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1. UvOD

Jedan od osnovnih problema svakog robota koji je namijenjen za rad u nestrukturiranim
okolinama, kao $to su kucanstva, zdravstvene ustanove, poljoprivredne povrsine i sl., je
prepoznavanje objekata na slici jer je potrebno odvojiti objekt od pozadine, te ga klasificirati u
jednom od prethodno naucenih klasa objekata. Postoje razne metode koje se koriste za
klasifikaciju objekata kao $to su The Viewpoint Feature Histogram, The Ensemble of Shape
Function (u daljnjem tekstu ESF), te Global Fast Point Feature Histogram. Zadatak ovog zavr$nog
rada je klasificiranje objekata na RGB-D slikama koristenjem metode skupa funkcija oblika. U
drugom poglavlju govori se o klasifikaciji objekata na slikama i raznim funkcijama koje se koriste
za klasifikaciju, kao i za ovaj rad najznacajniju funkciju ESF. Trece poglavlje opisuje programsku
implementaciju klasifikacije objekta sa slike, te opis biblioteke koja je koriStena u realizaciji. U

cetvrtom poglavlju je opisana evaluacija programa na 3DNet ispitni podatkovni skup.

1.1 Zadatak zavrsnog rada

Pomoc¢u implementacije metode skupa funkcija oblika (Ensamble of Shape Functions - ESF)
sadrzane u okviru programske biblioteke Point Cloud Library (PCL) izraditi program za

klasifikaciju objekata na RGB-D slikama i ispitati ga odgovaraju¢im pokusima.



2. KLASIFIKACIJA 3D OBJEKATA

Temelj klasifikacije 3D objekata je pronalazak sli¢nosti izmedu dva razlicita oblaka tocaka, s time
da jedan oblak sadrzava objekt koji trazimo, a drugi predstavlja dio scene snimljene 3D senzorom.
Objekti se prikazuju kao skupovi to¢aka u prostoru. Postoji mnogo razli¢itih deskriptora koji se
koriste za klasifikaciju, te svaki od njih ima svoju odredenu metodu. Neke od metoda se razlikuju
ovisno o kutu iz kojeg se promatra objekt, neke ovise o udaljenosti izmedu toc¢aka. Ostali se
razlikuju u tome jesu li potrebne normale, te koliki je minimalni broj pogleda na objekt. Normala
je vektor koji je okomit na povrsinu objekta u okolini neke tocke. Postoji jedna veéa podjela
deskriptora na lokalne i globalne. Razlika je u tome da se lokalni deskriptori izvode za toc¢ke u
okolini koja je prethodno odredena, te su sporiji, dok globalni deskriptori odreduju tocke modela
uz prethodno pojednostavljenu scenu, kao na primjer razdvajanje objekata. Globalni deskriptori
su brzi, ali im je potrebna pojednostavljena scena [1]. Tablica 2.1 prikazuje Cesto Kkoristene

deskriptore i njihova glavna svojstva kao $to su tip i veli¢ina deskriptora koji vracaju.



Ime Tip Veli¢ina deskriptora
PFH(Point Feature Histogram) Localni 125
FPFH(Fast Point Feature Histogram) Lokalni 33
RSD(Radius-Based Surface Descriptor) Lokalni 289
3DSC(3D shape Context) Lokalni 1980
USC(Unique Shape Context) Lokalni 1960
SHOT((Signatures of Histogram of Orientations) Lokalni 352
Spin image Lokalni 153
RIFT(Rotation-Invariant Feature Transform) Lokalni 32
NARF(Normal Aligned Radial Feature) Lokalni 36
RoPS(Rotational Projection Statistics) Lokalni 135
VFH(Viewpoint Feature Histogram) Globalni 308
CVFH(Clustered Viewpoint Feature Histogram) Globalni 308
OUR-CVFH(Oriented, Unique and Repeatable | Globalni 308
Clustered Viewpoint Feature Histogram )

ESF(Ensamble of Shape Function) Globani 640
GFPFH(Global Fast Point Feature Histogram) Globalni 16
GRSD(Global Radius-Based Surface Descriptor) Globalni 21

Tablica 2.1 3D deskriptori.

2.1 Lokalni deskriptori

Lokalni deskriptori kao ulazni podatak imaju skup 3D tocaka, koje se nazivaju kljuéne toc¢ke. Oni

opisuju kakva je geometrijska okolina kljucnih tocaka. U ovom radu, kljuénu tocku zajedno s

njezinom lokalnom okolinom nazvat ¢emo znacajka (engl. feature). Spori su jer se mogu koristiti

za sloZene scene 1 potrebno im je prethodno definirati okolinu u kojoj se mogu kretati odnosno

usporedivati. Najvise se koriste za prepoznavanje objekata, ali i za njihovo detektiranje.[1]

2.1.1 PFH(Point Feature Histogram)

PFH deskriptor pokusava opisati informacije u geometrijskom rasporedu toc¢aka i analizira razliku

izmedu smjerova normala.
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Sl. 2.1 Parovi to¢aka uspostavljeni prilikom ra¢unanja PFH. Slika je preuzeta iz [1].

Ulazne varijable su tocke, normale, metode trazenja susjeda i radijus u kojem se susjedi traze, dok

je izlazna varijabla PFH deskriptor kojih ima 125 elemenata [1].

2.1.2 FPFH(Fast Point Feature Histogram)

FPFH uvazava samo izravnu povezanost izmedu trenutne kljucne tocke i njezinih susjeda,
zanemarujuci dodatne poveznice izmedu susjeda. Koordinatni sustav znacajke i kutne varijable

izraCunavaju se na neki od uobicajenih nacina[1].

Sl. 2.2 Parovi tocaka uspostavljeni prilikom ra¢unanja FPFH za tocke. Slika preuzeta iz [1].

2.1.3 RSD(The Radius-Based Surface Deskriptor)

RSD kodira kutni odnos izmedu to¢aka i njihovih susjeda. RSD racuna udaljenost izmedu svakog
para, i udaljenost od normale. Zatim pretpostavlja da su obje tocke na povrsini sfere. Konacno sa
svim susjednim tockama na sferi uzima one koje imaju maksimalnu i minimalnu vrijednost

radijusa i sprema ih u deskriptor tocaka. Ulazne varijable su tocke, normale, metode pretrazivanja
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susjeda, radijus unutar kojega se traze susjedi, najveci radijus koji se smatra ravnom plohom, dok
je izlazna RSD deskriptor [1].

0.00868 0.0299 0.0512 0.0725 0.0937 0.115 0.136 0.157 0.179 0.200

Sl. 2.3 RSD vrijednosti oblaka, tocke na ravnoj povrsini imaju maksimalnu vrijednost. Slika
preuzeta iz [1].

2.1.4 3DSC(The 3D Shape Context)

3DSC je deskriptor koji je 3D verzija prethodno postojeceg 2D deskriptora. Radi tako da stvara
sferu sa sredistem u tocki za koju racunamo deskriptor, s danim radijusom pretrazivanja. ,,Sjeverni
pol* sfere odgovara normali u sredi$njoj tocki. Nakon toga se sfera dijeli na podruéja i binove. U
prve dvije koordinate (azimut i elevacija) regije su jednako rasporedene, dok u trecoj
koordinati(radijus) regije su logaritamski rasporedene tako da su manje prema sredini. Minimalni
radijus se moze zadati da se sprije¢i nastajanje malih binova, ali to bi metodu ucinilo osjetljivom
na male promjene na povrsini. Ulazne varijable su to¢ke, normale, metode pretraZivanja susjeda,
radijus unutar kojeg se traze susjedi, minimalni radijus za trazenje sfere, broj tocaka u radijusu.
Izlazna varijabla je 3DSC deskriptor koji se sastoji od broja to¢aka koje zadovoljavaju uvjet tezine,

a tezina se ra¢una ovisno o volumenu regije i gusto¢i tocaka u regiji [1].
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Sl. 2.4 Struktura okoline za izracun 3DSC-a za tocku. Slika preuzeta iz [1].

2.2 Globalni deskriptori

Globalni deskriptori usporeduju tocke puno brze od lokalnih. Razlog tome je taj Sto obi¢no jedan
deskriptor opisuje cijeli objekt, za razliku od lokalnih deskriptora, kod kojih je objekt opisan
ve¢im brojem deskriptora. S druge strane za njihovu je uporabu potrebno segmentirati sliku. To
znaci da se od objekata mora odvojiti podloga, te da objekti trebaju biti razdvojeni. Globalni

deskriptori se koriste za prepoznavanje objekata i klasifikaciju, te geometrijsku analizu [1].

2.2.1 VFH(The Viewpoint Feature Histogram)

VFH je napravljen na bazi FPFH-a. Sastoji se od dva dijela; komponente smjera gledanja, i
prosirene FPFH komponente. Pri racunanju prvog dijela, odreduje se centroid objekta, sto je tocka

koja je rezultat prosjecne vrijednosti X,y i z koordinate svih tocaka. Tada je vektor izmedu smjera



gledanja 1 centroida normaliziran. Konacno, za sve tocke u klasteru izraCunava se kut izmedu tog
vektora i njihove normale, a rezultat je histogram. Vektor je translatiran na svaku to¢ku prilikom
raCunanja kuta zbog toga $to se na taj nacin postize neovisnost deskriptora o skali. Drugi dio se

racuna kao FPFH s malim razlikama. Samo se racuna za centroid, koriste¢i izraCunat vektor smjera

gledanja kao normalu i postavlja sve tocke klastera kao susjede.[1]

Sl. 2.5 Komponenta smjera gledanja VFH. Slika preuzeta iz [1]

2.3 Skup funkcija oblika - ESF(Ensamble of Shape Function)

ESF deskriptor je skup od deset histograma od po 64 bita, od kojih svaki predstavlja jednu funkciju
oblika. Funkcije oblika opisuju karakteristicna svojstva klastera oblaka tocaka. Od navedenih
deset histograma, tri histograma predstavljaju kutove, tri predstavljaju udaljenosti, tri
predstavljaju povrSine trokuta, dok jedan predstavlja omjer udaljenosti. D2 funkcija oblika
napravljena je uzorkovanjem parova tocaka iz oblaka toc¢aka i stvaranjem histograma udaljenosti

izmedu tih parova tocakal[3].



Sl. 2.6 Udaljenost izmedu nasumi¢no odredenih toc¢aka s jednog dijela objekta, s odgovarajuéim

duzinom koje stvaraju odgovarajuci histogram koji formira D2 deskriptor. Slika preuzeta iz [2].

D2 funkvija oblika moze ugrubo razlikovati oblike, ali jednom kada se broj klasa poveca ili ako
je samo djelomic¢ni prikaz objekta dostupan, svojstvo prepoznavanja nije dovoljno. Ovaj osnovni
oblik D2 funkcija prosiren je tako da se za svaku liniju sacinjenu od dvije nasumi¢no odabrane
to¢ke doda informacija je li ona izvan 3D modela, unutar ili mje$avina oboje[4]. To omogucava
da se metoda mozZe primijeniti na parcijalne oblake tocaka. Linije izmedu dvije nasumicno
uzorkovane tocke su Klasificirane da budu na ili da ne budu na povrsini oblaka tocaka. To se
postize pracenjem linije 3D Bresenham-ovim algoritmom u volumnoj resetki s bo¢nom duzinom
od 64 volumnih kockica (engl. vovel) . Takva krupna volumna resetka sluzi za aproksimaciju
stvarnih povr$ina. Nakon trazenja zauzetih volumnih kockica sastavljaju se tri razli¢ita histograma

koja predstavljaju tocke izvan 3D modela, unutar ili mjesavanu oboje[2].



Sl. 2.7 Klasificirane udaljenosti. Slika preuzeta iz [2].

Naslici 2.7. zelena boja predstavlja spojene linije koje leze na povrsini objekta (u daljnjem tekstu
ON), crvena boja predstavlja linije na kojima su samo tocke zavrSetka na povrsini i linija koja ih
spaja nije na povrsini (u daljnjem tekstu OFF), dok plava boja predstavlja udaljenost linija koje su
klasificirane kao mjesavina(u daljnjem tekstu MIXED) jer su djelomice na a djelomice nisu na

povrsini.

Sl. 2.8 Funkcija oblika A3 se ra¢una uzimanjem kuta zatvaranja izmedu dvije linije stvorene

histogramom oblika. Slika preuzeta iz [2].



A3 funkcija oblika kodira kut koji zatvaraju dvije linije stvorene nasumi¢nim uzorkovanjem tri
tocke oblaka tocaka. Slika 2.8. prikazuje konstruiranje A3 funkcije oblika. Kao i kod D2 funkcije
oblika, A3 funkcija daje bolji rezultat ako se odvoje kutevi histograma u tri razlicita histograma
koji predstavljaju ON, OFF i MIXED kuteve. Posljednja tri histograma su sastavljena od D3
funkcije oblika, Sto je D2 funkcija oblika s jednom dimenzijom vise. Naime, of tri tocke formira
se trokut, a D3 funkcija predstavlja histogram povrSina takvih trokuta. Ista metodologija

klasificiranja podru¢ja ON, OFF i MIXED je primijenjena i za racunanje D3 funkcije oblika[2].

Klasificiranje objekata, kao cilj ovog zavr$nog rada, se ovom metodom postize na nacin da se
histogram, koji se dobije primjenom deskriptora na novu sliku koju Zelimo klasificirati, usporedi
s prethodno spremljenim histogramima. Ti spremljeni histogrami su generirani za vise pogleda na
svaki od modela. Taj se proces odvija na nacin da se za svaki model generira 42 oblaka tocaka,
od kojih svaki predstavlja 3D snimku modela iz razli¢itog kuta. Za svaki od tih oblaka toCaka

stvara se deskriptor racunanjem funkcija D2, A3 i D3.
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3. PROGRAMSKA REALIZACIJA

Program za klasificiranje objekata napisan je u C++ programskom jeziku. Za njegovu realizaciju
koristi se PCL biblioteka u kojoj je sadrzana klasa koja omogucava izracunavanje ESF
deskriptora. Program se moze podijeliti u nekoliko dijelova. Prvi dio programa je u¢enje, odnosno
spremanje deskriptora svih pogleda na modele. U drugom dijelu se unosi RGB-D slika, koja se u
treCem dijelu usporeduje sa svim deskriptorima do sada ,,nau¢enim®. I konac¢no, zadnji dio

programa ispisuje o kojem je objektu rije¢ na slici.

3.1 PCL (The Point Cloud Library) biblioteka

PCL je veliki otvoreni projekt za obradu oblaka 3D to¢aka. PCL okruzenje sadrzi brojne algoritme
koji uklju€uju filtriranje, odredivanje znacajki, detektiranje povrSine, registraciju, segmentiranje.
PCL je besplatan za komercijalne i istrazivacke potrebe. PCL je dostupan na gotovo svim

platformama ukljucujuci Linux, MacOS, Windows, Android i iOS[5].

3.2 Ucenje modela

Prvi dio programa je ucenje modela, drugim rije¢ima stvaranje deskriptora na svakom od 42
pogleda jednog modela, te njihovo spremanje u datoteku . Svi nazivi modela su spremljeni u jednu
.txt datoteku zbog jednostavnosti i efikasnosti kreiranja pogleda na svaki model. Ta datoteka
predstavlja ulaznu varijablu programa, jer su u njoj spremljeni 3D modeli predmeta iz svih klasa
objekata koje program treba prepoznati. Navedeni 3D modeli su .ply formata. Za svaki model
generira se 42 pogleda jednako razmaknutih od sredisnje toCke i usmjerenih prema njoj, ali pod
razli¢itim kutevima snimanja jednoliko rasporedenih tako da pokrivaju sve strane objekta. Svaki
pogled predstavlja oblak toc¢aka koji se funkcijom savePCDFileASCII sprema u .pcd datoteku u
obliku niza od po tri koordinate, x, y, z, za svaku tocku. Nakon spremanja u datoteku, otvaramo

odgovaranjucu .pcd datoteku, te pokrecemo funkciju za izracunavanje ESF deskriptora. Izracunati
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deskriptori se spremaje u novu datoteku. Taj se proces ponavlja sve dok se nisu generirali

deskriptori za sve poglede svih modela.

PolyData(po
e E

s, poses, entropies, 1);

Sl. 3.1 Stvaranje pogleda na model.

Na slici 3.1 mozZe se vidjeti kreiranje ¢itaca(reader) (46-ta linija koda) i postavljanje vrijednosti za
funkciju ViewTesselatedSphere ( 54-59-ta linija koda), kojoj je potrebna rezolucija odnosno
duljina i visina slike, te pogledi i pozicije. Funkcija ViewTesselatedSpheres pripada klasi PCL
Visualizer, i trazi kao ulazne varijable rezolucije prozora u kojem se prikazuje model, zatim vektor
oblka tocaka u koji ¢e se spremiti tocke nakon pogleda, sljedeci je vektor u koji se spremaju
pozicije pogleda, nakon toga vektor entropija, broj pogleda na model. Dodatno je moguce
definirati kut pod kojim se gleda na srediSnju tocku objekta, te radijus sfere. Funkcija vraca 42

pogleda jednako razmaknutih od sredi$nje to¢ke i usmjerenih prema njoj.

Nadalje slijedi kreiranje oblaka toc¢aka, postavljanje Sirine i visine oblaka tocaka, te pridruzivanje
koordinata x,y,z s pogleda u oblak, $to je izvedeno programskim kodom prikazanim na slici 3.2.
Zatim slijedi spremanje oblaka u datoteku, ucitavanje tog oblaka iz datoteke radi izvr$avanja
deskriptora, te njegovo izraCunavanje koriStenjem funkcije compute, kao $to je prikazano na slici
3.3. Zadnji korak prvog dijela je prolazak kroz petlju i spremanje vrijednosti histograma u binarnu
datoteku, kao sto prikazuje slika 3.3.
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cloud.height = wie
cloud.width = 1;
cloud.points.resize(cloud.width * cloud.height);
views[i].size(); Jj++)
cloud.points

cloud.point
cloud.points

SaV

-1;

est.setInputCloud(object);

esT.compute(*descriptor);

< descriptor-at(k).descriptorSize(); 14++)

r-rat(k).histogram[1];
(h}, fpDescriptor);

%cl:se[fpﬂesc*iptc’};

Sl. 3.3 Kreiranje deskriptora.

13



3.3 Unosslike

Idu¢i dio programa se odnosi na uéitavanje segmentirane slike objekta, te njegovo skaliranje na

jedini¢nu kruznicu, izra¢unavanje deskriptora i spremanje u datoteku.

Prvi dio odnosi se na ucitavanje segmentirane slike koja je prikazana na slici 3.4. Na slici se mogu
vidjeti crni i bijeli pikseli koji predstavljaju pozadinu (crni pikseli) i objekt (bijeli pikseli). U ovom
programu je cilj prepoznati objekt na slici stoga se na segmentiranoj slici promatraju samo bijeli
pikseli te se prebrojavaju kako bi se znala postaviti veli¢ina oblaka u koje ¢e se ti bijeli pikseli
spremiti. Na slici 3.5. je prikazano uclitavanje datoteka koje sadrzavaju nazive i lokacije
segmentiranih slika, dok slika 3.6. prikazuje spremanje cijelih tockica sa segmentirane slike u

oblak toc¢aka.

Sl. 3.4 Prikaz segmentirane slike krofne.
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c[3ee];

ifstream infile("C://Users/hvarg/Desktop/scene.txt");

ifstream infile png("C://Users/hvarg/Desktop/scene_png.txt"};

string file_path, file path_png;

FILE *Descriptor_scene_ 2 = fopen(“descriptor_scene_bottle.txt", "wb"};
fclose(Descriptor_scene_2);

(std::getline(infile, file_path) && std::getline(infile_png, file_path_png})

istringstream iss_png(file_path_png);

string filepath_png;

iss_png »>> filepath_png;
(filepath_png.compare(“end") == @)

>

Mat image;
image = imread(filepath_png);
cvtColor(image, image, COLOR_BGR2GRAY);

istringstream iss(file_path);

string filepath;

iss »» filepath;
(filepath.compare("end") == @)

Sl. 3.5 Ucitavanje segmentirane slike.

PointCloud<PointXYZ> oblak;
oblak.is_dense = ;
PointCloud<PointXYZ>::Ptr objekt( PointCloud<PointXYZ>);
strepy(c, filepath.c_str()});
loadPCDFile<PointXYZ>(c, *objekt);

br255 = @, br = @;

i rows = @; rows < image.rows; rows+t)

cols = 8; cols < image.cols; cols++)
(image.at<uchar>(rows, cols) == 255)

br255++;

oblak.width = br2s5s;
oblak.height = 1;
oblak.points.resize(br255);
{ rows = @; rows < image.rows; rows+t)
( cols = 8; cols < image.cols; cols++)
(image.at<uchar>({rows, cols) == 255)

oblak.points[br]. objekt->at(rows*image.cols + cols).x;
oblak.points[br].y = objekt-rat(rows*image.cols + cols).y;
oblak.points[br]. objekt->at(rows*image.cols + cols).z;
br++;

Sl. 3.6 Pridruzivanje to¢aka u oblak.




Na slici 3.7 je prikazano skaliranje oblaka toCaka na jedinicnu kruznicu. To se postize
odredivanjem centralne to¢ke u oblaku to¢aka zvane centroid. Centroid se izra¢unava funkcijom
compute3DCentroid. Nakon toga se racuna udaljenost svake tocke oblaka tocaka od centroida, i
trazi se najveca udaljenost. Ta najveca udaljenost je potrebna kako bi cijeli oblak to¢aka mogli
podijeliti s najve¢om udaljenoscu i tako skalirati oblak toCaka da stane unutar jedini¢ne kruznice.

Odgovarajuci kod je prikazan na slici 3.7.

Sl. 3.7 Skaliranje oblaka tocaka.

Zavrsni dio drugog dijela programa je spremanje oblaka to¢aka u .pcd oblik 1 izracunavanje ESF

deskriptora.

3.4 Usporedivanje scene i modela

Konacni dio programa je usporedivanje trenutno promatrane scene i postoje¢ih modela. Ovaj dio
programa se odvija u Matlab-u na nacina da se prvo ucita datoteka koja sadrzi sve modele, zatim
datoteka koja sadrzi deskriptor slike koju Zelimo identificirati. Nakon toga se odvija dio u kojem
se racuna najmanja apsolutna razlika izmedu modela 1 scene. Najmanja apsolutna razlika
predstavlja najmanju razliku deskriptora izmedu promatrane scene i modela. Razlika dvaju
deskritora se racuna kao suma apsolutnih vrijednosti razlika komponenti tih deskriptora. U ovom
zadatku su koriStena i usporedena dva nacina za odredivanje klase promatrane scene, to su
odredivanje pomoc¢u najblizeg susjeda i odredivanje pomocu deset najblizih susjeda. Prvi na¢in
ra¢una najmanju razliku izmedu deskriptora promatrane scene i svih modela i za odredivanje klase
koristi samo jedan deskriptor modela koji ima najmanju razliku. Objekt se pridruzuje klasi kojoj

pripada najblizi model(najblizi susjed). Drugi nac¢in za klasifikaciju pronalazi deset najmanjih
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razlika izmedu promatrane scene i modela 1 kao odgovarajucu klasu uzima u obzir onu klasu koja

je najzastupljenija u tih deset najblizih susjeda.

4. EVALUACIJA PROGRAMA NA 3DNET ISPITNOM PODATKOVNOM
SKUPU

Evaluacijom programa se ispituje tocnost programa za klasifikaciju objekta na RGB-D slikama.
Evaluacija je provedena na skupu RGB-D slika raznih modela, koje su segmentirane radi uporabe
deskriptora. Podatkovni skup se sastoji od skupa za ucenje, koji predstavlja skup 3D modela
objekata, te ispitnog dijela koji se sastoji od RGB-D slika objekata postavljenih na ravnu povrsinu.
Objekti su svrstani u 10 Kklasa, a to su klasa jabuka, klasa banana, klasa auto, prikazane na slici
4.1, klasa boca, klasa krofna, klasa ¢eki¢, prikazane na slici 4.2, klasa $alica, klasa tetrapak, klasa
toaletni papir, prikazane naslici 4.3 i klasa zdjele prikazane na slici 4.4. Ukupan broj modela svih
klasa je 351, dok ispitnih slika ima 1641[6]. Postupak obrade jedne slike iz ispitne skupine objasnit
¢u na primjeru ¢ekica. Sa slika je odvojena pozadina i povrsina. Slika 4.9 prikazuje RGB-D sliku
Cekica, zatim slika 4.10 prikazuje segmentirani oblik slike 4.9. To se postize odvajanjem pozadine
i ravne povrsine sa slike te grupiranje povezanih skupova toc¢aka unutar znaprijed definiranog

prostora ispred kamere.

Sl. 4.1 Model jabuke, banane i auta.
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Sl. 4.2 Model krafne, boce i ¢ekica.

Sl. 4.3 Model salice, tetrapaka i toaletnog papira.
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Sl. 4.4 Model zdjele.

Sl. 4.5 Testna slika auta, banane i jabuke
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Sl. 4.6 Testna slika boce, ¢ekica i krofne.

Sl. 4.7 Testna slika toaletnog papira, Salice i tetrapaka.
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Sl. 4.8 Testna slika zdjele.

v

Sl. 4.9 RGB-D slika ¢ekica. Slika preuzeta iz [6].  SI. 4.10 Segmentirana slika ¢ekica.

Nakon izraGunavanja ESF deskriptora na segmentiranoj slici ¢ekica, program usporeduje trenutan
ESF deskriptor cekica s prijasnje naucenim ESF deskriptorima raznih modela i metodom
apsolutne razlike trazi ESF deskriptor koji mu je najsli¢niji. U konacnici, Slika 4.11 prikazuje
deskriptor scene i najsli¢niji ESF deskriptor koristenjem metode apsolutne razlike izmedu
promatrane scene i modela. Deskriptor scene je prikazan crvenom bojom i ima ih 640, dok je
najsli¢niji ESF deskriptor iz datoteke modela prikazan plavom bojom kojih takoder ima 640. Na
slici 4.12 se moze vidjeti usporedba deskriptora banane obojano u plavo s deskriptorom cekica
obojanog u crveno. Takoder slika prikazuje najbolji moguci deskriptor banane koji odgovara

deskriptoru cekica.
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4.1 Usporedba metoda klasificiranje

Usporedbom prve i druge metode na svim scena dostupnim na 3D-net.org nastaju tablica 4.1 i

tablica 4.2 koje sadrzavaju klase koje su detektirane, te postotak prepoznavanja odredenog

objekta. Za svaku tablicu je izracunat prosjek detektiranja to¢nih objekata s kojim se moze

usporediti koja je metoda preciznija. U tablici 4.1 u retku u kojem su prikazane banane, moze se

vidjeti kako je program detektirao 64 banane, 2 boce, 6 auta i jedan ¢eki¢ od ukupno 73 banane

na ispitnim slikama , $to znaci da se to¢nost detektiranja banane dobija dijeljenjem detektiranih

banana s ukupnim brojem banana provedenih kroz program. Isto tako u tablici 4.2 na istom

primjeru banana se moze vidjeti kako je u manjem broju program prepoznao banane.

Tab. 4.1 Rezultati dobiveni prvom metodom.

Best Model classApple |classBanana  |classBottle  |classBowl classCar classDonut  |classHammer |classMug classTetraPak |classToiletPaper [SUM %
tlassApple 7 0 0 93 0 27 0 1 0 0 128)  547%
classBanana 0 64 2 0 ] 0 1 0 0 0 73| 87,67%
tlassBottle 0 1 258 0 59 1 2 3 0 0 324 79,63%
tlassBowl 0 0 0 38 0 12 0 18 0 0 68| 35,88%
tlassCar 0 1 19 3 115 3 0 8 1 4 154 74,68%
classDonut 0 0 0 0 0 48 0 2 0 0 50| 96,00%
classHammer 0 0 1 0 0 0 176, 0 0 0 177]  99,44%
tlassMug 4 0 0 30 2 ] 0 325 1 4 372| 87,37%
tlassTetraPak 0 0 12 11 20 0 0 25 103 1 172| 59,38%
classToiletPaper 1 0 0 51 1 30 0 9 0 2 9| 213%
64,81%
Tab. 4.2 Rezultati dobiveni drugom metodom.
Best Class classApple |classBanana  |classBottle  |classBowl  |classCar classDonut  |classHammer |classMug classTetraPak |classToiletPaper |SUM %
classApple 3 0 0 36 0 19 0 0 0 0 128] 2,34%
tlassBanana 0 62, 3 0 8 0 0 0 0 0 73| 84,93%
tlassBottle 0 0 Py 0 43 1 0 2 1 0 324| 83,95%
tlassBow! 0 0 0 41 0 14 0 12 0 0 68| 61,76%
classCar 0 0 2 0 115 3 0 7 0 0 154 74,68%
classDonut 0 0 0 0 0 30 0 0 0 0 30 100,00%
tlassHammer 0 0 4 0 0 0 173 0 0 0 177 97,78%
tlassMug 1 0 0 28 3 10 0 329 0 1 372| 83.44%
tlassTetraPak 0 0 25 16 14 0 0 39 76 2 172] 4,19%
classToiletPaper 0 0 0 4 0 78| 0 11] 0 1 94 1,06%
63,91%
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5. ZAKLJUCAK

U ovom zavr$nom radu je izraden, predstavljen i testiran program za klasifikaciju objekata na
RGB-D slikama pomo¢u ESF deskriptora. ESF deskriptor se temelji na tri funkcije oblika: D2,
A3, D3, od kojih svaka na svoj nacin opisuje dani oblak toc¢aka. Klasifikacija primjenom tog
deskriptora se izvodi na nacin da se izracunava apsolutna razlika izmedu promatrane scene i svih
modela, te se objekt klasificira odabirom onog modela koji najbolje zadovoljava izracunati uvjet.
Pri klasificiranju objekta potrebno je prvo nauditi program na odredene modele s kojima je u
daljnjem programu moguca usporedba. Potom je objasnjen tijek programa, te sve klju¢ne funkcije
i metode prilikom izvodenja, kao i biblioteka u kojoj je sve to implementirano. Izradeni program
je ispitan na ispitnom podatkovnom skupu 3DNet, koji se sastoji od skupa za ucenje i ispitnog
skupa. Skup za ucenje je skup modela podijeljenjih u 10 klasa, dok ispitni skup sadrzi RGB-D
slike. U nekim slu¢ajevima bolja je metoda najmanje apsolutne razlike izmedu promatrane scene
i modela, a u nekim metoda deset najblizih. U konac¢nici, metoda deset najblizih susjeda nije
pokazala bolje rezultate od metode najblizeg susjeda, $to je u suprotnosti s rezultatima dobivenim

u [2]. Jedan moguci razlog je $to je u [2] koristeno vise pogleda za svaki model.
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SAZETAK

Klasifikacija objekata prikazanim na 2D ili 3D slikama postaje sve viSe i viSe popularna i
tehnilogije koje se razvijaju su efikasnije i jednostavnije, dok kvaliteta i to¢nost ostaju visoki.
Metoda koriStena u ovom radu je ESF(Ensemble of shape functions). Ona je jedna od metoda
uklju¢ena u PCL biblioteku. ESF je funkcija oblika koja je jednostavna, a omogucuje puno nacina
za kori$tenje. Jedan od naj¢e$¢ih nacina koristenja je Klasificiranje objekata, ali ima i ostalih kao
Sto su primjeéivanje, raCunanje raznoraznih udaljenosti, normala u geometrijskoj okolini. U radu
je takoder opisan program za klasifikaciju objekata na RGB-D slikama primjenom ESF metode,

te ispitan na ispitnom podatkovnom skupu 3DNet.

Kljuéne rijeci: Deskriptor, ESF(Ensemble of shape functions), klasifikacija objekta, PCL(Point
Cloud Library), ra¢unalni vid, RGB-D slike.
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ABSTRACT

Object detection in RGB-D images using Ensemble of shape function

Object recognition for 2D or 3D images becomes more and more popular and technologies that
are being developed are more efficiend and simpler, while quality and precision remain high. The
method used in this project is ESF(Ensemble of shape functions). It is one of many methodes
included in the PCL library. ESF is shape function that is simple and has various applications.
This method is primarily designed for object recognition, but there are other applications like
registration, calculating distances or calculating normals in geometric environment. In this project,
a program for object classification using ESF method is described and it is tested on the 3DNet

data set.

Key words: Descriptor, ESF(Ensemble of shape functions), object recognition, PCL(Point Cloud

Library), machine vision, RGB-D pictures.
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