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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva vyuzitim dat z 3D kamery Intel RealSense D415 pro lokalizaci
objektii ve 3D prostoru. V teoretické Casti je nejprve vysvétlen pojem Bin Picking, dale jsou
predstaveny technologie a rozdéleni 3D kamer a né€kolik popularnich 3D kamer je blize
popsano. Nasledné se prace zabyva popisem technologii a pfistupy zpracovani obrazu, pou-
zivané v kontextu 3D lokalizace objektii. V praktické ¢asti se prace vénuje konkrétni imple-
mentaci aplikace pro lokalizaci objekti pomoci 3D kamery Intel RealSense D415. Je
popsano vytvoiené testovaci pracovisté a pouzité knihovny v python programu. Nasledné
jsou popsany jednotlivé kroky programu, jak je obraz ve scéné zpracovan a v kratkosti je
pfedstaveno grafické okno aplikace. V zavéru se prakticka ¢ast vénuje testovani a validaci

vysledkd, kde je diskutovéana ptesnost lokalizace a vliv externich parametr( na tuto ptesnost.

Kli¢ova slova: 3D kamera, Intel RealSense, Stereo vidéni, Mra¢na bodu, ICP, Python, Lo-

kalizace

ABSTRACT

The diploma thesis deals with the use of data from the 3D camera Intel RealSense D415 for
object localization in 3D space. The theoretical part explains the concept of Bin Picking,
then the technologies and classifications of 3D cameras are introduced, and several popular
3D cameras are described in more detail. The last section of the theoretical part describes
the technologies and image processing approaches used in the context of 3D object localiza-
tion. The practical part of the thesis focuses on the specific implementation of an application
for object localization using the 3D camera Intel RealSense D415. The created testing envi-
ronment and used libraries in the Python program are described. Then the steps of the pro-
gram, how the scene image is processed and a brief introduction to the application’s graph-
ical interface are presented. The conclusion of the practical part addresses the testing and
validation of the results, discussing the localization accuracy and the influence of external

parameters on this accuracy.

Keywords: 3D camera, Intel RealSense, Stereo vision, Point Cloud, ICP, Python, Localiza-

tion
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UvVOD

vijejicich témat, nebot’ nachazi Siroké uplatnéni v mnoha oblastech, jako je robotika, pru-
myslova automatizace, virtudlni a rozSifena realita ¢i medicina. Lokalizace objekti ve 3D
prostoru nam umoziuje presné urcit jejich polohu, coz je klicové pro efektivni fungovani
aplikaci v téchto oblastech. Diky této technologii mohou napiiklad robotické systémy mani-
pulovat s piredméty s vysokou pfesnosti, priimyslové stroje automatizovat vyrobni procesy

nebo 1¢karské pristroje provadet slozité operace.

V teoretické ¢asti této prace je nejprve vysvétlen pojem Bin Picking, coz je technologie po-
uzivana v priamyslové automatizaci pro vybirdni a manipulaci s ndhodn¢ rozmisténymi ob-
jekty. Tento koncept je zasadni pro automatizované systémy, které¢ musi efektivné pracovat
s neusporadanymi predméty. Déle jsou predstaveny technologie a rozdéleni 3D kamer a né-
kolik popularnich 3D kamer je blize popsano. Nasledné se prace zabyva popisem technologii

a pristupy zpracovani obrazu, pouzivané v kontextu 3D lokalizace objekta.

Prakticka ¢ast prace se vénuje konkrétni implementaci aplikace pro lokalizaci objektt po-
moci 3D kamery Intel RealSense D415. Nejprve je popsano vytvorené testovaci pracovisté
a pouzité knthovny v python programu, mezi které patii librealsense2, ktera poskytuje roz-
hrani pro praci s kamerou Intel RealSense, ddle CustomTkinter pro tvorbu grafického uzi-
vatelského rozhrani a knihovny OpenCV a Open3D pro zpracovani a analyzu 3D obrazu.
Nasledné¢ jsou popsany jednotlivé kroky programu, jak je obraz ve scéné zpracovan a v krat-
kosti je ptedstaveno grafické okno aplikace. V zavéru praktické ¢asti prace se vénujeme tes-
tovanim a validaci vysledki, kde je diskutovana ptfesnost lokalizace a vliv externich para-

metrd na tuto presnost.

Diplomova préce je vypracovana tak, aby bylo mozné ji pouZit pro budouci bakalarské a

diplomové prace, které mohou vyuzit lokalizované objekty pro dalsi aplikace.
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I. TEORETICKA CAST
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1 BIN PICKING

Bin Picking je roboticky proces, ktery se vyuziva v primyslové automatizaci. Pomoci kamer
a senzorll umoznuje lokalizovat a uchopit ndhodné uloZeny objekt v kontejneru, zasobniku
nebo naptiklad na paleté a s timto objektem manipulovat. Pomoci 3D kamery tedy ziska-
vame 3D soufadnice a orientaci danych objektii, pomoci kterych robota navigujeme a vybi-

rame tedy optimalni potadi vybirdni objekti, tak abychom ostatni objekty neovlivnili [2].

Obrazek 1. Ukazka Bin Picking aplikace [4]

Bin Picking je dulezity pro zefektivnéni a zrychleni vyrobniho automatizovaného procesu.
Pokud do vyrobniho procesu Bin Picking implementujeme, zautomatizujeme casti, které
diive obstaraval ¢lovek z diivodu jejich variability a ndro¢nosti pro roboty. Jedna se napfi-
klad o smiSené typy objektl, nahodné ulozené objekty nebo kompletace objednavek. Vyu-
Zitim této technologie snizime naklady na pracovni silu a minimalizujeme lidské chyby

[2,3].
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Dalsi snizeni ¢asovych prostojii miizeme eliminovat diky moduldrnimu senzorovému sys-
tému, kdy dva senzory mtizou skenovat dva kontejnery soucasné a jakmile robot jeden

kontejner vyprazdni, maze zacit vyprazdiovat druhy bez nutnosti zastaveni procesu [5].

Bin Picking proces pro svou funkcnost potiebuje integraci nékolika technologii, jako jsou
strojové vidéni, umé¢la inteligence, zpracovani zpétné vazby ze senzori a mechanické ma-
nipulatory. Prave strojovym vidénim, pfesnéji optickou lokalizaci objekt ve 3D prostoru

se zabyva tato diplomova prace.
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2 3D KAMERY

3D kamery jsou specidlnim typem kamer, které nezachycuji pouze obraz, ale také informace
o hloubce bodl daného obrazu. Diky této technologii jsme schopni rekonstruovat 3D modely

scény, ktera je pred kamerou.

V nasledujicim Obrazek 2 je zndzornéno, jak rozdélujeme 3D kamery podle zpiisobu sni-
mani jako aktivni nebo pasivni a nasledné délime podle jednotlivych technologii, které bu-
dou v této Casti predstaveny. Techniku Triangulace pouzivaji metody Strukturované svétlo,
Laserové skenovani a Stereo vidéni, Time of Flight techniku ToF kamery a LiDAR. Hluboké

neuronov¢ sité dokazi odhadovat hloubku také z jednoho snimku.

Dapth Estimation Technigues.

- Triangulation
Optical 30 Acquisilion O - Time of Flight
Methods - Divep Loaming
Structured Light ‘ Time aof Flight Images Stereo Vision
Laser/Led Scanning LiDAR

Obrazek 2. Rozdéleni 3D kamer podle zplsobu sniméani obrazu a jednotlivych

technologii [1]

2.1 Aktivni kamery

Aktivni kamery pouzivaji pro snimani hloubky vlastni zdroj svétla, obvykle infracervené
svétlo, které se u techniky ToF vysild do prostoru a métime €as navratu do kamery po odrazu.
U techniky triangulace vypocitavame pozici na zadklad¢ deformace vysilaného vzoru na ob-
jektu. Tyto kamery maji vysokou ptesnost a funguji dobie 1 za Spatnych svételnych podmi-
nek. Na druhou stranu jsou ndkladnéjsi a mohou byt ovlivnény okolnim infracervenym ru-

Senim [11, 12].
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2.1.1 Strukturované svétlo

Princip strukturovaného svétla je zaloZen na projekci specialné navrzeného svételného vzoru
na scénu a nasledném sniméni deformace tohoto vzoru pomoci kamery. Tato deformace je
zpusobena geometrickymi vlastnostmi objektii ve scéné a umoziiuje odhadovat jejich pro-

storovou strukturu.

Pti pouziti strukturovaného svétla je béznou praxi pouzit projektor k vyzarovani svételného
vzoru na scénu. Tento vzor mize mit rizné formy, jako jsou miizky, carové kody, nebo
dokonce ndhodné generované vzory. Poté je sniman obraz scény pomoci kamery. Deformace
vzoru na obrazech zplsobend prostorovou strukturou objekti ve scéné je analyzovana a po-

uzita k rekonstrukei jejich 3D tvaru [11,14].

Tento proces je zaloZen na principu triangulace, viz. Obrazek 3. Projekce svétla a jeho de-
formace na povrchu objektu umoziiuje vypocitat pozici kazdého bodu ve 3D prostoru. Na
rozdil od laserovych skenert, které pracuji po fadcich, strukturované svétlo umoziuje za-

chytit celou oblast najednou, coz zna¢né urychluje proces skenovani [11,14].

Kamery strukturovaného svétla vyzaduji ptesnou kalibraci, kvalita obrazu mtze byt ovliv-
néna vlastnostmi povrchu objektu, jako vysokou odrazivosti anebo prithlednosti. Pfimé slu-
necni zafeni mize kvalitu obrazu také ovlivnit, proto se pro nejlepsi vysledky doporucuje

pouzivat kameru uvnitf [1].

J 3 Y”'
L h Z,
[ Ou'
. - g X”-
Zu‘ o |.- A(Xil" Yn"lu')
- Y
Light Plane
__,.-")I..’(u, V)
0 v
. 0
h 4
; > X
b el
IS Projector

Obrazek 3. Princip triangulace strukturovaného svétla [11]
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2.1.2 Time of Flight

Princip ¢asového letu pulzii (Time-of-Flight, TOF) v optické lokalizaci objektti ve 3D pro-
storu spoc¢iva v méteni Casu, ktery trva svétlu (bézné infracervené svétlo) projit od zdroje k
cili a zpét k detektoru. Na zakladé tohoto naméteného Casu je mozné vypocitat vzdalenost

od kamery k objektu, viz. Obrazek 4 [1,11].

TOF kamery obvykle vyuzivaji riizné technologie pro generovani svételnych pulzi a detekci
jejich odrazu. Mezi tyto technologie patii naptiklad modulace amplitudy svételného signalu,
modulace frekvence nebo pouziti laserovych pulzi. Po vyslani svételného signalu senzor
detekuje odraz od povrchu objektu a méti dobu, kterd uplynula od vyslani signdlu do jeho
detekce. Tato doba je pifimo umérna vzdalenosti od kamery k objektu. Vytvotena hloubkova
mapa je 2D reprezentaci 3D struktury scény a miize byt zkombinovéana s dal$imi daty, na-

ptiklad RGB obrazem z jiné kamery [1,11].

TOF kamery se bézné pouzivaji pro autonomni fizeni, virtualni realitu nebo venkovni 3D
skenovani. Nekteré kamery jsou schopny pracovat pii 60 snimcich za sekundu a jsou tedy
idealni pro snimani v redlném case. Dalsi z vyhod muze byt velkd vzdalenost od snimaného
objektu, ktera je az 20 metrii. Nevyhodou téchto kamer je nizsi piesnost, rozliSeni a horsi
vysledky u lesklych a prihlednych materiali snimanych objektt. Aktualné mezi nejoblibe-
néjs$i TOF kamery patii Kinect v2 od spolecnosti Microsoft a MESA SwissRanger SR4000
[1,11].

Signal out——

l
Laser Object

«—— Reflected signal

Obrazek 4. Diagram principu ToF [15]
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2.1.3 Laserové skenovani

Laserové skenovani kombinuje fizené usmérnovani laserového paprsku s laserovym dalko-
mérem, meéfime odraz nebo rozptyl laseru a triangulaci vypocitavame vzdalenost na povrchu
objektu, viz. Obrazek 5. Pokud by nebyl zajistén pohyb pii skenovani, tak zpracujeme pouze
jeden tadek 3D modelu, proto je nutné zajistit bud’to pohyb kamery a projektoru nebo sni-
maného objektu. Tato metoda umoziuje rychlé zachyceni tvaru povrchu objektt. Tato me-
toda je velmi pifesna, rychla a funguje i za Spatnych svételnych podminek. Nevyhodou je
vys$i cena a jako vySe zminéné principy, strada pii snimani lesklych a prihlednych objektt

[1,11].

Laser Line

Camera "~ PN \ Generator X

» Object

Obrazek 5. Diagram principu Laserového skenovani [16]
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2.1.4 LiDAR skenovani

LiDAR (Light Detection and Ranging) skenovani funguje na Time of Flight principu, tedy
LiDAR skener oproti ToF skeneru vysila pulzy vice laserovych paprsk, které se odrazi od
objektli a vraci zpatky ke skeneru. Samotny skener se otaci, aby byla pokryta co nejvétsi
oblast sniméni nebo abychom dosahli plného 360° zabéru okoli. Nésledné vypocitdvame
pfesnou vzdalenost objektl na zakladé znamé rychlosti svétla, z téchto dat nakonec vytvo-

fime 3D model prostiedi, viz. Obrazek 6 [1,18,20].

Obrazek 6. Ukazka vystupu LiDAR skeneru [18]

Tuto technologii naptiklad vyuZziva spolecnost Google pfi vytvaieni 3D modelti map nazva-
nych Google Street View. Na dopravni prostiedek, nejcastéji automobil, viz. Obrazek 7, se
pfipevni LiDAR skener a poté tento dopravni prostiedek projizdi infrastrukturou mést, hlav-
nich silnic mimo mésta a ze ziskanych dat vytvofi 3D pohled na okoli kolem dopravniho

prosttedku, ktery si na webovych strankach Google Map miizeme zobrazit. [18,20]
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Obrazek 7. Ukdzka Google Street View automobilu s LiDAR skenerem na
stieSe [19]

2.2 Pasivni kamery

Pasivni kamery vyuzivaji stereoskopické vidéni, tedy dvé kamery umisténé ve vhodné vzda-
lenosti pro zachyceni obrazu z riznych uhli. Tyto obrazy se poté porovnaji pro ziskani
hloubkové mapy. Jsou levnéjsi nez aktivni kamery, ale oproti aktivnim kameram vyuzivaji
pouze okolni svétlo pro snimani hloubky, tudiz mohou byt vice nachylné na nedostatek

svétla [13].

2.2.1 Stereo vidéni

Stereo vidéni je klicové pro vytvareni presnych 3D map prostiedi, coz umoznuje robotliim a
autonomnim vozidlim navigovat a interagovat se svym okolim. Je také zasadni pro pokro-
¢ilé aplikace ve virtudlni a rozSifené realité, kde poskytuje uzivateliim realistické trojroz-
mérné zazitky. Kromé toho se stereo vidéni vyuziva v primyslové inspekei a zdravotnictvi,

napfiiklad pro navigaci chirurgickych robott [1,11].
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Paralaxa je zména pozice objektu v zorném poli pozorovatele, kterd vznika pii pohledu z
ruznych thla.

Princip stereo vidéni pro optickou lokalizaci objektii ve 3D prostoru, viz. Obrazek 8, spociva
ve vyuziti dvou kamer umisténych na riznych mistech, které simultdinné snimaji stejnou
scénu z riznych uhli. Na zékladé paralaxniho posunu mezi obrazy zachycenymi obéma ka-
merami je mozné vypocitat hloubku a pozici objekti ve scéné. Paralaxa stereo kamer je
nepiimo umeérna vzdalenosti objektu od kamer. Pti zvySujici se vzdalenosti objektu od kamer
se hodnota paralaxy snizuje. Stereo vidéni vyzaduje robustni algoritmy pro parovani obrazii
a vypocet hloubky. Tento proces muze byt realizovan pomoci riiznych technik, jako jsou

korela¢ni metody, optimaliza¢ni algoritmy nebo metody zaloZené na strojovém uceni [1,11].

Left Camera
Right Camara

________________________

Images ’ magsa

FXg ¥a, Z5)

Obrazek 8. Diagram principu Stereo vidéni [16]

2.2.2 Deep Learning

Dal8im pasivnim pfistupem pro rekonstrukci 3D obrazu je hluboké uceni, kdy se pouziva
obraz z jedné kamery a jsme schopni rekonstruovat 3D obraz diky naucené neuronové siti

na velkém mnozstvi ucicich snimki, ve kterych byla zndma vzdalenost.
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2.3 3D Kamery na trhu

Aktudlni trh nabizi velké mnozstvi 3D kamer, kter¢ si 1ze potidit. Nejcastéji se jedna o ak-
tivni 3D kamery, které pracuji na principu Time of Flight nebo pasivni 3D kamery na prin-

cipu stereo vidéni. V této kapitole si nékteré z kamer predstavime.

2.3.1 Microsoft Kinect v2

Piivodni verze této oblibené kamery pracovala na technologii strukturovaného svétla, novejsi
verze Microsoft Kinect V2 vSak uz pouziva technologii Time of Flight. Barevna kamera ma
rozlieni 1920 x 1080 pixelt pfi 30 snimcich za sekundu. Hloubkovéa kamera ma rozliSeni
512 x 424 pixelt pii 30 snimcich za sekundu. Pfipojeni ke kamefte je pomoci rozhrani USB-

B 3.0 [24,25].

Kamera byla vyvinuta pro herni konzole Xbox One pro ovladani postavy pomoci snimaného
pohybu téla. Diky sledovani pohybu az 25 kloubt lidského téla, viz. Obrazek 10, 1ze kameru
také pouzit pfi rehabilitaci pacientd ve zdravotnictvi. Mimo rozpoznavani obliceje a gest se

také pouziva pro 3D skenovani objektt [24,25].

RGB Camera

IR Camera IR Emitter

Obrazek 9. Microsoft Kinect V2 kamera [21]
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Obrazek 10. Ukéazka vystupu hloubkové mapy se skeletonem osoby z ka-
mery Microsoft Kinect V2 [28]

2.3.2 MESA SwissRanger SR4000

MESA SwissRanger SR4000, viz. Obrazek 11, je 3D kamera zaloZen4 na technologii Time
of Flight. RozliSeni kamery je 176 x 144 pixell s az 50 snimky za sekundu. Komunikace
s kamerou je pomoci USB nebo Ethernetu. Kamera se vyuziva ve skladech pro navigaci
robotli a vyhybani se objektim. Dalsi aplikace kamery jsou naptiklad v oblasti mediciny pii

rehabilitacich nebo v zemédé€lstvi u dojicich robotti [23,26].

Obrazek 11. MESA SwissRanger SR4000 [23]
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2.3.3 Intel RealSense D415

Intel RealSense D415 je 3D kamera pracujici na technologii stereo vidéni. Barevna kamera
ma rozliSeni az 1920 x 1080 pixeli, hloubkova kamera ma rozliSeni az 1280 x 720 pixela
pii maximalné 90 snimcich za sekundu pro odpovidajici rozliSeni. Kamera se pouziva pro
3D skenovani a vytvaieni 3D modeld a 3D map. Kamera se také pouZziva pro rozpoznavani

a sledovani objekta [27].

Tato kamera bude pouzita v praktické casti této diplomové prace a bude tedy vice rozebrana

v nasledujicich kapitolach.

IR projector

Support rod
Image sensors RGB sensor

Obrazek 12. Intel RealSense D415 [22]
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3 ZPRACOVANI OBRAZU A 3D DAT

3.1 Zpracovani obrazu

Tato Cast stru¢né popisuje barevné prostory a jednotlivych ¢asti zpracovani obrazu. Této
oblasti se hloubéji vénuji ve své bakalaiské praci.

3.1.1 Barevné prostory

Barevny prostor je matematicky model, ktery popisuje barvy na zakladé podild jednotlivych

slozek barev. Nejcastéji se setkdvame s barevnymi prostory RGB, CMYK, HSV a LAB.

Magenta

Yellow

White
L

b
-

Groon 2

Red

a +a"

Black

0

Obrazek 13. Porovnani barevnych prostord, zleva doprava z vrchu doli: RGB, CMYK,
HSV, LAB [6,7,8,9]
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3.1.2 Preprocessing

V analyze obrazu se preprocessing zaméfuje na upravu obrazovych dat pred jejich dalsim
zpracovanim. Ucelem této faze je napiiklad potlaceni Sumu nebo zlepseni kontrastu. Mezi
pouzivané metody patii diskrétni dvourozmérna konvoluce s Gaussovym jadrem nebo me-

toda s filtrem Mean-shift [10].

-

Obrazek 14. Ukazka preprocessingu — porovnani obrazku pted a po pouziti filtru mean-

shift [10]

|8 k

3.1.3 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu zahrnuje nékolik postupti, které umoznuji roz¢lenit obraz do rtiznych
segmentl na zaklad¢ spole¢nych charakteristik. Tento proces obvykle zahrnuje oddéleni ob-
jektd od pozadi. Mezi metody segmentace patii napiiklad Prahovani a metoda Rostoucich

regiond [10].

Obrazek 15. Ukazka segmentace obrazu — porovnani originalniho

obrazku s obrazkem, na ktery je aplikovana metoda prahovani [10]
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3.1.4 Postprocessing

Tato disciplina se zamétuje na dalsi upravy dat po absolvovani kompletniho zpracovani ob-
razu. To mize zahrnovat feSeni problému, jako je nespravné piifazeni pixelti béhem seg-
mentace obrazu, spojovani mensich oblasti do vétSich s podobnymi vlastnostmi, nebo od-

stranéni oblasti, které se svymi charakteristikami nehodi do celku. Soucasti jsou morfolo-

gické operace jako dilatace a eroze a jejich kombinace [10].

Obrazek 16. Ukazka postprocessingu — porovnani obrazku pted a po pouziti metody mor-

fologického otevieni [10]
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3.2 Feature point detekce

Detekce bodi ptiznaki, tedy feature point detection, je technika, kterd hled4 dilezité body
v obraze, jako jsou napfiiklad rohy nebo hrany. Tyto body se vybiraji tak, aby byly invari-
antni vici zménam, jako zmeéna intenzity, meftitka, rotace, atd. Tyto body se pouzivaji pro
dalsi zpracovani v oblasti 3D zpracovani obrazu. Mezi nejoblibené;si algoritmy pro detekci
bodl piiznakil patii naptiklad Harristiv detektor rohii, ANMS, SURF nebo SIFT detektor
[11,13].

3.3 Vykreslovani

Vykreslovani v oblasti 3D obrazu je proces zobrazeni trojrozmérné scény do dvojrozmér-
ného obrazu. Existuje nékolik metod, které se vykreslovanim zabyvaji. Nékolik vybranych

bude nize popsano.

3.3.1 Rasterizace

Metoda Rasterizace je jedna z nejpouzivanéjSich metod vykreslovani 3D objektl v pocita-
cové grafice. Metoda funguje na ptevodu geometrickych objekta do rastrového, dvojrozmér-
ného formatu spojenych trojuhelnikl, kde s rostoucim mnozstvim trojuhelnik, roste ptes-

nost pievedeného objektu [31,32].

Obrazek 17. Ukazka vykresleni objektu pomoci
metody Rasterizace [32]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 26

3.3.2 Ray tracing

Ray tracing je metoda vykreslovani 3D objekttl, kterd simuluje chovani svételnych paprskii
na povrchu objektl a celkovy dopad na prostiedi scény. Metoda pracuje naptiklad s odrazy
svétla, lomem svétla a absorpci. Tato metoda vytvari realistické a fyzikalné velmi presné

obrazy a stava se stale obliben¢jsi v oblasti 3D grafiky [30].

Ptikladem muze byt Obrazek 18 nize. Svételny paprsek dopadl na zrcadlo, ve kterém se

odrazil na sklenici a ve sklenici se 1ame na kostku ledu [30].

.

| a4 o =

Obrazek 18. Ukézka vykresleni objektl s realisticky vykreslenymi
prvky svételného paprsku s pomoci metody Ray tracing [30]
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3.3.3 Wireframe rendering

Wireframe rendering je metoda, ktera vykresluje pouze hrany objekti a jejich vrcholy,
vznika tedy jednoduché kostra 3D objektu. Tato metoda se Casto pouziva jako prvni krok

pro odhad, diky své rychlosti a efektivité [13,29].
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Obrazek 19. Ukazka vykresleni 3D objektu po-

moci Wireframe rendering metody [29]

3.4 Dynamické 3D rekonstrukéni metody

Dynamické 3D rekonstrukéni metody slouZi k rekonstrukci 3D modelu objektu nebo scény
v redlném Case na zaklad¢€ dat ziskanych z 3D kamer. Zahrnuji efektivni zpracovani dyna-

mickych faktort jako je naptiklad pohyb objekt a zména osvétleni. Nékteré z metod budou

ptfedstaveny nize [11].

3.4.1 Dynamicka 3D rekonstrukce zaloZzena na RGB-D kamere

U metody dynamické 3D rekonstrukce zaloZené na RGB-D kamefte je vstupem informace o
barvé z RGB kamery a informace o hloubce z hloubkové kamery pro kazdy bod ve scéné.
Pro zpracovani dat z téchto kamer se vyuzivaji pokrocilé algoritmy, které spliuji pozadavky

na béh v redlném Case a presnost rekonstrukce [11,33].
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3.4.2 3D Gaussian Splatting (3DGS)

Nov¢jsi metoda 3DGS k reprezentaci 3D scény vyuziva 3D Gaussovy funkce. V okoli kaz-
dého bodu jsou vytvoteny tisice Gaussiant, které se optimalizuji, aby odpovidali co nejlépe
vstupnim dattim, nasledné je vykreslovan model kumulaci jednotlivych Gaussovych rozde-
leni. Diky schopnosti této metody fungovat s vysokou trovni detaili, pfi zachovani nizkych

narokll na vypocetni vykon je 3DGS vyznamnym piinosem v této oblasti [34].

3.5 Metody 3D rekonstrukce zaloZené na strojovém uceni

Metody 3D rekonstrukce zalozené na strojovém uceni jsou pokrocilé techniky pro vytvareni
trojrozmérnych modelll z obrazovych dat. V nasledujici kapitole si nékteré z metod piedsta-

vime.

3.5.1 Statistické ucici metody

Tyto metody se v 3D rekonstrukei ¢asto pouzivaji k predikci a modelovani vztahii mezi ob-
razovymi daty a trojrozmérnou scénou ze vstupnich dat, naptiklad obrazkl nebo videi. Z vel-

kého mnozstvi dat dokdzi predpovidat 3D tvar objektii pomoci tréninkovych modelti [11,35].

3.5.2 Deep learning metody

Metody zalozené na hlubokém uceni, tedy deep learning, vyuzivaji hluboké neuronové sité

k ziskéani funkci a modelovani vztahli mezi obrazovymi daty a trojrozmérnym prostorem.

Z obrazu jedné kamery jsme tedy schopni rekonstruovat 3D obraz diky ucici sadé, kterou
prosly miliardy snimkt se znamou informaci o vzdalenostech objektt [13].

3.5.2.1 Neural Radiance Fields (NeRF)

Metoda NeRF, zalozena na deep learningu, modeluje pomoci hloubkového uceni scénu
z jednoho nebo vice obrazi, jako spojitou 5D funkci, kterd mapuje 3D soutadnice polohy a

2D smér pohledu na barvu a miru absorpce svétla (volume density) [11,13,36].
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3.6 Hloubkové mapy (Depth maps)

Hloubkové mapy reprezentuji trojrozmérnou scénu ve dvojrozmérném obraze a pro kazdy
pixel ukladaji vzdalenost od 3D kamery. Intenzita pixelu je nepfimo umérna vzdalenosti,
tedy ¢im blize se objekt nachdzi, tim svétlejsi pixel je. Hloubkové mapy se vyuzivaji
v mnoha aplikacich rekonstrukce 3D modelii. Hloubkové mapy jsou piimo ovlivnény své-

telnymi podminkami, odrazy, odlesky, Sumem, atd. [38].

Obrazek 20. Ukéazka hloubkové mapy [32]

3.7 Mraéna boda — Point cloud

Mracno bodu je datova struktura neuspotradanych bodu, které jsou reprezentovany nejenom
souradnicemi X, Y, Z, ale také dal§imi vlastnostmi jako barva, intenzita svétla nebo normala
povrchu, viz. Obrazek 21. Tyto data jsou ziskavany praveé s pomoci 3D kamer, které byly

popsany dtive v praci [39].

Mracna bodu se vyuzivaji v mnoha oblastech jako je skenovani objekti, osob, interiéri bu-

dov nebo v oblasti autonomni navigace a robotiky.

Mracna bodii obsahuji velké mnozstvi informaci a jsou tedy naroné na vypocetni vykon.
Musime tedy urcit spravny pomér mezi hustotou bodl a ptesnosti, kterou potfebujeme.
Mracna bodi se ukladaji v riznych datovych forméatech, jeden z téchto formati muize byt

naptiklad PCD, ktery si pfedstavime niZe.
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Obrazek 21. Ukazka mra¢na bodi [39]

3.7.1 Datovy format PCD

PCD, tedy Point Cloud Data je datovy format pro ukladani mrac¢en bodi. Soubor se sklada
z hlavicky, kterd obsahuje metainformace o datovém souboru, jako jsou typy atributl, veli-
kost nebo rozliSeni. Dale soubor obsahuje samotné body popsany soutadnicemi X, Y, Z a
dal$imi atributy. PCD mtize byt ulozeno v rtiznych formatech, jako binarni, ktery je rychlejsi

pro nacitani anebo ASCII format, ktery je ¢itelnéjsi a Iépe editovatelny pro uzivatele [40].

# .PCD v.7 - Point Cloud Data file format
VERSION .7

FIELDS x y z rgb

SIZE 4 4 4 4

TYPE F F F F

COUNT 1211 1

WIDTH 213

HEIGHT 1

VIEWPOINT @ e @ 1 @ @ ©
POINTS 213

DATA ascii

©.93773 ©.33763 © 4.2168e+06
©.90805 ©.35641 © 4.2108e+06
©.81915 ©.32 © 4.2108e+06
©.97192 ©.278 @ 4.2108e+06
©.944 ©.29474 @ 4.21068e+086

Obrazek 22. Ukazka PCD souboru [40]
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3.8 Voxel Sampling

Voxel Sampling, tedy vzorkovéni voxeld, je metoda vzorkovani pro identifikaci a zpraco-
vani mracen bodl. Metoda spoc¢iva ve zjednoduseni mracna bodu pievedenim bodu do tak-

zvané miizky voxell. Kazdy voxel reprezentuje zprimérované vlastnosti bod v dané ob-

lasti [39].

Metoda zajistuje zredukovani dat a snizuje tedy vypocetni naro¢nost zpracovani velkého
mnozstvi dat. Pfikladem mutze byt Obrazek 23, kde se aplikoval Voxel Sampling na origi-

nalni mra¢na boda z Obrazek 21 [39].

-

RN

Obrazek 23. Ukazka vzorkovani mracna bodi pomoci Voxel Samplingu

[39]

3.9 Temporal filtr

Temporal filtr, v &esting Casovy filtr, zlepuje konzistenci hloubkovych dat manipulaci pi-
xeld, na zakladé pfedchozich dat. Pokud filtr nalezne pixel, kterému chybi data, ma moZnost
data upravit podle pfedchozich hodnot. Filtr se miZe také vyuzit k vyhlazeni Sumu, ktery

mitize v datech vzniknout [41].
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3.10 Spatial filtr

Spatial filtr, v ¢estiné Prostorovy filtr, se zabyva upravenim nebo odstranénim urcitych boda
z mrac¢na bodil, na zaklad¢ jejich soutadnic nebo jinych prostorovych vlastnosti, se zacho-
vanim hran. Pomoci tohoto filtru miizeme odstraiiovat Sum vyhlazovanim nebo zostfit obraz

zvySovanim intenzity [41].

3.11 Odstranéni outlieru

Pti zpracovani mracna bodu je jednim z krokli odstranéni outlierti, tedy odlehlych bodd.
Outliery mohou byt zptisobeny Sumem, chybami senzoru kamery nebo neobvyklymi zmé-
nami v prostfedi. Pro odstranéni téchto neZadoucich bodu, které miiZzou negativné ovlivnit
zpracovani obrazu, se pouzivaji specialni metody a filtry, jako naptiklad statistickd metoda
primérovani, prostorové metody klastrovani K-means nebo DBSCAN, filtrovani na zakladé

modelu s vyuzitim metody RANSAC a dalsi rizné kombinace téchto metod a filtrt [40].

3.12 ICP — Iterative Closest Point

ICP, Iterative Closest Point, je populdrni a velmi robustni technika v oblasti zpracovani 3D
obrazu, ktera se vyuziva pro zarovnani dvou a vice mracen bodi, tedy k nalezeni optimalni
transformace (rotace a translace), s minimalizaci vzdalenosti mezi témito mracny bodd.

Algoritmus odhadne pocatecni transformaci mezi dvéma mracny bodi, nasledné pro kazdy
bod mrac¢na se nalezne nejblizsi bod z druhého mra¢na. Na zaklad¢ nejblizsich bodi se vy-

pocita nova transformace a iterativné se tyto dva kroky opakuji do dosazeni ur¢ené mini-

malni chyby nebo do dosaZeni uréeného poctu iteraci [39,40].

Obrazek 24. Ukazka zarovnani zlutého a modrého mra¢na bodt s vyuzitim ICP [39]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 POPIS ZARIZENI

Byla vytvotena konstrukce z hlinikovych profild, na které byla umisténa 3D kamera vodo-
rovné ke snimané ploSe (viz. Obrazek 25). Do oblasti snimané plochy byla vlozena plastova
krabice bez vika, ktera reprezentuje pracovni prostor, ve kterém se budou nachazet hledané

objekty. Kamera je pfipojena USB kabelem k notebooku, na kterém bézi program.

Spodni strana kamery se nachazi ve vySce 69,3cm ode dna krabice, kterou snimé pod sebou.
Vnitini rozméry krabice jsou 37cm x 57cm. V rozich snimané plochy se nachazi arUco
znacky, které vyuzivame k vypoctu transformacni matice pro body mezi souradnym systé-
mem kamery a souradnym systémem prave jedné z arUco znacek, ktery jsme si zvolili jako

pocatek.

A

Obrazek 25. Ukazka fyzické konstrukce soustavy
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4.1 ArUco znacky

ArUco, neboli Augmented Reality University of Cordoba, jsou jedine¢né, ctvercové, ¢erno-
bilé znacky, které se pouzivaji v oblasti pocitacového vidéni k odhadu polohy a orientace,

detekci objektti v prostoru, kalibraci kamer atd. Tyto znacky jsou soucdst knihovny

OpenCV. Kazd4 znacka ma sviij jedine¢ny identifikator (ID) [42].

Obrazek 26. Ukazka arUco znacek s osami souradného systému [42]

V nasem ptipad¢ se arUco znacky pouzivaji k vypoctu transformaéni matice ze souradného
systému 3D kamery do soutadného systému s pocatkem praveé v jedné z arUco znacek ve

scéne.
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5 INTEL REALSENSE D415

V uvodni kapitole 3D kamer byla kratce popsana nase kamera pouzivana v praktické ¢asti

této prace (viz. Obréazek 12). Nyni si kameru pfedstavime vice.

Kamera pomoci levého a pravého snimku ze dvou snimact, vypocita hloubku obrazu a dale
s infracervenou kamerou snima promitany infracerveny vzor, ktery zlepsuje ptesnost méteni
ve scéné s nizkou hloubkou. Kamera je schopna pomoci RGB snimace zaznamenavat také
barevné snimky obrazu. Je tedy mozné vyuzivat informaci o barvé danych bodl z nactené¢ho

mracna [27].

Diky své kompaktnosti, s rozméry 99 mm x 20 mm x 23 mm a vahou 72 gramd, 1ze kameru

vyuzit ve velkém mnozstvi aplikaci [27].

Mozné rozliSeni hloubkové kamery, které lze pouzit, je ovlivnéno minimalni vzdalenosti
kamery od objektti podle nésledujici Tabulka 1. Maximalni mnozstvi snimka za sekundu u
hloubkové kamery, pti pouziti HD rozliSeni 1280x720px je 30fps, u nizsiho rozliSeni lze

dosahnout 901ps [27].

Tabulka 1. Mozné rozliSeni hloubkové kamery podle minimalni

vzdalenosti od snimanych objektt [27]

RozliSeni [px] Minimalni vzdalenost [mm]
1280x720 450
848x480 310
640x480 310
640x360 240
480x270 180
424x240 160

Pro ptipojeni kamery k pocitaci a jinym zatizenim, se vyuziva USB-C, tento konektor slouZzi
také k napéjeni kamery. Pro zajiSténi maximalni rychlosti pfenosu 5Gbit/s, je nutné pouzivat

kabel podporujici standard USB 3.1 Gen 1 [27].
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Intel déle ke svym produktim zdarma poskytuje interaktivni nastroj Intel RealSense Viewer,
ktery slouzi k vizualizaci ziskanych dat z RealSense kamer. Software je soucasti RealSense

SDK a je podporovan na operacnich systémech Windows, Linux a macOS.

Prosttedi poskytuje moznost nejen zobrazovat aktualni data, ale prehravat data ze souborq,

provadét kalibraci a konfiguraci kamer nebo provadét méteni vzdalenosti ploch objekti.

V prostiedi si 1ze zobrazovat data z hloubkové kamery, je mozné si spustit RGB kameru a
zobrazovat na hloubkovych datech také barvu. U jednotlivych kamer si 1ze ménit razné pa-
rametry jako rozliSeni, pocet snimkii za vtefinu, expozice, povoleni riznych post processing

filtra, atd.

Obrazek 27. Ukazka dat z Intel RealSense Viewer prostfedi, nahote zobrazeni

hloubkovych dat s barvou z RGB kamery, dole pouze hloubkova data
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6 KNIHOVNA SDK REALSENSE — LIBREALSENSE?2

C++ knihovna SDK RealSense nebo jeji python verze Librealsense2, kterou pouzivame, je
nedilnou soucasti této prace. Nekteré prvky knihovny jsou popsany v prubéhu celé prace,

zde si knihovnu piedstavime blize.

Knihovna Librealsense2 je oficidlni wrapper pro praci s Intel RealSense kamerami v pyt-
honu. Mezi podporované modely patii naptiklad D415, D435, D4351, L515 a dalsi. Kni-
hovna je podporovana na hlavnich operacnich systémech jako Windows, Linux a macOS.
Mezi hlavni funkce této knihovny patii ptistup k datovym proudim (streamim), jako je

hloubka, barva, infracervené zateni, zpracovani hloubkovych map nebo vizualizace dat [43].
vaji.

- Pipeline management s vyuzitim funkci ,,rs.pipeline® a ,,rs.config®, umoznuje vytva-
feni, konfiguraci a spravu datovych tokli ze senzorti, to miize znamenat inicializaci
pipeline, nastaveni parametrl streamu jako rozliSeni nebo framerate, spousténi nebo
zastavovani pipeline.

- Pomoci metody ,,enable stream® miizeme povolit konkrétni datovy proud, vyuzitim
»get data“ ziskdvame data z jednotlivych snimkd.

- Knihovna nabizi také post-processing filtry jako ,,rs.spatial_filter* a ,,rs.temporal fil-
ter, které redukuji Sum a nerovnosti.

- Funkce ,,rs.align“, pomoci které dokdzeme zarovnat rizné typy snimki, naptiklad
z hloubkové¢ a barevné kamery.

- Pro kalibraci a konfiguraci senzort podle specifickych pozadavki se pouziva funkce
,,rs.calibration®.

- Pokud budeme potfebovat ukladat nebo nacitat data ze souborti, miizeme vyuzit

funkce ,,rs.record_device* a ,rs.playback device*.
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7 DALSI POUZITE KNIHOVNY

V této kapitole budou predstaveny dalsi dulezité python knihovny, které byly pouzity v pro-
gramu diplomové prace mimo vyse zminéné knihovny librealsense2. Pouzité funkce z jed-

notlivych knihoven budou blize popsany v kapitole s kroky programu.

7.1 OpenCV

OpenCV je velmi oblibené open-source knihovna pro zpracovani obrazu a pocitacového vi-
déni, vyvinuta spolec¢nosti Intel. Knihovna samotna je napséna v jazyce C++, ale ma rozhrani
pro mnoho dalSich jazykt, vCetné nami vyuzivaného pythonu. Knihovna nabizi funkce pro
zpracovani obrazu (od nacteni, filtrovani az po rizné detekce bodu ptiznakil), zpracovani

videostreami, sledovani objektii, algoritmy strojového uceni, atd. [44].

7.2 Open3D

Open3D je dalsi open-source knihovna pro praci s 3D daty, kterd poskytuje néstroje pro
zpracovani, vizualizaci a analyzu. Knihovna obsahuje funkce pro nacitani 3D dat v riznych
formatech, nastroje na filtrovani a segmentaci mracen bodii, umoznuje provadét rekon-

strukce 3D modelt nebo provadét zarovnavani mracen bodt [39].

7.3 CustomTKkinter

CustomTkinter je knihovna, kterd rozSifuje moznosti standardni knihovny Tkinter pro
tvorbu grafickych uZivatelskych rozhrani. Tato knihovna pfidavd moZnost jednoduse vytva-
fet moderni rozhrani s pouzitim ptizptisobenych komponent. Knihovna poskytuje Sirokou
Skalu rozsiteni ptivodnich widgett, jako jsou napiiklad tlacitka se zaoblenymi rohy, panely

s ramecky, rozbalovaci nabidky, atd. [45].
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8 VYBER PREDMETU

Pfed vytvofenim samotného programu diplomové prace byly provedeny testy v prostiedi
Intel RealSense Vieweru s riznymi pfedméty, piesnéji riznymi typy materidl. Bylo zjis-
téno, ze kamera ma problém s ur¢enim hloubky sklenice, plastové lahve i lesklé plechovky
viz. Obrazek 28, kdy se u téchto materidlu vyskytovala deformace a ztratila se velka cast
hloubkovych dat. Pro spravnou funkénost programu a jeho odladéni byla tedy vybrana pa-

pirova krabice a ruli¢ka reprezentujici krychli s valcem.

Obrazek 28. Porovnani chovani hloubkové kamery na jednotlivé materialy

v okné Intel RealSense Viewer
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9 VYGENEROVANI POINT CLOUDU HLEDANYCH OBJEKTU VE
FORMATU PCD

Abychom mohli provést lokalizaci pfeddefinovaného objektu ve scéné, musime funkci ICP

poskytnout mimo mra¢no bodi aktudlni scény, také mracno bodt hledaného objektu.

Proto je nutné, abychom si ptfedpfipravili jednotlivé mracna reprezentujici nase hledané

pfedméty a tyto mracna ulozili jako ,,.pcd* soubor na disk.

V Tabulka 2 a Tabulka 3, nalezneme jednotlivé parametry, které se zaddvaly do programi

pro vygenerovani mracen bodi.

Tabulka 2. Parametry pro generovani point cloudd objektl valce

Nézev objektu Polomér [m] Vyska [m]
Plechovka 0,029 0,125
Sklenice 0,036 0,173
Rulicka 0,02 0,095

PET lahev 0,0285 0,18

Tabulka 3. Parametry pro generovani point cloudt objektti kvadru

Nézev objektu

Vyska [m]

Sitka [m]

Hloubka [m]

Krabice

0,052

0,143

0,091
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9.1 Funkce valce

Ve for smycce v kazdém cyklu vygenerujeme thel théta mezi 0 az 180 stupni, hodnoty v ose
z jsou voleny v rozsahu poloviny vysky objektu, obéma sméry. Poté s pomoci goniometric-

kych funkci, parametry poloméru a uhlem théta vygenerujeme body v osdch x a'y.

x = polomér - cosf (1)
y = polomér - sinf 2)
z=t (3)

vySka vySka

Kdethel 0 =< 0;mr>at =< T,

Obrazek 29. Ukazka vygenerovaného mracna bodt poloviny vélce
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9.2 Funkce kvadru

Funkce kvadru ve for smycce vygeneruje v daném rozsahu soutfadnice x a y daného bodu,
soufadnici v ose z nastavi na 0 a vytvoii jednu stranu kvadru. Poté body zkopiruje a souiad-
nici v ose z nastavi na hodnotu pieddefinované hloubky, timto vytvoiime druhou, vodorov-
nou stranu kvadru. Stejnym zplsobem vytvoifime zbylé 4 strany kvadru. Nakonec prove-
deme posunuti bodl ve vSech osach o polovinu dané délky abychom docilili toho, Ze je té-

zi§t€ mracna v pocatku souradného systému.

x =< 0; Sitka > 4)
y =< 0; vySka > %)
z = 0; hloubka (6)
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Obrazek 30. Ukézka vygenerovaného mrac¢na bodl kvadru
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10 KROKY PROGRAMU

v or

V této kapitole si predstavime nejdilezitéjsi ¢asti programu, zamétené na zpracovani mrac¢na

bodu az do faze nalezeni transformac¢ni matice.

Nejprve se nactou hloubkové a barevné snimky a zarovnaji se s pomoci librealsense2 funkce
»align®, kterd ptepocita pixelové soutfadnice jednoho snimku do druhého a naopak. Poté se
do proménné ,,depth_intrinsics* uloZi parametry video streamu jako $itka, vySka, soufadnice
bodu ppx a ppy, ohniskové vzdalenost a koeficient zkresleni. Tyto parametry se dale pouzi-

vaji v prubéhu programu.

V dalsi ¢asti se vytvori objekt bodového mra¢na. Jsou naéteny jednotlivé body z hloubko-
vého obrazu, odstrani se vSechny body mimo urcitou vzdalenost od kamery, které nejsou

v nasi aplikaci pouzity.

Obrazek 31. Nactené mracno bodu aktudlni scény

Nasledné je aplikovana open3D ,,voxel down sample funkce, kterd zredukuje pocet bodi
v mra¢nu a timto dokdzeme sniZit vypocetni vykon potfebny u nasledujicich funkci. Para-
metr ,,voxel size* tedy urcuje, jak velka je oblast dané¢ miizky voxelu, tedy ¢im vétsi para-

metr, tim vice bodu se slouc¢i do jednoho voxel, coz vede k vétsi redukei bodti v mracnu.

Obrazek 32. Aplikovani funkce voxel down sampling na na¢tené mrac¢no
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Poté je aplikovana dalsi open3D funkci ,,segment plane®, pomoci které¢ se z mra¢na odstrani
body reprezentujici podlahu, které nejsou pro nasi aplikaci potebné a toto odstranéni zéro-

ven umozni s mra¢nem lépe pracovat.

Obrazek 33. Aplikovani funkce odstranujici podlahu ,,segment plane na

nactené mracno

Jako posledni krok je provedena DBSCAN clustering funkce ,.cluster dbscan“ a body

v mracnu se rozd¢€li na jednotlivé shluky, ke kterym lze samostatné ptistupovat.

Obrazek 34. Aplikovani funkce odstranujici podlahu ,,segment plane na

nactené mracno
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Nyni jsou pfipraveny jednotlivé shluky mracen a mlize se zacit provadét ve for smycce hle-
dani transformacni matice mezi pfeddefinovanym mracnem a jednotlivymi mracny ve shlu-
cich. Na konci kazdého cyklu se provede kontrola parametru piesnosti transformace ,,fit-
ness* a pokud bude mit aktudlni shluk lepsi vysledek, tak bude aktualizovana hodnotu pro-

ménné s novym vysledkem.

Obrazek 35. Zelené oznacena mracna jednotlivych
shluki ve scéné, Cervené oznaCené mracno nacétené
ze souboru, aktualné v pocatku souradného systému

kamery.
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Hledéni je rozdéleno na dvé funkce, FGR — Fast Global Registration a ICP — Iterative Closest

Point.

Pted samotnou for smyckou je volana vlastni funkce ,,compute fpfth*, ve které jsou pro FGR
vypocitany ,,Fast Point Feature Histograms* rysy, které popisuji informace o orientacich a
vzdalenostech mezi body ve 3D prostoru a umoziuji efektivni a pfesnou registraci, tedy
zarovnavani dvou nebo vice mracen bodt. Rysy jsou pro bodové mracno vypocitany pomoci
KD-stromu s polomérem dvojnasobku voxelu. Parametr ,,max nn‘“ nam urcuje maximalni

pocet sousedil pouzitych pro vypocet.

S vypocitanymi rysy tedy vstupujeme do for smycky, kde je nejprve aplikovan Fast Global
Registration algoritmus, ktery se pouziva k pfibliznému zarovnani dvou mracen bodt, na
zakladé jejich ryst, vysledny odhad transformace je poté pouzit v robustnéjs$i metodé ICP,

kde jsou mracna pfesnéji zarovnana.

Ve for smycce je tedy nacten jeden ze shlukd reprezentujici jeden z pfedméta ve scéné a je
na n¢j aplikovan Fast Global Registration ,,registration fgr based on feature matching™
algoritmus se vstupnimi parametry: mracno ze scény a ze souboru, rysy mracna ze scény a
ze souboru a parametr omezujici vyhledavani korespondenci do vzdalenosti ,,distance thre-

shold“.

Obrazek 36. Aplikovani funkce FGR, ktera cervené mracno ze soboru

pfiblizné proloZzi do daného shluku zeleného mra¢na boda
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Nyni se aplikuje algoritmus ICP ,registration icp®, se vstupnimi parametry: mracno ze
scény, mracno ze souboru, tolerance vzdalenosti, pii které jsou body povazovany za odpo-
vidajici, odhad transformace z FGR, nastaveni metody odhadu, v tomto ptipadé¢ minimali-

zace euklidovské vzdalenosti mezi body a jako posledni maximalni pocet iteraci algoritmu.

Obrazek 37. Aplikovani funkce ICP, kterd cervené mracno ze soboru spravné

prolozi do daného shluku zeleného mrac¢na bodt

Po vypocitani ICP je porovnan fitness parametr aktualniho a pfedchoziho hluku, pokud je

nalezen ve scéné predmét s lepSim vysledkem, hodnotu v proménné se aktualizuje.

Do proménné MTy, je ulozena vypocitana transformaéni matice, provedenim inverze a vyna-
sobenim vektorem A, ziskame vektor B, obsahujici soufadnice bodu t¢zisté nalezeného pred-

meétu v soufadném systému hloubkové kamery ,,C*.

R t
MTC — OC 1C (7)
- mp T mMp T,
MTC 1 — CTM — [ I(?)C - R1C t] (8)
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X 0
y 0
A=|,|= 0 9)
1 1
0
T T
B=Mpl.ao M,;C _MRlc -t].lg (10)
1

Kde, MT, je transformaéni matice ze soufadného systému nacteného mra¢na ze souboru

(modelu) ,,M* do soufadného systému kamery ,,C*“. V této transformacni matici se nachazi

v . . . ¥ s . “roso p -1 ..
MR rotatni matice a Mt je transla¢ni vektor. Déale se vypo&ita inverzni MT, ~, jinak

A%

c*
2 .

Mezi dalsi cile programu patii tyto soufadnice ptepocitat do souradného systému, ktery bude
1épe definovany a bude mozné ho pouzit pro navazujici prace. Poté je cilem vSechny dulezité

informace zakreslit do 2D obrazu RGB kamery, ktery se bude zobrazovat v okné aplikace.

Do krabice ve scéné byly ulozeny 4 arUco znacky. Jedna z téchto znacek, presnéji na indexu
3, bude vyuzita jako pocatek nového soufadného systému, do kterého budou soufadnice té-

zi§t¢ nalezeného objektu piepocitany.
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Vstupni data z barevné kamery se pievedou do numpy pole a toto pole je zadano jako para-
metr nasi funkce ,,detect aruco®. Ve funkci je inicializovan detektor arUco znacek s pouzi-
tim nadefinovaného slovniku arUco znacek, v naSem piipadé velikost 6x6 ¢tvercti s 250 rliz-
nymi znac¢kami a vychozimi detekénimi parametry. ,,detector.detectMarkers‘ nalezne tyto
arUco znacky v obraze a vrati rohové body a identifikacni ¢isla nalezenych znacek. Nakonec

je vypocitan sted kazdé arUco znacky, ulozeny do seznamu ,,markers* spolecné s ID.
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Obrazek 38. Vykresleni jednotlivych arUco znacek
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Pro vykresleni os soufadného systému v ndmi zvolené arUco znaéce na indexu 3 je pouzita
vlastni funkce ,,draw_axes“, se vstupnimi parametry: barevny obraz, nalezené rohy a ID
arUco znacek a matice kamery obsahujici pravé uloZené parametry kamery, které byly
popsany na zac¢atku programu. Funkce pro znacku na ID 3 vypocita odhad rotace a translace,
nadefinuje si body os v 3D prostoru, pomoci funkce ,,cv2.projectPoints* je provedena pro-
jekce bodl z 3D prostoru do 2D prostoru, body jsou upraveny na celociselné hodnoty a na-

sledné se s pomoci ,,cv2.line* vykresli jednotlivé osy do obrazu RGB kamery.
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Obrazek 39. Vykresleni os souradného systému arUco znacky ID 3
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Nyni byly pfepocitany soutfadnice objektu ze soufadného systému kamery do soufadného
systému arUco znacky. Soustava se nastavila tak, aby osy x soutadného systému kamery a
delsi strany na$i krabice byly k sob& rovnobézné. Pomoci vlastni funkce ,,get 3d point®,
s vyuzitim funkce ,rs2 deproject pixel to point”, si vypocitime pozici stiedu arUco
znacky, reprezentované pixelem do 3D soufadnic soufadného systému kamery, nasledné si
pomoci jednoduché transformace, kde se pouze odectou body mezi sebou, vypocitame sou-
lime do obrazu jako zeleny bod a vypiSeme vzdalenosti v metrech v jednotlivych osach sou-

fadného systému arUco znacky.
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Obrazek 40. Vykresleni t¢zisté nalezené¢ho objektu a vypsani souradnic v souradném sys-

tému arUco znacky ID 3
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11 POPIS APLIKACNIHO PROSTREDI

Prostfedi bylo vytvofeno s vyuZzitim knihovny CustomTkinter, které nabizi moderné;si
vzhled oproti klasické knihovné TKinter. Okno samotné aplikace obsahuje v hlavni Casti
aktudlni obraz z kamery, ve kterém jsou vykreslené stfedy nalezenych arUco znacek s vy-

psanou pozici v pixelech. V arUco znacce na indexu 3 byl vytvofen novy soufadny systém

reprezentovany vykreslenymi osami. Pravé do tohoto soufadného systému je prepocitdvana

ISNIdTVIN

souradnice téZisté v souradném systému kamery X:0.17815m, ¥:-0.04174m, Z: 0.68145m

t87i8té v soufadném systému arUco znagky ID3  X:0.09095m, ¥: 0.18096 m, Z: -0.01255 m

Z-rotation: 35.60°

Obrazek 41. Nahled na celé okno aplikace vytvofené pomoci knihovny CustomTkinter
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V levém hornim rohu viz. Obrazek 42, se nachazi rozeviraci seznam, ve kterém si lze zvolit

pfeddefinované objekty, tedy ulozena mracna bodd, které 1ze hledat ve snimané scéné.

D Realsense Camera Viewer

Plechovka -

Plechovka
Krabice
Rulicka
Sklenice

PET

Obrazek 42. Detail na ro-

zeviraci seznam aplikace

Ve spodni ¢asti okna aplikace nalezneme vypsané informace o pozici t€zisté nalezeného
objektu ve snimané scéné, v soufadnych systémech kamery a arUco znacky ID 3 a thel na-

toceni objektu kolem osy z.

soufadnice téZisté v soufadném systému kamery X 017735 m, ¥:-0.04194m, Z: 0.68134 m
soufadnice téZisté v scufadném systému arUco znacky ID3 X2 0.09252m, ¥: 0.18156 m, Z: -0.01466 m

Z-rotation: 36.58"

Obrazek 43. Nahled na vypsané informace pozice t€zisté objektu ve spodni ¢asti okna apli-

kace
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12 TESTOVANI A VALIDACE

V této kapitole bude provedeno vyhodnocovani piesnosti lokalizace a vliv externich para-

metrl na presnost lokalizace.

12.1 Vypocetni zartizeni

Program bézi na notebooku s procesem nastavenym na nejvyssi prioritu. Nize jsou vypsany
jednotlivé parametry zafizeni. Primérna doba zpracovani jednoho snimku v nasem pro-

gramu byla 0,67 sekundy.

Nézev: Dell Precision 3560

Operacni systém: Windows 10 Pro 64-bit (build 19045)

BIOS: 1.31.0

Procesor: 11th Gen Intel® Core ™ 17-1165G7 (@ 2.80GHz (8 CPUs), ~1.7GHz
RAM: 16384 MB

Graficka karta: NVIDIA T500

VRAM: 1920 MB

Ptipojeni kamery k notebooku probéhlo pomoci: PremiumCord kabel USB-C — USB 3.0 A
(USB 3.2 generation 1, 3A, Gbit/s), 3m

12.2 Vyhodnoceni piesnosti lokalizace

Pro vyhodnoceni pfesnosti lokalizace byl vytvoten test, kdy se do pracovniho prostoru vkla-
daly na predurcené pozice predméty papirové krabice a rulicky a porovnavala se pozice té-
71§t€ mezi redlnou pozici a vypocitanou nasim programem.

2%

fadnice z programu ,,p* a jako posledni sloupec je uvedena velikost chyby vypocitana jako

Euklidovska vzdalenost d¢(r, p) mezi soufadnicemi danych bodd.
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ds(r,p) = (Po —10)? + (p1 — 11)? + (P2 — 1)? (11)

Jako dal$i parametr se vyhodnocovala odchylka v uhlu nato¢eni kolem osy z. Probéhlo 10
méieni pro kazdy pfedmét, 5 méfeni pro tthel natoCeni 0° a 5 méfeni pro uthel natoceni ob-

jektu 90°. Tabulky obdobné obsahuji chybu méfeni thlu d,, (7, p).

du(r, p) = (p - T-)Z (12)

12.2.1 Pozice papirové rulicky

2%

ném sytému arUco znacky ID 3

Soutadnice papirové rulicky
Redlné Program
5 ds(r.p)
C. m&feni | Xr[m] yr [m] zr [m] Xp [m] yp [m] zp [m] [m]
1 0,041 0,141 -0,020 0,034 0,117 -0,011 0,027
2 0,101 0,160 -0,020 0,099 0,162 -0,015 0,006
3 0,074 0,220 -0,020 0,072 0,225 -0,012 0,010
4 0,178 0,284 -0,020 0,174 0,274 -0,014 0,012
5 0,173 0,024 -0,020 0,169 0,022 -0,017 0,005
6 0,242 0,137 -0,020 0,239 0,142 -0,015 0,008
7 0,276 0,316 -0,020 0,274 0,300 -0,016 0,017
8 0,355 0,214 -0,020 0,355 0,215 -0,014 0,006
9 0,386 0,051 -0,020 0,388 0,047 -0,014 0,007
10 0,475 0,152 -0,020 0,464 0,154 -0,015 0,012

Zpramérovana odchylka pozice pro papirovou ruli¢ku dg(r, p) mezi 10 méfenimi je

ds(r,p) =0,011m.
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12.2.2 Pozice papirové krabice

ném sytému arUco znacky ID 3

2%

Soutadnice papirové rulicky
Redlné Program
. dS (I‘,p)
C. méfeni | Xr[m] yr [m] zr [m] Xp [m] yp [m] zp [m] [m]
1 0,081 0,124 -0,026 0,082 0,122 -0,022 0,005
2 0,122 0,168 -0,026 0,124 0,168 -0,023 0,004
3 0,187 0,262 -0,026 0,187 0,264 -0,023 0,004
4 0,186 0,070 -0,026 0,186 0,060 -0,024 0,010
5 0,247 0,158 -0,026 0,252 0,160 -0,027 0,005
6 0,281 0,240 -0,026 0,284 0,243 -0,025 0,004
7 0,362 0,193 -0,026 0,365 0,196 -0,024 0,005
8 0,463 0,151 -0,026 0,466 0,150 -0,024 0,004
9 0,188 0,214 -0,026 0,187 0,212 -0,023 0,004
10 0,259 0,160 -0,026 0,261 0,159 -0,023 0,004

Zpramérovana odchylka pozice pro papirovou krabici dg(r, p) mezi 10 méfenimi je

ds(r,p) = 0,005m.
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12.2.3 Uhel papirové ruli¢ky

Tabulka 6. Porovnani redlnych a vypocitanych

WV

osy z v soufadném sytému arUco znacky ID 3

Uhel papirové rulicky
Realny |Program

C.méfeni | 6r[°] 6p [°] d(r,p) [°]
1 0 1,46 1,46
2 0 1,54 1,54
3 0 1,78 1,78
4 0 0,3 0,3
5 0 1,03 1,03
6 90 90,16 0,16
7 90 89,55 0,45
8 90 90,92 0,92
9 90 89,95 0,05
10 90 90,24 0,24

Zpramérovana odchylka thlu pro papirovou ruli¢ku d,, (r, p) mezi 10 méfenimi je

d,(r,p) = 0,793°.
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12.2.4 Uhel papirové krabice

Tabulka 7. Porovnani redlnych a vypocitanych

WV

osy z v soufadném sytému arUco znacky ID 3

Uhel papirové krabice
Realny |Program

C.méfeni  |6[°] 0[] d(r,p) [°]
1 0 1,8 1,8
2 2,37 2,37
3 0 2,39 2,39
4 0 1,9 1,9
5 0 0,72 0,72
6 90 88,58 1,42
7 90 91,5 1,5
8 90 89,9 0,1
9 90 89,93 0,07
10 90 90,84 0,84

Zpramérovana odchylka Ghlu pro papirovou krabici d,, (r, p) mezi 10 méfenimi je

d,(r,p) = 1,311°.

Z prumérnych hodnot béhem métfeni mizeme tedy fici, Ze se lokalizace objektl a vypocet

WV

natoceni mezi 0,793 a 1,311 stupni.
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12.3 Vyhodnoceni vlivu externich parametri na presnost lokalizace

Jak bylo popsano drive, viz. Obrazek 28, probehly testy v aplikaénim okn¢ Intel RealSense

Viewer, kdy byly do zorného pole kamery vlozeny pfedméty riizného materialu.

Matné predméty s texturou (papirova krabice a papirova rulicka) byly dobfe detekovany a

bylo mozné urcit hloubku jejich bodi.

Ve chvili, kdy se do scény vlozil ptedmét z ¢irého skla nebo plastu, mra¢no bodii se zdefor-
movalo takovym zptsobem, Ze neni mozné urcit polohu téchto objekti. Body mracna se

bud'to viibec nezobrazi nebo se zobrazi mimo objekt.

Pti vlozeni predmétu do scény s lesklou odrazivou povrchovou tpravou, jako byla v nasem
piipadé plechovka, probéhla ¢astecna deformace mracna bodu, ale zaroven porad dostatecné

velké na to, aby nebylo mozné zarucit robustni lokalizaci pfedmétu.

Mimo vliv parametr materilu stoji za zminku svételné podminky. Pokud by nastala situace
s nedostateCnym osvétlenim pracovni plochy, muze se stat, ze RGB kamera nedokaze ve
scéné najit arUco znacky a nebylo by tedy mozné piepocitat souradnice do systému arUco

Vv

mery.
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ZAVER
V této praci byla nejprve piedstavena ,,Bin Picking® technologie vybéru ndhodné¢ rozmiste-
nych objektl, nasledné byly popsany technologie a rozdéleni 3D kamer a né€kolik populér-

nich 3D kamer bylo blize ptedstaveno. Poté byly popsany technologie a piistupy zpracovani

obrazu, pouzivané v kontextu 3D lokalizace objektt.

V praktické Casti bylo vytvoteno testovaci pracovisté s vyuzitim 3D kamery Intel RealSense
D415, které bylo popsano spole¢né s pouzitymi knihovnami v python programu. Toto pra-
covisté bylo pouzito k implementaci aplikace pro lokalizaci pfeddefinovanych objektl ve
3D scéné. Prob&hne vybér vhodnych predméti, je popsano, jakym zpiisobem byly vygene-
rovana jednotlivd mra¢na bodi naSich pfedmétii a postupné je vysvétlen kod programu zpra-
covavajici obraz scény. Ziskdme transformacni matici pro prepocet ze souradného systému
namodelovaného objektu do soufadného systému hloubkové kamery. Dale si piepocitame
ID3 a veskeré dulezité informace vepiSeme a vykreslime do okenni aplikace vytvotené po-

moci knihovny CustomTkinter.

V posledni kapitole diplomové prace probiha testovani a validace vysledkt a je diskutovana
presnost lokalizace a vliv externich parametra na tuto pfesnost. Matné materidly s texturou
fungovaly pfi lokalizaci spolehlivé, u ostatnich materiald, jako ¢iré sklo s PET lahvi nebo
leskla plechovka, nebyla kvalita mracna dostate¢né robustni pro zaruceni spravné lokalizace
znacky ID3 pohybuje s chybou mezi 0,5mm a 1,Imm. U chyby thlu v rozsahu 0,793° az
1,311°.

Diplomova prace je vypracovana tak, aby bylo moZné ji pouzit pro budouci bakalarské a

diplomové prace, které mohou vyuzit lokalizované objekty pro dalsi aplikace.

Jako dalsi kroky roz§ifeni této prace by mohlo byt propojeni s robotickym zafizenim, které
by bylo navigovano s pomoci aplikace a ptedmétem zkoumani by mohly byt minimalni po-
zadavky na piesnost pro navigaci robota. Dalsi roz§ifeni prace by se mohlo vénovat optima-

lizaci algoritmt zpracovani snimki naptiklad s vyuzitim neuronovych siti.
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2 Dimensional
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Red Green Blue-Depth
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Point Cloud Data

American Standard Code for Information Interchange
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
RANdom Sample Consensus

Augmented Reality University of Cordoba
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