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Absztrakt

Mobilis robotok alkalmazdasakor gyakran felmeril az igény, hogy a robot képes legyen a koriilotte 1évé
tér érzékelésére. Egy erre alkalmas eszkoz példaul a mélységinformaciot nydjtdé kamera. Mivel az ilyen
eszk6zok ara az elmuilt néhdny évben drasztikusan csokkent, és egyre szélesebb korben
hozzaférhet6ek, igy mobilis robotokat is egyre gyakrabban lathatunk el velik. A mélységképet adé
szenzorok térhdditdsdval azonban sziikségessé valtak olyan Uj, a szinképeken nem alkalmazhato
maddszerek, amelyek segitségével gépi latdssal ruhazhatjuk fel a robotokat, vagyis amivel objektumokat

érzékelhetnek, vagy felépithetik krnyezetik haromdimenzids modelljét.

A mélységkamerdk elérhet6sége miatt felmeril, hogy kisebb szamitasi kapacitdssal rendelkezd
roboton is térrekonstrukcidt hasznaljunk. Az elterjedt megoldasok alkalmazhatdsagat azonban
m(ikédnek valds id6ben, amennyiben az azokat felhasznalé robot nem rendelkezik a megfelel6
erGforrasokkal. Sziikség van tehat egy olyan algoritmusra, melyet az ilyen robotok is alkalmazhatnak a

tér rekonstrualasara.

Az dltalam fejlesztett mddszer abbdl a feltételezésbél indul ki, hogy az ember alkotta kérnyezetekben
taldlhato feliiletek jelentGs része jol kozelitheté sikokkal. Az algoritmus elGszor a mélységképen
szerepl6 fellletelemekre illeszkedd sikok egyenletét hatdrozza meg, majd a kapott sikokon megkeresi

azokat a teriileteket — a sikok egy-egy szegmensét -, amely a valds felliletelemet reprezentalhatja.

Mivel az egyik f6 szempontunk az volt, hogy olyan eljarast fejlessziink, melynek futasi ideje ugy is
kell6en rovid, hogy nincsen egy nagy teljesitményl grafikus processzoron parhuzamositva, ezért
Ujszerl algoritmusokat 6tvozok klasszikus képfeldolgozasi modszerekkel, melyek kihasznaljak, hogy a
mélységkamera altal nyujtott mélységkép képpontjai kozott természetesen értelmezhetsé a
szomszédossagi viszony. A dolgozatban részletesen bemutatott, és valds adatokon illusztralt
algoritmus alkalmas arra, hogy még egy gyengébb szamitasi teljesitményl robot latérendszerében
felhasznalva is felruhdzza a robotot a kornyezet valds idejli, sikszegmensekkel torténd

rekonstrudlasanak képességével.



Abstract

A recurring demand of mobile robot applications is to give robots the ability to sense their
surroundings. Depth cameras are one of the examples which are suitable tools for this. As the price of
the depth cameras has greatly decreased in the recent years, they became accessible for a much
broader audience as before, which lead to them being used more often by mobile robots. However,
with the widespread use of these sensors, new algorithms for computer vision are required, which are
not applicable on regular color images. These algorithms give robots computer vision, so robots will be

able to sense objects and reconstruct the three dimensional model of their surroundings.

The accessibility of depth cameras brings up the possibility of using space reconstruction in robots with
smaller processing capabilities. However, the feasibility of the widespread approaches are bounded by
their heavy processing and/or memory usage, which, in practice, means that they are not able to be
used in real time, if the robot which utilizes them does not have the required resources. Hence, a new

algorithm is required for space reconstruction, which can be applied on such robots.

Our developed method is based on the initial assumption that most surfaces in human-made
environments can be approximated by plane segments. The first step of the proposed method is
defining the equations of the planes which fit on the plane segments of the depth image. Then, the
method proceeds to finding the areas on the previously found planes, which represent the planar

surface elements of the reconstructed scene.

As one of my primary goals was to create a new algorithm, which does not rely on parallelizing on a
graphical processing unit to have a short processing time, | have merged innovative approaches with
classic image processing methods. On the depth images, a neighborhood connection can naturally be
defined between the pixels, which is utilized by my method. The algorithm described in this paper is
illustrated on examples with real life data, and proves to be feasible for using it for providing machine

vision to a robot with small processing capabilities.
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1. Bevezetd

1.1. Kapcsolédd munkak

A haromdimenzids kornyezetiink, targyak, esetleg emberek hatékony, szamitdégépes rekonstrukcidja a
mélységszenzorok elterjedésével egy elterjedt kutatdsi terlletté valt. Alkalmazasa sokrétli: emberi
viselkedés figyelésére alkalmas [1], emberi rehabilitacidt tdmogathat [2], egy természetes ember-gép
interfészként is funkcionalhat [3], vagy akdr haromdimenzids scannerként targyak szamitégépes

/////

is kézenfekvd.

1. dbra - 3D rekonstrukcio strukturdlt fényes latérendszerrel [4]

A dolgozatban ismertetett mddszer f6 célja, hogy egy mobilis robot latérendszerében valésidejd
maodon felhaszndlhatd legyen a kdrnyezet haromdimenzids rekonstrukcidjara. Mindenképpen célszer(
megjegyezni, hogy a valdsidejli miikddéshez nincsen sziikség minden képkockat feldolgozni, hiszen a
felhasznalt mélységkamera 30 Hz-es mintavételi frekvencidja feleslegesen sirl egy mobilis robot
sebességéhez képest. MegfelelS feldolgozasi sebességnek szamit az, ha egy relativ gyorsan, az atlagos
emberi sétalasi sebességgel (korilbelil 1.5 m/s) kozlekedd robot két feldolgozott kép kozott legfeljebb
10 centimétert halad el6re. Ez 15 feldolgozott képet jelent mdsodpercenként, tehat az algoritmus

futasi ideje egy képre legfeljebb 70 ms kell legyen.

A térrekonstrukcids eljardsok legelterjedtebb csoportjai az alapjan, hogy a szenzorbdl vagy

szenzorokbdl kinyert pontfelhdt miként kezelik:

e Igen részletes rekonstrukciéra képesek azok az eljardsok, melyek a regisztralt haromdimenzids
pontfelhét nem alakitjdk at mas formadra, hanem a kiilonb6z6 felvételekbdl szarmazéd

ponthalmazokat 6sszeillesztik [5]. A megkozelités hatranya, hogy igen szamitasigényes.



e Egy masik nagy csoport a voxel modell alapi megkozelitéseket tartalmazza [6]. Lényege, hogy
elére particionalja a teret egy racsszerkezet mentén, és amennyiben egy mért pont egy
térrészbe esik, az a térrész ,foglalt” lesz, ott tomor test talalhatd. A rekonstrukciod felbontasa
a racsszerkezet finomsagatol fligg. Az eljaras hatranya, hogy egyrészt el6re behatarolja a
lehetséges teret, masrészt pedig igen memoariaigényes.

e Szintén elterjedt csoportot alkotnak a modell alapu megkozelitések. Az ilyen médszerek a mért

pontokat parametrikus feliletekkel kisérlik meg kozeliteni, és a teret ilyen elemekbdl épiti fel.

A kifejlesztett algoritmusom modell alapu megkdzelités. Mivel elsésorban mobilis robot beltéri
navigacidjanak segitésére készllt, azzal a feltételezéssel élek, hogy az ember 3altal készitett
kornyezetekben megtalalhatd fellletek nagy része sikszegmensekkel kdzelithetd. Ezen okbdl kifolydlag
a moédszerem a felhasznalt mélységképeken olyan sikokat keres, melyek a rekonstrualni kivant
kornyezet fellleteire simulnak. Miutdn a sikokat meghatdrozta, egy alkalmas korvonallal

sikszegmenseket vag ki bel6liik, amik reprezentdlni fogjak a kornyezet sik felileteit.

Sikfellletek keresésének feladatdra a szakirodalomban szinte kivétel nélkil harom kilonb6z6
madszert haszndlnak. Az egyik ilyen mddszer a régidnovelés mddszere (Region Growing). Alkalmas
kezd6pontokbdl indulva bdvitjik a megtalalt sikokat addig, mig mar nem tudunk egyik csoporthoz sem

hozzavenni Uj pontot egy megadott hasonldsagmérték atlépése nélkdl.

Egy masik, elterjedt szemlélet a Hough transzformdcid alkalmazasa sikokra, tehat a rekonstrualni
kivant tér minden pontja szavaz arra, hogy milyen sikokra illeszkedik. A szavazas az Un. Hough-térben
torténik, vagyis esetlinkben a sikokat meghatarozé 4 dimenziés paramétertérben. A Hough-tér a
felbontas fliggvényében negyedfoku hatvany mddjara skalazédik ezért, a céljainkhoz képest tul nagy

memariaigénnyel rendelkezik.

A Hough transzformacio gyorsitasara a Randomized Hough Transformationt (RHT) hasznaljak, ami nem
minden pontot hasznal fel, hanem véletlenszerlien vdlaszt a ponthalmazbdl (sikok esetében
pontharmasokat). Egy-egy ilyen valasztas egy konkrét sikra szavaz, és ha egy sik elegendd szavazatot
kapott, bekeriil a megtaldlt sikok kozé, a sikhoz kozel |év6é pontok pedig torlésre kerlilnek a még
feldolgozandd pontok kéziil. A RHT alkalmasnak bizonyul a haromdimenzids rekonstrukciéra vald

felhasznalasra [7].

A harmadik, szélesebb kérben elterjed modszer a RANSAC algoritmus [8] alkalmazasa. Ennek Iényege,
hogy kivédlaszt néhany pontot véletlenszerten (sikok esetében 3-at), majd ezekre illeszt sikot. Minden
sikjelolthoz egy pontszamot rendel, mely azt irja le, hogy mennyire jol reprezentdlja a modell a

pontokat. Végiil a legjobb pontszamu sikokbdl szarmaztatodik az eredmény [9].



Ezen mddszereket altaldban kombindljak, hogy olyan eljarasok szilessenek, melyek mindharom
szemléletmdd el6nyeit fuziondljdk. llyen példdul a [10]-ben koz6lt mddszer. Ebben egy olyan
algoritmus kerl ismertetésre, melyben a mélységképet csempékre osztjdk, majd a csempéken belil
véletlenszer( pontokat kivalasztva alkalmazzdk a Hough mddszert. A nyertes sik alapjan pedig region
growing modszerrel alakitjdk ki a végleges eredményt. A leirt eljards hatrdnya, hogy egy kép

feldolgozasa kozel dupla annyi szamitasi id6t igényel, mint a dolgozatomban kozolt mddszer.

Egy masik megkdzelitést ir le [11], amiben Hough transzformaciét hasznalnak a sikszegmensek
szegmentaldsdra. Mddszeriik futasi ideje meghaladja a 150 ms-ot, tehat alkalmazhatdsaga valdsideji

koérnyezetben erdsen korlatozott, a bevezetGben kitlizott célt nem teljesiti.

A térrekonstrukcidhoz kozel allé terilet a mérnoki visszafejtés, vagy ,reverse engineering”, melynek
lényege, hogy egy legyartott targyrol (pl.: alkatrész) készilt pontfelhébdl meghatarozhatéd az a
legvaldszinlibb modell, amelybdl szarmazhat a pontfelhd. Ez a feladat igen kdzel all a térrekonstrukcid
feladatahoz, és sok esetben hasonld eszkozkészlettel is oldhatdé meg a két probléma, amibdl
kovetkezik, hogy az egyik terileten elért eredmények a masik teriileten is alkalmazhatdak lehetnek.
Erre utal példaul a [12]-ban leirt algoritmus, amely Hough transzformdaciét alkalmaz mérndki
visszafejtésre. A pontfelh6kben keresett parametrikus felllet a henger, ami egyes emberi
kornyezetekben is el6fordulhat (példaul oszlopok formajaban). Egy, a mérnoki visszafejtésben hasznalt
koncepcié, ami térrekonstrukcidban is felhasznalhatd, a geometriai kényszerek figyelembe vétele. Egy
ilyen megolddst k6zol [13], melyben a szerz6 egy olyan mddszert ir le, mely a kialakitott modelleket
ugy alkotja meg, hogy automatikusan feltételez bizonyos szimmetridkat, valamint olyan jellegi
heurisztikakkal él, mint példaul a ,koézel parhuzamos” fellletelemek parhuzamossa tétele. Habar
hasonld feltételezésekkel lehet élni ember alkotta kornyezetekben, nem jellemz6, hogy a

térrekonstrukcids eljardsok hasznalnanak ilyen jellegl heurisztikakat.

A szakirodalomban ismertetett térrekonstrukcios eljarasok f6 problémadja, hogy torekednek arra, hogy
minél pontosabban hatdroljak korul a sikfellileteket, akar annak rovasara is, hogy a kifejlesztett
algoritmus végil nem lesz valds idGben alkalmazhatd, vagy csak grafikus szamitasi egységet (GPU)
alkalmazva lehet haszndlni. A mi célunk ezzel szemben egy olyan mddszer fejlesztése, ami egy robot
szerényebb feldolgozasi képességl [atérendszerében, miikodés kdzben is alkalmazhatéd a kornyezet
felmérésére. Az eljards tehat tulajdonképpen egy modul lesz, mellyel a robot az 6t tartalmazd
kornyezet f6bb jellemvondsait megismerheti, és ami bévithetd a pontos alkalmazasbdl fakadé igények

fliggvényében.



1.2.  Afelhasznalt mélységkamera

Mivel a kilonb6z6 mélységszenzorok altal nyujtott adat nagyban fligg attdl, hogy milyen konkrét
szenzorbdl szarmazik, ezért fontos, hogy az algoritmus fejlesztése el6tt meghatdrozzuk, hogy pontosan
milyen mélységkamerat haszndlunk. A valasztds a Microsoft Kinect kamerara esett, ugyanis a tébbi
mélységkamerahoz viszonyitva igen elérhet6 aru eszkdz. Felbontasa és mintavételi frekvencidja a

térrekonstrukciéra alkalmas, ezen kiviil USB porton keresztiil csatlakoztathatd a robot fedélzeti

szamitégépéhez.

Infrared projector and sensor

VGA Camera

Microphone

array

Motorised filt

2. dbra - A Kinect mélységkamera [14]
Az eszkoz legf6bb alkotdelemei:

e infravords projektor
e infravoros kamera
e szines kamera

e motoros beavatkozd, mellyel a Kinect fejét kis mértékben mozgatni lehet

MUkodését tekintve strukturalt fényes latdrendszert alkalmaz. A projektor egy megadott mintat vetit
ki az infravoros spektrumban, majd ezt az infravords spektrumot érzékel6 kamera érzékeli, és a
Kinectben [év6 célprocesszor feldolgozza. A kivetitett és az érzékelt minta kozotti eltérésbdl, vagy

torzuldsbdél szamolja ki a Kinect a pontok térbeli elhelyezkedését.



3. dbra - A Kinect dltal kivetitett mintdzat [15]

A mélységkamera 30 Hz-es frekvenciaval készit felvételeket, 640x480 pixeles felbontdsban. A
mélységérzékelés finomsaga 11 bit. Latdszoge vizszintesen 58°, fliggblegesen 45°. Dokumentacid
szerinti mUkodési tartomanya 80 cm és 3.5 m kozotti. A mUiszaki adatok és az elérhet6 beszerzési ar

kovetkeztében célunknak teljesen megfeleld.

A Kinect mélységképérdél muszdj megemliteni, hogy a képe az altaldanos mérési zajon kiviil azzal is
terhelt, hogy a kivetitett mintabdél nem mindenhol képes visszaallitani a mélységinformaciot. Ez a
mélységképeken 0 értékkel jelzett hidnyzé adat formajaban manifesztalddik, ami azt jelenti, hogy az
adott pontban valamilyen okbdl kifolydlag nem lehetett meghatdrozni a tavolsagot. Olyankor lép fel
biztosan, ha egy pont a projektorhoz képest takarasban van, vagy a feliilet tiikr6z6dik, esetleg olyan a
felllet, hogy elnyeli az infravoros spektrumu fényt, de véletlenszerlien is megjelenhet, a tavolsag
novekedésével egyre valdszinlibben. Amennyiben egy objektum tul kézel helyezkedik el, az is hianyzé
adatként jelenik meg a képen. Tovabbi hatrany, hogy mivel a természetes napfény is tartalmaz

infravoros komponenst, kiilsé helyszinen az eszkdz nem hasznalhaté.

4. dbra — Az algoritmus fazisainak demonstrdldsahoz haszndlt példa

A 4. 3bra dltal bemutatott térrél készilt mélységképen demonstralom a fejlesztett algoritmus lépéseit.



2. Az algoritmus leirasa

A fejlesztett médszer kétfazisu. Az els6 fazisban meghatdrozzuk a feliileteket alkotd sikokat, majd a
masodik fazisban megkeressiik azokat a sikon fekvé hatarvonalakat, melyek a mélységképen lathaté
fellletek szélei. A teljes folyamat kimenete tehat minden sikszegmensre egy-egy haromdimenzids

pontlista, melyek mar nem csak a képsikon, de a térben is korilhataroljak a lathaté feliiletelemeket.

2.1. A mélységkép el6készitése

Ebben a specialis esetben, hogy a feldolgozott kép mélységinformaciét hordoz, tulajdonképpen egy
haromdimenziés pontfelhét kapunk, melyek pontjai a nekik megfelel6 pixelek szomszédossagait
oroklik. llyen pontfelh6kon klasszikus képfeldolgozasi algoritmusok is alkalmazhatdak gy, hogy azok

koncepcidjat, alapgondolatat megtartva, szin- helyett mélységértékeket kezellink.

Ismételve a mar lefektetett célt, a f6 elgondolds az, hogy létrehozzak egy algoritmust, amit egy
gyengébb szamitdsi kapacitassal rendelkezé robot is felhaszndlhat a Ildtérendszerében. Hogy
parhuzamositas nélkil is egy megfelel6 idGkereten belll maradjon a mddszerem futdsi ideje, le kell
mondanunk a tokéletes részletességrél. A feladat tehat az, hogy a képen |év6 nagy kiterjedési

sikfellleteket megtalaljuk.

Ez okbodl az algoritmus elsé 1épése a mélységkép alulmintavételezése, aminek eredménye, hogy a futasi
id6 drasztikusan lecsokken olyan aron, hogy a kisebb sikszegmensek elveszhetnek. Az
alulmintavételezés oly mddon torténik, hogy az eredeti mélységképet mindkét dimenzié iranyaban 8-
ad részére csokkentem, és a kapott képen lévé pixelek értékeit az eredeti képbdl, nearest neighbour
mddszerrel veszem. Az algoritmus leirasat taglalva a ,kép” kifejezés ezentul az alulmintavételezett

képre utal.

2.1.1. A hdromdimenzids pontok meghatarozasa
Kovetkezd |épésként kiszamolom a pixelpontokhoz tartozé haromdimenzidés pontot. Ez a pinhole

kamera modell szerint torténik, a hasonld haromszogek elvét felhasznalva.

Q
X

z
f

5. dbra — A pinhole kameramodell szerint térténd vetités 2D-ben

Jelblések: F — fokuszpont; f — fokusztdvolsdg; Z — a pont Z koordindtdjanak értéke; X — a pont X koordindtdjanak értéke; x’ — a pont
vetiiletének x koordindtdja a képen
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A kép alapjan felirhaté az aranyossag:

N >

xl
f
A pont képen betoltétt pozicidja, valamint a fdokuszponttdl valé tdvolsaga ismert (x, Z). A
fékusztavolsag (f) pedig a Kinect specifikaciéjabdl kiolvashaté. igy a kérdéses pont térben betdltott
poziciéjanak X koordinatdja:

!

XxZ
= — %k
f

Ezzel analég mddon szamolhaté az Y komponens is, tehdt pontosan meg tudjuk hatdrozni minden pont

helyzetét a haromdimenzids térben.

Mivel a kép pontjai kdlcsondsen egyértelmlen hatarozzak meg a haromdimenzids pontfelh6 pontjait,

|H

valamint a hasznalt algoritmusok képfeldolgozasi jellege miatt a ,,pixel”, valamint a ,,pont” kifejezések

ugyanarra utalnak, a dolgozat sz6hasznalata is ezt tlikrozi.

2.1.2. Afelileti normalisok meghatdrozasa
A kapott haromdimenziés pontfelhd pontjaira a térben elfoglalt poziciéjukon kivil mas informaciot is

ki tudunk szamitani. Ahhoz, hogy kialakitsunk pontcsoportokat, melyek egy sikra illeszkednek,
hatalmas segitséget nyujt az, ha tudjuk, hogy egy adott pontban milyen a fellleti normalis. Az
egymashoz kozel esé pontok ugyanis nem feltétlenll esnek egy sikra, de a felileti normalis

ismeretében mar egyszerlbben tudjuk 6ket csoportokra osztani.

A feliileti normalis kdzelitése egy adott pontban lgy torténik, hogy sikokat illesztlink a szomszédjainak

kiilonboz6 részhalmazaira, és a kialakitott sikok normalvektoranak az atlaga alkotja a feliileti normalist.

A 3D geometridban altalaban tébb mddon is értelmezhet6 a szomszédossagi fogalom. Haszndlhato
példaul a k-Nearest Neighbours, vagy a Fixed Distance Neighbours mddszer [16]. Az ily mddon definialt
szomszédsagi halmaz meghatarozdsa a pontfelh6 6sszes pontjdra azonban olyan szamitasokat
igényelne, melyek nem hasznaljak ki a pontfelh6 szarmaztatdsara hasznalt mélységkép tulajdonsagait,
vagyis azt, hogy az egyes képpontok kozott egyértelmi a szomszédossag. A pontfelhd pontjai 6roklik a

képen lévé vetliletiik szomszédossagait.

A mélységképen természetesen értelmezhet6 szomszédossagi viszonyt kihasznalva meghatarozhato a
feltleti normalis egy kozelitése. Ezt a kozelitést csak a teljesen lokalis kornyezetbdl szamitva azonban

a Kinect mérési zajaval erdsen terhelt megoldasra jutnank. Ezen is segit az alul-mintavételezés.
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Minden képpont 8 szomszédja kozil kivalasztunk néhanyszor 3-3 darabot, elére definidlt mddon.
Minden ilyen harmasra sikot illesztlink, majd az ily médon kapott sikok normalvektorainak atlaga lesz
a vizsgalt kozépsd pontban vett fellileti normalvektor. Tehat ha pos(x,y) jeloli a kép x,y indexparral
meghatarozott pontjahoz tartozé harom dimenzidés pontot, akkor egy ilyen harmas példaul a p1 =
pos(x+1,y-1), a p2 = pos(x-1,y-1), valamint a p3 = pos(x,y+1). Az erre a harom pontra illeszked sik

normalvektora (n(x,y)):

n(x,y) = (p1 —p3) X (p2 —p3)

(-]
[2] o 2
&o o
° o
[

[

6. dbra - Feliileti normdlisok szamitdsa

A szomszédhdrmasok kivalasztdsanal csak olyan harmasokat fogadunk el, melyek mélységértékei
kozott nincs egy megadott kiiszobnél nagyobb eltérés. Ha ugyanis lenne ilyen eltérés, az arra utalna,
hogy a harmas egyik pontja valészin(ileg egy tavolabbi sikon helyezkedik el, csak szomszédos pixelekre
keriltek a kép elkészitésekor fellépé vetités kovetkeztében. Ezt a kiiszobértéket ugy allitottam be, hogy
a képen csak kis szogben latszodé falakat még egységesnek érzékeljik, igy 50 cm lett a végleges,

heurisztikus kliszobérték.

Osszefoglalva tehat az eddigi, el6készits 1épéseket, minden képponthoz tartozik egy haromdimenzids

pont, egy fellileti normalis vektor, valamint értelmezett az ilyen képpontok kézott a szomszédossag.

2.2.  Asikfeliletekre illeszkedd sikok meghatarozasa

A mélységkép el6feldolgozdsaval megkaptuk az 6sszes képpontra a sikra illeszkedés eldontéséhez
sziikséges informdcidt. Egy inkrementdlis algoritmust alkalmazunk, mely minden képpontra
meghatdrozza, hogy az melyik sikra illeszkedik. Ehhez azzal a feltételezéssel éliink, hogy ha két pont
kozel helyezkedik el a térben, akkor a képen lév6 vetiiletik is kozel van. Ennek gyakorlati
kovetkezménye, hogy egy adott sikon egymas mellett [év6 pontok a képen is egymas mellett lesznek,

tehat a sikok kialakitadsahoz nem szilikséges kiilonb6z6 részhalmazokat kivalogatni a kép pontjaibdl és
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ugy vizsgalni a koz0s, legvaldsziniibb sikra illeszkedést (Hough transzformacio, RANSAC algoritmus),

elegend6 csupan a szomszédos pontok kdzos sikra illeszkedését vizsgalni.

Az algoritmus fontos tulajdonsdga, hogy a sikokat, mint csoportokat kezeli. Egy ilyen csoporthoz (vagy
sikhoz) tartozik tehat azon pixelek halmaza, amiket mar megvizsgalt az eljaras, és az adott csoportra
illeszkednek. Tovabba a csoport fogalom tarolja a sik leirdsat is a sik normalvektoranak, valamint egy
sikra illeszked& pontnak a formajaban. Erdemes megjegyezni, hogy ez a sikra illeszked pont nem egy,

a csoportba tartozé pont, hanem a sikot meghatarozé paraméterek egyikét jeloli.

A csoportok kialakitdsdhoz a Connected Component labeling (esetiinkben csoportoknak nevezziik a
komponenseket), valamint a Region Growing algoritmusokat 6tvoztem és alakitottam at dgy, hogy a

céljainknak megfeleljen. A kialakitott mddszer f6bb jellemzéi:

e pixelek helyett a 3D pontfelhd pontjain dolgozik, a mélységkép szomszédossagi viszonyai
alapjan

o a komponenseket (csoportokat) modellekkel ruhaztam fel, melyek az algoritmus futasanak
elérehaladasaval dinamikusan valtoznak, hogy a csoport elemeit a legjobban reflektaljak

o két szomszédos csoport 6sszehasonlitdsakor nem csak a szomszédos pontok szerint vizsgalom

az egyezést, hanem a pontokat tartalmazé csoportok modellje szerint

A maddszer sorfolytonosan minden képpontot feldolgozva megvizsgalja, hogy illeszkedik-e arra a sikra,
ami tartalmazza a bal oldali szomszédjat, majd ugyanezt megteszi a folotte l1évé szomszédjanak
csoportjaval is. Ha mindkét sikra (vagy csoportra) illeszkedik, akkor 6sszevonja a két sikot. Ha csak az
egyikre, akkor hozzadadja annak sikjahoz az adott pontot. Ha viszont egyikre sem, akkor Uj sikot definial

az adott pontbdl. Ezen hdrom mdvelet a kbvetkez6képpen hataroztam meg:

o Két sik 6sszevonasakor létrehozunk egy Uj sikot, és atallitjuk az 6sszes, két 6sszevonando sikba
tartozd pont referenciajat, hogy erre az Uj sikra mutasson. Az Uj sik normalvektora és tarolt, az
illeszkedd pontja a két 6sszevont sikbdl szarmaztatott, a csoportokba tartozé pontok szama
szerinti sulyozott atlagképzéssel.

e Pont sikhoz valé hozzdadasakor feljegyezziik, hogy a ponthoz melyik sik tartozik, valamint
mddositjuk a sik normalisat és a tarolt illeszkedé pontot Ugy, hogy az Uj ponttal vett
ponthalmaz normalvektorainak atlaga a sik normdlisa, a ponthalmaz sulypontja pedig a sikra
illeszkedd pont legyen.

e Uj sik definialdsakor a létrehozott Uj csoportba egyetlen pont fog (egyelSre) tartozni, az Uj
pont. Ez a pont a sikra illeszkedd pont is. A sik normalvektora a pontban szamitott feliileti

normalis.
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Egy sik normalvektora tehat mindig a hozza tartozé pontok normalvektorainak atlaga, a railleszkedé

pontja pedig a hozza tartozé pontok atlaga.

2.2.1. A pontok sikokra illeszkedésének vizsgalata
Egy adott pont csoportba valé illeszkedésének eldontése az algoritmus kozponti kérdése. Hogy

« sz

figyelembe kell venni a Kinect mélységkamera mérési zajat.

A mért mélységértékek természetesen zajjal vannak terhelve, tehat nem hagyatkozhatunk arra, hogy
a sik egyenletét a pont kielégiti-e. Definidlunk egy valamilyen széles sdvot a sik korl, amibe ha beleesik
milyen mérték( zaj van jelen a mérésekben. Mdasok mar foglalkoztak a Kinect mérési pontossagaval,
egy ilyen vizsgalat eredményeit [17] hasznaltuk fel az algoritmus kiiszobértékeinek beallitdsdhoz. A
kiiszobérték a tavolsag fliggvénye, pontosabban a felhaszndlt fliggvény aktudlis tadvolsaghoz tartozé

értékének haromszorosa.
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7. dbra - A Kinect mérési hibdja a tdvolsdg fliggvényében [17]

sz

illesztett fliggvénybdl szarmaztatott kiiszobértéket.

A pontok kozott értelmezett szomszédossdgi viszony olyan plusz informaciét hordoz, melyet
felhasznalhatunk az illeszkedés megallapitasakor. A pont egy lokadlis kornyezete alapjan
megdllapithatd, hogy az adott pontban hogyan all a fellileti normalis, ami azért fontos, mert a pont egy
ehhez hasonld normalvektoru sikra illeszkedik. A feltleti normalisokat mar kiszamoltuk, és minden
pontra taroltuk. Tehat ha egy pont sikhoz vald tartozdsat vizsgaljuk, azt is figyelembe kell venni, hogy

a pontban lévé fellleti normalis és a sik normalisa kdzott ne legyen tul nagy eltérés. Ezt a kiiszobértéket
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10°-ra allitottam. Azonban ez a kiisz6b nem veszi figyelembe azt a bizonytalansagot, ami a mérési

zajbél adodik, ezért egy heurisztikus, tavolsagfliggs taggal bévitettem.

Egy pont tehat akkor tartozik egy sik felllethez, ha mind a pozicidjat tekintve elég kozel helyezkedik
hozza, mind pedig a hozzd tartozd feliileti normalis sem tér el egy megadott kiiszobnél jobban a sik

normalisatol.

A leirt médon feldolgozunk minden pontot, elvégezziik a definidlt vizsgalatokat és miveleteket, és igy
kialakulnak a fellletekre illeszked6 sikok. Az eredmény lathaté a kovetkezd &abran, mely ugy
értelmezendd, hogy ha két képpont ugyanolyan szinnel jelenik meg, akkor ugyanarra a sikra
illeszkednek az algoritmus szerint. Fontos azonban megjegyezni, hogy a megjelenitéshez véges szamu
szint hasznalok, igy ezzel a mddszerrel csupan azt lathatjuk, hogy milyen szomszédos régidk tartoznak
biztosan kilonb6z6 sikokhoz. Két, a képen nem szomszédos sik fellilet az algoritmus mikodésébél
addéddan nem tartozhat egyazon csoportba, igy ha a minta képen azonos szinnel is jelennek meg,

biztosan tudhatd, hogy az csak a korlatos megjelenitett szinek miatt van igy.

8. dbra - Az algoritmus részeredménye

2.2.2. Asiktoredékek 6sszevonasa
Az eddig leirtak szerint fenndllhat az az eset, hogy egy vizsgdlatkor egy pont nem tartozik egy

szomszédos csoportba, viszont kés6bb olyan sikhoz fog tartozni, ami akdr ugyanazt a sik feliiletet is
reprezentdlhatja, mint a kordbbi vizsgdlt csoport. Hogy ezt kikliszoboljik, 6ssze kell vonni azokat a

sikokat, amelyek valdszin(ileg ugyanarra a felliletre simulnak.

Az 6sszevondsok elvégzéséhez el6szor konstruadlok egy grafot a mar kinyert sikokbdl. Minden megtalalt
csoporthoz felveszek egy graf csucsot, és akkor fut két cstics kdzott él, ha a két, dltaluk képviselt csoport
szomszédos, vagyis létezik olyan képpont, amelyik az egyik csoportba tartozik, egy vele szomszédos
pixel viszont mar a masikba. Ezen a grafon egyesitek szomszédos csomépontokat akkor, ha a

csomopontokhoz tartozo sikok is hasonldak.
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A feladat azonban komplexebb, mint hogy az 6sszes csomdpont-part (a grafban élt) egyszer vizsgaljuk
meg, hiszen az 6sszevondsok kovetkeztében a hasonldsagi viszonyok megvaltozhatnak. A kitalalt
algoritmus, ami megoldja a problémat, ugy mkoédik, hogy megvizsgal minden csucsot, hogy van-e
olyan szomszédja, amivel 8sszevonhatd. Ha sikeriil 6sszevonnia igy két csucsot, akkor Ujra meg kell
vizsgalni minden szomszédjat mind az eredetileg vizsgalt csomdpontnak, mind az udjonnan

beolvasztottnak. A feladatot megoldd pszeudokdd:

N(v): v csucs szomszédjainak halmaza
FIFO := {};
Vizsgalando := Osszes csucs;
Kimenet := {};
while (Vizsgalando nem ilires)
v = Vizsgalando egy eleme;
FIFO += N(v);
foreach v’ in FIFO
if (hasonlo(v,v’))
v* = merge(v,v’);
FIFO = {};
FIFO += {N(v)\v'};
FIFO += {N(v')\v};

v = v¥*
else
FIFO -= v’
endforeach
Vizsgalando -= v;

Kimenet += v;

endwhile

Miutan a szomszédos 0Osszevonhatd sikokat ©sszevontuk, maradt sok apré sikelem, amiket az
algoritmus azért taldlt, mert mindenre sikot prébal illeszteni. Ezeket a kicsi, néhany pixel nagysagu
csoportokat eldobjuk. A kis sikok eldobasaval természetesen fenndll annak a veszélye, hogy a robot
navigacidjahoz fontos informaciot veszitiink el. Ez azonban nem okoz nagy problémat, hiszen egyrészt
kevés adat alapjan szamitddtak, igy a normalvektoruk irdnya nem megbizhatd, masrészt pedig a fel
nem dolgozott pontokat megjel6lhetjik, és kés6bb a robot navigacidjanak tovabbi bemend
paraméterei lehetnek. Tovdbba pedig ha a robot a mozgasa koézben kbzelebb jut egy ilyen eldobott
sikhoz, akkor mar nagyobbnak fogja érzékelni az algoritmus, és varhatdan az Uj kép alapjan mar nem

fogjuk eldobni.
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A leirt [épések utan a sikok szama (természetesen a feldolgozott tér felépitésétdl fliggben) korilbelil
10-es nagysagrendre esik le. Ez mar olyan kis szamossagu halmaz, hogy paronként ellenérizhetd, hogy
van-e két olyan csoport, melyek ugyanazon sikot irjak le. Ha igen, akkor a normalvektorukat
megvaltoztatjuk a két sik, tartalmazott pontszdm szerinti silyozott atlag normdlisara, hogy a

rekonstrukcional valdban teljesen parhuzamosak legyenek.

Az sikok kigy(ijtésének végeredménye az dbrdan lathaté:

Y

9. dbra - A sikkeresés eredménye

2.3. A megtaldlt sikokon fekvé feliiletelemek hatarvonalainak meghatarozasa

Mint az a megtalalt sikokbdl leszlirhet6, az algoritmus a legnagyobb feliileteket gond nélkil megtalalja,
az eredeti mélységkép alul-mintavételezésétsl fliggetlenlil. A sikok sikszegmensekre vald
hatdroldsahoz azonban visszatérhetiink az eredeti képre, hogy nagy felbontasu, pontosabb kdrvonalat
kapjunk. A nagyfelbontdsu kép feldolgozasa azonban jelentds hatranyokkal is jar. Ezen hatranyok

ismertetéséhez el6szér érdemes atgondolni, hogy hogyan hordoz informaciét a mélységkép.

A mélységképen az objektumokat tobb dolog is hatarolja. Hatartipus példaul az, hogyha diszkontinuitas
taldlhatd a mélységinformaciéban. Ez azt jel6li, hogy az objektum a képen mellette taldlhato
objektumtdl tavolabb helyezkedik el, csupan a képen jelennek meg szomszédosként. Egy masik tipus a
Kinect hidnyzdé adatot jelzs 0 értéke lehet, a bemutatott mélységképen ezek fekete foltok formajaban
jelennek meg. Ezek a foltok sokszor nem szabdlyos formajuak, és a teriiletiikh6z képest viszonylag nagy

a kertletiik. Az utolsé hatarvonaltipust a megtaldlt sikok metszésvonalai alkotjak.

Ezen felsorolt hatartipusokbdl allnak Ossze elvileg a felliletszegmensek hatdrai. Azonban a
gyakorlatban felléphetnek olyan szituaciok, amelyek egyik esetbe sem tartoznak bele, csupan az
emberként fennalld prekoncepcidinkbdl tudjuk, hogy hatarvonalnak kell lenni bizonyos helyzetekben.

Erre lathato egy példa az aldbbi dbran:
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10. dbra — A széktamla széle, valamint az asztal kbzétt nincs diszkontinuitds, sem metszésvonal

Az ilyen szélsGséges esetek kezeléséhez nem elég a felsorolt hatartipusokat figyelembe venni, hanem
szlikség van tovabbi szdmitdsokra is, amelyekkel mar kiderithetd, hogy hol van pontosan a hatarvonal.

Az ilyen esetvizsgalatok azonban nagyon megnoévelik az algoritmus futdsi idejét.

Két féle algoritmust implementaltam a nagy felbontasu hatarvonalak meghatarozasara. Az elsé ugy
jarta be a képet, hogy elindult egy ponttdl, amirdl tudta, hogy biztosan hatdrhoz tartozik, és kovette a
hatdrvonalat ugy, hogy az mindig a jobb oldalon legyen a haladasi iranyhoz képest. Addig tette ezt,
amig vissza nem ért a kiinduldsi pontra. A masik algoritmusom abbdl a kérvonalbdl indult ki, amelyet
a sikkeresés eredményét bemutatd 9. abra szemléltet. Ezt a hatdrvonalat prébdalta Ggy pontositani,
hogy ravetitette az eredeti mélységképre, majd a hatarpontokat mozgatta addig, mig megfelel6en nem
illeszkedtek valds hatarvonalakra. Ezen mddszerek azonban felhasznalhatatlannak bizonyultak végil
azért, mert a kérdéses esetek vizsgalata tulsdgosan hosszu futdsi id6hoz vezetett, és heurisztikus

szabalyok alkalmazdsdaval a helyes kérvonalak is tulegyszer(isddhettek.

Visszautalva a mar emlitett, a hatdrvonalak pontos meghatarozasat megnehezit6 kérilményekre, a f6
probléma kétrét(: Egyrészt a pontos kérvonal tul részletgazdag a feladathoz, nem szeretnénk ugyanis
minden zajszigetet korilhatarolni, rdaddsul az ilyen szigetek eltiintetése az eredeti képen olyan
képfeldolgozasi eljarasokat igényelne, melyek futdsi ideje meghaladja a kit(izott hatart. Masrészt pedig
az iterativan keres6 algoritmusokat konnyen be tudjdk csapni a kiilonboz6 tipusu hatarvonalak
egyuttdllasai, melyekre komplex feltételrendszereket kell kitaldlni. Az ilyen feltételrendszerek
hatul(tdi, hogy sok esetben kiilonb6z6 szituaciok egymdsnak ellentmondd szabalyokat igényelnének.
Tovabbi hatranyai az iterativan keres6 algoritmusoknak, hogy fokozottan nehéz felsé korlatot adni a
futasi idejikre, és ha a keresés zsakutcaba keriil, rengeteg szamitasi id6 felhaszndalasaval tudjuk csak

korrigalni azt.
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Az eredeti mélységképen torténd hatarkeresés tehat olyan problémakhoz vezet, melyek megoldasa tul
nagy szamitdsigény( a kitlizott célhoz képest. A sikokat kialakité algoritmusnak azonban egy olyan
pozitiv mellékhatasa van, hogy megkapunk egy olyan adatszerkezetet, melyrél egyszer(ien kiderdil,
hogy az egyes sikokhoz mely pontok tartoznak. Ezen pontcsoportok kérvonalat fogadom el, mint a
sikfelliletek kérvonalai. Ez egy fokozottan hatékony mddja a hatarok kialakitasanak, hiszen egyrészt
adddik az algoritmus kordbbi [épéseibdl, tehat nem igényel bonyolult szamitasokat, mdasrészt pedig
nem kapunk tularadd informdacidt, vagyis nincs sziikségiink arra, hogy az egyenetlen vonalakat

leegyszerUsitsik, igy a reprezentacié tomorsége is megoldott.

A hatarvonalak egyes szakaszai elvileg sikok metszésvonalain fekszenek. Mivel a sik egyenletei az el6z6
|épések utan nagyon pontosan rendelkezésiinkre allnak (a pontossag mértéke mérésekkel igazolva a
3. fejezetben ismertetett), ezért a metszésvonalaik analitikusan, nagy pontossaggal és nagyon
egyszerlien szamithatdak a sikok egyenletébél. Az eljaras tehat nem csak a szegmensekre simuld
sikokat ismeri elég pontosan, hanem a koérvonal azon szakaszait is, amelyek két szegmens

érintkezésének felelnek meg.

Hogy ezeket a szakaszokat megtaldljuk, a kdrvonal 6sszes pontjara sorban meghatdrozzuk, hogy milyen
messze van a legkdzelebbi metszésvonaltdl. Ha egymas utdn tébb pont is egy megadott kiiszobnél
kozelebb helyezkedik el, akkor ezen pontsorozat elsé és utolsé pontjat levetitjik az adott
metszésvonalra, és kicseréljiik a pontsorozatot erre a két pontra. A mddszer bdvitve van azzal, hogy

toleralja, ha néhany ponton keresztil eltavolodik a kérvonal a metszésvonaltél.

Az eddig bemutatott példan a kérvonalak:

~ v

11. dbra — A kapott kérvonalak a mélységképen

Azonban ez csak a képsikon hatdrozza meg a korvonalat, a térrekonstrukcidhoz a pontos,
haromdimenziés pontokra van sziikséglink. Az alacsony felbontdsu hatarvonalat az eredeti,

nagyfelbontasi mélységképre vetitem, és a hatdrvonalat meghatdrozé6 pontokhoz tartozé
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haromdimenzids pontok lesznek a haromdimenzids hatarvonal pontjai. Ha egy kdrvonalhoz tartozé

képpontban 0 érték taldlhatd (mérési zajbol addéddan), akkor egyszerlen kihagyom a kérvonalbdl.

Ezek a haromdimenzids, mélységképrél szarmazé pontok mérési zajjal vannak terhelve, igy
amennyiben abrazolnank haromdimenzidban a kapott kérvonalat, az nem illeszkedne egy sikra. Hogy

ezt orvosoljam, az 6sszes pontot vetitem arra a sikra, amihez tartozik.

A vetitéssel kapott haromdimenzids pontlista a rekonstrukcié végeredménye egy adott sikfeliletre.
Ezen felliletek 6sszessége alkotja a sikszegmensekkel rekonstrudlt teret. Az algoritmus lépéseinek

demonstralasara hasznalt kép rekonstrukcidja:

12. dbra - A rekonstrudlt eredmény két kiilonb6z6 sz6gbdl

3. Az algoritmus pontossaga

Az ismertetett algoritmus tehat alkalmas arra, hogy kialakitsa a kapott mélységkép haromdimenzids
modelljét, azonban a rekonstrukcié pontossdganak és futdsi idejének meghatarozasahoz kilonbo6zé
méréseket sziikséges elvégezni. Ehhez definidlni kell a pontossag mérésének maddjat, valamint a

teszteseteket.
3.1. Azelkészitett szimulacids kdrnyezet

A hiba méréséhez sziikség van arra, hogy a rekonstrudlandé feliiletek olyan tulajdonsagait ismerjik
pontosan, mint a sikszegmens korvonala, valamint az illeszked6 sik egyenlete. Ha ezeket teljes

megbizhatdsdggal ismerjlik, akkor mar kbnnyen meghatarozhatd a hiba is.

Sziikség volt tehat egy eszkozre, mellyel automatizdlva készithetiink tesztképeket kilonbdz6
bedllitasokkal Ugy, hogy a tesztképeken szereplé sikszegmenseket meghatarozd sikok egyenleteit

precizen ismerjiik. Ebbdl a célbdl elkészitettem egy szimulacids kérnyezetet, mely tdmogatja, hogy
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sikszegmensekbdl épithessik fel a rekonstrudlandd kérnyezetet a térben. ErrGl a kornyezetrdl
készitlink — zajjal terhelt — mélységképet, majd a kapott mélységképen futtatjuk a bemutatott
algoritmust. A kapott eredményeket végll 6sszehasonlitjuk az altalunk definidlt szegmensekkel (a

kovetkez§ alfejezetekben leirt médszereket felhasznalva), és igy megkapjuk a rekonstrukcié hibajat.

A hibamérésben nyujtott segitségen kivil a szimulacids kdrnyezet szoftvere arra is hasznalhaté, hogy

vizualizaljuk a feldolgozott képek eredményék 3D-ben. Erre mutat példat a 12. dbra.

A kornyezetet C# nyelven implementaltam. Kiilénb6z6 feladatokra tébb kilsé konyvtarat is
felhasznaltam, hogy bevett technoldgidkat haszndlhassak bizonyos célokra. A hdromdimenzids teret a
Microsoft XNA keretrendszerrel [18] jelenitem meg. A segitségével egyszerlien megoldhatd a 3D tér

felépitése, és a térben vald mozgas is.

A sikszegmenseket definiald poligonok 6nmagukban nem raszterizdlhatdak, hiszen csak pont, szakasz,
valamint haromszog primitiveket lehet a XNA rendszeren keresztil a videokartydval raszterizalni. Hogy
haromszogekre bontsam a kapott poligonokat, a Poly2tri [19] figgvénykdnyvtarat haszndltam. A
haromszogek kialakitasara a konyvtar kényszereket betarté Delaunay-hdromszogelésen [20] alapuld

megoldast hasznal.

Az algoritmus pontossaganak meghatdrozasanak egyik fazisaban sziikség van arra, hogy két
kétdimenzids poligon metszését, kiilonbségét képezzik. (Részletesen a 3.2.3 fejezetben ismertetetem

a teljes madszert.) A halmazmliveletek elvégzésére a Clipper [21] kbnyvtarat hasznaltam.
3.2. A pontossdg mérése

Mivel az algoritmus sikszegmensekkel kozeliti a rekonstrualando tér sik fellileteit, ezért a pontossag f6
leiréja az, hogy a kapott sik egyenlete mennyire all kdzel a valds sik egyenletéhez. Egy sik tdbb mddon
is definidlhatd, azonban a mérés pontossaganak leirdsdhoz érdemes azt a format vdlasztani, hogy a
sikot egy ra illeszked6 ponttal, valamint a normalvektordval jellemziink. Ezen forma el6nye, hogy

minden paraméter kézzel foghaté geometriai jelentéssel bir.

A hibat tehat ugy mérjik, hogy megnézzik a szogeltérést a valds- valamint a rekonstrualt normalvektor
kozott, valamint a két sikszegmens tavolsagat. A sikszegmensek tovabbi jellemzéje az, hogy a rajuk
simuld sikon pontosan hol helyezkednek el. A rekonstrukcié akkor pontos, hogyha a simuld sikon a

referencia- és a rekonstrualt kbrvonalak altal meghatarozott teriiletek teljes mértékben egybeesnek.
3.2.1. A normalvektorok ésszehasonlitasa

A normidlvektorok 6sszehasonlitdsa mdodja természetesen adddik, a két vektor skaldr szorzatabdl

szarmaztathaté a kozbezart szog.
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3.2.2. Akét meghatarozott sikszegmens tavolsaganak meghatarozasa

Két sikszegmens tavolsaga altaldban nem értelmezhet6. Az aldbbi dbran lathaté két, kilonbozé

szituacio:

13. dbra — Példdk két nem pdrhuzamos sikszegmens lehetséges elhelyezkedéseire

Az abrdkon érezhet6, hogy a két poligon tavolsaga csak akkor egyértelm(, ha azok parhuzamosak
egymassal. Egy pontos értelmezés az lenne, ha kiszdmitanank a két szegmens altal kozrefogott tér
térfogatat, majd elosztanank az egyik teriletével. igy valamilyen &tlagos tavolsagot kapnank. A
megkozelités alkalmazhatdsdgdnak problémaja, hogy ehhez sziikség lenne arra, hogy a valds, és a
kapott sikszegmens-kérvonalak csucsai egymasnak megfeleltethetéek legyenek, ekkor ugyanis a két
szegmens altal kozrefogott test két lapjat a két szegmens maga alkotna, a tobbit pedig a megfeleltetett

csucsok Osszekotései kozott kifeszitett négyszogek. Ezt mutatja a 13. abra.

Esetlinkben azonban nem megoldhaté ez az 6sszerendelés, ugyanis a kapott sikszegmens korvonala
nem pontosan adja vissza az eredeti kdrvonalat. Ez okbdl az el6z6 bekezdésben leirt modszer egy
kozelitését haszndlom. A kozelités lényege, hogy egy szegmens belsején egyenletesen valasztunk ki

pontokat, majd ezeknek a pontoknak atlagoljuk a masik szegmenstdl vald tavolsagukat.
3.2.3. Az atlapolédé feliilet nagysaganak meghatarozasa

Annak a meghatarozasahoz, hogy a rekonstrudlandé feliletre illeszked6 sikon a rekonstrualt kérvonal
milyen hibdval hatdrozza meg a megfelel6 terlletet, mind a rekonstrudlt-, mind pedig a
referenciaszegmenst a képsikra vetitem. Ez a hiba mérésének egy fontos Iépése, hiszen az algoritmus
csak azt képes rekonstrualni, ami a képen szerepel. Az, hogy mennyire pontos a rekonstrukcié, annak
is a fuggvénye, hogy mennyire latszddik a fellletelem a képen. A vetités segitségével tehat ahhoz

relativan tudjuk vizsgalni az atlapolddas mértékét, hogy mennyire lathatta az algoritmus.
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A hiba méréséhez meghatarozzuk azt a teriletet, amelyet az algoritmus helytelenil nem sorol az
eredmény szegmenshez, valamint azon régiok teriletét is, amiket Ugy csoportositott a megoldashoz,

hogy a referenciaszegmensen nem szerepelnek. Ezek alapjan két mértékiink van:

e anem megtaldlt terlilet ardnya a referencia teriilethez képest szazalékosan

e a hibasan a fellletelemhez sorolt teriilet a referencia terilethez képest szazalékosan
3.3.  Akonstrudlt tesztek és a kapott eredmények

Miutdn meghataroztuk a hiba mérésének a médjat, definidlhatunk teszteseteket, amikkel specifikusan

meérhetjlik az algoritmus egy-egy tulajdonsagat. A mérendd tulajdonsagok az algoritmus pontossaga

e aszegmens tavolsaganak fliggvényében,
e aszegmensre latas szogének fliggvényében,

e aszegmens nagysaganak fliggvényében.

Ezen kivil pedig az algoritmus futasi idejének vizsgdlata is sziikséges, hogy megallapithassuk, hogy

alkalmazhatd-e valés idejl kérnyezetben.

A mérések els6 lépése, hogy mi magunk definidljuk a mar ismertetett szimulaciés kérnyezetben az
aktualis teszteset terét. Erre azért van sziikség, mert igy teljes pontossdggal tudhatdak a referencia
értékek, amiket az algoritmusnak reprodukalni kell. Ezen kiviil a mérések egyszerlbben és gyorsabban

elvégezhet6k ilyen médon.

A felépitett tér alapjan létrehozunk egy mélységképet, amit terhellink altalunk generalt mérési zajjal.
Ezt a mélységképet adjuk az algoritmus bemenetére. A végsé |épés az, hogy kivalasztjuk az algoritmus

eredményébdl a vizsgalt szegments, majd 6sszehasonlitjuk a referencidval.
Megjegyzések a teszteseteket és azok hibdit bemutatd dbrakkal kapcsolatban:

e Az algoritmusnak nem része, hogy a referencia szegmensek és a rekonstrualt szegmensek
megjelenitett szineit 6sszehangolja, ezért a rekonstrudlt térben talalhaté ,falak” teljesen mas
szinnel is megjelenhetnek a mellékelt dbrakon.

o A hibamértékekrél mellékelt grafikonok outliereket tartalmaznak olyan esetekben, amikor az
algoritmus meg sem talalja a referencia sikot. Hogy a grafikonok aranyosan abrazolhatdak
legyenek, ezeket az outliereket generdld szintérbeallitdsok hibamértékeit elhagyom. Az
aktualis teszteset hibajanak bemutatasakor az elhagyott ilyen beallitdsokra minden esetben

kitérek.
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Minden mérést a leirt mérési mddoknak és teszteseteknek megfelelGen végeztem el, két jelentds
eltéréssel. Az egyik, hogy zajjal terheltem a mélységképet annak érdekében, hogy modellezzem a
Kinect mélységkamerajanak zajat. A zajt tavolsagtdl fiigg6 egyenletes eloszlassal kozelitettem, melynek

mértéke egyezik a 7. dbra ismertetett értékekkel.

Ezen fellil a mérési eredményeket nem egyetlen mérésbdl szarmaztattam, hanem az algoritmus tobb
futdsi eredményébdl szarmazd hibamérések kiatlagolasaval kaptam. A kilonb6zé futdsokhoz a
alkalmaztam a teljes ,,szobdra”, valamint a képet terhel§ zajt is Gjrageneralom. Ez aldl egyetlen kivétel
van, a harmadik teszt, vagyis a teljesitmény sikmérettdl valo fliggésének vizsgdlata. Ebben a tesztben
nem csak a teljes ,,szobat” toltam el a kamerahoz viszonyitva, hanem a valtozé méret(i szegmenst is a

szoban beldil.
A hibamérésrdl készitett grafikonok megtalalhatdak az 5.1-es fliggelékben.
3.3.1. Tavolsagflggés

Az algoritmus tavolsagfliggésének vizsgalatahoz |étrehozott kbrnyezet egy téglatest, melynek hianyzik
egy lapja. A kamera ezen a lapon néz be, mer6legesen a vizsgalt szegmensre. A kilonb6z6

teszteseteket a vizsgalt szegmens tdvolsaga hatdrozza meg.

A A A A S S S S S R S R N -——-—-—-A“

14. dbra - Az elsé teszt egy tesztesetének felépitése két kiilonb6z6 sz6gbdl

Az el6z6 alfejezetben leirtaknak megfelel6en ebbdl létrehozzuk a mélységképet, és futtatjuk rajta az
algoritmust. Az eredmény megjelenitése lathaté az aldbbi dbran. Az abran lathatd tesztesetekrdl

készitett mélységkép a téglatest belsejébsl késziilt, tehat a vizsgdlt szegmens négy szomszédos
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szegmense (a téglatest négy hosszabbik lapja) nem teljes egészében latszédik rajta, a szélek mar nem

jelennek meg.

15. dbra - Az algoritmus eredménye egy tesztesetre

A vizsgalt tdvolsagtartomany a 2.5m és 3.8m kozotti intervallum.

Normalvektor atlagos hibaja [°] 0.011
A két sik atlagos tavolsaga [mm] 0.007
Atlagos helyteleniil megtalalt teriilet [%] 0.048

Atlagos a referencia szegmensben nem

szerepl6 terilet [%] 6.44

A sik egyenletében fellép6 hiba enyhén né a tavolsag fliggvényében.
3.3.2. Szogflggés

Ehhez a teszthez olyan teszteseteket kellett generdlnom, melyekben a rekonstrudlandé tér ugyanaz,
csak az valtozik, hogy a kamera milyen szogben 1at ra a térre, és a térrel egyltt a vizsgalt szegmensre.

A hasznalt konstellacio:
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16. dbra — A mdsodik tesztesethez kialakitott virtudlis tér

A bal oldali, narancssarga szinl szegmens a vizsgalt szegmens. A tér egészét forgatjuk.

17. dbra - Az algoritmus eredménye

A vizsgalt paraméter a referencia sik, valamint a képsik altal bezart szog. Ezt a szbget a 0°-tdl 90°-ig
terjed6 intervallumban vizsgaltam. A 75°-osndl nagyobb beesési sz6g esetén az algoritmus eredménye

hirtelen leromlik, a statisztikdk ezért csak az ennél kisebb szo6gekbdl szarmaztatott értéket mutatjak.

Normalvektor atlagos hibaja [°] 0.021
A két sik atlagos tavolsaga [mm)] 0.013
Atlagos helyteleniil megtalalt teriilet [%] 1.18

Atlagos a referencia szegmensben nem

szerepl6 tertlet [%] 3.57
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Mind a négy hibamérték nagymértékben megnd, ahogy a vizsgalt sik és a képsik kozbezart szoge a
derékszoghoz kozelit. Ezen a kiugrason kiviil a normalvektorban fellépd hiba egy ideig névekvs, majd

a koriilbelll 45°-0s pontot elérve atvalt csokkend tendenciajura.
3.3.3. Meéretfliggés

Az ehhez a méréshez készitett tesztkbrnyezet nagyon hasonld a tavolsagfliggés méréséhez
készitetthez, csupdan az a kiilonbség, hogy tartalmaz még egy szegmenst, ami a hatso fal és a kamera
kozott helyezkedik el a hatsé fallal parhuzamosan. Ennek a szegmensnek a mérete a konkrét

tesztesettdl fugg.

18. dbra - A harmadik tesztesethez kialakitott konstelldcio

-

19. dbra - Az algoritmus eredménye a tesztesetre

A vizsgalt paraméter a szegmens mérete dllandé tavolsdg mellett. A teriilete (/feliilete) 0.01 m? és 3.51
m? kdzott vett fel értékeket. Az algoritmus altal még nem érzékelt szegmensek hibaadatai nem

szerepelnek a statisztikaban.
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A legkisebb érzékelt szegmens teriilete [m?] 0.16

Normalvektor atlagos hibaja [°] 0.0085
A két sik atlagos tavolsaga [mm)] 0.0029
Atlagos helytelenil megtalalt teriilet [%] 8.13

Atlagos a referencia szegmensben nem

szerepld terilet [%] 8.38

Minden hibamérték csokkend jellegli a szegmens nagysaganak fliggvényében.
3.3.4. Afutésiid6 mérése

Mivel az algoritmus iterativ elemeket is tartalmaz, ezért futdsi idejére nem adhaté egyszer( felsé
korlat. Ebbdl kifolydlag olyan kérnyezetre van sziikség, amivel felmérhetd, hogy a gyakorlatban mi a

varhato- és a maximalis futasi id6.

A futdsi id6k vizsgdlata egy Intel Core i7-4700HQ 2.40 GHz processzoron tortént a CH#
System.Diagnostics.Stopwatch osztalyanak felhasznaldsaval, mely a futdsi id6t milliszekundumban,

egész szamra kerekitve adja meg.

A maximalis id6 becslésére konstrualt kérnyezet sok kicsi, de az algoritmus altal mar érzékelt,

kiilonboz6 sikokhoz tartozé szegmensekbél all.

20. dbra - A futdsi idé mérésére kialakitott kérnyezet

Ennek a rdcshoz hasonlo szerkezetnek valtoztattam a kiilonb6z8 paramétereit (példaul a lapok szama

, X és y offszet) véletlenszer(ien, és mértem meg a végrehajtasi id6ket. Osszesen 1000 futtatasbol
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szarmazo eredmeények kozial kivalasztottam a 10 legnagyobb futadsi id6vel rendelkez6t. Ezekbdl

szarmazo értékek:

Atlagos futasi id6 [ms] 66.1

Minimalis futdsi id6 [ms] 63

Maximalis futasi id6 [ms] 73

Az Osszes futasi id6bél szarmazd hisztogram:

300

250

200

150

100

50

20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 6569 70-74

21. abra — Az egyes tartomdnyokba esé futdsi idék eloszldsa (mesterséges tesztesetek)
Intervallumok [ms] — Darabszam [1]

A maximalis futasi id6 tehat extrém esetben sem |épi at a kitlizott célt. Azonban mindenképp meg kell
jegyezni, hogy ilyen magas futasi id6t csak olyan mesterségesen elGallitott kérnyezet mélységképe
alapjan ért el az algoritmus, melyet direkt arra a célra terveztem, hogy a lehet6 legrosszabb esetet

képviselje az algoritmus szdmara. Hasonlé jellegl kdrnyezet a valds vildgban nem fordul eld.

A varhaté futasi id6 kiszdmitasara valds kornyezetekrdl készitett mélységképeken mértem a
sebességet. A felhaszndlt képek egy része a rekonstrualt eredménnyel egyitt a fliggelékben

megtekinthetd. A futdsi id6kbdl szarmaztatott minimalis, maximalis, valamint atlagos futasi id6:

Atlagos futési idS [ms] 41.3

Minimalis futdsi id6 [ms] 25

Maximalis futasi id6 [ms] 59
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A futasi id6k hisztogramija:
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22. abra - Az egyes tartomdnyokba esé futdsi idék eloszldsa (valds tesztesetek)
Intervallumok [ms] — Darabszam [1]

A futdsi id6re vonatkozd mérések tehat alatdmasztottak, hogy valds kdrnyezetben az ismertetett
madszer valds idében is alkalmazhatd. Erdemes ezen feliil megjegyezni, hogy az algoritmust a kutatds
szakaszdban C# nyelven implementdltam. Amennyiben mas, alacsonyabb absztrakcids szint(i nyelven

implementalnank, futasi idejében jelent6s csokkenés lenne varhato.
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4. Osszefoglalas

A dolgozatomban egy olyan mddszert mutattam be, amely alkalmas arra, hogy egy kisebb szamitasi
kapacitdssal rendelkez6 robot felhaszndlhassa a gépi latasban, rdaddsul nem tdmaszkodik GPU-val

torténd parhuzamositdsra.

Ismertetésre kerilt a kifejlesztett algoritmus, melynek lényege, hogy a rekonstrualandd teret
sikszegmensekkel kozeliti. Ez oly mdédon torténik, hogy a mélységképbdl szarmaztatott pontfelh6t
csoportokra osztjuk Ugy, hogy homogén csoportokba tartozzanak az egy sikra illeszked§ pontok.
Ezekbdl a csoportokbdl kialakitjuk a felliletekre illeszked6 sikok egyenleteit, majd ezeken a sikokon

megkeressik a sikszegmenseket hatarolé kdrvonalakat.

Az algoritmus felhaszndlhatésdgat mérésekkel tdmasztottam ald. Két szempontbdl mértem a
precizitast: a meghatdrozott sikegyenletek pontossdga szerint, valamint aszerint, hogy a kialakitott
sikszegmensek altal meghatarozott felliletek mennyire esnek egybe a rekonstrudlandé fellletekkel. A
precizitdas meghatdrozasan felll atlagos, valamint legrosszabb esetben fellépd futdsi id6t is
szamitottam az algoritmusra szimulacid segitségével. A kapott eredmények alatdmasztjak, hogy a
rekonstrukcio valds idGben elvégezhet6. A mérési eredményekbdl kideril, hogy a bemutatott mddszer
pontossaga alkalmas arra, hogy egy mobilis robot latérendszerében felhaszndlhato legyen. Az 1.1-es
fejezetben is hivatkozott, masok altal fejlesztett megolddsokhoz képest a dolgozatban bemutatott
algoritmusrdl megallapithatd, hogy futasi id6 szempontjabdl kiemelked6 Ugy, hogy a meghatarozott

sikok egyenlete igen pontosnak nevezhet6.

Az algoritmus fejlesztésének kovetkez6 |épése, hogy két, egymas utdn kovetkezé képbdl
meghatarozzuk a kamera elmozdulasat, és a sikszegmenseket egy kdzos térben helyezziik el ugy, hogy
figyelembe vessziik a kiszamitott elmozdulast. Ehhez szlikség van egy mddszerre, amivel 6ssze tudjuk
rendelni a kilonb6z6 képekrdl szarmazod sikszegmenseket. Alkalmas lenne az a megkozelités, hogy
konstrualunk egy analitikusan minimalizalhatd energiafliggvényt, amely az el6z6, valamint az aktualis
képbdl szarmaztatott sikok egyenletei kozott fejezi ki az eltérést a kettd kozotti transzformacid
figgvényében. A teljes rendszer alkalmas lesz arra, hogy nem csak egy képbdl, hanem egy

videofelvételbdl rekonstrudlja a felhasznald kornyezetét
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5. Flggelék

5.1. Azeljaras pontossagat leiré diagramok
5.1.1. Atdvolsagfiggés vizsgdlata

0.016

0.014
0.012

0.01

3 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 3.8
X tengely — A vizsgadlt sikszegmens tdavolsdga a kamerdtdl [m]

Y tengely — A vizsgdlt és a rekonstrudlt sikszegmensek normdlvektora kézotti sz6g [°]
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5.2.  Valés példak
5.2.1. Elsé6 példa
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5.2.2. Masodik példa
l
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5.2.3. Harmadik példa
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5.2.4. Negyedik példa
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5.2.5. Otodik példa
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