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Streszczenie

Dygitalizacja, czyli stworzenie cyfrowych reprezentacji obiektow $wiata rzeczywistego,
znajduje zastosowanie w roznych gal¢ziach przemyshu, w tym medycynie, infrastrukturze
krytycznej, przemysle wojskowym, inzynierii, architekturze, rzeczywisto$ci wirtualnej
1 dziedzictwie kulturowym. Nieodzownym elementem takiego procesu sa skanery 3D. Proces
cyfryzacji obiektéw czgsto wymaga wielu skanéw z roéznych pozycji, aby uzyskac¢
rekonstrukcj¢ pelnego, rzeczywistego modelu. W wyniku tak przeprowadzonego procesu
otrzymuje si¢ wiele kierunkowych chmur punktéw, ktore wymagaja doktadnej orientac;ji.

W niniejszej rozprawie przedstawiono metode taczenia chmur punktow FAMFR (Fast
Adaptive Multimodal Feature Registration). Zaproponowana koncepcja opiera si¢ na dwoch
cechach, ktore sa wyznaczane dla kazdego punktu w chmurach punktoéw. Pierwsza cecha
opisuje ksztalt oraz geometrie powierzchni obiektu, a druga gradient intensywnos$ci. Obie
cechy wykorzystywane sa do wyznaczania punktéw charakterystycznych oraz obliczania
histogramdéw na podstawie lokalnego otoczenia. Poprzez analizg zgodno$ci przestrzennej oraz
poréwnywanie histogramoéw wybierane sa najlepsze korespondencje oraz wyznaczane jest
wstepne dopasowanie. Ostateczna transformacja jest otrzymywana za pomoca algorytmu
Iterative Closest Point (ICP).

Dane wykorzystane w niniejszej pracy pochodza z Muzeum Palacu Kréla Jana III
w Wilanowie. Opisano takze aspekt digitalizacji obiektow dziedzictwa kulturowego za
pomoca skanowania 3D. Odgrywa on kluczowa rolg w zachowaniu i badaniu tych obiektow.
Utatwia ekspertom oceng stanu zabytkéw i jest nieodzownym wsparciem w projektach
rewitalizacyjnych i konserwacyjnych w dziedzictwie kulturowym.

W pracy zestawiono oraz opisano istniejace rozwigzania dopasowywania chmur punktow.
Poza klasycznymi metodami uwzglgdniono réwniez metody glebokiego uczenia, ktore
w ostatnich czasach zyskaly na popularnosci oraz udowodnity swoja skutecznos¢. Walidacja
metody FAMFR zostata przeprowadzona poprzez porownanie efektow dziatania z wybranymi

metodami faczenia chmur punktéw oraz doktadnym, manualnym dopasowaniem.

Stowa Kkluczowe: rekonstrukcja 3D, chmura punktéw 3D, orientacja chmur punktow,

skanowanie 3D, dziedzictwo kulturowe.



Abstract

Digitalization, or the creation of digital representations of real-world objects, can be found in
a variety of industries, including medicine, critical infrastructure, military, engineering,
architecture, virtual reality, and cultural heritage. A crucial element of this process are 3D
scanners. The digitization process often requires multiple scans from different positions to
obtain a complete model of the real object. As a result of this process, multiple directional
point clouds are obtained, which require accurate and precise alignment (point cloud
registration).

This work presents point cloud registration method called FAMFR (Fast Adaptive
Multimodal Feature Registration). The proposed concept is based on two features that are
estimated for each point in the point clouds. The first feature is based on geometry and the
second is based on intensity gradients. Both features are used to determine characteristic points
and calculate histograms based on the local environment. By analyzing the spatial
correspondence and comparing the histograms, the best correspondences are selected and the
initial match is determined. The precise transformation is estimated using the Iterative Closest
Point (ICP) algorithm.

The data used in this work come from the Museum of King Jan III’s Palace at Wilandw.
Additionality, the aspect of digitization of cultural heritage objects using 3D scanning was also
described. It plays a key role in preserving and studying these objects. This process allows
experts to assess the condition of cultural heritage object and is an indispensable support in
revitalization and conservation projects in cultural heritage.

The paper summarizes and describes the state-of-the-art solutions for point clouds
registration process. In addition to classic methods, deep learning methods have also been
included, which have recently gained popularity and proven their effectiveness. Validation of
the FAMFR method was carried out by comparing the results with selected methods of point

cloud registration and accurate, manual adjustment.

Keywords: 3D reconstruction, 3D point cloud, point cloud registration, 3D scanning, cultural

heritage.



Tabela skrotow i pojeé

Skrot Pelna forma

TLS Terrestrial Laser Scanning

LiDAR Light Detection and Ranging

UAV Unmanned Aerial Vehicle

DK Dzedzictwo Kulturowe

HBIM Historical Information Building Modelling
SHM Structural Health Monitoring

ICP Iterative Closest Point

RANSAC Random Sample Consensus

SIFT Scale Invariant Feature Transform
SURF Speeded Up Robust Features

SI Spin Images

PPF Point Pair Feature

PFH Point Feature Histogram

FPFH Fast Point Feature Histogram

PPFRGB Point Pair Feature Red Green Blue
PFHRGB Point Feature Histogram Red Green Blue
VFH Viewpoint Feature Histogram

SHOT Signature of Histograms of Orientations
3DSC 3D Shape Context

LRF Local Reference Frame

USC Unique Shape Context

CORS Concentric Ring Signature

MI Moment Invariants

NBS Normal Based Signature

DCT Discrete Cosine Transform

DFT Discrete Fourier Transform

PCE Principal Curvature Estimation

HWR Haar Wavelet Response

PIG Point Intensity Gradient




Skrot

Pelna forma

HOG
RIFT
ISE
SLAM
VSLAM
SLAM6D
RGBD
DNN
CGF
PPFNet
AE

GPS
INS

LK

SVD
DCP
DGCNN
PRNet
PCRNet
FCGF
DGR
LMVD
DSAC
USIP
FPN

Predator

CGF
DIP
YOHO
IMFNet

Histogram of Oriented Gradients

Rotation Invariant Feature Transform

Intensity Spin Estimation

Simultaneous Localization and Mapping
Visual Simultaneous Localization and Mapping
Six-Dimensional SLAM

Red Green Blue Depth

Deep Neural Network

Compact Geometric Features

Point Pair Feature Network

Auto Encoder

Global Positioning System

Inertial Navigation System

Lucas and Kanade algorithm

Singular Value Decomposition

Deep Closest Point

Dynamic Graph Convolutional Neural Network
Partial Registration Network

Point Cloud Registration Network

Fully Convolutional Geometric Features

Deep Global Registration

Learning multiview 3D point cloud registration
Differentiable RANSAC

Unsupervised Stable Interest Point

Feature Proposal Network

Pairwise point cloud registration with deep attention
to the overlap region

Compact Geometric Features

Distinctive 3D Local Deep Descriptors

You Only Hypothesize Once

Interpretable Multimodal Fusion Network




Skrot Pelna forma

DAM Descriptor Activation Mapping

PointDSC Deep Spatial Consistency

SM Spectral Matching

CSCE-Net Channel-Spatial Contextual Enhancement Network
TEASER Truncated least squares Estimation And SEmidefinite Relaxation
TLS Truncated Least Squares

RCP Rectified Corresponding Points

DOF Degrees of Freedom

SC2-PCR Second order spatial Compatibility for Point Cloud Registration
RPM-Net Robust Point Matching Network

RGM Robust Graph Matching

GNN Graph Neural Network

PCAM Product of Cross-Attention Matrices

DeepGMR Deep Gaussian Mixture Registration

IDAM Iterative Distance-Aware Similarity Matrix Convolution
OMNet Overlapping Mask Network

GeoTransformer Geometric Transformer

PCFD Progressive and Coherent Feature Drift

UTOPIC UncerTainty-aware Overlap PredICtion

CPD Coherent Point Drift

GMM Gaussian Mixture Model

EM Expectation-Maximization

UME Universal Manifold Embedding

TL Transfer Learning

SDV Smoothed Density Value

R-PCR Recurrent Point Cloud Registration

GRU Gate Recurrent Unit

GCNet Geometry-guided Consistent Network

FMR Feature Matching Recall

RR Registration Recall

RMSE Root Mean Square Estimation




Skrot

Pelna forma

FAMFR
FRAMES
LoD

NLP
NCBIiR
SL

SfS

StM

CPU

Fast Adaptive Multimodal Feature Registration

Framework and Robust Algorithms for Models of Extreme Size
Level of Detail

Natural Language Processing

Narodowe Centrum Badan i1 Rozwoju

Structured Light

Shape from Silhouette

Structure from Motion

Central Processing Unit

Tabela 1: Tabela skrotow i pojec.
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1 Wstep

Obecny trend wskazujacy na coraz wigksze zapotrzebowanie na digitalizacj¢ obiektow Swiata
realnego, na ich reprezentacj¢ w postaci cyfrowych blizniakow (ang. digital twins)
spowodowatl bardzo duzy 1 szybki wzrost dostgpnosci systeméw do skanowania
trojwymiarowego (3D). Systemy te wykorzystuja metody pomiarowe takie jak: naziemne
skanery TLS (Terrestrial Laser Scanning) [1], LiDAR (Light Detection and Ranging) [2],
fotogrametria bliskiego zasiegu [3] czy $wiatlo strukturalne [4]. W idealnym przypadku,
system wykorzystywany do przeprowadzania procesu cyfryzacji powinien umozliwiaé
precyzyjne wymiarowanie geometrii trojwymiarowych obiektow wraz z informacjami o ich
barwie. Czgsto, wynikiem takiego skanu, jest chmura punktéw. Chmura punktéw to zbidr
punktow w trojwymiarowej przestrzeni, ktore reprezentuja powierzchnig obiektu. Kazdy punkt
w chmurze posiada trojwymiarowe wspotrzedne (X, y, z) oraz czgsto dodatkowe atrybuty takie
jak kolor (np. w postaci warto$ci RGB), wektory normalne, a w przypadku skanerow TLS
intensywnos$¢ odbicia wiazki lasera. Innymi slowy, chmura punktéw jest efektem cyfryzacji
geometrii 3D realnego obiektu, ktory w pelni odzwierciedla jego wielko$¢ oraz ksztatt.
Pojedyncza chmura moze sktada¢ si¢ z wielu milionéw punktow. Dzigki chmurom punktow
3D mozliwe jest tworzenie precyzyjnych rekonstrukcji modeli obiektow, ktére znaczaco
utatwiajq analizg ich ksztattu, struktury oraz przeprowadzenie wirtualnych pomiaréw. Systemy
pomiarowe oraz wynikowe chmury punktoéw znajduja zastosowania w bardzo réznych
gateziach przemystu, takich jak: medycyna [5], infrastruktura krytyczna [6], przemyst

wojskowy [7], architektura [8], rozrywka wirtualna [9] oraz dziedzictwo kulturowe [10].

1.1 Motywacja

Zapotrzebowanie na wysokiej jakoSci wizualizacj¢ 1 dokumentacj¢ obiektow dziedzictwa
kulturowego w znaczacy sposob sprzyja rozwojowi systemow skanowania 3D, takich jak:
ultralekkie, bezzalogowe statki powietrzne (UAVs, ultra-light Unmanned Aerial Vehicles
[11]), wurzadzenia takie jak skanery laserowe czy triangulacyjne [12], smartfony
z wbudowanymi sensorami LiDAR [13] czy oprogramowanie do fotogrametrii [14].
Precyzyjne skany pozwalaja dokladnie udokumentowa¢ stan obiektow dziedzictwa
kulturowego, umozliwiajac badanie ich kondycji oraz analiz¢ [15], a zaawansowane narzedzia

znaczaco ulatwiaja tworzenie doktadnych modeli cyfrowych. Rozwdj tych systemow
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spowodowal zwigkszenie liczby projektow dokumentacyjnych, konserwacyjnych, czy prac
zwigzanych z procesem rewitalizacji zabytkow oraz miejsc dziedzictwa kulturowego. Coraz
wigce] 0sOb moze angazowacé si¢ w proces cyfrowego dokumentowania i zachowywania
dziedzictwa kulturowego, co prowadzi do wigkszego zrozumienia i docenienia naszej
wspolnej historii 1 kultury. Wygenerowana w ten sposdb dokumentacja odgrywa kluczowa
role w utatwianiu badan nad obiektami i1 miejscami dziedzictwa kulturowego, przyczyniajac
sig istotnie do postepoéw w tej dziedzinie. Udokumentowane modele stanowia istotne narzedzie
dla ekspertow z rd6znych regiondw $wiata, wspierajac ich w ocenie i analizie stanu zachowania
zabytkow.

Ponadto, systematycznie powtarzane procesy skanowania 3D w czasie pozwalaja $ledzic¢
zmiany w obiektach, ktore moga by¢ wynikiem wptywu roéznych czynnikéw, takich jak
warunki atmosferyczne, srodowisko czy dziatalno$¢ cztowieka [16, 17]. Waznym aspektem
jest rowniez ochrona, utrzymanie i konserwacja miejsc dziedzictwa kulturowego, a do tego
niezbgdna jest wilasnie odpowiednia dokumentacja [18]. Technologia skanowania 3D
dostarcza szczegdtowe dane, ktore znaczaco utatwiaja dalsze badania naukowe, planowanie
dziatan konserwatorskich oraz, w razie potrzeby, rekonstrukcj¢ obiektéw. Ponadto, skany te
maja ogromne znaczenie edukacyjne, umozliwiajac spoteczenstwu korzystanie z wirtualnych
wizualizacji 1 rekonstrukcji oraz ufatwiaja dzielenie si¢ wiedza na temat dziedzictwa
kulturowego [19, 20, 21]. Jednym z rezultatow skanowania 3D jest mozliwo$¢ generowania
chmury punktéw. Wysokiej jakosci chmury punktéw 3D sa czesto niezbedne do doktadnego
utrwalenia niezwyktych, skomplikowanych szczeg6low obiektow dziedzictwa kulturowego
[22, 23, 24]. Chmury punktow staly si¢ nieodzownym elementem digitalizacji i nowoczesnej
dokumentacji obiektow dziedzictwa kulturowego (DK). Sa one wykorzystywane do zadan
zwigzanych z modelowaniem (HBIM - Historical Building Information Modelling),
monitorowaniem (SHM - Structural Health Monitoring), detekcja uszkodzen czy wirtualna
rekonstrukcja [25]. Pozwalaja one doktadnie odwzorowac zlozona geometrig, barwe oraz
teksturg powierzchni obiektu. Chmury punktéw znajduja zastosowanie w wielu dziedzinach,
takich jak: klasyfikacja [26], segmentacja [27], modelowanie [28], czy omawiana
dokumentacja 3D [29]. W praktyce dziedzictwa kulturowego czgsto konieczne jest laczenie
wielu chmur punktéw w celu uzyskania spojnego i1 petnego modelu 3D. Dane z jednej pozycji
skanera czgsto sa niewystarczajace, aby odwzorowac caly obiekt, dlatego czgsto wykorzystuje

si¢ algorytmy do orientacji chmur punktow (ang. Point Cloud Registration). Jest to proces,
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ktory polega na dopasowaniu i polaczeniu dwoch lub wigcej chmur punktéw za pomoca
odpowiedniej transformacji 3D, tak aby umiesci¢ je we wspdlnym uktadzie odniesienia,
ktorym moze by¢ lokalny uktad odniesienia zwiazany z opracowywanym obiektem lub
globalny uktad odniesienia zwiazany z Panstwowy Uktadem Wspodtrzednych Geodezyjnych
(Rysunek 1).
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Rysunek 1: Wizualizacja procesu tqczenia chmur punktow w jeden obiekt.

Poza prostym przypadkiem, gdzie wystepuja jedynie dwie chmury punktow
wymagajacych potaczenia, sa projekty wymagajace bardziej ztozonego procesu do taczenia
wielu chmur punktow zebranych z réznych kierunkéw [30]. Wybdr odpowiedniej metody
zalezy od wielkosci obiektu, projektu oraz liczby chmur do przetworzenia, a takze mozliwosci
rozmieszczenia sygnalizowanych punktow odniesienia na obiekcie oraz w jego najblizszym
otoczeniu. Metody dopasowywania wielu chmur punktéw, poza znajomos$cia parametrow
orientacji chmury punktéw, wymagaja dodatkowo okreslenia kolejnosci ich przetwarzania.
Jednakze nawet niewielkie btedy dopasowania migdzy dwoma sasiednimi chmurami punktow
moga prowadzi¢ do kumulacji i propagacji bledow. Dlatego jako§¢ wyznaczania wzglednych
orientacji pomigdzy chmurami punktéw jest bardzo wazna, gdyz wplywa na jako$¢
ostatecznego modelu. Finalny model jest rowniez poddawany caloSciowemu wyréwnaniu
(ang. Bundle Adjustment) w celu wyznaczenia finalnych elementéw orientacji chmur

punktow, co prowadzi do bardziej doktadnego i spojnego przedstawienia obiektu.
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Przyktadowy proces taczenia wielu chmur punktow zebranych z réznych perspektyw

widokowych znajduje si¢ na rysunku 2.

Rysunek 2: Wizualizacja procesu dopasowywania wielu chmur punkow z roznych perspektyw.

Wyzwanie zwiazane z taczeniem chmur punktow DK czg¢sto wymaga zastosowania
zaawansowanych algorytméw, znacznej ilosci czasu 1 wiedzy eksperckiej. Obiekty
dziedzictwa kulturowego r6znia si¢ miedzy soba pod wzgledem wykonania, tekstury, ksztattu
1 stanu zachowania. Obiekty te powstawaly w roznych okresach historycznych 1 byty
przechowywane w réznych warunkach. Dodatkowo, skanowanie 3D tych obiektéw moze by¢
przeprowadzane przy uzyciu réznych urzadzen i metod, ktére generuja réznorodne rodzaje
danych, charakteryzujace si¢ zréznicowana gestoscia, szumem pomiarowym i doktadnoscia.
Zmienne warunki o$wietleniowe oraz czg¢sciowo odblaskowe i przezroczyste powierzchnie
moga prowadzi¢ do niedoskonatosci w odwzorowaniu koloréw i geometrii, znaczaco
utrudniajac proces taczenia chmur punktéw [31]. Aby sprosta¢ tym wyzwaniom, konieczne
jest dostosowanie metod do konkretnych wymagan, uwzglgdniajac sposob pozyskania danych
oraz specyfike danego obiektu dziedzictwa kulturowego.

Aby uzyska¢ jak najbardziej dokladne i kompleksowe modele, nalezy dokonaé
odpowiedniego przegladu dostepnych technik przetwarzania danych wraz z doborem
odpowiedniego algorytmu taczenia chmur punktow [32]. Powstalo wiele metod i strategii

taczenia danych 3D w postaci chmur punktéw. Sa to na przyktad metody taczace chmury
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punktéw TLS z wykorzystaniem réznych odmian algorytmu ICP (Iterative Closest Point [33]),
wykorzystujace geometryczne cechy powierzchni do taczenia chmur punktow pochodzacych
z duzych 1 szczegdtowych obiektow dziedzictwa kulturowego [34], metody automatycznego
dopasowania wykorzystujace informacj¢ pochodzace z obrazow 2D [35] czy metody
wykorzystujace wiele istniejacych cech opisujacych geometri¢ lub kolor chmury punktow
[36]. Czesto taki proces sklada si¢ z dwoch etapow: pierwszy z nich obejmuje znalezienie
wstgpnego dopasowania chmur punktéw, a drugi wykorzystuje metody iteracyjne, do

koncowego dopasowania dwoch chmur punktow, rysunek 3.

h)

il

d}

Rysunek 3: Proces orientacji chmur punktow, a) dane wejsciowe, b) wstepne dopasowanie, c)

precyzyjne tqczenie d) finalny model.

1.2 Celi zalozenia pracy

Celem postawionym w niniejszej rozprawie jest opracowanie skutecznej metody taczenia chmur
punktow, bedacych efektem skanowania pomieszczen obiektow dziedzictwa kulturowego, wraz
z implementacja algorytmow i ich weryfikacja. Zadanie to zostato podzielone na dwie grupy

celow do zrealizowania:
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Cele naukowe

1. Opracowanie skutecznej metody taczenia pary chmur punktéw bazujacej na cechach
geometrycznych oraz intensywnosci wyznaczonej z koloru o parametrach uzaleznionych

od $redniej odlegto$ci migdzy punktami D,

* kontrolny btad dopasowania RMSD < 1.5 - D,,,[mm]| - blad sredniokwadratowy
szacowany na podstawie odlegtosci migdzy punktami kontrolnymi na

transformowanej 1 referencyjnej chmurze punktow,

* roznica wyliczonego dystansu Chamfera [37] pomigdzy wynikiem (Dcp),
a wartoscig referencyjna (Dpp): Dy — Don < 3.0 - Dgyg[mm] - Odleglosé ta
jest obliczana poprzez zsumowanie kwadratow odleglo$ci migdzy najblizszymi

odpowiadajacymi sobie punktami w dwoch chmurach punktow,

» réznica wspotczynnika podobienstwa S (wzor 8) pomigdzy wynikiem (Sy),
a wartoScia referencyjna (Sy,): Sy, — Sy, < 0.15 & Sy, — Sy, < 0.15 (15%

maksymalnej warto$ci dla cechy ksztattu Sy, i gradientow Sy).

2. Opracowany algorytm musi by¢ zdolny do poprawnego dziatania z ré6znymi typami
danych wejsciowych, takimi jak chmury punktow reprezentujace ptaskie Sciany
z bogatymi zdobieniami i malowidlami, plaskorzezby oraz obiekty o zlozonym

ksztalcie, przy uwzglednieniu obecnosci licznych ztoconych i btyszczacych dekoracji.

Cel aplikacyjny

Celem aplikacyjnym jest skuteczne zastosowanie tej metody do opracowania efektywnego
1 szybkiego procesu do laczenia duzej ilosci wysoko-rozdzielczych chmur punktow, ktore sa
efektem kampanii skanowania 3D, ktore odbylo si¢ w Muzeum Palacu Krola Jana III
w Wilanowie. W wyniku prac digitalizacyjnych zostalty wytworzone kierunkowe chmury

punktow 3D dla nastepujacych pomieszczen:

* Antygabinet Krolowej 1 Gabinet al Fresco - dokumentacja w ramach projektu
,Restauracja i zabezpieczenie symbolu polskiego dziedzictwa kulturowego - Muzeum
Patacu Krola Jana III w Wilanowie” wspotfinansowany przez Uni¢ Europejska ze
srodkdw Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego w ramach Programu

Operacyjnego Infrastruktura i Srodowisko,

16



* Gabinet Chinski Kréla (pomiar po zakonczeniu prac konserwatorskich) i Garderoba
Krola — dokumentacja w ramach projektu ,,Rewitalizacja i digitalizacja jedynej w Polsce
barokowej rezydencji krolewskiej w Wilanowie” (Program Operacyjny Infrastruktura
i Srodowisko) finansowany ze $rodkéw Unii Europejskiej i Ministerstwa Kultury

1 Dziedzictwa Narodowego.
Aby zrealizowac¢ ten cel, opracowana metoda powinna spetni¢ nastgpujace wymagania:

* skrdcenie czasu potrzebnego na stworzenie petnego modelu o co najmniej 50% - przy
zalozeniu, ze pelny model sktada si¢ z 50 chmur punktéw, czas liczony w stosunku do
manualnego laczenia danych z wykorzystaniem ogoélnodostepnego algorytmu ICP.
Wybor 50 chmur punktow jest uwarunkowany przez automatyczny proces skanowania
pomieszczenia, ktory byt wykonywany fragmentami. Pojedynczy fragment sktada sig
z 50 chmur punktow. Drugim argumentem jest czas potrzebny do przeprowadzenia

eksperymentu.

* automatyzacja i parametryzacja algorytméw dopasowania poprzez uzaleznienie ich

parametrow sterujacych od charakterystyki wejsciowych chmur punktow.

1.3 Uklad pracy

Rozpraweg doktorska podzielono na dziewig¢ rozdziatdéw. Pierwszy rozdzial jest
wprowadzeniem, opisuje motywacjg, cel oraz zalozenia pracy, a takze w skrocie
przedstawiono w nim ukfad pracy. Rozdzial drugi zawiera przeglad istniejacych metod
automatycznej orientacji chmur punktéw: metody klasyczne, oparte na szukaniu punktow
charakterystycznych oraz obliczaniu deskryptorow, metody iteracyjne oraz nowe metody
oparte na gigbokim uczeniu. Rozdziat trzeci opisuje dane wejSciowe wykorzystane w pracy,
skad pochodza, jak zostaly pozyskane i czym si¢ charakteryzuja. Czwarty rozdziat przybliza
koncepcj¢ zaproponowanej metody, a rozdzial piaty opisuje jej implementacj¢ wraz
z wykorzystanymi narzg¢dziami. Rozdziat szosty przedstawia kryterium oceny wraz
z eksperymentem oraz wynikami walidujacymi metod¢ FAMFR. W rozdziale siédmym
przeprowadzono dyskusje dotyczaca analizy wynikow oraz wyzwan 1 ograniczen
zaproponowanej metody. Rozdzial 6smy podsumowuje cala rozprawe, skupiajac si¢ na
realizacji postawionych celow oraz potencjalnych dodatkowych zastosowan wraz

z mozliwymi kierunkami rozwoju. Rozdziat dziewiaty zawiera spis bibliograficzny.
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2 Przeglad istniejgcych rozwigzan

Wybor whasciwej metody ma kluczowe znaczenie dla taczenia chmur punktéw. Metody oparte
na geometrii moga by¢ odpowiednie tylko w przypadku skanow posiadajacych ksztalt
1 szczegblowa geometri¢ powierzchni, a chmury punktow przedstawiajace ptaskie fragmenty,
z bogata tekstura wymagaja analizy informacji o teksturze/kolorze w celu precyzyjnego
dopasowania. W wigkszos$ci przypadkéw mamy jednak do czynienia z polaczeniem obu tych
cech w pojedynczej chmurze punktoéw, dlatego nalezy wzia¢ pod uwagg kolor i ksztatt obiektu.
Naktadajace sig regiony i czgsci wspolne skanéw 3D rowniez moga stanowi¢ wyzwanie,
zwlaszcza gdy wzajemne pokrycie migdzy przetwarzanymi chmurami punktow jest zbyt mate,
aby zastosowana metoda mogta go skutecznie przetworzy¢. Dodatkowo, metody mozna
podzieli¢ ze wzgledu na charakter procesu dopasowywania: istnieja metody wstgpnie faczace
chmury punktéw oraz metody finalnego dopasowania, ktore wymagaja, aby chmury punktow

posiadaly juz wstgpna estymacjg transformacji.

2.1 Metody laczenia chmur punktow

Na przestrzeni lat opracowano réoznorodne metody faczenia chmur punktéw. Techniki taczenia
chmur punktow mozna podzieli¢ na trzy glowne kategorie: metody klasyczne, oparte na
szukaniu 1 dopasowywaniu punktéw kluczowych na podstawie deskryptorow (znane rowniez
jako hand-crafted) [38], metody iteracyjne, takie jak metoda ICP (Iterative Closest Point
[39, 40]) wraz z jej modyfikacjami oraz metody oparte na sieciach neuronowych i glgbokim
uczeniu. Kazda kategori¢ mozna sklasyfikowa¢ na pomniejsze grupy (Rysunek 4).

Metody klasyczne sa dobrze znane i maja szerokie zastosowanie, czgsto stanowia tez punkt
wyjécia dla nowszych rozwiazah opartych na glgbokim uczeniu. Metoda ICP, begdaca
przedstawicielem metod iteracyjnych, jest powszechnie stosowana w taczeniu chmur punktow,
rekonstrukcji trojwymiarowego Ssrodowiska, lokalizacji robotow i planowaniu trasy. Metoda
ta, do efektywnego dziatania, wymaga wstgpnego dopasowania. Jej gldéwna wada jest czas
obliczen, ktory moze by¢ zbyt dlugi dla niektérych zastosowan. Obecnie wiele nowych
rozwigzan korzysta z sieci neuronowych i glebokiego uczenia [41]. Cho¢ sa one bardzo
szybkie, wymagaja duzej ilosci danych uczacych. Sa one skuteczne w wielu zastosowaniach
przemystowych [42, 43], gdzie obiekty maja powtarzalng geometri¢ i teksture, jednak nie sa

one odpowiednie do taczenia chmur punktow dziedzictwa kulturowego. Obiekty te czgsto sa
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Rysunek 4: Metody tqczenia chmur punktow.

unikalne, posiadaja zroznicowana teksturg, bogate zdobienia i wyszukana geometri¢, co
utrudnia tworzenie odpowiednich zbioréw uczacych. Dodatkowo wymagaja one czgsto
dlugotrwatego proces uczenia, ktoéry nie zawsze daje satysfakcjonujace wyniki, wymaga
douczania 1 jest wrazliwy na przetrenowanie. Ponadto, nie istnieje powszechnie dostgpna baza
danych zawierajaca wystarczajaca ilos¢ chmur punktow obiektow dziedzictwa kulturowego

gotowych do wytrenowania uniwersalnego modelu opartego na sieciach neuronowych.

2.1.1 Metody oparte na cechach charakterystycznych

Potaczenie dwoch chmur punktow jest zadaniem skladajacym si¢ z kilku czesci, takich jak
szukanie punktow charakterystycznych, wyznaczanie warto$ci deskryptorow, porownanie par
punktow 1 wyszukiwanie korespondencji, wyznaczenie elementéw orientacji wzajemnej tj.
trzech katow obrotu i trzech parametréw transformacji liniowej chmur punktéw oraz ocena

wynikow (Rysunek 5).
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Rysunek 5: Etapy tqczenia chmur: I - wyznaczenie punktow charakterystycznych, 11 - wyliczenie
deskryptorow punktow charakterystycznych, Il - wyszukiwanie najlepszych potqczen, IV -

potaczenie dwoch chmur punktow.

Kazdy z wymienionych etapéw wymaga wykorzystania odpowiedniego algorytmu. Proces
dopasowywania chmur punktéw wymaga znalezienia oraz opisu punktéw kluczowych na
wszystkich chmurach, ktore chcemy potaczy¢. Algorytmy roznia si¢ skuteczno$cia, czasem
wykonywania oraz doktadno$cia. Deskryptory, czyli algorytmy opisujace chmure punktdw,

opieraja si¢ gldwnie na lokalnym otoczeniu, ale istnieja rowniez deskryptory globalne. Moga
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one wykorzystywac najrozniejsze cechy chmury punktow takie jak geometrig, powierzchnig,

v
ECKE TRYCZNE

M1 - Wicenent Invardang

kolor, intensywnos¢ lub korzysta¢ z kilku cech jednoczes$nie (rysunek 6).
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Rysunek 6: Podziat deskryptorow ze wzgledu na cechy.

Tak wyznaczone oraz opisane punkty charakterystyczne sa poréwnywane w celu
znalezienia najlepszych dopasowan. Odpowiadajace sobie pary punktow tworza tzw.
korespondencje. Nastgpnie wykorzystywane sa algorytmy odporne (ang. robust) bazujace na
analizie zaleznosci geometrycznych, pozwalajace na wykrycie obserwacji odstajacych
spowodowanych blgdnym dopasowaniem deskryptorow. Przyktadem takiego algorytmu jest
RANSAC (Random Sample Consensus [44]). Z wynikowego zbioru poprawnych dopasowan

estymowana jest finalna transformacija.

Punkty charakterystyczne

Na przestrzeni czasu opracowano wiele algorytmow detekcji punktow charakterystycznych
1 deskryptoréw je opisujacych. Sa one czgsto uzywane w potaczeniu jako detektor-deskryptor
w celu identyfikacji unikalnego obszaru obiektu widocznego we wspolnych fragmentach
danych pomiarowych pozyskanych z réznych kierunkow. Dzigki temu potaczeniu mozliwe
jest stworzenie petnego wirtualnego obrazu przedmiotu. Punkt charakterystyczny to punkt

w obrazie 2D lub 3D, ktéry wyrdznia si¢ pod wzgledem geometrii, koloru lub tekstury
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w poréwnaniu do najblizszego otoczenia. Ma on matematycznie uzasadniona definicjg
1 zdefiniowane polozenie. Jego otoczenie zawiera bogate informacje, co umozliwia skuteczne
odroznienie go od innych punktow. Dodatkowo, pozadana cecha punktu charakterystycznego
jest duza odporno$¢ na lokalne i globalne zakldcenia oraz szum pomiarowy, co przyczynia sig
do wysokiego stopnia powtarzalnosci obliczen. Detektory punktéw charakterystycznych do
wyszukiwania punktow kluczowych w chmurach punktéw 3D wykorzystuja geometri¢ i/lub
informacj¢ o kolorze. Istnieje wiele algorytméw do wykrywania punktéw
charakterystycznych, a wérod najczesciej uzywanych mozemy wymieni¢ SIFT [45, 46], SURF
[47, 48], ISS [49] i Harris3D [50] .

Deskryptory geometryczne

SI (Spin Images [51]) jest lokalnym deskryptorem ksztattu, wykorzystywanym migdzy innymi
do rozpoznawania wielu obiektow na scenach, klasyfikacji i modelowania. Tworzy on
charakterystyczny obraz zdefiniowany przez dwie wspotrzedne cylindryczne « i 3, ktory
nastgpnie jest obracany wokot osi okreslonej przez zorientowany punkt oraz skojarzony z nim
wektor normalny. Punkty w lokalnym otoczeniu sa rzutowane na tak utworzony obraz.

Nastgpna grupa metod opiera si¢ na relacji migdzy punktami w sasiedztwie, a ich
wektorami normalnymi. Ta relacja, nazywana PPF (Point Pair Feature [52]), opisuje wzgledna
pozycje, orientacj¢ i odlegto§¢ migdzy para punktow. Istnieje wiele wariantow tej cechy.
Obejmuja one PFH (Point Feature Histogram [52]), ktory koduje geometryczne wlasciwosci
danego punktu oraz jego sasiedztwa poprzez uogdlnienie Sredniej krzywizny w punkcie,
wykorzystujac wielowymiarowy histogram. FPFH (Fast Point Feature Histogram [38]) jest
obliczany w podobny sposob, jednak zamiast uzywaé wszystkich sasiednich par punktow, jest
obliczany tylko dla kluczowego punktu i jego sasiadujacych punktéw. FPFH jest budowany
z kilku uproszczonych instancji PFH, co znaczaco przyspiesza czas potrzebny na jego
wyznaczenie. VFH (Viewpoint Feature Histogram [53]) jest rozszerzeniem deskryptora PFH
o punkt widzenia. Tak jak w przypadku PFH, geometria jest reprezentowana przez histogram,
ktory dodatkowo zawiera komponent punktu widzenia. Histogram opisujacy ten komponent
jest tworzony poprzez zebranie katow pomigdzy kierunkiem widzenia, a wszystkimi
wektorami normalnymi punktéw chmury obiektu. VFH jest deskryptorem globalnym,
opisujacym caty obiekt.

Innym deskryptorem wykorzystujacym histogram do opisu cechy jest SHOT (Signature of
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Histograms of Orientations [54]). Deskryptor dla danego punktu charakterystycznego jest
obliczany poprzez wyznaczenie lokalnych histograméw z informacjami geometrycznymi na
temat lokalizacji punktow wewnatrz siatki sferycznej z uwzglednieniem wektorow
normalnych.

Deskryptor 3DSC (3D Shape Context [51]) to rozszerzona wersja standardowego
deskryptora ksztaltu 2D na trzy wymiary. Wykorzystuje on siatke sferyczna tworzaca uktad
horyzontalny skupiona wokoét punktu charakterystycznego. Siatka ta jest podzielona na
komoérki wzdhuz wymiardw promienia oraz warto$ci azymutu i elewacji. Warto$¢ pojedynczej
komorki siatki jest wazong suma punktow znajdujacych si¢ w jej objetosci. Wada tej metody
jest brak okreslonego lokalnego uktadu odniesienia (LRF, Local Reference Frame), ktory
negatywnie odbija si¢ na efektywnosci tej metody. Dlatego tez zaproponowano rozszerzenie
tego deskryptora, USC (Unique Shape Context [54]), ktéry oblicza jeden lokalny uktad
odniesienia dla kazdego punktu charakterystycznego, co jednoznacznie okres§la orientacje
siatki sferyczne;j.

Deskryptor CORS (Concentric Ring Signature [55]) reprezentuje lokalna topologi¢ 3D.
Konstrukcja tego deskryptora polega na wyszukiwaniu wszystkich punktéw sasiadujacych,
znajdujacych si¢ w lokalnej sferze, obliczaniu $redniej ptaszczyzny projekcji, wyznaczaniu
lokalnego uktadu odniesienia na ptaszczyznie oraz obliczaniu komorek. Tak wyznaczony
kontener moze zosta¢ przedstawiony w formie macierzy, ktora jest uzupeiniana projekcja
sasiadujacych punktéw na plaszczyznie. Wartoscia dodawana do kazdej komorki jest
odlegtos¢ migdzy punktem, a powierzchnia interpolowang przez cztery sasiadujace komorki.

Deskryptor Moment Invariants (Moment Invariants [56]) wylicza 3 niezmienniki momentow
w danym punkcie 3D, ktore sa niezalezne od translacji, zmian w skali oraz rotacji. Pierwszym
etapem tworzenia deskryptora jest znalezienie centroidu na podstawie punktow sasiadujacych
z punktem charakterystycznym, a nastgpnie wyliczenie trzech najczgsciej wykorzystywanych
niezmiennikOw momentoéw centralnych.

Deskryptor NBS (Normal Based Signature [57]) w danym punkcie tworzy lokalny uktad
odniesienia (u, v, n), gdzie n jest wektorem normalnym skojarzonym z wybranym punktem.
Nastepnie definiowany jest lokalny dysk wokot punktu charakterystycznego na ptaszczyznie
skorelowanej z wektorem normalnym punktu. Na tak utworzony dysk projektowane sa punkty,
a ich odlegltosci do dysku sa wpisywane w utworzony kontener. Finalny wektor cech jest

uzyskiwany przez zastosowanie DCT (dyskretna transformata cosinusowa) i DFT (dyskretna
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transformata Fouriera) na stworzonym kontenerze.

PCE (Principal Curvature Estimation [58]) szacuje glowne krzywizny powierzchni
w wybranych kluczowych punktach, obliczajac ich kierunki (wektory wiasne) i wielkosci
(wartosci wiasne). Wynikowy wektor cech sklada si¢ z pigciu elementow, w ktorym trzy
elementy reprezentuja gtowny kierunek krzywizny (wektor wlasny powiazany z najwigksza
wartoscia wtasng) i dwie wartosci: maksymalna 1 minimalng warto$§¢ wlasna. Wartosci te
uzyskuje si¢ z dekompozycji macierzy kowariancji utworzonej przy uzyciu wektorow

normalnych chmury.

Deskryptory oparte na kolorze

Jedna z grup deskryptoréw koloru sa metody oparte na falkach Haara [59]. Pierwszym z nich
jest HWR (Haar Wavelet Response [47, 60]). Ten deskryptor jest rozszerzeniem klasycznych
falek Haara do trzech wymiaréw. Metoda jest analogiczna do przypadku dwuwymiarowego,
jednak w tym przypadku filtr jest sfera. Sfera jest podzielona na dwie strony: dodatnia
1 yjemna. Aby uzyska¢ dodatnia odpowiedz, sumuje si¢ intensywnos¢ wszystkich punktow
znajdujacych si¢ po jednej stronie sfery. Podobnie, ujemna odpowiedz otrzymuje si¢ przez
zsumowanie intensywnosci punktéw po przeciwnej stronie. Ostateczny deskryptor jest suma
wszystkich odpowiedzi dla kazdego punktu w trzech kierunkach (X, Y, Z) wazonych funkcja
Gaussa. Kolejne dwie metody, SURF (Speeded up Robust Features) i U-SURF
(Upright-SURF [47, 60]) réwniez opieraja si¢ na falach Haara. Podobnie jak w przypadku
deskryptora HWR, odpowiedzi falek Haara sa obliczane w trzech kierunkach. Wszystkie
odpowiedzi sa przechowywane w lokalnym uktadzie wspotrzednych, ktory nastepnie stuzy do
wyznaczenia dominujacego kierunku poprzez sumowanie wszystkich odpowiedzi
znajdujacych si¢ skanowanym otoczeniu. Kolejnym krokiem jest zbudowanie kontenera; jest
to trojwymiarowy szescian skladajacy si¢ z 27 identycznych komorek (sze$cianow)
zorientowany w dominujacym kierunku. W kazdej komorce siatki znajdowane sa wszystkie
punkty, a nastgpnie obliczany jest szescio-elementowy wektor cech reprezentujacy dodatnie
oraz ujemne odpowiedzi falek Haara. W przypadku U-SURF, nie wyznacza si¢ dominujacego
kierunku, co znacznie przyspiesza dziatanie algorytmu.

Duza grupa deskryptorow opiera si¢ na gradientach intensywnos$ci wyznaczanych dla
punktu charakterystycznego. PIG (Point Intensity Gradient [61]), polega na estymacji

gradientu intensywnosci w danym obszarze. Gradient w danym punkcie jest wektorem
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prostopadtym do ptaszczyzny kierunku normalnego, w ktorej wystepuje najwigkszy wzrost
lokalnej intensywnos$ci. Wielko$¢ tego wektora wskazuje zmiang intensywno$ci. Drugim
deskryptorem opartym na gradientach jest rozwinigcie deskryptora PIG o nazwie HOG
(Histogram of Oriented Gradients [61]). Cecha opisana jest histogramem katéw migdzy
znormalizowanym gradientem w punkcie charakterystycznym, a wektorem utworzonym z tego
punktu i jego sasiadujacego punktu. Trzeci deskryptor oparty na gradientach, SIFT (Scale
Invariant Feature Transform [61]), wykorzystuje t¢ sama metod¢ co poprzednie deskryptory
do obliczenia gradientu. W pierwszym etapie nastgpuje estymacja lokalnego uktadu
wspotrzednych. Dla kazdego punktu wyznaczony jest gradient reprezentujacy lokalna zmiang
intensywnosci w trzech kierunkach. Kazdy obliczony gradient jest przyporzadkowywany do
uktadu wspolrzednych, a nastgpnie estymowany jest glowny kierunek gradientu. W ostatnim
etapie budowany jest trojwymiarowy szescian skladajacy si¢ z 27 identycznych komorek
(szeScianow) ustawionych w dominujacym kierunku. Lokalny histogram gradientow jest
obliczany w kazdej komorce siatki przy uzyciu analogicznej metody, jak w przypadku
deskryptora HOG. Czwarty deskryptor oparty na gradientach, RIFT (Rotation Invariant
Feature Transform [62]), stanowi rozwinigcie standardowego deskryptora RIFT w kontekscie
trzech wymiarow. W ramach tego rozszerzenia, wokot punktu kluczowego tworzone sa cztery
sfery o réznych promieniach, a nastgpnie dokonywana jest analiza histogramu orientacji

gradientu dla kazdej z tych sfer, zgodnie z metodologia przyj¢ta w deskryptorze HOG.

Deskryptory mieszane

Deskryptory, ktore opisuja jednoczesnie kolor i ksztalt chmury punktow sa czesto
rozwinigciem swoich odpowiednikow, ktore opisuja tylko jedna z tych cech. Grupa
deskryptorow oparta o PPF posiada swoje warianty, ktoére poza ksztaltem koduja informacje
o kolorze. Sa to PPFRGB (Point Pair Feature RGB [63]), PFHRGB (Point Feature Histogram
RGB [63]). Dodanie informacji o kolorze czyni te deskryptory bardziej przydatnymi dla chmur
punktow zawierajacych zarowno kolor, jak i ksztatt. Innym przypadkiem jest algorytm SHOT,
dla ktérego wariancja tego deskryptora (SHOTColor [54]) dodaje informacje kolorowe oparte
na przestrzeni barw CIELab. ISE (Intensity Spin Estimation [64]) opiera si¢ na deskryptorze
SI, jednak zamiast ksztattu wykorzystuje informacje¢ dotyczaca intensywno$ci $wiatla.
Deskryptor ten jest reprezentowany za pomoca dwuwymiarowego histogramu, ktory zawiera

rozktad wartosci jasnosci w sasiedztwie punktu kluczowego.
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2.1.2 Metody iteracyjne
ICP

ICP (Iterative Closest Point [39, 40]) oraz jego warianty stanowia fundamenty taczenia danych
oraz rekonstrukcji 3D. Metoda ta jest powszechnie stosowana w dziedzinach widzenia
komputerowego, robotyki oraz dopasowania dwoch chmur punktow. Polega ona na
iteracyjnym znalezieniu najlepszej transformacji dopasowujacej jedna chmur¢ punktow do
drugiej poprzez minimalizacj¢ odlegtosci pomigdzy odpowiadajacymi sobie punktami. Istnieja
rézne warianty tej metody z ktorych najpopularniejszymi sa punkt-do-punktu oraz
punkt-do-ptaszczyzny. Niestety, ICP jest wrazliwe na szum pomiarowy oraz wymaga
wstepnego, przyblizonego dopasowania w celu poprawnego polaczenia dwoch chmur
punktéw. Dodatkowo, moze ona wpada¢ w lokalne minimum, co catkowicie uniemozliwia
poprawne dopasowanie. Metoda jest bardzo doktadna, ale réwniez wymagajaca obliczeniowo,
szczegolnie dla wysoko-rozdzielczych chmur punktéw. ICP dzigki swojej skutecznos$ci
znalazta bardzo szerokie zastosowanie oraz istnieje bardzo wiele najrozniejszych odmian tego

algorytmu. Klasyczny przyklad faczenia dwoch chmur punktoéw jest pokazany na rysunku 7.
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Rysunek 7: Schemat tqczenia dwoch chmur punktow za pomocq algorytmu ICP minimalizujqc
odleglos¢ w 3 iteracjach; etap 3 reprezentuje finalng transformacje, etapy 1-2 sq krokami
posrednimi, w kazdym coraz bardziej minimalizowana jest odlegltos¢ pomiedzy chmurami

punktow.



Warianty algorytmu ICP r6znia si¢ w zalezno$ci od danych wejsciowych jak i metryki.

Cechami, ktore sa wyrdzniane w algorytmie moga by¢:
* wybodr punktow - wszystkie, rdzne, wybrane na podstawie np. okreslonej metryki,

* poréwnanie, waga, odrzucanie obserwacji odstajacych (ang. outlier) - moga by¢ oparte
o konkretne metryki; moze to by¢ wartos¢ stata, dystans pomigdzy punktami,
podobienstwo ksztattu na podstawie wektorow normalnych, podobienstwo koloréw na

podstawie warto$ci RGB, intensywnosci, gradientdéw itp.,
* metryka - punkt-do-punku, punkt-do-ptaszczyzny itp.,

* minimalizacja btedu - linowa & nie-linowa optymalizacja (np. Levenberg-Marquardt

[65]).

SLAM/SLAM6D

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping [66]) jest metoda obliczeniowa szeroko
stosowana w robotyce. Jest wykorzystywana do jednoczesnego mapowania otoczenia
i lokalizacji robota w zadanym S$rodowisku. SLAM moze wykorzystywacé najrdzniejsze
sensory do pobierania danych ze srodowiska, takich jak LiDAR, sensory akustyczne, kamery.
SLAM w potaczeniu z danymi pochodzacymi z sensoréw wizyjnych nazywamy VSLAM
(Visual Simultaneous Localization and Mapping). VSLAM dzigki swojej efektywnosci
1 szybkosci w rekonstrukcji posiada wiele wariantow przystosowanych do réznych
zastosowan. Dodatkowo wymagania sprzg¢towe dla tej metody sa niskie, dlatego czgsto
wykorzystywana jest w systemach czasu rzeczywistego. Wykorzystanie wymienionej metody
razem z dronami (UAV) pozwala na szybka i efektywna rekonstrukcj¢ mierzonego obszaru
[67]. VSLAM mozna znalez¢ w réznego rodzaju aplikacjach, gdzie istotne jest odtworzenie
trojwymiarowego modelu srodowiska.

SLAMG6D (Six-Dimensional SLAM [68]) jest rozszerzeniem wyzej wymienionej metody
na dodatkowe wymiary czgsto zwigzane z ruchem agenta/robota oraz otoczeniem.
Przyktadowymi parametrami moze by¢: predkosé, predkos¢ katowa, przyspieszenie.
Wykorzystanie tych parametréw w znaczacy sposob ulatwia odwzorowania aktualnego stanu
robota oraz analizg srodowiska w jakim si¢ znajduje. Uwzglednienie dodatkowych wymiaréw
pozwala na wszechstronniejsze 1 dokladniejsze oszacowanie trajektorii oraz mapy, jednakze

wiaze si¢ to z wykorzystaniem bardziej wymagajacych algorytmow i czujnikdw, co wplywa
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istotnie na czas obliczen. SLAM 6D ma zastosowanie w réznych dziedzinach, w tym
w robotyce, pojazdach autonomicznych, rzeczywistos$ci rozszerzonej i wirtualnej. Moze by¢
szczegllnie przydatny w scenariuszach, w ktorych dodatkowe wymiary odgrywaja istotna
rolg, jak na przyktad $ledzenie szybko poruszajacych si¢ obiektow Iub nawigacja

w dynamicznym srodowisku.

Rysunek 8: Przyktady rekonstrukcji wykorzystujqce system SLAM [69].

2.1.3 Metody oparte na glebokim uczeniu

Cho¢ tradycyjne metody laczenia danych 3D maja swoje zastosowania i korzys$ci, metody
oparte na gigbokim uczeniu i1 sieciach neuronowych oferuja nowe mozliwosci, zwlaszcza
w przypadku duzych zbiorow danych, réznorodnych zrodet informacji i1 zlozonych
scenariuszy, gdzie automatyzacja i elastyczno$¢ sa kluczowe. Rozwdj metod glebokiego
uczenia i opartych na sieciach neuronowych pokazaly interesujaca, alternatywna S$ciezke
w stosunku do tradycyjnych rozwiazan w taczeniu danych 3D. Ich atrakcyjnos¢ w gldwne;j
mierze opiera si¢ na zdolno$ci automatycznego i efektywnego ekstrahowania cech 3D

z chmury punktéw oraz pozniejszego ich dopasowania bez potrzeby recznego definiowania
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funkcji podobienstwa. Dzigki wykorzystaniu technik gtebokiego uczenia oraz nowych kart
graficznych proces ten moze by¢ stosunkowo szybki 1 efektywny. Inna dodatkowa cecha jest
mozliwos$¢ integracji réznych danych wejsciowych, takich jak obrazy, chmury punktow czy
informacje o glebi. Pozwala to uzyska¢ bardziej doktadny i kompleksowy model 3D. Coraz to
nowsze rozwiazania dobrze radza sobie réwniez w przypadku zaszumionych danych, braku
informacji o fragmentach obiektu czy zmiennymi warunkami o$wietleniowymi dzigki uczeniu
na réznych poziomach abstrakcji oraz automatycznemu wyodrgbnianiu istotnych cech pod
katem procesu laczenia danych. Skalowalno§¢ oraz adaptacyjnos¢ do zmieniajacych sig
warunkow pozwalaja na zastosowanie ich do duzych zbioréw danych i ztozonych problemow.

Wiele nowoczesnych metod laczenia chmur punktéw opartych na glebokim uczeniu
koncentruje si¢ wylacznie na informacjach geometrycznych, z pominigciem informacji
o teksturze. Istnieja jednak pewne wyjatki, gdzie te metody wykorzystuja posrednie media,
takie jak obrazy RGBD, obrazy projekcyjne lub mapy glebi [70, 71, 72]. Informacje
o teksturze pozwalaja cztowiekowi na rozréznienie poszczegdlnych czeséci sceny. Ze wzgledu
na to, ze metody glebokiego uczenia zazwyczaj przetwarzaja jedynie wzgledne potozenia
punktoéw, brakuje im informacji o kolorze, co wpltywa na ich ograniczone zastosowanie.
W kontekscie taczenia chmur punktéw zwiazanych z dziedzictwem kulturowym, obiekty te
czgsto charakteryzuja si¢ ztozonymi detalami i bogatymi zdobieniami, ktére moga mie¢ rdzne
kolory 1 tekstury. Dlatego tez, pomijanie informacji o kolorze w procesie dopasowywania,
negatywnie wptywa na rezultaty taczenia chmur punktow, co moze prowadzi¢ do uzyskania
zdecydowanie mniej doktadnych wynikéw. Ponadto, metody glebokiego uczenia stosowane
w laczeniu chmur punktow DK posiadaja pewne ograniczenia, takie jak konieczno$¢
posiadania znacznej 1ilosci danych treningowych oraz potencjalne mozliwos¢ do
przetrenowania. Obecne deskryptory punktow oparte na glebokim uczeniu czgsto sa
postrzegane jako czarne skrzynki, ktore nie pokazuja w jaki sposob oryginalne punkty sa
przetwarzane w celu generacji koncowego deskryptora.

Metody taczenia chmur punktéw 3D opartych na glebokim uczeniu mozna wzglednie
podzieli¢ na wiele réznych kategorii. Przykladem moze by¢ podzial zaproponowany
w artykule przegladowym [73], gdzie autorzy zdecydowali si¢ pogrupowaé¢ metody na dwie

kategorie:

* Detection-description-matching - obejmujaca wszystkie metody (klasyczne oraz oparte

na glebokim uczeniu) biorace udziat w procesie taczenia chmur punktéw poprzez
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wybranie punktow kluczowych na podstawie okre§lonego kryterium, wyznaczenie opisu
cech kazdego z punktéw na podstawie jego lokalnego otoczenia, wykorzystanie
odpowiednich strategii do wyszukania korespondencji pomi¢dzy punktami, a nastgpnie

znalezienia odpowiedniej transformacji.

* All-in-one - metody, ktore przyjmuja zupelnie inng strategi¢ estymujaca transformacjg.
Sa to rozwiazania, ktore zawieraja w sobie wszystkie niezbedne komponenty, aby
z wejscia sktadajacego si¢ z dwoch chmur punktéw otrzymacé transformacje niezbgdna

do poprawnego dopasowania.

Do pierwszej kategorii mozna zakwalifikowa¢ metody, ktore zostaly opisane w poprzednim
rozdziale, a dodatkowo deskryptory oparte na gtebokim uczeniu, takie jak: PointNet, 3DMath,
CGF, PPFNet, PPF-FoldNet, 3DFeat-Net. PointNet [74] jest pierwsza proba wykorzystania
sieci DNN (Deep Neural Network [75]) z chmurami punktéw jako danymi wejsciowymi
w celu klasyfikacji oraz segmentacji. Mimo swej prostoty, architektura PointNet osiaga bardzo
dobre wyniki 1 zrewolucjonizowata rozw6j kolejnych metod sieci neuronowych
wykorzystujacych chmury punktow. 3DMatch [76] to model, ktory wykorzystuje uczenie
maszynowe do nauczenia si¢ lokalnego deskryptora geometrycznego niezbednego do
poprawnego ustalania korespondencji. Deskryptor ten jest reprezentacja cech lokalnej
geometrii 1 umozliwia poroOwnywanie 1 dopasowywanie punktéw pomigdzy roéznymi
fragmentami danych 3D. Autorzy zaproponowali metodg uczenia sig cech (supervised learning
[77]), ktora opiera si¢ na wykorzystaniu milionow etykiet korespondencji znalezionych
w istniejacych rekonstrukcjach scen RGB-D. 3DMatch korzysta z trojwymiarowe;j
konwolucyjnej sieci neuronowej (ConvNet [78]), ktora przyjmuje lokalna objgtos¢ wokot
dowolnego punktu zainteresowania na powierzchni 3D i oblicza deskryptor cechy dla tego
punktu. Deskryptor CGF (Compact Geometric Features [79]) to deskryptor cech
geometrycznych, ktory reprezentuje lokalna geometri¢ w chmurach punktow
o nieuporzadkowanej strukturze. W odréznieniu od innych podej$¢, CGF nie wymaga
uporzadkowanej 1 spojnej parametryzacji powierzchni, reprezentacji wolumetrycznych lub
syntezy dodatkowych obrazow glebi. Jest w stanie procesowaé dane w przestrzeni
euklidesowej. PPFNet, czyli Point Pair Feature Network [80], to model uczenia gl¢bokiego,
ktory skupia si¢ na ekstrakcji lokalnych cech z chmur punktéw 3D w celu ustalenia
korespondencji migdzy nimi. PPFNet opiera si¢ na wczes$niej wspomnianej architekturze

PointNet. W podejsciu wykorzystywanym w PPFNet reprezentacja lokalnej geometrii opiera
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si¢ na kombinacji punktoéw oraz wektoréw normalnych, zwanych cecha pary punktow (PPF).
Dzigki wykorzystaniu zaproponowanej funkcji straty (N-tuple loss) do trenowania, metoda
osiaga si¢ bardzo dobre wyniki i ma mozliwos¢ wprowadzenia kontekstu globalnego do
procesu uczenia. Innag metoda réwniez wykorzystujaca cechy PPF jest PPF-FoldNet [81].
W przeciwienstwie do wczesniejszego podejscia, PPF-FoldNet nie uwzglednia pierwotnych
punktow ani wektoréw normalnych w kodowaniu. Sie¢ sktada si¢ z auto-enkodera (AE), ktory
taczy kodowanie PointNet z dekoderem FoldingNet [82]. AE jest trenowany w celu
odtworzenia cech PPF za pomoca metryki odleglo$ci zbioru. Architektura PPF-FoldNet opiera
si¢ na PointNet w celu osiagnig¢cia niezalezno$ci od permutacji. Proces trenowania jest
prostszy w pordéwnaniu do innych metod, takich jak 3DMatch, poniewaz nie wymaga
probkowania par lub trojek z wczesniej oznaczonego zbioru danych. 3DFeat-Net [83] to
czgsciowo nadzorowana architektura uczenia glgbokiego, ktora integruje detekcj¢ oraz
deskrypcje cech 3D na podstawie chmur punktow 3D. Architektura 3DFeat-Net opiera si¢ na
strukturze Syjamskiej [84], ktora uczy si¢ rozpoznawaé, czy dwie chmury punktow 3D
pochodza z tego samego miejsca dzigki informacji pochodzacej z potaczenia dwoch
technologii GPS (Global Positioning System) oraz INS (Inertial Navigation System) [85].
Wykorzystuje ona rowniez PointNet jako mechanizm wejsciowy do bezposredniego
przetwarzania chmur punktow 3D.

Druga z kategorii obejmujaca metody glebokiego uczenia zawiera takie metody jak:
PointNetLK, DeepICP, DCP, PRNet, PCRNet. Metoda PointNetLK [86, 87] taczy algorytm
Lucasa i Kanade (LK [88]) oraz model PointNet w celu stworzenia pojedynczej rekurencyjnej
glebokiej sieci neuronowej. Algorytm nie wymaga wyznaczania korespondencji pomigdzy
punktami, co w rezultacie daje znaczne korzysci pod wzgledem doktadnosci 1 efektywnosci
obliczeniowej. PointNetLK posiada zdolno$¢ do efektywnego taczenia chmur punktéw nawet
dla obiektoéw i ksztattow, ktore nie byly uwzglednione w procesie trenowania. DeepICP to
architektura oparta na uczeniu maszynowym do precyzyjnego dopasowywania dwoch roznych
chmur punktéw z pominigciem etapu odrzucania wartosci odstajacych (ang. outliers) oraz
estymowania transformacji metoda RANSAC. Metoda wyodrebnia semantyczne cechy
kazdego punktu zaréwno z chmury punktow zrédlowej, jak i docelowej, korzystajac z sieci
ekstrakcji cech PointNet++ [89]. Nastgpnie, punkty sa opisywane deskrpytorem cech za
pomoca mini-PointNet [74] w celu zwigkszenia dokladnosci dopasowania. Dzigki

wykorzystaniu odlegtosci euklidesowej L2 jako funkcji straty, adaptacyjne uwzglgdnianie wag
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punktéw kluczowych oraz wykorzystaniu operatora SVD (Singular Value Decomposition
[90]) z biblioteki TensorFlow [91] mozliwa jest jedno-iteracyjna estymacja korespondencji
pomigedzy punktami. Metoda DCP (Deep Closest Point [92]) wykorzystuje sie¢ DGCNN
(Dynamic Graph Convolutional Neural Network [93]) do nauki korespondencji oraz
rozniczkowalna procedurg rozktadu wartosci (SVD) w celu taczenia chmur punktow 3D.
Dzigki modelowi sktadajacemu si¢ z trzech czgsci: sieci do kodowania chmury punktow,
modulu opartego o uwage (ang. attention-based [94]) z warstwa generacji cech oraz
rézniczkowalnej warstwy SVD metoda pozwala efektywnie estymowaé dopasowanie dwoch
chmur punktow. DCP wykazuje obiecujace wyniki nawet dla chmur punktow nie
uwzglednionych podczas treningu. Nalezy zaznaczy¢ jednak, ze ta metoda zaktada doktadne
1 jednoznaczne dopasowanie pomigdzy dwoma rozktadami chmur punktéw. Ten warunek nie
zawsze jest spelniony podczas pracy przy rzeczywistych scenariuszach, gdzie chmury
punktow moga posiada¢ wysokie wartosci szumu pomiarowego lub braki w rekonstrukcjach.
PRNet (Partial Registration Network [95]) jest architektura oparta o modut detekcji punktow
charakterystycznych.  Jej  glownymi  zatozeniami  jest  wykrywanie  punktéw
charakterystycznych, ktore wystepuja w obu chmurach punktéw, a nastgpnie dopasowanie
tych punktéw charakterystycznych poprzez rozwiazanie problemu Prokrusta [96]. Metoda
PRNet jest iteracyjna, co pozwala na stopniowe doskonalenie wstgpnego dopasowania. PRNet
wyrdznia si¢ takze tym, ze jest metoda samo-nadzorowana (ang. self-supervised learning
[97]). Ponadto, nauczone reprezentacje moga by¢ wykorzystane réwniez do zadan klasyfikacji.
PCRNet (Point Cloud Registration Network [98]) wykorzystuje PointNet w architekturze
Syjamskiej do kodowania informacji o ksztalcie chmur punktéw zrédtowych oraz docelowych
jako wektory cech. Nastepnie, analizujac oraz interpretujac dane, estymuje si¢ transformacjeg,
ktora doktadnie dopasowuje te dwa wektory cech. PCRNet wykorzystuje informacje
specyficzne dla ksztaltu juz w fazie treningowej, co czyni ja bardziej odporna na szum
w danych. Dodatkowo, PCRNet korzysta z podejscia PointNetLK, ktore wykorzystuje
klasyczne techniki dopasowywania, takie jak algorytm Lucas-Kanade (LK), do
dopasowywania cech PointNet.

Podobna propozycje podziatu metod zaproponowali autorzy w artykule "Deep learning
based point cloud registration: an overview”’[99]. Metody zostaly sklasyfikowane na metody
bez korespondencji oraz metody bazujace na korespondencjach (wraz z podziatem na moduty:

ekstraktor cech, szukanie korespondencji, odrzucanie warto$ci nietypowych/odstajacych,
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estymacja transformacji). Dodatkowa kategoria zaproponowana przez autoré6w jest grupa
metod poprawiajacych efektywno§¢ dopasowania poprzez zastosowanie mechanizmow
iteracyjnych lub korzystajacych z ograniczen wynikajacych z analizowania wzglednych relacji
pomigdzy wieloma chmurami punktéw. Metody nalezace do tej dodatkowej kategorii nie sa
tematem niniejszej rozprawy, poniewaz wymagaja wstepnego dopasowania. Dlatego zostaly
one pominigte w opisie.

Pierwsza z kategorii opisuje metody, ktorych kluczowym elementem jest szukanie roznicy
pomigdzy globalnymi cechami dwéch chmur punktéw 3D. Do tej kategorii naleza opisane
wczesniej PointNetLK, PCRNet oraz dodatkowo Feature-metric Registration. Feature-metric
Registration [100] jest metoda koncentrujaca si¢ na minimalizowaniu réznic cech migdzy
dwiema chmurami punktow zamiast na wyszukiwaniu korespondencji pomigdzy punktami.
Metoda korzysta z dwoch moduldw: enkodera do opisu charakterystycznych cech chmury
punktow oraz wielozadaniowy modut do nienadzorowanego uczenia oraz estymowania
finalnej transformacji. Architektura korzysta z uczenia czg$ciowo nadzorowanego, co pozwala
sieci na naukg ekstrakcji charakterystycznych, globalnych cech wykorzystywanych
w dopasowywaniu chmur punktéw.

Druga, zdecydowanie liczniejsza kategoria polega na ustalaniu korespondencji
1 estymowaniu transformacji. Metody te udoskonalaja klasyczne podej$cie do dopasowywania
chmur punktéw, ktére mozna w skrocie opisa¢ za pomoca trzech krokoéw: znajdowanie
punktow charakterystycznych oraz opis cech, porownywanie i odrzucanie btednych
dopasowan, estymacja transformacji. Do tej kategorii naleza rowniez rozwiazania skupiajace
si¢ na jednym z wymienionych krokow. Poza wczes$niej opisanymi metodami takimi jak:

3DMatch, 3DFeat-Net, PPFNet, DCP do tej kategorii zostaty sklasyfikowane takze:
* Ekstraktory cech: 3D Local Feature, FCGF,
* Metody znajdujace dopasowania: DeepVCP,

* Metody odrzucajace wartosci odstajace: 3DRegNet, DSAC, Unsupervised Consensus

Maximization, Deep Global Registration.

3D Local Feature [101] przedstawia kompletny proces dopasowywania chmur punktéw
3D. Idea tej metody jest to, ze lokalny deskryptor, para punktéw, ktéra daje dobre rezultaty
w dopasowaniu chmur punktow jest tez dobrym punktem startowym do estymacji lokalne;j

orientacji. Metoda rozszerza architektur¢ PPF-FoldNet poprzez dodanie glgboko wyuczonej
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orientacji. Dzigki temu mozliwe jest poznanie orientacji obiektu niezaleznie od ich
rozmieszczenia przestrzennego. Bazujac na tym autorzy zaproponowali schemat
hypothesize-and-verify, ktory na podstawie lokalnych, dobrych dopasowan estymuje finalna
transformacje. Aby tego dokonaé, autorzy stworzyli wyspecjalizowana architekturg sieci
(RelativeNet), ktéra dla kazdego z punktow charakterystycznych estymuje relatywna poze.
FCGF (Fully Convolutional Geometric Features [102]) jest architektura w pehi
wykorzystujaca konwolucyjne geometryczne cechy, dzigki zastosowaniu tensoréw (sparse
tensor representation) umozliwiajacych efektywne przechowywanie w pamigci klasycznych
danych wejsciowych konwolucyjnej sieci neuronowej. Autorzy zaproponowali rowniez
konwolucyjna metryke do uczenia, poniewaz w tym przypadku wystepuje lokalna korelacja
pomigdzy sasiednimi cechami. Dodatkowo liczba cech w peini konwolucyjnej architekturze
jest zdecydowanie wigksza niz w klasycznym podejsciu np. liczenia dystansow dla kazdego
fragmentu danych. Architektura FCGF jest jednoczes$nie baza dla dwoch innych metod: DGR
(Deep Global Registration [103]) oraz Learning multiview 3D point cloud registration (LMVD
[104]). Pierwsza z nich opiera si¢ na trzech modutach: 6-wymiarowej sieci konwolucyjnej do
znajdywania korespondencji, rozniczkowalnym algorytmie Procrusta oraz bazujacy na
gradientach SE(3) [105] optymalizator do estymacji transformacji. Learning multiview 3D
point cloud registration jest metoda taczaca nauke zgrubnego oraz dokladnego dopasowania
w jeden proces. Polega na rozwiazywaniu rozniczkowalnego, optymalizacyjnego problemu
Procrusta zwiazanego z estymacja paramtetrow transformacji pomig¢dzy parami chmur
punktow. Warto$cia dodang jest warstwa sieci (overlap pooling) przewidujaca poziom ufnosci
(confidence) wzglegdem parametréw transformacji. DeepVCP jest metoda korzystajaca
z architektury PointNet++. Bazuje na uczeniu wykrywania punktow charakterystycznych oraz
oryginalnej metodzie wykrywania korespondencji oraz funkcji strat bioracej pod uwage
lokalne podobiefistwo oraz estymacjg globalnej transformacji. Alternatywami dla klasycznego
algorytmu RANSAC sa DSAC (Differentiable RANSAC) [106] oraz jego nowsza wersja
przedstawiona w artykule ”Learning Less is More — 6D Camera Localization via 3D Surface
Regression”[107]. Autorzy przedstawiaja oryginalne podejscie do wyszukiwania pozycji
kamery. Za pomoca konwolucyjnej sieci neuronowej estymowane sa korespondencje 2D-3D,
z ktorych wybierany jest podzbior czterech wspolrzednych sceny. Dla kazdej tak
zdefiniowanej hipotezy tworzony jest obraz reprojekcji btedow, ktéry jest oceniany przez

kolejna konwolucyjna sie¢ neuronowa. Na podstawie rozktadu otrzymanych wynikéw
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wybierana jest ostateczna pozycja kamery. Autorzy przedstawiaja DSAC jako komponent,
ktory w przysziosci moze zosta¢ wdrozony w dowolna architekturg¢ oparta na giebokim
uczeniu. Unsupervised Consensus Maximization jest metoda, ktéra moze zostac
z powodzeniem uzyta w dopasowywaniu chmur punktéw. Poprzez wykorzystanie sieci
(PointNet segmentation architecture) oraz macierzy Vandermonde’a [108], autorzy pokazuja
jak funkcja straty Vandermonde’a moze zosta¢ zaadoptowana do problemdéw zwiazanych
z transformacja 3D. Inng architektura, ktora w skuteczny sposob odrzuca wartosci odstajace, t.
btedne korespondencje pomiedzy dwoma skanami, jest 3DRegNet [109]. Autorzy proponuja
architekture sktadajaca si¢ z modutu klasyfikacji oraz dopasowywania. Pierwszy z nich ze
zbioru wszystkich korespondencji estymuje wyniki, wagi, na podstawie ktorych wskazywane
sa poprawne oraz btgdne dopasowania. Modut dopasowania generuje finalng transformacjg.
Kolejna probeg podziatu metod glgbokiego uczenia podjgto w nowym, jeszcze nieoficjalnie
opublikowanym artykule ”Deep Learning vs. Traditional 3d Registration: A Featureless 3d

Registration Baseline”[110]. Metody zostaty sklasyfikowane na trzy kategorie:

* Feature learning, czyli uczenie charakterystycznych cech, migdzy innymi detekcja

punktow charakterystycznych oraz ich opis za pomoca deskryptorow,

* Robust estimation learning, zbierajaca metody skupiajace si¢ na odrzucaniu blednych,

odstajacych warto$ci ze zbioru cech lub korespondencji,

* End-to-end, opisujaca kompleksowe metody uczace calego procesu laczenia chmur

punktow 3D.

Pierwsza z nich obejmuje dwie podkategorie, metody uczace si¢ detekcji punktow
charakterystycznych oraz metody wykorzystywane do opisu cech. Poza wcze$niej opisanymi
metodami (3DMath, 3DFeat-Net) do pierwszej podkategorii naleza: D3Feat, USIP, Predator.
D3Feat [111] wykorzystuje w peilni konwolucyjna sie¢ oparta na KPConv [112] do
jednoczesnego uczenia detekcji 1 opisu lokalnych cech 3D. Istotnym elementem metody jest
nowatorska strategia wyboru punktéw charakterystycznych, ktéra zapewnia powtarzalnosé
wynikow nawet w przypadku chmur punktow 3D o zmiennej gestosci. Dodatkowo, autorzy
proponuja wykorzystanie funkcji strat bazujacej na informacjach pochodzacych z procesu
uczenia poréwnywania cech w module samonadzorowanego detektora. USIP (Unsupervised
Stable Interest Point [113]) jest metoda bazujaca na autorskiej architekturze FPN (Feature

Proposal Network), ktora generuje potencjalne punkty kluczowe w przeciwienstwie do
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wybierania juz istniejacych na chmurze punktow. Predator (Pairwise point cloud registration
with deep attention to the overlap region [114, 115]) jest architektura sieci neuronowej uczaca
si¢ wykrywac obszar wspdlny pomigdzy dwiema chmurami punktéw. Posiada zdolno$¢ do
priorytetyzowania punktéw/fragmentow istotnych dla procesu dopasowywania, co pozytywnie
wplywa na jego efektywnos¢. Autorzy przedstawili w swojej pracy takze schemat
udoskonalania deskryptorow punktow charakterystycznych, poprzez aktualizowanie
informacji pochodzacych z dopasowywanej chmury. Dodatkowo, zaproponowano nowatorska
funkcje strat do uczenia, ktdra pomaga w probkowaniu i wykrywaniu bardziej powtarzalnych
punktow charakterystycznych.

Do podkategorii deskryptoréw zaklasyfikowano takie metody jak opisane wczesniej:
FCGF, PPFNet oraz SpinNet, GeDi, DIP, Imfnet, CGF, YOHO, LMVD. SpinNet [116] to sie¢
neuronowa sktadajace si¢ z dwoch modutéw: Przestrzennego Transformatora Punktowego
(Spatial Point Transformer), ktéry przeksztatca wejsciowe skany 3D w starannie
zaprojektowana przestrzen cylindryczna, aby uzyskac niezalezno$¢ od rotacji oraz Ekstraktora
Cech Neuronowych (Neural Feature Extractor), ktory wykorzystuje konwolucyjne warstwy
neuronowe, aby nauczy¢ si¢ unikalnych wzorcow lokalnych cech. GeDi [117] jest metoda
opierajaca si¢ na opisie nie pojedynczego punktu 3D, ale fragmentu danych jako zbioru
sasiadujacych ze soba punktéw. Dla tak wybranego fragmentu obliczany jest lokalny uktad
odniesienia (LRF), ktéry ma na celu wyznaczenie jego kanonicznej reprezentacji [118]. Do
tego procesu wykorzystywany jest QNet (sie¢ transformacji kwaternionowej inspirowanej
artykutem [119]). Taka reprezentacja fragmentu danych jest procesowana przez punktowa
gleboka sie¢ neuronowa niewrazliwa na permutacje w celu wygenerowania deskryptora. CGF
(Compact Geometric Features [120]) jest deskryptorem cech wykorzystujacym
nieuporzadkowane chmury punktow, nie wymagajac przy tym spojnej topologii powierzchni,
wolumetrycznej reprezentacji chmury punktow ani syntezy multimodalnej z innym typem
danych np. z obrazami gigbi. Dzigki temu, ze wyliczany deskryptor posiada wsparcie do
wyszukiwania najblizszych sasiadow w przestrzeni Euklidesowej, korespondencije
wyznaczane sa bardzo szybko i1 efektywnie. Autorzy opisuja metod¢ jako wymienny
komponent, ktory moze zosta¢ wykorzystany w dowolnych procesach wykorzystujacych
klasyczne deskryptory. DIP (Distinctive 3D Local Deep Descriptors [121]) to metoda
polegajaca na ekstrakcji fragmentéw chmur punktow, umieszczania ich w lokalnym uktadzie

odniesienia 1 kodowaniu ich za pomoca glgbokiej sieci neuronowej opartej na PointNet.
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Architektura jest uczona catego, kompleksowego procesu dopasowywania na lokalnych
1 losowo wybranych punktach, co znaczaco poprawia skuteczno$¢ 1 wyniki nawet dla danych
nie uwzglednionych podczas uczenia. Deskryptory te koduja tylko lokalna informacje
geometryczna na podstawie zbioru punktow, co sprawia, ze sa odporne na zaszumienie,
zakrycia 1 brakujace obszary. YOHO (You Only Hypothesize Once [122]) jest nowatorska
metodologia do taczenia chmur punktéw wykorzystujaca oraz analizujaca orientacje lokalnych
podzbioréw punktow w celu wygenerowania deskryptora oraz znalezienia globalnego
dopasowania. Autorzy szczyca si¢ zautomatyzowanym procesem radzacym sobie nawet
w przypadku duzego szumu pomiarowego oraz przy chmurach punktéw posiadajacych bardzo
rozne gestosci punktéow. Kolejna, kompleksowa metode dopasowywania chmur punktéw na
podstawie deskryptora zaproponowano w artykule “End-to-End Learning Local Multi-view
Descriptors for 3D Point Clouds [123]”. Wykorzystana architektura sieci sktada si¢ z trzech
etapow: renderowanie wielu wirtualnych widokéw dla punktu charakterystycznego,
wyznaczenie cech kazdego z widokéw, fuzja informacji pochodzacych ze wszystkich
widokéw. Autorzy postuzyli sie¢ wbudowanym w sie¢ rozniczkowalnym mechanizmem
renderowania [124] w celu projektowania lokalnej geometrii 3D punktéw na obraz 2D.
Finalnym opisem cechy zajmuje si¢ modut sieci taczacy informacje ze wszystkich widokéw za
pomoca probkowania wektoréw cech. IMFNet (Interpretable Multimodal Fusion Network
[125]) jest multimodalna metoda taczaca informacj¢ o strukturze chmury punktow, jak
1 informacje o teksturze odpowiadajacego jej obrazu. IMFNet sktada si¢ z dwoch gtownych
moduldw: modutu fuzji multimodalnej i nowatorskiego modutu DAM (Descriptor Activation
Mapping). Modut fuzji multimodalnej oparty jest na architekturze kodera i dekodera, ktore sa
wzorowane na opisanym wczesniej FCGF [102]. Wykorzystujac modul uwagi inspirowany
transformerem [126], IMFNet ekstrahuje wazone informacje o teksturze dla kazdego punktu.
Nastepnie dane dotyczace struktury i tekstury sa faczone i przekazywane do modutu dekodera
w celu nauki ostatecznego deskryptora. Drugi z modulow (DAM) umozliwia interpretacje
wplywu sasiadujacych punktow w proces wyznaczania deskryptora.

Druga kategoria (Robust estimation learning) obejmuje metody, ktdre zamiast wyznaczaé
lepsze opisy cech do procesu dopasowania skupiaja si¢ na efektywnym odrzucaniu btednych
dopasowan ze zbioru cech lub oszacowanych korespondencji. Wsrod tych metod sa opisane
wcezesniej 3DRegNet, DGR oraz takie metody jak: DHVR, PointDSC, CSCE-Net, TEASER,
SC2-PCR, VRNet oraz TR-DE. Metodologia DHVR (Deep Hough Voting for Robust Global
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Registration [127]) wykorzystuje trojki (ang. triplets) korespondencji w celu znalezienia
najlepszej transformacji z szesciowymiarowej przestrzeni Hough’a [128]. PointDSC (Deep
Spatial Consistency [129]) jest dwu-etapowa metoda bazujaca na zgodnosci przestrzennej
(ang. 3D spatial consistency). Idea ta jest wykorzystywana rowniez w tradycyjnym, dobrze
znanym algorytmie SM (Spectral Matching [130]). Polega ona na zachowaniu odlegtosci
pomigdzy parami punktow 3D przy przeksztalceniu estymowana transformacja. Pierwszy etap
obejmuje wyznaczenie cech, drugi ich filtracj¢ poprzez odrzucenie blgdnych wartosci. Inna
metoda rowniez wykorzystujaca zgodno$¢ przestrzenng jest architektura CSCE-Net
(Channel-Spatial Contextual Enhancement Network [131]). Poprzez wykorzystanie
mechanizmu opartego o informacje przestrzenne, metoda skupia si¢ na waznych regionach
chmury punktéw, podczas gdy drugi mechanizm akcentuje informacj¢ pochodzaca z innych
kanaléw lub analizy cech. Ich potaczenie daje pelne zrozumienie danych oraz potencjalne
korespondencje, z ktérych biedne dopasowania sa odrzucane za pomoca informacji
o zgodnos$ci przestrzennej. TEASER (Truncated least squares Estimation And SEmidefinite
Relaxation [132, 133]) formuluje problem dopasowania za pomoca funkcji kosztu opartej
o TLS (Truncated Least Squares [134]), ktory jest rozwiazywany za pomoca wejsciowych
korespondencji. Dodatkowo, estymowanie transformacji nast¢puje za pomoca jej
dekompozycji na skalg, rotacj¢ i translacj¢. VRNet ([135]) jest architektura sieci opierajaca si¢
na uczeniu macierzy dopasowan pomigdzy zaproponowanymi przez autoréOw cechami
punktow RCP (Rectified Corresponding Points). Finalna macierz transformacji jest
estymowana za pomoca rozwiazywania problemu Procrusta. TR-DE (Point Cloud Registration
via Novel Transformation Decomposition [136]) ze zbioru korespondencji odrzuca btedne
dopasowania poprzez rozktad problemu transformacji z szescioma stopniami swobody (ang. 6
DOF, degrees of freedom) na dwa pomniejsze rozwiazywalne zagadnienia (2+1) DOF 1 (1+2)
DOF. Pierwszym z nich jest znalezienie (2+1) stopni swobody, gdzie liczba dwa reprezentuje
rotacje¢ z dwoma stopniami swobody, a jedynka translacj¢ wzdluz wektora rotacji.
Analogicznie, w (1+2) DOF, jedynka reprezentuje kat rotacji, a dwdjka przemieszczenie
prostopadte do wektora rotacji z (2+1) DOF. SC2-PCR (Second order spatial Compatibility for
Point Cloud Registration [137] jest metodologia badajaca miar¢ zgodno$ci przestrzennej
drugiego rzedu, aby obliczy¢ podobienstwo migdzy korespondencjami. Warto zaznaczy¢, ze
nie jest to metoda oparta na glebokim uczeniu, ale czgsto pojawia si¢ w porownaniach

1 wynikach innych publikowanych artykuldw ze wzgledu na swoja skutecznos¢.
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Ostatnia kategoria obejmuje kompleksowe rozwiazania, ktére polegaja nie tylko na
uczeniu opisu cech charakterystycznych, ale rowniez nastgpnego kroku wymaganego do
poprawnego polaczenia chmur punktéw jakim jest dopasowywanie cech oraz znajdywanie
korespondencji. Roéwniez i w tym wypadku, metody mozna sklasyfikowa¢ na mniejsze
podgrupy. Pierwsza z nich obejmuje metody iteracyjne, dzialajace na podstawie idei ICP. Do
tej kategorii naleza opisane wczesniej DCP oraz sie¢ PRNet. DCP jest pionierem dla
pdzniejszych rozwiazan w tej kategorii. Dodatkowo, sklasyfikowano tutaj takie metody jak:
RPM-Net, RGM, Stickypillars, IDAM, PCAM, DeepGMR. RPM-Net (Robust Point Matching
Network [138]) to metoda oparta na rozniczkowalnej glebokiej sieci neuronowe;.
Wykorzystuje korespondencje punktow oparte na hybrydowych cechach zamiast na
odlegtosciach przestrzennych. Dodatkowo, korzysta z warstwy Sinkhorna [139] i procesu
wyzarzania (ang. annealing [140]) do wuzyskania wstepnego przyporzadkowania
korespondencji. RPM-Net iteracyjnie doskonali taczenie chmur punktow oraz posiada
dodatkowa sie¢ przewidujaca optymalne parametry annealingu. RGM (Robust Point Cloud
Registration Framework Based on Deep Graph Matching [141] poza pordwnywaniem cech,
korzysta ze strukturalnej informacji pochodzacej z gratfow w celu wyeliminowania wigkszej
ilosci btednych dopasowan. Stickypillars [142] wykorzystuje sie¢ GNN (Graph Neural
Network [143]) oraz architekturg transformera wraz z mechanizmem uwagi [126], aby zebra¢
informacje o punktach charakterystycznych 3D. Pozwala to doktadnie dopasowaé cechy
dwoch chmur punktow, bez wykorzystania deskryptorow lub innych heurystycznych strategii
dopasowywania. IDAM (Iterative Distance-Aware Similarity Matrix Convolution with
Mutual-Supervised Point Elimination for Efficient Point Cloud Registration [144]) jest
modelem wykorzystujaca iteracyjny modut splotu macierzy podobienstwa z uwzglednieniem
opisu cech geometrycznych oraz odleglosci w przestrzeni euklidesowej. Ponadto, autorzy
zaproponowali dwuetapowa metodg eliminacji punktow w celu usunigcia btgdnych dopasowan
oraz nowatorska funkcj¢ straty do nadzoru uczenia. PCAM (Product of Cross-Attention
Matrices for Rigid Registration of Point Clouds [145]) to architektura wykorzystujaca
macierze Wwzajemnej uwagi (ang. cross-attention matrices) do taczenia lokalnej,
niskopoziomowej informacji geometrycznej z informacja z jakiego fragmentu chmury
punktow pochodzi dany punkt charakterystyczny. Poprzez tak sformutowane dopasowania
oraz wymiang informacji na wielu poziomach sieci, metoda skutecznie dopasowuje punkty,

jednoczesnie eliminujac falszywe dopasowania. DeepGMR (Deep Gaussian Mixture
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Registration [146]), jest metoda laczaca Gaussian Mixture Model (GMM [147]) z sieciami
neuronowymi. Metoda formutuje problem dopasowania chmur punktow jako minimalizacja
rozbieznosci  (Dywergencja  Kullbacka-Leiblera  [148]) pomigdzy  rozkladami
prawdopodobienstwa reprezentowanymi przez modele rozktadu mieszanin Gaussowskich.

Kolejna podgrupa reprezentuje metody wykorzystujace opis globalnych wektorow cech do
faczenia chmur punktow. Opieraja si¢ one w gtéwnej mierze na architekturze PointNet. Sa to
opisane wczesniej PointNetLK, PCRNet, Feature-metric Registration oraz dodatkowo OMNet.
OMNet (Learning Overlapping Mask for Partial-to-Partial Point Cloud Registration [149]) jest
iteracyjna metoda bazujaca na wzajemnie naktadajacych si¢ fragmentach chmur punktow.
W kazdym kroku metoda uczy si¢ masek opisujacych wspolne fragmenty. Ich gléwnym celem
jest identyfikacja oraz odrzucenie nienaktadajacych si¢ punktow podczas taczenia chmur
punktow. Metoda stopniowo udoskonala oszacowanie transformacji poprzez iteracyjne
dostosowywanie naktadajacych si¢ masek i aktualizowanie cech globalnych.

Ostatnia, najmniej liczna podkategoria obejmuje metody korzystajace z mechanizmow
samouwagi (ang. self-attention) i wzajemnej uwagi (ang. cross-attention) w celu znalezienia
finalnej transformacji za pomoca dopasowanych tzw. super punktow. Zamiast niezaleznego
rozpatrywania poszczegolnych punktow, superpunkty sa tworzone przez agregacje sasiednich
punktéw, ktoére maja wspdlne cechy lub wykazuja spdjno$¢ przestrzenna. Grupa metod
reprezentujaca t¢ podkategorie¢ to: REGTR, GeoTransformer, GLORN, Lepard. REGTR
(End-to-end Point Cloud Correspondences with Transformers [150]) jest metoda, ktora
zamiast dopasowywania cech charakterystycznych i1 przeprowadzania iteracyjnego procesu
estymacji transformacji, stosuje mechanizmy uwagi do bezposredniego przewidywania zbioru
korespondencji migdzy chmurami punktéw. Architektura sieci sklada si¢ glownie z warstw
transformera [126], ktore zawieraja mechanizmy samouwagi i wzajemnej uwagi, umozliwiajac
sieci nauk¢ bezposredniego przewidywania korespondencji. GeoTransformer (Geometric
Transformer for Fast and Robust Point Cloud Registration [151]) wykorzystuje wyuczone
cechy geometryczne w celu doktadnego dopasowywania pomiedzy superpunktami, ktére sa
opisywane za pomoca odlegto$ci pomigdzy parami punktéw oraz katami pomigdzy tréjkami
(tripletami) punktow. Wykorzystuje grupg hiperparametréw do kontrolowania czutos$ci zmian
odlegtosci 1 katow, ktéore musza by¢ precyzyjnie wybrane dla réznych zestawoéw danych.
Dodatkowo uwzgledniane sa obszary wspolne dwoch chmur punktow, w celu ponownego

wazenia kazdego dopasowania superpunktow na podstawie stosunku nakladajacych sig
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fragmentow. GLORN [152] korzysta z pelnej sieci konwolucyjnej do wyszukiwania
superpunktow, koncetrujac si¢ na obszarach wspolnych chmur punktow. Dodatkowo
w wybranych superpunktach generowany jest deskryptor oraz odrzucane sa punkty nie
nalezace do naktadajacych si¢ fragmentéw. Deskryptory cech generowane przez t¢ sie¢ sa
niezalezne od rotacji. Lepard [153] w celu uchwycenia informacji zakodowanych w cechach
geometrycznych oraz informacji o relatywnych pozycjach punktow dzieli reprezentacje
chmury punktéw na dwie przestrzenie: przestrzen cech oraz przestrzen pozycji 3D. Metoda
kodowania pozycji poprawia zrozumienie przez model relacji przestrzennych, podczas gdy
modut repozycjonowania dodatkowo poprawia dopasowanie migdzy chmurami punktow.
Ciekawym zrédtem dostepnych licznych metod dopasowywania chmur punktow okazato sig
publiczne repozytorium [154]. Jest to zestawienie metod, narzedzi i zbioréw danych zwigzanych
z procesem laczenia chmur punktow. Lista znajdujacych si¢ tam metod zostalo pogrupowana
na metody laczenia wstgpnego oraz doktadnego (np. opisane wezesniej ICP, DeeplCP). Metody

faczenia zgrubnego podzielono na nastgpujace kategorie:

* Feature Matching Based - ogolna kategoria klasyfikujaca metody majace udziat
w procesie taczenia chmur punktow: detekcja punktow kluczowych, opis cech,

odrzucanie btednych dopasowan oraz dodatkowo metody oparte na grafach.

* End-to-End - kategoria opisujace kompleksowe metody estymujace finalna transformacje

pomigdzy chmurami punktow,
* Randomized - zawiera metody takie jak RANSAC czy 4PCS [155]/Super 4PCS [156].

* Probabilistic - zawiera metody migdzy innymi oparte na metodach mieszanin Gaussa, jak

na przyktad DeepGMR oraz metody probabilistyczne.
* Others - pozostate metody nie nalezace do innych kategorii.

W wymienionym repozytorium znajduja si¢ ogromna liczba metod, doktadnie 187. W dalszej
czg$ci przedstawiono po kilka najnowszych metod, z kazdej z podgrup opartych na glgbokim
uczeniu, ktore nie zostaty dotad opisane. Pominigto grupe metod Randomized, gdyz nie sa one
metodami opartymi na sieciach neuronowych.

Pierwszymi trzema metodami opisujacymi ekstrakcje cech, czyli szukanie punktéw
charakterystycznych lub ich opis, sa: MaskNet, UPPNet, ImLoveNet. MaskNet [157] jest

architektura uczaca si¢ znajdywac¢ poprawne dopasowywania poprzez estymacj¢ oraz
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natozenie maski, ktéra zachowuje jedynie te punkty, ktore jak najlepiej aproksymuja swoich
przedstawicieli z dopasowywanej chmury. Jest to metoda znajdujaca zastosowanie we
wstepnym przetwarzaniu - zwigksza skuteczno$¢ innych metod taczenia chmur punktow
poprzez znalezienie czg§ci wspOlnej Zréodlowej oraz dopasowywanej chmury punktow.
UPPNet [158] jest architektura, ktora najpierw przewiduje, ktore regiony pomiedzy dwiema
chmurami punktow si¢ naktadaja, a nastgpnie wykorzystuje modut znajdowania superpunktow
oraz modut tzw. udoskonalania (ang. fine-grained refinement) w celu precyzyjnej identyfikacji
poprawnych korespondencji. ImLoveNet [159], podobnie jak PREDATOR, jest metoda
wykorzystywana do faczenia chmur punktow posiadajacych bardzo mata czg$¢ wspolna za
posrednictwem zwykltego obrazu RGB przedstawiajacego rzeczywisty obraz wspdlnego
fragmentu obu chmur.

Ciekawa alternatywe, znajdujaca poprawne dopasowania pomigdzy punktami proponuje
DetarNet. DetarNet [160] dzieli transformacj¢ na dwie skladowe, rotacje oraz translacje.
Sktadowa translacji jest znajdywana przez zaproponowany modul oparty o architekturg sieci
syjamskiej PCFD (Progressive and Coherent Feature Drift). Kolejnym krokiem jest
wykorzystanie modutu CEU (Consensus Encoding Unit), w celu wyznaczenia
rozpoznawalnych cech dla podzbioru domniemanych korespondencji. Ostatnim krokiem jest
budowa sieci klasyfikacji (SCA, Spatial and Channel Attention) w celu znalezienia
poprawnych odpowiednikow oraz wykorzystanie metody opartej o rozklad wartosci
osobliwych (SVD) do wyznaczenia rotacji. Quatro [161] jest metoda, ktéra mierzy sig
z problemem zbyt matlej ilo$ci poprawnych dopasowan pomig¢dzy chmurami reprezentujacymi
srodowiska miejskie. Poniewaz czgsto zrodtowa chmura oraz docelowa sa rejestrowane
w innej lokalizacji, to fragmenty reprezentujace lokalnie t¢ sama przestrzeh mog¢ miec¢ rozne
zaggszezenie.

UTOPIC (UncerTainty-aware Overlap PredICtion [162]) jest kompleksowa metoda
rozwigzujaca problem niejednoznacznego przewidywania obszarow naktadajacych sig
pomiedzy chmurami punktéw. Metoda korzysta z transformera w celu uzyskania cech
niezaleznych od transformacji oraz precyzyjnie opisujacych lokalna geometrig.

LSG-CPD [163] reprezentuje grupg metod probabilistycznych. Laczy ona metod¢ CPD
(Coherent Point Drift [164]) z informacja o lokalnej geometrii ptaszczyzny, poprzez jej
zmienno$¢ (krzywizna) oraz wektory normalne. W zaleznosci od geometrii, metoda generuje

odpowiednie komponenty GMM (Gausian Mixture Model). Nastgpnie formutowany jest
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problem dopasowania chmur punktow jako problem oszacowania najwigkszej wiarygodnos$ci
(Maximum Likelihood Estimation, MLE [165]), ktéry jest rozwiazywany za pomoca
algorytmu maksymalizacji oczekiwan (Expectation-Maximization, EM [166]).

DeepUME [167] jest architektura opierajaca si¢ o metode UME (Universal Manifold
Embedding [168]) do dopasowywania chmur punktow 3D. Skfada si¢ ona z trzech modutow.
Pierwszy z nich konstruuje tréjwymiarowy uklad wspotrzednymch przy uzyciu PCA
(Principal component analysis [169]), drugi implementuje sie¢ neuronowa do probkowania
surowych chmur punktéw 3D, trzeci blok, implementuje metod¢ UME.

Jeszcze innym zrodlem interesujacych metod taczenia chmur punktow okazata si¢ strona
internetowa [170] grupujaca oraz porownujaca metody dopasowujace chmury punktow. Strona
posiada ranking metod najlepiej realizujacych dany przypadek laczenia chmur punktow na
okreslonym zbiorze danych. Ranking §ledzi progres rozwoju metod dopasowywania chmur
punktow. Do metod opisanych dotychczas warto doda¢: MS-SVConv, 3DSmoothNet, R-PCR,
GCNet. Multi-Scale Sparse Voxel Convolution (MS-SVConv [171]) jest metoda oparta na
architekturze sieci U-Net [172] do liczenia deksryptorow chmur punktéw 3D. MS-SVConv
korzysta z silnikow do liczenia konwolucji, takich jak MinkowskiNet [102] lub SPVNAS
[173]. W przeciwienstwie do innych metod opartych na U-Net, MS-SVConv generuje
deskryptory, ktore maja zdolno$¢ do efektywnego dziatania na zupelnie nowych zestawach
danych poprzez wykorzystanie metody TL (Transfer Learning [174]). 3DSmoothNet [175] to
metoda opierajaca si¢ na architekturze syjamskiej uczenia glebokiego. Wykorzystuje
wokselowa reprezentacje wartosci SDV (Smoothed Density Value), ktora jest obliczana dla
kazdego punktu charakterystycznego. SDV jest nastgpnie dopasowywane do lokalnego uktadu
odniesienia (LRF), co pozwala na osiagnigcie niezaleznosci wzgledem obrotu. Deskryptor
wygenerowany przez 3DSmoothNet jest kompaktowy, sktada si¢ zaledwie z 32 wymiarow
wyjsciowych. Gtowna zaleta tej metody jest nisko wymiarowy deskryptor cech (32 wymiary
wyjsciowe), co pozwala na zastosowania w czasie rzeczywistym. Jedna z najnowszych metod
jest R-PCR (Recurrent Point Cloud Registration [176]). To nowatorska architektura glebokie;j
sieci neuronowej, ktora rozwiazuje problem laczenia chmur punktéw poprzez skuteczne
taczenie globalnych cech oraz integracj¢ wysokiego rzedu procesu decyzyjnego Markowa
[177] w iteracyjnym procesie dopasowywania punktow. Architektura R-PCR sktada si¢ z kilku
kluczowych elementow. Wykorzystuje architektur¢ PointNet do ekstrakcji globalnych

informacji o geometrii z chmur punktow zrédlowych i docelowych. Do efektywniejszego
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procesu dopasowywania, R-PCR wprowadza modul krzyzowy oraz sie¢ neuronowa do
faczenia informacji pomigdzy parami chmur punktéw. Dodatkowo, wykorzystuje rekurencyjny
operator aktualizacji oparty na GRU (Gate Recurrent Unit [178]), aby iteracyjnie aktualizowac
oszacowang transformacj¢ 1 uwzglednia¢ informacje z poprzednich krokéw. GCNet
(Geometry-guided Consistent Network [179]) jest metoda pomagajaca odrzuca¢ bi¢dne
dopasowania poprzez wykorzystanie wewngtrznych proporcji korespondencji. Jest to
wykonywane za pomoca dekodera hierarchii w ksztalcie piramidy, spojnej strategia
glosowania do otrzymywania poprawnych korespondencji oraz modulu kodowania

uwzgledniajacego cechy geometryczne.

2.2 Podsumowanie

Wybor odpowiedniej metody taczenia chmur punktow ma kluczowe znaczenie dla osiagnigcia
optymalnej wydajnosci procesu. Wybodr ten w duzej mierze zalezy od czynnikéw takich jak
charakterystyka chmury punktow, problem z jakim mamy do czynienia oraz pozadana
doktadno$¢ dopasowania. W tym rozdziale przedstawiono bardzo rdézne rozwiazania
posiadajace swoje mocne i stabe strony. W tabeli 2 zestawiono metody wykorzystywane
w klasycznym procesie faczenia chmur punktow.

Niestety, metody taczenia chmur punktow oparte na gigbokim uczeniu sa na stosunkowo
wczesnym etapie rozwoju, dlatego uzyskanie kompletnych wynikow 1 poroéwnania ze
wszystkich opisanych dotad algorytmow jest trudne. Wiele z nich odnosi si¢ do specyficznych
danych lub porownywane sa jedynie z kilkoma innymi algorytmami. Dopiero nowsze
publikacje staraja si¢ uwzglednia¢ w swoich testach dane z innych zrédet niz wiasne. Takim
gléwnym benchmarkiem, zbiorem danych na ktérym sa testowane metody glebokiego uczenia
jest 3DMatch benchmark [180]. Analiza artykutow dotyczacych metod glebokiego uczenia
wraz artykulami przegladowymi w kontekscie taczenia chmur punktéw 3D pozwala je
zgrubnie sklasyfikowa¢ na trzy kategorie: opis cech, odrzucanie wartosci btednych, metody
kompleksowe. Zestawienie metod glgbokiego uczenia zostalo zgrupowane w trzy tabele.
Pierwsza z nich opisuje deskryptory na podstawie miary Feature Matching Recall (FMR) - jest
to miara statystyczna, ktora oblicza stosunek pozytywnych dopasowan znalezionych przez
algorytm do catkowitej liczby mozliwych poprawnych dopasowan. Kolejna miarg jest
Registration Recall (RR) - jest to stosunek poprawnie dopasowanych par chmur punktéw do

catego zbioru danych. Poprawnie dopasowane chmury (dla zbioru 3DMatch) sa to pary

44



PUNKTY TSRS ODRZUCANIE BLEII)NYCH DOKLADNE
CHARAKTERYSTYCZNE DOPASOWAN DOPASOWYWANIE
- SI[51]

- PFH [52]

- FPFH [52]
- VFH [53]
- SHOT [54]
-3DSC [51]
- USC [54]

- CORS [55]
- MI [56]
-NBS [57] - RANSAC [44] - ICP [39, 40]
- PCE [58]

- HWR [47, 60]

- SURF/USUREF [47, 60]
- PIG [61]

-HOG [61]

- RIFT [62]

- PFHRGB [63]

- SHOTColor [54]

- ISE [64]

- SIFT3D [45, 46]
- SURF3D [47, 48]
- ISS [49]

- HARRIS3D [50]

Tabela 2: Zestawienie algorytmow klasycznego procesu tqczenia chmur punktow.

posiadajace co najmniej 30% wzajemnego pokrycia oraz btad dopasowan (RMSE, Root Mean
Square Estimation) losowo probkowanych punktéw nizszy niz 0.2[m]. Miara RR mozna

opisywa¢ metody kompleksowe oraz metody odrzucajace btedne dopasowania.
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W tabeli 3 przedstawiono wyniki FMR dla grupy metod opisujacych cechy chmur punktow

opartych na gigbokim uczeniu oraz cztery klasyczne deskryptory.

Metoda Feature Matching Recall (%)
SI[51] 22.7
SHOT [54] 23.8
FPFH [52] 359
USC [54] 40
PointNet [74] 47.1
CGF [120] 58.2
PPFNet [80] 62.3
3DMatch [76] 66.8
PPF-FoldNet [81] 71.8
3D Local Feature [101] 74.6
3DSmoothNet [175] 94.7
FCGF [102] 95.2
D3Feat [111] 95.8
Predator [114] 96.6
DIP [121] 96.8
LMVD [104] 97.5
SpinNet [116] 97.6
GeDi [117] 97.9
YOHO [122] 98.2
MS-SVConv [171] 98.4
IMFNet [125] 98.6

Tabela 3: Zestawienie wynikow FMR dla roznych metod opisujqcych cechy.

Kolejna tabela podsumowuje metody, ktore skupiaja si¢ na odrzuceniu btednych dopasowan.
Niestety 1 w tym przypadku czg$¢ metod jest testowana na innym zbiorze danych, korzysta
z innego modelu lub innego deskryptora cech. W tabeli 4 znajduje si¢ zestawienie metod z ich

najlepszymi wynikami wykorzystujacymi deskryptory: FPFH, FCGF albo 3DSmoothNet.
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Metody Registration Recall (%)
PointNetLK [86, 87] 1.61
DCP [92] 3.22
VRNet [135] 72.9
3DRegNet [109] 77.76
DetarNet [160] 84.9
DGR [103] 88.85
DHVR [127] 91.93
TEASER [132, 133] 91.99
PointDSC [129] 92.85
TR-DE [136] 92.98
SC2-PCR [137] 93.28
CSCE-Net [131] 93.47

Tabela 4: Zestawienie wynikow RR dla metod odrzucajqcych bledne dopasowania.

Tabela 5 jest zestawieniem metod opisujacych cechy z wykorzystaniem algorytmu

RANSAC.

Metoda Registration Recall (%)
3DSmoothNet [175] 81.5

D3Feat [111] 81.6

FCGF [102] 85.1

SpinNet [116] 88.6

Predator [114] 89

CoFiNet [181] 89.3

YOHO [122] 90.5

GCNet [179] 92.9

Lepard [153] 93.5

Tabela 5: Zestawienie wynikow RR dla metod opisujqacych cechy (RANSAC).
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W ostatniej tabeli 6 zestawiono metody kompleksowe, ktore osiagnety bardzo dobre wyniki.

Metoda Registration Recall (%)
PointNetLK [86, 87] 1.61

DCP [92] 3.22

OMNet [149] 359

DGR [103] 85.3

PCAM [145] 85.5

RegTR [150] 93
GeoTransformer [151] 95

Tabela 6: Zestawienie wynikow RR dla kompleksowych metod.
Pozostale metody nie zostaly uwzglednione w zestawieniach z jednego, badz kilku
wymienionych ponizej powodow:
» Testy uwzglednialy zupehie inne zestawy danych lub modele.

* Testy skupiaty si¢ gtownie na wybranym algorytmie analizujac skuteczno$¢ w kontekscie

doboru jego parametrow, a nie skutecznosci taczenia.

» Opisywana metoda nie stuzyla bezposrednio do taczenia chmur punktow.
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3 Charakterystyka danych wejsciowych

Dane 3D wykorzystane w niniejszej rozprawie sa wynikiem dwoch projektow rewitalizacyjnych

oraz dokumentacyjnych przeprowadzanych w Muzeum Patacu Kroéla Jana III w Wilanowie:

* Antygabinet Krolowej 1 Gabinet al Fresco - dokumentacja w ramach projektu
,Restauracja i zabezpieczenie symbolu polskiego dziedzictwa kulturowego - Muzeum
Patacu Krola Jana III w Wilanowie” wspotfinansowany przez Uni¢ Europejska ze
srodkow Europejskiego Funduszu Rozwoju Regionalnego w ramach Programu

Operacyjnego Infrastruktura i Srodowisko,

* Gabinet Chinski Krola (pomiar po zakonczeniu prac konserwatorskich) i Garderoba
Kroéla — dokumentacja w ramach projektu ,,Rewitalizacja i digitalizacja jedynej w Polsce
barokowej rezydencji krolewskiej w Wilanowie” (Program Operacyjny Infrastruktura
i Srodowisko) finansowany ze $rodkéw Unii Europejskiej i Ministerstwa Kultury

1 Dziedzictwa Narodowego.

3.1 Opis skanowanych pomieszczen zabytkowych

Patac w Wilanowie jest jedyna barokowa rezydencja kroélewska w Polsce. Budowg tej letniej
rezydencji rozpoczeto pod koniec XVII wieku, a nastgpnie wielokrotnie ja rozbudowywano
i modernizowano. Dwukondygnacyjny budynek patacu kryje w swoim wngtrzu wiele
pomieszczen o stosunkowo niewielkich rozmiarach, ale za to charakteryzujacych si¢ bardzo
bogatym 1 zr6znicowanym wystrojem wngtrza. Dzigki temu zwiedzanie rezydencji jest tak
ciekawe, a za kazdym zakrgtem patacowego korytarza czeka na zwiedzajacego kolejna
niespodzianka. Sytuacja ta jest jednak takze przyczyna powaznych wyzwan stojacych przed
muzeum. Tworzenie programu precyzyjnej dokumentacji trojwymiarowej wybranych wnetrz
jest jedna z prob radzenia sobie z tymi problemami. Skomplikowany uktad przestrzenny
palacu utrudnia zapewnienie dost¢pu zwiedzajacym do wszystkich pomieszczen. Ze wzgledu
na ograniczenia konserwatorskie 1 wzgledy bezpieczenstwa do niektorych pomieszczen turysci
moga jedynie zajrze¢ przez otwarte drzwi, a czasami nawet taka forma udostepnienia nie jest
mozliwa. Stworzenie 1 udostgpnienie wysokiej jakosci dokumentacji cyfrowej zapewnia tym
wspanialym wng¢trzom mozliwo$¢ funkcjonowania w powszechnej §wiadomosci spoteczne;j.
Inny problem wynika z faktu, ze Patac budowany jako rezydencja letnia, charakteryzujacy sig

cienkimi murami, funkcjonuje dzi$ jako catoroczne muzeum w trudnych warunkach polskiego

49



klimatu. Brak mozliwos$ci polozenia odpowiednich izolacji termicznych powoduje, ze
zapewnienie odpowiednich warunkéw s$rodowiskowych we wnetrzach patacu w réznych
porach roku jest duzym wyzwaniem. Monitorowanie stanu zachowania malarstwa §ciennego,
drewnianych polichromowanych zdobien i innych elementéw wystroju wnetrz jest zadaniem
tatwiejszym, gdy posiada si¢ bardzo precyzyjna dokumentacj¢ przestrzenna dajaca mozliwos¢
weryfikacji nawet drobnych zmian jakie zachodza z biegiem czasu.

Dane w postaci chmur punktow wykorzystane w niniejszej rozprawie pochodza z czterech
pomieszczen posiadajacych zblizone wymiary wynoszace okoto 4,0 [m] na 4,0 [m] oraz
wysokos¢ 5,0 [m]. Gabinet Chinski Kroéla (rysunek 9a) 1 Garderoba Kroéla (rysunek 9b) to dwa
pomieszczenia znajdujace si¢ w potudniowej uzytkowanej przez kréla czgsci patacu. Pozostale
dwa pokoje, Antygabinet Krolowej (rysunek 9c) oraz Gabinet al fresco (rysunek 9d) potozone

sa po drugiej stronie osi gtéwnej patacu w czesci uzytkowanej przez krolowa.

Rysunek 9: Zdjecia skanowanych pomieszczen: a) Gabinet Chinski Krola [182], b) Garderoba
Krola [183], c) Antygabinet Krolowej [184], d) Gabinet al fresco (naroznik potnocno-zachodni)
[185].
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Obecna dekoracja Gabinetu Chinskiego Krola (rysunek 10) jest dzielem warsztatu Martina
Schnella, nadwornego lakiernika i malarza kréla Augusta II Mocnego. Dekoracja $Scienna,
powstata okoto 1730 roku, ma posta¢ polichromowanych drewnianych paneli, malowanych
laka, a nastgpnie pokrywanych drobnymi kawatkami posrebrzanej miedzi, co nadaje dekoracji
charakterystyczny blask. Sufit pokryty jest malowidlem $ciennym, ktére nawiazuje
tematycznie 1 kolorystycznie do dekoracji §ciennej, ale charakteryzuje si¢ znacznie mniejszym

odblaskiem.

Rysunek 10: Ortoobraz Gabinetu Chinskiego Krola [186].

Garderoba Krola (rysunek 11) posiada dekoracj¢ stropu z czaséw krola Jana III oraz
dekoracj¢ $cienna wykonana po 1730 r. Tutaj réwniez Sciany pokryte sa drewnianymi
boazeriami, w ktore wkomponowano malowidta wykonane przez grupe artystow saksonskich.
Ich tematyka podkre§la zwiazek wngtrza patacu z otaczajaca go przyroda ogrodow.
W dekoracji tego pomieszczenia dominuja jasne barwy potaczone z duza iloscia zloconych

powierzchni.

Rysunek 11: Ortoobraz Garderoby Krola [186].
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Antygabinet Krélowej jest pomieszczeniem, ktorego dekoracja jest datowana na rok 1732,
kiedy Patac w Wilanowie byt uzywany przez kréla Augusta II Mocnego. Iluzjonistyczne
malarstwo plafonowe w tym pomieszczeniu jest dzietem Jules Poisona. Sciany dekorowane sa
scenami nawiazujacymi do mitologii greckiej, opisanymi przez Ovid w dziele

»,Metamorphoses”. Ortoobraz pomieszczenia zostal przedstawiona na rysunku 12.

Rysunek 12: Ortoobraz Antygabinetu Krolowej [186].

Kolejnym pokojem jest Gabinet Al Fresco (rysunek 13). Jest ozdobiony typowa wiloska
dekoracja namalowana technika al fresco przez Jerzego Eleutera Siemiginowskiego. Nie
zachowana do dzi§ dekoracja sklepienia rowniez miata taki sam charakter. Podczas
konserwacji przeprowadzonej w 1955 roku odkryto malowidla $cienne, ktére nasladuja
zawieszone w narozach trzy gobeliny z figuralnymi przedstawieniami oraz imituja kamienne

obramowanie okien i drzwi.

Rysunek 13: Ortoobraz Gabinetu Al Fresco [186].
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3.2 System pomiarowy

Zrédtowe chmury punktéw 3D zostaly zarejestrowane za pomoca dedykowanego systemu
pomiarowego opracowanego w ramach kampanii akwizycji wngtrza [187] (rysunek 14).
System ten zostal opracowany w celu czgsciowej automatyzacji akwizycji, co pozwolito na
przyspieszone, w stosunku do istniejacych metod, uzyskanie wysokiej jakosci danych
pomiarowych pod wzgledem rozdzielczosci, precyzji oraz koloru. System ten sktada si¢ ze
skanera 3D wykorzystujacego $wiatto strukturalne do rejestrowania informacji o ksztatcie oraz
kamery stuzace do akwizycji barwy. W trakcie akwizycji zbierano sze$¢ obrazow z réoznymi
kierunkami o$wietlenia, co pozwolilo na redukcj¢ szumu pomiarowego zwiazanego
z odbiciem $wiatla. Dwa o$wietlacze zamontowano na glowicy pomiarowej, natomiast cztery
umieszczono na podstawie robota. Sam robot, na ktérym zamontowano skaner 3D, zostat
wyposazony w pionowy podnos$nik o maksymalnej wysokosci roboczej wynoszacej 5,5 metra.

Caly system oparty byl na stabilizowanej platformie, wyposazonej w kota, co znacznie

utatwiato jego przemieszczanie.

Rysunek 14: System pomiarowy zastosowany do wysokorozdzielczej dokumentacji 3D

pomieszczen zabytkowych.
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3.3 Dane

Liczba chmur punktow zarejestrowanych podczas digitalizacji 3D pojedynczego pomieszczenia
jest stosunkowo duza (okoto pigciu tysiecy dla kazdego pomieszczenia). Kazda chmura punktéw
zawiera okoto 7,5 miliona punktow (patrz rysunek 15). Blad geometryczny chmur punktow jest
nizszy niz 0,05 [mm], przy $redniej odleglosci migdzy punktami wynoszacej okoto 0,1 [mm)].
Kazdy punkt w chmurze jest reprezentowany przez swoje wspotrzedne trojwymiarowe (X, y, z),

wektor normalny (nx, ny, nz) oraz skalibrowane wartosci barwy (R, G, B).

Rysunek 15: Chmury punktow w porownaniu do catego pomieszczenia Gabinetu Chinskiego

Krola.

Zbior danych uzyty w niniejszej rozprawie w ramach eksperymentu oraz testow jest
podzbiorem wszystkich chmur punktéw pochodzacych z czterech skanowanych pomieszczen.
Dane zostaly podzielone na pig¢ podzbioréw, kazdy sktadajacy si¢ z 25 par chmur punktow.
Roéznia si¢ one miedzy soba poziomem szumu, geometria, kolorem i tekstura. Pary chmur
punktow posiadaja rozne wielkosci czg§ci wspolnej - ich wzajemne pokrycie waha sig

w przedziale od okoto 20% do 90%.
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Pierwszy podzbidr obejmuje chmury punktow o szczegdtowej geometrii, dokladnie
odzwierciedlajacej ksztalt powierzchni. Sa one gltéwnie ptaskorzezbami, badz ich fragmentami

zdobiacymi pomieszczenia patacu. Przyklady tych chmur mozna zobaczy¢ na rysunku 16.

Rysunek 16: Dziewiec¢ przykladowych par chmur punktow - podzbior 1.
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Drugi wybrany podzbidr sktada si¢ z plaskich chmur punktéw, charakteryzujacych sig
réznorodnymi kolorami, gléwnie przedstawiajacych obrazy 1 dzieta sztuki wykonane r6znymi

technikami. Dziewi¢¢ przyktadowych chmur punktéw pochodzacych z drugiego podzbioru

mozna zobaczy¢ na rysunku 17.

Rysunek 17: Dziewie¢ przyktadowych par chmur punktow - podzbior 2.
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Trzeci podzbidr taczy cechy dwoch poprzednich, prezentujac dekoracyjne malowidta na
zakrzywionych sufitach (rysunek 18). Poza krzywizna, sufit charakteryzuje si¢ chropowata

powierzchnig oraz peknigciami.

Rysunek 18: Dziewiec¢ przyktadowych par chmur punktow - podzbior 3.
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Czwarty 1 zarazem najtrudniejszy podzbidr zawiera fragment pomieszczenia zawierajacy
liczne poztacane i1 bltyszczace dekoracje (rysunek 19 b). Chmury punktéw nalezace do tej

podkategorii charakteryzuja si¢ wysokim poziomem szumoéw pomiarowych.

Rysunek 19: Dziewiec¢ przyktadowych par chmur punktow - podzbior 4.
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Ostatni, piaty podzbior sktada si¢ chmur punktéw, w ktérych odwzorowano plaskie
fragmenty S$cian. Charakteryzuja si¢ one jasna barwa oraz inna tekstura powierzchni
w stosunku do chmur punktéw pochodzacych z innych pomieszczen. Dodatkowo wystepuja
tutaj powtarzajace si¢ wzory, ktdre znaczaco utrudniaja wstgpne dopasowanie. Przyktady

dziewigciu par chmur punktéw znajduja si¢ na rysunku 20.

Rysunek 20: Dziewiec¢ przyktadowych par chmur punktow - podzbior 5.
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Wszystkie dane zebrane przez skaner 3D charakteryzuja si¢ wystgpowaniem odbié
swietlnych na powierzchniach btyszczacych. Pomimo uzycia sze$ciu zrodet §wiatta podczas
skanowania, uzyskane chmury punktow wciaz zawieraja artefakty i szumy spowodowane tym

czynnikiem (rysunek 21).

Rysunek 21: Artefakty spowodowane odbiciami na skanowanej powierzchni.
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4 Koncepcja

Pierwsze proby automatyzacji i przyspieszenia skladania tak duzej ilosci chmur punktow
pochodzacych z projektéw dokumentacyjnych w Wilanowie zostaty podjete juz wcze$niej
[188]. Celem byto zmniejszenie lub calkowite wyeliminowanie problemow wystgpujacych
przy procesie taczenia chmur punktow napotkanych podczas cyfrowych rekonstrukcji
pomieszczen realizowanych w Patacu w Wilanowie. Poprzez odpowiednie przygotowanie
danych, uproszczenie, wyznaczenie odpowiednich warstw danych oraz korekcj¢ barwy
znaczaco skrdcono czas potrzebny na poprawne potaczenie pojedynczej pary chmur punktow.
Gtowne zalozenia metody opieraja si¢ na wykorzystaniu klasycznego algorytmu ICP. Istotna
rolg odgrywa odpowiednia organizacja danych w pamigci komputera. Dane dzielone byly na
mniejsze fragmenty, ztozone z kilkudziesi¢gciu chmur. Kazdy z tych fragmentow byt
oddzielnie przetwarzany - operator wybierat jedna chmurg jako poczatkowa, a kazda kolejna
byta automatycznie wybierana ze zbioru na podstawie wielko$ci czg$ci wspolnej pomigdzy
nimi. Dla danych geometrycznych wykorzystano klasyczny algorytm ICP oparty na
odleglosci, a dla danych planarnych z barwa warunkiem wyboru najblizszego punktu byta
obliczona cecha bazujaca na kolorze oraz rdznicy Gaussa [189].

Aby caty proces mogt przebiega¢ prawidlowo, musial by¢ spelniony jeden warunek: caty
system do skanowania musiat by¢ poprawnie 1 precyzyjnie skalibrowany, aby dostarczy¢
wstepne, wzgledne transformacje 3D zebranych chmur punktéw. Pozwala to juz na poczatku
zgrubnie okresli¢ potozenie kazdej z chmur punktow w modelu i unikna¢ czasochtonnego
wstepnego dopasowywania. Niestety warunek ten nie zawsze byl spetniony. Czgsto wstepne
dopasowanie musiato by¢ przeprowadzone manualnie, co znaczaco wplywato na czas
potrzebny na przetworzenie calego modelu.

Aby rozwiaza¢ ten problem, w niniejszej rozprawie zaproponowano proces orientacji par
chmur punktow o nazwie FAMFR (Fast Adaptive Multimodal Feature Registration [190])
polegajacy na automatycznym wyszukiwaniu przyblizonych wzajemnych transformacji 3D
pomigdzy poszczegdlnymi chmurami punktow. Do uzyskania finalnego modelu
zaimplementowano kilka metod ztozonych w jeden zautomatyzowany proces. Pogladowy
schemat zaproponowanej koncepcji znajduje si¢ na rysunku 22.

Zaproponowana koncepcja opiera si¢ na dwoch cechach wyznaczonych dla kazdego
z punktéw w dopasowywanych chmurach punktow. Na podstawie wyznaczonych cech, jednej

bazujacej na geometrii oraz drugiej na gradientach intensywnos$ci, wybierane sa losowo
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Rysunek 22: Schemat zaproponowanej koncepcji FAMFR.

probkowane punkty charakterystyczne. Dla kazdego z tych punktow wyznaczane sa
histogramy cech (geometrycznych oraz gradientdéw) na podstawie lokalnego otoczenia.
Nastepnie wybierany jest podzbidr najlepszych dopasowan pomigdzy wyznaczonymi
histogramami cech oraz tworzony jest zbidr potencjalnych trojek” par punktow. Aby
poprawnie wyznaczy¢ transformacj¢ 3D pomi¢dzy dwoma chmurami punktow niezbgdne jest
znalezienie co najmniej trzech odpowiadajacych sobie par punktow. Taki podzbiér jest

poddany analizie zgodnoS$ci przestrzennej, co skutkuje wstgpnym odfiltrowaniem btednych
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trojek. Z takiego podzbioru przeprowadzana jest analiza bledu dopasowania dla kazdej
transformacji i wybierane sa te korespondencje, ktére daja najlepsze wyniki. Koncowa
transformacja 3D jest otrzymywana poprzez wykorzystanie klasycznego algorytmu ICP.
Dodatkowo, zdecydowano si¢ uzalezni¢ parametry wejsciowe algorytmu od S$redniej
odlegtosci migdzy punktami D,,, przetwarzanych chmur punktéw. Pozwala to na uog6lnienie

opracowanej koncepcji 1 zwolnienie uzytkownika z doboru parametrow algorytmu.
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5 Implementacja

Metoda FAMFR zostata zaimplementowana oraz przetestowana na komputerze z parametrami:
64 GB pamigci RAM, procesor Intel Core 17-8850H 2,60 GHz oraz karta graficzna NVIDIA
GeForce Quadro P1000.

5.1 Srodowisko implementacyjne

W niniejszej rozprawie w ramach eksperymentéw wykorzystano oprogramowanie FRAMES
napisane w jezyku C++. FRAMES (Framework and Robust Algorithms for Models of Extreme
Size) opracowany na Wydziale Mechatroniki Politechniki Warszawskiej, jest narzedziem do
przetwarzania 1 wizualizacji duzych zbiorow danych 3D. Zdolnos¢ do zarzadzania
1 przetwarzania duzych zbiorow danych jest jednym z kluczowych atutow oprogramowania
FRAMES. Dane w nim sa udostgpniane z poziomu interfejsu uzytkownika wykorzystujac
struktur¢ oparta na grafach (rysunek 23), co znacznie ulatwia efektywne manipulowanie

duzymi zbiorami i strukturami danych [187].
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Rysunek 23: Interfejs FRAMES do obstugi danych.
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FRAMES zapewnia uproszczony interfejs uzytkownika oraz tatwe wizualizowanie
wynikow dzigki dostgpnosci parametrow odpowiadajacych za wizualizacjg, optymalizacje
oraz wirtualng kamere. Dodatkowo, efektywna wizualizacja duzych zbiorow danych 3D jest
mozliwa dzigki dynamicznemu mechanizmowi LoD (Level of Detail), ktory jest dostgpny
w tym oprogramowaniu. W przypadku zbyt dtugiego renderowania aktualnie widzianej sceny,
FRAMES automatycznie obniza jako$¢ wyswietlanej klatki, zmniejszajac o potowe liczbe
widocznych punktow 3D. To przyjazne dla uzytkownika podejscie usprawnia przeptyw pracy
i utatwia interakcje oraz interpretacje przez uzytkownika analizowanych chmur punktéw. Na

rysunku 24 zestawiono caty zbidr dostgpnych parametrow wizualizacji.
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Rysunek 24: Interfejs FRAMES do modyfikacji parametrow wizualizacji.

Poza tym co zostato opisane, w ramach wizualizacji FRAMES umozliwia rowniez podziat
glownego widoku na mniejsze instancjg, szybkie przetaczanie widokow czy zmiang dostgpnego
mechanizmu renderujacego (rysunek 25).

FRAMES oferuje szeroki zakres zaawansowanych algorytmow migdzy innymi do filtracji
szumow, segmentacji chmur punktow, wyznaczania punktow charakterystycznych oraz ich
opisu za pomoca deskryptorow, dopasowywania chmur punktow i wiele innych. Interfejs

umozliwia rowniez tatwe wprowadzanie 1 modyfikowanie parametréw wraz z dostgpna
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Rysunek 25: Interfejs FRAMES do obstugi sceny.

historia uruchamianych algorytméw. Mozliwo$¢ rozszerzania funkcjonalnosci srodowiska
FRAMES zapewnia zaimplementowany system wtyczek, ktoéry upraszcza rozwdj
i implementacj¢ niestandardowych algorytméw do przetwarzania danych 3D. Wbudowane
algorytmy, w polaczeniu z mozliwoscia rozszerzenia funkcjonalnosci oprogramowania za
pomoca wilasnych algorytméw, dostarczaja kompleksowego zestawu narzedzi do
przetwarzania 1 analizy chmur punktéow 3D. Ta elastyczno$¢ pozwala dostosowac
oprogramowanie do swoich konkretnych potrzeb. Na rysunku 26 zaprezentowano interfejs

wtyczek wraz z pojedynczym algorytmem i jego parametrami.
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Rysunek 26: Interfejs FRAMES do obstugi algorytmow.
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Dodatkowo, pod wzgledem obstugi danych, FRAMES rowniez pozwala na przetwarzanie
pomiarow 4D (sekwencje skanéw 3D z réznych chwil czasowych) [191]. Ze wzgledu na
ograniczona pami¢¢ RAM, oprogramowanie taduje dane partiami lub klatkami. W pamigci
przechowywane sa tylko przetwarzane aktualnie klatki oraz kilka klatek poprzedzajacych oraz
kolejnych. Takie podejscie zapewnia ptynne nawigowanie 1 wizualizacj¢ chmur punktow,
nawet przy pracy na duzych zbiorach danych.

Podsumowujac, FRAMES jest wszechstronnym narzgdziem do szybkiego przetwarzania
danych 3D/4D. Rozbudowany system wtyczek wraz z dostgpnymi algorytmami pozwala na
bardzo szybkie rozpoczgcie pracy, a mozliwo$¢ pisania skryptow na natychmiastowe
prototypownie dedykowanych rozwiazan. Wysoka wydajnos¢ oraz tatwy do opanowania
interfejs uzytkownika pozwala na analiz¢ zloZzonych zestawdéw danych, dzigki czemu
doskonale nadaje si¢ do zastosowan zwiazanych z dziedzictwem kulturowym, takich jak

faczenie chmur punktow. Cate okno FRAMES mozna zobaczy¢ na rysunku 27.

PR UNER NN RRN,

|
R

Rysunek 27: Gtowne okno oprogramowania FRAMES.
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5.2 Przetwarzanie wst¢gpne

W celu przyspieszenia procesu taczenia chmur punktéw oraz zmniejszenia zapotrzebowania
na wymagana pamig¢ komputera, dane zostaly jednorodnie uproszczone parametrem Ng;,.
Parametr ten wyznacza stosunek liczby punktow wejsciowej chmury do liczby punktéw po
uproszczeniu, a jego warto$¢ zostata dobrana w taki sposéb, aby nie wyptywata negatywnie na
precyzj¢ wymagana przy taczeniu dwoch chmur punktéw. Po uproszczeniu wyznaczany jest
parametr D,,, reprezentujacy Srednia odlegto$¢ migdzy punktami w przetwarzanych
chmurach punktow, ktory nastepnie jest wykorzystywany do parametryzowania kolejnych
etapow metody FAMFR. Kolejnym krokiem jest wyznaczenie wektoréw cech dla obu chmur:
chmury stabilnej/referencyjnej (Fs) oraz chmury dopasowywanej (F;). Pierwszy z nich jest
obliczany nastgpujaco: dla kazdego z punktow p tworzona jest sfera o promieniu R, - Dy,
obejmujaca lokalne sasiedztwo. Z tak wyznaczonej sfery generowany jest wektor cech
opierajacy si¢ na odleglosciach pomigdzy zadanym punktem p i sasiadujacymi punktami p,
oraz na zalezno$ciach katowych pomigdzy wektorami normalnymi skojarzonymi z punktami:

n oraz n,. Dokladne relacje sa zaprezentowane na rysunku 28 i obliczane wedtug wzoru 1.

Rysunek 28: Relacje kqtowe opisujqce ceche geometrycznq par punktow.

Vs = (4(n,d), £(nn, d), £(n,nn)) (1

Druga cecha wykorzystana do lokalnego opisu chmury punktow jest gradient
intensywnosci. Gradient intensywnosci /, w zadanym punkcie p jest wektorem ortogonalnym
do wektora normalnego, skierowanym w kierunku maksymalnego wzrostu lokalnej
intensywnosci. Deskryptor ten rowniez budowany jest na podstawie lokalnego otoczenia.
Pierwszym etapem jest estymacja wartosci jasnosci RGB (ang. luminosity) dla kazdego

z punktow p,, w lokalnym otoczeniu zgodnie ze wzorem 2.

L =10.299 - red + 0.587 - green + 0.114 - blue (2)
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Wspolczynniki wykorzystane we wzorze 2 (0.299, 0.587, 0.114, ang. luma coefficients) bazuja
na funkcji wyznaczajacej relatywna jasnos¢ [192] opartej na matematycznym modelu percepcji
barw przez ludzkie oko. Na podstawie wyznaczonych wartos$ci w lokalnym otoczeniu obliczana
Jest Srednia wartos¢ jasnosci L, oraz usrednione wspoirzedne punktéw p,,,. Nastgpnie dla
kazdego punktu obliczana jest lokalna r6znica w jasnosci Ly pomigdzy wartoscia srednig L,

oraz L, wedtlug wzoru 3.

YL,
Lavg = T
Ly L— Ly, ()

Réwniez wspotrzedne kazdego punktu w lokalnym otoczeniu p, sa modyfikowane $rednia

wartoscia pq,g wedtug wzoru 4.
Pn = Pn — Pavg (4)

W nastepnym kroku budowane sq macierz A oraz wektor b korzystajac ze wspotrzednych 3D

lokalnych punktow wedlug wzoru 5.

YXPns  Pre EPna  Pry  SPna * Prs
A= 1Dy oy EPny Doy Doy P
YPnz * Pnz XPny * Pnz 2Pnz " Pz (5)
b= |Spuc-La Spuy-La Spue - La)
r=A"1b
Tak utworzona macierz poddawana jest dekompozycji QR metoda Householdera [193],

w wyniku ktorej otrzymujemy wektor x. Ostateczny wektor intensywnos$ci gradientow

I,(L,, L,, L,) jest utworzony z trzech warto$ci na podstawie wzoru 6:
I, = (Identity —n-n") -z (6)

Gdzie I dentity reprezentuje macierz jednostkowa, a n wektor normalny. Wizualizacjg obu tych

cech za pomoca wielkosci utworzonych wektoréw zaprezentowano na rysunku 29.
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Rysunek 29: Wyznaczone wielkosci cech: na gorze wejsciowe chmury punktow, w srodku

wielkos¢ wektora reprezentujqcego ksztalt |Vs|, na dole wielkos¢ lokalnego gradientu |V,|.

5.3 Wyznaczanie punktow charakterystycznych

Dwie wyznaczone cechy w postaci wektorow odgrywaja réwniez kluczowa rolg
w identyfikacji potencjalnych punktow charakterystycznych. Na poczatku wyznaczane sa dwa
rownomiernie probkowane podzbiory punktow (FPs, oraz FP;,) z chmury referencyjnej Ps oraz
dopasowywanej P, z zachowaniem odlegltosci pomigedzy wybranymi punktami rownej
K4 - Dgyy4. Nastgpnie punkty sa dzielone na dwie kategorie, bazujac na wyznaczonych
cechach. Pierwsza grupa odpowiada za dopasowywanie chmur punktow wykorzystujac
informacje o ksztalcie V;, druga wykorzystuje do tego samego celu wyznaczone gradienty V.
Liczba punktow charakterystycznych jest duza, dlatego wybrane podzbiory przechodza proces
filtracji poprzez odrzucenie punktow, ktoérych wielko§¢ danego wektora cech jest mniejsza od
zadanego progu 1},. T}, jest procentowa wartoscia w stosunku do maksymalnej wartosci cechy
dla catej chmury punktow (max(|V;|) albo maz(|V,])). Caty proces zostat przedstawiony na

rysunku 30.
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Rysunek 30: Wyznaczanie punktow charakterystycznych na podstawie cech geometrycznych
(po prawej) oraz gradientow (po lewej). a) wejsciowe chmury punktow, b) rownomiernie
wybrane punkty charakterystyczne, c) podzial punktow na dwie kategorie, d) filtracja punktow

charakterystycznych (1}), e) Finalnie wybrane punkty do procesu lqczenia chmur punktow.
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5.4 Histogramy cech

Dla kazdego punktu ze zbioréw F;, oraz P;; wyznaczany jest histogram warto$ci katowych
(6). Histogram generowany jest z lokalnego otoczenia utworzonego przez sfer¢ o zadanym
promieniu r6znym dla ksztattu H, oraz gradientow FH,. Wartosci promieniu sa
sparametryzowane Srednia odleglo$cia pomigdzy punktami D,,,. Wartosci katowe sa
wyznaczane jako kat odchylenia wektora cech (V; albo V) w kazdym z punktéw w lokalnym
otoczeniu p,, w stosunku do wektora stworzonego z danego punktu charakterystycznego p oraz
punktu sasiadujacego p,. Procedura wyznaczania histogramoéw zostata zaprezentowana na

rysunku 31 oraz opisana wzorem 7.

Un =Pn — D
Up -V
0 = v, - cos(——) @)
|val[V]
A
P .
-~}

Rysunek 31: Kqt 0 wyznaczany dla kazdego punktu w otoczeniu lokalnym.

Histogram jest podzielony na ustalona liczb¢ komorek parametrem [, do ktorych
przypisywane sa wyznaczone wartosci katowe. Jezeli obliczony kat dla danego punktu p,,
znajduje si¢ w przedziale danej komorki, wtedy jej wartos¢ zwigkszana jest o wielkos¢
wektora podzielona przez dystans od punktu charakterystycznego p (d = |p, — p|). Po
wyznaczeniu wartosci katowych dla wszystkich punktow w lokalnym otoczeniu oraz
przypisaniu ich do odpowiedniej komorki, histogram normalizowany jest liczba punktéw
sasiadujacych. Przyktad histograméw dla konkretnych punktéw zaprezentowano na rysunku

32.
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Rysunek 32: Przykiady histogramow wyznaczonych dla czterech roznych punktow

charakterystycznych.

5.5 Wyznaczanie korespondencji

Wyznaczone histogramy stuza do znalezienia korespondencji pomigdzy zbiorami punktow P,
oraz P,,. Do oceny podobienstwa pomigdzy poszczegdlnymi cechami wykorzystano
wspotczynnik S, inspirowany podobienstwem cosinusowym [194]. Jest on wyznaczany za
pomoca wzoru 8, gdzie f, (i) i f,, (i) sa warto§ciami poszczegdlnych komorek histogramow
wyznaczonych dla stabilnych/referencyjnych ps 1 transformowanych p; punktow
charakterystycznych. Im nizszy wspotczynnik podobienstwa, tym lepsze dopasowanie
pomigdzy punktami. Zbidér wszystkich wyznaczonych w ten sposéb korespondencji jest

filtrowany poprzez wybor okreslonej liczby (/V,) dopasowanych par punktow.

ST (5o (0) — 1 ()
\/ GESNOIE ®

Do poprawnej estymacji transformacji wymagane sa minimum trzy rézne, niewspotliniowe

punkty. Z wczesniej odfiltrowanych korespondencji formowane sa wszystkie potencjalne trojki.
Sa one nastgpnie poddawane analizie zgodnosci przestrzennej poprzez podobienstwo trojkatow
(Ty). Jest to warto$¢ opisujaca geometryczny koncept, ktory zaktada, ze trzy punkty na obu
chmurach musza mie¢ podobne wzajemne relacje oraz stworzone z nich trojkaty maja podobny
ksztalt i wymiary. Sprawdzenie odbywa si¢ na podstawie analizy dlugosci bokéw trojkatow, tj.
odpowiadajace sobie boki trojkata stworzone z trojek na obu chmurach musza mie¢ podobne

wymiary. Zaktadajac dwa trojkaty zlozone z trzech punktow A, B, C' dla chmury stabilnej oraz
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A’ B, C" dla chmury transformowanej musza by¢ spelnione warunki (9).

T. > |[[AB]| = [|A'B|
T, > [[|BC|| = ||B'¢]] ©)
T, > |llcAll = [lc AT

Dodatkowa miara opisujaca trzy pary korespondencji jest polaczona warto$¢ podobienstwa

C, (10).

Cy = Sp1 + Spy + Sps (10)

gdzie Sp; sa wartosciami wspolczynnika podobienstwa wektorow cech kazdej pary nalezacej
do trojki. Obie te wartosci sa wykorzystywane do odrzucenia btednych trojek, co przektada
si¢ na zdecydowane ograniczenie ilosci btednych korespondencji. Tylko okre§lona parametrem
Nr liczba trojek o najmniejszej mierze podobienstwa C jest wybierana do dalszych etapoéw
procesu.

Dla kazdej trojki ze zbioru odfiltrowanych par korespondencji wyznacza si¢ transformacje
3D, ktora nastgpnie wykorzystuje si¢ do estymacji btedu dopasowania. Jako§¢ dopasowania
dwoch chmur punktow jest oparta na dwoch miarach: liczbie poprawnych dopasowan punktow
kontrolnych oraz podobienstwie cech w zadanych punktach. Punktami kontrolnymi sa
wczesnie] znalezione punkty charakterystyczne. Pierwsza miara pozwala wyeliminowac
btedne przeksztalcenia posiadajace duze podobienstwo cech, ale bardzo mato punktow
kontrolnych na czg$ci wspdlnej obu chmur.

W nastepnym kroku wyznacza si¢ miar¢ podobienstwa pomigdzy punktami kontrolnymi
na chmurze transformowanej, a lokalnymi odpowiednikami w chmurze referencyjnej. Na tej
podstawie wybiera si¢ korespondencje, ktére postuzyly do obliczenia transformacji 3D
wykorzystujac algorytm Umeyama [195].

Ostatnim krokiem jest wyznaczenie koncowej transformacji 3D pomigdzy chmurami, ktéry
realizowany jest poprzez wykorzystanie algorytmu Iterative Closest Point (ICP). W metodzie
faczenia opartej na ksztalcie, w kazdej iteracji wybierany jest najblizszy punkt na podstawie
odlegltosci, natomiast w metodzie opartej na gradiencie, opisany wspotczynnik podobienstwa

odpowiada za wybor punktu.

74



5.6 Parametry

Proces FAMFR jest sterowany stosunkowo mata liczba parametrow wejsciowych zebranych
w tabeli 7. Sa one odpowiedzialne za og6lna wydajnos¢ metody, a ich warto$ci powinny by¢
konfigurowane w oparciu o specyfike danych wejsciowych. Zalecanym podejsciem do
okreslenia ich wartosci jest eksperymentalna ocena na matym, reprezentatywnym podzbiorze
chmur punktow danego obiektu. Parametry zostaty uzaleznione od $redniej odleglosci migdzy
punktami, aby uczyni¢ metod¢ przyjazna dla uzytkownika oraz uogélni¢ metodg¢ do
wykorzystania w przysztosci na réznych zbiorach danych. Znacznie ulatwia to korzystanie

z metody oraz zwigksza jej uzytecznosc.

Parametr | Opis

Hy Liczba komorek histogramu.
Ngim, Wspotczynnik uproszczenia.
Promien opisujacy sferg lokalnego otoczenia do obliczania wektoréw cech dla
ksztaltu oraz gradientow.

Ky Minimalny dystans pomigdzy wybranymi punktami charakterystycznymi.

Ty, Warto$¢ progowa wykorzystywana do filtrowania punktéow charakterystycznych.
HoH, Promien opisujacy sferg lokalnego otoczenia do wyznaczania histogramow dla
ksztattu oraz gradientow.
N, Liczba wybranych par punktéw do tworzenia trdjek korespondencji.
Nr Liczba wybranych trojek do estymacji transformacji.

Tabela 7: Parametry wejsciowe metody FAMFR.

Pierwszy parametr reprezentuje liczbg komorek histogramu. Warto$¢ tego parametru ma
najmniejszy wptyw na caty proces. Jego warto$¢ zostata ustalona eksperymentalnie 1 wynosi 18.

Kolejnym parametrem jest wspotczynnik uproszczenia (Ng;,,,), ktory wiaze si¢ z wielkoscia
danych wejsciowych. Dla gestych chmur punktow posiadajacych duza liczbg punktow, wartos§¢
parametru powinna by¢ stosunkowo wysoka, aby uniknaé zbyt dlugiego czasu przetwarzania
danych. Z drugiej strony, dla chmur z niewielka liczba punktow warto$¢ parametru nie moze
by¢ zbyt duza, gdyz moze to doprowadzi¢ do utraty opisu kluczowych fragmentéw chmury, co
by negatywnie odbito si¢ na liczbie poprawnych korespondencji. Warto$¢ parametru ustalono na
25. W rezultacie, wynikowe chmury punktow posiadaja w przyblizeniu okoto 300 000 punktow

oraz $rednig odlegtos¢ pomigdzy punktami rowna D,y = 0.7 [mm].
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Parametr R,, definiuje dlugo$¢ promienia sfery wyznaczajacej lokalne sasiedztwo wokot
punktow. Sasiedztwo jest wykorzystywane do obliczania wektorow cech ksztattu oraz
gradientow. Warto$¢ parametru wplywa na precyzje wyliczonych cech. Zmniejszanie jej
wartos$ci pozwala uchwyci¢ bardzo drobne detale, a zwigkszanie pozwala efektywnie
uchwyci¢ powtarzalne punkty charakterystyczne. Przyktad wptywu parametru na wynikowe
wartosci cechy opisujacej gradient intensywnos$ci mozna zaobserwowac na rysunku 33. Dla

danych wykorzystanych w rozprawie warto$¢ zostata ustalonana R2,, = 7, 7 - Dg,q = 5 [mm)].

Rysunek 33: Wizualizacja danych w zaleznosci od wartosci parametru R,,.

Poprawnie dopasowane pary punktoéw, korespondencje, sa kluczowym aspektem catego
procesu. To na ich podstawie wyznaczana jest wstgpna transformacja. Pierwszym parametrem
wplywajacym na szukanie korespondencji jest K;. Odpowiada on za wybor punktow
kluczowych, a jego miarg jest minimalny dystans pomigdzy wybranymi punktami. Gdy
warto$¢ tego parametru jest zbyt niska, ilo§¢ wybranych punktow jest wysoka, co znaczaco
zwigksza czas potrzebny na wyznaczenie histogramow, poréwnanie ich oraz odfiltrowanie

btednych dopasowan. Dla danych analizowanych w pracy, znalezienie wstegpnych dopasowac
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zajmuje okoto 266 sekund dla wartosci K; = 2, jednakze w tym przypadku ilo$¢ poprawnych
korespondencji jest duza 1 wynosi nawet 455. Relacje pomigdzy wartoscia tego parametru,
a czasem 1 liczba poprawnych dopasowan zostaly zaprezentowane na rysunku 34. Podczas

eksperymentu warto$¢ parametru ustalonona Kq = 7,7 - Dgyg =~ 5 [mm].

= Time = Comaspondeces
&
= =
o -
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=
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Rysunek 34: Relacja pomiedzy wartosciq parametru Ky, a czasem oraz liczbq znalezionych

korespondencji. Os czasu przedstawiono w logarytmicznej skali.

Z drugiej jednak strony, zbyt duza warto$¢ tego parametru skutkuje wyborem punktow,
ktore nie posiadaja wystarczajaco unikatowej cechy do poprawnego znalezienia
korespondencji. W tym przypadku, liczba bigdnych dopasowan (czerwone linie) drastycznie
wzrasta, co mozna zaobserwowac na zdjeciu 35.

Nastgpny parametr (7}) jest blisko skorelowany z procesem szukania punktéw
charakterystycznych. Pomaga on odfiltrowa¢ punkty nie posiadajace wystarczajaco
unikatowej cechy potrzebnej do poprawnego dopasowania. Niska warto$¢ parametru skutkuje
zdecydowanie wigksza liczba blednych dopasowan. Z drugiej jednak strony zbyt wysoka
wartos¢ T, moze wyeliminowacé z procesu potencjalnie poprawne korespondencje, co moze
catkowicie uniemozliwi¢ ztozenie dwoch chmur punktéw w przypadku, gdy nie zostana
znalezione co najmniej trzy pary punktow. Warto$¢ ustalono eksperymentalnie na 7}, = 0.2.

Parametry promieni H,/H, lokalnych sfer do wyznaczania histogramow roéwniez petnia
wazna rol¢ w procesie ustalania korespondencji. Ich warto$¢ znaczaco wptywa na skutecznos¢
deskryptora punktéw charakterystycznych. Dodatkowo, wyzsze warto$ci parametru oznaczaja

dluzszy czas wymagany do obliczenia histograméw. Zaréwno zbyt mata, jak i zbyt duza
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Kq=20
t = BO[rres)
correspondences = 2

Kq=10
t = 150|ms|
correspondences = 7

Ki=5
t = T32|ms|
correspondences = 19

Rysunek 35: Znalezione korespondencje dla roznych przyktadowych wartosci parametru K.

warto§¢ tego parametru negatywnie wplywa na proces szukania korespondencji, dlatego
w celu ustalenia optymalnych wartos$ci przeprowadzono metod¢ prob i blgdow na matym
podzbiorze danych. Polegalo to na wyznaczaniu histograméw dla ré6znych warto$ci parametru
1 znalezieniu korespondencji. Warto$¢ parametru powinna by¢ kompromisem pomigdzy liczba
znalezionych dopasowan, a czasem potrzebnym na przeprowadzenie tego procesu. Oba
parametry zostaty sprawdzone na podzbiorze 25 par chmur punktow. Ich relacje w stosunku do
czasu 1 znalezionych korespondencji zaprezentowano na rysunku 36 dla ksztattu oraz na

rysunku 37 dla gradientéw intensywnosci.
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Rysunek 36: Usredniona relacja pomiedzy wartosciq promienia dla ksztaltu, a czasem oraz

liczbq znalezionych korespondencji.
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Rysunek 37: Usredniona relacja pomiedzy wartosciq promienia dla gradientow intensywnosci,

a czasem oraz liczbq znalezionych korespondencji.

Efektywnos$¢ procesu szukania korespondencji wzrasta wraz ze zwigkszaniem warto$ci
promienia. Jednakze, jak zostato to juz wczesnie wspomniane, czas potrzebny do znalezienia
dopasowania réwniez wzrasta. Trend ten utrzymuje si¢ do pewnego momentu, gdzie liczba
poprawnych korespondencji w przypadku parametru H, utrzymuje si¢ na staltym poziomie,
a w przypadku H, nawet spada. Przyjgto warto$ci parametrow na podstawie eksperymentu:

Hy = 30, 30 - Dgyg =~ 20 [mm] oraz H, = 15, 15 - D,y ~ 10 [mm].
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Parametry N, oraz Np pelnia bardzo podobna rolg. Pierwszy z nich ogranicza liczbg
korespondencji, a drugi obniza ilo$¢ trojek branych pod uwage do wyznaczania transformacji
3D. Oba parametry pozwalaja na zdecydowane skrocenie czasu obliczen. W niektorych
przypadkach wybor najlepszej korespondencji, bazujac jedynie na podobienstwie cech, nie
zawsze daje dobre wyniki dopasowania. Dlatego, aby tego unikna¢, wymagana jest analiza
podzbioru kandydatow. Do osiagnigcia zadowalajacych rezultatow wartosci tych parametréw
zostaly ustalone na N, = 500 oraz Ny = 500. Wartosci wszystkich parametrow zostaly

pogrupowane w tabeli 8.

Parametr | Warto$¢ | Jednostka
H, 18 -
Ngim 25 -
Dy 0.7 [mm]
R, 7 -
Ky 7 -
Ty 0.2 -
H/H, 30/15 -
N, 500 -
Nrp 500 -

Tabela 8: Wartosci parametrow metody FAMFR dla zakladanego zbioru danych.
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6 Ocena skutecznosci metody FAMFR

Niniejszy rozdziat opisuje proces oceny zaproponowanej metody FAMFR. Przedstawione sa

w nim kolejno: kryterium oceny algorytmu, opis eksperymentu oraz uzyskane wyniki.

6.1 Kryterium oceny

Problem oszacowania oceny poprawnego dopasowania chmur punktéw jest skomplikowany.
Istniejace metryki czgsto sa niewystarczajace do oceny wyniku polaczenia chmur punktdw,
a w przypadku gestych chmur punktow charakteryzujacych sie duza liczba zdobien i detali
architektonicznych, czgsto ocena uzytkownika jest niezbgdnym elementem. Przyktadem moze
by¢ ocena jako$ci poprzez minimalizacj¢ dystansu Chamfera dla plaskich fragmentéw
pomieszczen odwzorowanych na chmurach punktow. Plaszczyzny moga by¢ wystarczajaco

dobrze dopasowane, jednakze tekstura na obu chmurach moze by¢ zupehie inna (rysunek 38).

a) b)
Rysunek 38: a) Poprawnie dopasowane chmury, b) Chmury posiadajqce podobny blqd metryki,
ale blednie potqczone.

Najbezpieczniejszym, rowniez czgsto spotykanym sposobem jest poréwnywanie
rozwigzania z poprawnymi, referencyjnymi wartosciami. W eksperymencie do oceny
wykorzystano referencyjna transformacje, ktéra powstata poprzez wstgpnie potaczone chmury
punktéw, a nastepnie doktadne dopasowane za pomoca algorytmu ICP.

Tak potaczone pary chmur punktéw wykorzystano do znalezienia punktéw kontrolnych.
Na poczatku wybrano podzbiér 1024 punktéw na chmurze punktow referencyjnej. Nastepnie,
dla kazdego punktu kontrolnego zaznaczono jego odpowiednik na chmurze transformowane;j,
pod warunkiem, Ze istnieje. Punkty kontrolne wybierane sa wykorzystujac algorytm
probkowania do wyboru punktow charakterystycznych, aby zachowaé¢ rownomierny rozktad
w chmurze punktow. W efekcie otrzymano zbidr korespondencji, czyli par punktow doktadnie

sobie odpowiadajacych na wspdlnym obszarze chmur punktéw (rysunek 39).
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Rysunek 39: Punkty kontrolne zaznaczone na czesci wspolnej obu chmur punktow

(korespondencje).

Wyznaczone korespondencje pomigdzy punktami kontrolnymi wykorzystano do oceny
finalnego dopasowania na podstawie trzech wartosci: Recall., wspolczynnika podobienstwa
cech S oraz $rednio-kwadratowego btedu odlegtosci RM SD.

Skutecznos¢ algorytmu opisano jako procent poprawnych korespondencji znalezionych
pomigdzy punktami kontrolnymi z pary chmur punktéow (Recall.). Poprawne dopasowanie
dwoch punktéw uznawano za prawidtowe, jesli transformowane punkty kontrolne znajdowaty
si¢ w okreslonej odlegtosci od punktow w chmurze referencyjnej. Im wigcej poprawnych
korespondencji znajdowano, tym bardziej efektywny byt algorytm.

Kolejna metryka jaka wykorzystano do oceny dopasowania byt opisany wczesniej
wspolczynnik podobienstwa S (wzoér 8). Wartosci te wyznaczono dla obu cech: gradientu
(Sv4) oraz ksztaltu (Sy). W celu lepszej oceny wynikow wykorzystano usrednione wartosci
cech w lokalnym otoczeniu. Btad $rednio-kwadratowy wyznaczono na podstawie odlegtosci
migdzy przeksztalconymi punktami kontrolnymi z chmury transformowanej, a punktami
utworzonymi z usrednionych wspotrzednych wszystkich punktéw z chmury referencyjnej
znajdujacych si¢ w lokalnym otoczeniu przeksztalconego punktu kontrolnego. Dodatkowa

metryka jaka postuzono si¢ do analizy wynikow jest dystans Chamfera [37]. Jest on czgsto
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uzywany jako miara poprawnosci dopasowania chmur punktow. Parametr ten jest obliczany
przez zsumowanie kwadratow odleglosci pomiedzy najblizszymi, odpowiadajacymi sobie

punktami w dwéch chmurach punktéw

6.2 Eksperyment

W przeprowadzonym eksperymencie poréwnano zaproponowany proces dopasowywania
chmur punktow FAMFR z kilkoma klasycznymi rozwiazaniami oraz najnowoczes$niejszymi
metodami opartymi na glgbokim uczeniu. Do ewaluacji wykorzystano zbior danych sktadajacy
si¢ ze 125 par chmur punktéw pochodzacych z réznych pomieszczen i posiadajacych inng
charakterystyke. Zbior chmur punktow zostal podzielony na pig¢ kategorii, kazda posiadajaca
po 25 par chmur punktow (szczegdtowo zostaly opisane w podrozdziale 3.3). Skutecznos¢
metod oceniono na podstawie parametréw: Recall., wspolczynnika podobienstwa wektorow
cech Sy oraz Sy, oraz RM S D tak jak zostato opisane w podrozdziale 6.1.

Do poréwnania z grupa metod klasycznych wykorzystano implementacje algorytmow
z biblioteki PCL (Point Clouds Library [63]). Z dostepnych algorytmow zdecydowano sig
wykorzysta¢ jeden do wyszukiwania punktéw charakterystycznych oraz trzy deskryptory.
Dodatkowo, w procesie uwzgledniono klasyczny algorytm odrzucania btednych dopasowan
RANSAC [44] oraz algorytm iteracyjnego szukania precyzyjnej transformacji ICP. Caly

proces mozna przedstawi¢ w czterech krokach:
1. Szukanie punktow charakterystycznych: SIFT3D,
2. Wyznaczanie deskryptorow: FPFH, PFHRGB, RIFT,
3. Odrzucanie wartosci odstajacych oraz szukanie transformacji 3D: RANSAC,
4. Wyznaczanie precyzyjnego dopasowania: ICP.

Poréwnanie klasycznego procesu taczenia chmur punktéw oparto na trzech deskryptorach:
FPFH, PFHRGB, RIFT. Wybrano algorytm FPFH ze wzgledu na jego skuteczno$¢, RIFT ze
wzgledu na bogata teksturg i barwe danych wykorzystanych w testach oraz PFHRGB jako
deskryptor cech oparty na kolorze i geometrii.

W przypadku metod opartych na glebokim uczeniu jednym z wyzwan oraz jednoczesnie
warunkiem bylo znalezienie dzialajacej, udostgpnionej przez autoréw implementacji. Wiele

z gotowych rozwiagzan umieszczonych w repozytorium przystosowanych jest jedynie do
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obstugi konkretnego przypadku opisanego w artykule naukowym albo tylko do odtworzenia
wynikow. Cze$¢ repozytoriow nie byla aktualizowana od publikacji, czgsto wykorzystane
w nich biblioteki sa juz nie wspierane, a ich wersja si¢ znaczaco zmienita. Rzadkoscia jest
dostgpnos¢ tatwego do uruchomienia srodowiska do testow na wtasnych danych wejsciowych.

W zwiazku z tym, w analizie skuteczno$ci metod glebokiego uczenia wybrano pigc
reprezentatywnych rozwiazan. Implementacj¢ metod wraz z modelami dla metod DCP,
PointNetLK 1 DeepGMR zaczerpnigto z biblioteki open-source Learning3D [196]. Modele
w repozytorium uczono przy uzyciu zestawu danych ModelNet [197]. Z grupy nowszych
metod, osiagajacych bardzo dobre wyniki w procesie taczenia chmur punktow zdecydowano
si¢ na: GeoTransformer [151, 198] oraz Predator [114, 115] wraz z ich oficjalnymi
implementacjami. W tym przypadku modele zostaly wstgpnie wytrenowane przy uzyciu

danych 3DMath, 3DLoMath [76].

6.3 Wyniki

Wyniki poroéwnania dopasowania dla réznych metod przedstawiono w uporzadkowany
sposob, zaczynajac od zestawienia efektywnosci wszystkich algorytmoéw dla pigciu réznych
grup chmur punktéw. Pierwszy podzbior obejmuje chmury punktéw o ztozonej geometrii
powierzchni, reprezentujacy w gtownej mierze plaskorzezby znajdujace si¢ w skanowanych
pomieszczeniach (tabela 9). Na drugi zbior sktadaja si¢ ptaskie chmury z bogatymi,
kolorowymi zdobieniami, gtéwnie fragmentami obrazéw (tabela 10). Trzecia grupa jest
zbiorem chmur punktéw reprezentujacych malowidla umieszczone na zakrzywionym suficie
pomieszczen (tabela 11). Czwarty podzbidr charakteryzuje si¢ bogatymi, ztotymi zdobieniami
(tabela 12). Ostatnia grupa jest zbiorem 25 par chmur punktow pochodzacych z pojedyncze;j
sesji pomiarowej tego samego pomieszczenia (Gabinet al Fresco), charakteryzujacego sig
jasna barwa oraz powtarzalnymi wzorami (tabela 13). Ostatnia tabela opisuje $rednie wartosci
wspotczynnikow podobienstwa cech (Sy, dla gradientu, Sy, dla ksztattu) oraz efektywnosci
metod na wszystkich chmurach punktow wraz ze $rednim czasem potrzebnym do ztozenia

jednej pary chmur punktow.
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GRUPA Recallo(%) Sy, Svs RMSD
Wartosci referencyjne 100 0,710 0,521 0,657

Bazujace na cechach SIFT + FPFH 37,7 0,907 0,864 4,043
SIFT + PFHRGB 25,1 0,945 0,923 4,449

SIFT + RIFT 14,0 0,972 0,966 4,687

Bazujace na DCP 3,8 0,994 0993 4914
glebokim uczeniu PointNetLK 7,4 0,987 0,983 4,833
DeepGMR 14,4 0,973 0,967 4,679

GeoTransformer 26,9 0,945 0,931 4,369

Predator 34 0,930 0,910 4,146

FAMFR 100 0,711 0,498 0,680

Tabela 9: Skutecznos¢ algorytmow dla I grupy chmur punktow.

GRUPA 11 Recallo(%) Sy, Sys RMSD
Wartosci referencyjne 100 0,420 0,672 0,195

Bazujace na cechach SIFT + FPFH 33 0,993 0,990 4,924
SIFT + PFHRGB 4,8 0,990 0,986 4,877

SIFT + RIFT 4 0,992 0,988 4,903

Bazujace na DCP 14,2 0,973 0,958 4,559
glebokim uczeniu PointNetLK 13,1 0,969 0,961 4,563
DeepGMR 68,9 0,851 0,794 2,397

GeoTransformer 90,5 0,795 0,725 0,823

Predator 94,2 0,781 0,714 0,867

FAMFR 96,3 0,440 0,727 0,388

Tabela 10: Skutecznos¢ algorytmow dla Il grupy chmur punktow.
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GRUPA II1 Recallo(%) Sy, Svs RMSD
Wartosci referencyjne 100 0,508 0,457 0,141

Bazujace na cechach SIFT + FPFH 10,8 0,972 0,965 4,713
SIFT + PFHRGB 10,5 0,974 0,966 4,746

SIFT + RIFT 9,7 0,975 0,969 4,751

Bazujace na DCP 6,4 0,985 0,979 4,842
glebokim uczeniu PointNetLK 8,8 0977 0972 4,771
DeepGMR 37,6 0,897 0,870 3,893

GeoTransformer 75,6 0,792 0,735 2,223

Predator 84,6 0,741 0,683 1,844

FAMFR 100 0,508 0,591 0,152

Tabela 11: Skutecznos¢ algorytmow dla Il grupy chmur punktow.

GRUPA IV Recallo(%) Sy, Sys RMSD
Wartosci referencyjne 100 0,650 0,551 0,884

Bazujace na cechach SIFT + FPFH 11,8 0,980 0,976 4,767
SIFT + PFHRGB 10,4 0,982 0,977 4,790

SIFT + RIFT 12 0,980 0,975 4,761

Bazujace na DCP 33 0,995 0,994 4,937
glebokim uczeniu PointNetLK 10,8 0,982 0977 4,781
DeepGMR 13,4 0,978 0,970 4,728

GeoTransformer 333 0,941 0,916 4,293

Predator 29,3 0,949 0,933 4,384

FAMFR 84,4 0,734 0,644 1,849

Tabela 12: Skutecznos¢ algorytmow dla IV grupy chmur punktow.
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GRUPA V Recallo(%) Sy, Svs RMSD
Wartosci referencyjne 100 0,443 0,633 0,128
Bazujace na cechach SIFT + FPFH 0,7 0,997 0,997 4,982
SIFT + PFHRGB 2 0,994 0,993 4,989
SIFT + RIFT 5,7 0,975 0,979 4,765
Bazujace na DCP 3,1 0,993 0,990 4,927
glebokim uczeniu PointNetLK 9 0971 0970 4,778
DeepGMR 5,8 0,986 0,981 4,858
GeoTransformer 7 0,983 0,977 4,829
Predator 8,8 0,970 0971 4,794
FAMFR 100 0,444 0,633 0,149
Tabela 13: Skutecznos¢ algorytmow dla V grupy chmur punktow.
SREDNIA Recallo(%) Sy, Syvs RMSD  Time
Wartosel 100 0,546 0,567 0,401 =200 [s]
referencyjne
Bazujace SIFT + FPFH 8,2 0,983 0,978 4,823 158 [s]
na cechach SIFT + PFHRGB 10 0,978 0,971 4,783 132 [s]
SIFT + RIFT 6,4 0,985 0,982 4,837 47 [s]
Bazujace na DCP 6,2 0,988 0,983 4,836 239 [ms]
glebokim uczeniu PointNetLK 9,8 0,977 0973 4,745 295 [ms]
DeepGMR 28 0,937 0916 4,111 137 [ms]
GeoTransformer 46,7 0,891 0,857 3,307 345 [ms]
Predator 50,2 0,874 0,842 3,207 1868 [ms]
FAMFR 96,1 0,567 0,619 0,044 17 [s]

Tabela 14: Usredniona skutecznos¢ algorytmow dla wszystkich chmur punktow.
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7 Dyskusja

Dyskusje podzielono na dwie czesci. Pierwsza dotyczy analizy wyzwan i problemoéw jakie
napotkano podczas przeprowadzania procesu taczenia chmur punktéw metoda FAMEFR.
W drugiej czgsci omowiono wyniki eksperymentu oraz przedyskutowano réznice w wynikach

wzgledem innych metod.

7.1 Wyzwania oraz ograniczenia metody FAMFR

Podczas eksperymentu napotkano kilka czgsto powtarzajacych si¢ bledow w procesie taczenia
chmur punktéw. Jednym ze zrodet problemow jest mata powierzchnia czg§ci wspdlnej obu
chmur punktow wystepujaca w niektorych analizowanych przypadkach. Przyktadem moze by¢
para chmur punktow (Rysunek 40), gdzie chmury pokrywaja si¢ w bardzo matym stopniu.
Rowniez bardzo mata ztozono§¢ geometryczna ksztaltu oraz mato réznorodny kolor czgsci
wspolnej moze w znaczacy sposob utrudnié proces taczenia chmur punktow. Warto zauwazy¢,
ze zaproponowana metoda FAMFR efektywnie zadzialala nawet w tak wymagajacym

1 trudnym przypadku.

Rysunek 40: Para chmur punktow z matym fragmentem czesci wspolnej.
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Innym wymagajacym scenariuszem, jest laczenie chmur punktow posiadajacych
szczegblowa tekstur¢ oraz czgsciowo odblaskowa powierzchnie. Tworzy ona wiele
charakterystycznych fragmentéw chmury, ktoére zdecydowanie zwigkszaja mozliwos¢
wystapienia btgdnego dopasowania. W przypadku zle dobranych parametrow otrzymuje si¢
albo zbyt duzo btednych korespondencji, albo wspolne fragmenty obu chmur nie posiadaja
wystarczajacej liczby poprawnych punktow charakterystycznych. W testowanym zbiorze par
chmur punktéw znajdowaly si¢ cztery takie przypadki (dla przyktadu, rysunek 41). Z tego

podzbioru, zaproponowana metoda poprawnie polaczyla trzy z czterech par chmur punktow.

Rysunek 41: Chmury punktow z bogato zdobiong, czesciowo odblaskowq teksturq. Po prawej

wyznaczone wartosci gradientow.

Btedne dopasowania wykrywano réwniez podczas taczenia chmur punktow posiadajacych
powtarzalne wzory w postaci np. zdobien, kolorow lub tekstury. Wyznaczone deskryptory dla
punktow na obu chmurach opisujace fragmenty z powtarzalng cecha posiadaty wiele
teoretycznie poprawnych odpowiednikdéw. Czgsto bazujac na wspodtczynniku podobienstwa
najlepsza korespondencja dla danego punktu nie byta ta wiasciwa. W takich przypadkach to
btedne korespondencje byly glownym powodem Zzle wyznaczanej transformacji. Przyktad

takiej chmury wraz z blgdnymi korespondencjami zaprezentowano na rysunku 42.

Rysunek 42: Przyktad blednie wyznaczonych korespondencji: czerwonq liniq zaznaczono bledne

dopasowanie, zielonq poprawne.
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Czwarta grupa chmur punktow byla najbardziej wymagajaca w procesie taczenia (tabela
12). Obecnos¢ wielu refleksyjnych, poztacanych zdobien znaczaco utrudniata dopasowywanie
chmur punktéw poprzez wysoki poziom szumu pomiarowego. Swiatto odbijajace si¢ od
ztotych powierzchni powodowato wiele probleméw w rekonstrukcji danego fragmentu, takich
jak: slabe odwzorowanie geometrii powierzchni oraz koloru, gromadzenie si¢ duzej liczby
punktow szumowych poza powierzchnia obiektu lub tworzenie nie istniejacych fragmentow

powierzchni obiektu. Przyktady tych problemow zaprezentowano na rysunku 43.

Rysunek 43: Szum pomiarowy napotkany przy tqczeniu chmur punktow z podgrupy IV:
a) brakujqca rekonstrukcja powierzchni ztotego liscia z prawej chmury punktow, b) dwie chmury

punktow z wysokim poziomem szumu pomiarowego.
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7.2  Analiza wynikow

Jak zostalo to zaprezentowane w tabeli 14, FAMFR przewyzsza wszystkie inne testowane
algorytmy pod katem efektywnosci na tym konkretnym zbiorze danych.

Pierwsza grupa metod klasycznych, opartych na cechach, wykazywata bardzo stabe
wyniki. Chociaz metody taczenia chmur punktéw oparte na cechach charakterystycznych maja
te zaletg, ze wymagaja jedynie modelu 3D obiektu, procesy obliczen wartosci wektorow cech
oraz znajdywania korespondencji sa wymagajace obliczeniowo. Wszystkie metody oparte na
cechach zostaly poddane ocenie efektywnosci za pomoca kilku zbiorow parametrow
zdefiniowanych przez uzytkownika w celu doktadnego poréwnania. Algorytm SIFT3D zostal
skonfigurowany do wykrywania trzech réznych ilo$ciowo zestawow punktéw kluczowych:
800, 3500 1 6000. W podobny sposéb poddano analizie parametry deskryptora w celu
znalezienia zestawu, ktory dawat najlepsze rezultaty. Uwzgledniono rézne wartosci parametru
odpowiadajacego za promien lokalnego otoczenia wymaganego do obliczenia cech, doktadnie:
5, 10 1 20 milimetrow dla metod FPFH 1 RIFT. Ze wzgledu na dtugi czas wymagany (okoto 30
minut na pojedyncza chmurg) do obliczenia cechy PFHRGB, dla tego deskryptora
zastosowano stala warto$¢ promienia réwna 5 milimetréw. Takie podejscie umozliwito
bardziej rygorystyczna i solidna oceng metod oraz pomoglo zidentyfikowaé optymalne
ustawienia parametréw dla rzetelnego pordéwnania. W tabelach uwzgledniono
1 zaprezentowano S$rednie czasy oszacowania, btedy wspodiczynnika podobienstwa oraz
skuteczno$¢ dopasowywania jedynie dla ustawien parametrow, ktore dawaty najlepsze wyniki.

Zgodnie z zatozeniami, jakimi kierowano si¢ przy wyborze metod, najlepsza wydajnos¢
osiagni¢to przy uzyciu metody PFHRGB. Uwzglednia ona komplet informacji z obu cech
opisujacych chmurg: geometri¢ oraz kolor. Algorytm FPFH, ktory bierze pod uwagg tylko
informacje o ksztalcie, uzyskatl nizsza skutecznos¢. Wynika to z niezdolnosci algorytmu do
wyodrgbnienia wystarczajaco charakterystycznych cech do identyfikacji poprawnych
korespondencji w przypadku obiektow o ptaskich powierzchniach lub powierzchniach o statej
krzywiznie. Algorytm RIFT, ktory analizuje wektory gradientéw w lokalnym otoczeniu
osiagnal réwniez stabe wyniki. Jest to prawdopodobnie spowodowane bi¢dami tekstury
1 kolorow spowodowanymi rozblyskami i odbiciami lustrzanymi wyst¢pujacymi na etapie
skanowania powierzchni pomieszczen. Ponadto wszystkie wymienione deskryptory cech
obarczone sa rowniez btedami wynikajacymi z procesu szukania punktéw kluczowych za

pomoca algorytmu SIFT3D. Zbidr poprawnych korespondencji opartych na tak wyznaczonych
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punktach moze by¢ niewielki lub zerowy. Nie ma pewnosci, ze punkty znalezione na chmurze
transformowanej maja swoje odpowiedniki na chmurze stabilnej. Wszystko to moze prowadzi¢
do biednego oszacowania finalnej transformacji. Nalezy zauwazy¢, ze wszystkie metody
oparte na cechach maja pewne wady. Sa matematycznie skomplikowane, cigzkie obliczeniowo
1 wrazliwe na dostrajanie parametréw. Czgsto wymogiem jest posiadanie specjalistycznej
wiedzy do okreslenia optymalnych warto$ci parametréw dla zadanego zestawu danych.

Jedna z pierwszych metod opartych na glgbokim uczeniu (DCP) osiagneta bardzo niska
skuteczno$¢. Gloéwnym powodem sa dane wykorzystane w rozprawie doktorskiej. Algorytm
opiera si¢ na doktadnym odwzorowaniu chmur referencyjnej i transformowanej. Zatozono, ze
kazdy punkt w jednej chmurze posiada doktadnie jeden swoj odpowiednik w drugiej.
Zalozenie to jest nie zawsze odpowiednie w przypadku scenariuszy opartych na rzeczywistych
obiektach. Rowniez szum pomiarowy w danych negatywnie wptywat na dziatanie algorytmu,
ze wzgledu na zlozona konstrukcje modelu oraz fakt, ze wykorzystane lokalne cechy opisujace
geometri¢ sa szczegdlnie wrazliwe na ten rodzaj biedu. PointNetLK, ktéry byl uczony do
wykrywania cech charakterystycznych dla okre§lonych kategorii obiektow, nie rozpoznat
wartosciowych cech w chmurach punktow uzytych w tym badaniu. Prowadzilo to do
znajdywania duzej liczby blednych punktow wiazacych pomigdzy para chmur punktow.
Dodatkowo, podczas procesu dopasowywania, algorytm z tatwoscia moze wpas¢ w lokalne
minima. Metoda DeepGMR oszacowala zgodno$¢ migdzy wszystkimi punktami i wszystkimi
sktadnikami w utajonym modelu mieszaniny Gaussa (GMM), dzigki czemu wynik rejestracji
jest niezmienny w stosunku do ggsto$ci geometrii wejSciowych chmur punktow. Metoda
zaktada idealne dopasowanie migdzy dwoma rozktadami chmur punktéw, co nie jest prawda
w przypadku chmur punktéw uzytych w tym badaniu. Zestaw danych posiada pewien poziom
szumu pomiarowego oraz inne niepewnosci zwiazane z rekonstrukcja geometrii
1 odwzorowaniem koloru. Konsekwencja tego byla staba efektywno$¢ dopasowywania chmur
punktow. Mimo wszystko, algorytm osiagnat lepsze wyniki niz DCP oraz PointNetLK.

Dwie nowsze metody, GeoTransformer i Predator wymagaty przeskalowania danych
z powodu wymagan dotyczacych znacznego wykorzystania pamigci oraz duzych kosztow
obliczeniowych. GeoTransformer, oparty na geometrycznych cechach niezaleznych od
potozenia, osiagnal znacznie lepsze wyniki niz wczesniej opisane metody gigbokiego uczenia.
Metoda ta wykorzystuje wyuczone cechy geometryczne wraz z analiza zgodnosci

przestrzennej, co czyni ja bardziej niezawodna w przypadkach chmur punktow, ktore
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naktadaja si¢ w bardzo niskim stopniu. Gléwnym zréodlem probleméw metody
GeoTransformer sa hiperparametry wykorzystywane do kontrolowania czuto$ci zmian
odleglosci pomigdzy punktami i katow trojek punktow. Musza by¢ one precyzyjnie wybrane
dla r6znych zestawdéw danych. Predator z kolei jest architektura sieci neuronowej uczaca si¢
wykrywaé obszar wspolny dwoéch nie polaczonych chmur punktéw i1 wykorzystywac ten
region do probkowania superpunktéw. Mimo, ze metoda Predator ma ograniczenia
w przypadkach, w ktorych gesto§¢ punktow jest bardzo nieréwna, wykazano, ze jego zdolno$¢
do ustalania punktow istotnych dla procesu dopasowywania znaczaco zwigksza jego
wydajnos¢. Predator osiagnal najlepsze wyniki w eksperymencie w poréwnaniu z innymi
metodami glgbokiego uczenia.

Biorac pod uwage zlozono$¢ obliczeniowa 1 czas wykonywania algorytmu,
zaproponowana metoda wykazuje lepsze wyniki w poréwnaniu z testowanymi klasycznymi
metodami opartymi na cechach. Z drugiej jednak strony ustgpuje pod wzgledem szybkosci
metodom glebokiego uczenia. Dzieje si¢ tak jednak w przypadku, gdy nie bierzemy pod
uwage czasu potrzebnego na uczenie sieci neuronowej. Dodatkowo nie do pominigcia jest czas
przygotowania zbioru uczacego wraz z cz¢sto wymaganym wstepnym przetwarzaniem chmur
punktow. Czas trwania procesu uczenia sieci w typowej metodzie gigbokiego uczenia moze si¢
znacznie r6zni¢ w zalezno$ci od wielu czynnikow, takich jak ztozono$¢ sieci, ilos¢ danych
wykorzystywanych do uczenia, rodzaju wykonywanego zadania oraz dostgpnych zasobow
obliczeniowych. Trening modelu gigbokiego uczenia jest procesem iteracyjnym i1 moze
wymaga¢ wielu etapow szkolenia, oceny i dostrajania hiperparametrow, aby osiagnac¢
optymalne wyniki. W niektérych przypadkach szkolenie moze zaja¢ tylko kilka minut,
podczas gdy w innych moze zaja¢ kilka dni lub tygodni. Najnowocze$niejsze modele
przetwarzania obrazu komputerowego oraz modele jezyka naturalnego (ang. Natural Language
Processing, NLP [199]) moga wymagaé kilkudniowego, a nawet tygodniowego procesu
uczenia wykorzystujac wysokiej jakosci sprzgt do obliczen. Dlatego podanie konkretnego
czasu uczenia, ktory ma zastosowanie do wszystkich scenariuszy, jest trudne. W przypadku
metod glebokiego uczenia, nacisk ktadzie si¢ czgsto na metryki wydajnosci modelu, takie jak
doktadno$¢ lub wskaznik F1 [200], a nie na czas uczenia. W zalozeniu nie jest on istotnym
czynnikiem oceny jakos$ci modelu, poniewaz jest to koszt jednorazowy i1 nie wptywa na
wydajnos¢ zaproponowanej metody.

Jak zostalo to juz wiele razy podkreslone, chmury punktéw moga si¢ znaczaco réznié
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w zalezno$ci od typow obiektow dziedzictwa kulturowego. W wielu przypadkach dane
z konkretnego obiektu sa unikatowe i1 wyuczony model moze nie dziata¢ skutecznie
w przypadku innego typu obiektu. Czgsto, konieczne jest utworzenie zupetnie nowego zestawu
danych szkoleniowych, gdyz sam proces douczania moze by¢ niewystarczajacy. Dla
konkretnych pomieszczen DK wykorzystanych w niniejszej rozprawie, przygotowanie zbioru
uczacego z dbatoscia o szczegdly wynikajace z bogatej 1 zréznicowanej aranzacji wnetrz jest
znaczacym wyzwaniem. Zdolno$¢ metod glebokiego uczenia do efektywnego dzialania na
nowych danych, ktére nie zostaly uwzglednione podczas procesu uczenia, jest czgsto
ograniczona. Dzieje si¢ tak, poniewaz wyuczony model moze nie by¢ dobrze uog6lniony na
nowe i zroznicowane obiekty.

Istniejace implementacje metod opartych na glgbokim uczeniu czgsto nie zapewniaja
fatwego w obstudze programu do szybkiego uruchomienia procesu na wiasnych danych
wejsciowych. Zazwyczaj sa one przeznaczone dla badaczy i zaawansowanych uzytkownikow
posiadajacych wiedze dotyczaca sieci neuronowych i zawilo$ci metod glebokiego uczenia.
Metody te czgsto obejmuja ztozone architektury sieci neuronowych i wymagaja duzych ilo$ci
danych do uczenia. Ponadto metody te sa stosunkowo nowe w porOéwnaniu z metodami
glebokiego uczenia opartymi na obrazach 2D, a badania w tej dziedzinie wciaz trwaja.
W rezultacie wdrozenie tych metod jest trudniejsze w stosunku do tradycyjnych metod, ktore
zostaly juz wnikliwie przebadane 1 istnieje wiele fatwo dostgpnych implementacji. Metody
glebokiego uczenia czgsto wymagaja znacznych zasobow obliczeniowych, co dodatkowo
moze zwigksza¢ ztozono$¢ korzystania z tych metod. Pomimo tych wyzwan, nadal
podejmowane sa wysitki w celu opracowania bardziej przyjaznych dla uzytkownika
implementacji metod taczenia chmur punktow opartych na glgbokim uczeniu. Nalezy jednak
pamigtaé, ze te metody nie zawsze sa najlepszym rozwiazaniem problemdéw zwiazanych
z dopasowywaniem chmur punktow. W wielu przypadkach, tradycyjne metody nadal sa

bardziej odpowiednie i stanowia nieodzowny element procesow taczenia chmur punktow.
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8 Podsumowanie

W niniejszej rozprawie doktorskiej wykorzystano chmury punktow reprezentujace wngtrza
pomieszczen Muzeum Patacu Krola Jana III w Wilanowie charakteryzujace si¢ zlozonymi
1 unikalnymi cechami powierzchni. Istniejace metody nie rozwiazuja problemu
dopasowywania chmur punktéw na tych danych, dlatego istnieje potrzeba implementacji
efektywnego 1 wydajnego rozwiazania. Zaproponowana metoda FAMFR poprawnie faczy
chmury punktéw poprzez wlasciwe wykorzystanie dwoch réznych cech: V,, ktoéra zawiera
informacje o gradiencie intensywnosci oraz V, ktora opisuje geometryczna zalezno$¢ miedzy
sasiednimi punktami a ich wektorami normalnymi. Wykorzystanie obu tych cech do
wyznaczenia punktow charakterystycznych oraz ich deskryptoréw za pomoca histogramow
w skuteczny sposoéb umozliwia wstgpne dopasowanie chmur punktow. Angazujac
w koncowym etapie algorytm ICP otrzymuje si¢ kompletne narzedzie, umozliwiajace
doktadna estymacj¢ transformacji 3D pomigdzy dwoma chmurami punktow. Wyniki
eksperymentu potwierdzaja skuteczno§¢ metody FAMFR na wszystkich grupach chmur
punktow, osiagajac poprawe efektywnosci laczenia chmur punktow o okoto 80%
w poréwnaniu z tradycyjnymi metodami opartymi na cechach i okoto 45% w poréwnaniu
z metodami opartymi na gigbokim uczeniu.

Algorytm FAMFR, mimo udokumentowanej skuteczno$ci w taczeniu chmur punktow
posiada pewne ograniczenia 1 stabosci. Eksperyment obejmowal zestaw wymagajacych
danych posiadajacych ztocone powierzchnie o wysokim potysku (chmury punktow z grupy
IV, 43), gdzie napotkano najwigksze wyzwania. Mimo, ze zaproponowana metoda poprawnie
zadziatata w wigkszosci przypadkéw, to w pordOwnaniu z innymi scenariuszami osiagneta
stosunkowo nizsza skuteczno$¢. Inne ograniczenie jakie zaobserwowano podczas
eksperymentu zachodzilo w przypadku pary skanéw o niewielkim wspdlnym regionie
(rysunek 40). Znalezienie prawidtowych korespondencji w takim przypadku jest trudne,
zwlaszcza gdy taki region dodatkowo posiada ograniczone informacje o kolorze, teksturze lub
geometrii. Punkty wykorzystywane w zaproponowanej metodzie do wstgpnego faczenia chmur
punktow sa réwnomiernie probkowane na powierzchni chmury, dlatego im mniejszy jest
region w ktorym chmury si¢ naktadaja, tym mniejszy jest zbidr potencjalnych korespondenc;i.
Ponadto, taki zbior jest poddany procesowi filtracji, a czgsciowo odblaskowe, przypominajace
szum pomiarowy tekstury (rysunek 41) oraz powtarzajace si¢ elementy zdobien (rysunek 42)

tworza wiele blednych dopasowan. Gdy nie zostana prawidlowo wykryte i odrzucone, moga
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zosta¢ blednie zakwalifikowane jako poprawne korespondencje, co moze doprowadzi¢ do

nieprawidlowo wyznaczonej wstepnej transformacji 3D.

8.1 Realizacja celow pracy

Celem rozprawy doktorskiej bylo opracowanie skutecznej metody automatycznej
rekonstrukcji obiektow dziedzictwa kulturowego. Zaproponowano autorski sposob taczenia
chmur punktow, bedacych efektem skanowania pomieszczen obiektow dziedzictwa
kulturowego wraz z implementacja algorytméw oraz ich weryfikacja. Zadanie to zostato

podzielone na cele naukowe oraz cel aplikacyjny.

8.1.1 Realizacja celow naukowych

Zrealizowany cel obejmowat badania i opracowanie metody dopasowujacej chmury punktéw
bazujacej na cechach geometrycznych oraz intensywnos$ci wyznaczonej z koloru na podstawie
lokalnego otoczenia w danym punkcie oraz jej implementacje. Metoda spetnia warunek
dotyczacy uzaleznienia parametrow wejsciowych od $redniej odlegto$ci migdzy punktami, co
zostalo doktadniej opisane w podrozdziale 5.6. Rezultat dziatania musiat spelnia¢ okreslone

warunki na podstawie oszacowanych metryk badajacych podobienstwo par chmur punktow:
* kontrolny btad dopasowania RMSD < 1.5 Dg,y = 1[mm],

* réznica wyliczonego dystansu Chamfera [37] pomigdzy wynikiem, a warto$cia

referencyjna Dopg < 3 - Dgyg = 2.1[mm),

* roznica wspodtczynnika podobienstwa S (8) pomiedzy wynikiem, a warto$cia referencyjna
Saa < 0.1 & Ssq < 0.15 (15% maksymalnej wartosci dla cechy ksztattu Sd i gradientow
Gd).

Dodatkowo, algorytm musiat by¢ zdolny do poprawnego potaczenia danych wejsciowych
o roznej charakterystyce powierzchni pochodzacych z pomieszczen obiektéw dziedzictwa
kulturowego. Sa to migdzy innymi chmury punktoéw reprezentujace ptaskie sciany z bogatymi
zdobieniami 1 malowidtami, plaskorzezby oraz obiekty o zlozonym ksztalcie, przy
uwzglednieniu obecno$ci licznych zloconych 1 btyszczacych dekoracji. Ocena rezultatu
dzialania metody zostala zaprezentowana w tabeli 15, gdzie znajduja si¢ wyniki

wymienionych metryk dla kazdego zbioru danych oraz ich usrednione wartosci. Okreslone
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warunki zostaty spelnione, a w niektérych przypadkach zaproponowany algorytm osiagnat

lepsze wyniki niz manualne dopasowanie (warto$ci ujemne w tabeli).

FAMFR RMSD Dcra Sca Ssa
GRUPA 1 0,0231 0,06 0,0002 -0,023
GRUPA 1I 0,193 0,11 0,020 0,054

GRUPATII | 0,0117 2,02 0,0004 0,134
GRUPAIV | 0,965 0,54 0,084 0,093
GRUPA V 0,022 0,32 0,002 -0,0002
SREDNIA | 0,2429<1,0 0,61<2,1 0,0212<0,15 0,052<0,15

Tabela 15: Zestawienie metryk podobienstwa wynikow dla kazdej z grup metodq FAMFR.

8.1.2 Realizacja celu aplikacyjnego

Cel aplikacyjny zostat spetniony poprzez skuteczne wykorzystanie zaproponowanej metody
do efektywnego laczenia duzej liczby chmur punktéw bedacych efektem kampanii skanowania
3D pomieszczen wewnatrz Muzeum Patacu Kréla Jana III w Wilanowie (wigcej szczegdtow
w podrozdziale 1.2). Metoda FAMFR okazata si¢ skutecznym narzg¢dziem praktycznym do
dopasowywania chmur punktow o wysokiej rozdzielczosci dla zadanego zbioru danych
z pomieszczen obiektow dziedzictwa kulturowego. Pozwala na szybkie i efektywne taczenie
chmur punktéw, znacznie utatwiajac rekonstrukcj¢ duzych modeli 3D obiektow dziedzictwa
kulturowego. Czas potrzebny na manualna orientacje 50 chmur punktéw wynosi okoto 10 000
sekund, podczas gdy zaproponowane rozwiazanie skraca ten czas o ponad 90%, do zaledwie
850 sekund. Dodatkowo metoda spelnia warunek jakim jest automatyzacja oraz
parametryzacja poprzez zaproponowanie niewielkiej liczby sterujacych parametréw
wejsciowych, ktore sa uzaleznione od danych wejsciowych. Metoda jest tatwa w uzyciu
i gotowa do zaimplementowania w innych procesach wymagajacych precyzyjnego
dopasowywania chmur punktow. Efekty prac wykorzystujace niniejsza metod¢ dla
konkretnych pomieszczen sa zaprezentowane na rysunkach: Antygabinet Krolowej (rysunek
44), Gabinet Chinski Krdla (rysunek 45), Garderoba Kroéla (rysunek 46), Gabinet al Fresco
(rysunek 47).
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Rysunek 44: Peiny model potudniowej i wschodniej sciany Antygabinetu Krolowej.

Rysunek 45: Zblizenie na potudniowo-zachodnie naroze Gabinetu Chinskiego Krola.
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Rysunek 47: Potnocna sciana Gabinetu al Fresco.
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8.2 Potencjalne dodatkowe zastosowania

Metoda FAMFR znalazta swoje zastosowanie rowniez w projekcie analizujacym infrastrukture
krytyczna. Projekt ”System automatycznej detekcji zagrozen infrastruktury krytycznej oparty
na multimodalnym uktadzie pomiarowym” powstat w ramach grantu NCBiR oraz przy udziale
firmy GISS [201]. Jednym z elementéw projektu byt modut analizy poréwnawczej danych 3D
zarejestrowanych po okreslonym czasie z danymi referencyjnymi obiektu infrastruktury
krytycznej. Jej celem byta identyfikacja potencjalnych zagrozen wynikajacych np.
z wykrytego obiektu w postaci samochodu badz budynku w strefie ochronnej. Analiza
pordwnawcza wymagata polaczenia chmur punktow, referencyjnych danych oraz

najnowszych pomiaréw. Rezultat oraz wyniki dziatania przedstawiono na rysunku 48.

Rysunek 48: Proces detekcji roznicowej w projekcie GISS: a) wykryty obiekt, b) polqczenie

z modelem referencyjnym (szara chmur punktow), c) znaleziony nowy obiekt (zielony kolor).

Metody zaimplementowane w ramach FAMFR znalazty swoje zastosowanie w start-upie
Mnemosis [202]. Jednym z produktoéw jest tworzenie cyfrowych blizniakéw wykorzystujac
multimodalne dane pochodzace z trzech metod pomiarowych: SL (ang. Structured Light), SfS
(ang. Shape from Silhouette) oraz SfM (ang. Structure from Motion). Wynikiem pomiaru
wymienionymi metodami byty chmury punktow, ktére nalezato polaczy¢ w celu stworzenia
doktadnego modelu skanowanego cztowieka. Kazda z metod posiadata pozadane cechy, ktore
w odpowiedni sposob ulepszaly koncowy model 3D. Bazowy model, w postaci chmury
punktow SfM, byl uzupeliany modelem SfS do uzupehlienia powierzchni geometrii
1 usprawnienia rekonstrukcji poszczegdlnych fragmentdéw, a nastgpnie do catosci dodawany

byl model SL do uzyskania zdecydowanie lepszej jakosci odwzorowania powierzchni.
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Potaczony model cztowieka podzielony na poszczegolne etapy zaprezentowano na rysunku 49.

Rysunek 49: Etapy wzbogacania modemu cztowieka w projekcie Mnemosis: a) bazowy model
SfM, b) polqczenie z modelem SfS, uzupetnione fragmenty modelu (np. glowa) oraz lepiej
odwzorowane dlonie, c) polqczenie z modelem SL, wygtadzenie powierzchni i uwypuklenie

szczegotow.
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8.3 Przyszle prace

Przyszte prace beda przede wszystkim obejmowac oceng dziatania zaproponowanej metody na
innych typach danych. Moze to pomoc w ocenie skalowalnosci oraz efektywnosci algorytmu
FAMFR. Dodatkowo, mozna rozwazy¢ dalsza optymalizacja kodu w celu skrdcenia czasu
obliczen. Moze to obejmowac badania zarowno zwiazane ze zréwnoleglaniem procesu
obliczen, wykorzystujac jak najwigksza liczbg watkéw procesora CPU jak i optymalizacjg
wykorzystania pamigci oraz odpowiednich struktur danych.

Inna potencjalng droga rozwoju jest wykorzystanie zaproponowanych cech do stworzenia
modelu opartego na glebokim uczeniu. Model moze postuzy¢ zaréwno do opisu punktow
charakterystycznych jak i do filtracji i odrzucania btgdnych punktéw wiazacych. Moze to
potencjalnie poprawi¢ doktadno$¢ 1 niezawodno$¢ procesu dopasowywania. W tym przypadku
nalezatoby skupi¢ si¢ na potencjalnej mozliwosci transferu uczenia (ang. transfer learning) na
nowe zestawy danych oraz odpowiednio przygotowa¢ zbidr danych uczacych. Nastgpnym
krokiem powinna by¢ ewaluacja implementacji glgbokiego uczenia korzystajac z dostgpnych
referencyjnych zestawéw chmur punktéw shuzacych powszechnie do oceny jakosci
dopasowan (np. KITTY, 3DMatch, 3DLowMatch). Pozwoli to na dokladniejsza ewaluacje

metody w pordwnaniu z istniejacymi rozwiagzaniami.
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