SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE

Stavebna fakulta

Evidencné Cislo: SvF-104292-63355

Numerické metdédy pre tvorbu modelov 3D
objektov pomocou registracie mracien bodov
ziskanych 3D skenermi

Bakalarska praca

Studijny program: Matematické a pogitacové modelovanie

Studijny odbor: 9.1.9. aplikovana matematika

Skoliace pracovisko: Katedra matematiky a deskriptivnej geometrie
Veduci zaverecnej prace: prof. RNDr. Karol Mikula, DrSc.

Bratislava 2016 Lenka Hrapkova



Slovenska technicka univerzita v Bratislave Stavebna fakulta
Katedra matematiky a deskriptivnej geometrie Akademicky rok: 2015/2016
Evidencné Cislo: SvF-104292-63355

STU
SvF

ZADANIE BAKALARSKEJ PRACE

Studentka: Lenka Hrapkova

ID $tudenta: 63355

Studijny program: Matematické a pocitatové modelovanie
Studijny odbor: 9.1.9. aplikovana matematika

Veduci prace: prof. RNDr. Karol Mikula, DrSc.

Miesto vypracovania: Bratislava

Nézov préce: Numerické metody pre tvorbu modelov 3D objektov pomocou
registracie mracien bodov ziskanych 3D skenermi

Specifikacia zadania:

Ciel'om prace je oboznamit’ sa s kniznicou PCL (point cloud registration) na pracu s 3D mra¢nami bodov
ziskanych 3D skenermi a vyuzit ju na spracovanie tohoto typu dat.

Rozsah prace: cca 50 stran
Riesenie zadania prace od: 08.02.2016
Datum odovzdania prace: 12.05.2016
L.S
Lenka Hrapkova
Studentka
prof. RNDr. Radko Mesiar, DrSc. prof. RNDr. Jozef Sirai, DrSc.

veduci pracoviska garant Studijného programu



Pod’akovanie

Chcela by som sa pod’akovat’ svojmu Skolitel'ovi prof. RNDr. Karolovi Mikulovi, DrSc.
za odbornd pomoc, usmeriiovanie pri pisani mojej price, cenné rady a pripomienky,
moznost" spoluprice, trpezlivost a predovSetkym ochotu. Svoje pod’akovanie venujem
taktieZ Ing. Rébertovi Spirovi, PhD. za cenné rady pri implementicidch funkcii, Ing. Jane
Brehovskej, PhD. z Pamiatkového dradu Slovenskej republiky, Ing. Miroslavovi Kovacovi z
firmy Geotech za hodnotné informécie. V neposlednom rade d’akujem rodine a blizkym

za nekonecnt podporu a pochopenie.



Cestné prehlasenie

Cestne vyhlasujem, Ze bakaldrsku pracu Numerické metédy pre tvorbu modelov 3D objektov
pomocou registracie mracien bodov ziskanych 3D skenermi som vypracovala samostatne,

s odbornou pomocou veduceho prace a na zdklade Stidia odbornej literatury.

Bratislava, 12.05.2016

Vlastnoruény podpis



Abstrakt:

Bakalarska praca prezentuje proces registracie 3D mracien bodov ziskanych pomocou
skenerov a vytvdranie virtudlnej podoby 3D objektov pomocou zarovnanych mnozin bodov.
Objektom skumania naSej prace bola kniZnica Point Cloud Library, predovSetkym jej
funkcie zamerané na registriciu, hl'adanie optimdlnej transformdcie, urCovanie
koreSpondujucich bodov a vizualizéciu. Ciel'om price bolo vysvetlenie jednotlivych krokov
procesu registracie, vytvorenie modelovych situdcii, ndvrh postupu hl'adania optimdlne;j
roticie, translacie a porovnanie kvality registricie, pripadne jej Casti, zmenou parametrov
vplyvajicich na proces zarovnania.

Kracové slova: mracno bodov, registracia, Point Cloud Library, Iterative Closest
Point, koreSpondujice body, Fast Point Feature Histograms, transformacia, singularny

rozklad matice

Abstract:

Bachelor thesis presents the process of registration of 3D point clouds obtained by the
usage of scanners, as well as creation of the virtual form of 3D objects by means of aligned
sets of points. The object of research of our work was Point Cloud Library, mainly its
functions aimed at registration, searching for optimal transformation, identifying
correspondences and visualization. The goal of the work was explaining each step of the
registration process, creating model situations, designing process of finding optimal
rotation, translation and comparing registration quality, alternatively its parts, by changing
parameters contributing to aligning process.

Key words: point cloud, registration, Point Cloud Library, Iterative Closest Point,
correspondences, Fast Point Feature Histograms, transformation, Singular Value

Decomposition
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Zoznam skratiek a znaciek

2D - dvojrozmerny priestor

3D - trojrozmerny priestor

PCL - Point Cloud Library

PFH - Point Feature Histograms
FPFH - Fast Point Feature Histograms

SVD - singuldrny rozklad matice



1 Uvod

V modernom svete plnom najroznejSich vydobytkov vedy a techniky je prirodzenym
prejavom spolocnosti tizba po napredovani, hl'adani hranic I'udského poznania. Od
vyndlezu dagerotypie sme presli k zrkadlovym fotoaparitom, z prvych vykonnych
vypoctovych strojov okupujicich celd miestnost’ sa stali 'ahko prenosné pocitace ¢i
tablety, medicinsky vyskum uhéiia mil’ovymi krokmi a nezaostdva ani odvetvie robotického
priemyslu.

Ludia zvyknuti navStevovat najvzdialenejSie krajiny si v dneSnej dobe modZu
prehliadnut’ svetozndme miesta virtudlne v pohodli vlastného domova. Prostrednictvom
pocitacovych technoldgii sa prechddzame medzi mirmi starobylych kostolov. Spracovanie
obrazu dosahuje vysoki droven a uchovdvat podobizne budov len prostrednictvom
fotografii uzZ taktieZ nie je vel'mi aktudlne.

Vytvéaranie virtudlnych 3D modelov objektov a scén je Coraz Castejsi pripad takmer
vSetkych odvetvi vedy i1 beznej praxe. Vyvijaju sa stdle lepSie skenery a moZnosti
zachytenia priestoru produkujice mnoZiny bodov ako vysledok merania. Spolu s nimi vSak
vznikd otdzka spracovania takychto udajov pre d’alSie pouzitia. V prostredi rozSirenej
reality sa snaZime zaznamenat aj najmenSie detaily, v dosledku coho zachytivame
predmety ndsho zaujmu z r6znych uhlov pohl’adu. Pre vizualiziciu jednotného modelu vSak
potrebujeme prostriedky na spravne spdjanie Casti do celku.

NaSa prica sa venuje prave skimaniu mozZnosti a spésobov vytvarania 3D modelov
danym spdsobom. Metdda si naSla uplatnenie v oblasti mediciny pri vySetrovani organov,
v geografickych informac¢nych systémoch, metroldgii, architektire, pri uchovédvani
hmotnych pamiatok v digitdlnej forme a mnohych inych aplikdcidch.

Za kazdym pokrokom vSak stoji tvrdd praca, hodiny vylepSovania, vyskumu,
experimentov, porovndvania, snahy o dokonalost’. Preto sa v nasledujucich kapitolach
venujeme okrem iného aj vlastnym simuldcidm rozlicnych situdcii a skimame mozZnosti
vylepSenia.

Prica oboznamuje s pojmom registricie, definuje zdkladné principy procesu
zarovnavania, analyzuje vplyv réznych faktorov na jednotlivé typy registracie. Tvrdenia su
podloZené grafickymi vystupmi programov a tabul’kami popisujicimi efektivitu vysledného

zarovnania. Modelové situdcie poukazuji na problémy spojené s registranymi



metddami a ich Cast’ami.

V druhej kapitole vysvetl'ujeme samotny pojem mracna bodov, jeho najCastejSie
praktické ziskavanie, ale aj detailnej$i popis dvoch znaciek laserovych skenerov, ktoré su v
praxi Casto pouZzivané a pocas pisania nasej prace sme prisli do kontaktu s ddtami ziskanymi
ich meranim.

Tretia kapitola prace sa sustred'uje na definovanie procesu registracie, jej

rozdelenie i vSeobecnu charakteristiku zdkladnych krokov, v ktorych zarovnanie r6znych

pohl’adov scény prebieha.

(a) (b)

Obr. 1.1: Proces registracie mracien bodov na buste

Obrazok 1.1 demonStruje registraciu farebne rozliSenych mracien bodov
reprezentujucich bustu.

Stvrt kapitola je venovand kniZnici obsahujiicej funkcie uréené k spracovaniu mra¢ien
bodov. Spominame predovSetkym jeden z dvoch najrozSirenejSich algoritmov danej
kniZnice pouzivany k registracii. Analyzujeme jednotlivé Casti iterativnej metddy zaloZenej
na hl'adani transformicie medzi najblizSimi koreSpondujicimi dvojicami bodov,
vysvetlujeme moZnosti jej pouZzitia, ale aj vyznamné funkcie a mySlienkové postupy
vyuzivané predovsetkym k pochopeniu problematiky a implementécii modelov.

Zvysnu Cast’ prace orientujeme na vlastné simuldcie modelovych situdcii, prindSame

rozdielny spOsob hl'adania optimélnej transformdicie, skimame pripadné problémy



registracnych metéd. Cielom price je pochopenie procesu registracie, podrobnejSie
vysvetlenie jednotlivych krokov a pribliZzenie dvah vedicich k samotnému zarovnaniu
mracien bodov. V neposlednom rade experimentdlne testujeme dva typy registracie
s redlnymi, ale aj umelo vytvorenymi ddtami. Konkrétne sa jedna o registraciu s uZivatel’om
zadanymi koreSpondujicimi bodmi a automatickd registrdciu. Priklad automaticke;j

registracie aplikovanej na redlne data uvddzame graficky na Obrazku 1.2.
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Obr. 1.2: Registracia dvoch skenov kostolika v KSinnej



2 Mracno bodov

Mracno bodov, alebo tiez point cloud, mozno chdpat ako mnoZinu
viacdimenziondlnych bodov v istom suradnicovom systéme, najCastejSie kartézskom,
popisujicu povrch objektov. Trojdimenziondlne mraénd bodov obsahuji body
reprezentované ich priestorovymi sdradnicami, =zatial ¢o v pripade Stvor a
viacdimenziondlnych mradien hovorime aj o intenzite, RGB farbe bodu objektu ¢i
povrchovej normale. MdZeme teda povedat’, Ze takto stavand datova Struktira méa vektorovy
charakter.

Iny pohl'ad na mra¢no bodov charakterizuje point cloud ako zle spravajici sa raster.
Nakol'ko sa za pomoci danej datovej Struktiry snazime preniest’ realitu do prostredia
pocitacovych technoldgii, je ndm umoZnené aplikovat na mracno bodov nejednu
transformdciu pripominajicu manipuldciu s rastermi. Typickym prikladom by mohlo byt
vytvéaranie bodov mracna z vopred zndmej geometrie. Takyto proces je v oblasti poc¢itacove;j
grafiky, pracujuce;j s rastermi ako zdkladnymi jednotkami, nazyvany rasterizacia [10].

Prica s mracnami bodov nemusi nevyhnutne koncit' ich vizualizdciou. V praxi ich
spracovanim Casto vytvdrame krivky, triangularizované plochy alebo rekonstrukcie ploch
iného typu.

Obvyklym sposobom ziskavania mracien bodov je pouZitie réznych druhov skenerov,
napriklad optickych alebo laserovych. Laserové lice emitované z pristroja sa v dosledku
svojej vlnovej dizky odrdZaji od pevnych povrchov, a preto je mozné z jedného stanovist'a
zamerat’ povrch objektov relativny k zdroju emitovanych lucov [5]. Vystupom procesu
skenovania su prave spominané mnoziny bodov. Medzi d’alSie druhy vzniku mra¢na bodov
by sme mohli zaradit’ digitdlnu fotogrametriu. V nasledujicich podkapitolach opiSeme dva

druhy laserovych skenerov.

2.1 Riegl

[14] Riegl je rakuskou firmou s viac ako tridsatrocnymi skisenost’ami zameranymi
na lasery a merace vzdialenosti. Svoje produkty delia do niekol'’kych tried.

Ako prvi uvadzaji skupinu pozemnych laserovych skenerov vyuzivanych najmi
v oblasti archeoldgie, architektdry, topografie, banictva a mnohych d’alSich. Pristroje su

schopné 360° horizontdlneho skenovania. Vertikdlna vychylka lasera sa liSi v zavislosti



od modelu, vSeobecne vSak moZze dosahovat’ az 100°. Je zabezpeCovand vbudovanym
polygondlnym zrkadlom pozostdvajicim z mnoZstva odrazovych ploch. Zrkadlo rotujice
pozadovanou rychlostou zabezpecCuje vysoku mieru skenovania pre vicSie vertikdlne
odchylky. V pripade menSich vertikdlnych uhlov alebo mensej miery skenovania osciluje
zrkadlo smerom nahor a nadol. Ziskané udaje st uloZené bud’ lokdlne priamo v pristroji,
alebo ich uzivate moZe prendsat’ prostrednictvom usb zariadeni, pripadne za pouZitia
TCP/IP Ethernet prepojenia. Skenery sa ovlddaji pomocou displeja, mobilného zariadenia
alebo vlastného pocitaca. Firma Riegl vyuZiva v spojeni s konfiguriciou skenerov,
spracovanim ziskanych dat a ich vizualizaciou softvér RiSCAN PRO.

Obdobou pozemnych, terestridlnych, pristrojov su takzvané mobilné laserové skenery
uréené na ziskavanie pozemnych dit z pohybujicich sa objektov, akymi si napriklad
automobily, vlaky ¢i lode. Ich GPS systémy meraji aktudlnu orient4ciu a polohu vramci
pohybu.

Druhou triedou su letecké laserové skenery zachytdvajuce predovSetkym rozsiahle
oblasti, akymi su napriklad lesy, urbanizované uzemia ¢i pol'nohospodérske priestranstva.
Na rozdiel od pozemnych laserov, v tomto pripade polygén s odrazovymi plochami neustile
rotuje vopred zvolenou rychlost'ou. Lasery vysielaji signdl smerom k meranej scéne,
nasledne digitalizuji odrazeny signdl, a to aj pocas ziskavania dit. V d’alSom kroku
prebieha vinovd analyza. Pre t azko dostupné terény st v ponuke taktieZ bezpilotné laserové
skenery.

Priemyselné laserové skenery rozpozndvaju prekdzky, napomdhaju predchddzat
kolizidm, prevddzaji merania sypkych materidlov. Pre tieto typy skenerov su vyrdbané aj
rozne ochranné obaly umoZiujice merania v menej prijatelnych podmienkach
priemyselnej praxe. Zabudované maju opdt’ TCP/IP Ethernet rozhranie a skenovanie
zabezpecuje rotujuci polygén svojimi odrazovymi plochami.

Vramci jednotlivych popisanych tried sa meracie pristroje liSia viacerymi atribitmi
napomdhajicimi konkrétnemu vyberu. Spomenme maximdlne rozpitie vertikdlneho
merania, pocet merani za jednotku casu, minimélna vzdialenost meraného objektu,

presnost’ a iné.



2.2 Leica

[15] Znacka Leica je zndma v spojitosti s tromi firmami. Zamerajme sa na produkty
spolo¢nosti Leica Geosystems. Svoj zdujem upriamili najméd na geodéziu a stavebnictvo.
V ponuke by sme nasli, okrem iného, manudlne ¢i automatické totdlne stanice, nivelacné
pristroje, dial' komery.

Spomenime vSak laserové skenery ako prioritné zdroje mracnien bodov. Medzi
najnovsie modely sa radia Leica ScanStation P16/P30/P40. Ich spolo¢nymi Crtami su
pracovnd teplota v rozpiti od —20°C do +50°C, schopnost’ zachytit’" az milién bodov za
sekundu, existencia vnutorného fotoapardtu s HDR technolégiou, laserovd olovnica.
Neviditel'ny laser prvej triedy je bezpeCny aj pre merania za pritomnosti I'udi.

Rovnako ako v pripade laserov znacky Riegl, aj Leica ponika moznost' prenosu
ziskanych dit pomocou usb zariadeni, integrovaného Ethernet rdmca alebo WiFi.

Spomenuté modely sa liSia v maximdlnom dosahu od Styridsiatich metrov pre Leica
ScanStation P16 po dvestosedemdesiat metrov pre Leica ScanStation P40.

V procese merania sa v praxi Castokrat vyuzivaju terCe, ktoré napoméhaji jednoduchse;j
registracii ziskanych mracien bodov. Pre potreby ziskania koreSpondujicich bodov
v jednotlivych ziskanych mracndch, na zdklade ktorych sa vyhl'addva optimdlna
transformdcia medzi r6éznymi pohl'admi, nahrddzaji tere uzivatelom zvolené
zodpovedajuice si dvojice bodov. Tento fakt moZe prispiet’ k zvySeniu presnosti samotnej
registracie a vysledného modelu.

Zorné pole, v ramci ktorého je mozné laserom zachytit' povrchy okolitych objektov, je
v horizontidlnej rovine 360° a vo vertikdlnej 270°. Lasery tejto znacky sa vedia aj
pri vertikdlnom otoceni zarovnat’, a teda vysledné merania, ktord mdézu byt voci sebe
rotované o nejaky uhol, vznikli uz iba rotaciou v rovine xy.

K d’alSiemu spracovaniu nameranych udajov a vizualizacii pouZiva spolocnost’ Leica
Geosystems softvér Leica Cyclone. Inou moznost'ou su pridavné moduly Leica CloudWorx
do CAD softvérov, 3D Reshaper, pripadne Leica TrueView vramci internetovych

prehliadacov.



3 Registracia

K vytvoreniu ¢o najvernejSiecho a najredlnejSieho modelu objektu ¢i 3D priestoru sd
skeny vykondvané z viacerych pozicii, stanovist’. Vystupom laserového merania z kazdého
miesta je vZdy nové mracno bodov. V konecnom dosledku mdzeme teda ziskat’ hned’
niekol'ko mracien, ktoré budd vzdjomne posunuté, zrotované a budd sa iba CiastoCne
prekryvat. Automaticky vznikd potreba zarovnania danych mracien a vytvorenia
jednotného komplexného modelu.

Problém konzistentného zarovnania rozlicnych 3D mracien bodov do kompletného
modelu je zndmy ako registricia. Jej hlavnym cielom je ndjdenie vzdjomne;j
polohy a orienticie samostatne ziskanych pohl’adov v globdlnom stiradnicovom systéme

tak, aby sa ich spoloCné Casti perfektne prekryvali [8].

3.1 Tuha a pruzna registracia

RozliSujeme dva zdkladné druhy transformécie objektov. Tuht a pruznu transforméciu.

Pri tuhej transformécii dochddza k translcii a rotdcii bodov objektu alebo celej scény.
V tomto pripade uvazujeme Sest’ stupiiov vol'nosti bodov telesa, teda pripistame posun
v smere troch suradnicovych osi a roticiu okolo kazdej z nich. Registraciu zarovndvajicu
takto transformované mracnd bodov nazyvame taktieZ tuhou alebo rigidnou. Priklad rigidne;j

registracie uvadzame na Obrazku 3.1.

Obr. 3.1: Rigidna transformdcia



Druhym typom transformécie je pruznd transformécia, pri ktorej uvaZzujeme uZ aj
zmenu tvaru telesa. Registracia elasticky transformovanych mracien bodov je pruzna,
elastickd. VyuZivand je najmé v medicinskej oblasti pri skenovani orgdnov, niddorov a inych

biologickych zmenéch tela. Obrdzok 3.2 je prikladom elastickej registracie z oblasti

mediciny.

original

accelerated

difference

(a) (b)

Obr. 3.2: Elasticka transformacia

V d’alSich Castiach prace sa budeme zaoberat’ iba rigidnou registraciou.

3.2 Fazy registracie

Proces zarovnania mracien bodov mo6zZeme rozdelit’ do niekol’kych krokov.

Bezprostredne po ziskani a nacéitani mracien bodov, ¢i uz do softvérov alebo programov,
dochadza castokrat k takzvanému downsamplingu, Cize zniZeniu poctu bodov v mracne.
Manipuldcia s mnoZinami bodov vel'kej kardinality je vypoctovo zloZitd dloha v zmysle
pamit'ovej aj casovej ndrocnosti. Mracnd bodov sa daji podvzorkovat viacerymi

sposobmi. Medzi najpouZzivanejSie patria:
* Vybratie kazdého n-tého bodu.

» Zapouzitia voxelovej mrieZKy pocitat’ vZdy iba s t'aziskom bodov, ktoré sa nachadzaju

v tom istom voxeli.



* PouZzitim voxelovej mriezky brat’ do ivahy iba bod nachddzajuici sa najbliZSie stredu

daného voxelu.

V d’alSom kroku musime ndjst’ koreSpondujice body, teda body, ktoré st spolocnymi
Castami scény jednotlivych mracdien. KoreSpondujice body si zaddvané bud’ priamo
uzivatel’om, alebo hl'adané automaticky. Pokial’ st body hl’'adané automaticky programom,
je potrebné skontrolovat’, ¢i sa medzi nimi nenachddzaji body vyrazne vzdialené od zvysku
scény, ktoré by mohli mat’ negativny vplyv na proces registracie.

Dvojice koreSpondujicich bodov sa nasledne vyuZzivaji na hl'adanie o najpresnejsej
transformdcie, respektive transformacnej matice, ktord sa v poslednom kroku pouZije
na transformovanie bodov mrafien, ¢o je ekvivalentné zarovnaniu jednotlivych

naskenovanych pohl’adov.



4 Point Cloud Library

Point Cloud Library je multiplatformovd kniZnica s otvorenymi zdrojovymi kédmi
sliZiaca na spracovanie 2D/3D obrazu a mracna bodov. Obsahuje pocetné mnoZstvo
algoritmov zahfnajucich napriklad filtraciu, rekonsStrukciu povrchu, registraciu, segmentaciu
[9].

Pre svoju rozsiahlost’ a ul’ahCenie vyvoja bola PCL rozdelend na menSie moduldrne
kniZnice, z ktorych kazda sa zaoberd inou Cast’ou tpravy mracien bodov. Rozdelenie PCL

na menSie Casti zobrazuje graf na Obrazku 4.1.
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Obr. 4.1: Graf kniznic tvoriacich PCL

(1L
1Y

Primdrnym datovym typom celej kniznice je PointCloud, zostrojeny ako c++ trieda

obsahujtca niekol'ko atributov [3]:

e Sirka: Pre nezorganizované ddita je Sirka rovnd pocCtu bodov v mracne. Sirka

organizovanych dat je pocet bodov v riadku ddtovej Struktury.

* VysSka: Vyska point cloudu je rovna jednej pre nezorganizované mracnd. Pokial’ ide

o organizované mracnd bodov, vyska je rovna poctu riadkov datovej Struktdry.

* Body: Pole samotnych bodov mrac¢na urcitého typu, napriklad PointXYZ, PointXYZI,
PointXYZRGB, PointNormal a podobne.

* Hustota: Udaj rozlisujtici &i st vietky hodnoty vramci bodov koneéné aleno obsahuji

aj Inf pripadne NaN.
* Pociatok senzora: Nepovinny tidaj charakterizujici pociatok alebo translaciu senzora.

* Orientécia senzora: Nepovinny udaj vypovedajuci o orienticii senzora.
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V d’alSich Castiach prace sa zameriame hlavne na algoritmy, funkcie, metédy tej Casti
PCL, ktord registruje mrand bodov. Je t'azké rozhodnit’, ktord z metdd zarovndvania je
najlepSia, nakol'’ko vhodnost’ pouzitého algoritmu ovplyviiuje viacero faktorov, medzi

najpodstatnej$imi druh pouZitych dat alebo oblast’ praxe, v ktorej sa ma model vyuZivat'.

4.1 Iterative Closest Point

Iterative Closest Point je jednym z najrozSirenejSich registracnych algoritmov PCL
kniZnice. Zakladnym principom je hl’adanie najvhodnejSej transformdcie minimaliziciou
sumy Stvorcov euklidovskych vzdialenosti jednotlivych bodov mracien bodov.

Rovnako ako ostatné metddy sliziace na zarovndvanie skenov, aj v pripade ICP
rozliSujeme pairwise algoritmy a multiview registracné metédy. Pairwise algoritmy
transformuji jedno poZadované mracno bodov na druhé, na rozdiel od multiview
registracnych metdd, ktorych vstupom sid viac ako dve mracnd bodov postupne sa
zarovndvajuce pairwise metddou, pricom v tomto pripade je zohl’adneny aj akumulujici sa
drift vneseny do procesu prostrednictvom jednotlivych zarovndvani [4].

Jednym z najvyznamnejSich negativ ICP algoritmu je jeho mozZnd konvergencia
k lokdlnym minimam, ktord spOsobi ndjdenie nie uplne vhodnej transformdcie, ¢o ma
za nasledok celkové zlé zarovnanie mracien bodov. Tomuto problému sa uZivatel modze
do istej miery vyhndt pociatocnym zarovnanim. Pociatocné zarovnanie ma zmysel
napriklad pri mracndch bodov, ktoré st od seba vyrazne vzdialené. Spomenutd prvotna
registricia moZe byt vykondvand viacerymi iterdciami ICP, z ktorych kazda je in4,
nahodnd. Dalsim spdsobom je explicitné zadanie konkrétnych kore$pondujiicich bodov,
ktoré budu reprezentovat’ vstupné mracnd. Z nich sa ur¢i optimdlna transformécia, ktord
pribliZi uvaZzované mrac¢na. Ndsledne sa vyuZzije samotné ICP na Uplné zarovnanie. Povodné
mracné obsahujice vSetky body scény sa v takomto pripade transformujd spojenim prvej a

druhej ndjdenej transformacie.

4.2 Vstupné udaje

Zakladnui mysSlienku a detailnejSi postup registracie objasnime na klasickom pairwise
algoritme.
Vstupom st uzivatel’om zadané dve mnoZiny bodov. Prvd mnozina, zndma ako ciel ové

mracno bodov, z anglického target point cloud, obsahuje body, vzhl’adom ku ktorym bude
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zarovnanie vykonané. Mracno bodov, ktorého body budd prechddzat’ samotnou
transformdciou, oznaCujeme ako zdrojové mrac¢no, z anglického source point cloud.
Za ucelom urychlenia procesu registracie zvyCajne znizujeme kardinalitu vstupnych mnoZin
eSte pred ich d’alS§im spracovanim.

Nech je nés target mnoZina

Q:{qj‘qJERn,]ZI ..... Nq} (41)

a source

P:{pi|p,~€R”,i: 1..... Np}. “4.2)

4.3 Korespondujice body

Odhadovanie koreSpondencii je proces pdrovania bodov p; zo source cloudu P k ich
najblizsim susedom ¢q; v target cloude Q. Uvedeny princip je aproximéciou hl'adania
idedlnych koreSpondencif (p;,q;) [4].

Prirodzenou tvahou by bolo ur¢ovanie zodpovedajuicich si bodov prechadzajic kazdy
bod source mnoZiny a vyhl’addvat’ k nemu prislichajiceho najblizSieho suseda v targete.
Automaticky by vSak vyvstal problém vypoctovej zloZitosti v procese prehl’addvania mnoZin
vel'’kej kardinality. Pre tento icel ma PCL zabudované algoritmy na efektivnejSie hl’adanie
korespondujtcich bodov, spomenime octrees alebo kd-trees.

Softvéry doddvané so skenermi ponukaju vo vSeobecnosti tri spOsoby identifikdcie
koreSpondujucich dvojic. Prvym sposobom je moZnost manudlneho zaddvania
korespondujicich bodov. Tento pristup vSak moZe vniest do procesu nepresnosti, ktoré
v kone¢nom dosledku zniZia presnost’ zarovndvania.

Druhou moznost’ou je vyuZitie takzvanych ter¢ikov, ktoré su uZivate] om manudlne
rozmiestnené v urCitych Castiach scény esSte pred jej skenovanim. Teréiky st po zachyteni
scény skenerom chdpané ako body, ktoré by mal povazovat' za totozné vo viacerych
pohl’adoch, skenoch.

Posledny pristup urcovania koreSpondujicich dvojic je vyuZivany v automatickej
registracii. V tomto pripade program sdm vyhl'add zodpovedajice si dvojice na zdklade

urcitych vlastnosti. BliZSie vysvetlenie uvedieme v d’alSej Casti prace.
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4.4 Fast Point Feature Histograms

Fast Point Feature Histograms, d’alej len FPFH, je metdda pouZivand na rozozndvanie
koreSpondujicich bodov v jednotlivych mra¢néich, priCom nie je vyZadovand interaktivita
s uzivatel'om. Primarnym ciel’'om metédy je urCenie vyznamnych ¢t popisujucich urcité
geometrické vlastnosti, napriklad zakrivenie.

Samotnd mySlienka FPFH vychadza z Point Feature Histograms metddy, d’alej len PFH.
MobZeme povedat’, Ze FPFH je zjednoduSenie PFH s ciel’om zniZit' vypoctovu zloZitost .

Proces urcenia PFH mozZno popisat’ v niekol’kych krokoch. Postup metédy popisujeme
podl'a ¢lanku [6]. Okolo kazdého bodu p € P uvazujme sféru s polomerom vel'kosti r.
Takto vzniknutd oblast’ sa zvykne oznaCovat’ aj k-okolie, z anglického k-neighbourhood,
predpokladajic prdve k& bodov vo vnutri uvazovanej sféry. Kazdému bodu spominanej
oblasti je odhadnuta normala. Pre kazdu dvojicu p; a p; bodov sféry, pricom p; # p; a p; je
bod, ktorého poziény vektor zviera menSi uhol so svojou normdlou, vypocitame

nasledujice veliCiny, v anglictine oznacované pojmom features

d=v-n;
u-\pj—pi
o= (Pi=p)) (4.3)
lpj—pil
0 = arctan(w-n;,u-n;),
kde
Uu—=—n;
v=(pj—pi)xu (4.4)
w=uxv.

Popisant situdcie zobrazujeme na Obrazku 4.2. Urcité algoritmy vyuZivaji aj Stvrtd

vlastnost’, ktorou je euklidovska vzdialenost’ bodov kazdej uvazovanej dvojice.
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Obr. 4.2: k-okolie bodu p,

Po vypocitani PFH pre kazdy bod nie je vylicend situdcia podobnosti PFH
pre navzdjom si nezodpovedajuce body v mracniach. Ked’Ze proces registracie by dané
podobnosti negativne ovplyvnili, potrebujeme ziskat' iba body s vyraznejSie odliSnymi
PFH, ktoré by charakterizovali urcité unikatne vlastnosti, napriklad rohy scény.

Dé sa dokdzat’, Ze vzdialenost' jednotlivych PFH od strednej hodnoty PFH celého
mracna, oznacenej U, sa dd aproximovat’ pomocou Gaussovho rozdelenia so strednou
hodnotou p a smerodajnou odchylkou o. UvaZujme parameter 3 Korigujici hranice
intervalu

i+ Bo. 4.5)

Hodnoty vo vnditri intervalu (4.5) st hodnotami, ktoré si pomerne podobné a nemali by
sme ich uvazovat’. Naopak hodnoty mimo intervalu u + S0 sd menej Casté, teda nebudd
spdsobovat’ nejednoznacnost’ a st dostatocne unikétne pre d’alSie uvahy.

Uvazovany polomer r spomenutej sféry sa meni, ¢im sa cely popisany proces urcenia
hodnoty PFH opakuje. Body, ktoré sa nachddzaji mimo intervalu (4.5) pri kazdej zmene
polomeru, si bodmi pouzivanymi v d’alSich krokoch registracie. Tento pristup sa nazyva
viacSkalovanim.

FPFH postupuje analogicky s istymi obmenami. Pre kazdy bod p € P je opdt’ vytvorena
sféra dand polomerom o vel'kosti r. Vzt'ahy (4.3) si v tomto pripade urované vsak iba
medzi danym bodom p a bodmi jeho k-okolia. Nie si teda pocitané vztahy medzi
jednotlivymi bodmi sféry neuvazujic dany bod p. Tieto vzt'ahy sa oznaCuju SPFH, z
anglického Simplified Point Feature Histogram. Okolo vSetkych bodov, ktoré patria do

k-okolia uvazovaného bodu p, vytvorime d’alSie sféry rovnakych rozmerov. Skratkou FPFH
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sa definuje celkovy, vysledny, histogram tvoreny jednotlivymi SPFH zat’ aZenymi urcitymi
vdhami. Védhy sa v tomto pripade uddvaju vzdialenost’ ou bodu p a jednotlivych postupne

uvazovanych bodov jeho sféry. Plati

(4.6)

Obr. 4.3: k-okolia potrebné pre urCenie FPFH bodu p,

4.5 Filtrovanie koreSpondencii

Pri automatickom urcovani koreSpondencii mdZu byt programom ndjdené aj také
prislichajice si dvojice bodov, ktoré negativne ovplyvnia ndsledny proces hl'adania
transformdcie. Namieste by bola teda filtracia alebo popretie niektorych takychto dvojic.

PCL ponuka hned’ niekol'’ko funkcii vytriedenia koreSpondencii [4].

* Popretie koreSpondencii na zdklade vzdialenosti. Do tivahy sa v tomto pripade nebudu

.....

maximalna hranica oznacovana ako treshold.

* Popretie koreSpondencii na zdklade medidnovej vzdialenosti. Zo vzdialenosti
vSetkych ndjdenych dvojic bodov sa vypocita medidn a k d’alSiemu spracovaniu sa
pripustia iba tie dvojice koreSpondujicich bodov, ktorych vzdialenost’ je mensia ako

medidn. Popisany spOsob odstrafiovania zodpovedajucich si bodov vykazuje v praxi

.....
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* Popretie koreSpondencii s duplicitnymi targetovymi zhodami. PouZitim
automatického urcovania najblizsich susedov bodom source cloudu sa nevylucuje
pripad, Ze dvom r6znym bodom z input mnoZiny sa priradi ten isty bod targetu.
Pokial'’ nechceme, aby dand situdcia nastala, musime takidto poZiadavku explicitne
zadat’. Ponechand bude potom iba dvojica (p;,,,,q;) s minimilnou euklidovskou

vzdialenost’ ou spomedzi vietkych takychto dvojic {(pi,q;)}.

* Popretie koreSpondencii na zdklade metédy RANSAC. V tomto pripade funkcia PCL
najprv odhadne transforméciu niektorych dvojic koreSpondujucich bodov, a az
po tom, ¢o je vykonand ndjdend transformdcia na body source cloudu, vylici dvojice
zodpovedajucich si bodov na zdklade ich euklidovskej vzdialenosti. Vyhodou met6dy

je prevencia ICP algoritmu od konvergencie k lokdlnym minimam.

* Popretie koreSpondencii na zdklade kompatability normdl. Metdéda vylicenia
koreSpondujicich bodov iba na zdklade vzdialenosti nemusi byt vzdy tplne
efektivna. UvaZujme situdciu ndjdenia dvoch navzdjom blizkych bodov, ktorych
vzdialenost’ bude menSia ako nami zvolend hranica, ale uhol medzi normalami
v danych bodoch dvojice bude privel’ky. Aj na popisanu situdciu existuje v PCL
funkcia vyuzivajica informdaciu o normalach v bodoch a uZivatel om zadanu hranicu

pre maximalny prijatel'ny uhol.

Vramci registracie je samozrejme mozné pouZzit' viaceré filtre bezprostredne po sebe

pre zvySenie efektivity zarovndvania.

4.6 Hladanie transformacie

Po ndjdeni vhodnych koreSpondujicich bodov nasleduje proces hl'adania najlepSej,
optimélnej, transformdcie 7, teda zobrazenia, pomocou ktorého sa vstupné mracnd bodov
zarovnaju. Hovoriac o rigidnej transformdcii sa metdéda snazi urCit, ¢o moZno
najkorektnejSie, roticiu R a transliciu ¢ minimaliziciou chyby, vzdialenosti,
koreSpondujicich dvojic bodov.

Rozozndvame minimalizdciu dvoch zdkladnych chybovych metrik. Prvou je takzvana
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point-to-point chybova metrika

N
Epoint—to—point(T) = Epoint—to—poinl (R:t> = arg;nin Z Wk”Tpk - qu2
k=1
- Y
= argmin Y wi||(Rpx +1) — g |
RJ k:1
a druhou point-to-plain
Al 2
Epoint—to—plain(T> = Epoint—to—plain (R’t) = arg;nin Z Wk((Tpk _qk)'nqk)
= (4.8)

N
= arngin Y wi((Rp+1) —qi)ng)*.
7t kzl

V oboch pripadoch wy > 0 je vdha dvojice koreSpondujticich bodov rovna jednej, pokial’ nie
je uvedené inak, N pocet zodpovedajucich si dvojic a n,, lokdlna povrchovd normala.

Iné chybové metriky, ktoré PCL ponika si bud’ dpravou, alebo kombindciou
horeuvedenych. PopiSeme principy hl'adania transformécie pre pripad point-to-point,
blizsie vysvetlené v [7].

Odvod me ako prvé pocitanie translacie. Uvazujme pevnd, zafixovand, rotaciu R. Potom

uloha hl'adania optimdlnej translacie je ulohou hl’adania minima funkcie
- 2
F(t) =Y wil (Rpc+1) —qel* 4.9)
k=1

Minimum funkcie F(t) uréime ako parcidlnu deriviciu podl’a premennej ¢ rovnajicu sa nule
_OF (T il (Rpi 1) —qel2) _

ot ot kg 2wi(Rpr+1t—qy). (4.10)

0

Roznasobme jednotlivé Cleny sumy, rozdeI'me ju na sucet troch sum a pred kazdu z nich
vyberme Cleny nezdvislé od sumacného indexu

N N

Y wie—2Y) wigy. 4.11)

N
0:2R2Wkpk+2t
k=1 k=1 k=1

Zo ziskaného vzt'ahu ekvivalentnymi ipravami osamostatnime ¢leny obsahujice translaciu

t
N N N
tZwk = Zwqu—RZWkpk. (4.12)
k=1 k=1 k=1

Ked’Ze vieme, Ze vdhy su nezaporné a rozne od nuly, mdZeme rovnost’ predelit’ sumou vih

N N
. Zk:1 Wik RZk:1 WiPk
=N N :
Y1 Wk Y1 Wk
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Definujme vektor p ako centroid, t'aZisko, tych bodov zdrojového mracna bodov, ktoré sa
nachddzaju v korespondujucich dvojiciach. Analogicky definujeme centroid § pre vybrané

body ciel’ového mracna.

N N
I_’:Zk;ﬂ’kak’q: Zk;lwkpk' (4.14)
Yi=1 Wk Yi=1 Wk
Za pouzitia centroidov ma hl'adana translécia jednoduchy tvar
t=g—Rp. (4.15)

Po dosadeni vyjadrenia transldcie (4.15) do sumy (4.7), ktorud sa snazime minimalizovat’,

dostavame
N N N
Y will(Rpx+1) —aul* = Y willRpe+3 —RB—qi|> = Y wil[R(pi = P) — (ax — @) >
k=1 k=1 k=1 “4.16)
Oznacme
Xp =Pk —P.Yk=qk —q- (4.17)
Potom uloha hl’adania optimélnej rotdcie m4 tvar
N
R:arg;nin];wk||1exk—yk||2. (4.18)

Upravme sumu vo vzt ahu (4.18)

N N N
Y well Re—yell? = Y wiey/ (R —3i)T (R —31))* = Y. wi el BT —]) - (R — ).
k=1 k=1 k=1

4.19)
Po roznésobeni zdtvoriek, z vlastnosti rotacie R’ R = I, dostdvame
Al T T T pT T
Z wi (X X — Yi RXy — X3 R' Y + Y3 Yi)- (4.20)
k=1

Vietky ¢leny sumy st skaldre. Pre kazdy skaldr o plati o = o . Za pouZitia danej vlastnosti
mozZeme tvrdit’

x,zRTyk = (x,{RTyk)T = y,{ka. 4.21)

Potom sa vzt'ah (4.20) d4 zapisat’ tiez ako
c T T T c T . T c T
Z Wi (X Xk — 2y RXp + Y yk) = Z WX X — 2 Z wiyy Rxy + Z WiV k- 4.22)
k=1 k=1 k=1 k=1
Nakol'ko iba jediny Clen zdvisi od hl'adanej rotacie R, zvys$né Cleny nebudd ovplyviiovat’

ani menit’ proces hl’adania minima, a teda ich nemusime uvazovat’. Rovnaké uvahy platia
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1 pre ndsobenie konStantou. PGvodnd minimalizacnd dloha sa teda zna¢ne zjednodusi,

N

N
R = argmin(—2 Z wky,{ka) = argmax ( Z wky,{ka). (4.23)
R k=1 R k=1

Nech je W diagondlna matica N X N s vdhami wy - - - wy na hlavnej diagondle, X aj Y nech
su matice d x N, ktorych stfpce su prislusné vektory x; a yi, pricom d je dimenzia danych
vektorov. Ked’Ze stopa matice je suma jej diagondlnych prvkov, plati

N
Y wiy{Rxy =tr(WYTRX). (4.24)
k=1

Z vlastnosti stop matic vyplyva
tr(WYTRX) = tr(WYT)(RX)) = tr(RX)(WYT)) = tr(RXWYT). (4.25)

Definujme takzvani kovarianéni maticu S = XWYT a aplikujme na fiu takzvany
singularny rozklad matice (Singular Value Decomposition). Ziskame tak rozklad
S =UYXVT, kde ¥ je diagondlna matica, ktorej prvky hlavnej diagondly si nezaporné
singuldrne hodnoty matice S a U,V' si unitdrne matice nad uréitym pol'om. Pokial
uvazujeme pole redlnych &isel, matice st navyse ortogondlne. Stipce matice U sa nazyvaju
I'avé singuldrne vektory matice M, a st zdroven ortonormalnymi vlastnymi vektormi matice
SST.  Analogicky stipce matice V st pravymi singularnymi vektormi, a zaroven
ortonormalnymi vlastnymi vektormi matice S7S. Singuldrne hodnoty matice S sd ziroven
odmocninami nenulovych vlastnych &isel matice M” M, respektive matice MM .

PrepiSme vzt ah (4.25) pomocou matice S a jej SVD rozkladu
tr(RXWYT) = tr(RS) = tr(RULVT) = tr(2VTRU). (4.26)

Nech je dand matica M = VT RU. M je ortogonalna matica, &ize plati MT = M~!, pretoZe aj
matice V7, R a U uvazujeme ortogondlne. Na z4klade vlastnosti ortogondlnych matic vieme,

7e riadky aj stipce matice M musia byt ortonormdlne, z &oho vyplyva

d
l=mim;=Y m, (4.27)
i=1
a teda |m;j| < 1 pre i, j = 1,2,...d. Uloha hl'adania optimélnej rotdcie je v tomto kroku

ekvivalentnd hI’adaniu maxima tr(XM). Pre dant stopu plati

O] myip myz - Mg
d d
()] mpy mpy - Myg
tr(EM) = . . ] . _ = Z o;im;; < Z o;;.  (4.28)
.. : : - : i=1 i=1
Oy mgy Mgy -+ Mgg
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Z faktu |m;;| <1 a ortonormality riadkov aj stipcov matice M vidime, Ze stopa nadobuda
maximéalnu hodnotu prave vtedy, ked’ su vSetky prvky hlavnej diagondly M jednotky. Ked'ze
riadky a stipce matice M su ortonormdlne a na svojej hlavnej diagonale mé prvky s hodnotou

1, vSetky jej ostatné prvky musia byt nulové, teda sa jednd o maticu identity
I=M=VTRU. (4.29)

Prendsobme vzt'ah (4.29) zl'ava maticou V a nésledne sprava maticou U”. Pre hl'adand

optimélnu rotdciu R ziskavame rovnost’
R=VUT. (4.30)

Ortogondlne matice modZu vSak popisovat’ aj pripad reflexie. V popisanom postupe
Ziaden krok reflexiu nevyluCuje, preto sa v konecnom dosledku mdze nachddzat’ aj
vo vyslednej matici optimélnej transformdcie popri rotacii. V pripade, Ze by jedno mra¢no
bodov bolo dokonalou reflexiou druhého, suma vo vyraze (4.18) by bola nulova, teda by sa
ndm nepodarilo ndjst’ Ziadnu rotdciu. Optimélnou transformdciou by bola iba spomenutd
reflexia.

Na zaklade vztahu (4.30) moZeme jednoducho zistit', ¢i vyslednd rotaCnd matica
obsahuje reflexiu. Pokial' je determinant matice VU rovny -1, jedna sa o pripad s
reflexiou. Inak je determinant VU rovny 1.

UvaZujme situdciu, ked” je determinant VU rovny -1. H adanim maxima stopy matice
3 M by sme na$li transformdciu s reflexiou, preto sa zameriame na hl'adanie d’alSieho
lokdlneho maxima.

Definujme linearnu funkciu
flmi,my, - -mgq) = tr(EM) = o1my1 + Gampp + -+ + Ogmgy .- (4.31)

Ked’'Ze sa jedna o linearnu funkciu, extrémy nadobtida urcite na hranici svojho defini¢ného
oboru [—1, 1]¢. Vlastné hodnoty o1, 0»,...0, st usporiadané zostupne, CiZe 0, je najmensie
z nich.

Maximum funkcie f(myy,mp;,---mgy) je ofividne nadobudnuté ak plati

(m117m227"'mdd):<1717“'1)' (432)

podmienky
(my1,ma,---mgq) = (1,1,---—1) = f(my1,mp, - -mgq) =01+ 02+---—04. (4.33)
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Vztah (4.33) je urcite druhym najvacsim maximom, pretoZe sme od¢itali najmensiu mozni
hodnotu.

Analogicky so vzt'ahom (4.29) pre maticu M a rotanu maticu R plati

_ _yT _ 1 T
—M=V'RU=R=V _ U, (4.34)

-1 -1

Na zédklade vSetkych predoslych tvah pre optimalnu rotaéni maticu dostdvame vzt ah

R=V _ ur. (4.35)

det(VUT)

Kéd, zobrazeny na Obrazku 4.4, demonstruje funkciu ur¢end na hl'adanie optimdlne;j
transformdcie postupom vysvetlenym v tejto Casti prace. Funkcia je pisand v prostredi

softvéru Mathematica.
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RigidMotion[p_, g_, w_] :=
Module | {centroidP, centroidQ, x, vy, S, X, W, ¥, U, E, V, R, t},

centroidP = S w411 P 14]] _
I 4] ]

S G i)] Q4]

centroidQ = ;
2w

x = Table[p[[i]] - centroidP, {i, 1, Length[p]l}];

y = Table[qg[[i1]] - centroidQ, {i, 1, Length[g]}];

W =DiagonalMatrix[w];

X = SparseArray[{}, {Length[x[[1]]], Length([x]}];

Y = SparseArray[{}, {Length[y[[1]]], Length[y]}];

For[i=1, i <Length[x[[1]]], 1i++,

For[j =1, j =Lengthl[y], J++,

X[[1, 311 =x[[3, 1117

Y[[i, 311 =y[[3, 111711
S =X.W.Transpose[Y];
{U, E, V} = SingularValueDecomposition[S];
R =V.DiagonalMatrix[Table[If[i == Length[p[[1]]], Det[V.Transpose[U]], 1],

{i, 1, Length[p[[1]]]}]]-Transpose[U] // N;

t = centroidQ - R.centroidP // N;
Print[R // MatrixForm];
Print[t // MatrixForm];

— —

Obr. 4.4: Funkcia pre vypocet transformacie mracien bodov v softvéri Mathematica

4.7 UKkoncujiace podmienky

Ked'Ze vicSina registratnych algoritmov PCL kniZnice, vratane ICP, je iterativnymi
registranymi metddami, proces hl'adania vhodnej transformdcie sa mozZe niekol kokrat
opakovat’. Aby vSak v aplikdcidch nenastal pripad nekonecného cyklu pocitania
roticii a translacii s cielom ich spresfiovania, boli kniZznicou PCL zavedené tri hlavné
podmienky, ktoré sa vyhodnocuji na konci kazdej iterdcie.

Prvou, prirodzenou, podmienkou je maximalny dovoleny pocet iterdcii. Akondhle je tito
hranica dosiahnutd, proces hl’adania optimalnej transformécie konci s poslednou ndjdenou
maticou rotdcie a translacie.

Druhym kritériom je uZivate om zadand hodnota pre zmenu transformdcie. Pokial’ je
transformécia ndjdend v aktudlnej iterdcii rozdielna od transformdcie urcenej
predchadzajicou iterdciou o menej ako je hodnota explicitne danej hranice, iterdcie su

ukoncené.
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Pokial’ registrdcia nie je ukonCend ani jednou z dvoch spomenutych podmienok,
otestuje sa tretie kritérium, ktoré kontroluje, ¢i nebolo ndjdené rieSenie. Ak je suma
Stvorcov euklidovskych vzdialenosti koreSpondujucich bodov menSia ako nami zadana

hodnota, ndjdend transformdcia sa povaZuje za vyslednu a algoritmus v tomto kroku konci.
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5 Registracia s danymi koreSpondujicimi dvojicami bodov

5.1 Algoritmy pre hPadanie optimalnej transformacie

V tretej kapitole sme opisali vSeobecny postup hl'adania optimélnej transformacne;j
matice pomocou minimalizdcie Stvorcov euklidovskych vzdialenosti, centroidov,
kovarian¢nej matice a jej SVD rozkladu. Ludia sa dlha dobu pokusali vytvarat' rdzne
algoritmy pre Co najpresnejSiu roticiu a transldciu zarovnavajicu mracnd bodov. Rozne
zdroje teda moZu uvddzat iné postupy rieSenia. PopiSme eSte jeden spdsob vypoctu
transformadcie, rozdielny od metddy s pouzitim SVD.

Nech mnoZina koreSpondujucich bodov obsahuje prave tri zodpovedajuce si dvojice

{(xhyh), (207, (2,7} (5.1)

Pre kazdu z koreSpondujucich dvojic plati

Vi rmori2 oriz ) (X
¥ rny rn 13 B b )

2 = 21,i=1,2,3. (5.2)
V3 31 rn 3 || X

1 0O 0 0 1 1

Cleny rij, kde i, j = 1,2,3 reprezentuju priestorovu rotdciu a t; pre i = 1,2,3 charakterizuje
translaciu v trojrozmernom priestore. Uvazujme Specidlny pripad roticie v rovine Xy, ako to

moze byt v pripade skenerov typu Leica. Potom sa vzt'ah (5.2) zjednodusi

¥ riori2 0 1\ [x
i m r»n 0 ¢ xL
3 I RE Rl Bl IO Y (5.3)
V3 0 0 1 1 x5
1 0O 0 01 1

Pre kazdu dvojicu koreSpondujicich bodov dostdvame systém nasledujicich rovnic
yi1 = rllxli + rlzxé +h
yé = r21x’i + rzzxé “+1
. . (5.4)
Y3 =x3+13
1=1,i=1,2,3.
Uvazujuc tri dvojice zodpovedajicich si bodov vznikne sustava 9 rovnic o 7 neznamych.

Zamerajme sa na tretiu rovnicu v sustave (5.4). Hodnota ¢lenu 73 by pri presnom zadani
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koreSpondujicich bodov mala vyjst' rovnakd. Pokial' by sa ale uZivatel pomylil, bol by
nepresny, pre kazdi zodpovedajucu si dvojicu by dany ¢len nadobudal rozdielnu hodnotu.
Pocitayme preto posun v smere osi z aritmetickym priemerom rozdielu z-ovych stradnic
koreSpondujtcich bodov

13, . .
3=— Zyg — X5. (5.5)

Po predchéddzajicej dvahe md systém rovnic zodpovedajici transformécii zdrojovych
bodov korespondujucich dvojic celkovo 6 rovnic o 6 nezndmych, a to ryy,r12,721,722,11,2.
Po vyrieSeni spomenutej sustavy ziskavame maticu transformécie.

Z uvedenych tvah vyplyva, Ze postacujici pocet koreSpondujicich dvojic pre urcenie
optimélnej transldcie a roticie je tri. V pripade, Ze by sme zadali vi¢si pocet takychto
bodov, priCom by sme sa pri ich vybere nepomylili a zadali ich presne, vznikla by sustava
obsahujica vicsi pocet rovnic ako by bol pocCet neznamych, Co je ekvivalentné faktu, Ze by
sa v matici sustavy nachadzali linedrne z4vislé riadky.

V tomto spdsobe vypoctu transformacnej matice vSak musime mat’ na pamiti dolezity
predpoklad rovinnej rotdcie. UZivatel'om zadané koreSpondujuice body taktieZ nemdzu byt
zvolené tak, aby ich polohové vektory boli linearne zavislé. Ststava by nemala postacujuci
pocet rovnic vzhl’adom k poctu nezndmych.

Co by sa stalo v pripade, Ze by sme zadali kore$pondujiice body nepresne sa zaoberdme
v Casti 4.3 naSej prace.

Keby nastala rotdcia aj transldcia iba v 2D, analyticky pristup by sa dal taktiez
aplikovat’, dokonca bez potreby urcovania niektorej zo zloZiek posunutia aritmetickym

priemerom. Opit by museli platit’ predpoklady linedrnej nezavislosti.

5.2 Pocitanie centroidov zo vSetkych bodov mracien v uzavretych,
neuzavretych Kkrivkach a analytickom postupe hl’adania
transformacie

V Casti 4.6 naSej price opisujeme jeden z moZnych spOsobov pocitania optimdlnej
rotdcie a transldcie, ktory vyuZiva pre tvorbu centroidov koreSpondujice body zo
zdrojového aj cielového mracna bodov. Prirodzenou otdzkou by bolo, ¢i by sa nedal

rovnaky postup hl’adania transformacnej matice uplatnit’ pre centroidy vytvarané celymi

vstupnymi mrac¢nami.
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UvaZujme pripad uzavretych kriviek, napriklad elips, z ktorych jedna, reprezentujica
zdrojové mracno bodov, vznikla z ciel’ ovej elipsy rotaciou o 90° a posunutim o 2 v smere

osi y. Obe mracnd su zobrazené na Obrdzku 5.1.
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Obr. 5.1: P6vodné mrac¢na bodov

Zodpovedajuice si body st automaticky v sprdvnom poradi prave vd’aka postupu, akym
zhotovujeme zdrojové mra¢no bodov. Prvy bod zo zdrojového mracna zodpovedd prvému
bodu v cielovom mracne, a podobne. Na takto vytvorené mracnd aplikujme hl’adanie
transformacnej matice algoritmom vyuZivajucim SVD s tym rozdielom, Ze centroidy sa
budi vytvérat’ zo vSetkych bodov danej mnoZiny. Ndjdend matica transformécie vypocitana

pomocou softvéru Mathematica ma tvar

0 1 -2
-1 0 0 |- (5.6)
0 0 1

Vzt'ah (5.6) popisuje afinnu transforméciu v 2D, ktord presne zodpoveda nami hl’adane;j
rotdcii aj translacii. V tomto pripade by sme mohli prehldsit metédu pocitania centroidov

zo vSetkych bodov vstupnych mracien za spravnu.
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Obr. 5.2: Proces registracie mracien bodov

Obrazky 5.2 graficky zndzorfuju postupné zarovnavanie elips, ¢ize mracien bodov,
ndjdenou roticiou a translciou.

Modelujme situdaciu vytvarania centroidov z celych vstupnych mraCien bodov, ale
pre neuzavreté krivky charakterizujuce neuplné mracnd. Uvazujme dve Casti elipsy, ktoré sa

vSak len CiastoCne prekryvaju, ako ukazuje Obrazok 5.3.

..I‘Ei...

Obr. 5.3: Vytvorenie kriviek

Opit’ zdrojovd mnozinu bodov zrotujme o 90°, posuiime o 2 v smere osi y a poCitajme
optimélnu transforméciu za pomoci centroidov a SVD rozkladu.
Afinnd matica optimdlnej transformadcie, ktord je opit’ vystupom softvéru Mathematica

ma v tomto pripade tvar

—1 5.86068 x 1017 1
—5.86068 x 10~17 -1 0.195255 | - (5.7)
0 0 1

Z tohto prikladu je ocividné, Ze centroid sa v pripade neuzavretych kriviek musi
nevyhnutne pocitat’ iba z korektne zadanych koreSpondujucich dvojic, teda v tomto
konkrétnom pripade z bodov nachddzajicich sa v spolocnom prieniku elips. Nekorektne
urcend transformdcia sa prejavi v procese registracie taktiez vizudlne. Graficky vysledok

popisanej situdcie zobrazujeme na Obrazku 5.4.
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Obr. 5.4: Proces registracie mracien bodov

Pre porovnanie uvddzame optimédlnu maticu transformécie (5.8) ndjdenti pomocou SVD

pre neuplné mracnd v pripade, ked by sa centroidy pocitali iba z vybranych

koreSpondujicich bodov, teda bodov nachddzajicich sa v spolo¢nom prieniku mnoZin na

Obrazku 5.3. Vstupné mracna sa vytvarali rovnako ako v poslednej spomenutej simuldcii.

5.55112 x 10717

1
0

—1

2.22045 x 10716

0

2
—1.33227 x 10~ 15
1

(5.8)

Naskyta sa intuitivna otdzka, Co by sposobilo zapracovanie centroidov do analytického

postupu hl’adania transformacnej matice. Pomocou centroidov by sme dokézali posunut’

body mracien smerom k pociatku stiradnicového systému, o by vyrieSilo problém hl'adania

optimélnej transldcie. RieSenim rovnic by sme nésledne pocitali uz iba rotaciu. Uvedeny

postup by nevykazoval spravne vysledky, pretoZe po od¢itani centroidov od bodov mracien

by sa polohové vektory bodov ciel'ového aj zdrojového mracna stali linedrne zavislymi.

Dokaz uvdadzame na Obrazku 5.5 pocitanim Gramovho determinantu v prostredi softvéru

Mathematica. Nech su dané tri body X,Y,Z ako body jednej zo vstupnych mnozim a nech T

je ich centroid. Gramov determinant je rovny nule, ¢o potvrdzuje linedrnu zavislost'.
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X ={x1l, x2, x3};

Y ={vl, v2, y3};
Zz={zl, z2, z3};

1
T=—* (X+Y+2);
3

(X=T).(X-T) (X-T).(Y-T) (X-T).(2-T)
matrix= | (Y-T).(X-T) (Y-T).(Y-T) (Y-T).(
(Z-T).(X-T) (Z-T).(Y-T) (Z-T).(

Det [matrix] // Simplify
0

Obr. 5.5: Overenie nulovosti Gramovho determinantu v softvéri Mathematica

5.3 Meranie vzdialenosti

Pre potreby porovndvania efektivnosti a kvality procesu registracie zavedieme meranie
vzdialenosti dvoch mracien bodov.

Uvazujme zdrojové a ciel ové mracno. Nech ma ciel’ové mracno mensSiu kardinalitu ako
zdrojové mracno bodov. Prechddzajme postupne vSetky body ciel ového mracna, pricom
kazdému takémuto bodu pridelime na zdklade minimédlnej euklidovskej vzdialenosti jemu
najblizsi bod nachéddzajici sa v zdrojovej mnoZine.

Pri kazdej takto urcenej dvojici uvaZzujeme aj opacny proces. Nech bol bodu g; ciel ovej
mnoziny nédjdeny najbliz8i bod, ktory oznalime Np, ako najbliz§i bod nachddzajuci sa
v mnozine P. Podl'a vzt'ahu (4.2) je P oznalenie zdrojového mracna. Pod opacnym
procesom myslime urcenie najblizSieho bodu k Np, z ciel'ového mracna. OznaCme takto
néjdeny najblizsi bod Ng,, ako najblizsi bod z ciel' ovej mnoZiny bodov Q v zmysle vzt'ahu
4.1).

Medzi korektné koreSpondujiice dvojice budeme radit’ iba tie dvojice blizkych bodov,

pre ktoré plati nasledujtica rovnost’

qi :NQi‘ (5.9)

Inymi slovami, pokial’ st si body urcenej dvojice navzdjom najblizSie, pouZijeme ich
v d’alSom vypocte. Pokial' by mali navzdjom rézne najblizSie body, danu dvojicu viac
nebudeme brat’ do tdvahy.

Celkové vzdialenost’ dvoch vstupnych mnoZin bodov je uréend sumou euklidovskych
vzdialenosti bodov korektnej dvojice, uvazujic vSetky urcené korektné dvojice.

Uvedeny postup by fungoval rovnako, aj keby sme prioritne prehl’addvali mrac¢no vicse;j
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kardinality. Priklad funkcie merajicej vzdialenost’ uvddzame na Obrazku 5.6.

Vzdialenost[target , input ] := Module[{sum, TargetNeighbour, InputNeighbour, distance},
If[Length[target] <= Length[input],
sum = 0;
Do[

TargetNeighbour = Nearest[input, target[[i]], 1][[1]];
InputNeighbour = Nearest[target, TargetNeighbour, 1][[1]];
If[target[[i]] == InputNeighbour,
distance = EuclideanDistance[target[[1]], TargetNeighbour];
sum = sum + distance]
, {i, 1, Length[target]}],
Do|
InputNeighbour = Nearest[target, input[[i]], 11[[11];
TargetNeighbour = Nearest[input, InputNeighbour, 1][[1]];
If[input[[i]] == TargetNeighbour,
distance = EuclideanDistance[input[[i]], InputNeighbour];
sum = sum + distance]
, {i, 1, Length[input]}]];
Return [sum]

Obr. 5.6: Funkcia merania vzdialenosti dvoch mracien bodov v softvéri Mathematica

5.4 Simulacia nepresného vyberu koreSpondujicich bodov

Pri vybere koreSpondujicich dvojic klikanim na konkrétne miesta scény v rdznych
softvéroch pracujicich s mra¢nami bodov mo6Zzu vel'mi jednoducho nastat’ nepresnosti
urenia zodpovedajicich si bodov. Kazdd menSia ¢i vidcSia nepresnost’ sposobuje niZsiu
presnost’ registricie. Nakol'ko popisané pomylenie ovplyviluje vypocitandi maticu
transformadcie sa presved¢ime nasledujicou simulédciou.

Generujme dve 3D mracnd bodov reprezentujuce CcCasti elipsoidu s ciastoCnym
prienikom. Zdrojové mra¢no bodov znovu rotujeme o 90° a posuvame o 3 v smere o0si Z.
Spomenutd rotécia je iba rotaciou v rovine xy. Nepresnost’ vyberu koreSpondujicich bodov
modelujeme pripoc¢itanim ndhodného ¢isla z normalneho rozdelenia, so strednou hodnotou
0 a smerodajnou odchylkou 1, ku kaZzdej zlozke kazdého bodu spomedzi vSetkych
zodpovedajucich si bodov.

Uvazujme najprv model hl'adania transformacie pomocou metédy obsahujicej SVD
rozklad. V pripade analytického pocitania vyslednej matice rotdcie a transldcie boli
postacujice tri koreSpondujice body pre jednoznaCné urenie pomerne presnej
transformdcie. Skiimajme jednoznacnost’ a presnost’ v zdvislosti od poctu zodpovedajicich

si dvojic. Ndhodné ¢islo spomenutého rozdelenia je v tejto simuldcii predelené konstantou
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100 a nésledne pripocitané k zloZzkdm jednotlivych bodov.

Pri pohl'ade na ndjdené transformacné matice v Tabul'ke 5.1 by sa mohlo zdat’, Ze st
pomerne nepresné. Na zaklade vedomosti o rovinnej rotécii o uhol 90° a posune v smere osi
z 0 3 si vieme jednoducho predstavit’, aké hodnoty by sa mali v idedlnom pripade objavit’
na jednotlivych miestach vyslednej matice. Tato matica vSak idedlne hodnoty obsahovat’
nebude uz len z dévodu vplyvu ndhodného Cisla na sdradnice bodov. Posledny stfpec
Tabul'ky 5.1 taktiez potvrdzuje pomerne presné transformdacie pri viac ako troch
koreSpondujucich bodoch so zmenSujicou sa priemernou vzdialenost'ou ciel'ového a
zarovnaného zdrojového mracna. Tri zodpovedajice si dvojice nie si postacujice pre

efektivne zarovnanie ani graficky spravne vytvorenie vysledného 3D modelu.

« Poéet./ p Priemerna .Poéve t/
koresré%r:lilgucwh vzdialenost recg)gggiych Transformagn4 matica
—0.0553953 —0.994396 0.0900478 —0.368582
0.420205 0.0585926 0.905536 —3.85024
3 0.460736 14
—0.905737 0.0880009 0.414604 —1.54127
0. 0. 0. 1.
—0.00562487 —0.999906 0.0124662 —0.0485331
0.999915 —0.00547713 0.0118544 —0.0279566
4 0.0223379 20
—0.011785 0.0125318 0.999852 —3.03032
0. 0. 0. 1.
0.00359013 —0.999993 0.00075465 —0.0127782
0.999984 0.00358676 —0.00441225 0.0141911
5 0.0185476 20
0.00440951 0.000770478 0.99999 —3.00285
0. 0. 0. 1.
0.00404477 —0.999992  0.000634469 —0.00385645
0.999972 0.00404074 —0.00622406  0.0018125
6 0.0138943 20
0.00622144 0.000659627 0.99998 —2.99043
0. 0. 0. 1.

Tabul’ka 5.1: Tabul'ka zavislosti presnosti transformacnej matice od poc¢tu koreSpondujicich

bodov pre metédu vyuZzivajicu SVD

Obrazky 5.7 a 5.8 graficky poukazuju na doleZitost’ vyberu vhodného poctu navzdjom si
zodpovedajicich dvojic bodov. V oboch pripadoch bude algoritmom néjdena,
vo vSeobecnosti priestorovd, roticia a transldcia, ktorej spravnost’ sa odrazi i na vizudlnej

Casti vysledného modelu.
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Obr. 5.7: Mracna bodov po registracii pomocou SVD pri troch koresSpondujicich bodoch

Obr. 5.8: Mracnd bodov po registracii pomocou SVD pri Styroch koreSpondujticich bodoch

V druhej simulécii budeme postupovat’ analogicky, ibaZze nebudeme skimat’ zavislost’
poctu nepresne urcenych koreSpondujucich dvojic na presnost’ transformacnej matice.
V tomto pripade modelujeme vplyv vel'’kosti nepresnosti na optimdlnu transldciu a roticiu.
Uvazovat budeme vzdy 4 koreSpondujice dvojice bodov z ddvodu vysvetleného v
predoslej simuldcii. Polosi elipsoidu maji vel'kosi 5, 2 a 1. Ndhodné Cislo pripocitavané k
zloZzkdm koreSpondujicich bodov je delené vzdy urCitou konStantou, konkrétne
zvacSujicimi sa mocninami ¢isla 10.

V pravej castici Tabulky 5.2 vidime zlepSujuce sa hodnoty vyslednej matice
so zvySujicim sa delitelom ndhodného Ccisla. Stipec spomenutej tabul’ky obsahujuci
hodnoty priemernej vzdialenosti registrovanych mracien potvrdzuje zvySujicu sa presnost’
zarovnania. Vysledky su ocakdvané, nakol'ko delenim ndhodného ¢&isla vac¢Sou hodnotou

vznikd v koneénom dosledku vZdy menSie a menSie ¢islo pripocitavané k jednotlivych
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sturadniciam bodov, ¢o reprezentuje

situdciu vZdy presnejSieho urcenia koreSpondujicich

dvojic.
,D elite}’ Priemerna .Poéve t
nahg,(gilr;eho vzdialenost reCIII)J;(c)I(C)I\leCh Transformacna matica
—0.932824 —0.329381 —0.146106 —1.332
—0.308761  0.939691 —0.147133 —1.9764
10 0.502985 12
0.185757 —0.0921372 —0.978266 3.48059
0. 0. 0. 1.
—0.00562487 —0.999906 0.0124662 —0.0485331
0.999915 —0.00547713 0.0118544 —0.0279566
100 0.0223379 20
—0.011785 0.0125318 0.999852  —3.03032
0. 0. 0. 1.
—0.000547221 —0.999999  0.00125012 —0.00483836
0.999999 —0.000545726 0.00119595 —0.00281894
1000 0.0022289 20
—0.00119527 0.00125077 0.999999 —3.0031
0. 0. 0. 1.
—0.000054568 —1. 0.000125046 —0.00048368
1. —0.0000545531 0.0001197 —0.000282124
10 000 0.000222841 20
—0.000119693  0.000125052 1. —3.00031
0. 0. 0. 1.

Tabul'ka 5.2: Tabul'ka zdvislosti presnosti transformacnej matice od vel'kosti ndhodného

posunu pre metédu vyuzivajicu SVD

Na spravnost’ modelovania prvej a druhej simuldcie poukazuje aj zhodnost’ druhych
riadkov Tabuliek 5.1 a 5.2.

Hoci sme v poslednej simuldcii vyuZili Styri koreSpondujuce dvojice, nie vZdy sme boli
schopni ziskat' pouZziteI'né vysledky. Konkrétne pri deleni ndhodného cisla hodnotou 10.
Graficky je takyto pripad registracie uvedeny na Obrazku 5.9. Nezabidajme vSak, Ze ¢im
mensou hodnotou delime ¢islo ndhodného rozdelenia, tym vacsi posun v jednotlivych
zlozkdch zodpovedajucich si bodov spdsobujeme. Pri spomenutych rozmeroch polosi
elipsoidu sme v tomto pripade ovplyvnili stradnice bodov natol’ko, Ze nebolo mozZné n4jst’
spravnu transforméciu. Inymi slovami by sme mohli povedat’, Ze zvic¢Sujicim sa delite]’ om
ndhodného Cisla menime vzdialenejSie desatinné miesta stradnic bodov, a tym prispievame

k vicsej pravdepodobnosti ndjdenia vhodnej roticie a translicie.
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Obr. 5.9: Mracnd bodov po registracii pomocou SVD pri Styroch koreSpondujicich

bodoch a deleni nahodného ¢isla hodnotou 10

Dodajme eSte jednu dolezitd pripomienku vyuZzivajicu zdvery oboch zatial
prevedenych modelovych situdcii. Z prvého experimentu vychadzal zaver nutnosti dodania
minimdlne Styroch koreSpondujicich dvojic. Z vysledkov druhej simuldcie vSak vieme o
zlepSujicej sa kvalite registracie pri pripoCitavani menSieho ndhodného ¢isla k zlozkdm
uvazovanych bodov. Prirodzene vznikd otdzka, ¢i by neboli postacujice tri zodpovedajice
si dvojice pri vicSej presnosti vyberu kore§pondujicich bodov. Ano, tento pocet by bol
postacujici. Manudlna presnost’ vyberu bodov je relevantna. Graficky priklad simuldcie
povodne nepostacujiceho poctu zodpovedajucich si dvojic a vicSej presnosti ich vyberu

uvadzame v Obrazku 5.10.

Obr. 5.10: Mracna bodov po registracii pomocou SVD pri troch koreSpondujicich

bodoch a deleni nahodného cisla hodnotou 1000
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Majme na pamiti, Ze sme uvaZovali rovinnd rotdciu. Tento fakt a presnejSi vyber
koreSpondujicich dvojic ndm umoznil pouzit metédu SVD s tromi zodpovedajicimi si
bodmi.

Rovnaké simulicie preved’'me bertc do tvahy analytické pocitanie transformécie. Ako
prvy ukdZme opdt’ pripad zdvislosti presnosti transformacnej matice od poctu nie dplne
presne vybratych zodpovedajicich bodov, pricom nahodny posun zloziek bodov delime aj v
tejto simulécii hodnotou 100.

Z vysledkov experimentu zaznamenanych v Tabul'ke 5.3 je zrejmé, Ze analytickym
spdsobom hl'adania transformdcie neuspejeme s viac ako tromi koreSpondujicimi
dvojicami bodov. V dosledku ndhodnosti nie je mozné jednoznacne vyriesit’ sustavu rovnic
pri zadani Styroch a viacerych zodpovedajicich si bodoch pri spomenutej vel'’kosti vplyvu
ndhodného ¢isla na zlozky bodov. V porovnani s metédou vyuzivajicou SVD vSak dosahuje
analytickd metdéda pri rovnakom pocte bodov, na zdklade ktorych sa samotnd transformécia

pocita, a zhodnej hodnote delenia ¢isla normalneho rozdelenia, ovel a lepSie vysledky.

 Pocet Priemernd Pocet
kores;]);z)l(li((l)li/]umch vzdialenost’ remé)(r)ggr\l/ych Transformacnd matica
—0.0340175 —0.99629 0 -—0.0149062

3 0.0329401 0 0.971227  0.00594008 0 —0.0190395
0 0 1 —2.99461
0 0 0 1

4 {} {} {

5 {} {} {

6 { { {

Tabul’ka 5.3: Tabul'ka zavislosti presnosti transformacnej matice od poc¢tu koreSpondujicich

bodov pre metddu vyuZivajicu analyticky postup

V tomto pripade by sme sa k optimilnym transformacnym maticiam pri vy$Som pocte
korespondujicich bodov nedopracovali ani spresnenim ich vyberu, teda delenim nahodného
¢isla hodnotou vicSou ako bola hodnota pouzitd v naSej tretej simuldcii. D6vodom je prave
pouZitie a principy analytického postupu rieSenia.

Poslednou simuldciou v tejto Casti prace je skiimanie zdvislosti vel'’kosti ndhodného

posunu zloZiek bodov a presnosti transformacie. Znovu budeme ndhodné Cislo delit’
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postupne sa zvacSujicimi mocninami cCisla 10, tentokrdt vSak uvazujic vzdy tri
koreSpondujice body namiesto Styroch, ¢o bol pripad rovnakej simuldcie za vyuzitia SVD.
Vysledky simulécie su uvedené v Tabul’ke 5.4.

Podl'a o¢akdvani sa aj v tejto simuldcii transformacnd matica vylepSuje so zviacSujicim

sa delitel’ om nahodného Cisla.

Delitel . . Pocet
. p Priemerna SN
nahé(;cslﬂieho vzdialenost’ reClggggI:/y ch Transformacna matica
—0.163148 —1.00622 0 0.0299309
0.866545 0.0224224 0 —0.0351613
10 0.223696 20
0 0 1 —2.9461
0 0 0 1
—0.0340175 —0.99629 0 —-0.0149062
0.971227  0.00594008 0 —0.0190395
100 0.0329401 20
0 0 1 —2.99461
0 0 0 1
—0.00383983 —0.999524 0 —-0.00193186
0.996741 0.000685072 0 —0.00228741
1000 0.00356922 20
0 0 1 —2.99946
0 0 0 1
—0.000389018 —0.999951 0 —0.000198256
0.99967 0.0000695534 0 —0.000233148
10 000 0.000360098 20
0 0 1 —2.99995
0 0 0 1

Tabul'ka 5.4: Tabul'ka zavislosti presnosti transformacnej matice od vel’kosti ndhodného

posunu pre metédu vyuzivajicu analyticky postup

5.5 Problém pociatocného zarovnania

Problém konvergencie ICP k lokdlnym minimdm sme uZ v naSej praci spomenuli. Jednym
z moZnych rieSeni je takzvané pociatocné zarovnanie. Poiatocné zarovnanie je registrécia,
ktorej dlohou je zmensSit’ prvotni vzdialenost’ vstupnych mracien. Registracia pomocou ICP
s po¢iatoCnym zarovnanim vykazuje v praxi lepSie vysledky.

Modelujme dve mracnd bodov ako Casti elipsoidov, priCom zdrojové mracno rotujeme
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0 90° v rovine Xy a posivame o 3 v smere 0si z, rovnako ako v simuldcidch v Casti 5.4 naSej
price. UvaZzujme, Ze sme ako uZivatelia boli schopni vybrat pomerne presne Styri
koreSpondujice dvojice bodov. Mnoziny obsahujice body zdrojového a ciel ového mracna,
ktoré tvoria zodpovedajice si dvojice, budi vstupnymi mracnami ICP algoritmu.
Aplikujeme na ne funkciu ICP align, Cize funkciu hl'adajicu optimdlnu transformacnu
maticu a zarovnavajicu vstupné mracnd, priCom vyuZijeme moznost udania parametrov
pociatocného zarovnania. ICP postupuje presne tak, ako sme opisali na zaliatku
podkapitoly. Najprv registruje svoje vstupné mracnd, vyuZivajic uZivatelom zadané
hodnoty inicializacnej transformdcie. Nésledne vyhl'add optimdlnu transforméciu medzi
prvotne zarovnanymi mracnami. Transformac¢né matice ndjdené ICP algoritmom uvddzame
pre jednotlivé pripady v Tabul'ke 5.5. Néjdenou roticiou a translaciou transformujeme
povodné mracnd, teda Casti elipsoidov, uréime pocet reciprocnych bodov, vypocitame

priemernu vzdialenost’ a zvizualizujeme model po celkovej registracii.
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e, . Pocet
Inicializa¢ny Priemernd IDroSny
uhol vzdialenost’ reciproénych Transformacnd matica
bodov
0.984808 —0.173648 0 —1.79845
0.173648 0.984808 0 —3.97869
10° 0.349594 7
0 0 1 —2.35048
0 0 0 1
0.939693 —0.34202 0 —1.11822
0.34202  0.939693 0 —3.79642
20° 0.408332 9
0 0 1 —2.35048
0 0 0 1
0.866025 —0.5 0 —0.479968
0.5 0.866025 0 —3.4988
30° 0.590391 9
0 0 1 —2.35048
0 0 0 1
0.766044 —0.642788 0 0.0969036
0.642788 0.766044 0 —3.09487
40° 0.421432 10
0 0 1 —2.35048
0 0 0 1
0.642788 —0.766044 0 0.594869
0.766044 0.642788 0 —2.5969
50° 0.478506 12
0 0 1 —2.35048
0 0 0 1
—9.53727 x 1078 —0.913404 0.407055 —0.576617
-1 —7.71945 x 1078 —4.74393 x 1077 1.74954 x 10~
60° 0.886639 8
4.61965 x 107 —0.407055 —0.913403 5.35701
0 0 0 1
—2.05823 x 1077 —0.794985 0.606635 —2.77952
-1 —8.9407 x 1078 —3.57628 x 107 1.69128 x 10~°
70° 0.504565 9
3.27826 x 1077 —0.606635 —0.794985 5.47442
0 0 0 1
2.76406 x 108 -1 1.77324=¢  —4.78327 x 10~
-1 —7.45058 x 100 5.96046 x 1078 —4.47035 x 108
80° 3.68937 x 10~ 1 20
1.52052 x 10~7  1.59442 x 10~° 1 —3.00001
0 0 0 1

Tabul'ka 5.5: Tabul'ka zavislosti presnosti transformacnej matice a vzdialenosti mracien

od vel’kosti inicializa¢ného uhla

Tabul'ka 5.5 ukazuje zavislost’ presnosti transformacnej matice, priemernej vzdialenosti

a poctu reciproénych bodov od zvicSujiceho sa uhla pociatoCnej roticie. Obrazky 5.11

graficky dokazuju nielen vyhodu pociato¢ného zarovnania, ale aj doleZitost' urcenia

dostatocne vel'kého inicializa¢ného uhla. Cervené body reprezentuji ciel ové mracno,

zelené body tvoria zdrojové mracno po celkovej registracii a biele body charakterizuju
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koreSpondujtice body.
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(a) Inicializa¢ny uhol 10° (b) Inicializacny uhol 20°
- -
(c) Inicializa¢ny uhol 30° (d) Inicializacny uhol 40°
- -
(e) Inicializa¢ny uhol 50° (f) Inicializacny uhol 60°
- -
(g) Inicializa¢ny uhol 70° (h) Inicializa¢ny uhol 80°

Obr. 5.11: Proces registrdcie mracien bodov s r6znymi uhlami roticie pociatocnej

inicializacie
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6 Automaticka registracia

V predchddzajucej kapitole sme modelovali rozne situdcie vyuZivajic vopred zndme,
zvicSa uzivatelom zadané, koreSpondujice dvojice bodov. Posledni Cast’ nasej prace
venujeme takzvanej automatickej registracii, Cize registracii, pri ktorej nie je pozadovand
interaktivita s uZivatel’om pre ziskanie zodpovedajucich si bodov.

Automaticku registraciu budeme vyuzivat’ na zarovnanie redlnych dét, konkrétne skenov
romdnskeho kostolika svitého Kozmu a Damidna v KSinne;.

Ciel'ové mracno, voci ktorému bude registracia vykondvana, obsahuje 2196836 bodov,
zdrojové mracno, ktoré bude transformované, obsahuje 3377696 bodov. Prvy sken kostolika
reprezentujuici cielovd mnozinu bodov je na Obrazku 6.1, zdrojovd mnozina bodov
pochddzajica z druhého skenu je zobrazena na Obrazku 6.2. Je zrejmé, Ze aplikovanie
registracného procesu na uvazované mnoziny by bola vypoctovo ndrocnd z dovodu vel'kej
kardinality. V pripade oboch mracien preto pristipime k downsamplingu, zniZeniu poctu
bodov. Filtrovat' cielovu aj zdrojovii mnoZinu budeme za pomoci voxelovej mriezky,
priCcom vel'’kost’ hrany mriezky bude 1.4. Po zniZeni po¢tu bodov vznikne nové, filtrované,

ciel'ové mracno s poc¢tom bodov 9747 a nové, filtrované, zdrojové mracno obsahujice 9206

bodov.

Obr. 6.1: Prvy sken kostolika reprezentujtici ciel’ ové mracno bodov
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Obr. 6.2: Druhy sken kostolika reprezentujuici zdrojové mracno bodov

V d’alSom kroku odhadneme normdlu kazdého bodu oboch filtrovanych mnozin. K
odhadu vyuZijeme zabudovanu funkciu PCL, ktord vyZaduje ako vstupny argument jedno
¢islo. Toto Cislo vyjadruje vel’kost’ polomeru sféry vytvorenej okolo kazdého bodu, pre
ktory sa snazime odhadnit’ normdlu. Samotnd norméla konkrétneho bodu sa nasledne urci
na zéklade bodov nachddzajicich sa v spomenutej sfére. Polomer volime v naSom pripade
trojnasobne vacsi voci vel kosti hrany voxelovej mriezky.

Po odhadnuti normal mame k dispozicii vSetky udaje potrebné na urcenie velicin (4.3).
Veli¢iny (4.3) vycisl'ujeme opit’ pre kazdy bod oboch filtrovanych mracien. Podl’a tvah
popisanych v Casti 4.4 naSej prace, potrebujeme dourcit’ eSte polomer sféry, ktord sa vytvori
okolo kaZzdého uvazovaného bodu filtrovanych mracien. Body takejto sféry budu
ovplyvilovat’ vyslednd hodnotu FPFH konkrétneho bodu. Volime polomer Stvorndsobnej
vel'’kosti hrany voxelovej mriezky.

V nasledujucom kroku prichddza podstatny rozdiel oproti registracii s uZivatel'om
zadanymi zodpovedajicimi si bodmi. Hoci uZ mame k dispozicii vstupné mracnd aj
hodnoty ich FPFH, stéle nie su urcené koreSpondujice dvojice, na zdklade ktorych by sme
boli schopni ndjst’ maticu optimélnej roticie a translacie. KoreSpondujice dvojice nemusi
zadavat’ uzivatel'. K ich urCeniu vyuZzijeme funkciu PCL kniznice, ktord na zaklade FPFH

vstupnych mnoZin, v nasom pripade filtrovaného ciel'ového a zdrojového mracna, urci
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reciprocné koreSpondujuice dvojice.

Takto urcené koreSpondujice dvojice vyfiltrujeme na zdklade maximdlnej povolene]
vzdialenosti, ktort definujeme na hodnotu 0.05 , a maximdlneho poctu iterdcii, ked’ze
pouzivand filtracnd metéda PCL kniZnice je iteranou metédou.

V poslednom kroku ndjdeme pomocou SVD optimdlnu roticiu a transldciu uréend
z filtrovanych koreSpondujicich dvojic. Ndjdend transforméciu vyuzijeme na prvotné
zarovnanie filtrovaného zdrojového a cielového mracna. Po ich priblizeni prvotnou
registrdciou vyuzijeme samotny ICP algoritmus na dourCenie celkovej registracie a tplné
zarovnanie. Povodné mracnd velkej kardinality zarovndme transformdciou tvorenou
spojenim SVD a ICP transformécie a vysledny model zvizualizujeme. Obrazok 6.3

reprezentuje vysledny model registricie, pricom ciel'ové a zdrojové mra¢no bodov su

farebne rozliSené.

Obr. 6.3: Kostol po registracii prvého a druhého skenu

Cely popisany postup by sa mohol opakovat s d’alSim, v poradi tretim, skenom
kostolika. Ciel'ové mracno bodov by bolo ale v tomto pripade reprezentované zarovnanym
zdrojovym mracnom predchddzajicej registracie. Opisand situdciu zarovnania
druhého a tretiecho pohl'’adu uvddzame graficky na Obrazku 6.4. Obrazok 6.5 poskytuje

pohl’ad na model kostolika tvoreny vSetkymi tromi farebne rozliSenymi pohl’admi.
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Obr. 6.4: Kostol po registracii druhého a tretieho skenu

0} PAEOIAMEISGBIX peg, fhal ped, fNe . peci

Obr. 6.5: Model kostola vytvoreny tromi zarovnanymi skenmi

6.1 Vyber koeficientov automatickej registracie

V predoslej Casti prdce sme sa zamerali na demonsStraciu automatickej registracie

aplikovanej na redlne dita. V samotnom procese sme volili konkrétne hodnoty viacerych
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parametrov, konkrétne vel'kost’ voxelovej mriezky pri podvzorkovani, polomer sféry
vytvorenej okolo kazdého bodu pre vypocet normdly, polomer k-okolia pre definovanie
FPFH a maximélnu vzdialenost’ histogramov reciproénych koreSpondujticich bodov.

Uvazujme rovnaké vstupné mracnd ako v predoSlej Casti. Ciel'ové mracno obsahujice
2196836 bodov a zdrojové mracno, ktoré obsahuje 3377696 bodov. Nech je vel'’kost’ hrany
voxelovej mriezky opat’ 1.4. Kardinalita vstupnych mracien sa podstatne zmensi. Ciel’ ové
mracno mé po podvzorkovani 9747 bodov. Zdrojové mracno obsahuje po podvzorkovani
9206 bodov.

V kazdom bode takto podvzorkovanych mracien potrebujeme urcit’ normélu. VyuZijeme
funkciu PCL triedy NormalEstimation. Jej vstupnym argumentom je polomer sféry, ktord
sa vytvori okolo kazdého bodu. Za pomoci metédy najmensSich Stvorcov sa bude funkcia
nasledne snazit’ urCit’ rovinu, vzhl’adom ku ktorej budid body vo vnuitri sféry ¢o najblizsie.
Je zrejmé, Ze ¢im vicsi polomer zvolime, tym viac bodov sa mdze v takejto sfére nachadzat’.

V d’alSom kroku volime polomer k-okolia bodov podvzorkovanych vstupnych mracien
pre vypocet FPFH a filtrujeme reciprocné korespondujice dvojice PCL funkciou triedy
CorrespondenceRejectorSampleConsensus so vstupnym argumentom Inlier Threshold,
ktory definuje maximélnu vzdialenost’ histogramov dvoch zodpovedajucich si bodov.

Tabul'ka 6.1 ukazuje zdavislost medzi maximélnou vzdialenost'ou histogramov
reciprocnej koreSpondujicej dvojice a presnost ou registracie, priCom presnost’ registracie
je reprezentovand poctom recipro¢nych bodov a ich priemernou vzdialenost ou. Parameter
InlierThreshold menime od 0.1 po 1.9. Podl'a postupu automatickej registracie, ktory bol
popisany v Casti 6, podvzorkované vstupné mrand najprv zarovndme za pomoci
SVD a na zdklade recipro¢nych bodov ur¢ime priemernti vzdialenost’. Takto priblizené
mracnd opit registrujeme, tentokrdt za pouzitia ICP, identifikujeme reciprocné
body a definujeme priemerni vzdialenost’.

V Tabul'ke 6.1 uvddzame udaje pre automatickd registraciu s polomerom k-okolia R,
rovnym trojndsobku vel'kosti hrany voxelove; mriezky. Polomer sféry R;, ktorej body
prispievaju k urceniu normdly v kaZzdom bode mnoZiny, uvazujeme v tomto pripade rovny

vel'’kosti hrany voxelovej mriezky.
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Tabul'ka 6.1:

. .Poéve t Priemerna 'Poéve t Priemernd
ThIrIélslﬁi)l d remg(r)(c)lf)r\l,ych vzdialenost’ rec111)3cr)?121‘1/ych vzdialenost’
poSVD | POSVD po ICP po ICP
0.1 724 0.690087 2065 0.626766
0.2 724 0.690087 2065 0.626766
0.3 724 0.690087 2065 0.626766
0.4 3201 0.444573 5161 0.233742
0.5 2964 0.830209 5166 0.23405
0.6 2914 0.479417 5166 0.23402
0.7 4676 0.322263 5162 0.233769
0.8 4767 0.309373 5161 0.233744
0.9 4251 0.362986 5165 0.234033
1.0 4521 0.341038 5165 0.233981
1.1 4378 0.346985 5163 0.23409
1.2 4381 0.34632 5165 0.234017
1.3 4625 0.341045 5165 0.23402
1.4 4749 0.312534 5162 0.233961
1.5 4754 0.323206 5162 0.233947
1.6 4710 0.334437 5162 0.233905
1.7 4738 0.325555 5162 0.23369
1.8 4615 0.34066 5163 0.23394
1.9 4654 0.332955 5167 0.233695
Tabulka vplyvu maximdlnej povolenej vzdialenosti

rovny vel'kosti hrany voxelovej mriezky.
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koreSpondujicich bodov na presnost’ registracie po pouziti SVD aj ICP, pricom R = 1.4,

V Tabul'ke 6.2 uvadzame analogicky udaje pre automatickd registraciu, tentokrat ale
s polomerom k-okolia R rovnym Stvorndsobku vel' kosti hrany voxelovej mriezky. Polomer

stéry, ktorej body prispievaji k ureniu normdly v kazdom bode mnoZiny, uvazujeme opat’

histogramov



Za ucelom porovnania uvddzame aj Tabul'ku 6.3, ktorej obsahom su opiat’ tudaje
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. .Poéve t Priemerna 'Poéve t Priemernd
ThIrIélslﬁi)l d remg(r)(c)lf)r\l,ych vzdialenost’ rec111)3cr)?121‘1/ych vzdialenost’
poSVD | POSVD po ICP po ICP
0.1 2400 0.592884 5168 0.234176
0.2 1865 1.07246 3316 0.513566
0.3 3798 0.509285 5163 0.233507
0.4 3798 0.509285 5163 0.233507
0.5 3379 0.569114 5159 0.233772
0.6 3900 0.477281 5162 0.233763
0.7 3900 0.477281 5162 0.233763
0.8 3880 0.487863 5159 0.233495
0.9 4880 0.276849 5165 0.233427
1.0 4944 0.286093 5159 0.233519
1.1 4931 0.284225 5159 0.233564
1.2 4959 0.279267 5165 0.23402
1.3 4686 0.316324 5163 0.234013
1.4 4797 0.297145 5160 0.233791
1.5 4790 0.301351 5167 0.234058
1.6 4816 0.298973 5163 0.233978
1.7 4816 0.298973 5163 0.233978
1.8 4886 0.29426 5162 0.23396
1.9 5087 0.25199 5163 0.233931
Tabul'ka 6.2: Tabul'ka vplyvu maximélnej povolenej vzdialenosti

koreSpondujicich bodov na presnost’ registracie po pouziti SVD aj ICP, pricom R = 1.4,

Ry, = 4R,

reprezentujiice vplyv maximalnej dovolenej vzdialenosti medzi histogramami reciprocnych
koreSpondujicich dvojic a kvality registracie. Tentokrdt sme vSak zvolili polomer R
pre urcenie normadl ako trojndsobok vel’kosti hrany voxelovej mriezky. Polomer k-okolia R,

je tieZ rovny trojndsobku vel kosti hrany nami uvazovanej voxelovej mriezky.

histogramov



Analogicky k Tabul'ke 6.2 uvddzame Tabul'ku 6.4, ktorej ddaje boli ziskané

mriezky.
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. .Poéve t Priemerna 'Poéve t Priemernd
ThIrIélslﬁi)l d remg(r)(c)lf)r\l,ych vzdialenost’ rec111)3cr)?121‘1/ych vzdialenost’
poSVD | POSVD po ICP po ICP

0.1 2873 0.596501 5163 0.233947
0.2 4906 0.288162 5162 0.233762
0.3 4911 0.281342 5163 0.23338

0.4 5115 0.240991 5158 0.233668
0.5 5131 0.23925 5159 0.233587
0.6 5146 0.239865 5161 0.233442
0.7 5136 0.239298 5163 0.234008
0.8 5155 0.240114 5165 0.233942
0.9 5107 0.238577 5159 0.233569
1.0 5130 0.236936 5163 0.234052
1.1 5147 0.239583 5161 0.233843
1.2 5159 0.239869 5166 0.233584
1.3 5153 0.249815 5165 0.233613
1.4 5147 0.248379 5160 0.233747
1.5 5093 0.25612 5163 0.233824
1.6 5092 0.254066 5160 0.233563
1.7 5091 0.255041 5166 0.234035
1.8 5077 0.262938 5165 0.234032
1.9 5077 0.262859 5162 0.233766

Tabul'ka 6.3: Tabul'ka vplyvu maximélnej povolenej vzdialenosti

koreSpondujicich bodov na presnost’ registricie po pouziti SVD aj ICP, pricom Ry =3 x 1.4,

R, =R,

automatickou registraciou s polomerom k-okolia rovnym Stvorndsobku vel'kosti hrany
pouZzitej voxelovej mriezky. Polomer sféry potrebnej na definovanie normdl v bodoch

mracien zostdva aj v tomto pripade rovny trojndsobku vel’kosti hrany zvolenej voxelovej

histogramov



spresni vyslednu registraciu.
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. .Poéve t Priemerna 'Poéve t Priemernd
ThIrIélslﬁi)l d remg(r)(c)lf)r\l,ych vzdialenost’ rec111)3cr)?121‘1/ych vzdialenost’
poSVD | POSVD po ICP po ICP
0.1 4886 0.276184 5163 0.23395
0.2 4968 0.283142 5162 0.233904
0.3 5028 0.255135 5166 0.234085
0.4 5080 0.247955 5162 0.233894
0.5 5075 0.250856 5167 0.233741
0.6 5071 0.247996 5163 0.233977
0.7 5142 0.240435 5161 0.233746
0.8 5176 0.239328 5169 0.23386
0.9 5107 0.250452 5167 0.233751
1.0 5107 0.236188 5169 0.233863
1.1 5108 0.234838 5166 0.233705
1.2 5091 0.231527 5167 0.233686
1.3 5079 0.233706 5163 0.23342
1.4 5099 0.231434 5167 0.233686
1.5 5155 0.240312 5163 0.23342
1.6 5166 0.238582 5166 0.233546
1.7 5138 0.242339 5164 0.233449
1.8 5150 0.242883 5162 0.233874
1.9 5089 0.24505 5160 0.23346
Tabulka 6.4: Tabul'ka vplyvu maximélnej povolenej vzdialenosti

koreSpondujicich bodov na presnost’ registricie po pouziti SVD aj ICP, pricom Ry =3 x 1.4,

R2:4><1.4

Z vysSie uvedenych tabuliek vyplyva, Ze metéda automatickej registracie je robustna,

CiZze ddva presné a uspokojivé vysledky pri pomerne vel’kom rozsahu vstupnych parametrov.

.....
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7 Zaver

V prici sme sa zamerali na analyzu registracie 3D mracien bodov. Preskimali sme
moznosti vzniku mnozin bodov, definovali sme zdkladny postup procesu zarovnavania.
Analyzovali sme jednotlivé kroky registracie na baze PCL kniZznice. Na zdklade pouZitej
literatdry sme odvodili metédu hl’adania optimdlnej transformdcie vyuZivajicu singularny
rozklad matice. Prinosom prace bol ndvrh novej analytickej metédy pre identifikdciu
transformacnej matice. Experimentalne sme poukézali na problém pociatoéného zarovnania
a potrebu pomerne presného manudlneho vyberu koreSpondujicich dvojic. Jednotlivé
pristupy hl'adania optimdlnej rotdcie a transldcie sme porovnali na zdklade priemernej
vzdialenosti, reciprocnych bodov, vyslednej transformacnej matice a na zdklade grafickych
vystupov. V poslednej Casti price sme demonsStrovali plne automatickd registraciu.

Poznatky sme aplikovali na redlne déta, ale aj nami vymodelované mracnd bodov.
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