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Streszczenie: Dwuczesciowy artykut dotyczy problemu rejestracji obrazéw RGB-D. W robotyce
problem ten znany jest pod pojeciem V-SLAM (ang. Visual Simultaneous Localization and Mapping).
W ponizszej, pierwszej czesci artykutu omdéwiono pokrétce gtdwne komponenty typowego systemu
rejestracji, a nastepnie zawezono uwage do algorytmu ICP (ang. Iterative Closest Point), stuzgcego do
wzajemnej rejestraciji chmur punktéw. W drugiej czesci artykutu uwage skupiono na asocjacji chmur
punktéw, réznego rodzaju atrybutach punktdw, ktére mogg by¢ wykorzystane podczas znajdowania
dopasowarn oraz szeregu metryk operujacych na tych atrybutach. Pokrétce oméwiono zastosowang
metodyke badan, zaprezentowano eksperymenty majgce na celu poréwnanie wybranych odmian

algorytmu ICP oraz omdéwiono otrzymane wyniki.
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1. Wprowadzenie

FLaczenie wielu widokéw danej sceny
w jeden spéjny, tréjwymiarowy model
zwane jest rejestracja (ang. registra-
tion) [13]. W przypadku wykorzy-
stania czujnikéw RGB-D [16, 31]
problem rejestracji moze byé sfor-
mulowany jako znalezienie wzgled-
nych transformacji miedzy kolejnymi
chmurami punktéw oraz przeksztalce-
nie wspolrzednych wszystkich punk-
tow do wspdlnego uktadu odniesienia.
Istnieje szereg potencjalnych aplika-
cji rejestracji w robotyce [24], wsréd ktérych najwazniejszymi
sa: budowanie tréjwymiarowej mapy otoczenia (np. [2]) oraz
generowanie tréjwymiarowych modeli obiektéw (np. [15]) na
potrzeby ich pdzniejszego wykorzystania podczas rozpozna-
wania obiektéw znajdujacych sie na scenie. Ide¢ procesu reje-
stracji modelu obiektu zaprezentowano na rys. 1. W kroku
(a) nastepuje akwizycja zestawu widokéw danego obiektu
z réznych stron — w przypadku czujnika Kinect widok sta-
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Rys. 1. Pogladowy schemat procesu rejestracji modelu obiektu
Fig. 1. Image presenting the idea of the registration of a model of an object

nowi para obrazéw (obraz RGB oraz odpowiadajaca mu mapa
glebi). Celem kroku (b) jest przeksztalcenie tych widokéw
do postaci chmur punktéow oraz dopasowanie par chmur do
siebie. Poniewaz otrzymany w ten sposéb model jest czesto
niespéjny, niezbedne jest wykonanie kroku (c), ktérego celem
jest optymalizacja modelu (tzw. domkniecia petli), w wyniku
czego otrzymany zostaje lepszy, bardziej spojny model obiektu.

Teoretycznie w przypadku eksteroreceptoréw (np. kamera,
lidar lub czujnik RGB-D) zintegrowanych z robotem, transfor-
macja miedzy kolejnymi odczytami moglaby by¢ oszacowana na
podstawie odczytéw z czujnikéw proprioceptywnych, np. enko-
deréw oraz tzw. odometrii (roboty mobilne) lub przez rozwiaza-
nie prostego zagadnienia kinematyki (manipulatory). Niestety,
zaklécenia w postaci poslizgu kél, tarcia czy niedokladnosci
parametréow kinematycznych utrudniaja prawidtowe dopasowa-
nie kolejnych widokéw i znaczaco obnizaja sp6jnosé trajekto-
rii ruchu oraz wynikowej mapy otoczenia. W przypadku, gdy
estymacja ruchu robota bazuje na informacji wizyjnej, mamy
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Rys. 2. Pogladowy rysunek obrazujacy réznice migdzy mapami
zbudowanymi z wykorzystaniem odometrii oraz SLAM (zrédto: [4])
Fig. 2. Anillustration of the difference between maps build relying on
odometry and SLAM (source: [4])

do czynienia z tzw. odometrig wizyjna VO (ang. Visual Odome-
try) [23]. Odometrie wizyjna mozna zdefiniowaé jako okreslanie
wzglednego ruchu obserwatora (np. kamery, czujnika RGB-D)
na podstawie kolejnych obrazéw, gdzie wazna jest gléwnie
lokalna sp6jnosé otrzymywanej trajektorii ruchu. Robot wyko-
rzystujacy wizualna odometrie wykonuje ,inkrementalng reje-
stracje”, w pewnym sensie porusza sie w $wiecie ,,nieskonczonego
korytarza”. Skupia przy tym uwage na mozliwie najlepszym
dopasowaniu nowego odczytu do poprzedniego, jednoczesnie
pomijajac wazne aspekty topologiczne, jak np. ponowne odwie-
dzenie tego samego obszaru (rys. 2a). W konsekwencji prowadzi
to do kumulacji bledéw (tzw. dryfu), analogicznie jak w przy-
padku zwyklej odometrii.

Konieczne jest opracowanie algorytmu, ktéry poza integra-
cja kolejnych widokéw moglby jednoczesnie §ledzi¢ trajektorie
poruszajacego sie czujnika oraz analizowaé topologie srodowiska
w celu zmniejszenia dryfu (rys. 2b). W robotyce problem ten
znany jest jako jednoczesna lokalizacja i mapowanie SLAM (ang.
Simultaneous Localization and Mapping) [4, 32]. Celem SLAM
jest uzyskanie estymacji ruchu obserwatora spéjnej globalnie,
co wymaga ciaglego budowania i przechowywania mapy, ktéra
wykorzystywana jest do znajdowania odwiedzonych juz miejsc,
czyli tzw. domkniecia petli (ang. Loop Closure). Wykrycie
domkniecia petli oraz wykorzystanie tej informacji do poprawy
spojnosci trajektorii oraz budowanej mapy sa gtéwnymi proble-
mami zwigzanymi ze SLAM.

W pracach [11, 29] zaproponowano dwa podstawowe kryteria
podzialu metod odometrii wizyjnej. Pierwsze kryterium dotyczy
podzialu na systemy mono- badz stereo kamerowe, przy czym
do drugiej kategorii zaliczano réwniez szereg rozwiazan wykorzy-
stujacych pojedyncza kamere umieszczona na szynie (ang. slider
stereo, zaproponowany w pracy [20]), co umozliwia akwizycje
szeregu klatek z réznych uje¢ oraz — w konsekwencji — wyzna-
czenie glebi. Kryterium to dotyczy wykorzystania informacji
na temat glebi, a nie liczby kamer zastosowanych w systemie.

Drugie kryterium dotyczy podzialu metod wyznaczania
wzglednego ruchu kamery na podstawie dwoch kolejnych obra-
z6w. Wyréznia sie tu metody wykorzystujace cale obrazy (ang.
Appearance-based methods) oraz metody operujace na cechach
(ang. Feature-based methods). W przypadku drugiej kategorii jest
mowa o cechach punktowych, tzn. ekstrahowanych w pewnym
otoczeniu wybranych punktéw obrazu (tzw. punktéw kluczo-
wych). W przypadku uwzgledniania glebi podzial ten dotyczy
wykorzystania gestych badz rzadkich chmur punktéow — geste
chmury tworzone sa na podstawie wszystkich pikseli obrazdw,
natomiast chmury rzadkie tworzone sa na podstawie znalezio-
nych punktéw kluczowych.

Kryteria te w naturalny sposéb przekladaja sie na klasyfikacje
zaréwno calych systemow rejestracji, jak i ich poszczegdlnych
komponentéw. Zakres prezentowanej pracy zostal ograni-
czony do systeméw rejestracji opartych na czujnikach RGB-D
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Rys. 3. Gtowne komponenty typowego systemu tréjwymiarowej
rejestracji wykorzystujacego odometrie wizyjng bazujaca na cechach
Fig. 3. Major components of a typical 3D registration system relying on
feature-based visual odometry

wykorzystujacych zaréwno glebie, jak i informacje o kolorze.
W nastepnej sekcji przedstawiono z kolei komponenty systemu
rejestracji, gdzie odometria wizyjna operuje na cechach (rzadkich
chmurach punktéw) — co jest obecnie dominujacym rozwiaza-
niem. Natomiast w sekcji trzeciej skupiono uwage na algoryt-
mie ICP shuzacym do wzajemnej rejestracji par chmur punktéw
oraz przedstawiono poszczegdlne kroki jego dziatania niezalez-
nie od rodzaju chmur (rzadkich badz gestych) podawanych na
jego wejscie. Celem tej pracy jest bowiem wprowadzenie do
problemu rejestracji i zaprezentowanie szerszego kontekstu dla
wynikéw badan nad rejestracja wzajemna, ktérym poswiecono
druga czesé artykulu.

2. System rejestracji

Diagram stanéw typowego systemu rejestracji pokazano na
rys. 3. W kolejnych podsekcjach oméwiono przeznaczenie oraz
dziatanie poszczegdlnych elementéw takiego systemu.

2.1. Ekstrakcja cech

Celem odometrii wizyjnej jest estymacja ruchu kamery wzgle-
dem otoczenia. W typowym systemie (np. [12]) jest to reali-
zowane przez wyznaczenie transformacji miedzy dwoma
kolejnymi widokami w oparciu o dopasowania znalezione mie-
dzy cechami wyekstrahowanymi z obu widokéw. Cechy ekstra-
howane z obrazéw dziela si¢ na dwie gtéwne kategorie: cechy
lokalne i globalne. Globalne cechy obliczane sa na podsta-
wie calego obrazu lub calej chmury punktéw (np. histogram
koloru), moga by¢ réwniez zwiazane z konkretnym segmentem
obrazu (np. momenty opisujace ksztalt). Cechy lokalne (lub
cechy punktowe) zwiazane sa z kolei z pojedynczym pikselem
obrazu (lub punktem chmury) i opisuja pewna lokalna charak-
terystyke tego punktu. Charakterystyka ta wyznaczana jest dla
okreslonego sasiedztwa punktu i zapisywana w postaci deskryp-
tora. Poniewaz obliczenie deskryptora dla kazdego punktu jest
czasochlonne, dlatego tez obliczenia te przeprowadzane sa tylko
dla wybranych punktéw, zwanych punktami kluczowymi.

W systemach rejestracji zwykle wykorzystywane sa cechy
lokalne, gdyz cechy globalne ekstrahowane z tego samego
obiektu/fragmentu sceny dla dwéch réznych widokéw moga by¢
diametralnie rézne. Cechy lokalne natomiast moga by¢ wyko-
rzystane do znalezienia dopasowan miedzy réznymi widokami
sceny badz obiektu nawet w przypadku znacznego przestonie-
cia czy duzych réznic w wygladzie. Mimo iz istnieja algorytmy
umozliwiajace znalezienie dopasowan i wyznaczanie transfor-
macji miedzy cechami lokalnymi bazujacymi tylko na obrazach
kolorowych, dodatkowa informacja w postaci mapy glebi znacz-
nie je usprawnia. Polaczenie cech i informacji o glebi umozliwia
generowanie tzw. rzadkich chmur cech.

RO B O T Y KA NR 1/2017



Rys. 4. Dwie przyktadowe chmury z zaznaczonymi cechami SIFT oraz
znalezionymi dopasowaniami

Fig. 4. Two exemplary point clouds along with the extracted SIFT features
and found correspondences

Efektywnos¢ wyznaczonych lokalnych cech zalezy od uzy-
tego detektora punktéw kluczowych oraz rodzaju deskryp-
tora. Istnieje szereg cech posiadajacych swoje wlasne detektory
i deskryptory, na przyklad SIFT (ang. Scale Invariant Feature
Transform) [18]. Do$¢ popularne sa binarne deskryptory bedace
w istocie wektorami zero-jedynkowymi, co pozwala na szybkie
ich poréwnywanie (miara Hamminga). Przykladami tych cech sa
BRIEF (ang. Binary Robust Independent Elementary Features)
[5], BRISK (ang. Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)
[17] oraz FREAK (ang. Fast Retina Keypoint) [1].

Istnieja rowniez cechy, detektory punktéw kluczowych oraz
deskryptory wykorzystujace informacje o glebi lub operujace
na chmurach punktéw. Dobrym przykladem cech ekstrahowa-
nych z map glebi sa cechy NARF (ang. Normal Aligned Radial
Feature) [30], natomiast przykladami cech lokalnych ekstraho-
wanych z chmury punktéw moga byé cechy SHOT (ang. Sig-
nature of Histograms of Orientation) [33] lub FPFH (ang. Fast
Point Feature Histogram) [28]. Warto zaznaczy¢, ze istnieje sze-
reg rozwiazan, w ktoérych rzadka chmura cech tworzona jest na
podstawie cech lokalnych wyekstrahowanych z obrazu RGB,
ktérych wspélrzedne sa nastepnie przetwarzane do wspdirzed-
nych kartezjanskich przez wykorzystanie informacji z mapy glebi
skojarzonej z danym obrazem RGB (np. [14]).

2.2. Dopasowanie cech

Rozwiazanie problemu dopasowania dwdch zbioréw punktow
jest zazwyczaj realizowane za pomoca algorytmu k-najbliz-
szych sasiadéw (ang. k-Nearest Neighbors, k-NN). Poniewaz
deskryptory cech punktowych sa wektorami o wielu wymia-
rach (dla przyktadu deskryptor cech SIFT jest 128-wymia-
rowy), problem dopasowania cech staje si¢ wielowymiarowy
i wyszukiwanie najblizszego sasiada moze by¢ problematyczne
oraz czasochtonne.

Jednym z popularniejszych rozwiazan algorytmu k-najbliz-
szych sasiadéw jest FLANN (ang. Fast Library for Approxi-
mate Nearest Neighbors) [21]. Biblioteka ta bazuje na dwoch
podstawowych strukturach danych: losowych kwymiarowych
drzewach (ang. Randomized kd-trees) oraz hierarchicznych drze-
wach k-Srednich (ang. Hierarchical k-means Trees), jednocze$nie
oferujac mechanizmy do automatycznego dopasowania struktury
do domeny danego problemu oraz doboru (pseudo) optymal-
nych parametréw. Warte przypomnienia jest, ze autorzy FLANN
opracowali réwniez rozwigzanie przystosowane do wyszukiwania
dopasowan dla deskryptoréw binarnych [22].

2.3. Oszacowanie transformacji

Wybranie co najmniej trzech dopasowan miedzy punktami
nalezacymi do danej pary widokéw umozliwia wyznaczenia
transformacji (tj. translacji oraz rotacji) miedzy tymi wido-
kami. Pojawiaja si¢ jednak dwa problemy. Po pierwsze — nalezy
przyjaé, iz czesé ze znalezionych w poprzednim kroku dopa-
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Rys. 5. Dopasowania pozostate po odrzuceniu dopasowan
odstajacych za pomoca algorytmu RANSAC

Fig. 5. The remaining correspondences after filtering with the RANSAC
algorithm

sowan jest nieprawidlowa. Po drugie — kartezjanskie pozy-
cje punktéw obliczone na podstawie map glebi obarczone sa
szumem pomiarowym czujnika. Dlatego tez niezbedne jest
odrzucenie dopasowan odstajacych i obliczenie transformacji
na podstawie dopasowan przystajacych.

Jednym z klasycznych rozwigzan tego problemu jest iteracyjny
algorytm RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus) [10].
W kazdej iteracji tego algorytmu obliczana jest transformacja
miedzy losowo wybranymi trzema dopasowaniami. Nastepnie
sprawdzane sg pozostale dopasowania pod katem przystawa-
nia do znalezionej, hipotetycznej transformacji. Sprawdzenie
to powoduje utworzenie dwoch zbioréw: pasujacych do trans-
formacji (przystajacych — ang. inliers) i niepasujacych (odsta-
jacych — ang. outliers). Powyzsza procedura powtarzana jest
zadang liczbe iteracji lub dopdki blad znalezionej transformacji
nie bedzie ponizej zadanego progu. Przyklad dopasowan wyzna-
czonych za pomocy algorytmu FLANN pokazano na rys. 4,
natomiast na rys. 5 przedstawiono dopasowania pozostale po
odfiltrowaniu za pomoca algorytmu RANSAC.

Oczywiscie oprécz RANSAC istnieje szereg innych, alter-
natywnych rozwigzan problemu oszacowania transformacji, jak
réwniez szereg ulepszen samego RANSAC. Zainteresowanego
czytelnika odsylamy do pracy [26], gdzie poza przegladem réz-
nych rozwiazan autorzy zaproponowali USAC (ang. Univer-
sal RANSAC), bedacy rozszerzeniem podstawowego algorytmu
RANSAC o szereg praktycznych usprawnien.

2.4. Poprawa transformacji

Wyznaczona w opisany sposob transformacja wstepna jest zwy-
kle bardzo zgrubna, dlatego tez z reguly musi by¢ poprawiana.
W tym celu zazwyczaj stosowany jest algorytm Iterative Clo-
sest Point (ICP) [3, 7, 34]. Gléwna idea tego algorytmu jest ite-
racyjne poprawianie oszacowanej transformacji przez ponowne
znalezienie dopasowania punktéw pochodzacych z dwéch réz-
nych chmur (jednak w tym przypadku moga to by¢ réwniez
geste chmury punktéw) oraz minimalizacje odleglosci miedzy
nimi. Poniewaz zaréwno samo dopasowywanie punktéw moze
przebiega¢ wedtug réznych regul, jak i rézne moga by¢ miary
odleglosci, w przeszlodci zaproponowano szereg ciekawych
wersji algorytmu ICP, z ktorych czes¢ wykorzystuje nie tylko
informacje o potozeniu punktéw w przestrzeni kartezjanskiej,
ale réwniez dodatkowe informacje o punktach, np. wektory
normalne [6] czy kolor [19]. Szczegdlowy opis algorytmu ICP
umieszczono w sekcji 3.

2.5. Domkniecie petli

Po zakonczeniu dopasowywania dla kazdego widoku i pota-
czeniu wszystkich widokéw w jeden model moze sie okazaé, ze
nie jest on spéjny globalnie. Wynika to z faktu, iz w kazdym
kroku poréwnywane sa tylko dwie kolejne chmury, co sprawia,
ze kumuluje si¢ btad dopasowania, widoczny gtéwnie w tzw.
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Rys. 6. Przyktad niedomknietej petli modelu
Fig. 6. An example of registered model with loop closure step missing

niedomknietej petli — w momencie, w ktérym dany widok
z sekwencji ponownie bedzie zawieral ten sam fragment sceny
lub modelu. Przyklad niedomknietej petli modelu pokazano
na rys. 6. Dla poprawienia spéjnosci mozna skorzystaé z tzw.
algorytméw domykajacych petle. Algorytmy te rownoczesnie
poprawiaja wspolrzedne punktéow kolejnych widokéw obraz
estymacje wzglednego ruchu kamery. Typowym podejsciem
jest wykorzystanie globalnej optymalizacji za pomoca graféw.
Wierzcholki grafu reprezentuja pozycje czujnikoéw skojarzone
z poszczegdlnymi widokami. Krawedzie natomiast reprezentuja
ograniczenia/powiazania i tworzone sa tylko wtedy, gdy zna-
leziono dopasowania miedzy danymi dwoma chmurami. Dla
zwigkszenia efektywnosci podczas optymalizacji z reguty brane
sa pod uwage jedynie rzadkie chmury cech. Utworzony w ten
spos6b graf jest optymalizowany w celu znalezienia zbioru
najlepszych znalezionych transformacji miedzy zapamigtanymi
chmurami. Przykladowe rozwiazania bazujace na tej idei to
optymalizacja ,,TORO” [12] lub optymalizacja ,,g20” zapre-
zentowana w [9].

3. Iterative Closest Point

Nazwa [terative Closest Point pierwszy raz zostala podana
w pracy [3], jednak sam problem rejestracji obrazéw byt poru-
szany wezesniej [7]. Od tego czasu powstal szereg prac opi-
sujacych rézne modyfikacje i udoskonalenia tego algorytmu.
W celu uporzadkowania gtéwnych krokéw algorytmu skorzy-
stano z taksonomii zaproponowanej w pracy [27], polaczonej
z krokami opisanymi w [25]. Opracowany diagram przeplywu
danych dla algorytmu ICP pokazano na rys. 7.

Danymi wejsciowymi algorytmu ICP sa dwie chmury punk-
téw: chmura zrédlowa (ang. Source Point Cloud), do ktoérej
bedziemy dopasowywad, oraz nowo wczytana chmura doce-
lowa (ang. Target Point Cloud), ktéra bedzie dopasowywana.
W szczegdlnosci chmura odniesienia moze by¢ chmura sklejona
z poprzednio wezytanych chmur (np. [8]).

Po wezytaniu obie chmury moga by¢ poddane przetworzeniu.
Operacja ta moze mie¢ na celu pozbycie sie szumu, zakladamy
dodatkowo, ze w kroku tym moze by¢ zrealizowane wzbogacenie
chmury o dodatkowsa informacje, np. obliczenie dodatkowych
cech geometrycznych dla kazdego punktu typu wektory nor-
malne.
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Rys. 7. Diagram przyptywu danych algorytmu ICP
Fig. 7. Data flow diagram of ICP algorithm

Chmura zrédtowa poddawana jest nastepnie transformacji —
w pierwszej iteracji wykorzystywana jest transformacja zadana
z zewnatrz (moze to by¢ np. transformacja wstepna znaleziona
za pomoca wizualnej odometrii lub macierz jednostkowa),
w pozostalych iteracjach wykorzystywana jest transformacja
wyznaczona w poprzedniej iteracji.

W kolejnym kroku realizowana jest asocjacja dopasowan mie-
dzy punktami chmury zrédlowej oraz docelowej. Asocjacja ta
polega na sparowaniu punktéw obu chmur wedlug zadanego
kryterium, tzn. na znalezieniu dla danego punktu jednej chmury
najblizszego sasiada drugiej chmury, wedlug pewnej ustalonej
metryki, na przyklad najmniejszej odlegtosci euklidesowej mie-
dzy ich wspélrzednymi w przestrzeni. Parowanie to realizowane
jest w kazdym kroku, stad tez znalezione dopasowania w kazdej
iteracji algorytmu moga by¢ rézne. Warte zaznaczenia tutaj jest,
iz podczas asocjacji mozna wykorzystac¢ nie tylko wspéirzedne
punktu, ale réwniez wektory normalne, kolor czy wspomniane
wezesniej deskryptory.

Zmalezione dopasowania moga by¢ nastepnie poddane réz-
nego rodzaju filtracjom w celu odrzucenie dopasowani, ktére
nie pasuja do pozostalych (odstajacych).

Odfiltrowane dopasowania sa nastepnie wykorzystywane
w minimalizacji funkcji bledu. Funkcja bledu moze by¢ mini-
malizowana wedlug innego kryterium niz te wykorzystane do
znalezienia dopasowan. Po sprawdzeniu warunku konicowego,
algorytm konczy swoje dziatanie lub rozpoczyna si¢ kolejna ite-
racja. Warunkami konicowymi algorytmu ICP moga by¢:

— maksymalna liczba iteracji,

— minimalna réznica miedzy kolejnymi wyznaczonymi trans-
formacjami,

— minimalna suma odleglosci migdzy punktami.

4. Podsumowanie

Niniejsza, pierwsza czesé artykulu miata charakter przegladowy
i jej celem bylo wprowadzenie czytelnika do problemu rejestra-
cji chmur punktéow, poczawszy od ogdlnego opisu dziatania
i struktury systemu, przez przybliZzenie roli poszczegdlnych
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komponentéw i wykorzystywanych w nich algorytméw, az po
szezegblowy opis algorytmu ICP przeznaczonego do iteracyjnej
rejestracji wzajemnej. Druga czes¢ artykutu bedzie poswiecona
asocjacji punktéw nalezacych do réznych chmur, w szczegdlno-
$ci na wykorzystywanych podczas asocjacji metrykach. Zapre-
zentowane zostang takze wyniki eksperymentéw, ktérych celem
jest poréwnanie réznych odmian algorytmu ICP.
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Rejestracja chmur punktow: komponenty systemu

Registration of RGB-D Images: Components of the System

Abstract: The two-part article focuses on the problem of registration of RGB-D images, a problem
that in the robotics domain is known as Visual Simultaneous Localization and Mapping, or V-SLAM

in short. The following, first part of the article presents a bird’s eye view on the main components

of V-SLAM systems and focuses on the ICP (lterative Closest Point), an algorithm for a pairwise
registration of point clouds. In the second part we present different types of attributes of points that can
be used during the association step along with different metrics that operate on those attributes and
that can be employed during the registration. We also describe the methodology used in the conducted
experiments and discuss the results of comparison of selected flavours of ICP.

Keywords: RGB-D image, point cloud, V-SLAM, pairwise registration, ICP
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