VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

DETEKCE OBJEKTU POMOCI KINECTU

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE
AUTHOR

BRNO 2014

LUKAS NEMEC



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGI
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDI|

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

DETEKCE OBJEKTU POMOCI KINECTU

OBJECT DETECTION USING KINECT

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE LUKAS NEMEC
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL SPANEL, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2014



Abstrakt

Tato prace se zabyva problémem detekce objektti pomoci senzoru Microsoft Kinect v obort
pocitacového vidéni. Cilem bylo zhodnotit soucasné metody detekce objektt vyuzivajici
hloubkovou mapu (RGB-D senzor). Prace se zabyva prostfedim mra¢na bodi a metodou
Viewpoint Feature Historgam. Také popisuje vyuziti binarnich klasifikdtori v ramci roz-
poznani objekt. Navrh detekce objektd byl v praci realizovan a byly na ni provadéné
experimenty.

Abstract

This paper addresses the problem of object recognition using Microsoft Kinect in the field
of computer vision. The objective of this work was to evaluate current methods of detection
of objects using depth map (RGB-D sensor). The work deals with the enviroment of point
cloud and Viewpoint Feature method. It also describes the use of binary classifier in the con-
text of object recognition. Object detection was implemented and performed experiments
with it.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové vidéni je jak védou, tak i technologii usilujici o vytvoreni stroje, ktery si osvojuje
vlastnosti vidét a vnimat okoli. Tyto stroje pak mohou byt dilezitym zdrojem informaci v
moderni informac¢ni dobé. Jako jsou informace pro modelovani objektd pfi obrazové kontrole
kvality objektd nebo i pfi 1ékarské analyze obrazu. Vyuziti téchto stroji ale nekonci u
moznosti kontrol nebo pri vyuziti riznych fidicich systémi, ale umoznuji také interakci
mezi ¢lovékem a strojem. Prikladem stroje umoziujici tuto interakci je senzor Kinect od
firmy Microsoft vyuZivany pro ovladani pocitacovych her.

Tato bakalafska prace popisuje zpusob detekci objekti s vyuzitim informace hloubkové
mapy, ktera je ziskavana ze senzoru Kinect. Cilem této prace je navrhnout a implementovat
takovyto detektor. Jako moznost jiné reprezentace hloubkové mapy bylo zvoleno mrac¢no
bodt, ve kterém se vyhledavaji objekty. Detekce objektti byla navrhnuta pomoci metody
Euclidean Cluster Extraction a odstranénim ploch. Samostatné objekty jsou popisovany
deskriptorem vypocitanym metodou Viewpoint Feature Histogram. Jenz je zdkladem pro
klasifikaci objekti pomoci binarniho klasifikdtoru Support Vector Machines.

Préce je ¢lenéna do nékolika kapitol, jez jsou organizovany nasledovné. Kapitola 2 po-
jednéva o moznostech zptisobi popisu objekt, ktery je sniman hloubkomérem Kinect. Také
vysvétluje zptsob klasifikace objektt, ¢imz dava teoreticky zdklad pro pochopeni dalsich
¢asti technické zpravy. V kapitole 7?7 jsou popisovany existujici nastroje, které umoznuji
vyuziti jiz implementovanych algoritmi pro vytvotreni deskriptoru objektu a jejich klasifi-
kaci. Nasledujici kapitola 4 se jiz zabyva navrhem detektoru, jeho jednotlivymi ¢astmi a
ukazuje jejich névaznost na sebe. Kapitolu 5 tvori popis implementace a ukazuje moznosti
vyuziti jiz existujicich nastrojt pro tvorbu detektoru. V pfedposledni kapitole 6 jsou ukéa-
zané vlastnosti klasifikatori a jejich schopnost rozpoznat jednotlivé objekty a jejich sila
oproti ostatnim. V posledni kapitole 7 jsou popsany dosazené vysledky, moznosti dalsiho
vyvoje a zhodnoceni celé prace.



Kapitola 2
Popis a rozpoznavani objektt

Tato kapitola pfiblizuje problematiku detekce a rozpoznavéani objektt z dat ziskanych napfti-
klad senzorem Microsoft Kinect, ktery nam poskytuje hloubkovou mapu snimaného okoli.
Popisuje prevod ziskané hloubkové mapy do mrac¢na bodu a ukazuje rtizné zpusoby a pro-
blémy popisu povrchu objekti v mra¢nu bodi.

Obrazek 2.1: Hloubkova mapa z Kinectu.

2.1 Mraéno bodu

Mrac¢no bodi je vlastné usporfddand nebo neuspoirdadand mnozina bodi. Jednotlivé body
jsou zde reprezentovany jako datové struktury se svymi vlastnostmi. Tyto vlastnosti mohou
soufadnice x,, z, kde z soufadnice se ziskd pomoci hloubkové mapy. Pomoci téchto sou-
fadnic je mozno tyto body zaradit do mracna a vytvorit tak 3D reprezentaci snimaného
okoli.



Sousedni body

V kapitole 2.1 je popsano, ze mrac¢no bodi mize byt neusporadand mnozina, a vétSinou
je tak i reprezentovano. Zde nastava problém urceni nejbliz§tho bodu ¢i mnoziny okolnich
bodt. Jak se dozvime v dalsich kapitolach tato informace je dilezitd predevsim pro vypocet
normél pro popsani povrchu.

Urceni sousedni mnoziny bodii, daného bodem pg, je relativni. Velice zde zavisi na za-
dané hodnoté d, nebo-li poloméru abstraktni koule v 3D prostoru ohranicujici prostor, ve
kterém se nachéazi sousedni body bodu p,. Vsechny body nachéazejici se v tomto soused-
stvi tedy musi splilovat, Ze jejich prostorové vzdalenost od bodu p, je mensi nez hodnota
poloméru nebo rovna d.

_________

(@] ""-___ o ‘_.-".
P ™ Py opkzo Ps

O, on

Obrézek 2.2: 2D reprezentace sousednich bodd bodu pg (uvnitt kruznice) a bodu, které
nejsou sousedni (vné kruznice). Pfevzato z [2].

2.2 Point Feature Histogram desriptor

Mrac¢no bodt je tedy reprezentovano mnozinou bodu, které maji svoje vlastnosti. Mezi
jednotlivymi body tak neni nic a neni mozno jen z udaji vlastnosti téchto bod udélat
presnou rekonstrukci povrchu mracna.

Jelikoz je pro detekci objektu velice dilezité urcit tvar povrchu, aby bylo mozné objekt
rozpoznat. A nasledné prifadit néjaké t¥idé objektt, musi se tento problém adresovat. Je
tedy potfeba vytvofit, za pomoci bodi, reprezentaci povrchu objektt. Jednou z moznosti
je vytvorit deskriptor povrchu objekti pomoci metody Point Feature Histogram (PFH) [8].

Popis povrchu objektu v mraénu bodu

Pro popis povrchil riiznych objektt je mozno pouzit mnoha rtiznych metod. Jednou z leh¢ich
metod je pouziti normal bodd na povrchu objektu. Tato metoda je Casto vyuzivana v
grafickych aplikacich, napiiklad pfi uziti svételného zdroje, ktery generuje stiny ¢i jiné
vizualni efekty.

Urcéeni normal

Princip této metody je stanoveni normaly k bodu v mrac¢nu na zakladé aproximace problému
odhadu normaly z rovinné tecny k ploSe. Plocha mé vysledny tvar nejmensiho ctverce



vhodné plochy pro dany odhad. Plocha je zde dana pomoci bodu p a vektoru 77, kde hodnota
p a 7 je spocitand pomoci nejmensiho ctverce, tak ze vzdéalenost sousediciho bodu od
plochy je nula[2]. Regeni je tak redukovéno o analyzu vektorti a hodnot kovarianéni matice,
vytvorené ze sousednich bod bodu p, definovanou jako:

ki
C=1/k> Gx(pi—D)*(pi—P) ", Cxvj =\ xv;,j €{0,1,2} (2.1)
=1

Kde ( reprezentuje moznou vahu bodu (vét$inou hodnotu 1), k je pocet sousedi v sousedstvi

Vv

[9].

Smér normal

U takto vypocéitanych normél neni mozné uréit orientaci dané normaly [9]. V obrazku 2.3 je
znazornéno, ze nékteré normaly jsou v obraceném sméru, nez v jakém je potieba pro presny
odhad povrchu. Tyto normaly sméfuji opacnym smeérem. Proto je potreba tyto normaly
najit a otocit je viic¢i senzoru, tedy zaménit znaménko za opacné. Zakladni myslenka opravy
tohoto problému je, Ze vSechny normaly testujeme tak, aby sou¢in hodnoty vektoru a rozdilu
mezi hlediskem a bodem, ze kterého normaéla vychéazi, musi byt mensi nez nula. Normaly,
které tento vztah spliuji, sméfuji stejnym smérem jako smér senzoru, coz je Spatné. Naopak
normaly, které tento vztah nespliuji a jejich soucin je vétsi nez nula smétfuji smérem proti
hledisku, jenz je spravny smér.

Obrazek 2.3: Obrazek vlevo ukazuje normaly, u kterych nejsou poopraveny znaménka sméru
a obrazek vpravo ukazuje normaly, které jiz maji upravené sméry. Pfevzato z [2].

Velikost sousedstvi

Jak je definovano v rovnici 2.1 je potfeba mit pro vypocet normal, presnéji hodnot kovari-
acni matice, sousedni body daného bodu. A jak bylo feeno v kapitole 2.1 velikost tohoto
sousedstvi je dana polomérem abstraktni koule, v které se nachézi sousedni body. A tato
hodnota miize velice ovliviiovat vyslednou hodnotu deskriptoru povrchu. Velké hodnota po-
loméru sousedstvi ma za nasledek pocitani normal z vice okolnich hodnot, tim pak vysledna
normala je ovlivnéna i hodnotami bodi, které pak nejsou zrovna pro vypocet potieba. Na-
sledkem takového vypoctu muze byt rozmazani hran a potlaceni detailt, které mdzou mit



za nasledek Spatné rozeznani objektu. Naopak, pokud vezmeme pomérné dobrou velikost
sousedstvi, nebude vznikat tolik odchylek od nepotfebnych bodid a budou viditelné i drobné
hrany po celém mra¢nu. Ve vysledku tedy zéalezi na aplikaci, v kterém rozliseni pracuje.

Point Feature Histogram

Pro vypocet vysledného popisu vyuziva metoda PFH povrchové normaly a odhad zakfiveni
zékladnich geometrickych tvart v okoli pravé pocitaného bodu [9]. Pfestoze metoda PFH
je docela rychla, i kdyz nedosahuje rychlosti pocitani v readlném case nebo v skoro realném
case. Jde Tict, Ze je metoda jednoduché a neni schopna zachytit ptilis§ mnoho detaild. To je
zplusobeno tim, Ze se pocita s velmi malo hodnotami, které jsou vétSinou pouze odhadem z
okolnich hodnot.

Vztahy mezi body

Vysledkem PFH je formulace multi-dimenzionalniho histogramu hodnot, které reprezentuji
geometrické vlastnosti a odhad normaél v sousedstvi daného bodu mezi vSemi dvojicemi bodt
nachézejici se sousedstvi daného bodu (obrazek 2.4 predstavuje moZznou podobu vztahu
v sousedstvi bodu p,). Jednoduse feCeno snazi se zachytit co nejlépe povrchové zmény
ze vzorku, pii zohlednéni veskeré interakce mezi sméry odhadovanych normal povrchu.
Vysledek je tedy velice zavisly na kvalité odhadovanych normaél.

Obrazek 2.4: Zobrazeni vSech vztaht dvojic v sousedstvi bodu p,. Prevzato z [2].

Vypocet Point Feature Histogramu

Vypocet relativnich rozdilu mezi dvéma body ps a p; a jejich normalami ng a n; 1ze definovat
jako fixni soutradnice vektoru 4, ¥ a W pro dany bod. To umoznuje vyjadrit rozdil normal
jako trojici tthlu pro kazdy bod. Jak je znazornéno v obrazku 2.5 tuto trojici tvori thly
a, ¢ a 0. Jak je vidét z obrazku hodnota uhlu je « je zavisla na vztahu mezi vektorem
¥ a hodnotou normaély n;. Hodnota thlu ¢ je zase urcena vztahem mezi vektorem 4 a
podilem hodnoty vektort p; — ps a hodnotou d, coz je hodnota vzdalenosti mezi dvéma
ur¢enymi body. Posledni tihel # je dan hodnotou arctan vysledné hodnoty soucinu vektoru
W a normaly n; a souc¢inu vektoru o a normaly n:. K této trojici ihlu se jesté pocita hodnota
jejich vzdalenosti d, kterd je vzdalenosti bodu od kamery a nema moc velky vyznam pro



tvorbu histogramu. Pfesto tato ¢tvefice (o, ¢, 0,d) se pocita pro kazdou dvojici bodu ze
sousedstvi daného bodu. Tato skutecnost redukuje obecnych 12 hodnot (soufadnice z, y, z
a vektory u, U, w) na pouhé 4 hodnoty [9][3].

v=(p,-p U

Obrazek 2.5: Zobrazeni zavisloti dvou bodu pfi vypoétu PFH. Pfevzato z [2].

Tyto 4 hodnoty se vyuzivaji k sestaveni vysledné reprezentace PFH daného bodu.
Vsechny tyto hodnoty vSech bodt jsou pak pouzity pfi tvorbé histogramu. Jednotlivé hod-
noty z dané Ctvefice jsou rozdéleny na x podinterval a pocita se hodnota vyskytd bodl
v téchto intervalech. Jelikoz jsou 3 hodnoty z této ¢tvefice thly a jsou potfebné pro popis
povrchu, je mozno tyto hodnoty jednoduse normalizovat na stejné intervaly na jednotkové
kruznici pomoci geometrickych funkci. Tyto normalizované hodnoty jsou pak pocitany do
intervalt tvorici vysledny histogram [9][8].

Odchylka vypoctu

Jelikoz vysledné signatura je hodné zavisla na odhadu normal, miize nastat, ze se do mo-
mentalniho vypoctu dostane nechténa odchylka od minulého vypoctu. To vede k malym
odlisnostem ve vysledcich. Tento problém by mohl mit obzvlast dasledek, pokud by se hod-
noty nachézeli na okrajich rozdélovaciho prahu dvou intervalt histogramu. Hodnoty by pak
mohli byt podle algoritmu zapoéitavany do rtiznych intervaléi. ReSenim tohoto problému
je celkem jednoduché a spociva v tom, aby vysledny histogram pro rtzné objekty nebyl
rozdélen na sudy pocet intervalti. Jednoduse fe¢eno nechceme, aby pti rozdélovani hodnot
do intervaltl bylo u hranatych objektti pouze o 90 °, tedy aby se histogram naptiklad krabice
neskladal pouze z hodnot pod a nad 90 °. Rozdélenim na lichy pocet se tedy dosdhne, Ze tyto
objekty je mozno mnohem lépe popsat a tim také bude histogram vice odolny vici dalsim
moznym odchylkdm a nebude se ztracet ani pfi popisu jinych primitivnich geometrickych
tvart.

Struény algoritmus pro popis povrchu pomoci Point Feature Histogram

e pro kazdy bod p, urci vSechny sousedy p v jeho sousedstvi uréené hodnotou poloméru
d,

e pokud bod p nemé povrchovou normalu, aproximuje se norméala pomoci nejmensiho
¢tverce vhodného pro dané sousedstvi bodu p,

e pro vsechny normaly, které byly ziskany, se zkontroluje smér dané normaly vuci hle-
disku a upravi jejich orientaci,



e pro kazdy bod p; v sousedstvi p a jejich normaly se spocitaji rozdily jejich uhli,

e nasledné se pocita vyskyt jejich hodnot na urcenych intervalech, z nichz se slozi vy-
sledny histogram popisujici povrch objektu.

2.3 Fast Point Feature Histogram descriptor

Pokud je potieba dosdhnout popisu objektu v redlném case nebo aspon v rozumném ca-
sovém intervalu blizicimu se k redlnému casu, je PFH velice nevhodné se svou sloZitosti
O(nk?), kde n je pocet bodli v mraénu a k je pocet sousedit daného bodu. Vypocetni doba
napiiklad pro normadlni hrni¢ek by v tomto piipadé byla prilis velkd, nebot normélni hr-
nicek ziskan z dat Kinectu a je reprezentovan asi 2000 body a pro kazdy se musi pocitat
vyslednd hodnota do deskriptoru. Je tedy zfejmé, Ze pro detekci v redlném case neni PFH
zcela vhodnéa. Jedno z feSeni je pouzit rizné filtry pro snizeni poctu bodd v mracnu, ale
pouze za cenu méné presnéjsiho vypocitaného histogramu. Nebo existuje dalsi moznost a
tou je metoda Fast Point Feature Histogram (FPFH) [7], jenz je zjednodusenou verzi PFH.
Tato metoda redukuje vypocetni dobu PFH z O(nk?) na O(nk) a ptesto ji ziistava vétsina
dilezitych aspekti PFH metody [7].

Vypocet Fast Point Feature Histogram

FPFH se snazi urychlit vypocet vysledného PFH deskriptoru a zaroven s tim si ponechat
silu a vlastnosti PFH. Proto je algoritmus FPFH lehce odlisny od PFH a provadi se ve
dvou krocich:

e pro kazdy bod p v mra¢nu bodt a jeho sousedu je vypocitana n-tice < «, 6, ¢ > jak
je popsano v kapitole o PFH. Toto se nazyva Simplified Point Feature Histogram
(SPFH) [9],

e v druhém kroku, bude pro kazdy bod jeho sousedstvi pouzito SPFH hodnot pro
rozhodnuti findlni hodnoty pro histogram bodu p podle:

FPFH(p) = SPFH(p) +1/1) = 1*1/w x SPFH (p) (2.2)

7

kde w je reprezentace vzdalenosti mezi p a jeho sousednim bodem pj v danych jednotkach.
Tedy pro kazdy bod p z mracna bodt, algoritmus nejdiive vypocita hodnoty SPFH vy-
tvorenim paru mezi danym bodem a jeho sousedy. Tohle je opakovano pro vSechny body
v daném mrac¢nu. Pak je uréovana jejich hodnota na zakladé SPFH hodnot pro dany bod
p pouzitim hodnot SPFH jeho sousedniho bodu py, tim vytvoreni FPFH hodnoty pro bod
p [7].

Vysledné hodnoty jsou tedy zavislé na hodnotéch okolnich bodt a ty jsou zase zavislé na
hodnotach svého sousedstvi. Obrazek 2.6 zobrazuje vztah bodu p s okolnimi body a jejich
sousedstvim. Okolni body, které jsou p¥imo spojené s bodem p, jsou spojeny také se svym
sousedstvim. Vysledny histogram je vyhodnocen spolecné s histogrami okolnich bodi.

Rozdil mezi FPFH a PFH

Aby FPFH bylo schopno dosdhnout vyhodnoceni popisu povrchu v redlném c¢ase, musi se
od predeslé metody PFH lisit. Zakladni rozdily FPFH proti PFH jsou:



e FPFH nepropoji vSechny sousedy a tim padem mu chybi nékteré hodnoty partu, které
by mohli byt dilezitymi a pfispét k zachyceni povrchu okolo daného bodu,

e PFH modely jsou pfesnym zachycenim a urcenim povrchu v okoli bodu, zatimco
FPFH ziskava i hodnoty mino polomér daného sousedstvi,

e kvili pfehodnocovani hodnot FPFH kombinuje hodnoty SPFH a prehodnoti nékteré
hodnoty sousedicich pari,

o celkova slozitost, tim padem rychlost vypocétu FPFH je vysoce redukovana a je mozno
ji pouzit v aplikacich pracujicich v redlném case,

e vysledny histogram je zjednodusen nesouvztaznosti hodnot, to je jednoduse vytvoreno
nezévislymi histogramy vlastnosti, jeden pro kazdou dimenzi a korelaci dohromady.

Obrézek 2.6: Zobrazeni vSech vztaht v sousedstvi bodu p,; v metodé FPFH. Pievzato z [2].

PFH optimalizovanim muze byt jesté vylepseno, pokud se soustredime na souvztaznost
vlastnosti v histogramu. Doposud se pocitalo s histogramy kategorii, které byly dany vzta-
hem b%, kde b je pocet podkategornich intervaléi ve vlastnostech hodnot vzdalenosti a d
je pocet vybranych vlastnosti. Podle [9] to muze vést k tomu, Ze vysledny histogram bude
obsahovat velice mnoho hodnot nula, coz vede k redukovani hodnot informaci v histogramu
a nékteré podkategorie nebudou mit nikdy hodnotu. Zjednodusit tedy tuto nesouvztaznost
hodnot je jednoduché a je potieba vytvorit jednotlivé vzdalenostni histogramy. Jeden pro
kazdou dimenzi a spojit je dohromady.

2.4 Viewpoint Feature Histogram descriptor

Metoda podobné jak PFH nebo FPFH pro popisovani povrchu objektu a je také rozsirenim
FPFH, nebotf jej pro své vypocty vyuziva spolecné se statistikami relativnich thli normaél.
Vyhodou VFH je pfedevsim rychlost vypoctu, kterd je téméf v redlném cCase. A na rozdil
od FPFH, jehoz algoritmus ma slozitost O(nk), kde n je poc¢et bodl v mra¢nu a k je pocet
sousedit daného bodu. Ma VFH slozitost pouze O(n). M4 tak rychlejsi vypocetni rychlost, a



presto stale ma velkou silu v rozpoznavani jakou ma FPFH. Spole¢né s hlediskem rozptylu
m3 také odolnosti viici méritku objekti.

Myslenka

Hlavni myslenka VFH je zkombinovat smér pohledu kamery senzoru (V},) a relativni thly
normal spocitané pomoci FPFH, jak je znizornéno na obrazku 2.7. Tedy rozsitit FPFH,
tak aby udélal odhad pro celé mracno a spocital dalsi statistiky mezi V,, a odhadem normal
kazdého bodu [6]. V,, komponenta je pocitana sbiranim histogrami téch ahld, jenz jsou
vytvofeny vektorem sméru V), a normaly bodu. Presnéji feceno se jedna o ihly mezi smérem
centralniho V,, do vSech normél. Nejednd se tedy o viditelné thly normal, nebot by pak
vysledné hodnoty nebyly odolné vii¢i riznym méfitkiim objekt. Objekt by pak musel byt
neustéle ve stejné vzdalenosti od hlediska ¢i by se muselo mit nékolik riznych rozliseni
stejnych objektt pro jeho detekci. Druhd komponenta méri relativni hodnoty thla stejné
jako FPFH metoda (vice v kapitole 2.2), ale s rozdilem, Ze je pocita vuci V.

Obréazek 2.7: Zobrazeni sméru pohledu kamery a komponenty pro vypocet thlu v VFH.
Prevzato z [2].

2.5 Support Vector Machine

Support vector machines (SVM) je metoda strojového uceni. Vyuziva se ke klasifikaci, ktera
v priznacich rozhoduje na zikladé pfedem natrénovanych dat. Snazi se najit nadrovinu,
tak aby mohl rozdélit body na jednu ¢i druhou stranu. Na popis takové nadroviny staci
pouze nejblizsi body, kterych je obvykle mélo, tyto body se nazyvaji podpturné vektory
(angl. support vectors). Snazi se tedy najit optimélni nadrovinu, tu je mozné definovat jako
nadrovinu ktera rozdéluje prostor tak, ze body lezi na opac¢nych poloprostorech a hodnota
vzdalenosti nejblizsich bodu od roviny je co nejvétsi [1]. Tato metoda je pfirozené binarni,
rozdéluje je jedinou nadrovinou, tedy rozdéluje je na dvé rtzné tiidy.

V obrazku 2.8 jsou znazornéna rdznd FeSeni rozdéleni pomoci linearni funkce, tedy
nadroviny. Je tedy potfeba uréit tu optimalni nadrovinu, ktera rozdéli tento prostor na dva
poloprostory. Poloprostory pak budou obsahovat jednotlivé body. Jak je psano v predeslém
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Obrazek 2.8: Ukazka vice moznych feSeni problému. Prevzato z [5].

odstavci je potieba vyhledat optimalni nadrovinu. Ta by méla rozdélit body, tak aby mi-
nimalni hodnota vzdalenosti nejblizsich bodf od uréené nadroviny byla co nejvétsi, jak je
zobrazeno v obrazku 2.9.

( .
. /margin
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.
.
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X4

Obrazek 2.9: Optimalni nadrovina. Pfevzato z [5].

Vice tfidni Support Vector Machines

Jelikoz je SVM ve své podstaté binarni, rozdéluje na jeden ze dvou poloprostorti. Vystava
problém s klasifikaci na vice t¥id. Ten se fesi pomoci rozdéleni vice t¥id na nékolik problému
binarnich. Jednim z takovych pfistup@l mize byt rozdéleni algoritmu na jeden proti vSem.
Kde Kklasifikator s nejvétsim vystupem je prohlaSen za vitéze a bere vse. Nebo je mozno
pouzit metodu jeden proti jednomu, kde je rozhodnuto podle nejvétsiho poctu vitézstvi
v jednotlivych duelech mezi jednotlivymi klasifikatory.

ROC krivka

Je nastroj pro hodnoceni, optimalizaci a grafické znazornéni chovani binarniho klasifika-
¢niho systému (testu), ktery ukazuje vztah mezi specificitou a senzitivitou daného testu
nebo detektoru pro vSechny pfipustné hodnoty prahu [11].

Pri binarni klasifikaci uréuje klasifika¢ni pravidlo, zda jedinec ¢i objekt patii do t¥idy
pozitivnich nebo negativnich objektti. MuzZeme se setkat se dvéma klasifika¢nimi pravidly.
Prvni pravidlo zafadi objekt jako pozitivni, pokud vyslednd hodnota je vétsi nez hodnota
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prahu. Druhé pravidlo prifadi objekt zase k negativnich, pokud je hodnota mensi nebo
rovna prahu rozhodovani.

Pokud tedy je znama klasifikacni tfida objektu a jeho skutecné tfida je mozno objekt
zaradit do jedné ze 4 kategorii:

e True Positive (TP) - jedinci, ktefi jsou ve skutecnosti pozitivni a klasifika¢ni pravidlo
je zafadilo mezi pozitivni,

e False Negative (FN)-jedinci, ktefi jsou ve skute¢nosti pozitivni avSak klasifika¢ni
pravidlo je zafadilo mezi negativni,

e False Pozitive (FP) - jedinci, ktefi jsou ve skute¢nosti negativni avsak klasifika¢ni pra-
vidlo je zatadilo mezi pozitivni,

e True Negative (TN) - jedinci, ktefi jsou ve skutecnosti negativni a klasifika¢ni pravidlo
je zaradilo mezi negativni.

Pro jednotlivé kategorie se pocita pocet pfifazeni objektt ke kategorii. Tato ¢etnost prira-
zeni je zavislad na délicim prahu. Jestlize se délici prah, zméni, musi se prepocitat hodnoty
v jednotlivych kategoriich.

7Z definice ROC kfivky se ale jednd o vztah mezi specificitou a senzitivitou, tedy po-
mérem spravné pozitivnich porovnani ku vSem pozitivnim pripadim a pomérem spravné
negativnich porovnani ku vSem negativnim pfipadiim. Hodnoty specificity a senzitivity se
tedy vypocitaji takto:

e senzitivita: TPY:&-%’ neboli mira Skute¢né Pozitivnich (True Positive Rate),
e specificita: FPTJF%, neboli mira Skutecné Negativnich (True Negative Rate).

Pro vytvofeni dvourozmérného grafu ROC kiivky je potfeba na osu x nanést pravde-
podobnost $patného zafazeni skuteéné negativnich objektt (1 — specifita). Na osu y zase
se nanese hodnota pravdépodobnosti spravného zatazeni pozitivnich objektt (senzitivita).
Tyto hodnoty se pocitaji pro vSechny hodnoty déliciho prahu a pro kazdou hodnotu dosta-
neme pravé jeden bod.
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Kapitola 3

Microsoft Kinect

Zarizeni Kinect je senzor, ktery pomoci hloubkové informace snimaného okoli umoziiuje
interakci se strojem, ke kterému je pripojen. Kinect byl vytvoren firmou Microsoft s hlavnim
zameéfenim na interakci uzivatele a jejich herni konzole Xbox 360, d4 se pouzit i s opera¢nim
systémem Windows. Umozinuje tedy uzivateli ovladat Xbox 360 nebo stolni pocita¢ bez
nutnosti vyuziti jinych ovladacich prvka pouze pomoci riznych mluvenych ptikazi nebo
gesty uzivatele, naptiklad méavani ruky, skoky apod. Pro Kinect jsou vytvofeny vyvojové
prostiredky, které umoznuji vytvaret aplikace v jazycich C++, C# nebo Visual Basic .NET.

IR Emitter Color Sensor
IR Depth Sensor

Tilt Motor

Microphone Array

Obrazek 3.1: Microsoft Kinect a jeho senzory. Pfebrano z [4].

3.1 Zakladni technické parametry pohybového senzoru Ki-
nect pro konzoli Xbox 360

Kryt Kinectu je trvofen plastem a samotny senzor je schopen vertikdlniho nataceni pomoci
nastavitelného podstavce. Technické parametry Kinectu:

e rozméry bez podstavce—28x 6 x4 cm (Sifka, délka, vyska),
e hmotnost—1,57 kg,

e pozorovaci thly Kinectu—43° vertikalné a 57° horizontalné
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Kinect pro umoznéni interakci s uzivatelem a zachyceni jeho prikaztu vyuZiva senzory:

e RGB kamera—slouzi k zachycovani 2D barevnych obrazkii nebo obliceji uzivateld
v rozliSeni 1280x960,

e hloubkovy senzor—pro zachyceni gest uzivatelé, tvori ho emitor infracervenych pa-
prskil a senzor pro zachytavani téchto paprski,

e 4 mikrofony —pro zachyceni mluvenych ptikazl, a také k uréeni mista zdroje a smér
zvukové viny.

Rozsah pro zachyceni uzivatele pomoci téchto senzorti je 1,2m—3,5m a je schopen zachytit
2 aktivni uzivatele [1]. Jednotlivé senzory jsou zabudované horizontélné vedle sebe, jak je
ukézano v obrazku 3.1.

S vydanim nové generace konzole Xbox One pfisel Microsoft i s novym vylepsenym
senzorem Kinect pro tuto konzoli. Nova verze tohoto senzoru vyuziva Sirokotthlou kameru
s rozliSenim 1080p a zpracovava 2GB dat za sekundu pfi analyze okoli. Je také schopen
registrovat az 6 aktivnich uzivateld najednou. Novy Kinect dale umoznuje skenovat QR
kédy nebo také tepovou frekvenci.
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Kapitola 4

Navrh detektoru

Cilem detektoru je detekovat a rozpoznat geometrické tvary objekt pomoci senzoru Micro-
soft Kinect. Jelikoz je mozno detekovat cokoliv rozhodl jsem se, Ze se zaméfim na jednu
¢ast moznych objekti a nesnazil se naucit detektor rozpoznavat objekty nachazejici se rizné
v okoli. Oblast, na kterou jsem se zaméfil, jsou geometrické tvary objekti, které je mozno
najit na stole. Mezi né patii tvary objekty, jako jsou hrnek, ldhev, talif, ale i rizna ovoce
jako je jablko ¢i banan nebo riznéa elektronicka zafizeni jako je kalkulacka ¢i mobilni telefon.

Snimana scéna by tedy méla obsahovat objekty, které se muzou nachazet na stole. Nej-
lépe umistény na stole, ktery nema prosklenou plochu. Zde by bylo mozné dojit k problému
se senzorem, ktery snimanou plochu nezaznamend a prevedend hloubkovd mapa by neob-
sahovala plochu stolu. I kdyz ve vysledné implementaci by toto nemusel byt az takovy
problém je zde ale mozZznost ovlivnéni nékterych klastri, které by tak mohli byt rozsireny
o body, které k nim nepatii.

Vysledkem detektoru by tedy méla byt informace pro uzivatele, ktera ho bude informo-
vat o detekovanych objektech. Tyto objekty by také méli byt pomoci klasifikatoru rozpo-
znavany a urceny, ke které tfidé objektt patfi.

4.1 Souhrn vysledného detektoru

Vysledny detektor by se mél sklddat z nékolika rtiznych casti. Kazda z téchto ¢asti by
méla provadét urcity tkon a jeji vystup by mél byt vstupem pro dalsi ¢ast detektoru.
Jednotlivymi ¢asti detektoru jsou:

e Vstupni data z Kinectu nebo ze souboru

e Segmentace na jednotlivé objekty metodou Euclidean Cluster Extraction a odstrané-
nim ploch.

e Vypocet deskriptorti objektti pomoci PFH, FPFH nebo VFH
o Klasifikace objektti do tfid pomoci SVM

V obrazku 4.1 Ize vidét zavislosti jednotlivych ¢asti na predchozich vypoctech v de-
tektoru. Také ukazuje cestu, kterou musi vstupni data provést, nez se pretransformuji na
odpovidajici vysledek.
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Obrazek 4.1: Navrh vysledného detektoru.

4.2 Segmentace mracna

Jelikoz je cilenou oblasti detekce objekt® na stole ve snimané scéné, je mozno si nékolik
véci ulehdit a vyhledat tak rtzné ¢asti, které v mrac¢nu bodd nejsou potieba.

Obrézek 4.2: Celé mraé¢no (vlevo) a po odstranéni ploch (vpravo) ztstavaji jen petencialni
objekty.

Velké plochy

Zakladnim objektem, nebo ¢asti mracna, kterou si takhle mtizeme odstranit, jsou plochy.
Presnéji feceno velké plochy, odstranéni malych ploch by mohlo mit za néasledek odstra-
néni moznych cili detekce. Mezi velké plochy se mini najit plochy, které jsou vétsi nez
prumérna velikost ploch ve scéné. Jedna se tedy hlavné o odstranéni plochy stolu, na které
objekty stoji. Odstranéni ploch by mélo mit za nasledek ponechani pouze moznych objektt
v mrac¢nu, jak ukazuje obrazek 4.2.

Jednotlivé plochy k odstranéni z mra¢na bodu jsou detekovany pomoci RANSAC (Ran-
dom Sample Consensus), kterd odhaduje parametry matematickych modeld. Tato metoda
produkuje vysledek s urc¢itou pravdépodobnosti, kterou je mozno zvétsit s vétsim poctem
iteraci. Algoritmus RANSAC metody se sklada ze dvou kroki:
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e nejdrive jsou ndhodné vybrany body ze vstupni datové mnoziny a parametry modelu
jsou pocitany pouze z mnoziny ndhodné vybranych bod1,

e v druhém kroku metody se kontroluje, které body ze vstupni mnoziny sklddaji dany
model s parametry odhadnutych v prvnim kroku [3].

Skupinu zbylych klast v nejlepsim piipadé tvoii pouze redlné existujici objekty. Casto
se ale stava, ze v teto mnoziné zustanou zbytky objekti, které budou také tvorit skupinu
objektu pro klasifikaci. Muze se tak stat, Zze snimand scéna je sniména pod thlem, ktery
zachycuje i nohy stolu ¢i bo¢ni hranu. To také muze vést k rozsireni skupiny objektd pro
klasifikaci. Pak takové objekty, které nejsou cilem detekce a nevytvaii ani kompletni objekt
zpomaluji a zhorsuji vysledek nasledné klasifikace.

Sum v mra¢nu bodu

Timto Sumem jsou mysleny body, které se vygeneruji ze snimané hloubkové mapy, v mis-
tech v mracnu kde nejsou zadné objekty ¢i néjaky shluk bodd. Tyto body nejsou definované
jako velké plochy, proto je nemfizeme odstranit tak, jak odstrafiujeme plochy. Casto jsou
jen malym shlukem bodi nebo jsou osamostatnény. Tyto body by pak nasledné mohli mit
vliv na rychlost detekce, nebof se prezentuji jako mozné objekty po odstranéni velkych
ploch. Proto je potfeba tento problém fesit jesté nez se odstrani velké plochy. Pak je mno-
hem jednodusi detekovat takovéto body pomoci prosté kontroly poc¢tu bodid v sousedstvi a
odstranéni téch, které nedosahuji urcitych kritérii. Ty se urci podle vypocitani vzdalenosti
bodt od vSech jeho sousedil. Vzdalenost bodu, ktera neni v rozumném intervalu je mozno
prohlésit za outlier a odstranit z mrac¢na. Ve vysledku to urychluje jak vyhledavani velkych
ploch pro odstranéni tak i praci klasifikatoru, které se nemusi zabyvat témito shluky, pokud
nejsou odstranény jinym zptisobem.

Rozdéleni mracéna na klastry

Po tspésném odstranéni ploch je v mrac¢nu skupina potencidlnim objektd. Tuto skupinu je
potfeba rozdélit na jednotlivé objekty. Pro potfeby ziskani jednotlivych klastri v mra¢nu
jsem zvolil metodu Euclidean Cluster Extraction.

Princip metody Euclidean Cluster Extraction

Metoda je ve své podstaté velmi jednoduché a jeji hlavni myslenka je zavisla na dané
toleranci.

V podstaté si najdete bod v mra¢nu. Tento bod mé néjakou svoji pozici v prostoru. Déale
mame dvé pole, jedno je pro body, které budeme prozkoumavat nékdy v budoucnu a druhé
pole budou body, které jsme jiz prozkoumali. Tak tedy je zékladni bod umistén do pole,
pro body, které budeme teprve prohledavat a nasledné hledame body v mracnu, které maji
prostorovou vzdalenost mezi sebou a zdkladnim bodem mensi nez je zadana vzdalenost.
KdyZ se nalezne takovy bod, ktery mé tu vzdalenost mensi je umistén do pole pro body,
které budeme teprve prohledavat. Kdyz uz zadny bod nespliiuje podminku, je zakladni bod
umistén do druhého pole a nebude se s nim déle pracovat. Nasledné se vybere z prvniho
pole bod, ktery je na nejnizsim indexu. Prohlasime ho za zakladni bod a znovu vyhleddvame
body, pro které plati podminka vzdalenosti, ale uz nebereme v potaz body, které jsou bud
v prvnim nebo v druhém poli. Kdyz konec¢né algoritmus dosdhne, Ze prvni pole je prazdné.
To znamena, Ze se nalezly vSechny body, které skladaly dany klastr. Nasledné pak pri dalsim
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cyklu celého algoritmu hleddme bod, ktery neni v druhém poli. Jak je takovy bod nalezen,
je nasledné prifazen do prvniho pole a druhé pole je vyprazdnéno a klastr definovan timto
polem je z mracna bodi odstranén. Takto algoritmus opakujeme, abychom dostali vSechny
mozné klastry v mracnu.

Obrazek 4.3: Celé mra¢no po odstranéni ploch (vpravo) a po rozdéleni na jednotlivé klastry
v mra¢nu (vlevo).

4.3 Spocditani decriptoru objektu

Dalsi ¢asti v navrhu detektoru je problém popisu geometrického tvaru objekt pro jeho
klasifikaci. Kdyz detektor ziska klastry objekti, které chce rozpoznat, musi nejdfive néjak
dany objekt popsat. Ve vysledném detektoru se pro tento popis pouzivd VFH popsany
v kapitole 2.4.

Vyuziti Point Feature Histogramu

Prvni navrh detektoru vyuzival pro popis geometrickych vlastnosti klastru metodu PFH.
Tuto metodu z dtvodu jeji velké slozitosti 2.2 neni mozné vyuzit.

Vyuziti Fast Point Feature Histogramu

Tato ¢ast detektoru se Casto ménila a vyvijela a dalsi metodou, kterd byla v detektoru
vyuzita byla FPFH. V kapitole 2.3 je popsano, ze tato metoda je odvozeninou z metody
PFH a snazi se dostat stejné popisovaci sily jako jeho zakladni metoda. Pfedevsim se
ale snazi urychlit jeji vypocetni rychlost. I kdyz se to FPFH metodé povedlo a dosédhla
urychleni vypoctu a je ji mozné vyuzit pti snaze dosahnout detekce v redlném cCase ¢i témér
realném case. Problém této metody, ale byl predevsim v souvislosti s vyuzitym binarniho
klasifikatoru. Vysledkem FPFH je histogram hodnot. Bohuzel tento histogram neni vzdy
stejné velikosti, pfi popisu objektt tvori pro kazdy bod 33 hodnot. Jelikoz objekt ziskany
pomoci metody odstranéni velkych ploch nemusi byt vzdy definovan stejnym poctem bodt.
Vyuzity klasifikator zde pravé potfebuje jiz stejnou velikost histogramu pro své vypocty.
Resenim tohoto problému je mozné vyuziti metody Global Fast Point Feature Histogram,
ktera na zakladé vypocitaného FPFH a prifazenych kategoriich k bodtm je schopna prevést
hodnoty histogramu na rovnocenné velikosti, ale neni tak odolny vic¢i zménam méritka
daného objektu.
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VyuzZiti Viewpoint Feature Histogramu

Vyslednou metodou pouzitou v tomto detektoru je VFH [0], kterd umoziuje jak popis
daného objektu na stejnou velikost, tak i vypocet ma mensi slozitost a umoziuje tak popis
objektu v redlném case. Jak v pripadé FPFH je odvozeninou PFH, tak VFH se sklada
z komponenty Histogramu vypocitaného z metody FPFH a komponenty hlediska. Lisi se
tedy hlavné komponentou hlediska, pod kterou se mysli senzor, kterym se scéna snima.
Predevsim se vyuziva smér hlediska, tedy jeho vektory a normaly, kterymi je objekt popsan.
Tim i tvori vzdy stejny pocet hodnot pro popis daného objektu. Vyhodu této metody je
také jeji sila pfi zméné méritka objektu to znamena, Ze generuje stejna nebo podobné data
pro stejny objekt pfi riiznych vzdalenostech od snimaciho senzoru.

4.4 Klasifikatory

Posledni ¢asti detektoru jsou klasifikatory, které se snazi detekovat, o ktery objekt se jedna.
Detektor jich vyuziva vice, nebot klasifikdtor, ktery jsem vybral je pouze bindrni, a to
Support Vector Machines 2.5 [1]. Pfesnéji linedrni klasifikator, ktery na vstupu dostava
vyslednou hodnotu metody VFH, podle které klasifikuje objekty.

Jelikoz je klasifikator pouze binarni to znamena, Ze urcuje pouze, zda se jednd o dany
objekt nebo ne. Jelikoz je po detektoru pozadovana moznost rozpoznat vice nez jen jeden
druh objektu je nutno vytvorit vice nez jeden klasifikator.

Jeden proti vSsem

7 tohoto pozadavku je tedy nutnost pouzit néjaky algoritmus, ktery rozhodne z hodnot
vSech klasifikdtorid, o ktery objekt se jedna. A i kdyZ jsou metody jak pouzit jen jeden
SVM Kklasifikdator pro vice objektt ve vysledku se ukazalo jako nejjednodussi pouzit metodu
souboje jednoho klasifikdtoru proti vSem ostatnim. A vZdy je prohldSen objekt podle hod-
noty klasifikdtoru, ktery je ten s nejvétsi hodnotou. I kdyz je klasifikator pouze binarni je
mozné jej nastavit, aby vracel i pfesné hodnoty svého vysledku a ne jenom zda hodnota
prekracuje dany prah a tim padem je prohlasena za kladny nebo negativni vysledek.
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola se zamétuje na popis jednotlivych kroka detektorti, podle navrhu, z hlediska
pouzitych algoritmt. Dale popisuje tvorbu datové sady pro klasifikator a jeho strojové uceni.

5.1 Vyuziti Point Cloud Library

Point Cloud Library je knihovna pro 2D nebo 3D zpracovani obrazu nebo mra¢na bodu|[2].
V prvnich nékolika krocich navrhu 4.1 se pfevazné vyuziva knihovny PCL. Tato knihovna
umoziiuje predevsim néastroje pro praci s mraénem bodi a nabizi rozhrani pro komunikaci
s Kinectem.

Zachycovani dat z Kinectu

I kdyz PCL umoziiuje pouziti mnoha néstroji, nema algoritmy pro piimou komunikaci se
senzory. Tento problém Fesi pomoci rozhrani umoziujici ptistup k riznym zafizenim a jejich
ovladac¢tm, souborovym forméattm a jinym zdrojum dat.

V této praci je vyuzivan OpenNIGrabber, tedy rozhrani umoznujici zadost o stream
dat ze zafizeni, kterd jsou kompatibilni s OpenNI [2]. OpenNI poskytuje sviyj framework,
ktery je kolekci open source API (Application Programming Interface). Tyto rozhrani se
snazi byt standartami pro aplikace s pfistupem k zafizenim, ktera se snazi vyuzit pfirozené
interakce (hlas, ru¢ni gesta a sledovani pohybu téla). Jelikoz zde ale neni potieba se zabyvat
pfirozenou interakci, nebotf se snazime zachycovat objekty. Vyuzivame OpenNI rozhrani
pro zachyceni vstupnich dat detektoru. Kromé senzoru Kinect se da vyuzit i jinych senzoru
jako je Asus Xtion Pro a Primesense Reference Design v ramci tohoto jiz implementovaného
rozhrani.

V algoritmu detektoru je tedy potieba vytvorit instanci OpenNIGrabber, ktera bude
zajistovat komunikaci s Kinectem. KdyZ je zajisténa tato komunikace je potfeba zajistit
ziskavani dat. Jako jednoduchy zptisob bylo zvoleno vytvotreni boost::bind objektu, kterému
predame adresu na callback funkce. Déale mu je prifazena reference objektu, ve kterém je
inicializovan a placeholder (parametr pod ¢islem), kde by se méli nachéazet data. Tento bind
objekt je prifazen k objektu boost::function, ktery je modelovan na zakladé typu callback
funkce. V této praci je tento datovy typ z knihovny PCL [2], ktery reprezentuje datovy
typ mra¢na bodt. Jedna se o jednoduchy C++ vektor, ktery obsahuje datatyp jednotlivych
bodu. Téchto datovych typt je v PCL mnoho a pfevazné se lisi vlastnostmi, které mohou
definovat bod v prostoru. Napriklad jenom soufadnice x, y, z i je jesté mozné pouzit r, g,
b hodnoty a dalsi. OpenNIGrabber neni pouze limitovan na datovy typ mrac¢na bodi, ale
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je schopny ziskat hloubkovou mapu nebo i prosty 2D obrazek z Kinectu. Vysledny objekt
funkce je pak mozné registrovat pomoci instance OpenNIGrabber a néasledné nastartovat.
Ve vysledku tak dostavame v nabindované callback funkci parametr datového typu, ktery
je uréen v boost::function, jenz byl ziskan z dat Kinectu.

Tr¥ida deskriptor

Tato tfida obsahuje funkéni ¢ast projektu pro praci v mra¢nu bodt. V podstaté se jedna
o implemetaci objektu, kterd provadi prvni 3 ¢asti navrhu. Zapouzdiuje funkce planarExtraction
pro extrakci ploch, clusterExtraction pro ziskani jednotlivych klastru ke klasifikaci. Dale
obsahuje funkci vfh pro vypocet hodnoty VFH pro urcity klastr. Jednotlivé principy metod
jsou vysvétleny nize.

Tato tfida spolupracuje s tfidou classifier, kterd se stard o klasifikaci. Ta vraci in-
formaci o jaky objekt se jednd pro mozné zvyraznéni v mracnu.

Extrakce velkych ploch

V sekci 4.2 zabyvajici se navrhem detektoru je popsano pro¢ se odstranuji jednotlivé plo-
chy. Zde je naopak popséano jak je mozné této extrakce dosdhnout v algoritmu detektoru
s vyuzitim PCL [2].

Kdyz tedy mame data z Kinectu v urceném datovém typu reprezentujicim mracno bod.
NemtiZzeme s nim pracovat hned, nebot je potfeba mit na védomi, Ze p¥i vyuziti zminéného
postupu ziskavame konstantni ukazatel na hodnotu snimaného mracna. Proto je potieba
nejdiive hodnoty daného mrac¢na transformovat do datového typu, ktery nam umoziuje
jeho manipulaci.

Odstranéni ploch v PCL

Prvnim krokem za cilem odstranéni velkych ploch je vytvoreni modelu plochy. Je zde mozno
definovat jakykoliv tvar, ktery bychom chtéli odstranit z mracna. Zde se ale zaméfime na
plochu. Autofi PCL jiZz nabizi modely zakladnich geometrickych tvart a pfimo i t¥idu, kterd
je urcend pro segmentaci a je ji mozno priradit jak model, tak i metodu. Vytvoii se tedy
instance tohoto objektu a je ji pfifazen model plochy. Dale se prifadi i hodnota prahu pro
vzdélenost, tato hodnota rozhoduje, zda bod ve vzdalenosti je inlier, tedy je jeho pozice
vysvétlena pomoci vlastnosti modelu plochy. Posledni vlastnosti objektu pro segmentaci je
metoda, kterd definuje plochu v mrac¢nu. V projektu jsem zvolil iterativni metodu RANSAC.

Kdyz mame objekt, ktery nam reprezentuje plochu je mozno provést i extrakci takto
definovanych objekti v mra¢nu bodu. PCL tu nabizi dalsi objekty a zptsoby mozné ex-
trakce. Ja jsem zde pouzil objekt pro extrakci indexti z uréeného datového typu v tomto
pripadé prostorem mrac¢nu bodi s vlastnostmi pouze souradnic. Objektu je pfedano vstupni
mracno, ze kterého je potieba odstranit dané modely. Déle se objektu musi urcit i mnozina
index1, kam se ukladaji indexy bodi, které nebudou extrahovany. Dale se musi nastavit, zde
chceme extrahovat modely, nebo chceme odstranit jejich okoli. V posledni fadé je potfeba
jesté objektu dat ukazatel na vyslednou promeénou, ktera by méla byt stejného datového
typu jako je vstupni mracno.

Rozdéleni klastru

Pokud je extrakce ploch tspésnd dostaneme mracno bodd, které by meélo vypadat, jak
ukazuje obrazek 4.2. Momentalni mrac¢no by se mélo tedy sklddat z moznych objekt, které
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jsou ale soucésti jednoho mracna. Je tedy potifeba tyto objekty od sebe oddélit. Pak je mozné
pro kazdy objekt spocitat jejich deskriptor a nasledné je nechat provérit klasifikatory.

Euclidean Cluster Extraction v PCL

V PCL uZ je na tuto metodu pripravenych nékolik objektt, které maskuji princip této
metody. Samoziejmeé se nejedna o presny princip, jak je popsano v sekci vyse, ale o piizpt-
sobenou metodu pro ucely PCL [2].

Tak tedy v PCL je potfeba pro urychlené vyhledavani vyuzit néjakého objektu, ktery
dokaze dané mracno popsat a umoznit tak rychlé vyhledavani. Pro tyto ucely se ¢asto vyu-
ziva datova struktura pro popis prostoru na ¢asti a organizovani bodd v k-dimenzionalnim
prostoru zvana K-d tree. Jedna se o specialni verzi metody binarniho rozdélovani prostoru.
Tomuto objektu pak ddme mrac¢no, které neni rozdélené na jednotlivé klastry [10].

Dalsim objektem, ktery je v PCL pozadovan pro extrakci klastrl je vektor pro datovy
typ indexti. Tento datovy typ zase neni nic jiného nez dalsi vektor datového typu integer.
Do tohoto vektoru jsou ukladany vSechny indexy vsech klastrt. To znamend, Ze na indexu
0 je vektor, ktery obsahuje indexy vSech bodt pro dany klastr.

Kdyz je inicializovan objekt pro prohledavani mracna a pro uklddani je mozno inici-
alizovat objekt pro Euclidovu extrakci. Tomuto objektu musime hlavné prifadit velikost.
Jakou maji mit body od sebe maximéalni vzdélenost, aby se dalo prohlésit, Ze jsou oba ve
stejném klastru. Dale se mu musi, pfifadi metoda pro prohledédvani mracna, tedy objekt
K-d tree. Samoziejmeé je jesté potfeba mu urcit vstupni mracno. Jsou zde také dalsi mozné
vlastnosti, jako jsou minimalni a maximalni velikosti klastrii. Obzvla$t minimélni velikost
by se méla zadavat, aby se nebrali objekty s pfili§ malym poc¢tem bodu, které mtizou byt
jen pozustatkem po metodé odstranovani ploch. Nasledné je uz pfi extrakci pfedan objektu
vektor, kam se ulozi indexy jednotlivych klastri.

Na konec je potieba rekonstrukce jednotlivych klastrii z vektoru obsahujiciho indexy
zpét na datovy typ mracna bodt. Vysledné mrac¢no je pak predano funkci pro vypocet
VFH hodnoty.

Viewpoint Feature Histogram

Ze sekce 2.4 vime princip a jednotlivé komponenty VFH. Ted se ale podivame jak naimple-
mentovat tento proces popisu objektu v ramci knihovny PCL.

VFH implementace vyuziva 45 intervalii histogramu pro kazdou hodnotu FPFH plus
dal8ich 45 pro vzdalenosti mezi kazdym bodem a hlediskem. A dalSich 128 je uréenych pro
komponentu sméru senzoru. To mé za nasledek 308 bytové pole datového typu float. To
je v PCL reprezentovano datovym typem VFHSignature308. Berme ale na védomi, Ze se
jedna pouze o jedno pole o velikosti 308, kdezto pti pouziti FPFH se pocita deskriptor pro
kazdy bod.

Implementace VFH v PCL

Implementace VFH je velice jednoduchd, nebot jsou tu jiz objekty, které se o vétsinu algo-
ritmu postaraji samy. Je jen potfeba je spravné nastavit.

Jednim z téchto objektd je objekt reprezentujici normdaly. Ze sekce 2.2 jde zjistit, jak
se vypocitavaji. V PCL jsou zde jiz algoritmy implementované a znovu sta¢i nastavit
spravné objekty na spravné hodnoty. Je tedy potifeba inicializovat objekt pro odhad normaél
NormalEstimation, ktery potfebuje védét vstupni a vystupni datovou strukturu. Tomuto
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objektu se tak musi pfitadit vstupni mrac¢no bodt. Jelikoz je vypocet normal zavisli na vy-
hledavani bodl ve svém okoli, algoritmus tak vyuziva vlastnosti datové struktury Kd-tree
pro rychlé vyhledavani. Déle se zde musi také nastavit velikost sousedstvi, coz je dulezita
hodnota z dtivodu rozliSeni objektu (vice v sekci 2.2).

Kdyz je algoritmus pro vypocet normél spravné implementovan, je mozno vyuzit téchto
povrchovych normal pro tvorbu deskriptoru. Je zde znovu potfeba inicializovat jednotlivé
objekty, do kterych bud uklddédme jednotlivé hodnoty deskriptorii, nebo nam provadi vy-
pocet VFH. Je tedy potieba inicializovat datovou strukturu VFHSignature308 pro ulozeni
vysledného deskriptoru a objekt VFHEstimation, pro vypocet deskriptoru. Tento objekt po-
tfebuje ke svému vypoctu, kromé vstupniho mrac¢na a normal pro popis povrchu objektu,
objekt pro vyhledavani v mrac¢nu. Jedna se tedy o dalsi instanci tfidy Kd-tree.

5.2 Klasifikace pomoci OpenCV

OpenCV, nebo-li Open source Computer Vision, je knihovna ktera se zabyva, jak uz z nazvu
vypovidé, pocita¢ovym vidénim. Je mozno s ni pracovat jak v C, C4++, Pythonu tak i v Javé
[5]. Je také podporovatelnd na Windowsu, Linuxu, Mac OS, iOS a Androidu.

Knihovna OpenCV je v tomto projektu vyuzivand vyhradné pro klasifikaci objektd a
skladovani dat do jednotlivych souborti. V kapitole 2.5 je popsan princip binarniho kla-
sifikdtoru Support Vector Machines, ktery je v této praci vyuzivan. Tento klasifikator je
jiz v knihovné OpenCV vytvoren vcetné algoritmti pro jeho strojové uceni a predikovani
vysledku.

V algoritmu detektoru je vyuzito né€kolik klasifikatori, které bojuji mezi sebou, aby
mohli prohlasit, ze objekt popsan VFH metodou patii k nim.

Trida classifier

V projektu je klasifikace (objekt SVM) soucasti t¥idy classifier, kterd spolupracuje s t¥i-
dou descriptor. Od této t¥idy ziskava deskriptor objektu pro klasifikaci. Funkce starajici
se o urceni klasifikace objektu je funkce predict, ktera vraci t¥idé descriptor informaci
jak dany klastr z mracna klasifikovala.

Strojové udeni

Pro kazdy objekt bylo nutné vytvorit jeho pfislusny SVM klasifikator. Tento klasifikator
bylo nutné naucit rozpoznavat jeho prislusny objekt od ostatnich. To se délalo pomoci jiz
pfedem vypocitanych deskriptortt objekti. Ke kazdému tomuto deskriptoru bylo urcéeno,
zda se jedné o dany objekt nebo ne.

Aby nebylo nutné kazdy tento klasifikator ucit ru¢né, byl vytvoren skript, ktery hodnoty
do jednotlivych deskriptorti pfevedl do jedné matice a pfitom vytvarel dalsi matici, kterd
obsahovala hodnoty 1 nebo 0 urc¢ujici zda se jedna o dany objekt nebo nikoliv. Tyto matice
pak byly pfedany algoritmu, ktery udil prislusny klasifikator.
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Kapitola 6

Experimenty klasifikatort

Experimenty popisované v této kapitole jsou provadény nad jednotlivymi objekty z testovaci
sady a klasifikatory, které byly nauceny pomoci vytvorené datové sady.

6.1 Datova sada

Jelikoz je detektor zaméfeny na objekty, které se nachazeji na stole, je i datova sada zalozené
ne této myslence. Vybral jsem tedy 4 zakladni objekty, které se na stil vlezou a jsou
reprezentaci riiznych tvard.

Tyto objekty jsou hrnek, krabice, ldhev a talif. Aby byla moZné detekce téchto objektu
pomoci klasifikatoru SVM, je potifeba kazdy objekt nékolikrat nafotit a pro kazdy vypocitat
jeho VFH hodnoty. Ty ho nasledné naucdit.

Vytvoril jsem tedy pfiblizné 170 az 220 fotek kazdého objektu (nejméné 2 rizné druhy
toho objektu), které se prevedli do datové struktury mracna bodi. Téchto 700 fotek bylo
foceno, tak abych nemusel kazdou ruc¢né projizdét a kontrolovat, zda se jedna o dany klastr,
ktery chci (tedy dany objekt). Bylo zde tedy vyuzito jiz naimplementovanych vlastnosti
detektoru a to odstranéni jednotlivych velkych ploch. Scéna se tedy skladala ze dvou ploch
proti, kterym byl objekt focen. Presto bylo potfeba objekt nafotit v tomto prostiedi pod
ruznymi thly a v riznych rotacich objektu.

Pro vyhodnoceni deskriptoru byl vytvoren script, ktery spoustél ¢ast detektoru, ktera
provadéla vypocet tohoto deskriptoru a pouze zachycoval nejblizsi klastr s poétem bodu
vétsi nez 1000. Diky tomuto bylo mozné celou datovou sadu vytvorit automatizované. Vy-
sledné deskriptory byly tak ukladany pomoci Knihovny OpenCV, ktera mé implementovany
objekt, ktery ma rychlé funkce pro zapis a ¢teni YML souborii.

Pomoci tohoto scriptu bylo zautomatizovano vytvareni deskriptoru a ukladani. Presto
se nejednalo o 100% funkc¢nost, ale bylo potreba vysledek zkontrolovat. Proto jsem ukladal
spole¢né s deskriptorem i mrac¢no bodt, které tento deskriptor popisoval. Pfi zobrazeni
tohoto mracna tedy bylo hned zjevné, zda script ulozil spravny deskriptor ¢i nikoliv.

6.2 Testovaci sada

Vysledna testovaci sada se také jako datova sada pro klasifikdtory, sklada ze 4 objektt
(hrnek, lahev, talif a krabice). Pfedtim nez se jednotlivé klasifikatory zacali ucit, tak jsem
nadhodné z kazdé sady 180 vypocitanych deskriptord vyradil 10 az 15, které slouzi jako
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testovaci sada. Nasledné jsem nafotil dalsich objekty, aby bylo aspon 25 testovacich objektt
na objekt.

Tedy testovaci sada se skladd pies 100 deskriptort VFH pro 4 objekty (2 druhy ke
kazdému), kde kazdy objekt ma 25 kusti riznych deskriptori pro rizné rotace objektu pod
ruznymi thly.

6.3 Navrh experimentu

Jednotlivé experimenty budou provedeny nad 4 klasifikatory. Kazdy klasifikator je zaméfen
na jeden objekt z datové sady, jmenovité se jedna o objekty hrnku, lahve, talife a krabice.

Experimenty by méli ukazat vlastnosti jednotlivych klasifikatort a také silu vaci ostat-
nim klasifikdtorim. Experimenty se budou provadét nad celou testovaci sadou.

6.4 Experiment jednotlivych klasifikatoru

V tomto experimentu jsou jednotlivé klasifikatory postaveny proti testovaci sadé. Jejich
vystup byl, zaznamendm v ROC kfivce. V ni by mélo byt vidét, ktery klasifikdtor je nej-
presnéjsi a ktery naopak je nejméné presny.

U experimentu jsem predpokladal, Ze ukaze klasifikator pro objekt krabice jako nejpres-
néjsi. Jedna se totiz o jediny objekt, ktery nemé zaobleny tvar. Ostatni klasifika¢ni objekty
maji geometricky tvar, ktery je zaobleny a proto je pfedpoklddano vitézstvi klasifikdtoru
krabice. Druhy nejpfesnéjsim klasifikdtorem je predpokladan talif, jelikoz geometrické tvary
hrnku a l4hve jsou si podobné. U hrnku a ldhve je pfedpoklddana nejslabsi mira doopravdy
pozitivnich. Dtvod k tomuto predpokladu je, Ze jejich zakladni geometricky tvar si je velice
podobny a oba tvori valec.

7 dtvodu nemoznosti nastavit rozdélovaci prah ve vyuzitém klasifikatoru z knihovny
OpenCV jsem vyuzil funkce predict, kterd muze vracet hodnotu vzdalenosti od optimalni
nadroviny klasifikdtoru. Tato hodnota urcuje jak moc si je dany klasifikator jisty, ze se
o dany objekt jedna nebo nejedné.

Proto bylo provadéno imaginarni posouvani optimalni nadroviny pro vypocet hodnot
True Positive (TP), False Negative (FN), False Pozitive (FP) a True Negative (TN) jak
je popsano v 2.5. Tento vypocet se musel, provadél pro kazdy posun nadroviny. Tento
prepodet se musel provadét, jelikoz se klasifikiator diisledkem posunu nadroviny staval bud
vice pfisnym ve svém rozhodovani (udélal méné chyb) nebo naopak je mu jedno o jaky
objekt se jedna (udéla vice chyb).

Z téchto hodnot se pak vypocitali hodnoty senzitivity a specificity 2.5. Pomoci hodnot
senzitivity a specificity v kazdém posunu rozhodovaci nadroviny byly urceny jednotlivé
hodnoty bodu tvorici pfislusnou ROC kiivku 6.1.

Vyhodnoceni experimentu

V grafu 6.1 jde vidét, ze klasifikatory hrnku, talite a ldhve dopadl experiment dobfe. Tyto
klasifikatory ukazuji, Ze jiz p¥i nizké hodnoté rozhodovaciho prahu maji velkou miru spravné
pozitivnich okolo 90%. Z hlediska predpokladu se ukazal klasifikator talife doopravdy pres-
néjsi nez klasifikdtory hrnku a lahve.

Naopak jako nejméné presny se ukazal klasifikator krabice, ktery nedosahuje kvalit
ostatnich klasifikatort. I kdyz nedosahuje takovych kvalit, mize se konstatovat, ze pracuje
spravné. Jeho redlny predikator, jak je v grafu vidét, je nad ndhodnym klasifikdtorem. Ten

25



je zobrazen pro ukazani, ze klasifikdtor krabice ma vétsi presnost (kfivka je zobrazena nad
ndhodnym klasifikdtorem) nez je nadhodny.

ROC kfivky klasifikétor(
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Obrazek 6.1: ROC kiivky klasifikdtoru objektu talif (Cervend), ldhev (zelena), krabice
(Zlutd), hrnek (modra) a ndhodného klasifikdtoru (hnéda).

6.5 Experiment detektoru s klasifikatory

V tomto experimentu se budou testovat vsechny klasifikatory najednou. Budou mezi sebou
bojovat o objekty z testovaci sady. Hodnoty klasifikatoru jsou ziskdny z objektu SVM z
knihovny OpenCV.

Klasifikatory budou mezi sebou bojovat ve stylu jeden proti vSem. Touto metodu je
urcen vitézem klasifikator, ktery si je nejvice jisty svoji predikci. Tim porazi protivniky.
Jednotlivé predikce se hodnoti viic¢i optimalni nadrovin€, jak ji urcil algoritmus v objektu
SVM z OpenCV.

V experimentu budou detektoru predavany rtizné mracna sklddajici se pouze z predem
pfipravenych objekt. Objekty, které budou pfedavany, jsou z testovaci sady. Pokud de-
tektor spravné pomoci klasifikdtoru rozpozné jeden ze 4 klasifika¢nich objekti, oznaci jej
bud ¢ervenou pro lahev, zlutou pro hrnek, zelenou pro tali¥, modrou pro krabici a bilou pro
nerozpoznani objektu.

7 vysledkt minulého testu by mél byt nejslabsi klasifikator krabice. Jelikoz byl vyhod-
nocen jako nejméné presny klasifikator, tedy meél velkou miru Spatné pozitivnich jedinct.
To znamena, Ze Casto si byl jisty svoji volbou, i kdyz se nejednalo o jeho objekt. Pokud se
bude vychazet z této myslenky i u ostatnich klasifikatort, mélo by byt poradi 1. klasifikator
talife, 2. klasifikator pro lahev a predposledni pro hrnek.
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Experimenty

Ukazané experimenty jsou jen ¢asti z celé testovaci sady. Experiment ukazuje specifické
vlastnosti jednotlivych klasifikatort v detektoru.

Obrézek 6.2: Neklasifikovany objekt (vlevo) a klasifikovany (vpravo), ktery je obarveny na
zluto (klasifikovan jako hrnek).

V obrazku 6.2 je prvni klasifikac¢ni objekt hrnek. Pro vstupni mracno vlevo byl pocitan
deskriptor. Nasledné byl pak pomoci klasifikatoru na zakladé deskriptoru klasifikovan jako
hrnek (detektor ho obarvil na zluto).

Vsimneéte si, geometrickych vlastnosti hranku. Prvni véci je, Ze jeho télo neni ¢isty vélec.
Hrnek ma podstavu uzsi nez je jeho hrdlo. Dalsi vlastnosti je jeho ucho, které ma na vrchu
zaobleny tvar ale dole pouze splyva s hrnek.

Obrézek 6.3: Neklasifikovany objekt (vlevo) a klasifikovany (vpravo), ktery je obarveny na
zluto (klasifikovan jako hrnek).

V tomto experimentu byl detektoru poslan znovu hrnek. Geometricky tvar tohoto hrnku,
ale nebyl shodny s hrnekem pfedeslym. Tento hrnek ma jiny tvar téla a jeho podstava je
tim padem stejné Siroka jako jeho hradlo hrdlo. Ucho ma dole vice zakulaceny tvar vici
predchozimu hrnku.

Klasifikdtor pro objekt hrnku se v experimentu ukazal byt schopen spravné detekce
pro své vlastni objekty. A to i kdyz byli v testovaci sadé dva rtizné druhy stejného objektu
(hrnku). Byl jsi schopny obhajit sviij objekt a také nemél potfebu klasifikovat jiné nez svoje
objekty.
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Obréazek 6.4: Neklasifikovany objekt (vlevo) a klasifikovany (vpravo), ktery je obarveny na
bilo (klasifikovan jako nezndmy).

Druhym klasifikatorem je klasifikator krabice. Z geometrického hlediska je krabice velmi
jednoduchym objektem z klasifikovanych objekti. Jedna se totiz jenom o plochy, které jsem
na sebe kolmé. Je tedy s podivém, ze klasifikator tohoto objektu nebyl v nékterych pripadech
schopen klasifikovat vlastni objekty, i kdyz se k nim nikdo jiny nehlasil.

Obrézek 6.5: Neklasifikovany objekt (vlevo) a klasifikovany (vpravo), ktery je obarveny na
modro (klasifikovan jako krabice).

Jelikoz klasifikator pro objekt krabice nebyl moc tspésny, podival jsem se na pripad
doopravdy pozitivniho klasifikovani. Pomoci toho jsem zjistil, Ze klasifikdtor nema problém
klasifikovat objekty pii zobrazeni jenom jedné plochy. A také bylo zvlastni, Ze tento klasi-
fikdtor byl velice nachylny k prebyrani jinych objektd. Duvod je pravdépodobné v datové
sadé pro tento objekt, ktera byla na zakladé tohoto experimentu upravena.

Dalsim klasifikacnim objektem je talif 6.6. Talif stejné jako hrnek je schopen obh&jit
svoje objekty pomérné dobfe s velkou procentudli ispésnosti. A nezajimé ho zadny jiny nez
jeho vlastni t¥ida objektt. Jediny problém, ktery mél talir, byl s klasifikdtorem krabice.

Poslednim objektem ke klasifikaci byla lahev. Ta také jak hrnek i talif neméla problém
udrzet si svoje objekty viuci ostatnim. Pravdépodobné pro svij specificky geometricky tvar,
kde bud je v datové sadé definovana jako kompletni ldhev s véalcovitym podstavcem a
zuzenim na vrchu. Nebo na dva nespojené klastry. Ty vznikaji, kdyz snimana ldhev je
sklenénda nebo plastova a ma etiketu a vrsek nebo korek. Kinect neni totiz povrch plastu
nebo skla neni schopen zachytit.
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Obréazek 6.6:

Neklasifikovany objekt (vlevo) a klasifikovany (vpravo), ktery je obarveny na

zeleno (klasifikovan jako talif).

Vyhodnoceni

Testovaci sada byla pro tento experiment o néco rozsifena, aby se dosadhlo o trochu pres-
néjsich hodnot.

Objekt | Pocet prvkia Spravné klasifikovanych Ptesnost
Hrnek 40 35 87,5%
Lahev 40 31 77,5%
Talif 40 40 100%
Krabice 40 10 25%
Celkové | 160 116 72,5%

Tabulka 6.1: Tabulka uspésnosti klasifikatoru objektd predikovat vlastni objekty.

Tabulka 6.1 ukazuje Gspésnost jednotlivych klasifikdtort pii predikci vlastnich objektt.
Je také ukazana celkova pravdépodobnost spravné klasifikace v celkovém detektoru.

Tabulka 6.2 zase ukazuje negativni hodnoty systému klasifikitort. Snazime se zde do-
sahnout co nejmesich hodnot, aby klasifikator byl co nejpresnéjsi.

Objekt | Negativni jedinci pozitivné Pozitivni jedinci negativné Neklasifikovano
Hrnek 2 5 0
Léahev 11 9 0
Talir 0 0 0
Krabice 13 12 15
Celkové | 26 26 15

Tabulka 6.2: Vyskyt Spatnych klasifikaci objekta.

Kdyz se zaméfime na jednotlivé procentualni tispésnosti predikce klasifikatori svych ob-
jektl, jednoznacné vede klasifikator pro objekt talif. Tento klasifikdtor dokazal klasifikovat
svoje objekty se 100% tuspé&snosti. Druhym nejlepsi je klasifikator hrnku s 87,5% procentni
uspésnosti. Predposledni je klasifikator pro ldhev s 77,5% tspésnosti. Posledni je klasifik4-
tor krabice s pouhymi 25%. Tento klasifikdtor i pfes upraveni datové sady neni schopen
dosdhnout lepsich vysledkt. A pravdépodobné je potieba predélat celou tuto sadu. Celkova
uspésnost klasifikdtoru je tak odhadovana na 72,5%.
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Kapitola 7
Zaver

Tato bakalaiska prace popisuje metody pro popis objektl zachycenych senzorem Kinect a
ukazuje jak vyuzit tyto metody pro klasifikaci téchto objektd. Tyto znalosti byly vyuzity
k vytvoreni aplikace, ktera pomoci senzoru Kinect zachytava snimané okoli, v kterém vyhle-
dava mozné objekty. Pro nalezené objekty se snazi vytvorit deskriptor metodou Viewpoint
Feature Histogram. Jenz je vyuzit pro klasifikaci objekti pomoci binarniho klasifikatoru
Support Vector Machine. Cile stanovené v zadani v iivodu této technické zpravy a v poky-
nech této prace byly dosaZeny a detektor byl implementovan. Provedeny experiment nad
vyslednym detektorem podava tspésnost detekce doopravdy pozitivnich objektt nad tes-
tovaci sadou okolo 72,5%.

Aplikace ovSem neni dokonald a je ji mozné jesté dale rozsifovat ¢i vylepSovat. Detektor
by mohl dostat vice naucenych objektt a rozsifit tim jeho datovou sadu. Rozsifenim datové
sady detektoru by pak mél vice oblasti vyuziti. Obzvlast by potieboval vylepsit klasifikator
pro objekt krabice, ktery je podprimérem uspésnosti detekovani doopravdy pozitivnich
objektt. Tim zptsobuje i pokles kvality celého detektoru.

Vylepsit by se také mohla ¢ast detektoru zabyvajici se se segmentaci. Tato ¢ast pracuje
sice spravné, ale provadi se nejdelsi dobu pii detekci. Mozné feSeni by bylo vyuziti filtr1,
které by pak ale méli negativni dopad na deskriptor objektu.

Celkové tato prace muze slouzit jako zaklad pro systém robota, ktery by mél k sobé
pripojen senzor Kinect. A pomoci vlastnosti zpracovani v mra¢nu bodu tak ziskavat mozné
geometrické vlastnosti objektu, jako je jeho prumér nebo jeho vzdalenost od senzoru.
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Priloha B

Manual

Pro funkénost aplikace je nutné mit knihovnu OpenCV ve verzi 2.4.5 nebo novéjsi a také kni-
hovnu PCL ve verzi 1.7. Instalace knihoven je popsana na jejich ptislusnych webovych stran-
kéch (http://www.pointcloud.org pro PCL a http://www.opencv.org pro OpenCV).

Pro Gspésné zkompilovani vsech zdrojovych souborti je potfeba mit nainstalovany cmake.
Pro zkompilovani programu staci spustit script compile.sh, ktery provede ptikazy cmake
a make. Nasledné spusténi se provadi souborem projekt, ktery je uloZen ve slozce bin.
Soubor piiméa parametr -f, ktery urcuje zda aplikace bude brat data o mra¢nu boda ze
souboru pcd nebo ptfimo z kinectu. Déle jsou mozné paramtry -m pro urceni minimalni
velikosti klastru, za timto paramtrem musi naslednovat ¢iselna hodnota. Pak je parametr
-p pro vypnuti extrakce ploch (pokud uz je mraé¢no filtrované).

Parametry:

e -f: pro urceni vstupniho souboru,

e -p: vypnuti extrakce ploch,

e -m: pro urceni miniméalni velikosti klastru.
Priklad spusténi:

e pro préaci s kinectem: ./projekt

e pro préaci se souborem: ./projekt -f soubor.pcd

e piiklad vSech parametrt: ./projekt -f soubor.pcd -m 300 -p
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