kazdy bod a plati

niay +nsas +ngag+€>d — ae€ C, (54)
niap + ngas +nsaz +e<d — acG, (5.5)

kde € je experimentalné uréend hodnota osetiujici pripady pri kterych plati
k = m, tj. vSechny body reprezentuji zem. V tomto pripadé bude ¢ast bodu
lezet nad plochou p. Tato skuteénost je ddna Sumem dat a nepresnosti kamery.
Pridanim parametru € je zajisténo, ze kazdy bod reprezentujici zem, bude
spravné klasifikovan i pfi datech zatizenych Sumem kamery.

Po vybéru bodu z mrizky dle vyse uvedenych kriterii dostaneme k bodi,
které reprezentuji zem a nachdazeji se v mistech, kde je presnost kamery v
ramci jejich moznosti nejvyssi. Tyto body je mozné znovu prolozit plochou,
¢imz ziskame lepsi aproximaci natoceni zemé pomoci norméalového vektoru n.
Vzhledem k dulezitosti presnosti urceni n ziskame dalsi body reprezentujici
zem pomoci algoritmu 3|, ¢imz zvysime pocet bodt, o kterych vime, ze se
nachéazi na zemi, a snizime tak vliv Sumu kamery v jednotlivych bodech.
Ziskané body opét pomoci PCA prolozime rovinou a dostaneme presnéjsi
aproximaci norméalového vektoru zemé, viz. sekce |7. Na obrazku [5.1] lze
pozorovat vysledek algoritmu |3|

Nyni vypocteme vysku kazdého bodu nad rovinou a prahovanim této
vzdalenosti pridélime bodu hodnotu 0 az k, kde ¢islo reprezentuje ocekavany
pocet na sobé naskladanych cihel a k maximalni pocet cihel, jenz muze byt
na sebe naskladan. Vizualizace tohoto vysledku lze pozorvat na obrazku 5.2

B 5.1.2 Detekce normalového vektoru pomoci RANSAC

Body jsou postupné prokladany rovinou pomoci RANSAC algoritmu, viz. [2.7]
Zde je potfeba spravné urcit kritérium, pfi jehoz splnéni budeme mit jistotu,
ze detekovand plocha predstavuje zem. Pokud by algoritmus skoncil po detekci
plochy, v jejimz okoli lezi nejvice bodu, mohli bychom pfi velkém zastoupeni
kostek v obrazu dostat rovinu popisujici horni sténu téchto kostek. Jako
terminacni kritérium je tedy zvolena detekce dvou rovin a jejich naslednym
porovnanim vybereme tu, kterd popisuje zemi.

20Osa z sméfuje smérem z kamery a body nachdzejici se nad zem{ maji tedy mensi
hodnotu z.
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Algorithm 3 Expandovani bodu

Stack + 0
G+ 10
for a in M do
Stack.push((a))
z < height of a
while not Stack.empt() do
t < Stack.pop()
G+ GUt
V«VuUp
for n in neighbours of t do
zn < height of n
if zn € [z — 0,2 + J] and not n € G then
stack.push(n)
end if
end for
end while
end for

B 5.1.3 Pristup zaloZeny na zméné vysky

Velice popularni postup pfi segmentaci obrazu je zaloZzen na porovnavani
normalového vektoru v bodech obrazu, viz sekce |4.1. Normélovy vektor je
vypocten pro kazdy bod obrazu a nasledné jsou body, jejichz normélovy
vektor ma podobny smér, popripadé i velikost, slouceny do vétsich celkt.
V nasem pripadé je vrchni sténa cihly paralelni se zemi a ma tedy stejny
normalovy vektor. Nachazi se vSak v jiné vysce. Pomoci vypoctu gradientu,
ktery budeme realizovat uzitim Sobelova operatoru aplikovaného na vysku
bodi, spocitame derivaci vysky. Ta by méla byt nejvyssi v oblasti prechodu
zemé - cihla. Nasledné pak slouc¢ime body s hodnotou gradientu vysky, ktera
se lisi v rdmci skupiny maximalné o §. K tomu bylo vyuzito upraveného
Connected-component labeling (CCL) algoritmu.

Tato metoda pii spravném odladéni parametru § pro danou scénu dosahuje
velmi dobrych vysledki. Problémem je vsak robustnost. Hodnoty parametru o
fungujici na cihly v blizkosti kamery nefunguji na cihly ve vzdalenosti fadove
2m a vice a naopak. Toto je zpiisobeno jednak Sumem kamery, ktery podle
rovnice 3.10| roste kvadraticky, a zejména pak zkreslenim vzdédlengjsi hrany
cihly kamerou, viz. obrazek 5.3, Kamera zde Spatné nachézi stereo pary a
generuje mracna bodu, kterd ve skutec¢nosti neexistuji. Ty zmirnuji prechod
cihla-zem a snizuji tak hodnotu gradientu.

B 52 Detekce objektli ze segmentovaného obrazu

Stejné jako pri segmentaci obrazu, tak i zde bylo vyzkouseno nékolik algoritmii.
Nékteré z nich byly nastaveny na detekci za zjednodusujicich podminek a
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Obrazek 5.1: Expandovani bodt odpovidajicich zemi. Cervenou barvou jsou
znazornény body, ze kterych probihal algoritmus |3. Modré body byly podle vyse
uvedenych kritérii vytazeny a zelené jsou znazornény vysledné body reprezentujici

zem.

nabizi tak nizsi vypocetni naro¢nost pri stejné presnosti detekce. Vstupem
vsech prezentovanych algoritmt bude segmentovany obraz X, jako je napriklad
obrazek Tedy pro kazdy bod obrazu p zname jeho atribut L(p), ktery
reprezentuje pocet na sobé nasklddanych cihel v bodé p.

B 5.2.1 Detekce pomoci nejmensiho ohraniéujiciho obdélniku

V tomto algoritmu predpokladame, ze cihly se navzajem nedotykaji, popripadé
se dotykaji pouze po celé délce navzijem si odpovidajicich stén.

Principem tohoto algoritmu je transformace jednotlivych vrstev tak, aby
jejich pudorys nebyl zkresleny prespektivni transformaci. Nasledné je z ptudo-
rysu vrstvy urcena poloha kostky v dané vrstvé.

Chceme-li urcit puadorys n-té vrstvy cihel, pak je k tomu potieba znat
pltdorysy vrstev n, ..., m, kde m je nejvyssi vrstva cihel v obrazu. Obraz X je
nejprve prahovan podle L, viz sekce kde spodnim limitem prahovani je n.
Na prahovany obraz je pouzita morfologickd operace otevieni, viz sekce
Pomoci této operace je obraz vyfiltrovan a jsou odstranény body predstavujici
Sum, viz obrazek Nasledné jsou nalezeny vnéjsi obrysy shluku cihe]ﬂ
pomoci Suzukiho algoritmu [42], kde jsme vyuzili jiz implementovaného
programu v knihovné OpenCV [43].

Pomoci prumérového filtru jsou vyhlazena data reprezentujicich obrys
shluku cihel, resp. jejich vyska. Poté je obrys aproximovan konvexnim obalem,
¢imz se zmensi pocet bodi, kterymi je dany shluk popisovan.

Obraz horni stény kvadru nepodléhd prespektivnimu zkresleni, je-li horni

3Shlukem cihel se mysli skupina cihel, které jsou spojeny dotekem.
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Obrazek 5.2: Vzdélenost bodu od roviny zobrazena jako pocet na sobé lzicich
cihel

sténa kolma na optickou osu kamery. Tedy normalovy vektor reprezentujici
horni sténu kvadru musi byt rovnobézny s optickou osou kamery. Norméalovy
vektor horni stény kvadru leziciho na zemi je stejny s normalovym vektorem
n zemé, ktery byl urcen v sekci [5.1l Natoceni zemé viici kamefe je vnéjsi
parametr kamery. Body obrazu miZzeme tedy transformovat do jejich projekce
na rovinu zemé pomoci upraveného vzorce |3.5| jako

X = H K 'R 'x,, (5.6)

kde R je matice uréens pomoci Rodriguezova vzorce 2.7. Uhel 6 mezi optickou
osou a normalovym vektorem byl urcen pomoci vztahu [2.9 a vektor @, kolem
které rotace probiha, pomoci vztahu 2.8, Po provedeni této transformace
dostaneme body, které predstavuji konvexni obal, zbavené prespektivniho
zkresleni.

Nésledné je nalezen nejmensi obdélnik, ktery opisuje tyto body, viz sekce |2.5|.
Timto dostaneme feseni ve svétovém souradném systému. Obdélnik je plné
popsan svymi vrcholy. Na tyto vrcholy aplikujeme transformaci (3.5, kde matice
R je transpnovani matice R urcena vyse. Dostaneme body v obraze, které
odpovidaji ohrani¢ujicimu obdélniku po aplikovani prespektivniho zkresleni.
Jelikoz vyska h kazdé cihly je stejna a ze zadani zndma, je mozné nalezené
vrcholy posunout o h a ziskat tak zbylé vrcholy cihly. Timto zpisobem bude
ohranicujici kvadr obsahovat i prostorovou informaci.

Vyse uvedeny postup je proveden pro kazdy obrys odpovidajici skupiné
kostek a nasledné pro kazdé patro. Vysledek algoritmu je vidét na obrazku 5.5,
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5. Navrzené reseni

Obrazek 5.3: Vystup kamery - mraéno bodu zobrazujici skupinu cihel. V pravé
casti je vidét zkresleni hrany zptisobujici problém pfi segmentaci

(a) : Obraz pred filtraci (b) : Obraz po filtraci

Obrazek 5.4: Filtrovani obrazu pomoci morgologické oprace otevieni

B 5.2.2 Detekce pomoci RANSAC

Postup popsany v sekci [5.2.1] funguje pouze za zjednodusujicich predpokladii
a navic jeho presnost zna¢né klesd pii nespravném generovani stereo pari,
jak je vidét na obrazku [5.3l Tato metoda funguje pro vSechna natoceni cihel
a je i velice robustni.

Zacneme obdobné jako v sekci |5.2.1] transformaci bodt predstavujici obrys
pomoci vztahu 5.6. Mezi body predstavujici prespektivné nezkresleny obrys
najdeme pomoci RANSAC primku p;. Ta odpovida jedné z delSich stén cihly,
viz. obrazek [5.7. Nasledné je opét pouzit algoritmus RANSAC a mezi zbylymi
body je nalezena pirimka ps rovnobézné s p;. Timto dostaneme obé protéjsi
stény cihly. Hledani zbylych dvou kratsich stén je pomoci RANSAC algoritmu
nerealizovatelné, jelikoz tyto stény jsou tvoreny malym poctem bodt. Pokud
je obraz zasumeén, pak neni mozné najit piimky odpovidajici témto kratkym
sténam.
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5.2. Detekce objektii ze segmentovaného obrazu

ro-

Obrazek 5.5: Priklad detekce cihel z hloubkovych dat. Modie ohranicujici ob-
délnik po odstranéni prespektivniho zkresleni, hnédé ohranicujici obdélnik u
kterého neni brano v potaz prespektivni zkresleni

Obrazek 5.6: Detekce kratsich hran cihly.

Kratsi stény cihly tedy urcime néasledovné. Vybereme mnozinu bodi, které
lezi mezi pfimkami p; a po. Poté tyto body promitneme na piimku p;. Vypocet
numericky zjednodusime otoc¢enim bodt a primek o 0, coz je tihel sevieny
primkou p; a osou x. Projekce na primku p; se tedy stane vyctenim x-ové
soutadnice kazdého bodu.

Nésledné je pro kazdy bod x € p; urcen pocet bodt promitnutych do okoli
o velikosti € a jsou vybrany dva body s nejvyssi hodnotou. Tyto body jsou
ilustrovany na obrazku [5.6| modrou barvou. Témito body prochézi primky
p3 a p4, které jsou kolmé na pi, popripadé po, a predstavuji zbylé dvé stény
hledaného obdélniku. Vrcholy obdélniku r pak ur¢ime jako priseciky primek
P.

Nyni se z bodi predstavujici obrys shluku cihel odec¢tou ty, které popisuji
obdélnik r. Pokud pocet zbyvajicich bodu obrysu je vétsi nez predem urceny
limit, pak se proces pocinaje hledanim primky p; opakuje.

Ve chvili kdy jsou nalezeny vSechny obdélniky a nezbyvaji jiz zadné volné
body, jsou tyto obdélniky, stejné jako v sekci |5.2.1, pomoci svych vrcholi
transformovany zpét do obrazu a cely postup se opakuje pro dalsi shluky a
vrstvy cihel.
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5. Navrzené reseni

Obrazek 5.7: Detekce delsi hrany cihly pomoci RANSAC algoritmu

Obrazek 5.8: Vysledek detekce cihel zaneseny v mra¢né bodu. Cervenou, bilou
a Tizovou barvou jsou znazornény manualné zanesené polohy cihel.
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Kapitola 0
Vysledky

B 6.1 Oznaceni polohy cihel v mra¢nech bodi

Za ucelem vyhodnoceni presnosti algoritmi prezentovanych v sekci 5, jsme
rucné zanesli polohu jednotlivych cihel do mracen bodt. Vzhledem k nedostup-
nosti nekomercnich softwartt umoznujicich manualni oznacovani v mracnech
bodu jsme vytvorili vlastni aplikaci v prostiedi Point Cloud Library (PCL) [44].
Ta pro kazdé mracno bodu kombinaci RANSAC a PCA algoritmu presné
uréi rovinu reprezentujici zem. Nésledné jsou odstranény body reprezentujici
zem a do zbylych bod jsme ru¢né zanesli polohu prvni vrstvy cihel. Tento
postup se opakuje pro kazdé patro zdi, jak je mozné vidét na obrazku [6.1.
Timto zptisobem jsme oznacili 20 ndhodné vybranych obrazki obsahujicich
Poloha vsech cihel je nakonec ulozena do textového souboru, kde je kazda cihla
reprezentovana ¢tyrmi body v euklidovském prostoru a ¢islem oznacujicim
vrstvu, ve které se nachazi.

1192.549438 x 60.926918

Obrazek 6.1: Prostredi aplikace pro oznaceni pozice cihel

33 ctuthesis t1606152353



6. Vysledky

B 6.2 Vyhodnocovaci kritéria

Uspésnost detekce je hodnocena podle ¢asové naroc¢nosti daného programu
a presnosti detekce jednotlivych cihel. Pfi vyhodnoceni presnosti detekce
hodnotime pouze presnost umisténi horni stény cihly, jelikoz ostatni parametry
je mozné dopocitat ze znalosti normalového vektoru zemé.

Necht C' je mrac¢no bodi, pro které bylo manuédlné zaznamenano m poloh
obdélniki L;, které reprezuntuji polohu cihel. Pokud nas program na detekci
cihel vrati mnozinu obdélniku Si...S,,, pak se presnost p(C') urci nésledovne.

=n

AL) =Y IDL| A(S) =Y [0S, I=3
=1 =1 =1

TP=1, FP=A(S)—1I, FN=A(L) -1 (6.2)
B TP
TP + FN + FP

j=m
Y |IoSsuaLyl (6.1)
j=1

D (6.3)
V rovnici 6.1 jsme symbolem |[1L;| oznaéili plochu uréenou obdélnikem L;.
Casova naroénost programu je uréena méfenim ¢asu béhu programu na jednom
jadie procesoru Intel® Core™ i5-7200U, ktery pracuje s frekvenci 2,5 GHz v
normalnim médu a s frekvenci 3,1 GHz v turbo médu.

. 6.3 Uréeni normalového vektoru

Presnost urceni normalového vektoru jsme vyhodnotili na zakladé presnosti
detekce objektt, jelikoz tato detekce silné zavisi na presnosti ur¢eni normé-
lového vektoru. Jedna se navic o jediné relevantni kritérium, podle kterého
muzeme piesnost urdit.

Vysledky algoritmu prezentovaného v sekci [5.1.3| nebudeme vyhodnoco-
vat, jelikoz nebylo mozné nastavit parametry algoritmu tak, aby detekoval
normalovy vektor zemé pri rizné vzdalenosti kamery od obrazu.

Presnost a doba prubéhu programu, ktery byl popsan v sekci [5.1.1], zalezi
zejména na velikosti parametru §, ktery urcuje mnozstvi bodt, kterymi
bude v druhém kroku programu prolozena rovina algoritmem PCA. Zavislost
presnosti na ¢asové naroc¢nosti programu muzeme pozorovat na grafu [6.2]
kde detekce byla provedena algoritmem popsanym v sekei[5.2.1. RANSAC
algoritmus [5.2.2| vykazoval podobnou tendenci presnosti detekce v zavislosti
na parametru d a neni tedy uvadeén.

Chovéani algoritmu [5.1.2] zavisi predevsim na dvou parametrech a to maxi-
malnim poctu iteraci n a vzdalenosti € od modelu, ve které se musi nachézet
bod, aby byl uvazovan soucédsti modelu. Zavislost presnosti a ¢asové naroc-
nosti na € je vidét na grafu[6.3] kde byl algoritmus testovan pri neomezeném
poctu iteraci. MiZzeme pozorovat, ze algoritmus dosahuje nejlepsich vysledkua
pri € = 60mm — 100 mm.

Pro hodnotu parametru e = 80 mm jsme provedli test zavislosti presnosti
na maximalnim poctu iteraci. Vysledky na obrazku [6.6) jsou primérem péti
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Pifesnost detekce

6.4. Detekce objektii
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Obrazek 6.2: Presnost detekce v zavislosti na parametru §

pribéht testu, jelikoz RANSAC je nedeterministicky algoritmus a jeho vy-
sledky se v kazdém béhu mohou vyrazné lisit. Z grafu je vidét, ze maximalni
presnost je vzdy dosazena nejpozdéji po 12-ti iteracich. Casové niroc¢nost
stdle stoupd, jelikoz jsme vyuzili jiz implementovaného RANSAC algoritmu
v knihovné PCL [44], ktery byl 1épe optimalizovan nez nase implementace.
Nenabizi v8ak moznost ukonceni algoritmu, pokud pro dany pocet bodu p;
plati |p; — m| < ¢, kde m je bod modelu, ktery je nejblize bodu p;.

Po detekci normalového vektoru nasleduje sémantickd segmentace obrazu.
Tato segmentace probiha pro vSechny metody detekce prahovanim vzdale-
nosti jednotlivych bodt od nelezené plochy reprezuntujici zem. Jedna se o
deterministicky algoritmus, ktery probéhne v ¢ase 62 ms.

B 6.4 Detekce objekti

B 6.4.1 Nedotykajici se cihly

V této sekci budou vSechny programy testovany na datasetu, kde se jednotlivé
cihly vzdjemné nedotykaji.

Presnost algoritmu, ktery byl popsaného v sekci je vidét na grafech
6.3, Doba prubéhu algoritmu zavisi na poc¢tu cihel, které se nachdzi
ve scéné. Primérné je detekce provedena v case 872ns a nejpomalejsi detekce
v testovaném datasetu byla provedena za cas 978 ns.

Algoritmus pro detekci zaloZzeny na bazi RANSAC algoritmu popsany v
sekci si dynamicky urcuje maximalni pocet iteraci v zavislosti na poctu
bodt, které tvori obrys skupiny kostek. Chovani tohoto algoritmu je tedy
urceno parametrem e, jehoz vyznam je stejny jako v sekci Presnost detekce
a ¢asova narocnost v zavislosti na € je vidét na obrazku Normalovy vektor
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6. Vysledky

Presnost detekce plochy pomoci RANSAC
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Obrazek 6.3: Presnost RANSAC algoritmu pro detekci plochy v zavislosti na e

(a) : Nejlepsi detekce v datasetu (b) : Nejhrosi detekce v datasetu

Obrazek 6.4: Tlustrace vysledkt detekce cihel

zemé, ktery je pro detekci potfeba, byl uréen pomoci modifikovaného PCA
algoritmu, ktery byl popsan v sekci [5.1.1L

Vysledky detekce miizeme pozorovat na obrazku 6.4, kde modrou barvou
je znacen vysledek programu a éervené manuélné zanesené poloha cihel. Z
obrazku [6.4alje vidét, ze detekce probihd velice presné a chyba algoritmu mize
byt zptisobena nepresnosti pii oznacovani skute¢nych poloh cihel. Dokonce i
nejhorsi detekce v celém datasetu, kterd je na obrazku [6.4b), spravné nalezne
nachézejici se cihlu, pouze spatné odhadne jeji natoceni a velikost.

B 6.4.2 Dotykaijici se cihly

Jediny algoritmus schopny detekce dotykajicich se cihel je popsan v sekci|[5.2.2
Jeho vysledky na datasetu s nedotykajicimi se cihlami lze pozorovat na
obrazku 6.5l Pro parametr ¢ = 12 mm dostaneme na datasetu, ktery obsahuje

vvvvv

B Prumérnd uspésnost detekce 68,24 %
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6.5. Shrnuti vysledkii

1 Pfesnost detekce objektli na bazi RANSAC algoritmu
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Obrazek 6.5:

® Nejlépe klasifikované mracno bodu 84, 3 %
® Nejhute klasifikované mracno bodua 39,7 %
® Prumérnd casova narocénost 78,8 ms

Algoritmus tedy dosahuje podobnych vysledki, jako pti detekci nedotykajicich
se cihel, pouze v horsim ¢asem. Ptiklad ispésné detekee je vidét na obrézkul5.8.

B 6.5 Shrnuti vysledkii

V této sekci srovname vysledky kombinaci jednotlivych algoritmi. Soucasti
kazdého z nich je prahovani bodt podle vzdéalenosti od roviny, které trva
62 ms.

V tabulce jsou pouzity nasledujici zkratky RANSAC - detekce plochy
pomoci ransac algoritmu, kde ¢ a hi znac¢i nizky a vysoky pocet maximal-
nich iteraci. Jako PCA je oznacen algoritmus pro detekci plochy pospany v
sekei[5.1.1), kde m a v znaéi nizkou a vysokou hodnoty parametru d. Oznacenim
RANSAC-det je myslen algoritmus popsany v sekci

37 ctuthesis t1606152353



6. Vysledky

algoritmus presnost [%] | ¢as [ms]
RANSAC-Ii a Nejmensi ohranicujici odbélnik 43,2 108
RANSAC-hi a Nejmensi ohranicujici obdélnik 61,3 143
PCA-n a Nejmensi ohranicujici obdélniku 57,5 148
PCA-v a Nejmensi ohranicujici obdélnik 65,2 243
RANSAC-li a RANSAC-det 58,4 182
RANSAC-hi a RANSAC-det 68,7 217
PCA-n a RANSAC-det 63,1 223
PCA-v a RANSAC-det 70,8 328
PCA-v a RANSAC-det - slozité objekty 68,24 341

Tabulka 6.1: Porovnani vysledki jednotlivych algoritmi

Presnost detekce plochy pomoci RANSAC
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Obrazek 6.6: Presnost RANSAC algoritmu pro detekci plochy v zavislosti na n
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Kapitola 7
Zaveér

V této praci jsme se seznamili s principem funkce stereokamery a meto-
dami detekce z hloubkovych dat. Téchto znalosti jsme nésledné vyuzili k
navrzeni vlastnich postuptl pro detekci na zemi lezicich cihel. Vstupnimi
informacemi naseho programu byla data ze stereokamery Intel® RealSense’™
Nésledné byly tyto postupy implementovany v jazyce C++ s vyuzitim knihoven
OpenCV [43] a PCL [44].

Nejpresnéjsi z nami prezentovanych postupti je schopn detekovat objekty s
uspésnosti 70,8 %. Je vSak omezen na bloky cihel, mezi kterymi nedochdzi
k vzajemnému doteku, popripadé se bloky mohou dotykat po celé délce
odpovidajici stény.

Tento program byl déle rozsiten, aby byl schopen detekce cihel nachazejicich
Tyto ztézujici podminky maji pouze miniméalni vliv na vysledky programu.
Detekee je provedena se ztratou presnosti 2,56 % a pouze o 13 ms pomaleji.

Prezentované vysledky byly ziskdny na datasetu, ktery byl porizen ¢lovékem
zemé a optickou osou kamery. Kvili tomu je na vSech datech pozorovatelné
velké prespektivni zkresleni. Predpokladdme, Ze pii pouziti RealSense na
dronu bude sniZeno prespektivni zkresleni obrazu a presnost detekce se tak
vyrazné zvysi.

Detekei objektti podobnych tvart z RGB-D dat se zabyval Jia at al. 2013 [36].
Jejich program dosahoval v zavislosti na pouzitém datasetu presnosti 61,7%-
70%. Tento program vsak nepracuje v realném case a muze tedy vyuzit casové
narocné iteraéni metody pro segmentaci. Oproti nimi navrzenému programu
vsak detekované objekty nemaji predem znamé tvary.

Omezujicim faktorem naseho programu je rychlost, kdy i pTi snizené pres-
nosti detekce na 68,7 % jsme schopni zpracovat pouze 5 snimku za sekundu
pri pouzitém rozliseni 848 x480 pixeld. Oproti tomu pouzivand kamera Intel®
Realsense’™ pracuje pii tomto rozliseni s rychlosti 30 snimki za sekundu.
Tento problém by mohl byt vyfresen pouzitim vykonéjsiho procesoru, popri-
padé paralelizaci programu na vice jader procesoru. Dalsi moznosti zrychleni
programu je pouziti IMU senzorii, ¢imz bychom ziskali informaci o natoceni
roviny, na které se nachazi cihly.

Obdobnou ¢asovou naroc¢nost ma i pristup prezentovany v Holz et al. 2011
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7. Zavér

[26], kde jejich program dosahuje az 30 snimku za sekundu. Tato rychlost je
podminéna snizenim rozliseni obrazu na troven 160x120 pixel. Pii pouziti
rozliseni 640x480 pixeld rychlost prgramu klesne na 7 snimki za sekundu. K
testovani ¢asové naroc¢nost pouzil Holz et al. 2011 [26], stejné jako my, jedno
jadro procesoru Intel®. Na rozdil od naseho programu neni vSak vystupem
v Holz et al. 2011 [26] pfesny seznam poloh, ale obraz segmentovany na
jednotlivé instance.

programu by bylo mozné dosahnout, pokud by byla pouzita stereokamera,
ktera dosahuje presnéjsiho sniméani hloubkovych dat nez ndmi pouzity Intel®
Realsense’™ D435. Vystup z kamery Intel byva ¢asto nepfesny a to zejména
pti prudké zméné hloubky bodu (viz obrazek 5.3)), coz zna¢né zvysuje naroc-
nost presné detekce. RealSense navic generuje velké mnozstvi bodt a tim
zvySuje ¢asovou narocnost zpracovani téchto dat. Pouhy vypocet linearni rov-
nice pro kazdy bod a néasledné prahovani trvalo na nami pouzitém procesoru
62 ms. Idedlni by bylo pouziti LIDARu, ktery vétsinou generuje mensi pocet
bodt. Tyto body vsak byvaji daleko presnéjsi.
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Ptiloha B
Obsah prilozeného CD

bakalarska_prace
Hllatex

inputs - Nastaveni Sablony pro EFX
pictures - Obrazky pouzité v praci
H Jmatlab - Matlabovské zdrojové kédy pro pomocné vipolty a vizualizaci

- |functions - Zdrojové kédy pomocnjch funkci v jazyce C++

U lbuild - Zkompilovanj program a testovaci data
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