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LỜI CAM ĐOAN 

Tôi xin cam đoan nội dung của luận văn “nhận diện các dạng bề mặt phục vụ 

phân loại vật thể sử dụng camera RGB-D” là sản phẩm do tôi thực hiện dưới sự 

hướng dẫn của TS. Phạm Minh Triển. Trong toàn bộ nội dung của luận văn, những điều 

được trình bày hoặc là của cá nhân hoặc là được tổng hợp từ nhiều nguồn tài liệu. Tất 

cả các tài liệu tham khảo đều có xuất xứ rõ ràng và được trích dẫn hợp pháp. 

Tôi xin hoàn toàn chịu trách nhiệm và chịu mọi hình thức kỷ luật theo quy định 

cho lời cam đoan của mình. 
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         TÁC GIẢ  

  



3 
 

LỜI CẢM ƠN 

Trước tiên tôi xin gửi lời cảm ơn chân thành tới tập thể các các thầy cô giáo 
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SVM Support Véc tơ Machine Máy véc tơ hỗ trợ 

PFH Point Feature Histogram  Lược đồ đặc trưng điểm 
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MỞ ĐẦU 

Các robot với mục đích sử dụng hàng ngày trước đây thường sử dụng các 

loại cảm biến truyền thống như cảm biến hồng ngoại, cảm biến siêu âm. Nhược 

điểm của các loại cảm biến này là thông tin mang lại ít, gây ra nhiều giới hạn cho 

việc vận hành và khả năng của robot để thực hiện các tác vụ phức tạp. 

Trong những năm gần đây, với sự đi lên của khoa học kĩ thuật, kĩ thuật xử 

lý ảnh và các hướng nghiên cứu về thị giác máy tính (Computer Vision) đang 

được phát triển, trong đó có thị giác máy tính sử dụng trong Robotics. Việc sử 

dụng camera giúp robot cảm nhận được môi trường xung quanh một cách đầy đủ 

và chi tiết hơn nhiều so với các loại cảm biến truyền thống. Từ đó tăng tính khả 

thi cho các bài toán phức tạp hơn về robot như khả năng nhận diện vật thể (màu 

sắc, hình khối), giúp phối hợp robot hoạt động bầy đàn (định vị, lập bản đồ, phối 

hợp tuần tra, tìm kiếm cứu nạn đa mục tiêu), … 

Hiện nay, hướng nghiên cứu thị giác máy tính không chỉ tập trung vào việc 

xử lý ảnh màu 2D mà còn phát triển cả các công cụ xử lý ảnh 2.5D và 3D. Các 

loại camera 3D trên thị trường thường sử dụng kết hợp camera màu RGB truyền 

thống và camera độ sâu (Depth), cho đầu ra là ảnh kết hợp RGB-D.  

Bài toán nhận diện và phân loại các bề mặt vật thể sử dụng camera RGB-D 

là một bước khởi đầu cho việc nghiên cứu thị giác máy tính theo xu hướng mới 

hiện nay. Mục tiêu của luận văn là xây dựng chương trình có khả năng phân biệt, 

nhận biết các bề mặt vật thể trong ảnh. Đề tài có thể được phát triển tiếp thành 

các ứng dụng trong lĩnh vực robot, hệ thống đa robot hay trong đời sống hàng 

ngày.  
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Chƣơng 1: Giới thiệu 

1.1. Giới thiệu về các ứng dụng của robot và đa robot 

Với sự phát triển mạnh mẽ trong những năm gần đây, robot được kì vọng 

sẽ có vai trò ngày càng quan trọng trong sự phát triển của công nghệ và kĩ thuật. 

Robot thám hiểm có khả năng giúp ích con người nhiều hơn trong các công việc 

nguy hiểm như tìm kiếm cứu nạn hay làm việc trong các môi trường đặc biệt như 

môi trường độc hại. Robot công nghiệp có thể thay thế con người thực hiện các 

công nghiệp đơn điệu, lặp đi lặp lại trong nhà máy nhưng vẫn đảm bảo độ chính 

xác.  

 

Hình 1.1: Robot turtle trong nhà được trang bị cảm biến Kinect 

Robot trong nhà là một trong những chủ đề được nghiên cứu rộng rãi nhất. 

Ứng dụng của robot trong nhà có thể thấy trong cuộc sống hàng ngày như robot 

lau nhà trong các hộ gia đình thông thường, robot vận chuyển trong các kho bãi, 

robot phục vụ trong các bệnh viện … Nhu cầu về robot gia tăng đi kèm với sự 

phát triển của ngành robot theo nhiều hướng khác nhau. Những nghiên cứu về 

robot gần đây thường xoay quanh các chủ đề về thăm dò, khám phá những khu 

vực chưa biết, mô hình hóa môi trường, nhận diện vật thể và con người. Bên cạnh 



11 
 

đó, bài toán đa robot (nhiều robot phối hợp cùng thực hiện một nhiệm vụ) cũng 

được nghiên cứu rộng rãi.  

 

Hình 1.2: Bài toán đa robot phối hợp thực hiện nhiệm vụ [11] 

Vấn đề nhận biết môi trường xung quanh của robot là chủ đề nghiên cứu 

rộng rãi nhất hiện nay. Do các yêu cầu càng ngày càng cao trong việc thực hiện 

nhiệm vụ thì các cảm biến truyền thống dần dần không đáp ứng được nhu cầu của 

người phát triển. Robot ngày nay được trang bị nhiều thiết bị cảm nhận môi 

trường hiện đại hơn trong đó có camera RGB-D hay máy quét laser.  

Các bài toán robot trong nhà với cảm biến ảnh nhờ đó có thể được cụ thể 

hóa thành các chủ đề nghiên cứu nhỏ hơn như xây dựng mô hình môi trường từ 

những hình ảnh thu thập được; định vị robot trong một môi trường đã biết trước; 

nhận diện, phân loại vật thể/con người trong môi trường xung quanh.  

1.2. Camera RGB-D và đám mây điểm 

Camera RGB-D là loại camera sử dụng đồng thời hai loại cảm biến: cảm 

biến ảnh màu thông thường như các loại camera truyền thống, cho ảnh đầu ra là 

ảnh RGB và một cảm biến độ sâu, cho ảnh đầu ra là ảnh độ sâu (Depth). Loại 

camera RGB-D phổ biến nhất trên thị trường là Kinect của Microsoft. Cảm biến 

độ sâu của Kinect sử dụng một cặp thu phát hồng ngoại. 



12 
 

 

Hình 1.3: Cảm biến Kinect 

Bảng 1.1: Các thông số kĩ thuật của cảm biến Kinect 

Độ phân giải ảnh màu VGA (640x480) 

Độ phân giải ảnh độ sâu VGA (640x480) 

Thị trường 43
o
 theo chiều dọc 

57
o
 theo chiều ngang 

Tốc độ ghi hình 30 khung hình/giây 

Ảnh màu RGB và ảnh độ sâu Depth trên Kinect qua các bước xử lý tạo ra 

dữ liệu 3D dưới dạng point cloud (đám mây điểm). Đám mây điểm là một bộ các 

điểm trong không gian ba chiều, mỗi điểm bao gồm tọa độ XYZ của nó. Ngoài 

ra, mỗi điểm cũng có thể chứa thêm thông tin về màu.  

Nói chung, đám mây điểm là kiểu dữ liệu thu được từ các thiết bị quét 3D. 

Các thiết bị này cảm nhận bề mặt các vật thể theo nguyên tắc phát ra một chùm 

sóng điện từ (hồng ngoại hoặc laser) và thu về sóng phản xạ. Kết quả của quá 

trình đo từ máy quét là tập dữ liệu gồm bộ các điểm thu được, dưới dạng đám 

mây điểm. Cảm biến RGB-D cũng là một dạng máy quét 3D khi sử dụng cảm 

biến độ sâu theo nguyên lý quét và kết hợp với cảm biến màu. Ngoài ra, dữ liệu 

kiểu đám mây điểm cũng có thể được tạo ra từ các mô hình 3D như mô hình 

CAD. 

Dữ liệu kiểu đám mây điểm được sử dụng trong robot và đa robot với các 

cảm biến RGB-D, hay ngành viễn thám với các thiết bị quét 3D địa hình bằng 

máy quét gắn trên máy bay không người lái.  
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Hình 1.4: Ảnh đầu ra của Kinect (nguồn: internet) 

ảnh độ sâu (phía trên bên trái), ảnh màu RGB (phía dưới bên trái) và đám mây 

điểm kết hợp ảnh độ sâu và RGB (bên phải) 

1.3. Mục tiêu và đối tƣợng nghiên cứu 

Mục tiêu của luận văn này là nhận diện các dạng bề mặt khác nhau trong 

đám mây điểm, với mục đích phân loại vật thể, phục vụ cho các ứng dụng về 

robot trong nhà. Bài toán nhận dạng và phân loại vật thể trên đám mây điểm đã 

được nghiên cứu và phát triển trong nhiều năm, với nhiều cách tiếp cận khác 

nhau. Một trong những phương pháp tiếp cận phổ biến và rõ ràng nhất là trích 

xuất các đặc trưng (feature) của đối tượng và sau đó dùng phương pháp máy véc 

tơ hỗ trợ (Support Véc tơ Machine – SVM) để nhận diện đối tượng. 

Nội dung của luận văn này là giới thiệu phương pháp trích xuất lược đồ 

đặc trưng điểm (Point Feature Histogram) và sau đó sử dụng SVM để nhận diện 

bề mặt của điểm. Nội dung chính của các chương được trình bày như sau: 
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Chương 2: Nói về các kĩ thuật xử lý đám mây điểm, gồm có tiền xử lý và 

tính toán đặc trưng điểm. Tiền xử lý gồm có giảm mẫu (downsample), loại bỏ các 

điểm nhiễu không liên quan, phân đoạn và ghép nhóm. Mục đích của quá trình 

này là lọc đi những dữ liệu thừa, giảm dung lượng dữ liệu cần xử lý nhằm giảm 

thời gian tính toán cho các bước sau. Các đặc trưng điểm được sử dụng bao gồm 

véc tơ pháp tuyến và lược đồ đặc trưng điểm – là đặc trưng cần thiết để xác định 

bề mặt vật thể. 

Chương 3: Khái niệm và phương pháp xây dựng mô hình học máy SVM, 

cũng như cách thức dùng mô hình SVM để nhận diện, phân loại đặc trưng vật 

thể. 

Chương 4: Chương trình và thực nghiệm. Chương trình được thử nghiệm 

trên dữ liệu sạch (noiseless) và dữ liệu thật chụp bằng cảm biến Kinect. Phân tích 

và đánh giá hiệu năng khi thay đổi các tham số của giải thuật. 

Chương 5: Kết luận và đánh giá, đồng thời đề xuất các hướng phát triển 

tiếp theo của đề tài. 

1.4. Các nghiên cứu liên quan 

Các phương pháp trích xuất đặc trưng của đối tượng từ đám mây điểm đã 

được nghiên cứu rộng rãi trong nhiều năm. Trong đó, hai đặc trưng về mặt hình 

học của các điểm trong đám mây điểm được sử dụng nhiều nhất là ước lượng 

pháp tuyến (normal estimation) và ước lượng độ cong (curvature estimation). 

Đây đều là những đặc trưng mang tính cục bộ bởi nó mô tả thông tin về môi 

trường (hay các điểm) xung quanh điểm cần khảo sát. Các đặc trưng mang tính 

cục bộ này sử dụng phương pháp khảo sát thông qua các điểm lân cận. Đặc điểm 

chung của các đặc trưng cục bộ là chúng dễ bị ảnh hưởng bởi nhiễu đến từ cảm 

biến.  

Trái với các đặc trưng điểm mang tính cục bộ chỉ mô tả mối liên hệ giữa 

một điểm và các lân cận của nó, các đặc trưng điểm mang tính toàn thể mô tả đặc 

trưng của cả một nhóm điểm lớn biểu diễn một vật thể và có thể dùng trong các 

bài toán phân loại, nhận dạng vật thể. Một loại đặc trưng toàn thể liên quan là 

Viewpoint Feature Histogram (VFH) [12]. Đây là đặc trưng toàn thể có liên quan 

đến Fast Point Feature Histogram (FPFH) [14]. Với đặc trưng này, các góc sai 

lệch được tính dựa trên véc tơ pháp tuyến của điểm và véc tơ pháp tuyến của tâm 



15 
 

đám mây điểm. Điều đó khiến cho histogram trở nên hữu ích cho việc nhận diện 

vật thể và ước lượng tư thế. 

Một giải thuật mở rộng của VFH là Cluster Viewpoint Feature Histogram 

(CVFH) được trình bày trong [13]. Giải thuật này dựa trên ý tưởng rằng mỗi vật 

thể đều có một cấu trúc nhất định cho phép chia vật thể đó ra thành một số N 

vùng mịn riêng biệt. Mỗi vùng đó lại được sử dụng độc lập để tính ra một bộ N 

histogram VFH riêng biệt. 

Global Fast Point Feature Histogram (GFPFH) được trình bày trong [15] là 

giải thuật tổng quát hóa FPFH ở cấp độ toàn thể để tạo ra một đặc trưng điểm có 

thể bao gồm mối liên hệ của các phần hình học cục bộ của các vật thể.  
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Chƣơng 2: Các kỹ thuật xử lý đám mây điểm 

2.1. Tiền xử lý 

Việc lưu trữ và xử lý một đám mây điểm lớn với hàng trăm ngàn điểm 

dưới dạng các điểm trong không gian ba chiều là một tác vụ rất tiêu tốn tài 

nguyên phần cứng và cũng là nguyên nhân chính dẫn đến tình trạng thắt cổ chai 

trong các hệ thống. Trong khi đó, trong tập dữ liệu đám mây điểm, chúng ta chỉ 

cần các dữ liệu liên quan đến các vật thể cần xác định bề mặt. Chương này sẽ 

trình bày các kỹ thuật tiền xử lý đám mây điểm, qua đó chúng ta có thể giảm số 

lượng điểm cần tính toán đi nhiều lần mà vẫn giữ được các đặc tính hình học cần 

thiết. 

2.1.1. Giảm mẫu 

Giảm mẫu có mục đích giảm số lượng các điểm trong một đám mây điểm 

mà không làm mất các đặc trưng trong đám mây điểm. Một đám mây điểm sau 

khi giảm mẫu sẽ có số điểm ít hơn so với ban đầu, giúp giảm khối lượng tính toán 

cho các bước tiếp theo. Phương pháp giảm mẫu được dùng ở đây sử dụng bộ lọc 

lưới voxel (voxel grid filter) [7]. 

 

Hình 2.1. Voxel grid trong không gian ba chiều 

Mỗi voxel là một hình hộp, biểu diễn một giá trị điểm trong không gian. 

Khái niệm voxel trong không gian ba chiều cũng giống như khái niệm điểm ảnh 

(pixel) trong mặt phẳng hai chiều. Voxel có thể được sử dụng như một cách biểu 

diễn đồ họa 3D, hay trong cách biểu diễn dữ liệu theo kiểu cây octree. Thông 

thường khi biểu diễn đồ họa bằng voxel thì mỗi voxel sẽ đại diện cho một điểm, 

tương đương với tọa độ và màu của điểm đó. 
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Bộ lọc lưới voxel là phương pháp giảm mẫu bằng cách đưa đám mây điểm 

vào trong một không gian gồm các lưới voxel, với kích thước của lưới lớn hơn so 

với khoảng cách giữa một điểm và điểm gần nó nhất. Nói cách khác, độ phân giải 

của đám mây điểm phải lớn hơn độ phân giải của lưới voxel. Sau đó với mỗi 

voxel, giải thuật sẽ tính toán tâm trung bình của các điểm bên trong và thay thế 

các điểm này bằng duy nhất một điểm tại tâm trung bình. 

 

Hình 2.2: thay thế các điểm trong mỗi voxel bằng điểm trung bình 

Phương pháp này có thời gian thực hiện lâu hơn so với phương pháp đơn 

giản là thay thế bằng điểm nằm ở trung tâm mỗi voxel. Tuy nhiên nó có thể giảm 

mẫu một đám mây điểm mà vẫn giữ lại nhiều hơn các đặc tính hình học. Một ưu 

điểm khác của phương pháp này là trong một số trường hợp, nó còn giúp giảm 

nhiễu ngẫu nhiên trên tập dữ liệu đầu vào nhờ vào nguyên tắc lấy trung bình các 

mẫu. 

2.1.2. Loại bỏ những điểm không liên quan 

Khi sử dụng các thiết bị quét 3D như camera RGB-D hoặc máy quét laser, 

trong dữ liệu thu được thường bị xuất hiện những điểm nằm lơ lửng, không nằm 

trong mặt phẳng nào. Những điểm này thường xuất hiện gần nơi giao tiếp giữa 

các bề mặt, hay gần các cạnh của vật thể. Khi tính toán các đặc trưng của đám 

mây điểm, các điểm nhiễu này có thể gây ra sai lệch vì lý do thực ra chúng không 

tồn tại mà chỉ là nhiễu tác động lên cảm biến. Hơn nữa, việc gia tăng số điểm trên 

đám mây điểm còn làm tăng thời gian tính toán. Do đó trước khi tính toán các đặc 

trưng, ta cần loại bỏ những điểm nhiễu không nằm trên các bề mặt này. 
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Hình 2.3: Trước và sau khi loại bỏ các điểm nhiễu 

Phương pháp được sử dụng rộng rãi nhất để loại bỏ các điểm nhiễu ngoài 

bề mặt này là phương pháp phân tích thống kê. Đây là phương pháp tính toán 

khoảng cách trung bình từ một điểm đến các lân cận của nó để xác định các điểm 

không nằm trong bề mặt. Quá trình thực hiện phương pháp này như sau: 

- Đầu tiên, với mỗi điểm    trong đám mây điểm, xác định k điểm lân cận 

của nó và tính giá trị khoảng cách trung bình d từ    đến các điểm lân cận 

đó. Quá trình này được thực hiện với tất cả các điểm trong đám mây điểm. 

- Thiết lập một phân phối theo khoảng cách trung bình từ mỗi điểm đến các 

điểm lân cận. Từ phân phối đó, tính toán ra các giá trị trung bình    và độ 

lệch chuẩn    của phân phối. 

- Những điểm có khoảng cách trung bình d đến k điểm gần nhất cao hơn một 

giá trị     sẽ được coi là điểm nằm ngoài bề mặt và bị loại bỏ khỏi đám 

mây điểm. 
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2.1.3. Phân đoạn và ghép nhóm  

Phần này sẽ trình bày hai phương pháp xử lý các đám mây điểm lớn với 

mục đích giảm khối lượng tính toán cho các bước tính toán sau. Hai phương pháp 

này là phân đoạn (segmentation) và ghép nhóm (clustering). 

Phân đoạn là quá trình ghép các điểm trong một đám mây điểm vào một 

mô hình hình học đơn giản như mặt phẳng, mặt trụ, mặt cầu, … sao cho các điểm 

trong đám mây điểm có khoảng cách đến mô hình nằm trong khoảng cho phép. 

Các điểm thuộc mô hình sau đó sẽ được đánh dấu để từ đó có thể thay thế các 

điểm bằng một mô hình đơn giản. Quá trình này có tác dụng đơn giản hóa dữ liệu 

đám mây điểm, giúp nâng cao hiệu quả xử lý của hệ thống. 

Ghép nhóm là phương pháp phân chia các điểm trong một đám mây điểm 

thành các nhóm nhỏ, qua đó giảm đáng kể thời gian để xử lý toàn bộ lượng dữ 

liệu ban đầu. 

a. Phân đoạn 

Các phương pháp phân đoạn dữ liệu đám mây điểm là chủ đề đã được 

nghiên cứu trong thời gian dài. Một cảnh ảnh P được thu thập từ cảm biến RGB-

D sẽ thể hiện các vật thể được quét qua dưới dạng đám mây điểm. Trong điều 

kiện lý tưởng, với các mô hình vật thể đều đã có trong cơ sở dữ liệu thì tập dữ 

liệu P sau khi thu thập từ cảm biến sẽ có thể được đơn giản hóa đi đáng kể: Các 

điểm trong P thể hiện một mô hình (hay một phần của mô hình) sẽ được thay thế 

bởi mô hình đó với các thông số thể hiện vị trí, tư thế (hay góc nhìn) và kích cỡ 

thực tế. Điều này được thực hiện với tất cả các điểm trong tập dữ liệu P và sau đó 

dẫn đến một kết quả rằng thay vì lưu trữ một đám mây điểm P thì ta chỉ cần lưu 

trữ một bộ các thông số thể hiện những mô hình xuất hiện trong P với vị trí, góc 

nhìn và kích cỡ của chúng.  

Tuy nhiên một cảnh ảnh quét từ cảm biến (2.5D hoặc 3D) bao giờ cũng 

xuất hiện nhiễu. Nhiễu lượng tử tác động lên cảm biến khiến cho từng điểm bị 

lệch đi so với giá trị thực tế của chúng một khoảng σ dao động tùy theo các loại 

cảm biến, khoảng cách từ vật đến cảm biến. Hơn nữa, với những khung cảnh  

phức tạp, chứa nhiều đồ vật thì việc các đồ vật che khuất nhau hay gây ra các 

hiện tượng vật lý như phản xạ, tán xạ ánh sáng làm cho việc kết hợp ảnh RGB và 

ảnh Depth được thực hiện không chính xác tại một số nơi. Các khung cảnh phức 
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tạp còn khiến cho đa số các vật thể không xuất hiện đầy đủ dưới cảm biến mà chỉ 

xuất hiện một phần, một phía.  

 

Hình 2.4: Ví dụ về phân đoạn trong đám mây điểm 

Các mặt phẳng được đánh dấu bằng màu khác nhau 

Kỹ thuật phổ biến nhất trong việc phân đoạn đám mây điểm là đơn giản 

hóa dữ liệu bằng việc thay thế các điểm bằng các hình 3D cơ bản như mặt phẳng, 

mặt trụ, mặt cầu, mặt nón, hoặc thậm chí là các hình 3D với các đa thức bậc cao.  

Việc thay thế (hay xấp xỉ) các điểm trong đám mây điểm bằng các bề mặt 

hình học 3D đơn giản là khả thi trong đa số các trường hợp thực tế. Khi sử dụng 

cảm biến RGB-D quét các khung cảnh trong nhà hay ngoài trời, ta có thể thấy 

rằng đa số những vật thể xuất hiện đều là sự kết hợp của các hình 3D cơ bản: bức 

tường hay sàn nhà, mặt tủ đều là các mặt phẳng; chướng ngại vật hay đồ đạc 

trong nhà lại là các mặt trụ, mặt nón hay mặt cầu kết hợp…  

Chi tiết hơn về tác dụng của quá trình thay thế này cũng có thể được hiểu 

trong các trường hợp cụ thể. Ví dụ như xét bài toán robot di chuyển trong nhà, 

tránh vật cản và tính toán đường đi hợp lý. Nếu môi trường xung quanh được 

cung cấp dưới dạng đám mây điểm với hàng ngàn điểm, thì việc tính toán khoảng 

cách đến từng điểm trong số này là công việc nặng và tiêu tốn tài nguyên. Tuy 

nhiên khi đơn giản hóa môi trường bằng các mô hình với các hình khối 3D thì 

việc tính toán khoảng cách và xác định vị trí robot trở nên đơn giản hơn nhiều với 

các phép tính khoảng cách từ điểm đến các bề mặt, với số bề mặt được giới hạn.  
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Phương pháp phân đoạn được trình bày ở đây là phương pháp RANSAC 

(Random Sample Consensus). Thuật toán RANSAC là thuật toán lặp với mục 

đích ước lượng các thông số của một mô hình toán học từ một bộ dữ liệu thu thập 

được bao gồm cả các điểm trong và ngoài. Các điểm trong là những điểm trong 

bộ dữ liệu phù hợp (hay nằm trong) mô hình toán học đó, còn điểm ngoài là 

những điểm không nằm trong mô hình.  

Thuật toán RANSAC được công bố lần đầu bởi Fischler và Bolles [9], với 

nguyên tắc ước lượng các thông số bằng cách chọn ngẫu nhiên các mẫu trong dữ 

liệu thu thập được. Với tập dữ liệu đầu vào bao gồm cả các điểm trong và ngoài 

mô hình, thuật toán RANSAC sử dụng nhiều lần thử để tìm ra mô hình có kết quả 

tốt nhất. Về cơ bản, thuật toán RANSAC lặp đi lặp lại hai quá trình: 

- Chọn ngẫu nhiên một số lượng tối thiểu dữ liệu từ đầu vào (điểm mẫu), sau 

đó tính toán các thông số của mô hình chứa các điểm mẫu này. 

- Thuật toán kiểm tra tất cả các điểm còn lại xem chúng nằm trong hay nằm 

ngoài mô hình. Một điểm được coi là nằm trong mô hình nếu sai số của nó 

so với mô hình nhỏ hơn sai số qui định. 

Thuật toán RANSAC lặp lại quá trình trên cho đến khi bộ các điểm trong 

đủ lớn hoặc đạt giá trị lớn nhất sau một số lần lặp lại cho trước.  

 

             

Hình 2.5: Thuật toán RANSAC ước lượng mô hình đường thẳng.  

(a): Dữ liệu đầu vào 

(b): Mô hình được ước lượng với các điểm màu xanh là điểm trong và màu 

đỏ là điểm ngoài 
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Thuật toán RANSAC có đầu vào là bộ dữ liệu thu thập được, phương pháp 

để khớp dữ liệu thu thập vào mô hình và các thông số tin cậy (như sai số cho 

phép, số lần lặp tối đa). Quá trình thực hiện của RANSAC như sau: 

- Chọn một bộ nhỏ nhất các điểm mẫu bất kì từ dữ liệu đầu vào, giả thiết các 

điểm này đều là điểm trong. 

- Tính toán các thông số của mô hình chứa các điểm đó. 

- Kiểm tra tất cả các điểm còn lại trong dữ liệu đầu vào xem chúng nằm 

trong hay nằm ngoài mô hình dựa vào mô hình vừa tính được và sai số cho 

phép. 

- Mô hình vừa xấp xỉ là tốt nếu số điểm trong thỏa mãn yêu cầu. 

- Quá trình này được lặp lại để phát hiện các mô hình tốt hơn. 

Các tham số tin cậy quan trọng trong việc thực hiện thuật toán RANSAC là 

ngưỡng sai số cho phép ε và số lần lặp lại N. Ngưỡng sai số cho phép ε là giá trị 

khoảng cách lớn nhất từ một điểm đến mô hình để điểm đó còn được coi là điểm 

trong. Việc xác định ε với từng trường hợp cụ thể thường dựa trên kinh nghiệm 

và ước lượng thực tế. 

Số lần lặp lại N cũng có thể được ước lượng hợp lý để cân bằng giữa kết 

quả và thời gian tính toán. Số lần lặp N có thể được tính bằng phương pháp thống 

kê.  

Giả sử p là xác suất thành công của thuật toán (thông thường p = 0.99). 

Gọi u là xác suất để một điểm trong tập dữ liệu thu được là điểm trong, v là xác 

suất để điểm đó là điểm ngoài, ta có      .  

Gọi m là số điểm trong để mô hình thu được là tốt, khi đó xác suất để thu 

được một mô hình tốt là   .  

Trong mỗi lần thử, thuật toán thất bại khi không tìm được mô hình nào đủ 

tốt, tức là không có mô hình nào có đủ m điểm trong. Xác suất để điều này xảy ra 

là     . 

Sau N lần lặp lại, xác suất thất bại là: 

 (    )      (2.1) 

Qua đó ta có thể tính được số lần lặp lại tối ưu với xác suất thành công p: 
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    (   )

    (    )
 

(2.2) 

 Ưu điểm của thuật toán RANSAC là độ bền vững, nói cách khác là 

RANSAC có thể tìm ra mô hình thích hợp với độ chính xác rất cao trong bộ dữ 

liệu thu thập được mặc dù bộ dữ liệu đó chứa nhiều điểm ngoài. 

Nhược điểm của RANSAC là ở chỗ không có giới hạn về thời gian tính 

toán các thông số mô hình. Khi số lần lặp lại bị giới hạn, giải thuật có thể không 

đưa ra được mô hình tối ưu. Do đó khi thực hiện RANSAC, người sử dụng phải 

cân bằng giữa thời gian tính toán và chất lượng mô hình ước lượng được. Với số 

lần lặp lại càng tăng, xác suất để RANSAC đưa ra các mô hình tốt hơn cũng tăng. 

Một nhược điểm khác của RANSAC là giải thuật chỉ có thể ước lượng 

được một mô hình với mỗi bộ dữ liệu đầu vào. Nếu tập dữ liệu đầu vào chứa 

nhiều mô hình cần tìm (ví dụ như một đám mây điểm chứa hai hay nhiều mặt 

phẳng), RANSAC chỉ có thể tìm ra mặt phẳng lớn nhất, hay mặt phẳng chứa 

nhiều điểm nhất.  

b. Ghép nhóm 

Ghép nhóm là phương pháp phân chia các điểm trong một đám mây điểm 

thành các nhóm nhỏ, qua đó giảm đáng kể thời gian để xử lý toàn bộ lượng dữ 

liệu ban đầu. Các phương pháp ghép nhóm đơn giản sử dụng cách tìm các đường 

biên hay so sánh về khoảng cách đến các điểm lân cận để nhóm các điểm gần 

nhau lại với nhau.   

Giả sử trong tập dữ liệu   *          +, hai nhóm    *    + và 

   {    } là hai nhóm riêng biệt nếu: 

   ‖     ‖    

Với ε là ngưỡng khoảng cách giới hạn. Nói cách khác, nếu khoảng cách 

nhỏ nhất giữa hai tập các điểm    *    + và    {    } lớn hơn một 

ngưỡng giới hạn cho trước, thì khi đó    và    là hai nhóm khác nhau. 
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Hình 2.6: Các cụm điểm thành nhóm riêng biệt  

Ví dụ về việc ghép nhóm trong một đám mây điểm là trong bài toán xác 

định các vật thể đặt trên bàn. Khi đó đám mây điểm đầu vào sẽ bao gồm một mặt 

phẳng lớn – là mặt bàn – và các nhóm điểm biểu diễn cho các vật nằm trên mặt 

bàn đó. Sau khi tách được mặt bàn thì đám mây điểm chỉ còn bao gồm các nhóm 

điểm riêng biệt rõ ràng, mỗi nhóm là dữ liệu quét của một vật thể. 

Trong bài toán như trên, phương pháp ghép nhóm đơn giản nhất là phương 

pháp sử dụng khoảng cách vật lý và giải thuật tìm kiếm điểm lân cận. Các bước 

để thực hiện giải thuật này như sau: 

- Với dữ liệu đầu vào là đám mây điểm P, tạo cây kd-tree biểu diễn dữ liệu 

để thuận lợi cho việc tìm kiếm lân cận. 

- Tạo ra một danh sách nhóm C, và các điểm cần được khảo sát Q. Ban đầu, 

các điểm cần được khảo sát là toàn bộ dữ liệu đầu vào. 

- Với mỗi điểm     , thực hiện các bước sau: 

o Thêm    vào danh sách các điểm cần khảo sát Q. 

o Với mỗi     , tìm kiếm các điểm lân cận của    trong bán kính 

   . Sau đó kiểm tra các điểm lân cận này đã được xử lý hay chưa, 

nếu chưa được xử lý thì thêm điểm đó vào Q. 

o Khi tất cả các điểm trong Q đã được xử lý, điều đó có nghĩa là 

không còn điểm nào trong P có khoảng cách đến Q nhỏ hơn ε. Q 

được coi là một nhóm. 
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- Quá trình trên được lặp lại cho đến khi tất cả các điểm đều thuộc một nhóm 

nào đó. 

2.2.  Tính toán đặc trƣng điểm 

Các đặc trưng hình học trong đám mây điểm có thể được chia làm hai 

dạng: đặc trưng mang tính cục bộ (local feature) hoặc đặc trưng mang tính toàn 

thể (global feature). Các loại đặc trưng toàn thể đại diện cho một nhóm điểm, 

thường được sử dụng cho các bài toán phân loại, nhận diện vật thể. Các đặc trưng 

cục bộ thường được mô tả bằng mối quan hệ với các môi trường xung quanh một 

điểm. Chương này sẽ trình bày một số khía cạnh liên quan đến các đặc trưng 

điểm cục bộ và phương pháp xác định lược đồ đặc trưng điểm PFH, vai trò của 

PFH trong bài toán xác định bề mặt hình học. 

2.2.1. Các điểm lân cận 

Các điểm lân cận là một khái niệm cơ bản trong các quá trình xử lý đám 

mây điểm. Việc xác định các điểm lân cận không chỉ là tiền đề mà còn có thể 

quyết định đến chất lượng, độ chính xác, thời gian thực hiện của các thuật toán 

xử lý đặc trưng điểm về sau, qua đó ảnh hưởng đến toàn hệ thống.  

Khái niệm các điểm lân cận được xác định bằng khoảng cách giữa điểm 

cần xem xét đến các điểm xung quanh nó. Giả sử điểm cần xem xét là   , và 

   *  
      

 + là tập hợp n điểm xung quanh   . Khi đó, một điểm   
  là lân 

cận của    nếu  

 ‖  
    ‖    (2.1) 

Trong đó, d là giá trị độ dài lớn nhất có thể để xác định các điểm lân cận 

của một điểm, còn vế trái là khoảng cách Euclid giữa hai điểm   và   
 . Tập hợp 

các điểm   
  thỏa mãn điều kiện trên là các điểm lân cận của   . Các đặc trưng 

điểm trong đám mây điểm sau đó sẽ được mô tả bằng một hàm véc tơ F, mô tả 

các thông tin về đặc trưng của điểm   theo   : 

  (    
 )  (          )

  (2.2) 

Với (          )
  là một véc tơ i chiều, biểu diễn đặc trưng điểm của   . 

Trong thực tế sử dụng, có hai phương pháp khác nhau để xác định các 

điểm lân cận của một điểm cần xem xét, đó là: 
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- Xác định bằng k điểm lân cận gần điểm cần xem xét nhất (tìm kiếm theo 

k); 

- Xác định bằng tất cả k điểm lân cận trong một bán kính r tính từ điểm cần 

xem xét (tìm kiếm theo bán kính). 

Phương pháp tìm kiếm theo bán kính có một số điểm mạnh nhất định trong 

việc xác định các đặc trưng của một điểm vì với phương pháp này, các điểm lân 

cận sẽ được xác định  mà không phụ thuộc vào mật độ điểm xung quanh điểm 

cần xem xét, do đó nó không bị ảnh hưởng bởi khoảng cách cũng như góc nhìn từ 

điểm tới thiết bị quét. Phương pháp tìm kiếm thông dụng hơn là tìm kiếm theo số 

lân cận k được chọn từ trước.  

Để xác định được k điểm gần nhất đối với điểm    cần xem xét từ đám 

mây điểm, ta sẽ phải tính khoảng cách từ tất cả các điểm trong đám mây điểm 

đến điểm    đó, sau đó chọn ra k điểm có khoảng cách nhỏ nhất. Quá trình này sẽ 

gây lãng phí tài nguyên máy tính khi thực hiện, vì việc tính toán quá nhiều 

khoảng cách là không cần thiết. 

2.2.2. Tìm kiếm điểm lân cận bằng cây k-d tree  

Cây k-d tree (hay k-dimensional tree) là một kiểu cấu trúc dữ liệu sử dụng 

trong ngành khoa học máy tính dành cho việc tổ chức dữ liệu điểm trong không 

gian k chiều. Cấu trúc dữ liệu cây k-d tree được sử dụng phổ biến trong nhiều ứng 

dụng, ví dụ như trong các thuật toán tìm kiếm trong không gian nhiều chiều. 

Cây k-d tree là một cây nhị phân, trong đó mỗi nút lại là một điểm trong 

không gian k chiều. Mỗi điểm đó lại có thể sinh ra một siêu phẳng (hyperplane) 

chia không gian ra thành hai phần: phần bên trái và phần bên phải. Các điểm ở 

phần bên trái của siêu phẳng được biểu diễn ở nhánh bên trái của cây nhị phân, 

các điểm ở phần bên phải của siêu phẳng được biểu diễn ở nhánh bên phải của 

cây nhị phân. Mỗi nút của cây được chọn nhờ vào việc chia đôi một thuộc tính 

của một trong số k chiều, và siêu phẳng được tạo ra vuông góc với trục của chiều 

đó. Nhờ đó, các giá trị theo chiều đó của tập dữ liệu được phân loại thành hai 

phần: phần bên phải gồm các phần tử có giá trị lớn hơn và phần bên trái có giá trị 

nhỏ hơn. 



27 
 

 

Hình 2.7: Cây k-d trong không gian hai chiều. 

Quá trình tổ chức dữ liệu vào cây k-d được thực hiện như sau: 

- Đầu tiên, một điểm X1 trong không gian được chọn, điểm X1 là nút của cây 

k-d tree. 

- Sau đó, một thuộc tính x trong k thuộc tính được chọn ngẫu nhiên, từ đó, 

một siêu phẳng vuông góc với trục x tại điểm  X1 được thiết lập chia không 

gian thành hai phần. 

- Các điểm trong không gian k chiều được xếp vào nhánh bên trái và bên 

phải cây nhị phân. 

- Quá trình trên được lặp lại với mỗi nhánh con cho đến khi tất cả các điểm 

đều được xét tới. 

Ví dụ về quá trình phân chia các điểm (7,2), (5,4), (9,6), (2,3), (4,7), (8,1) 

trong không gian hai chiều vào cây k-d tree: 

Bảng 2.1: Quá trình sắp xếp dữ liệu vào cây k-d tree 

Lần lặp lại Điểm nút Các điểm được xếp 

vào nhánh bên trái 

Các điểm được 

xếp vào nhánh 

bên phải 

1 (7,2) (2,3), (5,4), (4,7) (8,1), (9,6) 

2 (5,4) (2,3) (4,7) 

3 (9,6) (8,1) --- 
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Hình 2.8: Phân chia các điểm vào cây k-d tree 

Cấu trúc phân chia dữ liệu kiểu cây k-d tree được sử dụng cho việc tìm 

kiếm các lân cận của một điểm. Ưu điểm của phương pháp tìm kiếm lân cận trên 

cây k-d tree là hiệu quả tìm kiếm vì nó khai thác cách tổ chức dữ liệu trên cây k-d 

tree để loại bỏ một số lượng lớn các điểm trong không gian. 

Quá trình tìm kiếm điểm lân cận trên cây k-d tree được thực hiện như sau: 

- Thuật toán tìm kiếm theo các điểm nút trên cây k-d tree từ trên xuống dưới. 

Nguyên tắc tìm điểm cũng giống với nguyên tắc khi sắp xếp các điểm vào 

cây k-d tree: so sánh giá trị thuộc tính của điểm với điểm nút để đi xuống 

theo bên trái hoặc phải. 

- Mỗi khi thuật toán đi qua một điểm nút, điểm nút đó được đánh dấu là 

điểm gần nhất hiện tại. 

- Sau khi tìm đến điểm dưới cùng của cây k-d tree, thuật toán đi ngược lại từ 

dưới lên trên và thực hiện các bước sau: 

o Nếu nút hiện tại gần với điểm khảo sát hơn so, nút đó được đánh dấu 

là điểm gần nhất hiện tại. 

o Thuật toán kiểm tra xem có điểm nằm ở bên kia siêu phẳng phân 

chia mà gần hơn so với điểm gần nhất hiện tại hay không. Quá trình 

này được thực hiện bằng cách vẽ một siêu cầu bao quanh điểm cần 

khảo sát, có bán kính bằng với khoảng cách đến điểm gần nhất hiện 

tại và kiểm tra xem siêu cầu đó có cắt qua siêu phẳng phân tách hay 

không. 

o Nếu siêu phẳng và siêu cầu không cắt nhau, tất cả các điểm nằm bên 

kia siêu phẳng đều bị loại bỏ và thuật toán tiếp tục đi lên theo cây k-

d tree. 

(7,2) 

(5,4) (9,6) 

(2,3) (4,7) (8,1) 

x < 7 x >= 7 

y < 4 y >= 4 
y<6 
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o Nếu chúng cắt nhau, có thể sẽ tồn tại điểm gần nhất nằm về phía bên 

kia siêu phẳng. Khi đó, thuật toán sẽ duyệt nhánh bên kia của nút 

theo đúng trình tự tìm kiếm từ đầu. 

  

Hình 2.9: Tìm kiếm điểm lân cận gần nhất trên cây k-d tree 

- Thuật toán kết thúc khi quá trình duyệt ngược đến nút cao nhất của cây k-d 

tree. 

Thuật toán này có thể được mở rộng với việc tìm kiếm k điểm lân cận gần 

nhất. Trong trường hợp này, chương trình sẽ lưu lại k điểm gần nhất hiện tại thay 

vì 1. Mỗi nhánh sẽ bị loại khi có đã có k điểm gần nhất và nhánh đó không có 

điểm nào có khoảng cách đến tâm cầu nhỏ hơn các điểm đã chọn. 

Khối lượng tính toán của thuật toán tìm lân cận gần nhất bằng cây k-d tree 

là tối đa O(log n) với tập dữ liệu phân phối ngẫu nhiên. Trường hợp này xảy ra 

khi thuật toàn phải duyệt hết toàn bộ cây nhị phân. Tuy nhiên trong các không 

gian có số chiều thấp như mặt phẳng hoặc không gian ba chiều, trường hợp này ít 

khi xảy ra. 

2.2.3. Ƣớc lƣợng véc tơ pháp tuyến   

Các điểm lân cận có thể được sử dụng để mô tả không gian xung quanh 

một điểm, hay nói cách khác là biểu diễn bề mặt đi qua điểm đó. Phương pháp 

biểu diễn bề mặt là thông qua véc tơ pháp tuyến. Véc tơ pháp tuyến cũng là một 

trong những đặc trưng điểm cơ bản trong đám mây điểm. Việc ước lượng véc tơ 

pháp tuyến cho từng điểm cũng tương đương với việc xác định véc tơ pháp tuyến 

của mặt phẳng tiếp tuyến với bề mặt. Các phương pháp tính toán véc tơ pháp 

tuyến của một điểm đều dựa trên nguyên tắc chung là sử dụng các điểm lân cận. 

Các phương pháp chủ yếu thuộc hai dạng là phương pháp tối ưu (optimazation-

based) và phương pháp lấy trung bình (average-based) [10].  
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   (a)     (b) 

Hình 2.10: Hai phương pháp xác định véc tơ pháp tuyến. 

(a): phương pháp tối ưu và (b): phương pháp lấy trung bình 

Các phương pháp tối ưu ước lượng véc tơ pháp tuyến theo nguyên tắc ước 

lượng một mặt phẳng chứa điểm cần tìm và các lân cận của nó, sau đó tìm véc tơ 

pháp tuyến của mặt phẳng. Việc xác định mặt phẳng được thực hiện bằng cách tối 

thiểu sai số từ nó đến các lân cận. 

Các phương pháp lấy trung bình được thực hiện dựa trên nguyên tắc lấy 

trung bình véc tơ pháp tuyến của các tam giác tạo thành từ điểm đó và một cặp 

điểm lân cận. Việc xác định véc tơ pháp tuyến ứng với các tam giác này có thể 

được thực hiện theo các tiêu chí khác nhau như theo diện tích (area-weighted), 

theo góc (angle-weighted), theo trọng tâm (centroid-weighted). 

Trong các phương pháp xác định véc tơ pháp tuyến trên thì phương pháp 

được sử dụng rộng rãi nhất cho dữ liệu kiểu đám mây điểm là phương pháp dựa 

trên tối ưu. Với phương pháp này, việc xác định véc tơ pháp tuyến của bề mặt 

được chuyển thành bài toán khớp mặt phẳng bằng bình phương tối thiểu trong 

không gian ba chiều. Lời giải cho bài toán này là phương pháp PCA (Principal 

Component Analysis) với việc tìm trị riêng và véc tơ riêng của ma trận hiệp 

phương sai được tạo ra từ các điểm lân cận. 

Mặt phẳng được biểu diễn bằng một điểm x và véc tơ pháp tuyến  ⃗ , k điểm 

lân cận xung quanh x là P
k
. Khoảng cách từ mỗi điểm pi đến mặt phẳng là: 

    (    ) ⃗  (2.3) 

Giá trị của x và  ⃗  được tính bằng phương pháp bình phương tối thiểu để 

    . 

Lấy: 
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   ̅  
 

 
∑  

 

   

 (2.3) 

Là tâm của tập P
k
 điểm, xác định ma trận phương sai C: 

 

  
 

 
∑(    ̅) (    ̅)

 

 

   

 (2.4) 

Véc tơ pháp  ⃗  là các trị riêng của ma trận C: 

     ⃗⃗⃗        ⃗⃗⃗   (2.5) 

Với   ⃗⃗⃗   là các véc tơ riêng,    là các trị riêng, j = 0,1,2. 

Tuy nhiên, có một vấn đề khi sử dụng phương pháp PCA để giải bài toán 

tìm véc tơ pháp tuyến trong đám mây điểm. Theo phương pháp này, dấu của véc 

tơ pháp tuyến không được xác định mà có thể theo cả hai chiều đối lập nhau. 

Trong khi đó ta cần các véc tơ pháp tuyến phải có dấu xác định một cách đồng 

nhất, nói cách khác, khi tính toán véc tơ pháp tuyến cho một bề mặt trong đám 

mây điểm, ta cần các điểm trong cùng một bề mặt có véc tơ pháp tuyến đều quay 

về một phía. 

 

Hình 2.11: Ước lượng véc tơ pháp tuyến trong đám mây điểm 

Để đồng nhất dấu của các véc tơ pháp tuyến, ta sử dụng một điểm nhìn 

(viewpoint) vp. Dấu của các véc tơ pháp tuyến hướng về phía điểm nhìn sẽ thỏa 

mãn điều kiện: 
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   ⃗⃗  ⃗(     )    (2.6) 

Nhược điểm lớn nhất của phương pháp xác định véc tơ pháp tuyến thông 

qua các điểm lân cận là ở các cạnh, các vị trí mà tại có có sự thay đổi đột ngột về 

không gian. Tại những điểm này, lân cận của một điểm có thể thuộc về các bề 

mặt khác nhau, khiến cho véc tơ pháp tuyến xác định qua lân cận tại điểm đó 

không phản ánh đúng bề mặt. Điều này dẫn đến vấn đề lựa chọn các tham số phù 

hợp khi xử lý tính véc tơ pháp tuyến.  

Khi xác định véc tơ pháp tuyến, số lượng các điểm lân cận dùng để tính 

toán k (với phương pháp tìm lân cận theo số lượng) hoặc bán kính tìm lân cận r 

(với phương pháp tìm lân cận theo bán kính) là các thông số cần được lựa chọn 

cẩn thận bằng thực nghiệm. Dữ liệu thật dưới dạng đám mây điểm thu thập từ các 

cảm biến thường chứa nhiều nhiễu từ môi trường bên ngoài. Sai lệch do nhiễu 

thống kê xuất hiện trên các bề mặt có thể được giảm bớt bằng cách tăng số lượng 

các điểm lân cận được chọn. Tuy nhiên việc này không chỉ làm tăng thời gian 

tính toán mà còn gây sai lệch nhiều hơn với các điểm nằm gần cạnh. Ngược lại, 

giảm số điểm lân cận sẽ giảm sai lệch với các điểm gần cạnh nhưng kết quả tổng 

thể bị ảnh hưởng nhiều hơn do nhiễu từ cảm biến. 

2.2.4. Lƣợc đồ đặc trƣng điểm 

Véc tơ pháp tuyến là một kiểu đặc trưng điểm mang tính cục bộ, sử dụng 

các điểm lân cận xung quanh và thể hiện tính chất của các điểm xung quanh điểm 

cần khảo sát. Tuy nhiên lượng thông tin trên véc tơ pháp tuyến là khá ít trong khi 

với nhiều trường hợp, người sử dụng cần biết thêm thông tin về điểm ví dụ như 

điểm đó nằm trên mặt phẳng, mặt trụ hay mặt cầu, … Từ đó có thể trích xuất 

thêm các thông tin về bề mặt hình học chứa điểm đó. Ở cấp độ tổng thể, các điểm 

có đặc trưng giống nhau sẽ thuộc về cùng một bề mặt và có thể được nhóm vào 

cùng một nhóm, từ đó hỗ trợ cho bài toán nhận diện và phân loại các vật thể. 

Phần này sẽ trình bày một đặc trưng điểm mạnh hơn là Point Feature Histogram 

(PFH) – lược đồ đặc trưng điểm. Đây cũng là đặc trưng điểm mang tính cục bộ và 

được tính toán dựa trên các điểm lân cận.  

PFH là giải thuật được đề xuất bởi nhóm tác giả Rasu Bogdan Rusu [1]. 

PFH được tính toán dựa trên việc so sánh mối liên hệ giữa các véc tơ pháp tuyến 

của các cặp điểm với nhau trong cùng một lân cận. Nói cách khác, PFH tính toán 

độ sai lệch giữa các cặp véc tơ pháp tuyến với nhau, sau đó biểu diễn kết quả đó 
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dưới dạng histogram. Khi các điểm nằm trên các bề mặt hình học khác nhau như 

mặt phẳng, mặt cầu, mặt trụ, ... thì các véc tơ pháp tuyến của các lân cận điểm đó 

cũng có những sai khác với nhau theo một hình mẫu nhất định. Các điểm cùng 

nằm trên một mặt phẳng thường có véc tơ pháp tuyến song song với nhau; các 

điểm trên mặt trụ có véc tơ pháp tuyến thay đổi đều theo chiều quay trên một mặt 

phẳng, hay các điểm trên mặt cầu có véc tơ pháp tuyến lệch nhau theo cả ba 

chiều. PFH thể hiện điều này dưới dạng mỗi histogram cho từng điểm. Các điểm 

cùng nằm trên một bề mặt giống nhau sẽ có các histogram hình dạng giống nhau. 

Bằng cách khảo sát các histogram này, ta có thể biết được điểm đó đang nằm trên 

bề mặt hình học như thế nào. 

PFH là một đặc trưng có thể được tính toán trong 3D đám mây điểm, là mở 

rộng của công trình nghiên cứu mối liên hệ giữa các cặp điểm trong hình khối 3D 

[2]. Mục đích của PFH là nó có thể giúp xác định được các hình khối không gian 

cơ bản (như mặt phẳng, hình trụ, hình nón …) trong 3D đám mây điểm. PFH là 

đặc trưng được tính riêng cho mỗi điểm trong không gian. Các điểm thuộc cùng 

một bề mặt trong không gian sẽ có PFH tương tự nhau, do đó có thể phân loại 

chúng. 

Quá trình tính toán PFH sử dụng hai bán kính tìm lân cận    và   . Trong 

đó         và: 

- Bán kính    là bán kính tìm lân cận cho việc xác định véc tơ pháp tuyến. 

- Bán kính    là bán kính tìm lân cận cho việc tính toán PFH. 

Tương ứng với hai bán kính    và    sẽ là hai tập điểm lân cận     và    . 

Bước đầu tiên trong quá trình tính toán PFH là ước lượng véc tơ pháp tuyến của 

tất cả các điểm lân cận    . Quá trình tìm véc tơ pháp tuyến này sử dụng bán 

kính    để tìm lân cận. Thông thường khi tính PFH cho tất cả các điểm trong một 

tập dữ liệu thì các véc tơ cho tất cả các điểm được sử dụng như một dữ liệu đầu 

vào. 

Quá trình tính PFH cho mỗi điểm được thực hiện bằng việc xét từng cặp 

hai điểm pi và pj (tương ứng là các véc tơ pháp tuyến ni và nj) trong    . Hai 

điểm này được xác định một là điểm nguồn ps và một là điểm đích pt. Điểm 

nguồn được chọn sao cho góc giữa véc tơ pháp tuyến và đường nối hai điểm là 

nhỏ hơn.  
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 Nếu      (  ⃗⃗  ⃗    ⃗⃗ ⃗⃗  )       (  ⃗⃗  ⃗    ⃗⃗ ⃗⃗  ),          ,           

 Thì  {
           
           

 

Ngược lại, {
           
           

 

Dựa trên hai điểm ps, pt và hai véc tơ pháp tuyến   ⃗⃗⃗⃗ ,   ⃗⃗ ⃗⃗ , xây dựng hệ tọa 

độ Darboux [2] với các trục       như sau: 

o      

o   
(     )  

‖     ‖
 

o       

 

 

Hình 2.12: Tham số hóa mối liên hệ giữa hai véc tơ pháp tuyến [3] 

Sử dụng hệ tọa độ Darboux, mối liên hệ giữa hai véc tơ pháp tuyến   ⃗⃗⃗⃗ ,   ⃗⃗ ⃗⃗  

được biểu diễn bằng bộ các thông số sau: 

o        

o     
     

‖     ‖
 

o        (         ) 

o   ‖     ‖ 

Bộ bốn thông số 〈       〉 được tính cho tất cả các cặp điểm trong lân 

cận     của điểm cần khảo sát. Giả sử trong lân cận    có k điểm lân cận, khi đó 

số lượng bộ bốn thông số thu được sẽ là số cặp các điểm và bằng 
 (   )

 
, độ phức 

tạp tính toán là  (  ). Với tập dữ liệu đầu vào đám mây điểm bao gồm   điểm, 

độ phức tạp tính toán sẽ là  (   ). 
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Hình 2.13: điểm khảo sát pq và các điểm lân cận 

Cuối cùng, bộ thông số trên được đưa vào histogram. Quá trình này chia 

khoảng giá trị của mỗi thông số thành b phần bằng nhau, và đếm số lần xuất hiện 

của mỗi thông số trong mỗi phần. Trong bộ bốn thông số 〈       〉, khoảng 

cách d không được sử dụng trong quá trình đưa vào histogram này vì nó không 

thể hiện sự sai khác về hướng giữa hai véc tơ pháp tuyến. Đặt: 

    
    
    

 

Giá trị của mỗi cột trong histogram được thêm vào một nếu: 

 

    ∑[
    

           
]

   

   

    (2.7) 

Với     là số thứ tự của cột đó,       và       là giá trị lớn nhất và nhỏ 

nhất mà     có thể đạt được. Kết thúc quá trình này ta thu được một histogram đặc 

trưng cho điểm cần khảo sát. Số cột trong histogram được quyết định bởi số 

khoảng mà mỗi giá trị được chia ra. Ví dụ với khoảng giá trị được chia làm 5 

phần thì số cột trong histogram sẽ là        cột.  

Đặc trưng histogram này là đặc trưng cho từng bề mặt. Nói cách khác khi 

điểm khảo sát nằm trên các bề mặt khác nhau thì histogram cho điểm đó sẽ có các 

hình dạng khác nhau, đặc trưng cho bề mặt chứa điểm đó. Để khảo sát sự khác 

nhau giữa histogram của những điểm nằm trên các bề mặt hình học khác nhau, ta 

sử dụng Histogram Intersection Kernel [4]. Đây là một giải thuật để khảo sát sự 

khác nhau giữa hai histogram bằng cách tính tổng các thành phần chung giữa hai 
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histogram đó. Giả sử có hai histogram A, B với số cột đều bằng m; gọi ai, bi (i = 

1…m) là giá trị của cột thứ i trong histogram, khi đó Histogram Intersection 

Kernel được tính bằng: 

 
 (   )  ∑    *     +

 

   

 
(2.8) 

Giá trị của  (   ) càng nhỏ thì độ sai khác giữa hai histogram A và B 

càng lớn, nghĩa là càng dễ phân biệt A và B. Ngược lại,  (   ) càng lớn thì A 

và B càng khó phân biệt. 

 

Hình 2.14: PFH cho các bề mặt hình học khác nhau [3] 

Khi tính toán PFH, sẽ xuất hiện trường hợp hai điểm p1, p2 là lân cận của 

nhau. Trong trường hợp này, sẽ có những điểm là lân cận chung của cả p1 và p2. 

Khi đó, quá trình tính toán PFH trong các lân cận của p1 và p2 sẽ gây ra hiện 

tượng nhiều PFH bị tính toán lại, gây tốn tài nguyên một cách không cần thiết. 

Điều đó đặt ra vấn đề lưu trữ các kết quả tính toán PFH của các cặp điểm lân cận 

trong bộ nhớ đệm để làm giảm độ phức tạp tính toán, từ đó cải thiện phần nào 

khối lượng và thời gian tính toán. 
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Hình 2.15: PFH cho mặt phẳng không nhiễu (hình trên) và có nhiễu (hình dưới) 

Chất lượng tính toán PFH phụ thuộc rất nhiều vào chất lượng của quá trình 

tính toán véc tơ pháp tuyến trước đó, do đó nó có thể bị ảnh hưởng bởi nhiễu trên 

dữ liệu đám mây điểm. Sẽ có những trường hợp sai khác giữa hai giá trị là không 

cao, nhưng nó vượt quá ngưỡng xét khi đưa vào histogram, làm cho giá trị đó bị 

đưa vào một cột khác trong histogram.  
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Chƣơng 3: Phân loại đặc trƣng điểm bằng phƣơng pháp học máy SVM 

Sau khi trích xuất được các đặc trưng điểm từ dữ liệu đám mây điểm, các 

đặc trưng này sẽ được sử dụng để nhận diện các dạng bề mặt trên đám mây điểm 

cần khảo sát. Ý tưởng ở đây là so sánh các đặc trưng điểm thu được với một mô 

hình sẵn có và xếp chúng vào các loại đã được nhận diện. Để thực hiện điều này, 

tôi sử dụng phương pháp máy véc tơ hỗ trợ (SVM). Chương này sẽ trình bày khái 

niệm cũng như cách hoạt động của phương pháp SVM trong bài toán nhận diện 

và phân loại dữ liệu. 

3.1. Khái niệm máy véc tơ hỗ trợ 

Phương pháp Support Vector Machine (Máy Véc tơ hỗ trợ - SVM) là một 

phương pháp học máy được sử dụng cho các bài toán phân loại dữ liệu [5]. Về cơ 

bản, SVM nhận dữ liệu vào và phân loại chúng vào hai lớp khác nhau. Do đó 

SVM là giải thuật phân loại nhị phân. Với một bộ các ví dụ luyện tập (training 

data) trong không gian nhiều chiều, thuộc hai lớp cho trước, giải thuật luyện tập 

SVM xây dựng một mô hình để tìm ra một siêu phẳng (hyperplane) phân chia 

ranh giới giữa hai nhóm sao cho khoảng cách từ các véc tơ luyện tập tới ranh giới 

là xa nhất có thể. Sau khi đã có mô hình SVM, các ví dụ mới cũng được biểu diễn 

trong cùng một không gian và được mô hình dự đoán thuộc một trong hai lớp tùy 

vào ví dụ đó nằm ở phía nào của siêu phẳng. 

3.2. Mô hình phân lớp SVM 

Thuật toán được sử dụng với SVM là thuật toán tìm siêu phẳng phân chia 

dữ liệu đã có. Giả sử có l dữ liệu huấn luyện: 

  *(     ) (    
 )    *    ++         

Trong đó:  

- D là tập dữ liệu đầu vào gồm có   mẫu. 

-    là dữ liệu đầu vào. Dữ liệu này có dạng véc tơ trong không gian d chiều, 

với mỗi chiều biểu diễn một thuộc tính. 

-    là nhãn của dữ liệu   , nhận giá trị –1 và 1, thể hiện dữ liệu    thuộc lớp 

–1 hay 1. 
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Sau quá trình luyện tập với tập dữ liệu đầu vào D, SVM sẽ đưa ra các tham 

số của phương trình siêu phẳng ranh giới giữa hai lớp, hai tham số này là véc tơ 

w có p chiều và một tham số b. Phương trình của siêu phẳng là: 

         (4.1) 

Khi đó hàm số biểu diễn dấu của biểu thức: 

  ( )      (     ) (4.2) 

Là hàm số có khả năng phân chia hoàn toàn dữ liệu vào một trong hai lớp. 

 

 

Hình 3.1: Siêu phẳng (w,b) tối ưu phân chia 2 class. 

Sau quá trình luyện tập, các véc tơ mẫu thử có thể được phân vào một 

trong hai lớp bằng hàm số  ( ): 

-  ( )      (     )    : xếp mẫu thử vào lớp 1. 

-  ( )      (     )    : xếp mẫu thử vào lớp -1. 

Theo thuật toán học SVM, hệ số w và b được tính theo công thức: 

-   ∑         

-    
 

 
(         ) 

Trong đó các véc tơ    là các véc tơ hỗ trợ. Các véc tơ hỗ trợ là các véc tơ 

nằm sát với siêu phẳng phân cách hai phân lớp này.    là véc tơ hỗ trợ với nhãn 

+1,    là véc tơ hỗ trợ với nhãn -1. 

3.3. Chuyển đổi không gian dữ liệu SVM 
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Các véc tơ thuộc tập D có thể được phân thành hai lớp trong không gian P 

chiều bởi một siêu phẳng hoặc không. Do SVM là một thuật toán sử dụng siêu 

phẳng để phân lớp, nếu các véc tơ thuộc tập D không thể được phân lớp trong 

không gian P chiều bởi một siêu phẳng thì cần chuyển đổi các véc tơ thuộc tập D 

sang một không gian mới bằng một phép chuyển đổi không phá vỡ tính phân lớp 

của tập D mà vẫn có thể phân lớp chúng bằng một siêu phẳng. Phép biến đổi này 

được kí hiệu như sau: 

    ( ) 

 

Hình 3.2: Chuyển đổi không gian dữ liệu SVM 

Phép biến đổi từ   thành  ( ) có thể giữ nguyên hoặc làm tăng, giảm số 

chiều P của không gian  . Việc chuyển đổi các véc tơ    thành các véc tơ  (  ) 

theo các phép chuyển đổi được gọi là Kernel. 

 

  ∑      
 

   ∑     (  )

 

 (4.3) 

 ( )       (   ( )   )       (*∑     (  )

 

+   ( )   )

      (∑     (  )

 

  ( )   ) 
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     (∑    , (    )-

 

  ) 

Trong đó   (    )   (  )  ( ) được gọi là hàm Kernel của véc tơ  . 

Trong quá trình học SVM, đầu tiên ta coi tập huấn luyện và tập thử nghiệm 

là có thể được phân tách bởi siêu phẳng và không cần dùng hàm Kernel để 

chuyển đổi không gian của tập dữ liệu. Nếu sai số thử nghiệm là nhỏ, ta không 

cần chuyển đổi không gian. Tuy nhiên nếu sai số là lớn, ta cần chuyển đổi không 

gian tập dữ liệu sử dụng một số các hàm Kernel phổ biến. 

3.4. Các hàm Kernel phổ biến 

3.4.1. Kernel đa thức 

Kernel đa thức là Kernel có dạng: 

  (     )  (       )
  (4.4) 

Trong đó, p là một tham số có thể tùy chỉnh. Trong các ứng dụng thực tế, p 

thường dao động trong khoảng từ 1 đến 10. 

Khai triển phép nhân véc tơ trong biểu thức trên, ta có:  

 (     )  (                        )
  

Mỗi khi bậc của đa thức tăng, đa thức lại nhân thêm với (d+1) giá trị của 

chúng. Kết quả là sẽ có (
     

 
) phần tử trong đa thức triển khai, tức là có 

ngần ấy cách biến đổi về bậc của các véc tơ dữ liệu đầu vào. Bằng cách sử dụng 

đa thức với bậc p cao, số chiều của miền các véc tơ đầu vào sẽ tăng lên nhiều lần, 

khi đó việc tìm ranh giới phân chia dữ liệu sẽ dễ dàng hơn. Tuy nhiên ở miền có 

nhiều chiều hơn thì số lượng các véc tơ hỗ trợ cũng tăng lên. 

3.4.2. Kernel RBF 

Một dạng Kernel phổ biến khác là Kernel Gaussian RBF, có dạng: 

 
 (     )      ( 

‖     ‖
 

   
) (4.5) 
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Trong đó   là một tham số có thể điều chỉnh được. Sử dụng Kernel này 

dẫn tới kết quả là hàm phân chia sẽ có dạng: 

 ( )       *∑        ( 
‖     ‖

 

   
)   

 
+ 

Về cơ bản, đây là một hàm RBF (Radical Basis Function), với các véc tơ 

hỗ trợ nằm ở tâm. Do đó ở không gian mới này, SVM chỉ hoàn toàn là tìm ra số 

các tâm cần thiết (và vị trí của chúng) để tạo thành một mạng lưới RBF với hiệu 

năng cao nhất có thể. 

Thông thường khi thiết kế một mô hình SVM, dữ liệu đầu vào thường 

không được phân tách tuyến tính rõ ràng. Do đó, việc sử dụng Kernel để biến đổi 

dữ liệu đầu vào sang một không gian dữ liệu mới dễ dàng hơn cho việc phân tách 

là thường xảy ra trong thực tế. Câu hỏi được đặt ra là sử dụng Kernel nào thì 

thích hợp và với mỗi Kernel đó, các tham số điều chỉnh ra sao (với Kernel đa 

thức thì tham số cần điều chỉnh là p – bậc của đa thức, còn với Kernel RBF thì 

người thiết kế mô hình cần lựa chọn tham số σ). Việc chọn Kernel và điều chỉnh 

các thông số phù hợp được thực hiện bằng thực nghiệm. Người thiết kế có thể thử 

sử dụng các loại Kernel khác nhau và chọn ra Kernel với kết quả tốt nhất.   
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Chƣơng 4: Kết quả thực nghiệm  

Chương trình được viết bằng ngôn ngữ C++ trên môi trường Visual studio 

2013. Chương trình sử dụng hai thư viện mở: 

- Point Cloud Library (PCL) là thư viện hỗ trợ xử lý đám mây điểm. 

- Libsvm là thư viện hỗ trợ xử lý liên quan đến SVM bao gồm xây dựng mô 

hình và thử nghiệm, phân loại. 

4.1. Thƣ viện mở Point Cloud Library 

Point Cloud Library (PCL) là một thư viện mã nguồn mở chứa các thuật 

toán về xử lý đám mây điểm và hình học 3D, chuyên phục vụ cho việc nghiên 

cứu thị giác máy tính trong không gian ba chiều [7]. Thư viện PCL được phát 

triển từ tháng 03/2010 bởi Willow Garage – một phòng thí nghiệm chuyên nghiên 

cứu về Robotics đặt tại Mĩ. PCL được ra mắt lần đầu vào tháng 05/2011. 

 

Hình 4.1: Logo của Point Cloud Library 

Thư viện PCL bao gồm các module: 

- Filter: Thư viện phục vụ các chức năng thực thi các bộ lọc cơ bản trong xử 

lý đám mây điểm như giảm mẫu, lọc theo khoảng cách, trích xuất index, 

chiếu, … 

- Feature:  Thư viện phục vụ thực thi trích xuất các đặc trưng hình học trong 

không gian ba chiều  như ước lượng pháp tuyến và độ cong, moment, PFH 

và FPFH, đặc trưng NARF, VFH, RIFT, … 

- I/O: Thư viện phục vụ thực thi các chức năng vào/ra của chương trình như 

đọc, ghi đám mây điểm từ ổ đĩa. 

- Phân đoạn: Thư viện phục vụ thực thi phân đoạn đám mây điểm, bao gồm 

các chức năng như khớp mô hình hình học, ghép nhóm, RANSAC, … 

- Surface: Thư viện phục vụ thực thi các kỹ thuật khôi phục các bề mặt trên 

đám mây điểm. 
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- Registration: Thư viện phục vụ thực thi các phương pháp ghép đám mây 

điểm như ICP. 

- Keypoints: Thư viện phục vụ thực thi các phương pháp tìm kiếm và trích 

xuất đặc điểm trong đám mây điểm. 

- Rangeimage: Thư viện hỗ trợ tạo ảnh tầm xa (range image) từ dữ liệu đám 

mây điểm.  

4.2. Thƣ viện mở libsvm 

LIBSVM [6] là một thư viện mã nguồn mở về học máy, được phát triển 

bởi trường Đại học Quốc gia Đài Loan. Thư viện libsvm cung cấp việc thực hiện 

giải thuật tối thiểu tuần tự (SMO – sequential minimal optimization) cho SVM 

với kernel, sử dụng cho các bài toán phân loại và phân tích hồi quy. Thư viện 

libsvm gốc được viết trên ngôn ngữ C++. Mã nguồn của libsvm được sử dụng lại 

trong một số bộ công cụ về học máy như trong Matlab, OpenCV, … 

4.3. Sơ đồ chƣơng trình 

Hình 4.2 trình bày sơ đồ giải thuật của chương trình được thực hiện trong 

luận văn. Chương trình gồm ba thành phần chính: 

- Tiền xử lý: bao gồm các bước giảm mẫu, lọc nhiễu, tách bề mặt khỏi vật 

thể. 

- Tìm đặc trưng điểm: bao gồm có ước lượng véc tơ pháp tuyến và tính toán 

đặc trưng PFH. 

- Nhận dạng bề mặt: Sử dụng mô hình SVM để kiểm tra, phân loại các dạng 

bề mặt. 
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Hình 4.2: Sơ đồ tổng thể chương trình 

Đầu vào của chương trình là ảnh tĩnh dưới dạng 3D đám mây điểm. Trong 

quá trình tạo dữ liệu cho việc xây dựng mô hình SVM, chương trình sử dụng dữ 

liệu đám mây điểm không nhiễu, mô tả các bề mặt hình học ba chiều cơ bản bao 

gồm hình mặt cầu, hình trụ, mặt phẳng và cạnh. Dữ liệu này được lấy từ cơ sở dữ 

liệu 3D của đại học Washington tại địa chỉ http://rgbd-

dataset.cs.washington.edu/dataset/rgbd-scenes-v2/.  

3D Point Cloud 

Giảm mẫu 

Phân đoạn  

và ghép nhóm 

Point Feature 

Histogram  

Nền Các vật thể 

Mô hình 
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Tìm véc tơ pháp tuyến 
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http://rgbd-dataset.cs.washington.edu/dataset/rgbd-scenes-v2/
http://rgbd-dataset.cs.washington.edu/dataset/rgbd-scenes-v2/
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Hình 4.3: các dữ liệu được sử dụng cho xây dựng mô hình SVM 

Trong quá trình phân loại bề mặt vật thể, chương trình sử dụng dữ liệu 

không nhiễu lấy từ cơ sở dữ liệu của đại học Washington như trên, và dữ liệu thật 

quét từ cảm biến Kinect lấy từ cơ sở dữ liệu mOSD (modified Object 

Segmentation Dataset) của cộng đồng PCL tại địa chỉ 

https://github.com/PointCloudLibrary/data/tree/master/segmentation/mOSD. 

Trong các dữ liệu thử nghiệm, khoảng cách trung bình từ camera cho đến các vật 

thể là khoảng 1.5 m. 

Đám mây điểm đầu vào sau đó được tách vật thể và nền bằng phương pháp 

RANSAC. Trong thực nghiệm với các đám mây điểm đầu vào với khoảng hơn 

300.000 điểm thì phần chứa vật thể bao gồm khoảng 50.000 đến 70.000 điểm tùy 

vào số lượng và kích cỡ các vật thể. Phần nền còn lại được loại bỏ khỏi dữ liệu 

xử lý. 

Quá trình tiền xử lý sau đó bao gồm giảm mẫu và lọc nhiễu đám mây điểm 

với mục đích giảm thời gian tính toán cho các bước xử lý tiếp theo. Trong giai 

đoạn giảm mẫu, kích thước lá voxelgrid là rất quan trọng vì cần phải đủ lớn để có 

mật độ điểm không quá dày nhưng vẫn không làm mất đặc trưng điểm. Chi tiết 

https://github.com/PointCloudLibrary/data/tree/master/segmentation/mOSD
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về các giá trị là voxel grid được thử nghiệm trong phần kết quả. Công đoạn lọc 

nhiễu hay lọc những dữ liệu không liên quan được thực hiện sau khi giảm mẫu. 

Giai đoạn tính toán đặc trưng điểm bắt đầu với việc xác định véc tơ pháp 

tuyến cho từng điểm trong đám mây điểm, sử dụng cấu trúc dữ liệu dạng cây k-d 

tree và phương pháp PCA để tìm trị riêng và véc tơ riêng. Bán kính xác định lân 

cận trong các trường hợp    được tùy chỉnh theo bán kính tính toán PFH    với 

         . Các véc tơ pháp tuyến sau đó được đồng nhất hướng bằng điểm 

nhìn là điểm đặt camera. 

Quá trình tính toán PFH là bước tiêu tốn tài nguyên chính của chương 

trình. Tham số quan trọng trong quá trình này là bán kính tính toán PFH   . Các 

giá trị    khác nhau được thử nghiệm lần lượt trên dữ liệu từ Kinect. 

Trong quá trình xây dựng mô hình SVM, các đặc trưng PFH của từng điểm 

ứng với các dạng bề mặt khác nhau được ghi ra file .csv. Hình sau thể hiện 

histogram của 6 dạng bề mặt khác nhau được khảo sát và thử nghiệm. 

 

Hình 4.4: Các dạng histogram ứng với các bề mặt khác nhau 
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Mô hình học máy SVM nhận diện 6 dạng bề mặt cơ bản là mặt phẳng, 

cạnh, mặt trụ lồi, mặt trụ lõm, mặt cầu lồi, mặt cầu lõm. Kết quả nhận diện được 

thể hiện bằng màu gán cho từng điểm như trong bảng sau: 

Bảng 4.1: Màu tương ứng với các dạng bề mặt 

Mặt cầu lõm Green 

Mặt cầu lồi Blue 

Mặt trụ lõm Yellow 

Mặt trụ lồi Pink 

Cạnh Cyan 

Mặt phẳng Red 
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4.4. Kết quả 

4.4.1. Kết quả trên dữ liệu không nhiễu 

Trước tiên, mô hình học máy SVM được thử trên các dữ liệu đầu vào 

không nhiễu. Dữ liệu được thử là dữ liệu vẽ 3D một số đồ vật trong nhà như bàn,  

ghế, … Mô hình tiến hành phân loại các bề mặt khác nhau trên đồ vật. Do các đồ 

vật này không bao gồm một bề mặt lớn làm nền nên chương trình không sử dụng 

chức năng phân đoạn để tách nền khỏi vật.  

Kết quả cho một số đồ vật: 

 

 

Hình 4.5: Kết quả thử nghiệm với dữ liệu không nhiễu 
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Trên dữ liệu không nhiễu, chương trình dự đoán khá chính xác các bề mặt 

được xuất hiện trên vật thể như mặt trụ, mặt phẳng, cạnh. Các chi tiết  có kích 

thước nhỏ như chân bàn, chân ghế, tay vịn, được nhận ra là cạnh. 

4.4.2. Kết quả trên đám mây điểm quét từ Kinect 

Với dữ liệu vật thể quét từ Kinect, chương trình thực hiện đầy đủ các bước 

tiền xử lý bao gồm tách nền, ghép nhóm, giảm mẫu, lọc các điểm không liên 

quan. 

 

Hình 4.6: đám mây điểm đầu vào và sau khi đã tách nền 

Đám mây điểm đầu vào (hình trên); nền (hình dưới bên trái); các vật thể 

được tách ra khỏi nền (hình dưới bên phải). 

Hình 4.6 thể hiện dữ liệu đầu vào sau các bước tiền xử lý. Kết quả nhận 

diện bề mặt được thể hiện trong hình 4.7 với quả cầu ở góc dưới bên trái có bán 

kính bằng với bán kính tính đặc trưng PFH. 

Về cơ bản, trên dữ liệu từ Kinect với nhiều nhiễu lượng tử thì chương trình 

vẫn có thể nhận diện phần lớn các bề mặt: mặt phẳng; mặt tròn lồi, lõm (thể hiện 

bằng màu xanh lá cây và xanh nước biển trên vật thể bát); mặt trụ lồi; cạnh (thể 
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hiện bằng màu xanh lục lam ở các phần tiếp giáp giữa mặt phẳng và mặt trụ). Các 

điểm bị nhận diện sai chủ yếu nằm ở những phần có nhiều nhiễu lượng tử như 

phần rìa của các bề mặt, phần tiếp giáp, chuyển giao giữa hai bề mặt hay các 

phần có góc nhìn nhỏ từ cảm biến. 

Đối với các bề mặt có diện tích thấp như mặt trụ của hộp bánh hay mặt trụ 

lõm, chương trình nhận diện chúng là hỗn hợp của nhiều bề mặt khác nhau, trong 

đó phần cạnh chiếm đa số diện tích. Với các chi tiết nhỏ như tay cầm (có kích 

thước nhỏ hơn hình cầu), chương trình đều nhận diện là cạnh. 

 

Hình 4.7: Kết quả thử nghiệm với dữ liệu từ Kinect 

Để khảo sát ảnh hưởng của việc giảm mẫu và chọn bán kính tính PFH, ta 

chạy chương trình với các kích thước voxel grid (p) và bán kính tính PFH (r) 

khác nhau. Đầu tiên, ta giữ nguyên tỉ lệ giảm mẫu và thay đổi bán tính tính PFH 

với các giá trị r lần lượt là 20, 30, 35 và 40mm. Kết quả thu được trong hình 5.8. 
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Hình 4.8: Kết quả thử nghiệm với các giá trị r khác nhau 

Khi giảm bán kính tính PFH xuống còn 20mm, ta thấy thời gian thực hiện 

giảm rõ rệt xuống còn ¼. Tuy nhiên với bán kính nhỏ, các lân cận không đủ để 

thể hiện đặc trưng hình học của bề mặt, điều đó dẫn đến sai số tại các điểm rìa 

tăng lên đáng kể.  

Khi tăng bán kính PFH trên 30mm, thời gian thực hiện cũng tăng thêm 

nhưng chất lượng không được cải thiện nhiều. Với các bề mặt có kích thước lớn 

(các mặt phẳng và mặt cầu trong hình), việc tăng bán kính tính PFH có cải thiện 

độ chính xác tại các điểm rìa. Tuy nhiên với các bề mặt có kích cỡ nhỏ hơn như 

mặt trụ của cốc hay các phần tiếp giáp giữa hai bề mặt, số điểm nhận dạng sai 

tăng lên.  

Để khảo sát ảnh hưởng của giảm mẫu tới hiệu năng chương trình, ta giữ 

nguyên bán kính        (là giá trị tốt nhất theo khảo sát ở trên) và thay đổi 

kích thước voxelgrid (p) trong quá trình giảm mẫu. Kết quả được cho trong hình 

4.9 
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Hình 4.9: Kết quả thử nghiệm với các giá trị p khác nhau 

Ảnh hưởng rõ ràng nhất khi thay đổi kích thước lưới lọc voxel grid là thời 

gian tính toán. Với kích cỡ lưới lọc 3mm, đám mây điểm chứa nhiều điểm hơn và 

mật độ điểm cao hơn, thời gian tính toán bị tăng lên tới 130 giây – rất lớn khi xử 

lý một ảnh quét từ Kinect. Ngược lại khi lưới lọc có kích thước lớn, tương đương 

với việc giảm mẫu mạnh hơn thì thời gian tính toán cũng giảm đáng kể. Cụ thể 

với kích thước voxel bằng 12 và 15mm, thời gian tính toán toàn bộ chỉ còn 235 

và 143 ms, trong đó đã bao gồm 88 và 72 ms dành cho việc ước lượng véc tơ 

pháp tuyến. Tức là thời gian tính toán đặc trưng PFH chỉ còn tương ứng 147 và 

71 ms. 

Song song với việc giảm thời gian tính toán, khi giảm mẫu nhiều hơn thì 

đặc trưng PFH vẫn đủ mạnh để nhận diện các bề mặt. Ta thấy trong trường hợp 

kích thước lưới lọc tăng đến 15mm thì đặc trưng bề mặt hình học vẫn không thay 

đổi so với kích thước 5mm. Đây là một ưu thế lớn khi sử dụng trong các ứng 

dụng thời gian thực, khi thời gian tính toán là một vấn đề cốt lõi. 
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Kết quả được tổng hợp trong bảng dưới đây 

Bảng 4.2: Kết quả với các giá trị p và r khác nhau 

Kích thƣớc voxel       Bán kính PFH         

Bán kính 

PFH 

Thời gian tính 

toán 

Kích thƣớc 

voxel 

Thời gian tính toán 

20 mm 2476 ms 3 mm 132757 ms 

30 mm 10591 ms 5 mm 10591 ms 

35 mm 19035 ms 7 mm 1850 ms 

40 mm 31960 ms 10 mm 340 ms 

 12 mm 235 ms 

15 mm 143 ms 
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Chƣơng 5: Kết luận 

5.1. Kết luận 

Luận văn đã trình bày phương pháp nhận diện bề mặt các vật thể sử dụng 

đám mây điểm thu thập từ camera RGB-D. Các bước thực hiện gồm có tiền xử lý 

bao gồm phân đoạn, giảm mẫu, lọc bớt nhiễu. Dữ liệu sau đó được tính toán trích 

xuất đặc trưng điểm và dùng mô hình SVM để nhận diện, phân loại bề mặt vật 

thể theo các bề mặt hình học trong không gian 3D như mặt cầu, mặt trụ, mặt 

phẳng và cạnh. 

Chương trình được viết trên ngôn ngữ C++ và thử nghiệm với dữ liệu đám 

mây điểm không nhiễu và có nhiễu. Kết quả chương trình có thể nhận dạng được 

các bề mặt đã biết. Luận văn cũng đã trình bày kết quả thử nghiệm, đánh giá về 

hiệu năng của chương trình khi thay đổi các thông số trong quá trình xử lý. 

5.2. Hạn chế và hƣớng phát triển 

Do thời gian có hạn, luận văn vẫn chưa xây dựng được một hệ thống hoàn 

chỉnh có thể nhận diện, phân loại vật thể sử dụng camera RGB-D. Ngoài ra, giải 

thuật vẫn còn tồn tại một số vấn đề như thời gian xử lý cao, chưa nhận diện chính 

xác với các bề mặt nhiều nhiễu. 

Trong thời gian tới, tôi đề xuất các hướng phát triển tiếp theo như sau: 

- Hoàn thiện chương trình với một số giải thuật thích nghi với kích thước 

của vật, khoảng cách từ vật đến camera, …  

- Nghiên cứu, thử nghiệm hệ thống nhận diện, phân loại vật thể với các đặc 

tính toàn thể như GFPFH, VFH, … 

- Nghiên cứu, tìm hiểu và thử nghiệm các cách tiếp cận khác đối với bài 

toán nhận diện và phân loại vật thể sử dụng camera RGB-D. 
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