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Filtracja chmur punktow za pomocg dopasowania

danych 2D-3D

Karol Rzepka, Michat Kulczykowski, Pawet Wittels

Avicon, Al. Jerozolimskie 202, 02-486 Warszawa

Streszczenie: Precyzja jest cecha kluczowg dla rozwoju systemdéw pomiarowych 3D.
Wykorzystywane do takich pomiaréw kamery Time-of-Flight tworzg chmury punkiéw zawierajgce
duzo szumu, przez co mogg sie okaza¢ mato uzyteczne w dalszej analizie. W ramach badan
nad rozwigzaniem tego problemu proponujemy nowg metode precyzyjnego filtrowania chmur
punktéw. Do usuwania punktéw odstajgcych z pomiaréw 3D, zarejestrowanych za pomocg
kamery Time-of-Flight, wykorzystujemy informacje 2D z kamery z obiektywem telecentrycznym.
Zastosowanie kamery telecentrycznej pozwala uzyskac¢ najbardziej precyzyjng informacje

o konturze obiektu, co przektada sie na precyzyjne filtrowanie rekonstrukcji obiektu w 3D.

Stowa kluczowe: chmury punktow 3D, filtracja chmur punktow, dopasowanie 2D

1. Wprowadzenie

Przemyst nieustannie ewoluuje, a klienci
systemoéw kontroli jakosci wymagaja
coraz bardziej szczegbélowych pomia-
réw. W zaawansowanych systemach
kontroli jakosci wykorzystanie klasycz-
nej analizy obrazéw 2D moze okazaé sie
niewystarczajace [1]. Informacje o glebi
jest w stanie wyznaczy¢ wiele urzadzen
pomiarowych dostepnych na rynku,
takich jak kamery stereowizyjne, sys-
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Tego rodzaju sensory rejestruja chmury
punktéw [32], ktére moga zawieraé duze
ilosci szumu [36]. Wystepowanie takiego
problemu moze by¢ spowodowane przez
wiele czynnikéw, miedzy innymi przez
bledy kwantyzacji czy warunki o$wie-
tleniowe i temperaturowe otoczenia (punkt 1.1). Problemy te
w przypadku niektorych systeméw moga uniemozliwiaé prze-
prowadzenie poprawnej analizy. Do rozwiazania problemu
zaszumionych pomiaréw 3D powszechnie probuje si¢ stosowac
algorytmy filtracji, ktére na bazie analizy lokalnego otoczenia
poszczegblnych punktow, staraja sie zidentyfikowaé punkty
odstajace (ang. outliers) — nienalezace do skanowanego obiektu
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Rys. 1. Uproszczony schemat dziatania zaproponowanej metody — niebieskie strzatki
przedstawiajg operacje na danych 2D, a zielone na danych 3D

Fig. 1. Simplified diagram of the proposed method. Blue arrows represent operations on 2D data while
green arrows represent operations on 3D data. See text for details

lub algorytmy wykorzystujace dodatkowe informacje z wyspe-
cjalizowanych kamer [39)].

W pracy skupiono si¢ na drugim podejsciu: do odfiltrowania
punktéw odstajacych z chmury uzyskanej za pomoca kamery
Time-of-Flight wykorzystujemy obraz z dodatkowej kamery
z obiektywem telecentrycznym. Zaprojektowany i skonstruowany
system rejestruje obrazy glebi, ktére pozwalaja na rekonstrukcje
obiektu w 3D, oraz obrazy 2D, ktére sa wykorzystywane do fil-
tracji chmury punktéow. Wykorzystana do akwizycji 2D kamera
z obiektywem telecentrycznym pozwala na uzyskanie idealnej
reprezentacji ksztaltu obiektu na obrazie. Obiekt poddawany
analizie jest obracany w trakcie akwizycji, a obie kamery zbie-
raja dane w tym samym polozeniu wzgledem obiektu.

Uproszczony schemat dziatania filtracji zostal przedstawiony
na rys. 1. Na poczatku zostaja pobrane dane 2D z kamery tele-
centrycznej oraz dane 3D z kamery ToF. Na wygenerowanych
chmurach punktéw zostaje przeprowadzona rekonstrukcja 3D
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poprzez rotacje kazdej chmury o znany kat (obrotu stolika mig-
dzy kolejnymi akwizycjami) oraz dopasowanie chmur z wyko-
rzystaniem algorytmu ICP. Na obrazach z kamery z obiektywem
telecentrycznym oraz na mapach glebi z chmur punktéw zostaje
przeprowadzona detekcja krawedzi. Na wynikowych obrazach
zawierajacych krawedzie zostaja wykryte punkty charaktery-
styczne. Deskryptory ORB tych punktéw sa nastepnie ze soba
poréwnywane miedzy odpowiadajacymi sobie obrazami z kamery
telecentrycznej i z kamery ToF. Wynikiem dopasowania jest
przeksztalcony obraz krawedziowy z kamery telecentrycznej. Na
to przeksztalcenie zostaje nastepnie zrzutowana chmura punk-
téw (oznaczona kolorem niebieskim). Punkty tej chmury, znajdu-
jace sie poza przeksztalconymi krawedziami, zostaja oznaczone
jako punkty odstajace (oznaczone kolorem czerwonym).

1.1. Btedy w pomiarach kamerami Time-of-Flight

Bledy systematyczne w pomiarach kamerami ToF sa konsek-

wencja:

— kwantyzacji pomiaréw [10],

— zmian temperatury urzadzenia pomiarowego [2],

— kata padania wiazki lasera na przeszkode [11],

— koloru i wlasciwoéci powierzchni przeszkody (np. refleksyj-
nosci) [2, 11, 37],

— warunkéw o$wietleniowych [11],

— szumu generowanego przez urzadzenie dokonujace akwi-
zycji [18].

Oprécez bltedéw systematycznych, w pomiarach kamerami ToF
wystepuja takze bledy losowe (ang. flying pizels) [12], pojawia-
jace sie¢ w miejscach braku ciagloéci powierzchni — miedzy kra-
wedzia jednej powierzchni a powierzchnia znajdujaca sie w tle,
kiedy na ten sam piksel matrycy kamery ToF pada $wiatto
odbite z dwoch réznych punktéw znajdujacych sie w réznej
odlegloci od sensora [28]. W takim przypadku, zmierzona odle-
gloé¢ (punkt chmury) wypada gdzie$ miedzy jedna powierzch-
nig a druga.

2. Powigzane prace

2.1. Filtrowanie chmur punktow

Filtracja, obok m.in. dopasowania sktadowych chmur punk-
tow, jest jednym z kluczowych etapow przetwarzania chmur
punktéw 3D. Jej celem jest oczyszczenie pomiaréw 3D z szu-
moéw, czyli tzw. punktéw odstajacych. Pozwala uzyskaé lep-
szg dokladno$é wynikéw, dlatego techniki filtracji podlegaja
ciaglym badaniom i ulepszeniom. Do technik filtracji chmur
punktéw 3D zalicza sie [3, 8, 33] metody statystyczne, metody
bazujace na sasiedztwie, metody bazujace na projekcji oraz
metody oparte o uczenie maszynowe.

Chmury punktéw zawieraja cechy, ktére sprawiaja, ze z powo-
dzeniem moga zosta¢ do nich zastosowane metody statystyczne.
W pracy [34] wykonano obliczenia prawdopodobienistwa wysta-
pienia punktu p, w zaszumionej chmurze punktéw. Nastepnie
wykorzystujac podejscie iteracyjne, wygltadzono chmure punk-
téw, co pozwolilo uzyskaé dobre wyniki w filtrowaniu punk-
tow odstajacych. Wada tej metody jest destrukcja ,ostrych”
cech powierzchni: zaokraglanie ostrych krawedzi czy tez usuwa-
nie lokalnych ,szpilek”. Innym podejsciem jest wykorzystanie
statystyki Bayesowskiej. W pracy [16] zaproponowano funkcje
modelujaca rozktad prawdopodobienistwa miedzy estymowana
i zmierzona chmura punktéw. Nastepnie ta funkcja byta maksy-
malizowana w celu usuniecia szumu. Wada réwniez tej metody
jest zaokraglanie ostrych krawedzi.

Metody oparte na sasiedztwie wykorzystuja informacje o punk-
tach bezposrednio sasiadujacych z danym punktem z chmury
punktéow. Najbardziej podstawowa metoda jest wykorzystanie
filtra bilateralnego 3D [29]. Inne metody polegaja na przepro-
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wadzeniu filtrowania w dwo6ch krokach: w pierwszym nastepuje
usuniecie punktéow odstajacych, a w drugim wygladzenie szumu.
Te techniki wykorzystuja modyfikacje algorytmoéw takich jak:
mean shift [13] lub non-local means filter [15] z réznymi dodat-
kowymi zrédtami danych: wektorami normalnymi oraz kolorem.

Trzecia grupa metod obejmuje podejscia wykorzystujace spe-
cjalne operatory nazywane LOP (ang. Locally Optimal Pro-
jection). Po raz pierwszy raz przedstawiono je w pracy [20],
nastepnie starano sie je ulepszy¢ [14, 19], przeprowadzajac
modyfikacje wag. W pracy [35] zaproponowano metode, w ktdrej
do usuwania punktéw odstajacych i wygtadzania chmur punk-
tow wykorzystano wykrywanie plaszczyzn stycznych. Zaleta tej
metody jest zachowywanie ostrych krawedzi i ptaszczyzn, przez
co dobrze nadaje sie do rekonstrukeji naturalnych scen.

W kolejnej pracy [38] zaproponowano nowatorska metode
automatycznej (niewymagajacej dostrajania parametréw) fil-
tracji chmur punktéw w oparciu o uczenie maszynowe. Auto-
rzy traktuja rzeczywista, zarejestrowana chmure punktéw jako
zbiér punktéw, bedacy wynikiem transformacji idealnego zbioru
punktow, z ktorych kazdy przesuniety zostal o pewien wek-
tor szumu. Zaproponowane podejscie wykorzystuje sieci neuro-
nowe do wyznaczenia tych wektorow szumu. Rozwiagzanie bazuje
na architekturze enkoder-dekoder. Sie¢, nazwana Pointfilter,
przyjmuje na wejsciu surowy punkt wraz z jego otoczeniem
(punktami sasiadujacymi) i wyznacza wektor przemieszczenia
zaszumionego punktu do jego ,prawdziwej” pozycji. Funkcja
strat zaprojektowana zostata tak, aby lokalne cechy charaktery-
styczne nie byly przez te sie¢ wygltadzane. Metoda ta cechuje sie
wysoka precyzja, nie degradujac jednoczesnie ostrych krawedzi.

2.2. Dopasowanie 2D

W literaturze znajduje sie wiele prac dotyczacych algoryt-
moéw dopasowania danych 2D. Te najbardziej znane wykorzy-
stuja algorytm najblizszych sasiadéw, przykladowo korzystajac
z dystansu Mahalonobisa [17, 25]. Podejscie to ewoluowalo do
kilku ulepszonych wersji [23, 24], a te najnowsze zaczynaja
wykorzystywaé sieci neuronowe [22]. Obecnie kladzie si¢ nacisk
na okreslanie coraz lepszych deskryptoréw punktow oraz na
znajdywanie punktéw najbardziej charakterystycznych. Mimo
to, powszechnie stosowane deskryptory, takie jak SIFT [21],
ORB [31] oraz SURF [4], wciaz daja zadowalajace wyniki.
Proces dopasowania 2D moze by¢ jednak bardzo wymagajacy,
szczegolnie jezeli w zdjeciach zachodza duze zmiany w oSwietle-
niu oraz gdy zmienia sie¢ punkt widzenia obserwatora. W takich
przypadkach stosuje sie bardziej zaawansowane deskryptory
lub narzedzia do okreslania cech, wykorzystujace sztuczne
sieci neuronowe [7, 27]. W ponizszej pracy zostaly przetesto-
wane trzy wspomniane wezesniej deskryptory: SIFT, ORB oraz
SURF. Za pomoca ORB udalo si¢ uzyska¢ najlepsze wyniki,
dlatego tylko ten deskryptor przedstawiamy.

2.3. Deskryptor ORB

ORB jest polaczeniem detektora FAST [30] znajdowania punk-
tow charakterystycznych oraz zoptymalizowanego binarnego
deskryptora na bazie BRIEF, ktorego koszt obliczeniowy jest
o dwa rzedy wielko$ci mniejszy niz popularnego SIFT [31]. Naj-
pierw uzywa detektora FAST do odnajdowania tzw. narozni-
kéw (punktéw charakterystycznych), a nastepnie stosuje miare
odpowiedzi naroznika (ang. measure of corner response), aby
znalez¢ N najwazniejszych punktéw wsréd wykrytych. Zastoso-
wanie piramid umozliwia detekcje oraz tworzenie deskryptoréw
cech niezaleznych od skali. Nastepnie obliczona zostaje wazona
intensywnos¢ centroidu wycinka z naroznikiem znajdujacym
sie w jego srodku. Kierunek wektora od tego punktu wskazu-
jacego do $rodka ciezkosci okredla jego orientacje. Aby popra-
wi¢ niezmienno$é¢ wzgledem obrotu, momenty sa obliczane za
pomoca z i y, ktére powinny znajdowacé si¢ w okregu o pro-
mieniu 7, gdzie r jest rozmiarem wycinka. Algorytm BRIEF
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nie jest odporny na zmiang orientacji punktéow kluczowych.
ORB dyskretyzuje pelny obrét na 30 czesci, kazda o wielko-
$ci 12 stopni i tablicuje policzone wzorce BRIEF dla kazdego
kata. Tak dtugo jak orientacja punktu kluczowego jest spdjna
miedzy obrotami, poprawny zestaw punktéw zostanie uzyty
do wyliczenia jego deskryptoréw.

3. Prezentowana metoda

W prezentowanej w niniejszym artykule metodzie wykorzysty-
wane sg dane z dwéch réznych zrédel: z kamery Basler Time-
-of-Flight ToF640-20gm_ 850nm oraz z monochromatycznej
kamery matrycowej Basler z obiektywem telecentrycznym Opto
Engineering TC16M096. Z tego powodu przedstawiana metoda
zostala podzielona na dwa etapy: przetwarzanie obrazéw 2D
oraz przetwarzanie chmur punktéw 3D.

3.1. Akwizycja obrazow
Mierzony obiekt umieszczono na Srodku stolika obrotowego
tak, aby mogl by¢ on precyzyjnie obrécony o dowolny kat
wokoél osi obrotu stolika (rys. 2). Obok stolika zamocowano
kolejno oba sensory skierowane w kierunku srodka obrotu.
Rozstaw katowy pomiedzy sensorami wynosi 60°. W trakcie
pomiaru, dla danego polozenia zatrzymanego stolu, wyko-
nywane sa dwa niezalezne pomiary kazdym
z sensoréw. Nastepnie stolik obracany jest
o staly kat, ktory powinien stanowié¢ podwie-
lokrotnosé kata 60°, co pozwala na pozniejsze
dopasowanie obrazéw rejestrowanych kamera
telecentryczna do chmur punktéw zarejestro-
wanych kamera ToF z tego samego poloze-
nia kazdego z sensoréw wzgledem obracanego
obiektu. Proces ten jest powtarzany az do
osiagniecia pelnego obrotu obiektu. W przy-
padku opisywanych badan, obiekt obracano
rowniez co 60°, co pozwolito zarejestrowac po
szes¢ obrazow z kazdego z sensoréw.

Aby mozliwie zredukowaé liczbe nieistotnych artefaktéw
w chmurze punktéw (punktéw pochodzacych spoza obszaru
pomiarowego), ograniczono glebie pomiarowa kamery ToF.

Rys. 2. Schemat stanowiska pomiarowego (widok z gory): obiekt
skanowany kamera ToF znajduje sie na stoliku obrotowym. Po
obrocie o 60°, z tej samej perspektywy rejestrowany jest obraz
obiektu za pomocg kamery z obiektywem telecentrycznym

Fig. 2. Diagram of the measurement setup (top view): the object to be
scanned with the ToF camera is placed on a rotary table. After a 60 degree
rotation, an image of the object is captured from the same perspective
using a camera with a telecentric lens
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Kamera telecentryczna dostarcza obrazy 2D w skali szarosci,
podczas gdy kamera ToF rejestruje mape glebi (ang. depth
map), przeliczana nastepnie do chmury punktéw 3D.

3.2. Obrobka danych wejsciowych
Z map glebi, otrzymanych z kamery ToF, zostaja wyzna-
czone chmury punktéw na podstawie zbioru réwnan (1), gdzie
I reprezentuje zbior pikseli mapy glebi, d — wartosci graniczne
glebi, a f oraz fy reprezentuja dlugo$é ogniskowej odpowied-
nio dla osi X oraz Y.

z = I(u, v) JO<FFFF - (d

max

r=u - 2/f (1)
y=v - z/f

- dmin) + d

min

Otrzymane chmury punktéw zostaja wstepnie obrécone wzgle-
dem ich érodka o odpowiadajaca wielokrotnos¢ zastosowanego
kata obrotu, ktéry w omawianym przykladzie wynosit 60°.

Zebrane obrazy z obu kamer zostaja sprowadzone do tej samej
rozdzielczosci poprzez przeskalowanie obrazu z kamery telecen-
trycznej. Pozwala to uproscié¢ transformacje przeprowadzane
w kolejnych krokach. Nastepnie, aby na tych obrazach znajdy-
waly si¢ te same zestawy cech, zostaje na obu z nich przeprowa-
dzona operacja detekeji krawedzi Canny [6] (rys. 3).

Rys. 3. Kolejne etapy przetwarzania obrazu z kamery telecentrycznej: obraz surowy (po
lewej), wykrycie krawedzi zoptymalizowanym detektorem Canny (w srodku) oraz maska
obiektu (po prawej stronie)

Fig. 3. Successive processing steps of the telecentric camera image: raw image (left), edge
detection with the optimized Canny detector (center), and object mask (right)

3.3. Dopasowanie obrazow oraz chmur punktéow
Na etapie dopasowania zostaja rozdzielone dwa réwnolegle
procesy: dopasowania danych 2D oraz dopasowania elemen-
tarnych chmur 3D (rys. 1).

3.3.1. Dopasowanie chmur 3D

Kazda z elementarnych chmur punktéw 3D zostaje obrécona
o kat odpowiadajacy polozeniu stolika wzgledem kamery ToF
podczas jej akwizycji — tzn. dokonana jest ich transformacja do
wspolnego uktadu wspélrzednych. Nastepnie przy uzyciu algo-
rytmu ICP (ang. Iterative Closest Point), chmury te zostaja
kolejno dopasowane do siebie, tworzac jedna globalng chmure
punktéw — precyzyjnie dopasowana, ale obarczong szumem
(punktami odstajacymi).

Podstawowym algorytmem wykorzystywanym do dopasowa-
nia chmur punktéw jest algorytm ICP [5]. Pozwala on zniwelo-
wac pewne niedokladnosci wynikajace z ograniczonej precyzji
enkodera stolika, luzéw na przekladni czy ograniczonej precyzji
wzglednego rozmieszczenia sensoréw. W praktyce, dla duzych
chmur punktéw i dla wigkszych wstepnych transformacji (dla
wickszych bledéw wstepnego wzajemnego dopasowania) miedzy
dopasowywanymi chmurami, proces dopasowania chmur algo-
rytmem ICP jest bardzo kosztowny obliczeniowo. Aby temu
przeciwdzialaé, wykorzystuje sie wstepne dopasowanie chmur.
Jako wstepne dopasowanie stosujemy rotacje kazdej chmury
o wielokrotno$¢ kata 60°, poniewaz o taki kat obracany byt ska-
nowany obiekt migdzy kolejnymi etapami akwizycji. Dopiero po
tej operacji zostaje wykorzystany algorytm ICP w celu precy-
zyjnego dopasowania chmur. Chmura wynikowa, skladajaca sie
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ze wszystkich chmur elementarnych, przedstawia pelny obiekt
wraz z wieloma punktami odstajacymi, ktére moga w znacznym
stopniu niekorzystnie wplywaé na wyniki dalszego przetwarzania
oraz analizy pomiaru.

3.3.2. Dopasowanie obrazéw 2D
Kazdy obraz z kamery ToF, przedstawiony w postaci mapy
glebi, zostaje dopasowany do odpowiadajacego mu obrazu
z kamery telecentrycznej. W tym celu konieczne jest wyzna-
czenie macierzy transformacji obrazu z kamery telecentrycznej
do obrazu z kamery ToF. Jest to wymagane, poniewaz nalezy
usuna¢ wszystkie problemy wynikajace z nieidealnej akwizycji.
Dopasowanie przeprowadzamy na obrazach krawedzi, uzyska-
nych poprzez zastosowanie filtra Canny zaréwno na obrazie
z kamery telecentrycznej jak i na mapie glebi z ToF. Nastep-
nie wykorzystujemy algorytm ORB do wyznaczenia na kaz-
dym z obrazéw krawedziowych punktéw charakterystycznych
i ich deskryptoréw. Dla punktéw charakterystycznych opisa-
nych deskryptorami ORB zostaja znalezione dopasowania do
najblizszych (najbardziej podobnych) deskryptoréw punktéw
z drugiego obrazu. Niepoprawne dopasowania zostaja wykryte
i odfiltrowane przy zastosowaniu algorytmu RANSAC (ang.
Random sample consensus) [9] z progiem reprojekcji (ang.
reprojection threshold) wynoszacym pieé pikseli. Znalezione
dopasowania pozwalaja wyznaczy¢ macierz homograficzna,
ktéra pozwala na przeprowadzenie transformacji obrazu kra-
wedziowego z kamery telecentrycznej do obrazu z kamery
ToF. Przeksztalcony obraz zostaje nastepnie wykorzystany
jako maska, za pomocy ktorej przeprowadza sie odfiltrowanie
odstajacych punktéw w chmurze.

Dzigki zastosowaniu tak wyznaczonej macierzy trasnformacji
homograficznej obrazu z kamery telecentrycznej do przestrzeni
z kamery ToF, system nie wymaga przeprowadzania kalibracji.

3.4. Filtracja chmury punktow
Kontur obiektu, w postaci obrazu krawedziowego z kamery
telecentrycznej, po transformacji do przestrzeni obrazu z ToF,

Rys. 4. Filtracja chmury punktéw dla kolejnych widokéw. Punkty w kolorze niebieskim sg przekazywane
do nastepnego krokau filtracji; punkty w kolorze czerwonym zostaja usuniete z chmury
Fig. 4. Point cloud filtering of subsequent views. Blue points are transferred to the next filtering step; red points are

removed from the cloud
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zostaje wypeliony stalym kolorem. Powstaly obraz binarny
jest wykorzystany jako maska do odfiltrowania globalnej
chmury punktéw. Ztozona chmura punktéw utworzona wedlug
algorytmu z poprzedniego podrozdziatu jest rzutowana bez-
posrednio na maske. Projekcja chmury na obraz jest operacja
odwrotna do przeksztalcenia obrazu glebi do chmury punk-
téw, dlatego mozna ja przeprowadzi¢ wykorzystujac znane
wzory oraz parametry kamery, ktéra zostala wykonana akwi-
zycja. Wszystkie punkty rzutowanej chmury, ktore znajduja
sie w obszarze wykraczajacym poza maske, zostaja odrzucone.

Cala operacja zostaje powtorzona dla kazdego zdjecia otrzy-
manego z kamery telecentrycznej, za kazdym razem obraca-
jac chmure o kat rotacji odpowiadajacy danemu zdjeciu przed
projekcja. Pozwala to odrzuci¢ punkty, ktére nie sa widoczne
z rézmych widokéw (przykladowo wykonujac filtracje jedynie
z jednego widoku, punkty odstajace znajdujace sie za obiektem
nie zostana usuniete). Wynik filtracji przykladowego obiektu
zostal przedstawiony na rys. 4.

4. Wyniki

W ramach przeprowadzonych badan wykonano akwizycje
pomiaréow skanowanego obiektu w szeéciu potozeniach co 60°.
Jak mozna zauwazy¢ na rezultacie filtracji z rys. 4, wykorzy-
stanie kilku widokéw pozwala odfiltrowaé punkty odstajace,
ktére na pojedynczym widoku mogly znajdowaé sie¢ w obrebie
maski. Warto zauwazy¢, ze najwiecej punktéw zostaje usunie-
tych przy pierwszej operacji filirowania (przy filtracji z pierw-
szego widoku), co réwniez widaé wyraznie na wykresie 5(a).

Do oceny poprawnosci filtracji punktow odstajacych za
pomoca naszej metody wykorzystalisSmy model 3D zabawkowej
kaczuszki — obiektu, ktorego fizyczny egzemplarz wytworzony
z gumy zostal zeskanowany na opisanym stanowisku pomiaro-
wym. Ta sama chmura punktéw, ztozona za pomoca algorytmu
ICP z szesciu elementarnych
pomiaréw z kamery ToF,
zostala poddana filtracji punk-
tow odstajacych — za pomoca
metody wykorzystujacej dodat-
kowa kamere telecentryczna
oraz za pomoca metod refe-
rencyjnych.

Jedna z miar, ktora pozwala
okresli¢, jak dobrze dziata fil-
tracja, jest precyzja. Pozwala
ona okresli¢, jaka czesé odfil-
trowanych punktéw jest tymi
wlasciwymi. Wlasciwe punkty
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Rys. 5. Wykres (a) pokazuje jak liczba punktéw w chmurze maleje wraz z kazdym kolejnym krokiem filtracji. Wykres (b) pokazuje jak wraz z

kolejnym krokiem filtracji ro$nie precyzja

Fig. 5. Graph (a) shows how the number of points in the cloud decreases with each successive filtering step. Graph (b) shows how the precision increases

with each successive filtering step
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to te, ktére znajduja sie w bliskiej odleglosci od modelu referen-
cyjnego. Réwnanie (2) przedstawia definicje precyzji:
Precyzja =

S (2)
TP+ FP

gdzie: TP — true positive — punkty poprawnie zaklasyfikowane
jako nalezace do obiektu, FP — false positive — punkty niepo-
prawnie zaklasyfikowane jako nalezace do obiektu.

Dla poréwnania uzyliémy dwéch powszechnie stosowanych
metod filtracji punktéw odstajacych. Pierwsza z nich jest sta-
tystyczne odrzucanie!, ktére polega na liczeniu $redniej i odchy-
lenia standardowego odleglosci punktu do jego sasiadéw. Przy
zalozeniu rozktadu gaussowskiego tej miary, odrzucane sa te
punkty, ktérych érednia odlegltoé¢ od sasiadéw jest powyzej $red-
niej i powyzej odchylenia standardowego dla wszystkich punktow
chmury. Druga metoda to odrzucanie radialne?, ktére polega na
odrzucaniu punktéw, ktore zawieraja niewielky liczbe sasiadow
wewnatrz sfery o zdefiniowanym promieniu, ktérej $rodkiem jest
dany punkt. Na wykresie 5(b) widaé jak precyzja naszej metody
roénie wraz z kolejnym krokiem filtracji.

Dla kazdej metody poréwnano réwniez liczbe punktow, ktore
mieszcza si¢ w pewnej state, niewielkiej odlegtosci od modelu
referencyjnego. Punkty, ktore leza poza ta odlegloScia uznano
za false positive a te, ktore leza wewnatrz — za true positive. Na
bazie tego wyliczono precyzje zgodnie ze wzorem (2). Wyniki
umieszczono w tabeli 1.

Tabela 1. Precyzja zaproponowanej metody filtracji (*) oraz metod
referencyjnych

Table 1. Precision of the proposed filtering method (*) compared to
reference methods

Dopasowanie Statystyczne Radialne
Metoda 2D-3D* odrzucanie odrzucanie
Precyzja 0,701 0,485 0,495

Poréwnalismy réowniez jaka jest $rednia i mediana odleglosci
punktéw w chmurze do najblizszego sasiada na modelu referen-
cyjnym dla punktéw odfiltrowanych przy pomocy naszej metody
i metod referencyjnych.

Jako ostatnia metode¢ odniesienia uzyliémy chmury punktéw
odfiltrowanych poprzez usunigcie z pierwotnej chmury punktéw
polozonych poza pewna odlegloécia od modelu referencyjnego.
W tabeli 2 widaé¢ wartosci $rednie oraz mediany odleglosci dla
tych trzech metod.

Tabela 2. Poréwnanie zaproponowanej metody filtracji (*) z metodami
referencyjnymi: srednia i mediana odlegtosci punktéw chmury od
najblizszego sgsiadujgcego punktu na modelu referencyjnym

Table 2. Comparison of the proposed filtering method (*) with reference
methods: mean and median distances of points of a given cloud to the
nearest neighboring point on the reference model

) ) Dopasowanie Statystyczne Radialne
Metoda 2D-3D* odrzucanie odrzucanie
Srednli}/ 3,913 6,194 6,463
odlegtosc
Medlan? .odle— 3,097 4,658 4,557
glosci
5. Podsumowanie

W ramach niniejszej pracy opisano nowatorska metode filtracji
punktow odstajacych z zaszumionych chmur przy zastosowa-
niu dodatkowego sensora w postaci kamery z obiektywem tele-
centrycznym. Moze ona znalezé zastosowanie w szczegdlnosci

1 z parametrami: liczba sasiadéw = 1000; std_ ratio = 0,3
¢ z parametrami: liczba sasiadéw = 100; promieti = 8,0

Karol Rzepka, Michat Kulczykowski, Pawet Wittels

w warunkach laboratoryjnych, gdzie obiekty mierzone moga
by¢ umieszczane na stole obrotowym. Z uwagi na swoja spe-
cyfike, bazujaca na poréwnaniu chmury z konturem obiektu,
metoda nie pozwala na filtracje obszaréw wklestych, znajdu-
jacych sie w zaglebieniach powierzchni.

W ramach dalszego rozwoju planujemy przeprowadzi¢ badania
z wykorzystaniem innych sensoréw glebi, np. skaneréw lasero-
wych. Planowane sa réwniez badania, ktére pozwola wyznaczy¢
optymalna liczbe elementarnych skanéw, potrzebng do uzyska-
nia najlepszych wynikéw. Badania beda prowadzone na zrézni-
cowanych obiektach pomiarowych, o bardziej skomplikowanym
ksztalcie, zmierzonym réwniez za pomoca innych technik pomia-
rowych.

Podziekowania

System jest rozwijany w ramach projektu ,System do pomia-
réw i analizy wymiarow wielkogabarytowych produktéw
metodami wizji maszynowej 2D /3D” dofinansowanego z Regio-
nalnego Programu Operacyjnego Wojewddztwa Mazowieckiego.
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Karol Rzepka, Michat Kulczykowski, Pawet Wittels

Point Cloud Filtering Using 2D-3D Matching Method

Abstract; Precision is a key feature for the development of 3D measurement systems.
Time-of-flight cameras used for such measurements create point clouds containing a lot of noise,
which may not be useful for further analysis. In our research to solve this problem, we propose a new
method for precise point cloud filtering. We use 2D information from a telecentric lens camera to
remove outlier points from 3D measurements recorded with a Time-of-Flight camera. The use of

a telecentric camera allows us to obtain the most precise information about the contour of an object,
which allows us to accurately filter the object reconstruction in 3D.

Keywords: 3D point clouds, point cloud filtering, 2D matching
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