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Abstract

This bachelor’s thesis concerns about point cloud processing, specifically about planar
segmentation of point clouds. Planar segmentation finds its use in 3D digital reconstruction
of objects from the real world. Currently, there has been significant interest to automate the
process of data reconstruction, planar segmentation is one of the basic parts of this process.

Specifically, the goal of this thesis is to implement an algorithm, that will perform the
segmentation as automatically as possible and in sufficient quality. The algorithm is imple-
mented as a part of reconstruction software ArchiRec3D.

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou zpracovani mrac¢na bodil, konkrétné seg-
mentaci na plandrni primitiva. Toto mé uplatnéni zejména p¥i digitalni 3D rekonstrukei ob-
jekti redlného svéta. V soucasné dobé je snaha co nejvice automatizovat proces zpracovani
nameétfenych dat, planarni segmentace je jednou ze zakladnich ¢asti tohoto procesu.

Konkrétnim cilem této bakalarské prace je implementovat algoritmus, ktery budou seg-
mentaci provadét co nejvice automaticky a zaroven v dostateéné kvalité. Algoritmus je im-
plementovan jako soucast 3D rekonstrukéniho nastroje ArchiRec3D.
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Kapitola 1

Uvod

Rekonstrukce 3D modelt se dnes uplatnuje v mnoha oborech. Bézné se muzeme setkat
napr. s vizualizacemi, které se casto vyuzivaji pro simulaci vzhledu mésta pri vystavbé novych
objekti. V takovém pripadé se obvykle naskenuje aktualni stav okoli vystavby, do kterého
se pridd model planované budovy. Vysledna vizualizace poté umoznuje posoudit vliv nové
vystavby v kontextu okoli. Vyhoda je také v tom, ze takovéto simulace snadno pochopi i
laicky pozorovatel. Vyuziti lze nalézt i v technické praxi, kde mohou 3D modely zachytit
aktudlni stav zafizeni (napf. potrubi v elektrdrné), které nemusi odpovidat zastaralé ¢i ne-
kompletni dokumentaci. Pfesné 3D modely krajiny se mohou vyuzivat napi. pfi modelovani
zaplav nebo sifeni bezdratového signalu. Podobné se modely mohou vyuzivat k modelovani
siten{ zvuku v uzavienych prostorech. Dale muzeme najit rozsiahlé vyuziti v archeologii a
ochrané kulturniho dédictvi, v dokumentaci dtlnich dél, monitorovani krajiny pro detekci
nebezpetnych sesuvi, mapovani pobreznich oblasti a moiského dna v okoli pristavi apod.

Existuje nékolik metod, které se ke sbéru téchto dat vyuzivaji. Tradiéni metodou je
fotogrammetrie, kdy se informace o objektu ziskavaji z nékolika fotografii a pro pripadné
zpresnéni se muze vyuzit geodetického zaméreni. Hlavni nevyhodou této metody je presnost
nameérenych dat, kterd vyrazné klesa se vzdalenosti méreni. Tato metoda nam obvykle po-
skytuje souradnice charakteristickych bodi, jako jsou hrany, vrcholy apod. To muze byt
velkd nevyhoda zejména u nepravidelnych objekt.

Jednou z nejnovéjsich metod sbéru dat je laserové skenovani. Jeho hlavni vyhodou je
rychly sbér velkého mnozstvi presnych dat v terénu. Nevyhodou oproti predchozi metodeé je
zejména Spatnd identifikace hran a vrcholi. Dalsi nevyhodou muze byt fakt, Zze pristroje pro
laserové skenovani jsou velmi drahé. Slabinou této metody je také narocné zpracovani, které
se neobejde bez vykonné vypocetni techniky. Zakladnim vystupem z laserového skenovani
je mracno bodt. Jedna se o tisice az miliony bod1, které jsou definovany tfemi kartézskymi
soufadnicemi (x, y, z), ddle mohou obsahovat informaci o barvé (r, g, b) a pripadné také
normélu (ng, n,, n;) k plose, na které se bod vyskytuje.



2 KAPITOLA 1. UVOD

1.1 Segmentace mracna bodu

V této praci se zabyvam zpracovanim mracna bodi, konkrétné jeho planarni segmentaci.
Cilem prace je tedy identifikovat ve vstupnim mrac¢nu bodi rovinné dtvary, priradit jednotlivé
body do téchto rovinnych ttvart a pripadné zahodit body, které v zadné rovinné nelezi
(viz Obr. 1.1). Tato segmentace ma smysl zejména v architektufe a archeologii, tedy pri
rekonstrukci budov a podobnych objekt, které jsou slozeny z relativné malého poctu velkych
rovin (tedy stény, stfechy apod.).

Obrazek 1.1: Ukdzkova scéna (nahote) a jeji plandrni segmentace (dole).

Segmentacni metody muzeme hrubé rozdélit do dvou zakladnich kategorii [8]. Jednak
jsou to metody, které segmentuji na zakladé vlastnosti jako je vzdalenost bodu v prostoru
a pripadné podobnost lokalné odhadnutych normal. Sem spadaji napt. metody, jako je seg-
mentace na zékladé skenovacich linif' nebo surface growing. Prvni zminéné metoda vychézi z
toho, ze data jsou pofizovana postupné podél skenovacich linii. Body v téchto liniich jsou nej-
prve rozdéleny do rovnych primek a poté jsou ve 3D prostoru na zakladé podobnych atributii
slucovany do jednotlivych segmentii. Surface growing algoritmy funguji tak, ze je vybran ro-
vinny ¢ nerovinny prvek (seed region) a ten je poté postupné spojovan s blizkymi body,
které maji podobné atributy. Tato metoda je ale silné zavisla na volbé vhodného ptivodniho
prvku.

'V anglické literatufe se oznacuje jako ,,scan line segmentation® [8]
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Do druhé kategorie spadaji metody, které ptimo odhaduji parametry roviny na zakladé
shlukovani bodft a vyhleddvani lokdlnich maxim v prostoru parametr. Sem patii napf.
rozsiteni Houghovi transformace pro 3D prostor. Jeden bod v mraénu, ktery se nachazi na
plose v objektovém prostoru definuje rovinu v prostoru parametria. Body na stejné plose maji
poté podobné parametry (vzdélenost od pocatku a naklonéni roviny) a na zakladé téchto
parametrii jsou poté shlukovany. Jednotlivé shluky bodf pak podle dalsich kritérii vytvori
jeden segment. Tato a dalsi podobné metody maji zejména vypocCetni problémy, protoze
maji velké pamétové naroky. Obvyklym problémem obou vySe zminénych kategorii je fakt,
Ze jednotlivé metody se ¢asto zaméruji pouze na specificky typ vstupnich dat (letecké skeny
nebo pozemni skeny).

Clanek [3] navrhuje TeSeni, které zohlednuje jak podobnost bodi v prostoru atributu, tak
vzdalenost bodi v objektovém prostoru. Zaroven snizuje pocet atributti pro vyssi efektivitu
a mensf paméfové naroky. Dale by také metoda neméla byt zavislad na typu vstupnich dat.

1.2 Struktura prace

V této praci bych mél popsat a implementovat dva zadané algoritmy [3] a [6]. Prvni

vedoucim prace je tedy v této praci popsan a implementovan pouze tento prvni algoritmus.

Préace nejprve v kapitole 2 popisuje zadany algoritmus [3] a vénuje se ndvrhu jeho imple-
mentace. Poté nasleduje kapitola 3 popisujici samotnou implementaci algoritmu. Algoritmus
je implementovan v ramci dodaného néstroje ArchiRec3D [7], ktery je psany v jazyku Java.
V zavérecéné Casti prace v kapitole 4 je otestovana spravna funkénost algoritmu na uméle ge-
nerovanych datech a na redlnych datech je otestovana kvalita algoritmu a jeho implementace.
V zavéru jsou shrnuty vysledky testovani a analyzovany nedostatky algoritmu. Je zda také
zhodnoceno, zda jsou nedostatky zptisobeny navrhem algoritmu nebo jeho implementaci.
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Kapitola 2

Analyza a navrh reseni

2.1 Segmentace na zakladé velikosti normalového vektoru

Navrzeny proces segmentace v ¢lanku [3] zahrnuje t¥i hlavni kroky - definici okoli, vypocet
atributt a klastrovani bodt. Definice okoli bodu bere v tvahu 3D vzdélenost mezi body a
tvar povrchu, na kterém se bod nachézi. Parametry daného bodu jsou poté vypocteny na
zékladé tohoto definovaného okoli. Pro nizs§i pamétové naroky jsou pro kazdy bod pouZity
pouze dva parametry. Po vypocteni parametri je provedeno klastrovani bodi lezicich ve
stejné roviné, které zohlednuje jak podobnost v prostoru parametra, tak vzdalenost boda v
prostoru.

2.1.1 Adaptivni valcova definice okoli

Spravna definice okoli bodu je zdsadni podminkou pro spravnou funkénost algoritmu,
protoze okoli bodu pfimo ovliviiuje parametry, které jsou pro dany bod vypocteny. V tomto
algoritmu je okoli definovano tak, ze bere v tivahu vzdalenost bodi v prostoru, ale zaroven
také tvar povrchu, na kterém se bod nachézi.

Proces definice okoli je znazornén v diagramu na obrazku 2.2. Cilem tohoto procesu
je ziskat lokalni okoli zkoumaného bodu, konkrétné blizké sousedni body lezici ve stejné
roviné. Na zékladé toho okoli jsou poté pro kazdy bod vypocteny parametry, které slouzi pro
nasledné klastrovani bodi. Prvnim krokem pri definici okoli je vytvorit kouli se stfedem v
bodu, pro ktery okoli definujeme. Polomér koule volime takovy, aby obsahovala dostateény
pocet bodi pro spolehlivy vypocet parametri. Tuto hodnotu nejde presnéji specifikovat,
musi byt odvozena z konkrétniho mra¢na bodi, které zpracovavame'. Pokud mame velikost
koulke urc¢enou, vezmeme vsechny body, které lezi uvnitt této koule, a prolozime je pomoci
metody nejmensich ¢tverci vychozi rovinou (viz Obr. 2.1 (a)). Poté, co je rovina proloZena,
vypocitame pro kazdy bod uvniti koule jeho vzdélenost od prolozené roviny. Inverzi této
vzdalenosti pouzijeme v dalsi iteraci jako vdhu bodu?, jak miizeme vidét v rovnici 2.1:

'Nicméné praxe ukazuje, Zze vhodné volba jsou fadové desitky az stovky bodt uvniti koule.
2Jednoduse feteno, &fm je bod od roviny dél, tim je jeho véha nizsi.
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w; = a (2.1)
kde w; zna¢i vahu i-tého bodu a d; je vzdalenost bodu od prolozené roviny. Tim jsme pro
kazdy bod v okoli ziskali vahu. Nyni okoli znovu prolozime rovinou, ale vezmeme v tvahu
vypoctené vahy. Tento proces ,, prevazovani roviny® se iterativné opakuje, dokud se roviny v
ramci iteraci jiz neméni nebo dokud neni dosazeno daného poctu iteraci (napt. 10). Poté je
rovnobézné nad a pod vyslednou rovinou definovan buffer. Velikost tohoto bufferu je zavisla
na ocekavané velikosti Sumu ve vstupnich datech. Body, které jsou uvnitt tohoto bufferu, tvori
kone¢né okoli (viz Obr. 2.1(b)). Ostatni body mimo buffer se jiz na okoli nijak nepodileji.

Definovany bod

Vychozi rovina Vysledna rovina

(a) (b)
Obrézek 2.1: Definice okoli bodu (bo¢ni pohled).

(a) zobrazuje proloZeni ptvodni roviny body uvnitt koule. Pro nékteré body je zndzornéna
jejich vzdélenost od roviny d;.

(b) znézornuje vyslednou rovinu po iterativnim procesu, ktery zahrnuje vahy jednotlivych
bodu. Okoli tvori modfe vyznacené body uvniti bufferu.

Vysledné okoli se tedy nachazi v atvaru, ktery témér odpovida nizkému valci, jehoz osa
je normala k plose, na které se pivodni bod nachdzi. Tato osa navic muze byt v prabéhu
algoritmu oproti vychozi hodnoté znac¢né upravena, proto je tato metoda oznacCena jako
adaptivni valcova definice okoli.
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Definujte okoli bodu jako Spocitejte vzdalenost
kouli se stredem v daném kazdého bodu od prolozené
bodu roviny

Prolozte pocate¢ni rovinu Znovu prolozte body rovinu, Vytvorte matici vah jako
vSemi body z definované tentokrat ale uvazujte inverzi ke vzdalenosti
koule vypoctené vahy spocitané v minulém kroku
[Ne]

Probé&hl maximalni pocet Je nové vypoctena rovina
iteraci? témér stejna, jako v
predchozi iteraci?

Definujte vysledné okoli bodu
tak, ze zahodite body, které

maji vzdalenost od vysledné

roviny vétsi nez dana hodnota

[Ne]

[Ano]

[Ano]

Obrazek 2.2: Diagram aktivit znazornujici proces definice okoli bodu.

2.1.2 Vypocet parametri bodu

Parametry bodu jsou, jak jiz bylo zminéno, vypoc¢itany na zakladé okoli bodu. Pokud za-
vedeme do mrac¢na bodi néjaky referen¢ni bod, mtzeme definovat normalovy vektor z tohoto
bodu na rovinu, na které se dany bod nachézi. Vétsina metod, které provadéji klastrovani na
zakladé vypoctenych parametri, vyuziva hlasovani do akumuldtorového pole vytvoreného v
prostoru parametri. Akumulatorové pole je v podstaté ¢itac, ktery si pri hlasovani uklada
pocet hlasti na dané pozici. To ndAm umoznuje rychle vyhledat, kterd pozice ma nejvétsi pocet
hlast. Rozméry akumulatorového pole zavisi na poctu pouzitych parametriu. Muzeme tedy
pouzit 3 slozky normalového vektoru jako parametry a tim zajistime, ze vSechny segmenty
budou spravné rozeznany®. Nicméné takovyto zpisob vyzaduje vytvofeni t¥{rozmérného aku-
mulétorového pole a hlasovani do 3D pole je vypocetné narocnd operace.

Pro snizeni vypocetnich naroku je tedy nutné snizit pocet parametri. Proto je jako

3Maélo by byt jasné, ze jeden normélovy vektor jednozna¢né definuje rovinu.
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atribut vyuzita velikost normélového vektoru?. Toto feseni pfinasi ale nebezpedi v tom, ze
muze existovat vice rovin ve stejné vzdalenosti od referen¢niho bodu a v takovém pripadé
by nékolik rovin splynulo do jednoho segmentu. Jako feSeni je zaveden druhy referenc¢ni
bod a tedy i druhy parametr. Tim se znacné snizuje riziko situace, kdy by vice rovin mélo
stejnou vzddlenost od dvou ruznych bodu. Obrazek 2.3 (a) schématicky zndzornuje situaci,
kdy maji dvé roviny stejnou vzdalenost od jednoho bodu, ale riznou vzdalenost od druhého
bodu, kazda rovina bude mit tedy jiny par parametri. Na obrdzku 2.3 (b) jsou zndzornény
hlasy jednotlivych rovin zaznamenané v akumulatorovém poli. Vsechny body jsou v poli
zaznamenany na zakladé téchto dvou vypoctenych parametri. Body, které patii do riznych
rovin, jsou tedy v akumulatorovém poli umisténé na raznych mistech. Hlavni vyhodou tohoto
feSeni je tedy to, Ze jsme snizili pocet parametru definujicich rovinu a tim také ubrali jeden
rozmeér akumulatorového pole.

da
T T >

dai - |:|

dIAl dIA2 =da3

/

d3177
. D
des da:
A dBZ
daz dn,
F wf W
dgy

(a) (b)

Obrézek 2.3: Schématické znazornéni situace, kdy jsou dvé roviny stejné vzdalené od bodu A,
ale rizné vzdalené od bodu B (a), zaznamenané hlasy v akumuldtorovém poli (b). Vzdalenost
roviny od bodu A je znacena jako d4, od bodu B jako dp.

Dulezité je tedy umistit oba referenéni body tak, aby byly v datech rovnomérné roz-
prostieny. Pokud zname maximalni a miniméalni hodnoty souradnic v mra¢nu bodt, mizeme
urcit jejich polohu podle rovnice 2.2:

mMing max; — Ming
referen¢ni bod A = | miny + % MAT, — TN,
min, Max, — min,
ming maxy; — Mming
referenéni bod B = | min, + % MATy — MiNy
NN, max, — min,

(2.2)

4Tedy jde o vzdalenost roviny od referentniho bodu.
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kde min je bod v mracnu s nejmensimi souradnicemi a max s nejvétsimi souradnicemi.

Umisténim referenc¢nich bodt do téchto pozic zna¢né snizujeme moznost, ze se vice rovin
zobrazi na stejné misto v akumuldtorovém poli. Nicméné pordd existuje moznost, ze para-
metry dvou rozdilnych rovin budou stejné nebo velmi podobné. Navic v realné situaci nebu-
dou nikdy parametry vsech bodi na jedné roviné stejné, ale budou v akumulatorovém poli
rozptylené ve vice prilehlych polickach. Tim se zvysuje Sance, ze mohou v akumuldtorovém
poli dvé ¢&i vice rovin zobrazi na blizké pozice. To by mohlo zpusobit, ze vice rovin bude
splyne do jednoho segmentu. Proto nemiize byt tato moznost ignorovana a je potreba data
déle zpracovat. Tento proces detekce problému a jeho Teseni je implementovan v nasledujici
¢asti, tedy v klastrovani bodu.

Vypocet parametrti bodu probihd konkrétné tak, ze vyslednym okolim bodu prolozime
rovinu. Vypoc¢itame vzdalenost této roviny od obou referenénich bodu a tim ziskame dvojici
parametru bodu. Na zakladé téchto parametri je poté bod ulozen do akumulatorového pole.

2.1.3 Klastrovani bodua

Pokud mame vypocteny pozice obou referen¢nich bodi, mtzeme spocitat parametry
vSech bodd v mra¢nu a ulozit je do akumuldtorového pole. Poté muze byt provedeno kla-
strovani bodi. Body, které patii do ruznych rovin v objektovém prostoru, vytvori ruzné
vrcholy v prostoru parametri. Na obrazku 2.4 je znazornén piiklad takové situace. Mracno
bodti, které obsahuje tfi kolmé roviny, vytvori pomoci hlasovani v akumulatorovém poli tii
rizné vrcholy.

600 —
500
400
300
200

100

(a) (b)

Obrézek 2.4: Ukazka akumuldtorového pole (a), které representuje mrac¢no bodu se tfemi
kolmymi rovinami (b). Svisla osa grafu reprezentuje pocet bodu, vodorovné osy parametry
bodu (tedy soufadnice v poli).
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Pokud mame vsechny body ulozeny v akumulatorovém poli, vyhleddme buiiku s nejvétsim
poc¢tem bodu (tedy nejvyssi vrchol). Velikost buriky v akumuldtorovém poli je urCena na
zékladé velikosti Sumu ve vstupnim mrac¢nu. Tyto body z nejvyssiho vrcholu prolozime rovi-
nou pomoci metody nejmensich ¢tvercli. Poté ohodnotime kvalitu roviny vypoctem efektivni
hodnoty (anglicky root mean square, déle jen RMS) vzdalenosti vsech bodu od prolozené ro-
viny. Pokud mame mnozinu n bodu {x1, z2,...,x,} a jejich vzdéalenosti od prolozené roviny
{di,da,...,d,}, vypocitdime RMS podle vztahu 2.3:

1
RMS = \/n (d12 +d22+...+dn2) (2.3)

Ptijatelna hodnota je zavisla na velikosti Sumu v datech, obecné lze fict, ze kvalita ro-
viny je dostatecnd, pokud je vypoctené RMS mensi, nez velikost Sumu v datech. Pokud je
RMS vétsi, pravdépodobné jsme detekovali vySe popsany problém, kdy vice rovin splynulo
v akumulatorovém poli do jednoho vrcholu. Reseni tohoto problému bude popsano ke konci
této sekce.

Pokud je tedy vypoctené RMS v prijatelnych mezich, vytvorime pocatecni klastr, do
kterého dame vsechny body dané bunky. Klastrovani pokrac¢uje body, které do této bunky
nepatti, ale jsou v jejim okoli. Tento krok je nezbytny, protoze data obvykle nebyvaji tak
presna, aby se vsechny body z roviny trefily presné na jedno misto v akumulatorovém poli,
zejména jde o body v okoli hran a nerovnosti na povrchu. Tento postup probiha iterativné
a funguje tak, ze v prvni iteraci je identifikovano 8 bunék v sousedstvi bunky s nejvétsim
poctem bodu (viz Obr. 2.5).

. Burika s nejvétSim poctem bodu

. 1. iterace
. + 2. iterace

Obrazek 2.5: Prohledavani policek v akumulatorovém poli v priitbéhu jednotlivych iteraci.

Body z téchto osmi bunék ptridame do segmentu pouze, pokud splni dvé podminky. Prvni
podminkou je, ze bod musi byt prostorové blizko k bodiim z ptivodniho klastru (napf. 2x
prumérné vzdélenost mezi body v ptivodnim klastru). Poté je spoc¢itana vzdalenost bodu od
roviny, kterd je definovana body z puvodniho klastru. Pouze body, které jsou k roviné blize,
nez je predem dany prah, mohou byt pridany do klastru. Tento prah je opét urcen v zavislosti



2.1. SEGMENTACE NA ZAKLADE VELIKOSTI NORMALOVEHO VEKTORU 11

na velikosti Sumu v datech. Body, které nesplnily jednou z téchto dvou podminek ztstanou
na své pozici v akumulatorovém poli a jsou znovu posouzeny v dalsich iteracich. Po ukonceni
kazdé iterace se prepocitaji parametry klastru - tedy opét se body prolozi rovina, ale jsou
zahrnuty i nové pridané body. Poté proces pokracuje druhou iteraci. V té jsou prochazeny
body z 24 sousednich bunék (viz Obr. 2.5). Proces je navrzen tak, aby v této iteraci byly
opét prochazeny i ty body, které neprosly podminkami v predchozich iteracich. Protoze se
na konci kazdé iterace prepocitavaji parametry, mohou byt tyto body v dalsich iteracich do
klastru zahrnuty. Takto iterativné proces pokracuje az do té doby, nez do klastru nemohou
byt pridany zadné nové body. V tu chvili je klastr zaznamenan a vsechny jeho body jsou
odebrany z akumuldtorového pole.

Nyni proces pokracuje k druhému nejvyssimu vrcholu v akumuldtorovém poli, ktery je
nalezen stejnym zpusobem, jako byl ten nejvyssi v predchozi iteraci. Poté se opakuji stejné
kroky, jako v predchozim pripadé. Cely tento proces presouvani se od nejvyssiho vrcholu k
druhému nejvyssimu pokracuje az do té doby, dokud je velikost nejvyssiho vrcholu mensi,
nez preddefinovand hranice.

Posledni soucésti algoritmu je TeSeni situace, kdy vice rovin sdili stejny vrchol v aku-
mulatorovém poli. Tuto situaci jsme jiz detekovali pomoci vypoctu RMS. Pokud je hodnota
vypocteného RMS prilis vysokd, s velkou pravdépodobnosti jsou ve vrcholu body z vice
ruznych rovin. V takovém pripadé jsou definovany dva nové referencni body. Pozice novych
referencnich bodu je definovand podle vztahu 2.4:

Xn X, range X rand
Y, = Y, + | range x rand
Zn Z, range X rand

(2.4)

kde (X,, Y,, Z,) jsou souradnice nového bodu, (X,, Y,, Z,) jsou souradnice puvodniho
bodu, range je hodnota urcujici jak nejddl muze byt novy bod posunut (napt. 5m) a rand
je ndhodnd hodnota z intervalu (0,1).

Poté je definovdno nové akumulatorové pole pouze pro tyto body (zpusobujici problém) a
na zakladné nové definovanych referencnich bodi jsou prepocteny parametry bodi. Poté jsou
vyhledany nové vytvorené vrcholy a ty jsou klastrovany stejnym zpusobem, jako v bézném
pripadé. Tento proces se opakuje do té doby, nez jsou nalezeny dostateéné kvalitni roviny. V
pripadé, ze do urcitého poctu iteraci (napf. 10) neni nalezena zadné pfijatelnd rovina, vezme
se druha nejvyssi bunka ze zpracovavaného vrcholu v ptivodnim poli, prolozi se rovinou
a ohodnoti se jeji kvalita vypo¢tem RMS. Poté proces pokracuje standardné jednotlivymi
kroky, které jiz byly popsané. Tento proces by mél v praxi nastat jen vyjimecné, obvykle
situace splynuti dvou vrcholi viibec nenastane a pokud ano, s velkou pravdépodobnosti bude
vyfesena hned po zméné pozic referencnich bodt.
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Timto jsme popsali cely algoritmus. Jak by mélo byt patrné, algoritmus bere v tivahu
vztahy bodi v prostoru parametrt a zdroven jejich vzdalenost a umisténi v prostoru. Navic
je tento algoritmus pomeérné robustni, protoze pri klastrovani maji prioritu body, které maji
podobnéjsi parametry a zaroven jsou blizko v prostoru, pred body, jejichz parametry jsou
vice odlisné.

2.2 Prolozeni roviny mnozinou bodi

Dilezitou souc¢éasti algoritmu je prolozeni roviny mnozinou bodid pomoci metody nej-
mensich ¢tverct, viz [5]. Piedpoklad tedy je, ze chceme nalézt rovinu, ktera je co nejblize od
vSech 3D bodu z dané mnoziny. Méjme mnozinu velikosti k, kterd obsahuje body (p1, . .., pk).
Rovina je definovéana bodem ¢, ktery lezi v roviné, a normélovy vektorem n, ktery je na rovinu
kolmy. Pro libovolny bod x lezici v roviné plati vztah n(z —¢)” = 0. Pokud vezmeme bod y,
ktery v roviné nelezi, potom plati n(y — ¢)” # 0. Je tedy vhodné definovat odchylku podle
vztahu 2.5:

(n(pi —c)")? (2.5)

Prolozend rovina ma byt co nejblize ke vSem bodim. Jinymi slovy hledame takové n,
které minimalizuje celkovou odchylku vSech bodt. Rovinu tedy muzeme ziskat vyresenim
nésledujiciho vztahu:

k
min (n(p; — ¢)T)? (2.6)
elnll=1:=
Regen{ tohoto vztahu pro ¢ je:
1k
c=— Zpi (2.7)
kS

Bod ¢ je tedy aritmetickym primérem vsech prokladanych bodu (pro tento bod se pouzivéa
oznaceni centroid). Pokud si definujeme matici M, kterd ma v i-tém Fadku hodnoty p; — ¢
(jde tedy o matici k£ x 3), muzeme vztah 2.6 prepsat do této formy:

”nhinl | Mn]? (2.8)

Resenim tohoto problému je SVD dekompozice matice M, M = USVT, kdy vektor n je
urcen pravym singuldrnim vektorem matice M, ktery odpovidd nejmensi singularni hodnoté.
Konkrétné jde o posledni sloupec matice V7.

Pokud tedy mame vypocteny bod ¢ a ziskali jsme norméalovy vektor n, mizeme snadno
vyjadrit rovinou napr. obecnou rovnici:
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ar +by+cz+d=0 (2.9)

ve které parametry a, b, ¢ jsou slozky normalového vektoru n a d spoc¢teme jednoduse dosa-
zenim bodu c:

d = —(nyc1 + nacy + nzcs) (2.10)

Toto reseni predpoklada, ze vsechny body maji stejnou vahu. Pokud mame pro body
ruzné vahy, do vypoctu je zahrneme pomeérné jednoduse. Pokud ma bod p; vahu w;, musime
vztah 2.6 upravit timto zptsobem:

k

min Zwi x (n(p; —c)T)? (2.11)

wi,C:”"”:l i=1

Stejné musime upravit definici matice M, ktera bude v kazdém radku obsahovat hodnoty
w; X (p; — ¢). Ostatni postup zustava stejny.
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Kapitola 3

Implementace

Tato kapitola se zabyva popisem implementace algoritmu. Algoritmus je implementovan
v jazyce Java v rdmci dodaného softwaru ArchiRec3D [7]. Kompletni zdrojovy kéd je k
dispozici na prilozeném CD, viz kapitola B.

Implementaci algoritmu miizeme rozdélit na dvé hlavni ¢asti. Prvni ¢asti je vypocet pa-
rametri pro vSechny body a ulozeni bodi do akumulatorového pole. Druhou ¢asti bude
poté klastrovani bodu v akumuldtorovém poli. Tyto dvé ¢asti budou reprezentovany jako
samostatné metody. Prvni metoda bude mit na vstupu zpracovavané mrac¢no bodt a jejim
vystupem bude akumulatorové pole naplnéné vsemi body ze vstupniho mracna. Druhd me-
toda bude mit toto akumulatorové pole na vstupu a vystupem budou body rozdélené do
jednotlivych segmentti. Takovéto rozdéleni ma hlavni vyhodu v tom, Ze obé ¢asti budou na
sobé nezavislé. Bude tedy mozné jednou ulozit body do akumulatorového pole a poté provést
klastrovani nékolikrat s riznymi parametry bez nutnosti znovu provadét prvni ¢ast.

3.1 Ulozeni bodi do akumulatorového pole

Tato ¢ast algoritmu bude prochéazet vSechny body, na zdkladé jejich okoli bude vypocita-
vat parametry, podle kterych budou body ulozeny do akumulatorového pole. Vstupem bude
tedy mracno boda a vystupem akumulatorové pole. Prvnim problémem bude tedy to, jak v
paméti spravé reprezentovat obé tyto struktury. To se samoziejmé musi odvijet od operaci,
které budeme s daty provadét. Protoze algoritmus implementuji v rdmci dodaného nastroje,
mam k dispozici nékolik zakladnich datovych struktur jako napt vicitis.inner.Point3D
pro reprezentaci 3D bodu, vicitis.inner.Plane3D pro reprezentaci roviny apod., tyto
datové struktury samoziejmé vyuziji. Navic je zde také implementovano mnoho vhodnych

které by bylo navic duplicitni.

Zakladnim pozadavkem na datovou strukturu reprezentujici mra¢no bodu je moznost
vyhledavat sousedni body v 3D prostoru. Protoze tuto operaci je nutné provadét pro kazdy
bod, je dilezité, aby byla co nejrychlejsi. Naopak vytvareni struktury se bude provadét pouze
jednou a uz do ni nebudeme za béhu priddvat ani odebirat body, takze na tyto operace ne-
musi byt kladeny velké naroky. Pro tyto ticely se nejc¢astéji vyuzivaji stromy, které umoznuji
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rekurzivni déleni n-dimenzionalniho prostoru na mensi podprostory. Jednim z takovychto
algoritmi je octree, ktery rekurzivné déli prostor na 8 podprostorti. Podobny algoritmus je
kd-strom [4], kde uzly jsou k-dimenzionédlni body. Tento typ stromu déli prostor na podpro-
story podél jednotlivych dimenzi. Pokud srovname tyto dva algoritmy, tak octree se rychleji
stavi a zaroven umi jednoduse pridavat nové body do jiz postaveného stromu. Oproti tomu
do kd-stromu se body za béhu pridavaji mnohem slozitéji, ale algoritmus je efektivnéjsi pro
vyhledavani boda a nejblizsich sousedti. Protoze jsem urcil rychlé vyhledavani nejblizsich
kd-strom. Vyhledéni nejblizstho souseda v kd-stromu (o n prvcich a k dimenzich) mé v
nejlepsim piipadé asymptotickou slozitost O(log n) a v nejhorsim piipadé O(k x nl_%), ve
vétsiné pripadi ma vsak slozitost blize k nejlepsimu ptipadu. Podrobny popis kd-stromu je k
dispozici v [4]. Samoziejmé implementace kd-stromu je pomérné slozita, obzvlasté, pokud mé
byt co nejefektivnéjsi. Proto jsem se rozhodl pro pouziti knihovny. Po vyzkouseni nékolika
ruznych knihoven byla jednoznacné nejrychlejsi implementace [9], kterou jsem pouzil.

Pro akumulatorové pole potiebujeme néjaké dvourozmeérné pole, které nam bude udrzovat
body s danymi parametry na jednotlivych pozicich v poli. Bylo by mozné pouzit obycejné
int [] [] pole, které by pouze ukladalo pocet bodi na jednotlivych polickach. Takové feseni
by na prvni pohled mohlo pro vyhledavani vrchold pri klastrovani dostatecné, nicméné by
bylo vypocetné narocné zpétné zjistit, které body na dané pozici jsou. Proto bude jednodussi,
kdyz budou body ulozené pfimo v akumuldtorovém poli. Proto jsem zvolil 2D pole seznamii
ArrayList<Point3D>[] [], které bude udrzovat body na jednotlivych polickach pole.
Takto budu pri vyhledavani vrcholi v poli jednoduse védét, kolik bodu se na daném policku
nachazi, ale zaroven pujde tyto body ihned zpracovavat bez dalsitho vyhledavani.

Velmi dilezité jsou také rozmeéry akumuldtorového pole. Podle teorie je velikost policka
v akumulatorovém poli uré¢ena na zakladé velikosti Sumu ve vstupnim mracnu. Bohuzel tes-
tovaci data, kterda mam k dispozici, nemaji Sum definovany. Proto je nutné vymyslet vlastni
strategii pro urceni velikosti akumulatorového pole. Pokud je akumulatorové pole prilis malé,
jednotlivé vrcholy mohou splynout, neptijde je v poli detekovat a algoritmus prakticky ne-
bude funkéni. Pokud naopak bude akumuldtorové pole ptilis velké, vrcholy v poli nebudou
vyrazné a vysledek bude stejny jako v predchozim pripadé - algoritmus nebude fungovat
tak, jak by se od néj ¢ekalo. Puvodné jsem vychdzel z tvahy, ze velikost policka v aku-
muldtorovém poli bude napt. jedna tisicina z velikosti mracna bodt. V takovém pripadeé je
ale velikost pole pro vSechny vstupni data stejnd (napf. 1000 x 1000). To ale neni vhodné
FeSeni, protoze vstupni data mohou obsahovat radové tisice az miliony bodli a nezda se
logické, aby pro oba pfipady bylo akumuldtorové pole stejné velké (a v praxi se to také
ukdzalo jako nefunkéni feseni). Z toho jsem tedy usoudil, Ze velikost akumuldtorového pole
bude vyrazné zavisld na poc¢tu vstupnich bodu. Proto se zdd rozumné odvodit velikost pole
pravé od této hodnoty. Nejprve jsem zkusil urcit velikost pole jako tisicinu z poctu bodi.
To se také neukazalo jako vhodné Treseni, protoze pro mald mracna bylo pole prilis malé a
pro velkd mracna naopak prilis velké (pro 1,5 milionu boda by bylo potfeba alokovat pole
o rozmérech 15000 x 15000, coz by bylo pamétové extrémné ndrotné). Linedrni zévislost
mezi poCtem bodu a velikosti akumuldtorového pole tedy neni spravné reSeni. Dosel jsem
tedy k uvaze, ze by mohlo byt vhodné zvolit stejny pocet policek v akumuldtorovém poli,
jako je pocet bodu. To ndm zajisti, ze pole nikdy nebude prilis malé, protoze se predpoklada,
ze body lezici ve stejné roviné budou jen v nékolika sousednich polickach. Proto by mélo



3.1. ULOZENI BODU DO AKUMULATOROVEHO POLE 17

v poli zbyt dostatek volnych policek, aby jednotlivé vrcholy nesplynuly dohromady. Po vy-
zkouseni na realnych datech jsem zjistil, ze velikost pole neni ani prilis velka a vrcholy jsou
dostatecné vyrazné. Jako rozmér akumulatorového pole jsem tedy uréil odmocninu z poctu
bodi (to odpovida stavu, ze pocet policek v poli se rovna poc¢tu bodi). V takovém pripadé
je pro mracno s 10 tisici body alokovano pole velikosti 100 x 100, pro 1,5 milionu bodu
je to pole o rozmérech 1225 x 1225. Samoziejmé ani toto neni optimélni feseni. Velikost
pole by méla byt nejlépe odvozena od konkrétniho zpracovavaného mracna a jeho vlastnosti
jako o¢ekdvany pocet rovin, hustota bodi, pocet bodii mimo roviny apod. Nicméné takovy
algoritmus by nebyl viubec jednoduchy a pravdépodobné by vyzadoval néjaké vstupni pa-
rametry zadané uzivatelem. To je ale nevhodné, za prvé se otekava, ze algoritmus bude co
nejvice automaticky, za druhé by bézny uzivatel bez hlubsich znalosti nebyl schopen takové
parametry zadat. Proto jsem nakonec zvolil uvedené reseni.

Nyni mame pripravené potiené datové struktury, mizeme tedy zacit se samotnym al-
goritmem. Nejprve si tedy vytvorime novou instanci kd-stromu, konkrétné instanci t¥idy
SgrEuclid, coz je kd-strom, ktery vyuziva klasickou euklidovskou vzdéalenost mezi body.
Poté kd-strom v cyklu naplnime body a zaroven ziskdme jednoduchym porovnanim nejvétsi
a nejmensi hodnoty soufadnic v celém mra¢nu bodu. Tyto soufadnice vyuzijeme k vypoctu
pozic referen¢nich boda podle vztahu 2.2.

Jesté pred samotnym vypoctem parametri bodi musime stanovit velikost koule, ktera
definuje okoli (viz sekce 2.1.1). V popisovaném ¢lanku je tato velikost uddvana euklidovskou
vzdélenosti (napf. 3m). Ja ale v testovacich datech zaddné méritko nemam, navic mné do-
stupné data jsou pomérné odlisné od dat, které pouzivali pro testovani v ¢lanku. Proto je tato
definice nevhodna a je potieba ji néjak obejit. Protoze mohou mit rizné data vyrazné jinou
hustotu bodi, prijde mi rozumné velikost koule vypocitat z daného konstantniho po¢tu bod.
Bohuzel urcit tento pocet naprosto obecné pro libovolny typ dat je témér nemozné. Proto
jsem se rozhodl nechat tuto hodnotu jako volny parametr, ktery bude zadan uzivatelem. To
ma i dalsi divod, tato hodnota velmi zasadné ovliviiuje dobu béhu algoritmu. Vyhledavani
okoli v kd-stromu je drah& operace a pokud se pro kazdy bod vyhledava okoli v fadu stovek
bodti, algoritmus muze bézet desitky minut, coz jisté neni vzdy optimalni. Zaroven ale do
urcité miry plati, ze ¢im vétsi okoli bodu se bere v Gvahu, tim presnéjsi jsou vypoctené pa-
rametry bodu. Tim, ze nechdvame tento parametr na uzivateli, mu ddvame moznost vybrat
si mezi rychlosti nebo kvalitou. Pokud tedy uzivatel zad4d malé hodnoty tohoto parametru,
napf. 10 - 40, tak je algoritmus pomérné rychly, ale miize vracet horsi vysledky. Pokud
zada vétsi hodnoty, napr. 80 - 200, tak muze byt doba béhu algoritmu vyrazné pomalejsi,
zato s kvalitnéjsimi vysledky. Obecné bych doporucil volit hodnoty z intervalu 20 - 200 s
tim, Ze vhodny kompromis mezi kvalitou a rychlosti je obvykle 40 - 80. Konkrétni dopad
téchto hodnot na dobu béhu a kvalitu segmentace bude popsdn v kapitole 4. Je dulezité
zminit, ze tato hodnota se musi odvijet zejména od vstupnich dat, nikoliv pouze od toho,
zda cheeme kvalitu nebo vykon. Pokud médme data hodné presna (tedy body v roviné maji
od této roviny jenom minimélni odchylku), muzeme volit mensi hodnoty pro velikost okoli a
vysledek bude stale kvalitni. Pokud méme ale napt. data reprezentujici budovu s nerovnym
povrchem (naprf. s taskovou stfechou), ktery chceme rozpoznat jako segment, musime volit
okoli vétsi. Na obrazku 3.1 je ukazka takové situace, kdy volba prilis malého okoli znacné
ovlivni vysledny vypocet.

Hodnota, kterou uzivatel zadd, se jesté primo nevyuzije k definici okoli. Tato hodnota
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zkoumany bod

/ rovina proloZzena okolim

Q okoli bodu o

(a) (b)

Obrazek 3.1: Ukazka vlivu velikosti okoli na vypocitivané parametry. Malé okoli muze
zpusobit chybny vypocet (a), oproti tomu velké okoli je presnéjsi (b).

se vyuzije pouze k vypocteni velikosti vysledné koule. Vypocet probiha tak, ze se ndhodné
vybere z mra¢na urc¢ity pocet bodu (napf. setina ze vsech bodi). Pro kazdy ndhodné vybrany
bod se vybere takovy pocet nejblizsich sousedii, jaka je hodnota zadaného parametru. Poté
se spoc¢ita polomér koule, které vybrané body tvori (tedy vzdélenost stied - nejvzdalenéjsi
bod). Nakonec se spoc¢itd aritmeticky prumér vSech vypoctenych poloméri. Tento aritmeticky
prumeér je konecnd velikost koule, kterd bude v algoritmu definovat okoli bodu. Pro vsechny
body bude mit tedy okoli stejnou velikost, ale bude pokazdé obsahovat ruzny pocet bodu.

V tuto chvili jiz médme vSechny potiebné informace pro vypocet parametri vsech bod.
Mame nactené body v kd-stromu, mame definované oba referenéni body, ddle mame vypo-
¢tenou velikost koule pro okoli bodu a mame pripravené akumulatorové pole, do kterého
budeme body uklddat. Vytvorime tedy cyklus, pomoci kterého budeme prochéazet vSechny
body v mracnu.

Nyni potrebujeme pro kazdy bod ziskat jeho okoli, tedy vSechny body, které lezi v kouli
se sttedem v daném bodu a polomérem, ktery jsme vypocitali. Vime, kolik primérné bodu
by mélo v této kouli byt. Pro prvni iterovany bod tedy vezmeme tento pocet nejblizsich
sousedu. Vyhleddvani n nejblizsich sousedu je v kd-stromu definovand operace, takze je
to velmi jednoduché. Dale si spocitdme vzdalenost zkoumaného bodu a nejvzdélenéjsiho
bodu z vybranych sousedi (kd-strom vraci body sefazené podle vzdalenosti od puvodniho
bodu, takze nejvzdalenéjsi bod je ten posledni v seznamu). Pokud je tato vzdalenost veétsi,
nez je velikost koule definujici okoli, tak pomoci bindrniho prohleddavéani projdeme seznam
sousedil a nalezneme nejvzdalenéjsi bod, ktery jesté lezi uvniti koule. VSechny body, které
jsou dal, zahodime. Pokud nastane situace, kdy jesté nemame dostatek bodu, vyndsobime



3.1. ULOZENI BODU DO AKUMULATOROVEHO POLE 19

aktualni pocet vybranych sousedii 1,5x a tento novy pocet opét vybereme z kd-stromu a
testujeme. Takto pokracujeme do té doby, nez mame dostatek bodti. Je potieba zminit, ze
tento iterativni proces by mél nastat co nejméné, protoze vyhledavani nejblizsich sousedi v
kd-stromu je pomalda operace. Cely vyse popsany proces ziskdvani bodl pro okoli je prehledné
znazornén na diagramu 3.2.

které maji definovat okoli. sousedu bodu

Tento pocet oznac¢ime N.

Tvofi vybrané body
kouli vétsi nez K?

Zvysime hodnotu N o
polovinu. (N=N *1,5)

Zjistime pramérnou
velikost koule v mraénu,

ktera odpovida N bodim.
Kouli oznacime K.

/
Uzivatel zada pocet bodu, ‘( st
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

Zahodime body, které lezi
dal, nez je velikost K.

Nastavime N na aktualni
velikost okoli * 1,1. Tuto
hodnotu pouzijeme jako
vychozi N v dalSi oteraci.

Pokracujeme vypoctem
parametr( bodu a
ulozenim do
akumulatorového pole...

Obrézek 3.2: Diagram znazornujici ziskani potfebnych nejblizsich sousedtt bodu.

Protoze blizké body v mraé¢nu bodu budou mit pravdépodobné velmi podobné okoli,
vyuzijeme vyslednou velikost okoli jako vychoz{ hodnotu pro bod v dalsi iteraci'. Tady
nastava otazka, jestli pouzit presné tu samou hodnotu nebo ji o trochu zvysit. Vyhledavani
bodli v kd-stromu je pomald operace a nechceme, aby bylo v dalsi iteraci zbytecné provedeno
dvakrat, protoze chybélo nékolik malo bodu. Zaroven je ale nutné vzit v ivahu, ze ¢im vice
bodt v kd-stromu vyhledavame, tim pomalejsi toto vyhledavani je. Je tedy otazka, jaky je

1Otekavame tedy, Zze body na vstupu jsou néjakym zpiisobem sefazené, a e v naprosté vétsing piipadi
jsou dva po sobé jdouci body velmi blizko v prostoru.
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optimalni pomér navyseni poc¢tu bodi do dalsi iterace. Proto jsem se rozhodl urcit tento
parametr experimentdlné. Porovnal jsem 3 riiznd vstupni mrac¢na o rozdilnych velikostech
a volil jsem velikost okoli 50 a 200 bodu. V tabulce 3.1 je zaznamenan celkovy cCas, ktery
vybirani sousednich bodu zabralo a také je zde uvedeno procento bodi, pro které bylo nutné
vyhleddvat v kd-stromu vicekrat?. V naprosté vétsing piipadii byly vysledky nejlepsi pti
hodnoté parametru 1,10. Pro dalsi bod pri iterovani bude tedy pouzit 1,1x nasobek aktualni
velikosti okoli.

Data 1: 291232 bodi Data2: 8129/ bodi Data3: 1299900 bodi

Okoli 50 bodi 200 bodi 50 bodi 200 bodi 50 bodi 200 bodi
Param. Opak. Cas Opak. Cas Opak. | Cas Opak. Cas Opak. Cas Opak. Cas
1,00 50,83% | 21,67 | 51,45% | 79,67 | 49,59% | 6,15 | 49,83% | 22,54 | 50,51% | 135,52 | 50,52% | 659,17
1,05 27,43% | 17,04 | 16,84% | 56,95 | 33,06% | 5,35 | 24,92% | 18,01 | 27,69% | 114,88 | 15,84% | 452,84
1,10 | 17,89% | 15,19 | 10,11% | 53,28 | 24,67% | 4,51 | 16,70% | 17,38 | 17,36% | 110,57 | 9,31% | 457,39
1,15 12,88% | 16,18 7,31% | 57,25 | 18,64% | 5,14 | 12,36% | 19,69 12,60% | 111,30 | 6,72% | 488,15
1,25 8,04% | 16,49 4,93% | 60,14 | 13,89% | 4,55 8,70% | 20,54 7,98% | 120,90 | 4,38% | 522,85
1,50 4,26% | 17,99 291% | 70,07 7,72% | 5,07 5,34% | 21,17 3,79% | 133,85 | 2,48% | 604,66
2,00 2,17% | 23,90 1,62% | 99,68

2,50 1,51% | 26,34 1,15% | 121,76

Tabulka 3.1: Tabulka znazornujici rozdilné ¢asy vybirani okoli z kd-stromu v zavislosti na
definovaném parametru. Cas je uvadén v sekundach, sloupec ,, Opak.“ urcuje, pro jaké pro-
cento bodt bylo nutné z kd-stromu vybirat okoli vice nez jednou. Prazdnd policka jsem
jiz nevyplnoval, protoze predeslé vysledky byly dostatecné prikazné a dalsi méreni by bylo
zbytecné.

V tuto chvili mame pro bod vybrany vsechny sousedni body, které lezi uvnit¥ dané
koule. Abychom ziskali konec¢né okoli bodu, musime prolozit body rovinou a poté provést
prevazovani této roviny pomoci procesu popsaného v sekci 2.1.1. Dalsim krokem v algoritmu
je tedy pomoci metody nejmensich ¢tverci prolozit rovinu body uvniti koule.

Teorie k prolozeni roviny mnozinou bodu pomoci metody nejmensich ¢tverct je popsana
v sekci 2.2. Implementace této metody ptrimo vychazi z teorie. Prvnim krokem je vypocet
centroidu, coz je bod lezici na vysledné roviné. Tento bod se spocte jednoduse jako aritme-
ticky pramér souradnic vSech vstupnich bodi. Poté se vytvori matice, které ma 3 sloupce
a stejny pocet radku, jako je vstupnich bodd. Na i-tém radku je po souradnicich zapsan
rozdil hodnot bod; — centroid. Nad touto matici je nutné provést SVD dekompozici. Poté
sta¢i pouze vybrat z matice VT posledni sloupec a dopocitat koeficient d, viz vztah 2.10.
Tim ziskdme vSechny 4 potfebné parametry a mizeme vratit novou instanci roviny.

Jesté je nutné uvést, jak se provede SVD dekompozice. To je pomérné slozity a vypocetné
narocny algoritmus, takze ma smysl vyuzit néjakou kvalitni matematickou knihovnu. Téch je
ale velky pocet a mohou se vyrazné lisit ve vykonu. Na webovych strankach [1] je dostupné
srovnani vykonu nékolika nejbéznéjsich knihoven pro matematické vypocty. Na obrazku 3.3
je graf, ktery znazornuje vykon jednotlivych knihoven pii vypoctu SVD.

Nejlépe z testu vychdzi knihovna EJML [2]. Nicméné je nutné poznamenat, Ze tato
knihovna je od stejného autora, jako je dany test. Proto jsem se rozhodl provést vlastni
test na redlnych datech. Nedélal jsem zZadny specidlni test, pouze jsem ménil knihovny pro

2Tato informace je pouze pro zajimavost, relevantni pro porovnani je pouze celkovy &as.
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Obrézek 3.3: Graf zndzornujici relativni vykon (1 = nejvyssi vykon) riznych knihoven pfti
SVD dekompozici. Obrazek je prevzat z [1].

vypocet SVD v ramci jiz hotového algoritmu. Pouzil jsem mrac¢no 389002 bodu, nastavil
velikost okoli 100 bodt® a méFil jsem &as, ktery vypoéet SVD zabere. Méfeni je uvedeno v
tabulce 3.2.

Méfeni | EJML* | EJML | Jama* | UIMP | CommMath Colt jBlas
1 88,958 | 136,998 | 152,786 | 157,150 185,178 | 206,535 | >300,000
2 88,860 | 135,831 | 151,418 | 156,057 182,576 | 201,198 -
%) 88,909 | 136,415 | 152,102 | 156,604 183,877 | 203,867 | >300,000

Tabulka 3.2: Tabulka zndzornujici ¢asy vypoctu SVD riiznych knihoven. éasy jsou uvedeny
v sekundédch. Knihovny oznacené * jsou nastavené tak, aby pii SVD pocitaly pouze matici
VT,

Jak je z tabulky patrné, nejrychlejsi je knihovna EJML, stejné jako ve vysSe uvedeném
testovani. Rozdil byl natolik vyrazny, ze jsem provedl pouze dvé méreni, ptislo mi zbyteéné
meéreni opakovat na jinych datech. Navic EJML umoznuje pti SVD vypocitavat pouze matici
VT ktera je pro proloZeni roviny potfebnd, coz vyrazné zvysuje celkovy vykon. Z téchto
diivodti jsem se rozhodl pro vypocty SVD vyuzit EJML.

Drive v této kapitole jsem oduvodnoval, proc¢ je praimeérna velikost okoli zadavana uziva-
telem. Jednim z argumentt bylo, ze uzivatel si ¢astetné muze zvolit, jestli chce segmentaci
provést rychle nebo spise pomaleji a kvalitnéji. Je potfeba zminit, ze rychlost algoritmu neni
dand pouze vybirdnim okoli z kd-stromu. Dalsi velkou slozkou z celkového Casu je prave
vypocet SVD pri prokladani roviny. Ve skutecnosti prokladéani bodu rovinou zabere veétsi
cast z celkového casu béhu algoritmu, nez vybirani bodu z kd-stromu. Nicméné obé tyto
hodnoty jsou fadové stejné a dohromady tvori velkou ¢éast z celkové doby béhu. Stejné jako

3To odpovida primérné 100 bodam v okoli, tedy i matici 3x100 pfi vypoétu SVD.
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u kd-stromu je i proklddani bodu rovinou je vyrazné zavislé na poctu vstupnich bodua. Mélo
by tedy byt jasné, ze velikost okoli naprosto zdsadné ovliviiuje dobu béhu celého algoritmu,
uzivatel mize tedy vhodnou volbou okoli vyrazné prizptisobit celkovy cas algoritmu svym
potfebam.

Zpét k implementaci algoritmu: jsme ve fazi, kdy mame vybrané okoli bodu a timto
okolim jsme prolozili rovinu. Je nutné zminit, ze pii prokladani roviny mize nastat vyjimka,
kdy bod nemé zadny bod ve svém okoli nebo mé jenom jeden. V takovém pripadé neni
prolozeni roviny z principu mozné. Pro takovyto bod tedy nemtzeme vypocitat parametry
a je nutné ho zahodit. Nicméné takovych bodad by mélo byt naprosté minimum a vzhledem
k tomu, ze bod nema okoli, tak velmi pravdépodobné nelezi na zadné roviné a jde spis o
néjakou chybu ve vstupnich datech, takze jeho zahozeni nepredstavuje problém.

Pokud se rovinu podari prolozit, pokracujeme tipravou této roviny pomoci prevazovani.
Nejprve pro kazdy bod spocitdme vahu, coz je inverze ke vzdalenosti bodu od roviny. Po
vypocitani vSech vah prolozime znovu rovinu vsemi body, nicméné tentokrat vyuzijeme vahy
a vazenou metodu nejmensich ¢tvercti. Implementace vazené varianty metody nejmensich
Ctverci je témér stejna jako bézné varianty, jenom se uvazuji vahy pri vypoctu centroidu a
pri konstrukci matice, nad kterou se poté provadi SVD. Po prolozeni roviny se rozhoduje,
zda se opét vypocitaji vahy a rovina se znovu prolozi nebo zda se cyklus ukoné¢i. Ukonceni
cyklu nastava ve dvou pripadech, pokud jsme jiz v desaté iteraci nebo pokud se parametry
nové roviny vyrazné nelisi od posledni iterace. To zjistime tak, ze si udrzujeme normalovy
vektor roviny z predchozi iterace a zjistime jeho odchylku od normalového vektoru roviny ze
soucasné iterace. Pokud je odchylka mensi nez cca. 2°, tak cyklus ukonéime.

Ackoliv tento proces prevazovani vypadéa na prvni pohled jednoduse, je zde maly problém
s vypoctem vah, které se v ramci iteraci méni pomalu a provadi se zbytecné velky pocet
iteraci. Jako TeSeni se nabizi pouzit inverzi k druhé mocniné vzdalenosti bodu od roviny.
Toto Teseni funguje pomérné dobre a vyrazné snizuje potiebny pocet iteraci a tim i celkovy
cas béhu algoritmu. Nicméné i toto feSeni mé jeden problém, vahy bodu blizko roviné mo-
hou nartistat do vyrazné velkych ¢isel, coz mize ovlivnit vysledek. Problém nastava také v
okamziku, kdy bod lezi piimo na dané roviné. V tu chvili jeho vaha odpovida hodnoté ! /g, coz
Java ptrevede na hodnotu Double.INFINITY. Pokud se takovato vaha dostane do vypoctu
SVD, tak sice nevznikne zadné vyjimka a vypocet probéhne, nicméné vysledek vypoctu je
vzdy chybny. Tento problém jsme se snazil vyfesit tim, Ze jsem hodnotu nekonecna nahra-
zoval néjakou velkou konstantou (zkousel jsem rizné varianty od 10e5 do 10e50), nicméné v
tomto pripadé se vypocet SVD choval velmi nepredvidatelné a vracel spatné vysledky. Takze
jediné feseni, které se mi podarilo najit a funguje, je body s ,,nekonec¢nou vahou* do vypoctu
roviny viubec nezahrnovat. Toto TeSeni také neni prilis dobré, protoze body, které by mély
rovinu urcovat nejlépe jsou z vypoctu vynechdny. Nastésti takovychto bodi je pfi vypoctu
zanedbatelné mnozstvi (v prumeéru je ovlivnéna vaha jednoho bodu u 1 - 2% vypoéti rovin),
takze na vyslednou segmentaci nema tento problém zidné rozpoznatelné dusledky.

Po ukonceni procesu prevazovani jiz mizeme definovat vysledné okoli, ze kterého piimo
vypoc¢itame parametry bodu. Toto okoli definujeme tak, Ze nad a pod vyslednou prolozenou
rovinou definujeme buffer (viz Obr. 2.1) a body, které lezi mimo tento buffer, zahodime.
Definice bufferu popsand v sekci 2.1.1 pouziva pro urceni velikosti bufferu sum v datech.
Jak jsem jiz zminoval na zac¢atku této kapitoly, v mych testovacich datech zadny Sum neni,
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proto je potifeba tuto definici néjak obejit. Jako Feseni se nabizi vypocitat RMS a porovnat
jednotlivé vzdalenosti bodu od roviny s touto primérnou hodnotou. Body, jejichz vzdéalenost
je mensi jak 2xRMS, zahrneme do vysledného okoli. Body, které lezi dale, z okoli zahodime.

Timto procesem jsme ziskali vysledné okoli, ze kterého vypocitame parametry bodu. To
provedeme tak, ze vyslednym okolim jednoduse prolozime rovinou. Poté spocitame vzda-
lenost této roviny od obou referenc¢nich bodu. Tuto vzdalenost musime jesté prevést na
souradnice akumulétorového pole. To provedeme podle nasledujiciho vztahu:

velikost akumulatroveho pole

s = param X (3.1)

velikost celeho mracna bodu
kde s je souradnice v akumuldtorovém poli, param je vypocCtena vzdalenost roviny od re-
ferencntho bodu a velikost celého mra¢na bodt odpovida vzdalenosti bodl s nejvétsimi
a nejmensimi soufadnicemi v mra¢nu bod@*. Takto vypocteme obé soufadnice a poté uz
pouze na vypoctenou pozici vlozime dany bod. Jak bylo zminéno na zac¢atku kapitoly, aku-
muldtorové pole je pole seznamt, takze bod vkladame piimo do seznamu na dané pozici.
Pred vlozenim musime jesté ovérit, jestli je dané pozici jiz vytvorend instance seznamu,
pripadné ji musime vytvorit.

Timto mame prvni ¢ast algoritmu kompletné hotovou. Ve chvili, kdy vypocteme para-
metry pro vSechny body a ulozime je do akumulatorového pole, tak toto pole vratime a
segmentace pokracuje druhou ¢asti - klastrovanim bodu.

3.2 Klastrovani bodt v akumulatorovém poli

Tato ¢ast algoritmu se zabyva tim, jak v akumuldtorovém poli spravné identifikovat
jednotlivé segmenty a jak je poté z pole vybrat. Teorie je takova, ze kazdy segment vytvori v
akumuldtorovém poli vrchol (viz Obr. 2.4), ktery detekujeme a poté vsechny body z takového
vrcholu zahrneme do jednoho segmentu. Ackoliv se to mtze zdat pomérné jednoduché, v
praxi lze narazit na nékolik problémi. Jednim z takovych problémt miize byt napt. to, ze
kazdy vrchol je jinak vysoky a obsahuje jiny pocet bodu, takze je nutné stanovit néjakou
hranici, kdy vrchol jesté oznacime za segment a kdy uz bude jenom néjakym nahodnym
vysledkem Ssumu. Dalsim problémem je situace, kdy jsou dva vrcholy velmi blizko u sebe
a nejde rozlisit, kde je mezi nimi hranice. V takovém pripadé musime vyuzit néjakou dalsi
znalost o bodech z objektového prostoru. Muze nastat dalsi podobny problém, kdy jsou dva
vrcholy blizko u sebe a na prvni pohled nedokézeme urcit, ze se jednd o dva vrcholy a ne
jen jeden. Problematicka se poté ukaze i samotna definice vrcholu. V praxi muze byt jeden
takovy vrchol tvoren nékolika mensimi vrcholy v tésné blizkosti. Musime byt tedy schopni
rozlisit, kdy takové vrcholy tvori jeden segment a kdy uz ne. Toto jsou ve struc¢nosti hlavni
problémy, kterymi se budu v této kapitole zabyvat.

Prvnim dulezitym krokem je tedy spravné definovat vrchol a vytvorit algoritmus, ktery
takové vrcholy v poli vyhleda. Vrchol jsem definoval tak, Ze je to souvisla oblast v poli, ve
které vsechny policka obsahuji vice bodu, nez je néjaky predem stanoveny prah (hodnota).

4Toto jsme jiz vypo&itali hned na za¢atku algoritmu p¥i definovani pozic referenénich bodl.
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S takovouto definici beru v ivahu, Ze se jeden vrchol muze skladat z vice spojenych vrcholt
v blizkém okoli. Zaroven pomoci této definice mtzu vrcholy vyhledavat iterativné, nejprve
nastavim prah vyssi a vyberu vrcholy, které budou s velkou pravdépodobnosti reprezentovat
segment a tento prah muzu postupné snizovat a vyhledavat nové vrcholy, dokud bude jejich
kvalita prijatelné.

Nyni je tedy potfeba navrhnout algoritmus, ktery takové vrcholy v poli vyhleda. Na
prvni pohled by se mohlo zdat, ze by bylo vhodné vyuzit néjaky algoritmus na bézi gradi-
entntho vzestupu ¢i simulovaného zihani, nicméné u takovych algoritmi neni zaruceno, ze
lokalné najdou vzdy ten nejvyssi vrchol. Navic takovéto algoritmy ani nezarucuji nalezeni
vsech vrcholi. Proto je vhodné o tomto problému uvazovat trochu jinak, nez o pouhém
hledani lokalnich maxim. Protoze jsem vrchol definoval jako spojitou oblast spliujici da-
nou podminku (oblast vyssi nez dany prah), muzeme tento problém prevést na vyhleddvani
spojitych oblasti. K tomu se nabizi vyuzit algoritmus flood fill, ktery se pouziva napt. pro im-
plementaci plechovky v grafickych editorech (tedy ,,vyléva“ spojité oblasti stejnou barvou).
Algoritmus implementujeme tak, ze budeme prochazet akumulatorové pole po jednotlivych
polickach. Pokud narazime na policko, kde je pocet bodu vyssi, nez zadany prah, pustime
flood fill na toto policko a nechdme ho vyhledat celou spojitou oblast, ktera je vyssi nez prah.
7 této oblasti poté vybereme jednoduse nejvétsi policko a jeho souradnice si ulozime do po-
mocného pole. Zaroven si vytvorime bitové pole o stejné velikosti, jako je akumuldtorové
pole. Do tohoto pole si budeme poznamenévat, na kterych pozicich jsme identifikovali vr-
chol. Tyto pozice poté jiz neprohledavame. Tim zajistime, ze nebudeme poustét flood fill na
jeden vrchol nékolikrat. Toto pole by nemélo pridat zddnou velkou pamétovou zatéz, protoze
pro oznaceni policka pouzijeme pouze jeden bit, takze pro toto pole potfebujeme alokovat
pouze osminu paméti oproti puivodnimu akumulatorovému poli. Pomoci tohoto algoritmu
projdeme celé pole a vyhleddme vSechny vrcholy.

Samotny flood fill implementujeme pomoci fronty. Do té se nejprve prida vychozi policko.
Poté zacneme z fronty policka vybirat. Vzdy se zkontroluje vSech 8 sousednich smérta a
pokud nalezneme policko, které je vyssi nez prédh a jesté jsme ho neprohledali, pridame
ho do fronty. Takto pokracujeme, dokud jsou ve fronté néjakd policka. Zaroven si pfi tomto
procesu ukladdme nejvyssi nalezené policko, na kterém jsme byli. To vyuzijeme k identifikaci
daného vrcholu.

Cely tento proces jsme vytvorili na zdkladé toho, ze vrchol je spojita oblast vyssi, nez dany
prah. Zatim jsme vsak neurcili, jak velikost prahu ziskat, coz je samoziejmé pro algoritmus
naprosto zasadni. Tato hodnota bude velmi zévisld na poc¢tu bodua a poc¢tu o¢ekavanych rovin
v mra¢nu. Poc¢et bodl v mra¢nu nicméné neni pro definici tolik zasadni, protoze ten ovliviiuje
velikost akumulatorového pole. Tim padem také nejde jednoduse urcit vztah mezi velikosti
vrcholt a poctem vstupnich bodid. Dulezitéjsim faktorem bude pocet rovin ve vstupnim
mracnu. Pokud bude mit mra¢no napf. 4 roviny, did se ocekavat, ze vzniknou 4 vysoké
vrcholy. Pokud bude ale v mra¢nu rovin 15, bude pravdépodobné vétsina vrcholi mnohem
nizsich. Pocet rovin vsak algoritmus nemiuze zadnym zpusobem odhadnout, bude tedy nutné,
aby tento parametr néjakym zpusobem ovlivnil uzivatel. Byl by samozrejmé nesmysl, aby
uzivatel zadaval samotny prah nebo pripadné néjakou o¢ekdvanou velikost vrcholi, uzivatel
samoziejmé nemusi vibec védét, jak algoritmus funguje a takové hodnoty by nebyl schopny
odhadnout. Uzivatel je vSak schopen odhadnout pocet rovin v mracnu. Prah jsem se tedy
rozhodl urcit tak, ze jeho vychozi hodnota bude nastavena na velikost akumulatorového pole
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(tim bude ¢asteéné reflektovat pocet bodu v mra¢nu). Uzivatel poté zadd hodnotu, kterd bude
radové odpovidat ocekdvanému poctu rovin a touto hodnotou vydélime vychozi nastaveni
prahu. Je nutné zduaraznit, Ze pocet rovin bude tomuto parametru odpovidat pouze velmi
priblizné. Uzivatel spise zada ze zacatku nizsi hodnotu a pokud bude nalezeno pfilis malo
rovin, tak hodnotu zvysi. Algoritmus bude uzpiisobeny tomu, aby mél uzivatel moznost tuto
hodnotu za béhu upravovat. Vice o pouziti a zadavani této hodnoty bude zminéno v sekci
3.3 a v kapitole 4.

Mame tedy hotovou ¢ast, kdy jsme identifikovali vrcholy v poli a mame uloZené souradnice
nejvyssich poli¢ek z téchto vrcholi. Nyni potiebujeme z kazdého vrcholu vybrat body, které
patii do jednoho segmentu. Postup je takovy, ze vzdy vybereme body z nejvyssi bunky, ty
prolozime rovinou a vypoé¢itdme RMS. Poté prochdzime body z okolnich bunék (viz Obr. 2.5),
pokud maji body vzdalenost od prolozené roviny mensi nez 2xRMS (lezi ve stejné roviné) a
zaroven jsou blizko k ostatni bodim v prostoru, pridame je do segmentu. Timto procesem
bychom méli postupné projit vSechny vrcholy. Proces ma v zasadé dvé problematické ¢asti.
Prvnim problémem je, jak urcit, ze je bod blizko k ostatnim bodém v prostoru. Podle teorie
by se méla spocitat primérna vzdalenost mezi vsemi body v nejvyssim policku vrcholu.
Pro kazdy bod by se poté zjistovalo, jestli je jeho primérnd vzdilenost ke vem bodtm
srovnatelnd. Toto Teseni je ale velmi neefektivni, protoze pro kazdy bod musime pocitat
vzdélenost ke vsem ostatnim bodim v segmentu. Nicméné podobnou podminku je tfeba pii
pridavani bodt do segmentu zachovat. Proto zkonstruujeme nad body z nejvyssi bunky kd-
strom. Pti pridani nového bodu vzdy vezmeme nejblizsiho souseda a zjistime jeho vzdalenost.
Pokud je tato vzdalenost srovnatelna s prumérnou vzdalenosti mezi body (tu v tomto ptipadé
také musime spocitat), tak miazeme bod do segmentu pridat. Tabulka 3.3 ukazuje rozdily
v casech pri klastrovani s pouzitim primeérné vzdalenosti od vSech bodu a pri pouziti kd-
stromu. Z tabulky je patrné, ze pouziti kd-stromu je vyrazné efektivnéjsi, nez druha varianta.
Parametry klastrovani uvedené v tabulce budou vysvétleny pozdéji v sekci 3.3, pro pochopeni
tabulky nejsou podstatné.

Data Parametry Cas [s]
Kd-strom | Pram. Vzd.
291232 bodu | 5 a1l 3 388
10a 5 14 559
723695 bodi | 2 a1 26 >3600

Tabulka 3.3: Tabulka zobrazuje rozdilné ¢asy klastrovani, pokud vyhleddvame nejblizsi bod
v kd-stromu nebo pokud pocitame pramérnou vzdalenost od vSech bodi.

Druhou problematickou ¢ésti procesu je postupné vybirani bodi z akumulatorového pole.
Jak jsem jiz zminil, pokud zacneme vybirat body z vrcholu, testujeme, zda jsou ve stejné
roviné a blizko u sebe. Mtze ale nastat situace, kdy jsou dva vrcholy v akumulatorovém tésné
vedle sebe a pfi vybirani z prvniho vrcholu splni tuto podminku i nékteré body z druhého
vrcholu (tedy i z druhé roviny). Ukdzka takové situace je zndzornéna na obrazku 3.4.

Resen{ vitbec nenf jednoduché, nepodatilo se mi najit zadny zptsob, kterym by Sel tento
problém detekovat a vyrazné to nezhorsilo vykon algoritmu. Proto je nutné tento problém
obejit a pripadné aspon co nejvice minimalizovat. Jednim ze zplsobt, jak omezit vyskyt
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Obrazek 3.4: Ukazka chyby, kterda muze nastat pfi postupném vybirani bodid z aku-
mulétorového pole, pokud dvé roviny vytvori blizké vrcholy v akumulatorovém poli.

takové situace, je nevybirat vrcholy z akumulatorového pole po jednom, ale vybirat vSechny
vrcholy najednou. Protoze vybirdni bodu z vrcholu je iterativni proces, implementace po-
stupného vybirani vSech vrcholti najednou je pomérné jednoduché. Vrcholy v poli budeme
prochéazet iterativné a budeme je vybirat vzdy po malych ¢astech ze vsech vrcholi najednou.
V prvni iteraci vybereme z akumulatorového pole nejvyssi policka ze vSech vrcholt. V druhé
iteraci rozsitime vyhledavéni v kazdém vrcholu o okolni bunky (viz Obr. 2.5) a opét takto
vybereme body postupné z kazdého vrcholu. V dalsi iteraci opét zvétsime okoli. Proces je
tedy témeér stejny, jako byl ptivodné navrzeny, jen nevybirdme jeden vrchol po druhém, ale
iterativné je vybirdme vSechny najednou. Tim jsme omezili vySe popsany problém, protoze i
kdyz budou dva vrcholy blizko sebe, tak pokud se vybirani bodu dostane do oblasti druhého
vrcholu, body z tohoto vrcholu uz budou také vybrané a nehrozi, ze budou zahrnuty do
Spatného segmentu.

Nyni méme navrzeny cely proces klastrovani, tak podrobnéji popiseme implementaci.
Vrcholy v poli jsme jiz nalezli a mame ulozené souradnice vsech nejvyssich policek z vrcholt.
Protoze budeme pridavat body do vSech segmentti najedou, budeme potfebovat néjakou da-
tovou strukturu, kterd nam bude udrzovat body ze segmentu, spole¢né s dalsimi informacemi.
Vytvorime tedy t¥idu SegmentWrapper, kterd bude obsahovat souradnice vrcholu, vsechny
body, které do segmentu patri, diale bude uklddat aktualni RMS, prumérnou vzdéalenost mezi
body a booleovskou hodnotu, ktera bude urcovat, zda je segment jiz uzavieny nebo jestli do
néj jesté pridavame body. Poté vytvorime seznam instanci téchto objektu na zakladé poctu
nalezenych vrcholti v poli. Velikost seznamu bude odpovidat poc¢tu nalezenych vrchola v
akumulatorovém poli, kazda instance bude inicializovdna body z nejvyssi bunky. Tyto body
budou pridany do segmentu a odstranény z akumulatorového pole.

Vysledny segment bude velmi ovlivnén parametry, které se vypocitaji z téchto inicialnich
bodu (zejména RMS). Proto je vhodné tyto body nejprve zpracovat a zahodit body, které
nejsou s ostatnimi v roviné (tedy néjaky Sum, ktery se ndhodné trefil do vrcholu v aku-
muldtorovém poli). Tento proces implementujeme velmi podobné, jako pii definici okoli bodu.
Nejprve vezmeme vSechny body a prolozime je rovinou. Tuto rovinu prevazime stejnym
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zpusobem, jako pii definici okoli. Poté spocteme RMS a ze segmentu odebereme vsechny
body, které jsou od vysledné roviny déle, nez 5x RMS. Tyto body nezahodime tplné, ale
vratime je zpét do akumulatorového pole na jejich ptivodni pozici. V tuto chvili potfebujeme
oSetrit situaci, kdy muze vice rovin splynout v jeden vrchol (situace je podrobné popsana
na konci sekce 2.1.3). Tento problém detekujeme tak, ze opét prepoc¢itdme RMS bodu v seg-
mentu. Pokud je tato hodnota vyrazné velkd, body s nejvétsi pravdépodobnosti nelezi v ro-
viné. Velikost RMS porovname s velikosti koule definujici okoli, kterou jsme vypocitali iplné
na zacatku algoritmu. Tato velikost bude vzdy vétsi, nez o¢ekdvané RMS u bézné roviny.
Pokud tedy detekujeme problém, méli bychom ho fesit vytvorenim nového akumulatorového
pole a zménou pozice referencnich bodu podle rovnice 2.4. Tento postup je ale zna¢né neefek-
tivni, protoze vyzaduje alokovat druhé akumulatorové pole stejné velikosti, jako to ptivodni.
Jednodussi postup je rekurzivné vytvorit novou instanci celého algoritmu a predat ji na
vstupu pouze body zpuisobujici problém. Nova instance je vrati segmentované a tim jsme
problém vyTtesili. Akorat ptivodni segment s vice rovinami odstranime ze seznamu a priddme
nové identifikované segmenty. Témto segmenttim nastavime stejné souradnice vrcholu a bu-
deme do nich ptridavat body stejnym zpiisobem, jako do ostatnich segmentti. Jediny problém,
ktery pri tomto procesu muze teoreticky nastat je zacykleni v rekurzi. To vyresime tim, ze
nedovolime algoritmu v rekurzi jit do vétsi hloubky. Takova situace je opravdu spise jen

vvvvvv

Af uZ popsany problém nastane nebo ne, vysledkem tohoto procesu je seznam segmentt,
které maji urcené souradnice svych vrcholt, obsahuji body z nejvyssi bunky vrcholt, maji
témito body prolozenou rovinu a vypoctené RMS. Vsechny tyto segmenty by uz mély re-
prezentovat roviny a budou zahrnuty ve vystupu z algoritmu. Zbyva vybrat body z jed-
notlivych vrcholi a priradit je do téchto segmentti zptisobem, ktery jsme navrhli vyse. Bu-
deme tedy iterativné prochézet vsechny vrcholy a v kazdé iteraci zvétsime okoli vrcholu,
které prochazime. PTi prochazeni vrcholu testujeme kazdy bod, zda lezi ve stejné roviné s
ostatnimi body (pomoci RMS) a zda je blizko k ostatnim bodim (pomoci kd-stromu). Bod,
ktery pridame do segmentu odebereme z akumulatorového pole. Pokud bod podminky ne-
splni, v akumulatorovém poli ho ponechame. Otézka je, kdy presné ukoncit pridavani bodu
do segmentu. V analyze bylo navrzeno, aby byl tento proces ukoncen ve chvili, kdy uz do vr-
cholu nejsou pridany zadné body. To je ale v praxi samoziejmé neredlné, protoze v pozdéjsich
iteracich se prohledava pomérné velké mnozstvi policek a s velkou pravdépodobnosti by se
vzdy nékolik mélo bodt pridalo a tento proces by se nemusel zastavit viibec. Tuto podminku
tedy upravime tak, ze pokud se za jednu iteraci prida néjaky zlomek z celkového poctu bodu
v segmentu, bude proces ukonéen. Tento zlomek jsem se rozhodl nenastavit napevno, ale
ponechat tuto volbu na uzivateli. Tim tedy zavadim do algoritmu treti (a také posledni)
parametr, pomoci kterého uzivatel mize ovliviiovat chovani segmentace. Duvod je ten, ze
pri vybirani bodt z vrcholu se v prvnich iteracich rychle vybere vétsina bodi. Pokud tedy
chceme proces co nejrychlejsi, nastavime zlomek napf. na jednu setinu. Ve chvili, kdy se
v jedné iteraci pridd méné jak setina bodil segmentu, segment je uzavien a uz se do néj
body nepridavaji. Takovyto proces je velmi rychly, pro bézna mrac¢na bodu trva klastrovani
s timto parametrem maximalné nékolik desitek vterin. Pokud nastavime zlomek na jednu
tisicinu, proces bude vyrazné pomalejsi, ale segmenty budou obsahovat vice bodu (budou
kvalitngjsi). Tedy stejné jako pfedchozi parametry, i tento umoziniuje uzivateli vybér mezi
rychlosti a kvalitou. Pro zjednoduseni se bude na vstupu od uzivatele ocekavat ¢islo radove
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od jedné do deseti. Toto ¢islo se poté vynasobi stem a pouzije se jako jmenovatel zlomku.
Pokud uzivatel zada jedna, proces bude tedy rychly, ale méné kvalitni, oproti tomu pri zadani
hodnoty deset bude proces pomalejsi a kvalitnéjsi. Uzivatel bude mit samoziejmé moznost
zadat libovolnou hodnotu z tohoto intervalu, pripadné i vétsi hodnotu nez 10, pokud to
bude mit smysl. Konkrétni dopady téchto hodnot na vyslednou segmentaci jsou ukdzany v
kapitole 4 vénované testovani.

Pokud jsou vsechny segmenty ukonceny, proces jesté neni hotovy. Jiz na zacatku kapi-
toly byl nastinén problém, kdy mohou byt dva vrcholy v akumulatorovém poli blizko sebe
a algoritmus je nerozezna. V takovém pripadé bude vybran jen jeden vrchol a druhy v
akumulatorovém poli ztstane. Proto je cely proces klastrovani navrzen iterativné. V tuto
chvili projdeme aktualni stav akumulatorového pole a stejnym zpusobem jako na zacatku
vyhleddme vrcholy. Pokud jsou néjaké vrcholy nalezeny, algoritmus pokracuje standardnim
zpusobem. Pokud zadné vrcholy nejsou nalezeny, prohleddvani akumuldtorového pole kondi a
metoda navrati seznam vsech nalezenych segmentii. Tim je kompletné ukoncena segmentace.

Uzivatel mé vSak v tuto chvili stdle k dispozici ukazatel na zbylé akumulatorové pole.
Miize se tedy rozhodnout zménit hodnotu parametrii a segmentaci nad timto zbylym polem
provést znovu. Tento zptisob dévéa uzivateli pomérné mocny nastroj, jak vybirat roviny z
akumulatorového pole postupné. Roviny, které vybere nejdrive, jsou teoreticky ty nejpresnéjsi
a nejkvalitnéjsi. Pokud bude uzivatel postupné ménit parametry a vybirat dalsi roviny, bude
jejich kvalita pravdépodobné klesat. Uzivatel miize tedy ménit parametry a vybirat roviny do
té doby, dokud mu kvalita vybiranych rovin pifijde dostatecna. Tento proces ale také viibec
nemusi pouzit a muze navolit parametry tak, aby bylo hned napoprvé vybriano co nejvice
rovin. V tomto ohledu nabizi implementace algoritmu pomérné velkou volnost.

3.3 Rekapitulace zadavanych parametrt a jejich pouziti

Pro prehlednost bych rad zrekapituloval, jakym zptisobem miize uzivatel ovlivnit vysledky
segmentace. Definovali jsme celkem t¥i parametry, velikost koule definujici okoli pii vypoctu
parametrii bodu a poté dva parametry pii klastrovani bod. Prvni parametr ovliviiuje okoli
bodu, ¢imz zasadné ovliviiuje i vypocitané parametry bodu a tim celou segmentaci. Parametr
se radoveé voli z intervalu 20 - 200 bodti, kdy bézné hodnoty by mély byt v rozsahu 40 - 80
boda. Cim vice bodi, tim by mél byt vypocet parametrti bodu presnéjsi, ale také pomalejsi.
Zaroven ale musime prizpusobit hodnotu parametru vstupnim datim, kdy pro horsi data
musime volit spise vyssi hodnotu parametru.

Druhy parametr také velmi zdsadné ovliviiuje vyslednou segmentaci. Tento parametr
ovliviiuje prah, ktery urcuje jednotlivé vrcholy v akumuldtorovém poli. M4 tedy zejména
vliv na kvalitu vysledné segmentace a nema téméi zadny vliv na jeji rychlost. Hodnota pa-
rametru vsak neni pfedem tplné jasnd, je velmi zavisla na vstupnim mrac¢nu bodi. Hodnota
velmi priblizné odpovida ocekdvanému poctu rovin, ale nejde to vzit jako presné kritérium.
Parametr je nastaveny tak, ze ¢im vétsi hodnota je zadand, tim je prah v akumuldtorovém
poli nizsi - o¢ekava se tedy vice mensich vrchol. Pokud méa vstupni mrac¢no napt. 3 nebo
4 roviny, hodnota parametru se pravdépodobné bude pohybovat v rozsahu 1 - 3. Pokud ma
vstupni mracno rovin 15, parametr se pravdépodobné bude pohybovat v rozmezi 8 - 15.
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Uzivatel ma 2 hlavni moznosti, jak tento parametr odhadovat. Prvni moznosti je vybrat
néjakou pribliznou hodnotu a ostatni parametry nastavit tak, aby byla segmentace rychla
a udélat ,, testovaci® segmentaci. Pokud je uzivatel s vysledky spokojen, hodnotu parametru
ponechd a ostatni parametry nastavi na vétsi kvalitu. Pokud neni spokojen, zméni parametr
a provede testovaci segmentaci znovu. Druhou moznosti je nastavit parametr ze za¢atku na
nizkou hodnotu. Segmentace probéhne a vybere z mracna jen ty nejvétsi a nejkvalitnéjsi
roviny. Uzivatel ma ale stile k dispozici zbylé akumulatorové pole, takze muze parametr
zvysit a segmentaci spustit znovu. Segmentace by opét méla nalézt nékolik novych rovin.
Timto zpusobem lze parametr postupné zvysovat (a tim padem snizovat préh), dokud je
kvalita vystupnich segmenti dostatecna.

Treti parametr ovliviiuje pocet bodli zahrnutych do segmentu. Zde ma uzivatel opét vel-
kou moznost volby mezi rychlosti a kvalitou. Pokud zada nizkou hodnotu, napt. 1, klastrovani
bude velmi rychlé, ale segmenty budou obsahovat méné bodu, zvlasté budou chybét body
v okoli hran a nerovnosti. Oproti tomu pokud zada vysokou hodnotu, napr. 10, algoritmus
bude mnohem pomalejsi, ale v segmentech bude zahrnuto vice bodt.

Konkrétni vliv téchto parametrii na vyslednou segmentaci je popsan v nasledujici kapi-
tole 4, kterd se vénuje testovani.

3.4 Struktura a pouziti zdrojového kédu

3.4.1 Struktura zdrojového kédu

Protoze se jedna o implementaci jednoucelového algoritmu, struktura pouzitych tiid je
pomérné jednoducha. Pro algoritmus je vytvorend samostatnd tiida umisténa v balicku
vicitis.tools. Déle jsem vytvoril dvé tiidy, které implementuji prokladani bodi rovinou
pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Jde o tiidu Least Square, ktera implementuje zakladni
verzi, a WeightedLeastSquare, kterd implementuje vazenou verzi metody nejmensich
¢tverci. Tyto tridy jsou oddélené od obou algoritmu, aby je bylo mozné pouzit i jinde v
systému. Nachézeji se v balicku vicitis.inner.methods. Obé tridy jsou na pouziti
velmi jednoduché, obsahuji jednu statickou metodu fitPlane, kterd ma na vstupu body a
ptripadné jejich vadhy a vraci instanci t¥idy P1lane3D, tedy reprezentaci roviny.

Samotny algoritmus se nachazi v tfidé PlannarSegmentation. Rozhrani tiidy pro
bézné pouzivani je pomérné jednoduché. Obsahuje dvé metody, pomoci kterych se tridé na-
stavuje vstupni mracno bodu, resp. se ziskava vysledné segmentované mracno. Tyto metody
jsou na ukazce 3.1.

Zdrojovy kéd 3.1: Metody pro nastaveni vstupu a ziskani vystup algoritmu.

/ **
* Nastavuje mracno bodu pro segmentaci
* @param pc vstupni mracno bodu (pointcloud)
*/
public void setPointcloud (ArrayList<Point3D> pc) {
this.pointCloud = pc;
}
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9 /x*

10 % Vracl segmentovane mracno bodu

11  x (@return segmentovane mracno bodu

12 */

13 public HashMap<Integer, ArrayList<Point3D>> getSegmentedPointCloud() {
14 return segmentedPointCloud;

Pro pouziti samotného algoritmu ttida obsahuje dalsi dvé metody, viz ukizka 3.2. Jedna
metoda slouzi k ulozeni bodi do akumulatorového pole a druha ke klastrovani téchto bodu
v akumulatorovém poli. Parametry, které tyto metody vyzaduji, jsou popsané v predchozi
sekei 3.3.

Zdrojovy kod 3.2: Metody urcené pro pouzivani algoritmu.

/ * %
* Pouze provede segmentaci do akumulatoroveho pole

*

sw N e

* @param pointPerSphere pocet bodu, ktere prumerne definuji velikost okoli
bodu, =zasadne ovlivnuje vysledky i rychlost algoritmu (cim mene bodu, tim
rychlejsi) doporuceno 20-200, obvykle 40-80
5 * @return akumulatorove pole, ktere obsahuje vsechny body ze vstupniho
mracna
6 x/
7 public ArrayList<Point3D>[][] doSegmentation (int pointPerSphere) {
8 if (pointCloud == null)
9 throw new NullPointerException ("Neni nastaveno zadne vstupni mracno
bodu.");

10 return this.doSegmentation (pointCloud, pointPerSphere);

13 /%%
14 % Provadi klastrovani bodu v akumulatorovem poli

16 * @param acc akumulatorove pole naplnene body
17 % @param minPeakCountRatio parametr, ktery urcuje "velikost" rovin. Cim
vetsi, tim vice mensich mensich rovin by melo vstupni mracno mit. Hodnota
priblizne odpovida poctu rovin
18 % @param quality kvalita klastrovani, cca 1 - 10, cim vic, tim vice
segmentovanych bodu, ale delsi cas
19 o/
20 public void doClustering (ArrayList<Point3D>[][] acc, int minPeakCountRatio,
int quality) {
21 if (acc == null)
22 throw new NullPointerException ("Akumulatorove pole Je null.");
23 this.doClustering(acc, pointCloud.size (), minPeakCountRatio, quality);
24 }

Tyto dvé public metody jsou delegovany na pretizené private metody, které jiz primo
implementuji algoritmus. Soucasti této tiidy jsou jesté dvé vnitini tiidy, které jsou pouzity
jako interni datové struktury vyuzitelné jen v ramci tohoto algoritmu. Prvni tridou je
SegmentWrapper, kterd slouzi pro reprezentaci segmentu pii klastrovani bodt. Druhou
vnitini tfidou je BitArray, kterd slouzi k reprezentaci bitového pole. Do toho pole se
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béhem vyhledavani vrcholi poznamendavaji policka, ktera jiz jsou soucasti néjakého vrcholu.

3.4.2 Ukazkové pouziti algoritmu

Jak bylo naznaceno v sekci 3.3, jsou dvé zakladni moznosti, jak algoritmus pouzivat. V
ukazce pouziti uvedu tu slozitéjsi variantu, kdy se nejprve provede ulozeni bodu do aku-
mulatorového pole a poté je mozné provést klastrovani bodt vicekrat. Zdrojovy kod této
varianty je zobrazen v ukazce 3.3. Z ukazky je pro prehledost odebrano osetfeni vyjimek.

Zdrojovy kod 3.3: Ukazkové pouziti implementace algoritmu.

1 //nacteme vstupni mracno
2 ArraylList<Point3D> pc = new ArrayList<Point3D>();
3 File[] files = new File("input/").listFiles();
4 for(File £ : files) {
pc.addAll (new PLYpcLoader (f, true).getPointCloud());
}
//instance segmentace
PlannarSegmentation segmentation = new PlannarSegmentation();
segmentation.setPointcloud (pc);
10 //parametr urcujici velikost okoli
11 int pps = getlInput ("Zadejte velikost okolil bodu (cca. 20-200): ");
12 //ulozime body do akumulatrovoeho pole
13 ArrayList<Point3D>[][] acc = segmentation.doSegmentation (pps) ;
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15 //klastrovani muzeme provadet vicekrat
16 while (true) {

17 //klon akumulatoroveho pole

18 ArrayList<Point3D>[][] accClone = new ArraylList[acc.length] [acc.length];

19 /+ tady je potreba projit cele akumulatorove pole a

20 *+ naklonovat Jjednotliva policka, pro ukazku nepodstatne */

21

22 //nastavime parametry pro klastrovani

23 int param = getInput ("Zadejte hodnotu parametru pro klastrovani: ");

24 int glt = getlInput ("Zadejte ’'kvalitu’ segmentu (cca 1-10): ");

25 //muzeme vybirat segmenty postupne

26 do {

27 segmentation.doClustering(accClone, param, qlt);

28 HashMap<Integer, ArrayList<Point3D>> spc = segmentation.
getSegmentedPointCloud () ;

29 VRMLexporter.exportSegmentedPointClouds (spc,new File ("out-iterace.wrl"));

30

31 param = getInput ("Pokud chcete pokracovat v tomto klastrovani, "

32 + "zadejte vyssi hodnotu parametru pro klastrovani, "

33 + " (0 = konec tohc klastrovani): ");

34 if (param == 0) break;

35 } while (true);

36 //podminka, zda pokracovat novym klastrovanim...

37}

Pro nacteni uzivatelského vstupu je zde pouzita metoda get Input, ktera uzivateli vypise
zadany text a vraci jim zadany parametr. Tato metoda neni nikde implementovana, to neni
ucelem této ukazky, je zde jen pro ilustraci. Diilezité je, ze po zadani velikosti okoli se provede
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ulozeni mracna bodd do akumuldtorového pole, viz fadek 13. Toto se provede za cely béh
algoritmu pouze jednou. Poté nasleduje cyklus, ktery ndm umoznuje ziskané akumulatorové
pole segmentovat vicekrat. To je zajisténo tak, ze na zacatku kazdého cyklu se vytvori klon
puvodniho akumulatorového pole, které se viibec nezpracovava, operace se provadi pouze
nad klonovanym polem. Poté jsou od uzivatele vyzadany zbylé dva parametry segmentace a
nasledné se provede klastrovani bodi, viz fadek 28. Ulozi se vysledek klastrovani a uzivatel
dostane na vybér, jestli chce v tomto jednom klastrovani pokracovat. Pokud ano, zada vyssi
parametr klastrovani a to probéhne opét na zbylém akumulatorovém poli. V tomto kroku se
vyberou dalsi, mensi roviny. Tento krok je mozné opakovat, dokud jsou segmentované roviny
dostatecné kvalitni. Po ukonéeni tohoto cyklu se proces vraci na zacatek, kdy se naklonuje
nové pole, a je mozné provést klastrovani znovu od zac¢atku s jinymi parametry.



Kapitola 4

Testovani

Testovani algoritmu je provedeno dvéma zpusoby. Nejprve je nutné na néjakych ,, jedno-
duchych“ datech ovérit, zda algoritmus funguje spravné a chova se tak, jak ocekdvame. Te-
prve poté muze byt algoritmus testovan na redlnych datech, kde se testuje jednak spravnost
vysledkt a déle také vykon algoritmu. Testovat spravnost segmentace vSak neni uplné jed-
noduché, protoze je slozité néjak ohodnotit kvalitu segmentace. Jednim kritériem muze byt
kompletnost - kolik bodt z celkového poctu vsech bodi bylo zahrnuto do vyslednych seg-
mentt. Jenze v dodanych redlnych datech je vzdy pomérneé velky pocet bodi, které v zadnych
rovinach nelezi a ocekava se, ze budou béhem segmentace zahozeny. Takze tato hodnota
ma jen omezenou vypovidajici hodnotu. Jako dalsi kritérium pro testovani se nabizi pocet
vyslednych segmentti. Tato hodnota se d& porovnat s ocekdvanym poctem segmentti v daném
mracnu. Zaroven se vSak musi porovnat ocekavané segmenty jednotlivé, tedy jestli nalezeny
segment odpovida danému o¢ekdvanému segmentu. Testovani bude postaveno na téchto dvou
kritériich. Samoziejmé bude také testovan vykon, zajimat nas bude zejména doba segmentace
a spotieba paméti za béhu algoritmu.

Veskeré testovani probihalo v této konfiguraci:
e procesor: Intel Core 2 Duo T6670 2,20 GHz, 2MB L2 Cache, FSB 800 MHz
e pamét: 2 x 2GB DDR3 1066 MHz
e operacni systém: OpenSUSE 12.1 32bit, jadro verze 3.3.3-21

e Java: verze 1.6.0_24, Java HotSpot VM 20.4-b02

4.1 Ovéreni funkcnosti na umélych datech

Pro ovéreni funkcénosti jsem vytvoril jednoduchy generdator mracna bodu. Generatoru
se zadd pocet rovin, které chceme generovat, poté velikost téchto rovin a hustota bodi.
Generator vytvori zadany pocet rovin v prostoru relativné blizko sebe, aby se nékteré
roviny protinaly. Body v rdmci roviny maji vzdy néjakou malou odchylku, nelezi presné
v roviné. Zdrojové kédy generatoru jsou na prilozeném CD, konkrétné se jednd o tiidu

33
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PlaneGenerator z balicku inner.segmentation.pointcloudSegmentation. Stej-
né tak vstupni a vystupni mracna ze vsech testil jsou k dispozici na prilozeném CD, viz
seznam souborid v kapitole B.

Segmentovani bylo provedeno za pomoci popsaného generdtoru mrac¢na bodu. Testoval se
pocet bodt, které byly z celkového poctu vsech boda segmentovany. V generovanych datech
vSechny body spadaji do néjaké roviny, takze teoreticky by mohl algoritmus segmentovat
vzdy 100% bodu. Dalsim kritériem testovani byl pocet bodi, které byly chybné prifazeny
do segmentu, do kterého nepatrily (nejéastéji body podél hran). Tato hodnota byla pouze
radové odhadnuta podle vysledki segmentace, neni mozné jednoduse urc¢it presnou hodnotu.
Pri této testovaci segmentaci byla provedena cela segmentace najedou, parametr klastrovani
nebyl béhem segmentace upravovan. Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4.1.

parametry vstup vysledna segmentace
test | P1 | P2 | P3 | rovin | boda | segmenti seg. bodu chyb. bodu
1-0 | 20 2 1 1| 1800 1| 1800 | 100,00% 0] 0,00%
1-1| 20 2 1 1] 1800 1| 1800 | 100,00% 0] 0,00%
2-0| 20 2 1 2| 3600 2 | 3600 | 100,00% 0] 0,00%
2-1| 20 2| 10 2| 3600 2| 3589 | 99,69% 51 0,14%
3-0 | 20 2| 10 3| 5400 3| 5385 | 99,72% | 15| 0,28%
3-1| 20 2| 10 3| 5400 31 5383 | 99,69% | 20| 0,37%
4-0 | 20 2| 10 4 1 7200 41 7195 ] 99,93% | 20| 0,28%
4-1 | 20 4| 10 4 1 7200 41 7153 | 99,35% | 10| 0,14%
5-0 | 40 4| 10 5| 9000 51 8959 | 99,54% | 10 | 0,11%
5-1 | 40 4| 10 51 9000 51 8992 | 9991% | 250 | 2,78%
6-0 | 40 41 10 6 | 10800 6 | 10765 | 99,68% | 30 | 0,28%
6-1 | 40 4| 10 6 | 10800 6 | 10724 | 99,30% | 80 | 0,74%
7-0 | 40 41 10 7 | 12600 7| 12550 | 99,60% | 250 | 1,98%
7-1 ] 40 41 10 7 | 12600 7112563 | 99,71% | 20 | 0,16%

Tabulka 4.1: Tabulka s vysledky testovani algoritmu na generovanych datech. P1 je parametr
definujici okoli, P2 parametr klastrovani a P3 parametr urcujici kvalitu klastrovéani.

Jak je z tabulky patrné, ve vSech testech byly vSechny roviny rozezndny a rozdéleny
do segmentt. Ve vSech ptipadech bylo segmentovano vice jak 99% vstupnich bodia. Horsi
vysledky jsou vSak u chybnych bodu. Ve dvou pfipadech (méfeni 5-1 a 7-0) jsou tyto hodnoty
radové vyssi, nez v ostatnich pfipadech. U téchto dvou testl nastal problém, kdy byly dva
vrcholy v akumulatorovém poli blizko sebe a v prvni iteraci byl nalezen pouze jeden z nich. Pti
vybirani tohoto vrcholu byly vybrany i nékteré body z druhého vrcholu. Tento druhy vrchol
byl poté nalezen az v druhé iteraci prohledavani pole a byl spravné segmentovan, nicméné jiz
bez drive odebranych bodia. Tento problém byl popsan v sekci 3.2 a zndzornén na obrazku
3.4. Reseni tohoto problému se mi bohuzel nalézt nepodarilo, ve zminované kapitole jsou
pouze popsany kroky, které minimalizuji vznik problému. Je nutné poznamenat, ze v tomto
typu generovanych dat vznikd problém vyrazné ¢astéji, nez na realnych datech. Generovana
data totiz obsahuji velké mnozstvi rovin na malém prostoru a mrac¢na obsahuji jen maly
pocet bodu. Akumuléatorové pole je tedy pomérné malé a je vétsi Sance, ze vrcholy budou v
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poli blizko u sebe a zaroven budou tyto vrcholy reprezentovat roviny, které jsou velmi blizko
v objektovém prostoru (to jsou podminky, kdy tento problém nastédva). Ukdzka segmentace
7-0 je na obrazku 4.1. Ve vSech ukazkach segmentaci v této kapitole jsou jednotlivé segmenty
oznaceny barevné (kazdy segment ma jinou barvu). Pokud jsou v ukazce ¢erné body, tyto
body nebyly prifazeny do zadného segmentu.

Obréazek 4.1: Ukéazka testovaci segmentace, kterd je v tabulce 4.1 oznacena jako 7-0. Vlevo
je zobrazena vysledna segmentace, vpravo je detail na popsanou chybu pii segmentaci.

Pro ilustraci pridavam jesté jednu ukazku testovaci segmentace, na obrazku 4.2 je mracno
oznacené v tabulce jako 6-0.

Obrazek 4.2: Ukazka testovaci segmentace, kterd je v tabulce 4.1 oznacena jako 6-0. Jedné
se o stejné mracno z rtznych uhla.

Vzhledem k tomu, Ze ve vSech testovacich pfipadech byly nalezeny vSechny roviny, algo-
ritmus rozhodné funguje spravné. Zaroven ve vsech piipadech bylo segmentovano vice jak
99,3% bodu. Ve vétsiné pripadu byl pocet Spatné prifazenych bodu velmi maly, kromé dvou
jiz zminovanych pripadu.
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4.2 Testovani kvality algoritmi na realnych datech

V této Casti jsou otestovany oba algoritmy na redlnych mrac¢nech bodi, které jsem mél
k dispozici. Testovan je jednak vykon algoritmu a dale také kvalita samotné segmentace.
Vsechna testovand mracna jsou k dispozici na prilozeném CD, stejné tak CD obsahuje
vysledky vSech segmentaci v této kapitole. Vysledky segmentace budou vzdy shrnuté v ta-
bulce, kde bude mit kazdy test unikatni oznaceni. Soubory na CD budou pro prehlednost
oznaceny stejné, takze vzdy pijde jednoduse prifadit soubor na CD k datiim popisovanym
v textu.

Béhem testovani algoritmu bude nejprve na dvou riznych mracnech boda ukazano, jaky
vliv maji parametry segmentace na dobu a vystup segmentace. Poté bude ukazano, jaky je
vliv parametri segmentace na dobu béhu algoritmu a jaka je spotfeba paméti algoritmu.
Daéle budou v kapitole ukdzany vysledky segmentace z dalsich mracen bodt, zde uz budou
ukazany pouze vysledky s nejlepsimi parametry.

4.2.1 Vliv parametrt na vyslednou segmentaci

Pro ukazku vlivu parametri na vyslednou segmentaci jsem vybral dvé rizna mracna
(viz Obr. 4.3). Prvni mra¢no je oznaceno jako ,dim 2, toto mracno je slozeno z 723695
bodi a obsahuje 3 velké roviny. Oproti tomu druhé mracno ,,stodtlky” obsahuje vice jak 10
rovin a sklada se ze 604411 bodt. Obé mracna reprezentuji ¢ast budovy, ale zaroven obsahuji
pomérné velké mnozstvi bodu, které do zadné roviny nepatii.

(a) (b)
Obréazek 4.3: Ukdzka mracna boda dum 2 (a) a stodulky (b).

Cilem tohoto testu je ukazat, jak jednotlivé parametry ovliviiuji vyslednou segmentaci.
Cilem tedy neni docilit co nejlepsi segmentace, toho se bude tykat az dalsi ¢ast testovani.
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Nejprve bude testovano mrac¢no dim 2. Tabulka 4.2 ukazuje vysledky testovani mracna. Na
obrazku 4.4 jsou zobrazeny nékteré z vysledki tohoto testovani.

test P1 | P2 | P3 | seg. bodu | segmentt
d2-0.00 | 10| 1 1 25,68% 1
d2-0.01 | 10| 1] 10 31,37% 1
d2-0.02 10 2 1 54,53% 3
d2-0.03 10 2 2 56,65% 3
d2-004 | 10| 2| 3 60,09% 3
d2-005| 10| 2| 5 63,00% 3
d2-0.06 | 10| 2| 10 63,36% 3
d2-0.07 | 10| 2| 20 63,79% 3
d2-0.08 | 10| 3| 1 53,75% 3
d2-0.09 | 10| 4| 1 53,71% 3
d2-0.10 | 10| 5 1 53,75% 3
d2-0.11 10 | 10 1 57,00% 4
d2-0.12 20 2 1 54,79% 3
d2-0.13 | 40| 2| 1 56,91% 3
d2-0.14 | 80 2 1 61,12% 4
d2-0.15 | 120 2 1 54,38% 4

Tabulka 4.2: Tabulka zobrazuje vysledky testovani algoritmu na mrac¢nu dim 2 pfi riznych
parametrech. Paramtery jsou popsany v priloze A.

Protoze mracno obsahuje pomérné presné roviny bez vétsich chyb a nerovnosti, pro tes-
tovani stacilo i velmi malé okoli, segmentace fungovala spravné jiz pii okoli 10 bodu. Z
tabulky by mélo byt patrné, ze pokud byl zaddn parametr pro klastrovani 1, byla tato
hodnota pftilis nizka a byl rozpoznan pouze jeden segment. Nicméné pii zvyseni této hod-
noty na 2 byly nalezeny jiz vSechny tfi ocekavané segmenty. Pii této hodnoté jsem dale
meénil parametr urcujici kvalitu klastrovani. Podle ocekavani pri zvyseni tohoto parametru
narustal pocet bodu obsazenych v segmentech. Pri zvyseni parametru z 1 na 20 bylo seg-
mentovano o 9% bodu vice. Jak je ale z tabulky patrné, nejvétsi nartust pridanych bodua byl
pfi postupném zvysovani parametru od 1 do 5, nasledné zvysovani parametru jiz nemélo na
segmentaci vyrazny vliv. Pro bézné podminky tedy nemé smysl tento parametr nastavovat
na vyssi hodnotu nez 10. V dalsich testech byl zvysovéan parametr klastrovani (jde o data
oznacend d2-0.8 - d2-0.11). Z tabulky je patrné, ze se pii poc¢ateénim zvySovani parametru
vysledna segmentace vyrazné neménila. To je logické, protoze pri zvysovani parametru se
snizovala hranice pro vyhledavani vrcholt v akumulatorovém poli, ale protoze body ze tii
velkych rovin vytvorily t¥i vysoké vrcholy, byly nalezeny stejné pii vSech téchto hodnotach
parametru. Az pii hodnoté 10 byl prdh pri prohleddvani pole tak nizko, Ze nasSel néjaka
zbytkova data tvorici rovinu. Tato situace bude popsana v nasledujicim odstavci.

V poslednich 4 radcich tabulky byla postupné zvysovana velikost okoli. ZvysSeni na 20 a
40 bodu nemélo na segmentaci zadny vyrazny vliv, segmentace byla jen o malo presnéjsi,
coz se projevilo ve zvyseném poctu segmentovanych bodi o nékolik procent. Pri dalSim
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Obrazek 4.4: Ukazka vybranych mracen bodl z testovani. Obrazky odpovidaji znaceni v
tabulce: (a) d2-0.01, (b) d2-0.14, (c) d2-0.02, (d) d2-0.07.

zvySovani velikosti okoli vSak bylo nalezeno vice segmenti, nez se ocekavalo. Toto je para-
doxné zptsobeno tim, ze parametry bodt byly pri vétsim okoli vypocteny presnéji. Konkrétni
problém je v tom, ze body tvorici nejvyssi bunku vrcholu jsou velmi presné v roviné. Na
zékladé téchto bodl je vypoéteno RMS, které v nésledném klastrovani urcuje ,,tloustku*
roviny, tedy presnéji vzdalenost, v jaké mize bod od roviny byt, aby byl jesté do segmentu
zahrnut. Pokud je ale toto RMS malé (protoze ptivodni body byly velmi pfesné v roviné), jsou
vybrany pouze ty nejpresnéjsi body. To ma za nasledek, ze v akumulatorovém poli ziistanou
body, které tvori rovinu, akorat méné presnou. Bodu je vSak stale jesté dostatek, aby byl
vrchol v akumulatorovém poli vyrazny. Tim padem je vrchol v dalsi iteraci prohledavani
akumulatorového pole detekovan a z bodi je vytvoren novy segment. Vysledkem je tedy to,
ze z jedné roviny jsou vytvoreny dva segmenty. Prvni segment obsahuje nejpresnéjsi body z
této roviny, druhy obsahuje zbylé, méné presné body. Tento problém se pii klastrovani velmi
tézko detekuje. Je zalozen na faktu, ze vypoctené RMS je malé. Nicméné v ramci algoritmu
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neexistuje zadna referenéni hodnota, podle které by slo rozhodnout, ze RMS je malé. Proto se
mi tento problém nepodarilo detekovat béhem klastrovani. Regenfm by mohla byt dodatecna
detekce po klastrovani, kdy by se zjisfovalo, zda jednotlivé segmenty nereprezentuji stejnou
rovinu. ReSen{ ani detekce tohoto problému nejsou v této praci implementovany. Jako mozné
feSeni se nabizi slouc¢eni segmentt lezicich v jedné roviné. Toto by Slo provést az na zakladé
vysledkl segmentace bez nutnosti zasahovat do hotového algoritmu.

Celkové lze tedy Tici, Ze algoritmus je pomérné robustni pro mrac¢no s malym pocCtem
velkych rovin. Neni vyrazné zavisly na zadané velikosti okoli, az pri vétsich okoli nastava vyse
popsany problém. Zaroven neni algoritmus prilis zavisly na parametru klastrovani, fungoval
spravné od hodnoty 2 do hodnoty 10. Pfi této hodnoté vsak jiz byl nalezen jeden segment
navic. I v tomto pripadé byly 2 segmenty soucasti jedné roviny jako ve vyse popsané situaci.
Pri¢ina zde ale byla trochu jind. Protoze kvalita segmenta byla nastavena na 1, po vybrani
3 nejvetsich segmentt stale v akumulatorovém poli zbyly zbytky téchto rovin, které nebyly
segmentovany. A protoze byl parametr klastrovani nastaven na 10, prah pro prohledavani
pole byl tak nizky, ze tyto zbytky byly detekovany jako segment. Redenim této situace je
snizit parametr klastrovani nebo zvysit kvalitu klastrovéani.

Za zminku jesté stoji pomérné nizky pocet segmentovanych bodi, ktery byl v nejlepsim
pripadé necelych 64% bodiu. To je ddno tim, Ze mracno obsahuje pomérné velky pocet bodu,
které v danych rovinach nelezi (viz Obr. 4.3 (a)).

Pro druhou ukédzku vlivu parametrii na segmentaci pouziji mra¢no stodulky. Na tomto
mra¢nu bude ukazano, jaky vliv ma parametr klastrovani na vyslednou segmentaci. Vysledky
testovani jsou uvedeny v tabulce 4.3.

test | P1 | P2 | P3| seg. boda | segmenta
st-0.00 | 30 1 5 37,42% 3
st-0.01 | 30 3 ) 55,24% 6
st-0.02 | 30 4 5 61,33% 8
st-0.03 | 30 5 ) 62,51% 9
st-0.04 | 30 | 6/7 ) 65,42% 11
st-0.05 | 30 8 5 66,10% 12
st-0.06 | 30 | 9/10 5 66,40% 13
st-0.07 | 30 11 5 66,50% 14

Tabulka 4.3: Tabulka zobrazuje vysledky testovani algoritmu na mracnu stodtlky pii riznych
parametrech klastrovani. Parametry jsou popsany v priloze A.

7 tabulky je jasné vidét, ze pri zvysovani parametru klastrovani postupné pribyva pocet
nalezenych segmenti. Nejprve jsou nalezeny segmenty s nejvétsim poc¢tem boda, pripadné
segmenty s body, které jsou velmi presné v roviné. PTi zvysSovani jsou postupné nachizeny
mensi nebo méné kvalitni roviny. V tabulce mtizeme vidét, ze pii zvysovani parametru az
na hodnotu 8 jsou nachizeny segmenty, které fadové pridavaji aspon procenta bodu z cel-
kového mracna. Pri dalsim zvysovani uz jsou nalezeny pouze velmi malé segmenty, da se
tedy ocekavat, ze pti vyssi hodnoté parametru jak 8 uz nebudou nalezeny zadné vyznamné
segmenty ale pouze jiz néjaké velmi malé segmenty, pripadné budou chybné segmentovany
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zbytky jiz nalezenych segmenti, jak bylo popsano diive v této kapitole. Na obrazku 4.5 jsou
zobrazeny ukazky nékterych testovacich segmentaci.

N

(c)

Obrazek 4.5: Ukazka vybranych mracen bodi z testovani z rtiznych pohledt. Obrazky od-
povidaji znaceni v tabulce: (a) st-0.01, (b) st-0.02, (c) st-0.03, (d) st-0.06.

7 obrazku je patrné, ze algoritmus nedetekoval dvé strechy, které jsou rovinné a obsahuji
pomérné velké mnozstvi bodu (viz Obr. 4.3). Tento problém nastal proto, Ze na velkém
meéritku strechy vypadaji rovné, ale jejich povrch je ve skutecnosti hodné hrbolaty, na malém
méfitku tedy neni dostateéné rovny. Parametry jednotlivych bodt na stfese jsou tim padem
pomérné rozdilné a body ze strechy nevytvori v akumuldtorovém poli dostatecné vyrazny
vrchol. Aby byl algoritmus schopen stfechy detekovat, je potfeba pouzit vyrazné vétsi okoli,
nez 30 bodi, které bylo pouzito v tomto testu. Nicméné jak jsem zminoval na zacatku této
sekce, cilem téchto dvou testl bylo ukazat, jak parametry ovliviiuji segmentaci, nikoliv ziskat
pri segmentaci co nejlepsi vysledky. Na to dojde v pozdéjsi ¢asti této kapitoly.
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4.2.2 Testovani ¢asové a pamétové sloZitosti algoritmu

Protoze je algoritmus pomérné komplikovany a pouziva slozitéjsi datové struktury, nejde
piilis jednoduse odhadnou asymptotickou slozitost algoritmu. Proto jsem pouze mé&fil pamét
za béhu programu a dobu béhu programu. Pro sledovani alokované paméti jsem pouzil pro-
gram VisualVM verze 1.3.4. Nejprve jsem testoval segmentaci mracna bodi dim 2 (723695
bodi) s velikosti okoli 80 bodu, parametrem klastrovani 1 a kvalitou klastrovani 10. Vysledky
méreni jsou zachyceny v grafu na obrazku 4.6.
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= "Realnd’ spotfeba pamiéti @ Velikosthaldy B VyuZita halda

Obrézek 4.6: Graf zobrazujici velikost vyuzité paméti za béhu algoritmu.

Graf zobrazuje velikost alokované haldy a jeji redlné vyuziti za béhu aplikace. Detail
zacatku grafu s popisem je zobrazen na obrazku 4.7. Graf je ovSem z jiného méreni pii
stejnych datech, takze se jeho hodnoty mohou nepatrné lisit.
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Obréazek 4.7: Graf zobrazujici velikost vyuzité paméti pii inicializaci algoritmu.
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Dilezité hodnoty v prvnim grafu jsou v ¢ase 1:30, kdy zacal vypocet parametra a dale
cas 6:50, kdy zacalo vybirdni bodt z akumulatorového pole. To skoncilo v case 12:30,
poté byl vyexportovan vystup a v case 13:00 byl algoritmus ukonéen. Protoze se béhem
vypoctu parametrii bodua a pri vybirani bodi z akumulatorového pole pouziva velké mnozstvi
kratkodobych instanci, je vysledny graf velmi ovlivnén chovanim garbage collectoru. Proto
jsem provedl druhé méreni, kdy jsem pred kazdym odecitdnim paméti explicitné volal garbage
collector - to tedy odpovidd hodnoté paméti, kterou zabiraji ,,zivé" instance. Toto méreni je
v grafu zakreslené Cervenou kiivkou. Protoze slo o dvé riznd méreni, grafy se mohou na ose
x vzajemneé lisit, nicméné maximalné o nékolik vtefin.

7 grafi by mélo byt patrné, Ze velikost potiebné paméti je nejvice zavisla na mnozstvi
vstupnich dat, algoritmus poté potiebuje daldi pamétf na vytvofeni kd-stromu a alokaci
akumulatorového pole, ale déle za béhu jiz nealokuje zadné vyrazné mnozstvi paméti. Na
pamé&tovych narocich by se tedy nemély vyrazné projevit ani pouzité parametry. Na obrazku
4.8 je graf, ktery zobrazuje vyuzitou pamét pifi segmentaci mra¢na stodtlky s riiznymi pa-
rametry. Pred kazdym odebranym vzorkem pameéti byl volan garbage collector. Prvni test
zobrazuje segmentaci s velikosti okoli 20, parametrem klastrovani 8 a kvalitou klastrovani
1, druhy test je proveden s parametry 80, 8 a 10. Z grafu je patrné, Ze alokovand pamét je
v obou ptipadech stejna. Pokles paméti v prostredni ¢isti grafu odpovida ukonceni ukladani
bodt do akumuldtorového pole a zacatku vybirani segmenti.

Pamat [MB]
200

180 .
160
140
120

100

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
—— Test 1 Test 2 Cas [s]

Obrazek 4.8: Graf zobrazujici velikost vyuzité paméti pii spusténi algoritmu s riznymi pa-
rametry.

7Z grafu je také jasné vidét, ze hodnota parametri ovliviiuje zejména dobu béhu algoritmu.
To vsak neni zadné prekvapeni, divody jsou popsané v kapitole 3. Nasledujici testovani se
tedy bude vénovat méreni doby béhu algoritmu pii riznych vstupnich parametrech. Zajimavé
bude také srovnani, jakéd ¢ast z celkové doby béhu algoritmu odpovida vyhleddvani okoli v
kd-stromu a poc¢itani SVD dekompozice pti proklddani roviny mmnozinou bodu. Testovani
probéhlo pouze na mrac¢nu stodulky. Vysledky testovani rychlosti algoritmu jsou shrnuty v
tabulce 4.4.
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Parametry Cas [sec]
test | P1 | P2 | P3 | celkem | ukliddani do aku. | vybirani z aku. kd-strom SVD
1| 10 8 1 64,34 | 55,48 86,24% 8,21 | 12,76% | 12,82 | 19,93% | 17,76 | 27,60%
2| 10 8 2 66,97 | 55,48 82,85% | 10,84 | 16,18% | 12,82 | 19,15% | 17,82 | 26,61%
3| 10 8 3 73,48 | 55,48 75,51% | 18,00 | 24,49% | 12,82 | 17,45% | 17,90 | 24,36%
4| 10 8 5 85,70 | 55,48 64,74% | 30,22 | 35,26% | 12,82 | 14,96% | 17,91 | 20,90%
5| 10 8 8| 107,66 | 55,48 51,54% | 52,17 | 48,46% | 12,82 | 11,91% | 17,92 | 16,64%
6| 10 8| 10| 115,26 | 5548 48,14% | 59,78 | 51,86% | 12,82 | 11,12% | 17,93 | 15,56%
7| 10 8| 20| 173,47 | 5548 31,99% | 117,98 | 68,01% | 12,82 | 7,39% | 17,94 | 10,34%
8| 20 8 5 93,84 | 71,50 76,19% | 22,34 | 23,81% | 18,07 | 19,26% | 23,58 | 25,13%
9| 30 8 5| 123,38 | 86,55 70,15% | 36,83 | 29,85% | 23,78 | 19,27% | 26,42 | 21,41%
10 | 50 8 5| 172,05 | 119,14 69,25% | 52,91 | 30,75% | 34,93 | 20,30% | 37,08 | 21,55%
11| 80 8 5| 22554 | 172,19 76,34% | 53,35 | 23,66% | 54,56 | 24,19% | 49,84 | 22,10%
12 | 100 8 5| 281,07 | 224,82 79,99% | 56,24 | 20,01% | 71,51 | 25,44% | 72,01 | 25,62%
13 | 40 1 5| 109,90 | 102,05 92,86% 7,85 7,69% | 28,53 | 27,96% | 31,17 | 30,54%
14 | 40 2 5| 128,48 | 102,05 79,43% | 26,43 | 20,57% | 28,53 | 22,21% | 31,19 | 24,27%
15 | 40 3 5| 127,64 | 102,05 79,95% | 25,59 | 20,06% | 28,53 | 22,35% | 31,21 | 24,45%
16 | 40 4 5| 131,66 | 102,05 T7,51% | 29,62 | 22,49% | 28,53 | 21,67% | 32,36 | 24,58%
17 | 40 6 5| 134,90 | 102,05 75,65% | 32,85 | 24,35% | 28,53 | 21,15% | 33,35 | 24,72%
18 | 40 8 5| 138,28 | 102,05 73,80% | 36,23 | 26,20% | 28,53 | 20,63% | 33,37 | 24,13%

Tabulka 4.4: Tabulka zobrazuje vysledky testovani rychlosti algoritmu v zavislosti na za-
danych parametrech. Paramtery jsou popsany v priloze A.

Cas [s]
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- I I I I I
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méfeni

® klastrovani bod( v akumulatorovém poli B ukladani do akumulatorového pole

Obréazek 4.9: Graf zobrazujici dobu béhu algoritmu v zdvislosti na zadanych parametrech. V
grafu jsou znazornéna data z tabulky 4.4.

Nékterd data z tabulky jsou zachycena v grafu na obrazku 4.9, konkrétné je v grafu
zndzornén celkovy Cas segmentace a zaroven ¢ast, kterou zabralo ukladani bodt do aku-
mulatorového pole a poté klastrovéani bodi v poli. Prvnich 7 fadku v tabulce (tedy prvnich 7
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sloupcu v grafu) zobrazuje zménu doby béhu algoritmu pfi zvySovani kvality klastrovéni. Jak
se da ocekavat, zvyseni parametru zvysuje dobu trvani klastrovani bodt v poli. Ukladéni do
pole neni ovlivnéno vitbec (bylo provedenou pouze jednou, proto jsou u vsech méfeni hodnoty
totozné). V nésledujicich 5ti méfenich je zvysovéna velikost okoli bodu pfi uklddani bodu
do akumulatorového pole. Opét se podle o¢ekdvani zvysuje doba béhu se zvétsovanim okoli.
Doba klastrovani se lisi jen podle toho, jaka byla kvalita nalezenych segmentti. V poslednich
6ti mérenich je ménén parametr klastrovani. Z namérenych dat je zfetelné, ze tento parametr
nema na dobu béhu zasadni vliv. Méni se pouze doba klastroviani bodt v akumulatorovém
poli, kterd je zavisld na po¢tu nalezenych segmentt !.

4.2.3 Vysledky segmentace dodanych dat

V této ¢asti budou ukazany nejlepsi vysledky segmentace vsech dodanych testovacich
mracen bodi. U kazdého testu segmentace je uvedena tabulka s vysledky. Tabulka zobra-
zuje, kolik bod@ z celkového poctu bylo segmentovano. Déle je v tabulce uvedeno, kolik
segmenti bylo nalezeno, kolik segmentt bylo ofekavano® a také kolik nalezenych segmentii
je spravnych - tim je mysleno, jestli segment odpovidd jedné roviné v mra¢nu bodua. Déle je
zde také uveden celkovy cas segmentace, ktery je jesté rozdélen na dvé ¢asti - ulozeni bodu
do akumuldtorového pole a klastrovani bodi v poli. Také je zde pro zajimavost uveden cas,
ktery zabralo vyhledavani sousedt v kd-stromu a SVD dekompozice. Tyto dvé hodnoty jsou
jiz zahrnuty v celkovém casu.

Protoze kvalitu segmentace lze jen tézko ohodnotit podle jednoduse méritelnych kritérii,
bude u kazdého testovaného mracna zobrazen obrazek segmentovanych dat z nékolika hli.
Kazdy segment je oznaCen barevné (body stejné barvy patii do jednoho segmentu). Sa-
moziejmé vysledek kazdé segmentace je na prilozeném CD, pro kazdy test jsou prilozeny
dva soubory, jeden obsahuje pouze obarvend segmentovand data, druhy navic obsahuje i
body, které nebyly segmentovany.

!Tato hodnota zde neni uvedena, ale je totoznd s daty uvedenymi v tabulce 4.3
2Tato hodnota odpovidé poétu rovin v mraénu. Je to také trochu odhad, zilezi na tom, co jesté za
povazujeme rovinu a jaké roviny tedy chceme od algoritmu detekovat.
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4.2.3.1 Dam 2

Prvnim testovanym mrac¢nem je dim 2. Vstupni mrac¢no je zobrazeno na obrazku 4.3.
Parametry segmentace a méritelné vysledky segmentace jsou uvedeny v tabulce 4.5. Ukazka
segmentovanych dat je zobrazena na obrazku 4.10.

Parametry Body Segmenty
test | P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | Ocekavano | Spravnych
d2-1.0 | 10 21 10| 723695 | 488026 \ 67,44% 3 3 3
Cas [s]
Celkem | Segmentace | Klastrovani | kd-strom | SVD
164,92 67,35 97,58 14,25 | 22,14

Tabulka 4.5: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci mracna dim 2. Parametry jsou
popséany v priloze A.

(b)

Obrézek 4.10: Segmentace mraéna dim 2. (a) zobrazuje pouze segmentované body, (b) zob-
razuje kromé segmenti i body, které nebyly segmentovany.

Vysledek segmentace povazuji za spravny a bez vétsich problémi. Bylo segmentovano
67% ze vsech bodu, zde by byl mozné jesté prostor pro zlepseni, pravdépodobné by bylo
mozné pridat jesté cca 5% bodu, které do segmentu patii. Zbylé body jsou vSak jen Sum a
do zadnych rovin nepatii, jak je vidét na obrézku 4.10 (b).
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4.2.3.2 Stodiulky

Vstupni mra¢no je zobrazeno na obrazku 4.3. Segmentace byla v tomto pripadé pro-
vedena ve dvou krocich, nejprve bylo mra¢no segmentovdno s parametrem klastrovani 9,
poté bylo provedeno klastrovani ve zbylém akumuldtorovém poli s parametrem 12. Vysledky
segmentace jsou uvedeny v tabulce 4.6, ukazka segmentovanych dat je na obrazku 4.11.

Parametry Body Segmenty
test P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | Oc¢ekavano | Spravnych
st-1.0 48 91 10 604411 | 406188 | 67,20% 14 21 12
st-1.1 48 | 12| 10| 604411 | 16408 | 2,71% 3 7 3
celkem: 604411 | 422596 | 69,92% 17 21 15
Cas [s]

Celkem | Segmentace | Klastrovani | Kd-strom | SVD

190,39 118,19 72,21 34,62 | 36,47

15,07 0 15,07 0] 0,02

205,46 118,19 87,27 34,62 | 36,49

Tabulka 4.6: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci mrac¢na stodtlky. Parametry jsou
popsany v priloze A.

Obrazek 4.11: Segmentace mracéna stodilky. (a) zobrazuje prvni ¢ast segmentace, (b) zobra-
zuje celkovou segmentaci, (c¢) zobrazuje pohled na celkovou segmentaci shora, (d) zobrazuje
celkovou segmentaci véetné bodu, které nebyly segmentovany.
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Tato segmentace jiz neni tak bezproblémové, jako ta predchozi. Na prvni pohled je pa-
trné, ze stfecha na pravé Casti domu nebyla rozeznana. To je zpusobeno tim, zZe povrch
stfechy je hrbolaty a proto neni vypocet parametri piilis presny. Navic stfecha obsahuje
mensi pocet bodi, nez by se na prvni pohled zdalo (body jsou zde fidsi, nez na sténach).
7 téchto dvou divodu body ze stiechy nevytvori v akumulatorovém poli dostateény vrchol,
aby byl segment rozeznan. V tomto piipadé nepomiize ani vyrazné zvétseni parametru de-
finujictho okoli. Déle jsem uvedl 21 ocekavanych segmenti a nalezenych pouze 15. Nebylo
tedy nalezeno jesté 5 dalsich segmenti - nicméné tyto plochy jsou jiz velmi malé a algorit-
mus je v zasuméném akumulatorovém poli nenasel. Déale byly nalezeny 2 segmenty, které
jsem neoznacil jako spravné. Tyto segmenty byly vytvoreny ze ,, zbytku“ jiného segmentu pri
iterativnim prohledavani pole - vznikla tedy situace, kdy jsou nalezeny 2 segmenty v jedné
roviné - tento problém byl jiz popsan diive, v sekci 4.2.1. Jeden z téchto segmenti je na
zadni strané mracna (zelend a modré sténa), druhy chybny segment je prilis maly, aby byl
na obrazku zietelny.

V tomto pripadé je za nenalezené segmenty zodpovédné vétsi mnozstvi Sumu a dupli-
cita v datech. Sum nedovoluje prohledavat akumulatorové pole prilis podrobné a mracno
navic obsahuje velké mnozstvi duplicitnich bodu (obé Celni stény jsou v mraénu dvakrat).
To zbytecné zvysuje velikost akumulatorového pole, tim padem nejsou vrcholy v poli tak
vyrazné. Mracno stodilky je rozdéleno do tii soubori. Jeden z téchto soubori obsahuje
polovinu bodi, ale naprostou vétsinu rovin. Navic neobsahuje duplicitni body (jednotlivé
soubory se prekryvaji, tim vznikaji duplicity). Pokud provedu segmentaci pouze na tomto
jednom souboru, vysledky jsou vyrazné lepsi, viz tabulka 4.7 a obrazek 4.12.

Parametry Body Segmenty
test | P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | Oéekavano | Spravnych
st-2.0 | 70| 12 2 291232 215678‘74,06% 18 19 18
Cas [s]
Celkem | Segmentace | Klastrovani | kd-strom | SVD
80,45 69,42 11,03 19,22 | 22,49

Tabulka 4.7: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci ¢asti mracna stodulky.

o 3R
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Obrézek 4.12: Segmentace mracna stodulky. (a) zobrazuje pouze segmentaci, (b) zobrazuje
segmentaci véetné bodi, které nebyly segmentovany.

V tomto ptipadé byly nalezeny spravné vsechny rovinné segmenty kromé malé stfechy
vlevo nahore, kterda obsahuje jen velmi malo bodti a neni prili§ rovna. Z testu vyplyva,
ze algoritmus je citlivy na ruznou hustotu bodt v rédmci jednotlivych rovin (zptsobenou
duplicitami v ptivodnim mraénu), a ze Sum v datech muze zhorsit vysledky segmentace.
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4.2.3.3 Cervena Lhota

Toto mracno reprezentuje zamek Cervend Lhota. Mraéno obsahuje pomérné velké mnoz-
stvi bodi, které jsou velmi daleko od snimaného objektu (Sum) a vyraznd ¢ast bodu je
obsazena mimo stény budovy, viz obrazek 4.13. Mracno je tedy pomérné odlisné od dvou
predchozich a bude zajimavé, jak si s nim algoritmus poradi.

g

Obrazek 4.13: Ukazka mracna Cervens Lhota.

Vysledky segmentace jsou zaznamenany v tabulce 4.8 a ukédzka vysledné segmentace
z ruznych dhlad je vidét na obrazku 4.14. Obrazky této segmentace bohuzel nejsou tolik
prehledné jako u predeslych testovani, lepsi je prohlédnou si celé mraéno na prilozeném CD.

Parametry Body Segmenty
test | P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | Ocekavano | Spravnych
cl-0.0 | 60 | 10 5 611095 331336‘54,22% 16 18 16
Cas [s]
Celkem | Segmentace | Klastrovani | kd-strom | SVD
328,81 163,63 165,18 48,19 | 50,83

Tabulka 4.8: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci mra¢na bodi Cervend Lhota. Para-
metry jsou popsany v piiloze A.

Segmentace identifikovala témér vSechny roviny v ramci hlavniho objektu. V tabulce je
uvedeno, ze nebyly nalezeny 2 roviny. Algoritmus nenasel stfechu na zadni strané. Stfechu
nasel pii zvyseni parametru klastrovani, ale to se jiz také zacaly objevovat chybné segmenty,
proto jsem vybral na ukazku tuto segmentaci, i kdyz tuto jednu rovinu nenalezla. Poté jesté
nebyla mala rovina spojujici bo¢ni stény na pravé strané zamku, ta obsahuje pomérné maélo
bodt, pravdépodobné proto jiz nebyla pri segmentaci rozpoznana.

Daéle by se mohlo zdat, ze z ¢elni a levé strany chybi v segmentech body. To ale neni
chyba algoritmu, v téchto sténach je takto malo bodid uz ve vstupnim mra¢nu, algoritmus
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Obrézek 4.14: Ukazka segmentace mracna Cervens Lhota z riznych dhla.

jich naopak segmentoval naprostou vétsinu. Vyraznéjsi chyba v segmentaci je ¢ervena rovina
vlevo, ktera zahrnuje i body, které jiz nepatii do stény, ale jde o ¢ast skdly. Rovina méla
pravdépodobné jiz od zacatku vétsi RMS, proto se takto ,,rozrostla® i o body, které do ni
piimo nepatii, véetné nékolika bodi ze sousednich stén. Takovéto chybé se neda jednoduse
vyhnout, pokud je jiz ze zacatku kvalita roviny (velikost RMS) horsi, rovina ¢asto obsahne
i okolni body, které do ni jiz pfimo nespadaji.

Celkové bych vsak segmentaci ohodnotil jako tispésnou, kromé dvou mensich rovin byly
na objektu rozeznany vsechny stény. Segmenty navic obsahuji naprostou vétsinu bodi z
téchto rovin. Segmentace také nebyla viditelné ovlivnéna vétsim mnozstvim chybnych bodu
mimo roviny.
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4.2.3.4 Doudleby

Toto mrac¢no reprezentuje zamek Doudleby nad Orlici. Mracno je pomérné velké a obsa-
huje nékolik vyraznych rovin, viz obrazek 4.15.

Obrazek 4.15: Ukazka mracna Doudleby.

Vysledky segmentace jsou zaznamenany v tabulce 4.9 a ukédzka vysledné segmentace z
ruznych thla je vidét na obrazku 4.16.

Parametry Body Segmenty
test | P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | Oc¢ekdvano | Spravnych
do-0.0 | 80| 20| 10 | 1299900 1032386‘79,42% 11 16 11
Cas [s]
Celkem | Segmentace | Klastrovani | Kd-strom | SVD
660,43 542,61 117,82 149,93 | 174,69

Tabulka 4.9: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci mra¢na bodu Doudleby. Parametry
jsou popsany v priloze A.

Segmentace mracna sice segmentovala témér 80% bodu, nicméné nenalezla 5 rovin. Ne-
byla nalezena leva ¢ast stiechy, dale chybi celd pravé ¢ast vstupni ¢asti budovy. Dale nebyly
nalezeny 3 mensi segmenty zepredu a na boku vstupni ¢asti budovy. Vsechny tyto segmenty
maji spole¢nou jednu vlastnost, a to je velmi mald hustota bodt oproti ostatnim sténam.
Domnivam se, ze kvuli této malé hustoté bodd neni vypocet parametra tak presny, navic
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Obrézek 4.16: Ukazka segmentace mracna Doudleby. (a) zobrazuje pouze nalezené segmenty,
(b) zobrazuje segmenty véetné bodu, které nebyly segmentovéany.

celkoveé obsahuji tyto nenalezené roviny maly pocet bodl. K tomu se jesté pridava fakt, ze
celkové toto mracno obsahuje témér 1,3 milionu bod, takze vytvorené akumulatorové pole je
pomérné velké. Myslim si, ze spojeni téchto ti{ vlivii dohromady zptisobilo nenalezeni téchto
mensich segmentt. Myslim si ale, Ze je to spise problém celé této metody segmentace, nez
konkrétni implementace. Segmentace je zalozena zejména na tom, ze roviny vytvori vrchol v
akumuldtorovém poli. Pokud vsak nékolik riznych vlivi zptsobi, ze body v roviné nevytvori
vyrazny vrchol, neni témér mozné toto detekovat a tim padem ani resit.

Aby byla nalezena aspon ta nejvétsi stfecha, bylo nutné pouzit vétsi parametr pro velikost
okoli (80), coz v kombinaci s témét 1,3 miliony body zptsobilo, Ze segmentace trvala 11 minut.
To je vyrazné vice, nez u vsech predeslych testti. Celkové vSak segmentace neni tiplné Spatna.
U rovin, které byly nalezeny, byly segmentovany témeér vsechny mozné body a celkové bylo
segmentovano témér 80% ze vSech vstupnich bodu.
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4.2.3.5 Faustuv dum

Vstupni mracno zachycuje cast Faustova domu na Karlové nameésti. Mrac¢no je zobrazeno
na obrazku 4.17. Toto mracno je nejvétsi, které jsem mél pri testovani k dispozici, obsahuje
necelych 1,5 milionu bodt.

Obrazek 4.17: Ukazka mracna Faust.

Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4.10 a ukéizka segmentace je zobrazena na
obrazku 4.18.

Parametry Body Segmenty
test | P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | O¢ekavano | Spravnych
fa-0.0 | 35| 10 | 10 | 1492940 | 965492 ‘ 64,67% 6 8 5
Cas [s]
Celkem | Segmentace | Klastrovani | Kd-strom | SVD
1033,98 336,76 697,22 93,58 | 105,49

Tabulka 4.10: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci mracna bodti Fausttiv dim. Para-
metry jsou popsany v priloze A.

Na této segmentaci se projevila chyba, kdy z jedné stény nebyly vybrany vsechny body
a pri dalsi iteraci byl v té samé sténé nalezen novy segment. Tento problém byl jiz diive v
této kapitole popsan. Tomuto problému jsem se snazil vyhnout tim, ze jsem nastavil kvalitu
klastrovani na 10. Doufal jsem, ze pii prvni iteraci bude vybrana vétsina bodi z roviny a v
dalsi iteraci jiz neztistanou body, které by byly rozeznany jako segment. Bohuzel ani toto se
neukazalo jako feseni, vedlejsim dusledkem byl navic velky ¢as klastrovani bodu - vice jak
11 minut, celkovy ¢as segmentace presahl 17 minut a byl nejdelsi ze vSech testi.

Daéle nebyly nalezeny mensi roviny spojujici nejvétsi stény domu. Tyto roviny jsou ale
velmi malé a zaroven rohy domu jsou pri blizsim pohledu vyrazné zakulacené, takze pouze
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Obrazek 4.18: Ukazka segmentace mracna Faustiv dum. (a) zobrazuje pouze nalezené seg-
menty, (b) zobrazuje segmenty vcetné bodi, které nebyly segmentovéany.

mald ¢ast z této roviny je doopravdy rovna. Bohuzel je tato cast prilis mala, aby ji algoritmus
v tak velkém poctu bodu nasel. Déale by se dalo segmentaci vytknout, ze v levé ¢asti budovy
mohlo byt do segmentu pfifazeno vice bodu.

Celkové bych tuto segmentaci oznacil za nejhorsi ze vSech testovanych. Vsechny nejvétsi
segmenty segmenty byly nalezeny, ale urcité je zde prostor pro zkvalitnéni segmentace.



4.2. TESTOVANI KVALITY ALGORITMU NA REALNYCH DATECH 55

4.2.3.6 Langweil

Toto mracno je sken ¢asti Langweilova modelu Prahy, coz je papirovy model prazského
starého mésta z devatenactého stoleti. Mracno je velmi malé, obsahuje pouze 125 tisic bodi,
mracno je zobrazeno na obrazku 4.19

Obrazek 4.19: Ukédzka mracna Langweil.

Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4.11 a ukédzka segmentace je zobrazena na
obréazku 4.20.

Parametry Body Segmenty
test | P1 | P2 | P3 | Celkem | Segmentovano | Nalezeno | Ocekavano | Spravnych
lw-0.0 | 10| 15 3 125909 93816‘ 74,51% 25 cca. 28 ?
Cas [s]
Celkem | Segmentace | Klastrovani | Kd-strom | SVD
26,83 10,69 16,14 2,01 | 3,69

Tabulka 4.11: Tabulka zobrazuje informace o segmentaci mra¢na bodt Langewil. Parametry
jsou popsany v piiloze A.

Segmentace mrac¢na neni ur¢ité tak kvalitni, jak by se dalo ocekdvat. Problém v tomto
pripadé vsak neni vylozené v algoritmu segmentace, ale ve vstupnich datech. Protoze se jedna
o sken starého papirového modelu, vétsina stfech neni rovné, naopak stfechy jsou prohnuté
¢i rtizné lomené. Segmentace tedy nékteré strechy nenalezla, protoze nejsou rovné, u jinych
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(a) | (b)

Obrézek 4.20: Ukdzka segmentace mracna Langweil. (a) zobrazuje pouze nalezené segmenty,
(b) zobrazuje segmenty vcetné bodu, které nebyly segmentovéany.

nasla napt. dva segmenty na jedné stfese, protoze stfecha je rizné zprohybanda. Vysledky
segmentace tedy nejdou prilis dobfe zhodnotit, vstupni mrac¢no neni vhodné pro testovani
planarni segmentace.

Jako pokus jsem zvolil malé okoli bodu, hodnotu jsem nastavil na 10. Tim jsem docilil
toho, Ze vypocet parametri nebyl priliS presny, identifikované segmenty mély tedy veétsi
RMS a obvykle obsahly vice bodi ze svého okoli. Tim jsem chtél dosahnout toho, ze kdyz
strechy nejsou prilis rovné, horsi presnost vypoctenych parametr by mohla ¢astecné tento
problém ,, zakryt*. Tato myslenka se ve skute¢nosti ukazala spravna a opravdu bylo nalezeno
méné segmentu, které vice odpovidaly stifechdm. Pokud jsem pii testovani pouzival vétsi
velikost okoli, algoritmus nachézel vice segmentii, ktery byly sice relativné presnéjsi, ale
méné odpovidaly ,, redlnym*“ rovinam.

Celkoveé tedy segmentace prilis neodpovidad tomu, co bychom na prvni pohled ocekavali,
nicméné minimalné spodni velkd rovina byla nalezena, stejné tak nékolik rovnéjsich strech
bylo identifikovano spravné. Algoritmus by tedy nemél mit problém segmentovat mensi
mracna s mensi hustotou bodii.
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4.3 Shrnuti vysledku testovani

V prvni ¢asti testovani jsme ovérovali funkénost algoritmu na uméle generovanych datech.
Ve vSech téchto testech byly nalezeny vSechny roviny a bylo segmentovéno vice jak 99% bodi,
algoritmus tedy na téchto idedlnich datech funguje spravné.

Testovani segmentace na realnych datech uz nebylo tak bezproblémové, jako u genero-
vanych dat. Celkové vSak algoritmus vzdy nasel vétsinu rovin a do segmentu pritadil vétsinu
bodi z dané roviny. Nicméné ne vSechny roviny byly vzdy nalezeny. Pokud byla néjaka ro-
vina pri segmentaci vynechana, obvykle byla tato rovina vyrazné mensi, nez ostatni nalezené
roviny, resp. obsahovala vyrazné méné bodi. Problematicka se tedy ukézala i situace, kdy
mély roviny vyraznéji odlisnou hustotu bodu. Roviny s malou hustotu bodu (tedy i malym
po¢tem bodi) casto v akumuldtorovém poli nevytvorily dostateéné vyrazny vrchol a nebyly
nalezeny. Déale také nemuseji byt nalezené roviny, které na malém méritku nejsou prilis rovné,
naopak jsou rizné zvlnéné nebo hrbolaté. Do urcité miry se da toto kompenzovat spravnym
nastavenim parametri, nékdy ale ani to nestaci.

Daéle jsme pri testovani také narazili na dva problémy, které se netykali piimo nale-
zeni segment, ale jejich kvality ¢i spravnosti. Prvnim problémem byla situace, kdy v aku-
mulédtorovém poli dvé roviny vytvorily vrcholy tésné vedle sebe a prii vyhledavani vrcholt
byl nalezen jen jeden. V této situaci mohly byt do segmentu pfitazeny body i z druhého
vrcholu, tedy z jiné roviny. Takova situace pri redlném testovani je zobrazena na obrazku
4.16 (b), kde zeleny segment strechy obsahuje i body z boé¢ni stény. Druhym problémem byla
situace, kdy v nejvyssi bunce z vrcholu v akumulatorovém poli byly velmi presné body. Seg-
ment vytvoreny z tohoto vrcholu obsahoval pouze body, které lezely velmi presné v roviné. V
akumulatorovém poli poté zbyly body, které stéle jesté lezely v roviné, ktera akorat nebyla
tak presna. Pokud bylo takovych boda dostate¢né mnozstvi, pri dalsi iteraci prohleddvani
akumulatorového pole mohly byt identifikovany jako segment. Vysledkem tedy byly dva
segmenty v jedné roviné. Priklad této situace je zobrazen na obrazku 4.18.

V celkovém souctu viech testi® mracna obsahovala 85 rovin a algoritmus spravné dete-
koval 68 rovin, coz je presné 80%. Algoritmus tedy neni bezchybny, ale je schopen spravné
detekovat vétsinu rovin. Navic nenalezené roviny jsou vzdy mensi ¢i méné presné, nestalo se,
aby algoritmus nenasel néjakou vyraznou rovinu.

Co se tyce paméfovych a c¢asovych naroki, ty jsou logicky nejvice zavislé zejména na
velikosti vstupnich dat. Doba béhu algoritmu je navic zavisld na zadanych parametrech,
které mohou segmentaci zkvalitnit, vZdy ale na tkor delstho béhu algoritmu.

3Nen{ zahrnut posledni test mra¢na Langweil, které nebylo pro testovani piilis vhodné.
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Kapitola 5
Zaveér

Cilem této prace bylo nastudovat, implementovat a otestovat dva zadané algoritmy.
V prubéhu prace na prvnim algoritmu jsem bohuzel zjistil, Ze pochopeni a nasledna imple-
mentace algoritmu bude narocnéjsi, nez jsem predem ocekaval. To bylo zptsobené ¢astecné
tim, ze tato prace byla moje prvni seznameni s 3D rekonstrukci mracen bodu, obecné byla
i moji prvni vétsi zkuSenosti se zpracovanim takto velkych vstupnich dat. Z téchto davodu
jsem stravil prilis mnoho ¢asu pii studovani zékladnich principii a technik. V neposledni radé
jsem se dlouhou dobu ucil debuggovat takovyto druh algoritmu, coz neni jednoduché, protoze
veskerd zpracovavand data maji pouze matematické vyjadieni (body, roviny), které se neda
jednoduse predstavit a vzhledem k mnozstvi vstupnich dat se casto neda ani jednoduse vy-
kreslit. Z téchto duvodu jsem se s vedoucim prace dohodl, Ze zpracuji pouze prvni (a také
ze by byl celkovy rozsah prace nedostatecny. Tim, Ze jsem implementoval pouze jeden algo-
ritmus, jsem se na néj mohl vice zamérit a také jsem mohl vénovat vice ¢asu testovani, aby
byla segmentace realnych dat co nejkvalitnéjsi.

Co se tyce zpracovaného algoritmu, i kdyz byl teoreticky popsén velmi podrobné, jeho
implementace vyzadovala mnoho vlastnich tprav a myslenek. Predné bylo dulezité zvolit
vhodné datové struktury pro reprezentaci mra¢na bodiu a pro spravnou reprezentaci aku-
mulatorového pole. Déale bylo nutné vyhledat knihovny pro implementujici kd-strom a SVD
dekompozici s dirazem na co nejvyssi vykon. Nez jsem nalezl knihovny, které jsem ve
vysledku pouzil, testoval jsem desitky rtznych vice ¢i méné kvalitnich reSeni. Pfi testovani
téchto knihoven mné osobné prekvapilo, ze i kdyz maji dané metody ve vSech knihovnéach
stejnou asymptotickou slozitost, vysledny realny vykon téchto knihoven byl velmi zévisly na
zvolené implementaci a mezi jednotlivymi knihovnami se vyrazné (nékdy az radové) lisil.

Daéle jsem se pri implementaci algoritmu musel vyporadat se skutecnosti, Ze autori
puvodniho ¢lanku pouzivali pro testovani odlisSny typ vstupnich dat s definovanym Sumem
(odchylkou bodt v danych smérech), na jehoz zédkladé odvozovali mnohé rozméry a hodnoty.
Ja jsem takovyto sum v datech nemél definovany, proto jsem musel vymyslet vlastni defi-
nice pro vypocet velikosti okoli, velikosti bufferu pti definici okoli, velikosti akumulatorového
pole apod. Déle jsem upravil metodu pro vybirani bodi z akumuldtorového pole, kdy jsem
misto vybirani vrcholi po jednom navrhl vybirani vsech vrchold postupné, ¢imz jsem predesel
nezadoucim chybam v situaci, kdy byly dva vrcholy v akumulatorovém poli v tésné blizkosti.

99
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V neposledni fadé jsem implementaci rozdélil na dvé nezavislé casti, které je mozné spustét
oddélené, tim je dana uzivateli moznost provadét jednu ¢ast algoritmu opakované bez nut-
nosti spoustét cely algoritmus, ¢imz lze vyrazné usetfit vysledny ¢as straveny segmentaci.
Nakonec jsem také definoval tii parametry, které uzivateli umozni prizpuasobit kvalitu a
rychlost segmentace konkrétnim zpracovavanym datiim. Toto je sice na tkor automatizace
celého algoritmu, nicméné nedovedu si predstavit, ze by takovyto algoritmus fungoval plné
automaticky na ruznych vstupnich datech.

Algoritmus ale samoziejmé neni dokonaly, testovani ukédzalo nékolik problematickych
situaci, kdy segmenty nebyly nalezeny nebo naopak byly nalezeny dva segmenty v ramci jedné
roviny. Zde je rozhodné prostor pro pripadné rozsiteni priace nebo navazani na praci. Jsou
zde moznosti definovat lepsi metody urceni velikosti akumulatorového pole, urcité by také
bylo mozné vylepsit metodu vyhledavani vrcholii v akumuldtorovém poli a jejich nasledné
vybirani. Vylepseni téchto ¢asti algoritmu by se mohlo vyrazné projevit na zlepsené kvalité
segmentace, kterd by byla schopna detekovat vétsi mnozstvi segmentti. Je vSak nutné vzit v
uvahu, zZe zde jsou omezeni dané samotnym principem hlasovani do akumulatorového pole.
Neda se ocekavat, ze by byl algoritmus schopny nalézt roviny o desitkach az stovkach bodu
v mracnech, které obsahuji statisice az miliony bodu s nezanedbatelnym mnozstvim Sumu a
bodt, které v zadnych rovinach nelezi. Déle se také nabizi moznost zjednodusit ¢i vylepsit
systém zadavanych parametri, pripadné néjaky parametr efektivné odebrat. Kazdy takovyto
povinny uzivatelem zadavany parametr vyrazné snizuje pouzitelnost algoritmu, uzivatel je
nyni nucen pochopit alespon zakladni princip algoritmu, aby byl schopen parametry vhodné
zvolit.

Pokud bych mél celkové zhodnotit kvalitu algoritmu, tak si myslim, ze algoritmus je
pomérné efektivni a je schopen ve velmi riiznorodych mra¢nech bodt nalézt vétsinu pozado-
vanych rovin v prijatelné kvalité, ale rozhodné je zde prostor pro pripadna vylepseni.
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Priloha A

Seznam pouzitych zkratek

RMS Root Mean Square, cesky efektivni hodnota. Urcuje velikost ménici se veliCiny.
P1 Parametr, ktery urcuje velikost okoli bodu.
P2 Parametr klastrovani, ktery urcuje prah vyhledavani vrcholi v akumulatorovém poli.

P3 Parametr, ktery urcuje kvalitu klastrovani.
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Priloha B

Obsah prilozeného CD

}— README - soubor se zakladnimi informacemi
|— Javadoc - slozka s vygenerovanym javadocem
| |— index.html - timto souborem se otevira javadoc
|— ... - jsou zde dal$i soubory, jejich vypis je nepodstatny
| L— vicitis - zdrojové soubory pro javadoc
|— Tabulky - slozka obsahuje vSechny tabulky uvedené v textu ve formatu ods (Open Office)
|—— Testovani - véechna data, co se tyCe testovani, v€etné vstupnich mracen
— dodana mra¢na bod - zdrojové soubory dodané vedoucim prace
| |— Cervena Ihota - viechny slozky obsahuji nekolik soubord, jejich vypis je zbytegny
| — doudleby
| F—dum2
| F—faust
| —hurka_hriste
| L—langweil
}— readme - informace k formatu testovacich soubord

|— testovani funkénosti, kap. 4.1.1 - data pouzita pro testovani funkénosti algoritmu
| |— readme - informace k formatu dat
| |— 1-0-gen.wrl - jednotlivé soubory s testy, kompletni vypis vynechan

L testovani kvality, kap 4.2 - véechna realna testovaci data
— readme - informace k forméatu a nazviim soubor(

}— 4.2.1.1- data z dané kapitoly, ukazuiji vliv parametri na segmentaci
| — d2-0.00-seg-all.wri

L— 4.2.3.2- data z dané kapitoly, nejlepsi vysledky testovani téchto mragen
— cervena-lhota - kazd4 slozka obsahuje n&kolik soubord, vypis by byl zbytegny

f— doudleby

f— dum2

f— faust

f— langweil

L— stodulky

|— Text - text prace

| |— BP-princdan-2012.pdf - text prace

L latex - zdrojové soubory k textu prace
}— bakalarka.tex - zdrojovy TeX soubor

| L—figures - vechny obrazky pouzité v praci
L Zdrojové kddy - véechny zdrojové kédy
— ArchiRec3D- tato slozka obsahuje kompletni zdrojové kddy celého systému
L— Princdan - tato slozka obsahuje mnou vytvofené zdrojové kody
L— vicitis
}— inner
| — methods

| | }— LeastSquare.java - implementace metody nejmensich &tverci

| | “— WeightedLeastSquare java - implementace vaZené metody nejmensich &tverch
| L— segmentation

| L— pointcloudSegmentation

| L— PlaneGenerator.java - nahodny generator mragen bod(i obsahujicich roviny
L—tools

L— PlannarSegmentation.java - tfida s implementaci planarni segmentace
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