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1 Uvod

Nové vznikajici aplikace vyZaduji od robotl nejen zvySenou vykonost, ale také to, aby robot
byl schopen nabyti urcité autonomni cinnosti, jako urcit polohu dild umisténych nahodné na
pohybujicich se dopravnicich nebo pro pohyb ve volném prostoru, jak po pracovnim prostoru,
tak i naptiklad po hale. Nékteré systémy strojového vidéni, které v minulosti existovaly, se v
soucasnosti montuji do robotl, aby pomohly automatizaénim systémim takové ukony

vykonavat.

Strojové vidéni znamena pouziti spravného optického hardwaru a technik zpracovani obrazu,
k analyze obrazu a nalezeni zdkladnich informaci o objektech a okolnim prostfedi. Teorie
strojového vidéni byla vyvinuta od 70. a 80. let, takZe strojové vidéni je relativné vyspélou oblasti
vyzkumu. V poslednich letech se zvysila vykonost informacnich technologii a zaroven s tim se
snizila cena vysoce kvalitnich kamer a zafizeni pro zpracovani obrazu, takze aplikace strojového
vidéni v redlném case lze implementovat pomoci standardnich vypocetnich platforem. Navic
rozmanitost soucasnych technologii senzord nabizi Siroké spektrum jak rozliSovacich schopnosti,

tak cenovych kategorii.

Tuto technologii je mozné rozdélit do dvou hlavnich podskupin: na 2D a 3D. 2D strojovym
vidénim navadény systém je schopen zpracovavat ndhodné rozmisténé dily vzhledem k robotu
na rovné plose. Na druhou stranu u 3D strojového vidéni mizZe navadény systém zpracovdvat
nahodné rozmisténé dily vzhledem k robotu ve tfech rozmérech a téz je schopen presné zjistit
orientaci kazdého dilu. Zaroven je schopen pohybu a detekci prekazek, jak z pohledu schopnosti
manipulativniho, tak z pohledu samotné mobility celého robotu. V praxi se 2D strojni vidéni
realizuje digitdIni kamerou a softwarem, ktery analyzuje digitalni obraz 2D umisténi tohoto dilu
a jeho orientaci pro jeho manipulaci pomoci robotu nebo pfi jeho zpracovani (napfiklad pfi

svarovani).

Strojové prostorové vidéni (3D) je v dnesni dobé, ¢im dal tim vice vyuZivdno a zasahuje do
mnoha odvétvi obor(l a zpUsob( vyuZiti a tyto oblastni kruhy se stdle rozsifuji napfiklad do
automobilového prlimyslu, aktualné jako bezpecnostni prvek pfi fizeni a pro budouci autonomni

fizeni. V oceldrnach jsou ukoly souvisejici s méfenim rozmér(i obvykle pro pracovnika



vyCerpdvajici a nudné. Proto vzhledem k tomu, Ze se stroje ani neunavi, ani se nenudi, miZou
stroje poskytnout lepsi vykon v tomto odvétvi. Tuto préci jsem tedy vybral z mozného budouciho

vyuziti a mého osobniho zajmu. [1]

2 Cile prace

V rdmci této bakalarské prace bude navrien zplsob zpracovani vstupnich dat hloubkové
mapy, pro vytvoreni 3D mapy volného prostoru, ktery bude rozliSovat, kde je podlaha, po které
se mlZe pohybovat napfiklad robot a kde jsou pro néj prekazky. Nasledné bude dle ndvrhu
vytvoren realiza¢ni program v programovacim jazyce Python. Cilem tedy bude vytvofit program,
ktery zpracuje vstupni data a vytvofi z nich 3D mapu okolniho prosttfedi se zobrazenim podlahy

jako volného prostoru pro pohyb.

3 Reserse

Pro svoji praci budu potfebovat nejdfive védét, co mam pouzit k dosazeni optimalniho cile.
Proto se v této ¢asti budu zabyvat rozborem moznych alternativ, ze kterych si nasledné vyberu.
Jako prvni budu potrebovat senzor, kterym budu snimat okolni prostfedi. Z diivodu mnoha
vyuzitelnych senzor(l a dobré cenové dostupnosti jsem vybral produkt Kinect od spole¢nosti
Microsoft, ktery byl vydan ke konzolim Xbox 360 a produkt RealSense D455 od spole¢nosti Intel,
mezi kterymi se budu rozhodovat. Nasledné budu muset ziskana vstupni data zpracovat.
Zpracovani bych rozdélil na nékolik ¢asti. Na predzpracovani, kde pouziji filtra¢ni metody obrazu
a point cloudu pro zpracovani, kde vytvofim 3D point cloud (3D mrac¢no bodu), vypocet

podobnosti pfedchoziho point cloudu na ndsledné spojeni a na zavér detekci ploch pomoci

RANSAC metody.

3.1 Prostorové vidéni

Pocitacové prostorové vidéni je zpUsob, jak mlze dané zatizeni ziskavat vstupni vizualni a
prostorova data z okoli, které nasledné mlzZe analyzovat a vyhodnocovat, co jsou uZitecné
informace, dle nami urcenych parametrt. Vstupni vizualni a prostorova data mGzeme ziskavat
jednim az nékolika senzory. Vizudlni data mUZeme ziskat ve tvaru RGB obrazu a prostorova ve

tvaru hloubkové mapy. Hloubkova mapa je forma obrazu, kde kazda hodnota pixelu obsahuje



vzdalenost mezi senzorem a bodem, ktery reprezentuje dany pixel ve snimaném prostredi.
Pocitacové prostorové vidéni se da vyuzit pro rozpozndvani objektd, tvarl a jejich rozmérd nebo
vytvareni mapy 3D prostoru. VSechny tyto aspekty se v dnesni dobé vyuZivaji v primyslu pro
automatizaci, vyhodnocovani kvality daného produktu nebo pro prostorové vnimani
autonomnich automobil( a robotl. Mame nékolik zplsobUl, jak mGzZeme ziskavat vizualni a

prostorové data. Nékteré z nich popiSu a vysvétlim nize.[2], [3]

3.1.1 Stereo kamera

Prvni ze zplsobu, je takzvand stereo kamera, kterd funguje na stejném principu, jako nase
oCi. Stereo kamera ma dvé RGB kamery, které maji stejnou ohniskovou vzdélenost a jsou od sebe
vzdaleny danou vzddlenosti, takze kazda ma jinou perspektivu vidéni. Jako vstup mame tedy
nejméné dva obrazové snimky, které nejprve propojime, a nadsledné se na zékladé triangulace a
podle cile pouZiti vypocita bud celd hloubkova mapa anebo jen vzdalenost jednotlivych boda.[2],

[4]

3.1.2 Strukturované svétlo

Dalsim ze zpUsobU, jak ziskat prostorova data okoli, je pomoci strukturovaného svétla.
Zde se hlavné zaméfime na infraCervené svételné zareni neboli IR. Dany senzor se sklada
z infracerveného zéfice a jeho pfijimace umisténého vedle ného. Infracerveny zari¢ vyzatuje sit
bodl, rovnomérné rozprostfenych a snimac tuto sit snima. Podle vzddlenosti a nerovnosti
povrchu, jsou jinak vzdaleny a usporadany jednotlivé body nez body referencni roviny, podle
kterych se pomoci korelace urcuje jejich vzdalenost od senzoru. Senzor nedokaze detekovat

prahledné plochy, jako sklenéné materialy a dalsi infracervenym svétlem prihledné materidly.

Vyrobcl produktll s témito senzory mame nékolik a nékteré i popiSu v podkapitolach nize. [5]

3.1.2.1 Kinect

Kinect od spole¢nosti Microsoft byl vydan ke konzolim Xbox 360 pro snimdani pohyb a je
to cenové dostupny produkt obsahujici mnoho senzor(, které se daji pfi experimentech a
projektech vyuzit. Sklada se z RGB kamery, infraéerveného senzoru pro snimani hloubkové mapy,
infraCerveného zarice, mikrofonu, akcelerometru a v podstavci zabudovaného motoru, ktery

s VeV

umoziuje naklapéni Kinectu. Infracerveny zafric je vzdalen od infracerveného senzoru 73mm a



vyzafuje infracervené svétlo o vinové délce 830 nm. Kinect dokaze snimat hloubkovou mapu mezi
800mm az 4000 mm a pfesné snimani mezi 1200 mm az 3500 mm od senzoru a rozliSeni obrazu
hloubkové mapy je 640 x 480 pixelQ pfi 30 snimcich za sekundu. Uhel zorného pole je 57°
horizontalné a 43° vertikalné. Celkové rozméry Kinectu jsou 279 x 63 x 38 mm o vaze 1360 g.

Nevyhodou je potifeba externiho napdjeni. [6], [7]

Obrézek 1 — Kinect pro Xbox360

3.1.2.2 Intel RealSense

RealSense od firmy Intel konkrétné model D455 se sklada ze dvou RGB kamer a IR
senzoru. Na rozdil od Kinectu, je RealSense schopen vytvofit hloubkovou mapu, jak ze stereo
kamery, tak i z IR senzoru. Infraderveny zafi¢ je vzddlen od infraderveného senzoru 95 mm s ¢imz
dosahuje nepresnosti méreni pfi vzdalenosti 4 metry na méné nez 2%. D455 dokaze snimat
hloubkovou mapu v minimalni vzdalenosti 520 mm a pfesné snimani mezi 600 mm az 6000 mm
od senzoru a rozliSeni obrazu hloubkové mapy je 1280 x 720 pixel( pfi 90 snimcich za sekundu.
Uhel zorného pole je 87° horizontalné a 57° vertikalné. Celkové rozméry D455 jsou 124 x 26 x
29mm o vaze 390 g. Vyhodou je napdjeni pfimo z USB portu, neni tedy potreba externiho
napajeni. Pro sledovani zmény pohybu je pouZit 6-ti osy senzor Bosch BMIO55, ktery vyuZiva

akcelerometr s rozsahem +4 g a gyroskop s rozsahem +1000°/s.



Obréazek 2 — RealSense D455

Dale by staly za zminku produkty od jinych firem, ze série Asus Xtion nebo Ensenso.[8], [9]

3.1.3 ToF

Time of Flight, zkrdcené ToF je metoda pro méreni vzdalenosti mezi senzorem a mérenym
objektem, zaloZena na rozdilu ¢asi mezi vyslanym emitovanym signalem a jeho navratem do
senzoru po odrazu od objektu. Nasledné se vypocte vzdalenost jednotlivych pixel(, ¢imz se ziska
hloubkovd mapa. Je nékolik druhl signall, které mlzou byt pouZity pro metodu ToF a to
nejcastéji je vyuzivano vinéni zvuku a svétla. Svétlo ma vyhodu, Ze je rychlejsi nez zvuk, dosahne
vétSich vzddlenosti a senzor ma nizkou hmotnost. PouZitim infraderveného svétla se zajisti
redukce Sumu okoli a je jednodussi ho rozlisit od okolniho svételného zareni. ToF za pouziti
svételného zareni se rozdéluje na modulované svétlo (modulated light) a pulzni svétlo (pulsed
light). ToF kamery méfi vzdalenost podle ¢asové vzdalenosti vyslaného svételného vinéni, ktera
odpovida sférickym souradnicim. Hloubkova mapa ale predstavuje kartézské souradnice ve

sméru optické osy, proto je potreba transformace ze sférické na kartézské souradnice.[10], [11]

3.1.3.1 Modulované svétlo
Modulované svétlo neboli svétlo s periodickymi ¢asovymi zménami intensity. Toto svétlo
je vizualné detekovano jako blikani. Pokud je modulacni frekvence dostatecné vysoka, svétlo

bude vnimano jako spojité. Tedy ToF kamera vyzafuje amplitudu modulovaného svétla



s frekvenci mezi 10 az 100 MHz. Je potifeba alespon 3 bodl v modulaci, pro ziskani rozméra

signalu. Z téchto bod( se pak ziska faze, amplituda a offset. [12], [13]

3.1.3.1.1 SR4000

SR4000 od spolec¢nosti SwissRanger je 3D ToF kamera, kterda vyhodnocuje vzdalenost
bod( hloubkové mapy metodou modulovaného infracerveného svétla. Kamera ma rozméry 65 x
65 x 68 mm a je schopna ziskat informace o prostoru v rozliseni 176 x 144 bodu za snimek s

frekvenci 50 Hz. Uhel zorného pole je 43° horizontaIné a 34° vertikdlné. [14]

3.1.3.1.2 Lidar

Light Detection and Ranging (LIDAR) v prekladu svételnd detekce a méreni vzdalenosti
je ToF kamera vyuZivajici metodu modulovaného svétla. Tento senzor je velice rychly, presny a
s velkym dosahem. Z dlvodu své vysoké poftizovaci cené je pouzivan prevazné do Spickovych a
komplexnich technologii. Lasery jsou rozdéleny na amplitudové modulované spojité viny (AMCW)
a na frekven¢né modulované spojité viny (FMCW). AMCW moduluje intenzitu svétla pfi zachovani
stejné frekvence a podle pozadované presnosti méreni je zapotrebi vysokorychlostni
vysokofrekvenéni elektroniku, pro modulaci intenzity svétla. U ptijimace tento poZadavek muze
byt snizen pomoci demodulaéniho pfijimace, ktery dokdaze prevést vysokofrekvencni signdly do
zakladniho pasma. FMCW je zaloZzen na zméné frekvence vyzafovaného svétla. Protoze je méren

stejny bod nékolika frekvencemi, je vysledek presnéjsi. [15], [16]

3.1.3.2  Pulzni svétlo
Tato metoda vyuZivd jeden dlouhy pulz a méfi se vzdalenost na zakladé ¢asu po odrazeni
signdlu od objektu. Tuto metodu vyuzivd napfiklad senzor Tiger Eye nebo rotacni scanner

Velodyne. [13]

3.1.3.2.1 Rotacni scanner: Velodyne

Velodyne je rotacni ToF scanner se systémem LIDAR, ktery ziskava trojrozmérnou informaci
o okolnim prostoru ve formé bodového pole, ktery obsahuje data o okolnich objektech. Kazdy
bod reprezentuje souradnice x, y, z v prostoru od senzoru. Pro analyzu a zpracovani jednotlivych
bodl je zapotiebi velké mnoZstvi ¢asu vypocdetniho systému. Pokud je tato informace vybrdna a

jsou zanalyzovany pouze ty, které jsou pro nas dllezité, je proces mnohem rychlejsi. Velodyne



zachytdava 3D informaci o okolnim prostfedi. Model HDL-64E ma uhel zorného pole plnych 360°
horizontalné a 26,8° vertikdlné a to s frekvenci az 15 Hz. Tento sken je osazen 64 rotacnimi lasery,
kde kazdy z lasert tvofi jeden obvod bod( v méfeném prostoru. Celkem pak Velodyne generuje
1,3 mil bod( za sekundu. Tovarné nastavena kalibrace primérné odchylky je ptiblizné 4 cm. [17],

[18]

3.2 Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je velice Siroky pojem, pod ktery spada spousty metod a zpUsobU jak
dany obraz zpracovat, analyzovat a vyhodnotit. Hlavnim cilem zpracovani obrazu je extrakce
informaci a zvyseni jeho kvality, aby byl |épe vyhodnocen. Pfikladem ziskani obrazu je snimek
pofizen digitdlnim fotoaparatem, senzory na leteckych strojich, zdravotnich zafizenich nebo

pramyslovymi zatizenimi na kontrolu kvality.

RGzné technologie zpracovani obrazu byly vyvinuty, pro ziskani a extrakci informace ze
snimanych dat. Zpracovani obrazu ma nékolik ¢asti, které pro tuto ziskanou informaci jsou
potfeba. Pred zanalyzovdnim obrazu je fadze zvand predzpracovani (preprocessing), ktery se
skladd z operaci pfipravujicich obraz na ndslednou analyzu, ktery se snaZi opravit nebo
kompenzovat chyby a je nezbytny hlavné pfi poutziti rGznych senzord a v rliznych ¢asech se musi
geometricky a radiometricky upravit. Mezi ¢asté zplsoby predzpracovani patfi redukce Sumu,
kalibrace detektoru, geometrickda a radiometricka korekce. Nasledné je obraz upraven, pro
usnadnéni ziskani potfebnych informaci a snizeni rozmér( nepotiebnych dat. Nakonec je obraz

segmentovan a vyhodnocovan tak, aby vytvofil digitalni mapu s potfebnymi informacemi.

Filtrace obrazu je cast predzpracovani a je jednim z duleZitych ukoll pfi zpracovavani
obrazu. Medidnovy filtr, nelinearni stfedni filtr, vicestupfiovy stfedni filtr jsou nékteré priklady

filtrd, které se pokousi odstranit efekt Sumu a zaroven zachovat prechodové hrany obrazu.

Mezi dalSi metody zpracovani obrazu patfi zostfovani (sharpening), segmentace obrazu a
detekce hran. Zostfovani obrazu je metoda, kterda ma zvyraznit hrany a obrysové cary. Detaily a
hrany obrazu mohou byt vyraznéjsi. Obraz mlze byt vylepsen jak operaci diferencidlu, tak operaci

gradientu. Segmentace a detekce hran je popsana v nasledujicich podkapitolach. [19], [20]



Konvoluce jadrové matice zvand Kernel, je ¢asta metoda filtrace obrazu, ktera jde pouzit
pro ostfeni, rozostfovani, detekci hran, atd. Obvykle je to 2D matice napfiklad 3x3 nebo 5x5.
Operace konvoluce se provadi jednotlivé na kazdém pixelu a tato operace obsahuje 3 kroky.
Prvnim krokem konvoluce jadrové matice prekryje vstupni obraz, tak aby stfedovy pixel jadrové
matice byl zarovndn na pixel obrazu, ktery ma byt filtrovan. Poté se ve druhém kroku kazda
hodnota pixell v okolnim poli obrazu vyndsobi hodnotou prekryvajici jdadrové matice. Ve tretim
kroku se sectou vsechny hodnoty ziskané z druhého kroku a tato suma se stane hodnotou
pocitaného pixelu obrazu. Pro filtraci celého obrazu se tato operace provede jednotlivé na

vSechny pixely v obrazu. [21], [22]

3.2.1 Medidnovy filtr

PFi pofizovani snimkl obrazu dochazi k nechténému Sumu. Vyhlazovani obrazu ma
nékolik rdznych zplsobU, jak obraz zpracovat. Medidnovy filtr mizZe nejen ochranit pfechodové
hrany obrazu, ale také soucasné eliminovat Sum. Filtry jsou v zasadé rozdéleny na linearni filtry a
nelinearni filtry. Pfikladnym problémem linedrnich filtr( pfi redukci Sumu je, Ze dojde k rozmazani
hran, ¢imZ se zhorsi spravnost vystupu. Zatimco nelinearni filtr eliminuje Sum pixelQ, aniz by
zpUsobil rozmazani okrajd. Je mnoho druht medidnovych filtr( jako standartni medianovy filtr,
vaZeny medidnovy filtr (weighted median filter), stfedné vazeny medianovy filtr (center

weighted median filter), adaptivni medidnovy filtr, atd. Nékteré z nich si blize popiSeme nize.

Medianovy filtr je pfiklad nelinedrniho filtru a je velmi efektivni pfi zachovani vlastnosti
obrazu. Velikost okna filtru ovliviiuje vykonnostni vlastnosti medidnového filtru. Mensi okno
zachovava vlastnosti, ale vede k omezeni potlaceni Sumu. V pripadé vétsiho okna je potencial

potlaceni Sumu vysoké, ale snizi se zachovani detail( hran obrazu.

Standartni medianovy filtr je snadno implementovatelny nelinearni filtr pro redukci Sumu.
Cilem je Sum nahradit medianovou hodnotou okolnich pixel(l. Hodnota medidnu je jednoduse

popsana:

Pi
Median(P) = oR [k + 1] (1)



Kde Py, P,, ... Py jsou sousedni pixely. VSechny pixely musi byt pfed pouzitim filtru ve vzestupném
nebo sestupném poradi. Po provedeni tfidéni bude vysledna skupina P;; < P;, < -+ Py, kde k je

obvykle liché.

Vazeny medidnovy filtr (weighted median filter) je jednim zrozSifeni klasického
medianového filtru, kde jeho operace jsou stejné s rozdilem, Ze vazeny medidnovy filtr pro

vypocet stfedni hodnoty pocita s vazenou hodnotou kazdého vazeného prvku.

S(i,j) = median(k,l) € wy, {D(i + k,j + )} (2)

Medidnové hodnoty obrazu se pocitaji pomoci rovnice (2). Filtr vazi posuvné okno o velikosti m X
n pixelG stredovych souradnic (i,j) tak, Ze vaha klesd, pokud je mimo stfed okna filtrovani. Timto
zpUsobem zpracovani priklada vétsi dulezitost stredovému pixelu a tim je potlacen Sum. V tomto
vazeném medianovém filtru se zachovd detail obrdzku. Zachovani detailu obrazku zdvisi na
vahovém koeficientu. V praxi je pro tento filtr obtizné najit vahovy koeficient. VyZaduje vysoky

vypocetni ¢as.

Stfedné vazeny medidnovy filtr (center weighted median filter, ve zkratce CWMF) je
podtfida vaZzeného medianového filtru pro zachovani detaill. Tento filtr dava vétsi vahu do stfedu
okna. Je zaloZen na statickych a deterministickych vlastnostech. Hodnota stfedu je dana vahou
w (0,0) = (2k + 1) avSechny okolni pixely vahu rovné 1.

1 1 1
W=|1 2k+1 1 (3)

1 1 1

Filtr je specifikovan dvéma parametry, a to velikosti okna a vahou stfedu. Chovani filtru lze
snadno upravit zménou hodnoty stfedové vahy. Filtr dokdze dobie zachovat detaily a redukovat
sum, zejména velké a rozlehlé mnozstvi Sumu. Nevyhodou je, Ze obraz pfijde o mnoho dobrych

pixell, které jsou také upraveny k rozmazani.

Rekurzivné vazeny medianovy filtr (Recursive weighted median filter, ve zkratce RWMF)

je dalsi podtfida medidanového filtru. V RWM filtru je vystup vytvoren z predchoziho vystupu a



vstupu. Vypocet vahy se provadi mnoha technikami, jako je technika optimalizace. Pro kazdé
okno vstupu, které je blize vystupu prvni filtrace, mGze mit vétsi vahu. Prvni iterace vystupu je
brana za referencni a dalsi vypocty novych vah jsou s ni porovnavany a z néj vypocten vystup.
Tento postup se opakuje, dokud neni dosazeno poctu iteraci. RWM filtr je méné efektivni a

algoritmus ma vysokou slozitost.

Adaptivni medianovy filtr je rozsifeni standartniho medidnového filtru a je zaloZen na
prizplsobeni velikosti okna. V prvnim kroku detekuje, které pixely obsahuji Sum, a které ne.
V druhém kroku se kolem kazdého pixelu vyhodnoceného jako Sum vytvofi 3 x 3 okno. Ve tretim
kroku se zkontroluje, jestli je Sum vysoky, pokud ano, pak se zvétsi okno na 5 x 5. Ve Ctvrtém

kroku se vypocte median a ulozi se hodnoty danych pixeld.

Algoritmus zaloZeny na rozhodovdani (Decision Based Algorithm, ve zkratce DBA) je
algoritmus pro detekovani Sumu a poskozeni pixelu zaloZzené na kontrole hodnoty daného pixelu
a jeho maximalni nebo minimalni hodnoty okolnich pixell. Minimalni hodnota predstavuje Sum
zvany pepf a maximalni hodnota Sum zvany sGl. Pokud ma pixel hodnotu od 0 do 255, poté je
bran jako pixel bez Sumu. Pokud ale pixel nema hodnotu mezi 0 az 255, najde se medidnova
hodnota a nahradi hodnotu pixelu hodnotou medianu. Pfi vysokych hodnotach Sumu je median
roven 0 nebo 255, coZ opét zplsobi Sum, proto se vtomto pripadé nahradi hodnota pixelu

libovolnym sousednim pixelem. [20], [23] - [25]

3.2.2 3D Point-cloud (3D mrac¢no bodut)

Po ziskani dat ze senzorl snimajicich hloubkovou mapu, je nasledné potreba tyto data
néjak zpracovat. Point cloud je jednou z aplikaci pro zpracovani téchto dat. Point cloud zpracuje
ziskané data v body rozprostifené v 3D prostoru. S rostouci technologii 3D snimani se 3D point
cloud stal dualezitym a praktickym predstavitelem 3D objektll a okolnich prostfedi. Tato
technologie ma radu aplikaci v oblasti, primyslového modelovani, dalkového prizkumu Zemé,

3D mapovani, generovani digitalnich modell nadmorské vysky nebo zemédélstvi.

Klicovou vyzvou pfi zpracovavani 3D Point cloudu je zpracovani obrovského mnozstvi dat,
kvlli nejednotnym vzorkim a Sumu. K tomu je zapotiebi komprese a filtrace dat point cloudu. V

této souvislosti jsou mérené chyby zplsobené kompresi nedilnou soucasti. To znamena, Ze
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musime vyhodnotit degradaci kvality komprimovaného 3D point cloudu ve srovnani s pfichozim
3D point cloudem. K vyfeseni tohoto problému byly zvazeny vzdalenosti bod na bod. Nejprve je
pro kazdy bod v jednom point cloudu identifikovan odpovidajici bod z druhého point cloudu. Poté
je jako zéklad pro méreni pouzit primér nebo maximum euklidovskych vzdalenosti mezi takovymi

dvojicemi bodu.

Point cloud ziskany z jednoho pohledu nestaci k pokryti Uplné 3D scény v dusledku
Clenitosti scény, stinl objektd a Sumu. Proto je zapotiebi spojit nékolik téchto point cloudu
ziskanych z rdznych Ghll pohledu do sebe. Pomoci aplikace registrovanych point cloudd, ktery
tyto data spoji do spole¢ného souradného systému pro zobrazeni 3D scény. Registrovany point
cloud je klicovou soucasti a tvofi zdklad pro mnoho naslednych 3D ukont, véetné detekce

objektl, rozpoznavani objektl a lokalizace. [25] - [26]

3.2.2.1 Matice kamery
Ve 3D prostiedi mame svétovy souradnicovy systém a kamerovy soufadnicovy systém. Ty
jsou spojeny rotaci a translaci. Téchto Sest parametr( (3 rotace a 3 translace) se nazyvaji vnéjsi

parametry kamery.

Pro definovani polohy bodu v prostoru potrebujeme pocatecni bod (0, 0,0)aosy X,Y, Z.
Timto zpusobem muiZeme zjistit souradnice libovolného bodu mérfenim jeho vzdalenosti od
pocatku podél os X,Y a Z. Tento souradnicovy systém se oznacuje jako svétovy souradnicovy

systém. Bod ve svétovém soufadnicovém systému jsou soufadnice dany vztahem (X,,,Y,,,Z,).

Obraz bude zachycen pomoci kamery, kterd bude umisténa v prostoru, a proto nds zajima
kamerovy soufadnicovy systém pripojeny k této kamere. Kamera je umisténa na libovolném
misté (ty,ty,t;) vprostoru vzhledem ke svétovym soufadnicim. Rotace ve 3D je zachycena
pomoci tfi parametrd a tvofena matici 3 x 3. Svétové souradnice a souradnice kamery jsou
spojeny rotacni matici R a tfiprvkovym translacnim vektorem t. To znamen3, Ze bod, ktery mél
ve svétovych souradnicich hodnoty soufadnic (X, Y, Z,,), bude mit v soufadnicovém systému
kamery rlizné hodnoty soufradnic (X, Y,, Z.). Transla¢ni vektor je tvofen matici 3 x 1 a je pfipojen

jako sloupec na konci rota¢ni matice 3 x 3. Ziskana matice 3 x 4 se nazyva vnéjsi matice.

11



1 T2 T3 U

21 T2 T3 U2
Rt — ] ) ]
[Rl] 31 T32 133 U3 (4)
0 0 0 1
X, X
Y,
v. | = [Rie] ©)
Z, {V

Jakmile ziskdme bod v 3D soufadnicovém systému kamery pomoci rotace a translace
prevedené na souradnice svétovych bodd, jsme v pozici, kdy mizeme promitnout bod na rovinu
obrazu, abychom ziskali umisténi bodu v obraze. Kamera ma urcité vlastnosti, které je zapotrebi

zohlednit a to vnitfni matici K.

Obrazova rovina je umisténa ve vzdalenosti f (ohniskova vzdalenost) od optického stfedu.

Pomoci podobnosti trojuhelnikd miiZzeme obraz (x,y) v kamerovém (X, Y, Z.) je dan vztahem:

x' f 0 07[Xc
y’] =(0 f O0||Y (6a)
z' 0 0 1lLZ.

Pixely v obrazovém snimaci vsak nemusi byt ¢tvercové, a proto mizeme mit dvé rizné ohniskové
vzdalenosti f; a f,. Opticky stfed (¢, c,) kamery se nemusi shodovat se stfedem kamerového
soufadnicového systému. Kromé toho mize byt mezi osami x a y senzoru kamery malé zkresleni

y. Pfi zohlednéni vSech vySe uvedenych skutecnosti |ze vnitini matici kamery formulovat takto:

fo Vv o
K=|(0 f ¢ (6b)
0 0 1
Vypocet bodu je ziskan rovnici:
I I
P=KXx|[R|t]=|0 f, 59 Bl P (7)
0 0 1 31 32 T33 U3

0 0 0 1

[27]
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3.2.3 Voxelizace

Voxelizace je zplUsob komprese objemnych point cloudd, pro usnadnéni nasledné
manipulace a urychleni vypocetniho ¢asu. Vytvofi sit voxell o urcité velikosti v point cloudu. Tato
voxelova reprezentace je spletitda s kulovou konvoluéni jddrovou matici. Koule funguje jako
integralni operator pro viechny voxely obsahujici body point cloudu. Konvoluce udava prlimér
voxel(, které jsou uvnitf point cloudu. Hodnoty priiméru se pouzivaji k identifikaci podstatnych
oblasti a z téchto klicovych bod( se extrahuji. VSechny ¢asti algoritmu jsou vysoce paralelizované
a budou proto vypocitané velmi rychle. Dadle miZeme snadno simulovat point cloud s nizsim

rozliSenim se zvétSenim velikosti voxelu.

Chceme tedy navrhnout mapu z bodl p; = (px, Py, P,) na voxely v; = (vy, vy, Vy).
Abychom toho dosdahli, musime nejdrive prevést P na pocatek V a to nastavenim offsetového
vektoru gq,,in. Poté zpevnime obal predstavujici vnéjsi povrch objektu aproximaci vSech p; do

geometrického stfedu jejich pfislusného voxelu v;:

_ {1 pokud p; € [v;, v; + 4]

0 jinak (8)

Vi

Alternativou, ktera vice presné zohlednuje tézisté bodd n, pak obsaZenych v; v soufadnicich

voxeld.

v; = 'zn:Pi (9)

n=1

Sk

Zisk presnosti vSak nema cenu ve srovnani s prodlouzenim doby zpracovani. [28], [29]

3.2.4 Odhad vektoru normaly

Odhad normalového vektoru point cloudu pouziva algoritmus uréeny ke K (poctu) —
nejblizSich — sousednich bodd s rovinou, tato rovina méla smér dle pravidla pravé ruky, to je
plocha v normalovém vektoru bodu. Nejprve struktura matice K — nejblizSich — sousednich bodd,

ptijimd body Py, P,, ..., Py, kde k ptedstavuje
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k
1
p= EZ P, (10)

vztahujici ke kovarian¢ni matici CV (11).

P, — P\ /P, — P
v - ( ) . ( ) "
P, — P/ \p, — P

Vzhledem k tomu, Ze kovariance je skute¢nd symetrickd matice, pouzijeme iterativni reseni
matice, podle modelu nejmensi vlastni hodnoty tohoto vektoru jako point cloud povrch namisto

vektoru. Vytvofime si vy = (1, 1, 1) pro pocatecni iteraéni vektor,

Uo
Yo = max(v)
V= CV 1 u, 4 (12)
vm
Ym = max(v,)

U,, je charakteristicka hodnota odpovidajiciho vektoru funkce. [30]

3.2.5 k-dimenzionalni strom (KD-tree)

K-dimenzionalni strom (KD-tree), kde K znamend rozmér prostoru. Tréninkovou instanci
Ize oznadit uzlem v KD-stromu. Kazdy uzel KD-stromu Ize rozdélit na dva podprostory a specialni
¢len s ndzvem diskriminace, ktery se pouzivd k oznaceni rezimu rozdéleni v aktudlni Urovni
stromu. VSechny podprostory jsou rozdéleny na dvé ¢asti, na levy podprostor a pravy podprostor,
nebo na horni podprostor a spodni podprostor. V dotazu na nejbliz§iho souseda mlizeme za
ucelem zlepseni rychlosti dotazu pfidat dalSiho ¢lena, ktery ukazuje na jeho nadprostor v uzlu.
Konstrukce KD-stromu na K-dimenzionalni datové sadé predstavuje oddil K-dimenzionalniho
prostoru tvoreny K-dimenziondlni datovou sadou. To znamen3, Ze kazdy uzel ve stromu odpovida

oblasti K-rozmérného obdélniku.[31], [32]

3.2.6  MLS (Moving Least Squares — metoda klouzavych nejmensich ¢tverct)
Pro pfizpUsobeni dat je navriena metoda klouzavych nejmensich ¢tvercl (MLS). Ve

srovnani s tradi¢ni metodou nejmensich ¢tverch ma vice vyhod a Siroce se pouziva, naptiklad pfi

14



generovani geometrického modelu. My jej pouzijeme ve spojeni s KD-stromu pro vyhlazeni
povrchu po kompresi point cloudu. V nékterych pripadech, kdy je tfeba prizplsobit data, musi
kfivka nebo povrch projit nékterymi klicovymi body, musime vzit v ivahu podminky interpolace
pro metodu nejmensich ¢tvercli nebo pohybujicich se nejmensich ¢tvercli. MLS metodu muizeme

také zapsat

) =) a0 = p’a) (13)
kde

a(x) = (a;(x), az(x), ..., am ()"

(14)
p(.X') = (pl(x)' pZ(x)' "'ﬂpm(x))T
je zadkladni funkci. B&Zné pouzivame kompletni polynomidlni zakladnu, jako je
pro 2D
Linearni p(x) = (1,x, )7 (m = 3)
(15a)
Kvadratickd  p(x) = (1,x,y,x2,xy,y>)T (m = 6)
Pro 3D
Linearni p(x) = (1,x,y,2)T (m=4)
(15b)

Kvadratickd  p(x) = (1,x,y,z,x2,y% 2%, xy%z,xz)T (m = 10)

Koeficientovy vektor a(x) je ur€en minimalizaci vdZené diskretizace L, normy definované jako:
n
J=) ok =P et -yl = [P-a) -yl -W-[P-a) -yl  (16)
i=1
kde w;(x) > 0 je vazend funkce

p1(x1) - Pm(x1)]
P = : . :

pl(.xn) pm(.xn) (17)
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wi(x) 0 0 (18)
LR

0 =~ 0
0 0 wy(x)
a(x) = A7 ()B(x)y; (19)
A(x) = PTW(x)P (20)
B(x) = P"W(x) (21)

Ted' uZ vime vse, co potfebujeme a mizeme dosadit do (13). [33], [34].

3.2.7 ICP (Iterativni nejblizsi bod)

ICP je registracni algoritmus. Vstupem jsou dva point cloudy a pocatecni transformace,
ktera zhruba vyrovnd mrac¢no zdrojového bodu s mra¢nem cilového bodu. Vystupem je
transformace, kterd pevné vyrovna dva point cloudy. Vysvétlim zde dvé varianty ICP, bod-na-bod

ICP a bod-na-plochu ICP.
Obecné plati, Ze algoritmus ICP iteruje ve dvou krocich:

1. Najde korespondujici sadu K = {(p, q)} z cilového point cloudu P a zdrojového
point cloudu @Q transformovaného aktualni transformacni matici T.
2. Aktualizuje se transformace T minimalizaci objektivni funkce E (T) definované pres

sadu korespondence K. RUzné varianty ICP pouzivaji rizné objektivni funkce E (T).

Nejprve si ukazeme ICP algoritmus bod-na-bod (point-to-point):

EM= ) lp - Tal? (22)
() €X

Algoritmus ICP typu bod-na-plochu (point-to-plane) pouziva jinou objektivni funkci:

E(T) = Z ((p - Tq)'np)2 (23)
p.q) €x
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kde n,, je normalou bodu p. ICP algoritmus bod-na-plochu ma rychlejsi konvergencni rychlost nez

ICP algoritmus bod-na-bod. [38] - [40]

3.2.8 Optimalizace grafu pozice

Optimalizace grafu pozice se pouzivé k ziskani koneénych pozic {T;} v globalnim ramci.
Graf pozice ma dva klicové prvky: uzly P; a hrany R;. Uzel je ¢ast geometrie P; spojena s pdlovou
matici T;, ktera transformuje P; do globalniho prostoru. Sada T = {T;} jsou neznamé proménné,
které maji byt optimalizovany. Nastavili jsme globalni prostor jako prostor P,. T je tedy matice

identity. Ostatni matice pozic jsou inicializovany akumulaci transformace mezi sousednimi uzly.
E(D) =) fTu T R)+ Y f(TLT;Ty) 2a)
i i,j

Sousedni uzly maji obvykle velké prekryti a Ize je zaregistrovat pomoci metody bod-na-plochu
ICP. Hrana grafu pozice spojuje dva uzly (kusy geometrie), které se prekryvaji. Kazda hrana

obsahuje transformacni matici T; ;, kterd srovnava zdrojovou geometrii P; s cilovou geometrii

i,jr
P;. Parova registrace je nachylna k chybam. Spatné sparované zarovnani pard mlze prevysovat
pocet spravné zarovnanych parQ. Proto je pfidano do procesu L = {li,j}, kde [; ; nabyva hodnot

< 0,1 > a modeluje platnost ptislusného uzavieni smycky.

E(T,L) = 2 f(Ty, Ty, R) + Z Lif (T T, T ;) + Z Y(lij) (25)
7 7j T

Rozdéluji se tedy hrany grafu pozice do dvou tfid. Na hrany trajektorie spojuji docasné blizké
sousedni uzly. Algoritmus lokalni registrace, jako je ICP, je m(iZe spolehlivé sladit a na smycky
uzavirajici hrany ¥ (l; ;) spojuji vSechny nesousedici uzly a z/)(li_j) = (\/E — 1)2. Parametr u
vyvazuje silu predchozich vztahl. Kromé transformacni matice T; mUlZe uZivatel nastavit
informacni matici A; pro kazdou hranu. Pokud A; je nastavena pomoci funkce
get_information_matrix_from_point_clouds z knihovny Open3D, ztrata na této hrané grafu

pozice se blizi odpovidajici sadé mezi dvéma uzly, s vdhou procesem vahy pu. [38], [39]
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3.2.9 Pasmovy filtr — pasmova propust

Metodou nasledného zpracovani (post-processingu) point cloudu je pasmovy filtr, ktery
slouzi jako prostfedek umozniujici odstranéni bodl z cloudu, které nejsou ve stanoveném
rozsahu. To umoznuje upravit point cloud v libovolném sméru soufadnic. Metoda pasmova
propust pfijima parametry pro horni a dolni mez a smér podél osy x, y nebo z. Tuto metodu zde

uvadim, protoze s niz jsem schopen zpresnit detekci ploch, které zrovna hledam. [40]

3.2.10 Detekce ploch

Aby mobilni zatizeni jako robot, manipulator ¢i automobil byl schopen vizualniho vnimani
okolniho prostredi a za predpokladu, Ze se povétsinou bude dané zafizeni pohybovat po rovnych
plochach, je zapotrebi rozeznat podlahu, po které se pohybuje, od okolnich prekazek. Proto je

potieba detekce ploch. Metod pro jejich uréeni je hned nékolik.

Po filtraci ziskanych dat je na vybér bud pokracovat dale a udélat segmentaci obrazu a
detekci hran nebo prevést data do 3D point cloudu a nasledné z tohoto point cloudu detekovat

plochy.

3.2.10.1 RANSAC

RANdom SAmple Consensus (RANSAC) je vykonnd technika pro odhad parametrd
geometrického modelu. S vyvojem autonomnich systém( a umélé inteligence exponencialné
roste vyuziti senzor(i. Skute¢né datové sady senzori vsak obsahuji spoustu Sum( v
neorganizované nebo nerovnomérné formé, které mohou zpUsobit chybny odhad. Nahodné
vybrané body z datové sady lze rozdélit do dvou kategorii na zdkladé jejich vztahu k ostatnim
bodim: inliers a outliers. RANSAC odhaduje podmnozinu dat, kterd se hodi k modelu, kde
iterativné rozdéluje outliers (data, ktera se nehodi k modelu) a inliers (data, ktera jsou v souladu
s modelem). Tyto outliers brani cesté k nalezeni presného reseni viozenim chyby do vypocitaného
vysledku. Pravdépodobnym fesenim tohoto problému je tedy odstranit tyto outliers z vypoctu a

poté implementovat aproximacni potup k nalezeni optimalniho vysledku.

RANSAC zahrnuje dvoufazovy proces, kdy se prvni krok zabyva optimalizacni technikou
vzorkovani a druhy krok se tyka procesu ovérovani modelu. Je nahodné vybrana minimalni

podmnozZina vstupnich dat a z této podmnoziny jsou odhadnuty parametry vzorku pro ovéreni
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modelu. Tento predpokladany model se poté vyhodnoti na Uplném datovém souboru a jeho
konzistence se urci iterativné, dokud porovnani modelu s lepSimi inliers nepredbéhne aktualni
nejlepsi model a neklesne pod preddefinovanou prahovou hodnotu (obvykle 1% - 5%.). Vybér
této predpokladané minimadini podmnoziny dat tvofti klicovy bod vyhodnoceni tohoto itera¢niho

algoritmu.

Nalezeni dostatecné korespondence mUze byt navic obtiznym Ukolem mezi dvéma podobnymi
obrazy, pokud se podobné objekty objevily na rliznych obrazcich kvili nesouladu zptisobenému
sumy. RANSAC je osvédcend metoda reSeni tohoto problému obnovenim vicepohledové
transformace, protoZe odstrafuje odlehlé hodnoty a vypocitava vysledek na zdakladé
maximalniho mnozstvi inliers nalezenych v datové sadé. Ale jeden problém s touto metodou je a
to ndhodné vzorkovani podmnoziny v iteratnim procesu. Nékdy se mulze stat, Zze ndhodné
vybrané body datové sady nebudou konvergovat k feSeni a proces se stane vypocetné nakladové
neefektivnim. Metoda sjednocovani ploch a detekce ploch RANSAC mUze zpUsobit nespravny
vysledek, pokud data obsahuji malé kroky (napf. Obrubniky, schodisté atd.). Nicméné tato

metoda je robustni a nejvice ptizniva, pro mé pouziti. [41], [42]

3.2.10.2 Segmentace obrazu (image segmentation)

Segmentace obrazu je dllezitym krokem pfi zpracovani obrazu i dllezitou casti
pocitacového vidéni. Segmentace obrazu provadi rozdéleni dalezZitych informaci, které dale mize
rozdélovat na podkategorie a rozdéleni od nepotfebnych dat. Segmentace obrazu je proces
extrakce smysluplnych charakteristik nebo oblasti obrazu. Témito charakteristikami mohou byt
plvodni charakteristiky obrazu, jako je hodnota Sedé v pixelu, barva, odrazové prvky a textury
atd. MUze to byt také prostorové spektrum, naptiklad prvky histogramu. U¢elem segmentace
obrazu je rozdélit obraz na nékolik neprotinajicich se oblasti, diky nimZz mohou byt oblasti
konzistentni a vlastnosti sousednich oblasti maji zjevny rozdil. Segmentace obrazu je jednim z
nejdulezitéjsich problém( vyzkumu pocitacového vidéni. Podle Urovné zapojeni uZivatele jsou
algoritmy segmentace obrazu rozdéleny do dvou skupin, kterymi jsou automaticka segmentace
a poloautomaticka segmentace a muiZe byt realizovana Ctyfmi rdznymi principy, prahovou
metodou, zénovou metodou, hrani¢ni metodou a metodou hran. Metoda segmentace prah( je

relativné jednoducha a jeji zpracovani je velice rychlé. Existuje mnoho zpUsobl, jak urcit
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prahovou hodnotu, napfiklad primérnou hodnotou Sedi, stavovou metodou, iterac¢ni metodou,

metodou automatického prahu zaloZzeného na maximalni odchylce. [20], [43]

3.2.10.3 Detekce hran (Edge detection)

pocitacového vidéni a zpracovani obrazu. Hlavnim ucelem detekce hran je méfit, detekovat a
lokalizovat zménu stupné Sedé v Sedém obrazu. Hrany definuji hranice mezi oblastmi v obraze,
coz pomaha pfi segmentaci a rozpozndvani objektu. Prace detektoru hrany nejen oddéluje hrany
od obrazu, ale také rozliSuje hranu a Sum a presné kalibruje polohu hrany. Podstatou detekce
hran je tedy pouziti nékterych algoritm0 k extrakci hrani¢ni ¢ary mezi objektem a pozadim v
obraze. Hrana je definovana jako regionalni hranice ostré zmény v Sedé stupnici v obraze. Bylo
zavedeno mnoho operatoru, ktefi provadéji detekci hran v rznych polich obrazll, pfestoze ma
diferencidlni vzorec stejny tvar. Ne kazdy operator vSak poda dobry vykon, zdleZzi na kvalité
obrazu, jako jsou svételné podminky, pritomnost objektd podobné intenzity, hustota hran ve
scéné a Sum. Kromé toho je pfi vybéru vhodnych technik detekce hran dulezité pro lepsi efektivitu

provést predtim kvalitni predzpracovani obrazu.

Metoda detekce hran obrazu zaloZzend na gradientu, kde se predpoklada, Ze na pixelech
okraju je vysoky gradient. Tato metoda je zaloZzena na smérové derivaci prvniho radu. Lisi se také

podle metody nebo vazenych koeficientu.

Sobellv operator se skladd ze dvou 3 x 3 konvolucnich jddrovych matic. Jedna jadrova

matice je uréena pro horizontalni zmény a druha je otoéend o 90 ° pro vertikalni zmény, a to

-1 0 1 1 2 1
Ge=|-2 0 2| G,=[0 0 O (26)
-1 0 1 -1 -2 -1

Sobelovy masky jsou navrieny tak, aby maximalné reagovaly na hrany probihajici svisle a

nasledovné:

vodorovné vzhledem k mfiZzce obrazovych bodl a tyto smérové hrany se nakonec spoji a urci
absolutni velikost a smér gradientu. Sobellv operdtor pouzivd pouze celociselné hodnoty pro

koeficienty k vaZeni a ur€eni gradientové aproximace obrazkd.
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Robertlv operdtor je operator, ktery provadi jednoduchy a rychly pfistup k ur¢eni méreni

prostorového gradientu 2-D obrazu. Operator se skladd z dvou 2 x 2 konvoluénich matic takto:

a=(p %) &= o) @

Robertlv operator je pfifazen k maximalni reakci na hrany bézici pod uhlem 45° vzhledem k
miiZce pixelU. Absolutni velikost a smér pfechodu jsou uréeny kombinaci téchto matic, podobné

jako u Sobelova opratoru.

Prewittliv operator je operator, ktery vytvari obraz, kde vyssi hodnota ve stupnich Sedi
indikuje pritomnost hrany mezi dvéma objekty. Tento operator je podobny Sobelovu operdatoru
a pouziva se k detekci svislych a vodorovnych okrajli v obrazech. Operator se sklada z dvou 3 x 3

konvolucnich matic takto:

-1 0 1 1 1 1
Gy, = (—1 0 1) Gy = ( 0 0 0 > (28)
-1 0 1 -1 -1 -1

Canny je operator, ktery je obecné zndmy jako optimalni pro detekci hran. Ma nizkou
chybovost a je robustni. Canny operator pfevede vstupni obraz na obraz ve stupnich Sedi a poté
provede redukci Sumu vyhlazenim pomoci Gaussova filtru nasledujicim zplsobem:

i x X

G(x) = —(;)8_202 (29)
Jednoduchy 2-D derivacni operator byl aplikovan na vyhlazeny obraz se zvyraznénou oblasti hran.
Algoritmus poté sleduje podél horni ¢asti téchto hran a nastavi na nulu vSechny pixely, které ve

skutec¢nosti nejsou na vrcholu hran, a poskytne tenké ¢ary na vystupu, co predstavuji hrany

obrazu.
j _x2+4y?
Cexy) = =(p)e” 200 (30
i _x+y?
6(6y) = ~(pe” 20 (3)
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Velikost gradientu a smér gradientu kazdého pixelu je stanoveno pomoci (30) a (31). Poté se

provede proces potlaceni k identifikaci pixel( hran. [20], [47] - [46]

3.2.10.3.1 Klastrovani (Clustering)

Metoda klastrovani je efektivni metoda segmentace obrazu. Mezi technikami analyzy
obrazu se klastrovani obvykle provadi pro klasifikaci obrazu, pokud nejsou poskytnuty Zzadné
informace o obraze. Klastrovani rozdéluje obrazovou scénu do skupin podobnych objektd.
Klasické metody klastrovani trpi nedostatecnymi vysledky zplisobenymi mnoha faktory, véetné
vysoké dimenzionality a komplexniho prostorového vztahu mezi sousednimi pixely. Ve srovnani
s jinymi metodami klastrovani, jako jsou k-means, k nearest neighbors nebo hierarchické
klastrovani, ma fuzzy k-means vétsi flexibilitu pfi pfirazovani pfislusnosti kazdého pixelu ke
clusteru béhem jeho iteraci. Ve skutecnosti fuzzy k-means pfifazuji kazdému pixelu k proporce
dle relevantnosti a k tfiddm obrazu. Tato funkce umozZiuje pfehodnoceni spravnost pixelu a
mozného prechodu do jiné tfidy obrazu v dalSich iteracich algoritmu a predstavuje tak vhodnéjsi

pfirozeny aspekt nejistoty v datech. [47], [48]

3.2.10.3.2 CNN (konvolucni neuronova sit)

V posledni dobé konvoluéni neuronové sité (CNN - convolutional neural networks)
prevladaji v radé vypocetnich oblasti. Konvolu¢ni neuronové sité se skladaji z neurond, které se
samy optimalizuji u€enim. Kazdy z neuronl obdrzi vstup a provede operaci. Od vstupnich
obrazovych vektord po konecny vystup bude celd sit stale vyjadfovat jednu vnimavou funkci.
Posledni vrstva bude obsahovat funkce ztraty spojené s tfidami. CNN se primarné pouzivaji v
oblasti rozpoznavani vzorl v obrazech. To umoznuje zakddovat do architektury specifické funkce

obrazu a vytvofit tak sit. Jednou z rozsifenych konvoluénich neuronovych siti, je Regionalni-CNN.

Regionalni-CNN (R-CNN) pfijima vstupni snimek a pomoci funkci map vytvorenych
konvoluc¢nimi vrstvami vytvari navrhy tam, kde existuje moZnost existence objektu. To znamen3,
Ze R-CNN spousti klasifikator na zdkladé kazdého navrhu a testuje pravdépodobnost pfitomnosti
objektu a pokud je pravdépodobnost vyssi nez prahova hodnota, navrh bude oznacen, a proto R-
CNN povazuje sit za nékolik samostatnych ¢asti. Pomoci vytvofenych map extrahuje ohranicujici

boxy a identifikuje tridu objektd s nejvyssi pravdépodobnosti odpovidajici kazidému
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ohranicujicimu ramecku. Dalsim modelem zaloZzenym na R-CNN je faster R-CNN, ktery sniZuje
pocet navrh( a pfijima dalsi opatfeni ke snizeni doby detekce na zakladé potreb aplikaci v
redlném cCase. Faster R-CNN funguje zhruba 200krat Iépe neZz plvodni R-CNN. Toto Cislo vSak

zavisi na pouzité siti CNN. [49] - [51]
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4 Navrh a realizace

4.1 Pseudo algoritmus

e Start

e Nacteni RGB a hloubkové mapy

e Prvotni vytvoreni point cloudu

e Endless loop:
o Nacteni RGB a hloubkové mapy
o Vytvoreni nasledujiciho point cloudu
o Spojeni point cloud
o Filtrace (kd-strom a MLS)
o Detekce podlahy (RANSAC)

o Vizualizace

4.2 Seznam pouzitych knihoven

e Numpy
e Pykinect
e Pyusb

e Pyrealsense2
e Open3D
e OpenCV

Vtéto Casti se budu zabyvat popisem navrhovaného programu a feSenim
problematiky, ktera v pribéhu nastala. Jako prvni jsem se rozhodl pouzit pro mou
bakalarskou praci Kinect pro Xbox360. Vhledem k jednomu z nejdéle dostupnych na trhu,
byla ocekavana dobra dostupnost a mnoistvi informaci, které by mi mohly pomoci
k pozadovanému cili. Protoze jde o zpracovavani dat, zvolil jsem proto programovaci jazyk
Python. Ten jako vétSina programovacich jazykl ma moznost implementovani knihoven,

které slouzi k usnadnéni napriklad matematickym operacim nebo vtomto pfipadé pro
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ziskavani dat z Kinectu. Na zakladé vypracovanych resersi jsem usoudil, Ze idedIni kandidat
bude knihovna libfreenect2, ktera ma dobrou dokumentaci a ptikladnych programi. Po
dlouhé dobé neuspéchu instalace, jsem dosel k informaci, Ze tuto knihovnu Ize nainstalovat
na operacni systém Ubuntu, nikoliv na Windows, ktery pouzivam. PouzZil jsem nakonec
knihovnu pykinect s méné dostupnymi informacemi a podporou, ale schopnou instalace na

Windows.

Jako prvni je zapotrebi zjistit zda je Kinect zapojen a komunikuje. Této otazky dosdahnu
pomoci knihovny pyusb, diky némuz se podivam na vSechny USB porty a zjistim, zda je
k nékterému z nich pfipojen Kinect a jestli komunikuje. Pokud ano, nastavi se zakladni
parametry potfebné pro chod programu, v opacném pfipadé se vypiSe chybové hlaseni.
Kdyz uZz mame vse pfipravené pro zapocnuti snimani, prvni fazi bude vytvoreni prvotniho

point cloudu.

Na zacatku se spusti funkce, kterou jsem nazval RGB-D, ta nacte dvojici vstupnich
dat RGB obrazu a hloubkovou mapu. Obé se po nacteni ulozi a na konci funkce se pro

bezpecnost zkontroluje, zda mame data opravdu uloZené.

RGB obraz Obraz hloubkovych dat

v -
f-"ﬂ ..

4 *

Obrazek 3 — Vstupni data z Kinectu, vlevo RGB obraz, vpravo obraz hloubkovych dat

Dale se pomoci datasetu SUN RGB-D[52] zkombinuje RGB a hloubkovd mapa do formatu
hloubkovych dat RGB-D, ktera nese informaci o hloubce prevzaté ze snimacl. Abychom ji
byli schopni vyjadfit ve formatu point cloudu, je zapotfebi vypocitat jednotlivé body.
Z hloubkovych dat vyjadrenych ve 3D poli a parametri o kalibraci kamery poutziji vzorec (7)
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pro vypocet. Ten se sklada z vnitini matice kamery (6b) a vnéjsi matice kamery (4). Po

dosazeni danych parametr( do vnitfni matice kamery, vypada matice takto:

522,259 0 330,18
K= 0 523,419 254,437 (32)
0 0 1

ProtoZe je to prvotni tvorba point cloudu, budu brat, Ze vné;jsi matice kamery bude ve tvaru

jednotkové matice:

[R|t] = (33)

oS O RO
O Rr OO
_ o o o

1
0
0
0

Ta se nasledné bude ménit podle zmén polohy a rotace kamery pro nasledujici point cloudy.

Vypocteny point cloud prevratime transformacni matici (30), jinak by byl vzhtru nohama.

1 0 0 O

tranformacni matice = 0 -1 0 0 (34)
0O 0 -1 0
0 O 0 1

ProtoZe point cloud predstavuje obsahlé mnoistvi bod(, je zapotrebi pro urychleni
vypocetnich procesti komprese dat, kterou provedu voxelizacnim prevzorkovanim, ktery
prevede body point cloudu na voxely zadané velikosti a vSechny body uvnitf voxelu
zpraméruje a vytvofi z nich jeden zpriimérovany bod. Po kompresi dat vypocte program
normalové vektory vSech bodl kovarianéni analyzou, kde zaddvam dva argumenty pro
vypocet a to radius, ve kterém bude hledat a maximalni pocet sousednich bodu, které mlze

pouzit pro rychlejsi vypocetni ¢as. Point cloud se po této Upravé ulozi jako “point-cloud1”.
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() (b)
Obréazek 4 —(a) spojeny RGB obraz s hloubkovymi daty do hloubkové mapy pred kompresi,

(b) po kompresi hloubkové mapy

Faze druhd, po vytvoreni prvotniho point cloudu prejde program do smycky, ve
které bude cyklit, dokud ho ja nebo jeden bezpecnostnich prvk(i neukonci. Na zacatku
kazdé smycky nactou data RGB a hloubkové mapy. Nasledné se vytvofi point cloud stejnym
zpUsobem jako pfi prvotni tvorbé point cloudu, jen s jedinym rozdilem, a to Ze se uloZi

s ndzvem “point-cloud2”, ktery bude po kazdém cyklu prepsan na novy.

Ted mam vytvorené dva point cloudy, které chci spojit. Pro spojeni point cloudd
potfebuji znat polohu a Uhel natoceni snimaci kamery, tedy vnéjsi matici kamery (4). Ta
byla u prvnich dat point cloudu nastavena na stfed svétového souradného systému a
nasledujici bude posun a zména natoceni od tohoto stfedu. Zde mam vice moznosti a ja
jsem se konkrétné rozhodoval mezi ziskavani dat z akcelerometru Kinectu nebo pouziti

vizualni vypocletni metody. Prvni rozhodnuti bylo pro zpracovavani dat z akcelerometru.

Kinect ma v sobé zabudovany akcelerometr Kionix KXSD9. Surové data jsou ve tvaru
mg/LSB (mili— G na bit v Sestnactkové soustavé). Musim je tedy upravit na
srozumitelné&jsi akceleraéni tvar tihy G. Sestndctkova soustava je rovna rozsahu 65535 bitil

a rozsah zrychleni je rovna +8g. To znamena:

16-103

- - 35
R 0,244 (35)
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PFi vynasobeni surovych dat touto hodnotou, ziskame gravitacni zrychleni akcelerometru,
tedy translacni pohyby os x, y, z. To mi ale nestaci, ja potfebuji pro vypocet zmény polohy
znat celou vnéjsi matici kamery (4). Dale tedy potfebujeme rotacni matici (32), kterou
zjistim nasledujicim zplsobem.

R =

1 T2 T23 (36)

"1 T2 7”1,3]
31 T332 T33

Data ziskané z akcelerometru si oznalim Xxg, Vs, Zs, jako surovd data a budu je

reprezentovat ve tvaru g = (xs, ¥s, Zg). Data jsou kladné, ale ja chci, aby tihové zrychleni

bylo reprezentovano proosu z = —g = —(x, ¥s, Zs). Nasledny vzorec bude ve tvaru:
z
R, = (r3_1,r3_2,r3_3) = m (37)

Osa y bude mit data y = (0, —z,, y5) a vzorec bude ve tvaru:

y
R, = (T2,1:7"2,2:T2,3) = ”y_” (38)

Osa x bude mit data vektorového soucinu Ry, a R;:

R, = (111,12 713) =Ry XR, (39)

Ziskal jsem rotac¢ni matici (32), kterou dosadim do vnéjsi matice kamery (4) a tim padem ji

mame kompletni.

Dale bylo zamyslena paralelizace snimani akcelerometru a hloubkové mapy, pro co
nejpresnéjsi spojeni. Problém nastal hned na zac¢atku paralelizace. Obé knihovny pykinect
a knihovna pro ziskavani dat z akcelerometru pyusb na pocatku zapisuji konfiguraci USB
portu, coz vyhodi chybové hlaseni, protoze mize byt nastavena pouze jedna konfigurace
na jednom USB portu. Pro platformu Ubuntu je moZné toto obejit nastavenim pravidla
konfigurace a cteni z USB portl, bohuZel platforma Windows tuto moznost neumoziuje.

Tim padem, jsem byl nucen prejit na druhou moznost ziskani vnéjsi matice kamery a to
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vypoctem z vizudlnich zmén jednotlivé ziskanych dat. Ty se mohou napfiklad ziskat ze zmén
pofizenych snimkl nebo z vytvorenych point cloudd. Ja si vybral pro svou préci vypocet ze

zmén polohy point cloudt.

Nejdfive si nactu novy a predchozi point cloud. Pfedchozi bude bud bran jako
prvotni nebo v dalSich cyklech uz jako spojené prechozi point cloudy. ProtoZze budeme
predpokladat chod programu v realném case, s co nejvétsSim moznou snimkovou frekvenci,
nebude mezi novym a predchozim point cloudem velky rozdil polohy, proto nebude
potfebovat velké mnoZstvi bodu pro vypocet a pomUiZze nam to k urychleni zpracovani. Pfed
zaCatkem vypoctu tedy pouzijeme kompresy dat voxelizaci. Pro vypocet spojeni pouZiji
knihovnu Open3D, kterd pro spojovani pouziva metodu optimalizace grafu pozice a metodu

ICP bod-na-plochu.

Nastavim si hrubou a jemnou maximalni korespondenéni hodnotu a vytvofim si nulovou
matici 4 x 4, do které bude ulozena vypoctena vnéjsi matice kamery. Mnou nazvany “point-
cloud2” bude zdrojovy a point-cloudl bude cilovy, do kterého se snazim zdrojovy pfipojit.
S témito zndmymi veli¢éinami nyni vypoc¢tu pomoci ICP bod-na-plochu (23) s hrubou
korespondenéni hodnotou a vysledek se zapiSe do mé nulové matice 4 x 4. Tento vypocet
provedu jesté jednou s jemnou korespondencni hodnotou a nové zndmou transformacni
matici T; z predchoziho vypoctu. Prvni vypocet tedy proved| hruby vypocet a druhy na
zakladé prvniho zpfesnil transformacni matici T;. S tou si nyni jeSté vypoctu informacni
matici A;. Parové registrace je nachylnd k chybam. Spatné parové zarovnani maze
prevySovat pocet spravné zarovnanych par(. Hrany grafu se rozdéluji do dvou tfid. Na
hrany odometrie spojuji do¢asné blizké sousedni uzly. Algoritmus lokalni registrace, jako je
ICP, je mlze spolehlivé sladit. A na smycky uzavirajici hrany spojuji vSechny nesousedici
uzly. Proto ted pro vypocet konecné pozice {T;} pouziji optimalizaci grafu pozice (25).
Vytvofi graf pozice se tfemi uzly a tfemi hranami. Z nichz jsou dvé hrany odometrie a jedna
hrana uzavreni smycky. Na zdrojovy point cloud pouZiji transformacni matici, ktera je ve
tvaru vnéjsi matice kamery. Nyni mohu pohodiné sloucit dva point cloudy do jednoho. Jesté
nez tuto fazi ukoncim, znovu poufziji na nové slouc¢eny jednotny point cloud kompresi dat

voxelizaci. Toto je podstatna ¢ast po slouceni point cloud(, protoZe to ulevi duplikovanym
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nebo prehusténym bodim. Na konec uloZim slouceny point cloud jako hlavni s ndzvem

“point-cloudl”.

i
47

H:
)
4

HIRRL

I

Obréazek 5 — Po spojeni vice point cloudt
Nez prejdu do faze detekce podlahy je po spojeni point cloudll zapotrebi odfiltrovat

nepotrebné informace a zpresnit roviny. Nejdfive si nactu data ze zkombinovaného point
cloudu. Vytvofim si KD-strom a v kombinaci s MLS (metodou klouzavych nejmensich

Ctvercl), obou popsanych dfive, se zadanym radiem zpresnim cely datovy set.

V této ¢asti, uz jsem schopen v rdmci moznosti detekovat plochy, které potrebuiji.
ProtoZe tato bakalarska prace je se zamérenim na pozemni roboty ¢i jiné mobilni zafizeni,
které se bude pohybovat po zemi, je pro mé nejpodstatnéjsi detekovat zem a ostatni
nasledné mohu brat jako prekazku. Nejdfive vezmu point cloud a pouzZiji na néj pasmovy
filtr a to pasmovou propust. Je zapotiebi nastavit osu, na kterou se nastavi pasmo filtru a
to osu kolmou k zemskému povrchu. Vzhledem k tomu, Ze senzory nemohou byt umistény
nizZ, nez je zem, nastavim pasmo na vzdalenost od senzoru a nize. Tim si zajistim, Ze point
cloud bude obsahovat prevazné zem. Ted muze predpokladat, ze nejvétsi plochou bude
zem, mUZeme tedy pouZit pro detekci plochy metodu RANSAC, ktera jak jsem psal dfive,
vyhleda nejvétsi plochu podle zadanych hodnot, poctu iteraci, po¢tu sousednich bodu a
prahové velikosti. Tuto plochu zemé si uloZim jako novy point cloud “ground” a nastavim ji

¢ervenou barvu pro naslednou vizualizaci.
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tele k nadzorné ukazce, co se zaznamenava. Pred

v

Zi pouze pro uZiva

Vizualizace slou

zacatkem se z celkového point cloudu odeberou data, kde byla detekovana plocha a je

nahrazena moji novou (¢ervenou) plochou zemé. Otevre se vizualizacni okno, pokud uz je

oteviené, pouze se aktualizuji data. Nastavi se geometrie point cloudu, detekované plochy

a x,y,z osy reprezentujici polohu snimaciho zafizeni. Po této ¢asti se program vrati na

zacatek cyklu.

il

iy,
i

€ oznacenou cervenou

Spojené point cloudy s detekovanou plochou zemé

Obrazek 6

barvou

li popsanou strukturu a postup celého programu.

é

Tim bychom m
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4.3 RealSense D455

V zavéru této bakaldrské prace se mi naskytla moznost zapujcit si od Skoly RealSense

D455, ktery se da nazvat slovem modernéjsi. Dle Tab. 1, ktera obsahuje porovnani obou

senzorl(, je RealSense a jimZ obsaZzené senzory presnéjsi, rozméry a vaha jsou rapidné nizsi

oproti Kinectu a velikou vyhodou je odstranéni externiho napajeni, staci napdajeni pfimo

z USB portu. Rozhodl jsem se otestovat muj program i s touto kamerou. Pro moznost

chodu programu, bylo zapotfebi malych zmén. Bylo zapotfebi pouziti ndlezité knihovny

dané vyrobcem a k nému pridélené nazvy prikazl, pro ziskani vstupnich dat. Tato

knihovna je obsahlejsi a umoznuje ziskavani dat akcelerometru a gyroskopu zaroven pfi

ziskavani vstupnich dat hloubkové mapy.

Tabulka. 1 — Porovnani specifikaci Kinectu a RealSensu D455

Kinect V1

RealSense D455

RGB

640 x 480 pixeld, 30 Hz

1280 x 720 pixell, 30 Hz

Hloubkova mapa

640 x 480 pixeld, 30 Hz

1280 x 720 pixelQ, 90 Hz

Zorny uhel senzoru

hloubkové mapy

57° horizontdlné a 43°

vertikalné

87° horizontalné a 57°

vertikalné

Idedlni vzdalenost

~0,5mazdm

~0,6mazibm

Pfesnost hloubkové mapy

<2% nad m

Rozméry

279 x 63 x 38mm

124 x 26 x 29mm

Vaha

1360 g

390 g

Jesté se vratim k objasnéni, pro¢ jsem nazval RealSense slovem presnéjsi. Bylo to mysleno

ve smyslu preciznosti ziskani jednotlivych bodUl pfi vétsich vzdalenostech. Na obr. 7

mulzeme nazorné vidét porovnani dat ziskanych z Kinectu obr. 7(a) a z RealSensu obr. 7(b).

Obrazky jsou vizualizovany v padorysu. V horni ¢asti je zde vidét sténa reprezentovana

nejvétsi hustotou bodU. Oba senzory byly umistény 3 metry od stény. Kdyz tyto dva

obrazky porovname vedle sebe, jde vidét, Ze RealSense obr. 7(b) ma body reprezentujici

sténu bliZze u sebe a predstavuje tak vice rovinu. Pro tento divod a dlivody popsané drive,

je RealSense D455 idealni kandidat na mozné pokraCovani této prdace, ktera by pracovala i

témito daty.
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Obrazek 7 — Obsahuje point cloudy v ptdorysu, kde nejvétsi hustota bodu representuje

sténu. Znazornuji tim pfesnost senzorid. Na levém obrazku (a) je pouzit senzor Kinect, na

pravém obrazku (b) je pouzit senzor RealSense.
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5 Zaver
V této bakalarské pracijsem se zabyval ndvrhem programu, ktery mél vytvaret 3D mapu

okolniho prostoru na zakladé ziskavanych informaci ze senzor( a rozpoznal podlahu, po

které by se nasledné pozemni mobilni zatizeni mohlo pohybovat.

Proved! jsem reSersi aktudlné dostupnych senzor( pro snimdani hloubkovych map a
jejich principy snimani. Ze vSech moznosti a dostupnych senzor(i jsem se rozhodoval mezi
Kinectem a RealSensem. Byl vybran senzor Kinect V1, ktery pro dosazeni cile je zcela
dostacujici a vdobé pandemie nejlépe dostupny. Ke konci prace se mi naskytla moznost
otestovani mého programu i na senzoru RealSense D455, se kterym jsem udélal porovnani

vlastnosti oproti Kinectu v posledni kapitole 4.3.

Provedl jsem resersi metod zpracovani hloubkovych map a vhodnych metod k detekci
volného prostoru pred autonomnim robotickym podvozkem. Tato resSerSe obsahuje
moznosti pfedzpracovani, zpracovani a nasledného zpracovani. Ze zvaZovanych moznosti
jsem vybral metody 3D point cloud, voxelizace, odhad vektoru normaly, k — dimenzionalni
strom, MLS (metoda klouzavych nejmensich ctverct), ICP (lterativni nejblizsi bod),

pasmovou propust a na detekci ploch metodu RANSAC.

Navrhnul jsem program v jazyce Python implementujici vybrané metody pro zvoleny
senzor. Navrzeny program jsem realizoval a Uspésné otestoval v kapitole 4. VSechny metody

byly Uspésné implementované a uréeny cil byl splnén.

Kdyz budu sebekriticky, program funguje spravné a je zcela dostacujici pro pozadovany
cil. Jsou zde stale slabiny, které by se daly v nasledné navazujici praci zlepsit. Spojovani point
cloud probiha vypocetni metodou. Metoda je vypocetné narocna a brzdi plynulost chodu
programu. Kdyby pohybuijici se rychlost robotického podvozku byla vysoka a zpUsobila by
velky rozdil poloh jednotlivych point cloud(, vypocetni metoda by mohla nespravné spojit
tyto point cloudy. S tim prichazi mozné feSeni pouziti metody ziskani zmény polohy pomoci
akcelerometru a gyroskopu, ktera by tuto problematiku mohla vyresit a umoznila program

vice se priblizit k chodu v redalném case. Pro moziné pokracovani tedy navrhuji upraveni
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pouzitych metod pro spojovani point cloudd, nadsledné implementace a otestovani senzoru

na robotickém podvozku.

Dle mého nazoru Kinect i RealSense jsou vhodné senzory pro pouZiti na robotickém
podvozku. Senzory mnou pouZité maji minimalni vzddlenost snimdani okolo 0,5 m, proto
bych také pro bezpecnost pridal i jiné senzory, napfiklad ultrazvukové pro ziskavani

informaci o okolnich prekazkach blizsich nez 0,5 m a tudiz preciznéjsi manipulaci v prostoru.
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