SamorazvijajoCa se segmentacija globinske slike stereo kamere
za notranja strukturirana okolja

Milo$ Antié, Andrej Zdesar, Igor Skrjanc

Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko, Trzaska cesta 25, 1000 Ljubljana, Slovenija
E-posta: {milos.antic, andrej.zdesar, igor.skrjanc} @fe.uni-lj.si

Evolving segmentation of a stereo-camera
depth map for structured indoor
environments

In this paper, we present an adaptive approach to point
cloud segmentation based on the EPCC (Evolving Princi-
pal Component Clustering) method. The method exploits
the properties of the ordered data and their neighbor re-
lations, which are the result of the way the data of cer-
tain sensors are captured. Adaptability refers to the use
of a recursive estimate of the parameters of linear proto-
types, which are used to describe clusters of similar data.
The main contribution of this work is the extension and
application of the EPCC method in 3D space for recur-
sive and real-time prototype detection, such as lines and
planes describing similar clusters. The developed algo-
rithm was compared with known methods for point cloud
segmentation, such as RANSAC and region growing.

1 Uvod

Na podrocju 3D-segmentacije oblakov tock je bil dosezen
velik napredek. Eden glavnih dejavnikov hitrega razvoja
tega podrocja je dostopnost nizkocenovnih senzorjev, kot
so laserski merilniki razdalje, stereo kamere itd. Pojavila
se je visoka potreba po 3D-razumevanju okolja, oz. re-
konstrukeiji in klasifikaciji tridimenzionalnih nizov tock
v robotiki, za namene lokalizacije robotskih ali mobilnih
sistemov in avtonomne gradnje zemljevidov oz. SLAM
[1], [2], ki je lahko podlaga za planiranje poti ali slede-
nju trajektorijam [3], [4] . Velik pomen ima tudi 3D-
modeliranje objektov in klasifikacija le-teh, kar je lahko
uporabno v aplikacijah kot so manipulacija objektov z
robotskimi rokami [5] in hoja Cetveronoznega robota po
stopnicah [6].

Veliko truda je bilo vloZenega v razvoj algoritmov za
detekcijo ravnin v oblaku tock. Z detekcijo in predstavi-
tvijo oblaka tock z modeli ravnin ali planarnimi obmoc;ji
doseZemo bolj kompaktno predstavitev tridimenzional-
nega prostora (slika 1). Predlagana je bila 3D-segmenta-
cija v zunanjih [7] in notranjih okoljih [8]. Notranja oko-
lja so posebej prikladna za planarno segmentacijo ob-
laka tock, saj se v takih okoljih nahaja ogromno predme-
tov in povrsin, ki jih je naredil clovek in so primerna za
planarno rekonstrukcijo. Notranji prostori, katere lahko
opiSemo z ravninami ali pa z obmodji tock, ki jih prido-
bimo s pomocjo modelov prototipa ravnin, so torej bolj
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Slika 1: Prikaz oblaka tock (a). Z metodo EPCC naredimo se-
gmentacijo oblaka na daljice (b), kar uporabimo v naslednjem
koraku pri dolo€evanju ravnih povrsin (c). Rekonstrukcija pri-
zora z ravnimi povrSinami (d).

strukturirani.

Grilli in drugi so v [9] naredili analizo metod in pri-
stopov, ki se uporabljajo pri segmentaciji oblaka tock. 1z-
postavili so, da je 3D-segmentacija oblaka tock zahtevna
naloga, saj imajo oblaki to¢k obi¢ajno neenakomerno go-
stoto vzorcenja toCk, so pogosto neurejeni in vsebujejo
veliko Suma. Ena izmed prednosti nasega sistema za ob-
delavo oblaka tock je v naravi pridobivanja podatkov z
globinskega senzorja, ki na izhodu vraca matriko ureje-
nih to¢k, kar omogoca bolj intuitivno, laZjo in hitrejSo
implementacijo algoritma za ekstrakcijo ravnin oz. pla-
narnih obmog&ij oblaka tock. Se vedno pa ostaja problem
neenakomerne gostote tock in prisotnosti Suma, ki se pri
meritvi globine veca z razdaljo.

Evolucijsko racunanje pridobiva, na podro¢ju racunal-
niSke inteligence in strojnega ucenja, na pomenu, saj iz-
kazuje velik potencial za uporabo v stvarnem ¢asu in sis-
temih ter okoljih, ki se skozi as spreminjajo [10]. Veliko
metod na omenjem podrocju temelji na predpostavki, da
imamo na voljo velik nabor zgodovinskih podatkov, ki jih
uporabijo za generacijo modelov pri regresiji ali identifi-
kaciji. Avtorji v [10] so izpostavili, da je ta predpostavka
v realnih aplikacijah omajana, saj je v teh sistemih nabor
prejsnjih podatkov lahko nezadosten, pri cemer imamo
obicajno opravka z dinami¢nem okoljem ali sistemom.
Poudarili so tudi neu¢inkovitost iterativnih algoritmov pri
obdelavi naraS¢ajoCih podatkov, saj obi¢ajno zahtevajo



ve¢ prehodov ez enake dele podatkov. Opisano proble-
matiko naslavlja podro¢je samorazvijajoega se modeli-
ranja [11-14], ki se je pokazalo za nov okvir, kjer ob-
delavo podatkov iz pretoka podatkov resuje s pristopom
samorazvoja (angl. self-adaption), uCenjem z enim pre-
hodom ez podatke in evolucijo, kot tudi kontrakcijo, pa-
rametrov modelov na zahtevo in spotoma.

V tem prispevku predstavljamo razSiritev metode EP-
CC [15] v 3D-prostor za detekcijo ravnih povrsin v obla-
ku tock. Segmentacija poteka na podatkih z globinske
kamere, kjer smo 3D-predstavitev okolja pridobili s trian-
gulacijo razdalj. Modificirana rekurzivna metoda EPCC
ekstrahira daljice s prototipi premic, kjer je glavni pou-
darek na rekurzivni oceni parametrov le-teh, s ¢imer po-
hitrimo algoritem. Algoritem je dodatno pohitren z is-
kanjem daljic v 2D-projekcijah oblaka tock z eliminacijo
ene izmed koordinat. Daljice uporabimo za ekstrakcijo
planarnih obmocij oz. prototipov ravnin. Ker je oblak
tock urejen, smo omenjeni metodi implementirali v al-
goritem tako, da sproti odkriva daljice in ekstrahira pro-
totipe ravnin. To pomeni, da lahko niz podatkov obde-
lamo v enem koraku. Prednost uporabljenega algoritma
je tudi moZnost upoStevanja urejenosti podatkov oblaka
tock, kar pohitri in olajSa razvoj metode za segmentacijo.

Preostanek prispevka ima naslednjo strukturo. Po-
glavje 2 podaja kratek pregled sorodnih del. Poglavje 3
opisuje ozadje planarne segmentacije z metodo EPCC. V
poglavju 5 so prikazani rezultati eksperimentov na bazi
podatkov, ki so prikazani v poglavju 4. V poglavju 6 so
predstavljeni zakljucki ob diskusiji rezultatov.

2 Sorodna dela

Prispevek [9] opisuje metodologije, ki se uporabljajo za
segmentacijo oblaka tock. V naSem prispevku smo se
osredotocili na literaturo, ki je povezana z nas§im delom
in izpostavili tri pogosto uporabljene metode za detekcijo
ravnin v oblaku tock, in sicer pristope, ki temeljijo na
metodi RANSAC (angl. RANdom SAmple Consensus),
metodi rastoega obmocja (angl. region growing) in Ho-
ughovi transformaciji.

2.1 Pristopi z metodo RANSAC

Metodo RANSAC sta predstavila Fischler in Bolles v [16]
za gradnjo modela oz. oceno parametrov le-tega iz eks-
perimentalnih podatkov.

Xu in drugi so v [8] predstavili planarno segmenta-
cijo, kjer so z nau¢enimi SVM-modeli ter SVM-predikci-
jami klasificirali tocke oblaka v razli¢ne ravninske povrsi-
ne in rezultate primerjali z navadno in NDT-RANSAC
metodo.

Poz in Ywata sta v [17] predstavila adaptivni pristop
k segmentaciji streh zgradb, ki vkljucuje tako predproce-
siranje oblaka tock za loCevanje tock pripadajo¢im zgrad-
bam, kot tudi segmentacijo ravnin z metodo RANSAC in
postopek agregacije nadsegmentiranih obmocij.

Nguyen in drugi so v [18] predstavili segmentacijo
delno urejenih MLS-oblakov tock, kjer najprej segmenti-
rajo profile skeniranja z laserskim merilnikom na podlagi
smernih vektorjev, nato te profile grupirajo in detektirajo
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ravnine glede na planarne vrednosti razli¢nih sosedskih
profilov skeniranja.

2.2 Pristopi s Houghovo transformacijo

Houghova transformacija, ki jo je prvi¢ predstavil Hough
v [19], je poleg metode RANSAC standardna metoda za
detekcijo parametrov modelov ravnin ali krivulj v 2D- ali
3D-prostoru.

Vera in drugi so v [20] predstavili detekcijo ravnin v
globinskih slikah za delovanje v realnem casu, ki upora-
blja implicitno ’quadtree’ drevesno strukturo za identifi-
kacijo rojev pribliZzno koplanarnih toc¢k v 2,5-D prostoru.

Khanh in drugi so v [21] predstavili izboljSavo se-
gmentacije tal v oblaku tock za mobilne robote, ki temelji
na metodi RHT (angl. Randomized Hough Transform) v
kombinaciji z omejitvami razdalj ter kotov in jo primer-
jali z metodo RANSAC.

Tian in drugi so v [7] predstavila novo metodo za se-
gmentacijo planarnih lastnosti v neurejenih oblakih tock
na podlagi ekstrahiranih daljic z uporabo 2D Houghove
transformacije in drevesne strukture (angl. octree).

2.3 Pristopi z metodo rastocega obmocja

Prednost metode rastocega obmocja je, da izkorisca la-
stnosti urejenih oblakov tock in sosedske strukture tock.

Dong in drugi so v [22] predstavili novo hibridno me-
todo rasto¢ega obmocja, kjer so problem segmentacije
oblaka tock predstavili kot robustno globalno energijsko
optimizacijo. Konvergenco algoritma oz. energijske fun-
kcije so zagotovili s pristopom simuliranega ohlajanja.

Wau in drugi so v [23] predstavili planarno segmen-
tacijo TLS-oblakov tock z metodo MSTVM za boljSo
doloditev tocke, ki predstavlja seme algoritma. Predsta-
vili so novo lastnost — t. i. indikator planarne jako-
sti (angl. plane strength indicator) — za bolj intuitivno
dolocitev tocke semena.

Huang in drugi so v [24] predstavili algoritem EVBS
(angl. encoding voxel-based segmentation), ki temelji na
metodi rastoega obmocja s preiskovanjem strukture kva-
drov (angl. voxels) in upoStevanju omejitev zveznosti ter
gladkosti.

3 Detekcija daljic

Slika 2 prikazuje nacin pojavljanja podatkov v oblaku
tock oz. globinski sliki. Algoritem za detekcijo daljic
izkori§¢a vzorec zaporednosti tock in naravo rekurzivne
obdelave podatkov metode EPCC. Struktura podatkov in
narava zajemanja tock prostora znotraj (stoZc¢astega) vi-
dnega kota kamere omogoca ekstrakcijo daljic v 2D-pro-
jekcijah oblaka tock oz. podatkovnih matrikah X. Pro-
stor iskanja daljic je razdeljen na tri dele (osrednje obmocje
in dva zunanja) glede na horizontalni vidni kot o globin-
ske kamere, ki znaSa priblizno 90°. Pri delitvi prostora
uposStevamo koordinatni sistem kamere, kjer os z kaze iz
kamere, x-os je v horizontalni smeri in y-os je v verti-
kalni smeri. 3D-tocke matrike Z, ki se nahajajo v osre-
dnjem obmodju oz. za « na intervalu -30° — 30°, projici-
ramo na yz-ravnino. Tocke, ki se nahajajo v zunanjema
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Slika 2: Globinska slika (a) in pripadajo¢ oblak tock (b). Pod (c) je prikazana matrika globinske slike, kjer so tocke po posameznih
stolpcih urejene po zaporedju od prve do zadnje vrstice. Prikaz tock oznacenega stolpca 3D-matrike oz. oblaka tock (d).

obmocjema oz. za kote, ki so po absolutni vrednosti vecji
od £30°, pa projiciramo na zy-ravnino.

V vsaki projekciji poteka rojenje tock z rekurzivno
oceno statisticnih lastnosti 2D-podatkov in parametrov
modelov premic, ki so doloceni direktno iz kovarianéne
matrike podatkov 3;. j-ti model premice opisuje nor-
malni oz. lastni vektor p;, ki pripada najmanjsi lastni
vrednosti matrike 33;

Xj=p] Z;p M
Lastni vektor j-tega roja je dolocen iz 33; kot

T : )
p; = | Jerr1 Jeit

kjer je

o =22 3)

011

in kjer so 00,1, 0 € {1,2} elementi matrike 33 ;. Psevdo-
koda detekcije daljic je predstavljena v Algoritmu 1. Na
zaCetku algoritma je potrebno nastaviti parametre ki,
Oinit IN Ny f- Kmin pomeni minimalno Stevilo tock, ki jih
potrebujemo za zanesljivo gradnjo novega prototipa roja,
Oinit pa zacetna varianca razdalje roja. S parametrom
Ny p Nastavimo najvecje Stevilo toCk, ki jih Se obravna-
vamo v postopku odkrivanja rojev. Algoritem roji po-
datke po stolpcih podatkovne matrike Z tako, da inicia-
lizira nov roj in ga postavi na aktivni seznam ter ga Siri
glede na dolo&en kriterij. Sirjenje roja je ustavljeno, ko
podatek ne izpolnjuje kriterija in je odstranjen z aktiv-
nega seznama. Tako Sirimo vedno tiste roje, ki so bili
nazadnje odkriti. Kriterij za dodajanje v aktivni oz. j-ti
roj je odvisen od ortogonalne razdalje do j-tega modela
premice

di(k) = |(z(k) — ;)" - p; )
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Algoritem 1 Odkrivanje daljic z metodo EPCC
1: Definicija parametrov Knin, Emazs Mouf=3kmin,
Oinit, 1 (Stevilo podatkov matrike Z).

2fork=1:n

3:  switch state

4 case 0

5: z(k) shranjujemo v medpomnilnik bu f.
6: if length(bu f)>= kinin

7 Pois¢emo kandidata za nov roj v bu f in

ocenimo g, 35, p; in d; naslednje to-
¢ke v bu f ter postavimo o; = Gipiz.
if dj < kmax\/05j
9: Ustvarimo roj in posodobimo g,
X.j, pj in o;. Postavimo state = 1
in po¢istimo medpomnilnik bu f.

*®

10: end

11: end

12: if length(bu f)>= npus

13: Odstranimo najstarejsi podatek iz bu f.

14: end

15:  casel

16: Izratunamo d; (k) vzorca z(k).

17: if dj(k) <= kmaz+\/05

18: Dodamo z(k) v j-ti roj in posodobimo
Rj» 3. pjin 0.

19: else

20: z(k) damo v bu f in postavimo state = 0

21: end

22: end

23:end

kjer je z(k) tocka novega vzorca in p; povprecje j-tega
roja. V zajetih podatkih je prisoten Sum, ki se veca s kva-
dratom razdalje. Da omogoc¢imo robustno rojenje podat-



kov, je potrebno upostevati prisotnost Suma. V ta namen
vpeljemo v kriterij rojenja (5) definicijo variance ortogo-
nalnih razdalj vseh tock v j-tem roju o

d; (k) < kmaz\/T; (5)

kjer je kmax pozitivna konstanta, ki doloca obcutljivost
kriterija rojenja v primeru normalne porazdelitve Suma.

Vsaki Siritvi roja z novim vzorcem, sledi posodobitev
normalnega vektorja in statisti¢nih lastnosti po rekurziv-
nih enacbah (6)

kj—2 1

oj(k;) =0,(k; — 1)ﬁ n Edj(k)2
i) = Sty 1)+ Lah)  ©)
kj —2
2i(ky) = P 12j(kj 1)
+ klj(z(kj) — i (kj — 1) (2(k;) — p;(k; — 1)7

kjer je k; trenutni indeks podatkov in z(k;) je trenutni
podatek j-tega roja.

3.1 Detekcija ravnih povrsin

Izhod algortima 1 je urejena matrika rojev tock M, ki
predstavljajo daljice. Urejenost matrike zopet izkoristimo
z uporabo metode EPCC, tokrat v 3D-prostoru. V tem
primeru poteka rojenje podatkov s prototipi ravnin (7),
ki jih pridobimo direktno iz matrike 3; za primer 3D-
podatkov

T _ | — 01 _ 02 1 7
p; = | \Jorrezt1 VOHZ+L /0246211 N

kjer sta

013022 — 023012 9 013012 — 023011

2 =—5——— ()

2
019 — 011022

0, = 5
011022 — 07y

Algoritem za detekcijo ravnin roji podatke s primer-
janjem daljic med sosednjmi stolpci matrike M. Posto-
pek se zacne z inicializacijo roja ravne povrSine s primer-
janjem zacetnih in kon¢nih tock daljic med sosednjima
stolpcema (slika 3). Pri vsaki inicializaciji pripiSemo raz-
vr§¢enim daljicam oznako pripadnosti j-temu roju (na
sliki 4 so roji oznaleni z razli€no barvo). S pomocjo
oznak lahko Sirimo in sledimo rojem skozi stolpce ma-
trike M. Po vsaki inicializaciji sledi postopek Sirjenje
roja, ki je pogojeno s kriterijem (5) oz. se preverja ustre-
znost ortogonalne razdalje zaCetne tocke d;; in koncne
tocke d ;o opazovane daljice do j-tega prototipa ravnine.
Da bi posamezno daljico razvrstili v pravi roj, je potrebno
preveriti pripadnost le-te do vseh rojev. Daljice, ki jih ni
mozno razvrstiti, gredo v naslednjem koraku v postopek
incializacije novega roja.

Zaradi podvrZenosti podatkov Sumu, se napaka me-
ritev prenese tudi na odkrite daljice. Ta problem lahko
omilimo z modeliranjem Suma, ki so ga predstavili Sung
in drugi v [25]. Tako v kriterij rojenja (5) vpeljemo model
Suma

0.(2) = k2% 4+ koz + ks 9)
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Sosednja stolpca matrike daljic

y "

7

Slika 3: Inicializacija roja ravne povrSine, glede na ortogonalno
razdaljo d; (k) do le-te.
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Slika 4: Tvorimo roj ravne povrSine (a). Kandidat za Sirjenje
(b), ki ne ustreza kriterijem razvrstitve. Crtkan kandidat, ki se
preverja v naslednjem koraku (c). Postopek se ponovi za vsak
novi roj.

kjer je k1 = 0.003949, ko = 0.0007278 in k3 = 0.001063
ter dobimo

d; (k) < Kmazr/T] + 0>

V oblaku tock je prisotnih veliko lukenj, ki lahko predsta-
vljajo lo¢nice med povrSinami. Zveznost ravnih povrsin
ohranimo z uvedbo kriterija (11), ki upoSteva najmanjsSo
evklidsko razdaljo d.,x, zaCetne ali koncne tocke daljice,
do opazovanega roja ravne povrsine,

(10)

devk <=d; (11)
kjer je d; konstanta in dolo¢a zgornjo mejo de,;. V Al-
goritmu 2 je predstavljena psevdokoda detekcije ravnin.

4 Eksperimenti

Eksperimenti so izvedeni na podatkovni bazi, ki smo jo
pridobili z globinskim senzorjem Intel RealSense D435i
in predstavlja Stiri notranje prizore (slika 5). Posamezni
prizor vsebuje 129600 tock objektov z ravnimi povrSina-
mi. Modificirano metodo EPCC smo primerjali z metodo
rasto¢ega obmocja in RANSAC, ki sta del knjiznice za
obdelavo oblakov toc¢k Point Cloud Library [26]. V ta-
beli 1 so opisani nastavljeni parametri algoritmov, ki so
doloceni s preizkuSanjem za posamezen notranji prizor.

5 Rezultati

Na sliki 6 so prikazani rezultati planarne segmentacije po
posameznih prizorih podatkovne baze. V primeru tre-
tjega in Cetrtega prizora smo za vse metode upoStevali
uspesno detekcijo tistih ravnih povrsin, ki so po zajemu z
globinske kamere ostale dovolj nepopacene. Povrsini, ki
sta pri tem izvzeti sta oznaceni na sliki 5. Omenimo naj,



Tabela 1: Opis vhodnih parametrov

| Param. | Vrednost Opis | Metoda |
I R o Prag ukrivljenosti |
O | e [ [ 20 __[__27__|_Pragkotameddvemanormalama | 2,
Stevilo upostevanih sosednjih tock =
numyg 30 L . < g
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, pri izratunu normale izbrane tocke | -3
T 0 ] Minimalna velikostroja | .8
I 105 -0 _ .. ] Maksimaavelikostroa | 3
3 50 Upostevanje k-najbliZjih sosedov &
" v postopku segmentacije
| do_ | 0Sem [ lem [ 1Sem | 15em | Prag oddaljenosti do modela ravnine | p oy
tmas 100 Najvecje Stevilo iteracij
Oimitp | 107m?2 | 107m?2 | 5. 10~5m? L5 10~6m? Zacetna varianca razdalj
pri detekciji ravnin
[~~~ 1~ """ """ TT35ET oSy e e
| Gimat _ | _ _ _______ 25-107'm” | EPCC
i | ] Glej poglavie 3
L 1679(147.11 77777777777777 § 777777777777 J p g J
dy 2 cm lcm \ 3cm F 4 cm
[Prizor | @ | ® [ © | @ |

Algoritem 2 Odkrivanje ravnin z metodo EPCC
1: Definicija parametrov ;n¢ps A1, kmaas
c (St. stolpcev matrike M) in matrika M.
2:fork=1:c¢c
3: k-ti stolpec matrike M shranimo v sty,
(k—1)-tipav stg_1.

4:  fori=1:length(sty)

5: i-to daljico shranimo v seg;

6: for h = 1: length(sty—1)

7: h-to daljico shranimo v segy,

8: if (segy, pripada j-temu roju)

9: if (djlv de) <= kmarﬁ"' o, &
& depr <= dy

10: seg; dodamo v j-ti roj in posodobi-
mo p,, 3, pj, 0 ter prekinemo
izvajanje trenutne zanke.

11: end

12: end

13: if (Klasifikacija neuspesna)

14: if dj(k) <= kmaz/Tinitp + 0. &
& devr <= dy

15: Tvorimo nov prototip in ocenimo:

p,j, Ej, pj, Uj.

16: end

17: end

18: end

19: end

20: end

da rdece tocke, v oblaku tock, predstavljajo nerazvrscene

tocke v primeru segmentacije z metodo rastocega obmocja.

V tabeli 2 so prikazani rezultati segmentacij v smi-
slu deleza pravilno detektiranih ravnih povrSin %, kjer
je D Sstevilo pravilno detektiranih povrsin in N Stevilo
vseh ravnih povrSin v dolo¢enem prizoru. Ocenjujemo
tudi deleZ nadsegmentiranih &

- . 2 N,
~ in podsegmentiranih 7
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(b)

Slika 5: Podatkovna baza: prvi (a), drugi (b), tretji (c) in Cetrti
prizor (d)

povrsin, kjer je IV,, Stevilo nadsegmentiranih in IV, Stevilo
podsegmentiranih povrsin. Glede na rezultate vidimo, da
lahko metodo EPCC primerjamo z ustaljenimi metodami
za planarno segmentacijo oblakov to¢k na podani podat-
kovni bazi. Za razliko od metode RANSAC, pa metoda
EPCC, poleg rastocega obmocja, izlo¢i neplanarne tocke
v postopku ekstrakcije ravnih povrSin. Slednje, poleg iz-
bire vhodnih parametrov, pripomore tudi k manjsi nadse-
gmentaciji povrsin, kot je razvidno iz tabele 2.
Pomankljivost uporabljene metode RANSAC je, da
ne ohranja zveznost povrsin, kar lahko vodi do prekriva-
nja dolocenih obmocij, v kolikor niso bila v prej$njih ko-
rakih detekirana kompletna obmocja. Prednost osnovne
metode RANSAC pa je, da ima manjSe Stevilo vhodnih
parametrov, ki jih moramo empiri¢no dolociti.

6 Zakljucek

Predstavili smo rekurziven pristop k segmentaciji oblaka
tock, ki temelji na metodi EPCC. Razvit algoritem lahko
predstavlja sestavni del avtonomnega mobilnega sistema
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Slika 6: Rezultati planarne segmentacije prizorov z metodo rastocega obmocja (zgoraj), RANSAC (sredina) in EPCC (spodaj).

Tabela 2: Rezultati segmentacije notranjih prizorov

Metoda | D) | M| e | N |
Prvi Prizor
Rastoce obmocje | 2 (100%) | 0.5 0.0
| RANSAC | 2(100%) | 1 | 00 | 2
| EPCC |2 2(100%) | 0.0 | 0.0 |
Drugi Prizor
Rastoce obmocje | 4 (100%) | 0.0 0.5
| RANSAC | 4(100%) | 0.5 | 0.0 | 4
| EPCC | 4(100%) | 0.25| 0.0 |
Tretji Prizor
Rastoce obmocje | 5 (50%) 0.2 0.3
| RANSAC |~ 8(80%) | 0.5 00 |10
| EPCC | 8(80%) | 0.2 | 0.0 |
Cetrti Prizor
Rastoce obmocje | 5 (62.5%) | 0.38 | 0.5
| RANSAC ~ ] ¢ 8 (100%) | 0381 00 | 8
| EPCC | 6 (75%) | 0.25 ] 0.13 |

za potrebe vizualne navigacije ali gradnje zemljevida. Pre-
dlagana metoda izkori$c¢a urejenost podatkov, kar omogo-
¢a hitrejSo in lazjo implementacijo ter sprotno obdelavo
podatkov. Metoda EPCC je torej dobra izbira za odkri-
vanje linearnih prototipov v urejenih podatkih, saj daje
dobre rezultate, kljub navzocnosti Suma. Algoritem tudi
omogoca delovanje z drugimi senzorskimi sistemi, ki ima-
jo podoben princip zajemanja podatkov (npr. laserski me-
rilniki razdalje). Rezultati uporabljenih metod so poka-
zali, da EPCC lahko primerjamo z Ze ustaljenimi pristopi
za obdelavo oblakov tock v smislu natan¢nosti. V priho-
dnosti Zelimo algoritem uporabiti za avtomatsko gradnjo
zemljevida, ki bo podlaga za lokalizacijo in navigacijo
avtonomnega mobilnega sistema v notranjih prostorih.
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