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STRESZCZENIE: Artykut przedstawia metode automatycznego wyodrgbniania punktow
modelujacych ptaszczyzny w chmurach punktéw pochodzacych z mobilnego badz statycznego
skaningu laserowego. Zaproponowany algorytm bazuje na odpornym estymatorze RANSAC
umozliwiajacym iteracyjna detekcje plaszczyzn w zbiorze cechujagcym si¢ znacznym poziomem
szumu pomiarowego i iloscig punktow odstajacych. Aby zoptymalizowaé jego dziatanie, dla kazdej
wykrytej ptaszczyzny uwzgledniono relacje sgsiedztwa pomi¢dzy punktami przynaleznymi. W tym
celu zastosowano podejscie oparte na teorii grafow, gdzie chmura punktow traktowana jest jako graf
nieskierowany, dla ktérego poszukiwane sa spojne sktadowe. Wprowadzona modyfikacja obejmuje
dwa dodatkowe etapy: ustalenie najblizszych sasiadow dla kazdego punktu wykrytej ptaszczyzny
wraz z konstrukcja listy sgsiedztwa oraz etykietowanie spojnych komponentow. Rezultaty uzyskane
pokazuja iz algorytm poprawnie wykrywa plaszczyzny modelujace, przy czym niezbedny jest
odpowiedni dobor parametréw poczatkowych. Czas przetwarzania uzalezniony jest przede wszystkim
od liczby punktéow w chmurze. Nadal jednak aktualny pozostaje problem wrazliwosci algorytmu
RANSAC na niska gesto§¢ chmury oraz nierownomierne rozmieszczenie punktow.

1. WPROWADZENIE

Rekonstrukcja trojwymiarowych modeli budynkéw odgrywa w ostatnich latach
znaczaca rolg w dziedzinie fotogrametrii i widzenia komputerowego. Rozw¢j technologii
skaningu laserowego w aspekcie szybkosci pomiaru, precyzji punktow oraz rozdzielczo$ci
otworzyl nowe horyzonty badan, zawlaszcza w temacie modelowania zabudowy na
podstawie nieuporzadkowanej chmury punktéw. Istotnym etapem przetwarzania i analizy
danych jest segmentacja majaca na celu wyodrebnienie fragmentdow otym samym
znaczeniu semantycznym. Jako kryterium jednorodno$ci przyjmuje si¢ na ogdt potozenie
punktow, krzywizne czy kierunek wektora normalnego. W §wiecie realnym budynki
w znacznej mierze formowane sg jako kombinacja ptaszczyzn. Segmentacja automatyczna
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ma na celu rozktad chmury punktéw na podzbiory punktéw reprezentujace poszczegodlne
plaszczyzny. Istniejace metody segmentacji chmur punktow stanowia rozwiniecie dobrze
znanych algorytméw, dedykowanych pierwotnie cyfrowemu przetwarzaniu obrazow.
Zapewniaja one minimalizacje¢ strat informacji przestrzennej wystepujacych w przypadku
koniecznos$ci konwersji danych 3D do postaci 2D. Krotki przeglad metod i algorytmow
mozliwych do zastosowania przedstawiony przez (Vosselman et al., 2004) i (Boulaassal,
2010) pozwala wyrdzni¢ dwie kategorie metod segmentacji. Pierwsza rodzina obejmuje
algorytmy dziatajace na zasadzie taczenia, takie jak metoda rosngcych ptaszczyzn (and.
surface growing) czy algorytm dziel-tacz (ang. split - merge). Druga grupg stanowia
techniki umozliwiajagce automatyczna rekonstrukcje¢ form zdefiniowanych poprzez
prymitywy geometryczne w postaci sfery, ptaszczyzny, cylindra lub stozka. Zalicza si¢ do
nich transformat¢ Hougha (ang. Hough Transformation) ialgorytm RANSAC (ang.
RANdom SAmple Consensus).

Przeprowadzone badania literaturowe pokazuja iz na etapie segmentacji danych
dominuja metody rosnacych plaszczyzn czy tez te oparte o algorytm RANSAC. W swoich
pracach (Bauer et al., 2005) i (Boulaassal, 2010) wykorzystujg algorytm RANSAC dla
celow detekcji fasad budynkow. Aby zoptymalizowa¢ dziatanie tego estymatora w procesie
wyodrebniania ptaszczyzn, zostal on poddany licznym modyfikacjom. (Awwad et al.,
2010) oraz (Delmerico etal., 2011) proponuja uwzglednienie kierunku wektora
normalnego obliczonego w kazdym punkcie chmury. Algorytm (Yang et al., 2010) polega
na podziale chmury punktéw na male bloki, zawierajace nie wigcej niz trzy plaszczyzny.
Nastgpnie w kazdym wokselu aproksymowane sa plaszczyzny, ktorych liczba
weryfikowana jest poprzez zasade¢ MDL (ang. Minimum Description Length). Wykryte
plaszczyzny taczone sa ostatecznie ze soba w oparciu o pewne parametry lokalne. Metody
(Deschaud, 2010), (Tuttas et al., 2010) bazuja natomiast na algorytmie rosnacych
plaszczyzn polegajacym kolejno na identyfikacji plaszczyzny pierwotnej, a nastepnie jej
ekspansji, czyli grupowaniu punktow wedlug pewnych ustalonych parametrow
okreslajacych ich wzajemne podobienstwo. Istnieje ponadto wiele wariantow metody
rosngcych plaszczyzn, rdéznigcych sie¢ miedzy sobg sposobem wyboru plaszezyzn
poczatkowych jak rowniez kryterium rozrostu. Liczne sg rdéwniez prace porownujace
rezultaty segmentacji chmur punktéw przeprowadzonych zuzyciem wymienionych
algorytmow. (Jarzabek-Rychard, et al., 2010) konfrontuje wydajnos$¢ estymatora RANSAC
z metoda rosnacych plaszczyzn. Przeprowadzone testy polegajace na detekcji potaci
dachowych w danych z lotniczego skaningu laserowego pozwalaja stwierdzi¢, iz RANSAC
jest rozwiagzaniem lepszym w przypadku segmentacji modeli nieskomplikowanych
geometrycznie. Z drugiej jednak strony jest on bardziej podatny na taczenie w jedna
plaszczyzng matematyczna punktow przynalezacych do réznych, w rzeczywistosci
odrebnych obiektow. W podobnym konteks$cie realizuje swoje studium poréwnawcze
(Tarsha-Kurdi, 2008) testujac algorytm RANSAC i transformat¢ Hougha. Stwierdza on, ze
RANSAC jest bardziej przystosowany do przetwarzania danych przestrzennych.

W niniejszej pracy poruszono problematyke segmentacji chmur punktow — w pehni
automatycznej detekcji plaszczyzn. Zaproponowana metoda bazuje na algorytmie
RANSAC, ktorego dziatanie zostalo zoptymalizowane poprzez uwzglednienie relacji
sgsiedztwa pomiedzy punktami tworzacymi dana powierzchni¢ matematyczng tak, aby
wspolptaszczyznowym obiektom przypisa¢ odrgbne, ograniczone ptaszczyzny modelujace.
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2.  ALGORYTM RANSAC

Algorytm RANSAC jest iteracyjna metodg stosowang w celu estymacji parametréw
poszukiwanego modelu matematycznego obiektu w zbiorze danych zawierajacym znaczna
ilo§¢ punktéow nienalezacych do modelowanej powierzchni (Fischler et al., 1981),
(Zuliani, 2012). Fakt ten, czyni estymator RANSAC szczegolnie interesujagcym dla celow
przetwarzania chmur punktow obarczonych szumem ibtednymi pomiarami. Dziatanie
algorytmu obejmuje zasadniczo dwie fazy: inicjalizacje itest, obydwie powtarzane
iteracyjnie.

Etap inicjalizacji polega na wyborze w sposob losowy minimalnego zbioru punktéw
(kworum), niezbgdnego do jednoznacznego wyznaczenia parametrow estymowanego
modelu geometrycznego. W przestrzeni euklidesowej ptaszczyzng definiuja cztery
parametry ©).4, zczego trzy sa niezalezne. Parametry hipotetycznego modelu M(O)
wyznaczane s3 zatem w oparciu o trzy elementy losowej probki. Nastepnie pozostate
punkty ze zbioru porownywane sa z tak utworzonym modelem. W tej fazie niezbgdne jest
przyjecie progu (8) okreslajacego zakres, w ktorym punkt (p) pasuje do modelu. Wszystkie
punkty spehlniajace zadane kryterium (ang. inlieres) dodawane sg do zbioru CS
(ang. Consensus Set) (1), a caly etap okreslany jest mianem testu.

CS={peN:ey(p,M(0) <5} )
Réznica migdzy punktem a modelem obliczana jest na podstawie rownania (2):

d@/ * 1 *
ey (p, M (0)) = mindist(p,p") = 1/20% -p) @
i=1

gdzie p;” oznacza rzut ortogonalny punktu p na model M(6).

Doboér odpowiedniej wartosci tolerancji (8) - szerokosci bufora wokoét plaszezyzny
$redniej - odgrywa wazng role na poziomie stabilnosci algorytmu RANSAC i wptywa na
jako$¢ wyodrgbnionych plaszczyzn. Jako ze skanowane obiekty nie sa utworzone
z idealnych powierzchni, a chmura punktéw posiada pewna migzszo$¢ spowodowang
szumem pomiarowym, wpasowanie modelu odbywa si¢ zzachowaniem pewnej
elastycznos$ci. NajczeSciej tolerancja () definiowana jest jako maksymalna odleglosé
testowanego punktu od teoretycznego modelu. Wedlug (Hartley et al., 2003) wartos¢ &
moze zostaé wyznaczona przy zalozeniu, ze wszystkie dane obarczone sg szumem
gaussowskim, czyli bledem o rozktadzie normalnym n ~ N(0, o,I) dla n = p-p*. Zatem
tolerancja (8) okresla z prawdopodobienstwem P czy dany punkt nalezy do strefy
buforowe;.

2 52

Pley (p.MO)<0) =Py n? <5%1=PIY, (1) <551 ()
n 077
. n . 2
Poniewaz i~N(0,1) zatem zmienna losowa Z 1(l) posiada rozktad chi-kwadrat
o =" o
" n

o n stopniach swobody. Ostatecznie, rozwijajac rownanie (3), przy uwzglednieniu
powyzszych zalezno$ci, warto$¢ tolerancji () obliczana jest zgodnie z relacja (4):
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s=o, /F};} (P) )

Fl’zl - wartos¢ krytyczna rozktadu chi-kwadrat z liczbg stopni swobody réwna dwa na
2

gdzie:

poziomie istotnosci P.

W ten sposob wyznaczenie wartosci progowej (8) sprowadza si¢ do podania
prawdopodobienstwa P oraz wartosci szumu pomiarowego o, .

Proces inicjalizacji i testu powtarzany jest iteracyjnie dla nowo wylosowanej probki
zbioré6w minimalnych, a liczba powtorzen (Iter) wyznaczana jest zgodnie z rownaniem (5)
(Zuliani, 2012). W przypadku gdy liczebnos$¢ punktéw card(CS) w kolejnym znalezionym
zbiorze CS jest wigksza od poprzedniego, zastepuje on dotychczasowy zbior.

(1=P)= (A=) = frep = 1020=P)

log(1-W")
Powyzsza zalezno$¢ pokazuje, ze liczba iteracji obliczana jest na postawie znajomosci
prawdopodobienstwa P identyfikacji ,,najlepszej ptaszczyzny” oraz prawdopodobienstwa
W, ze wszystkie punkty losowej probki naleza do ostatecznego modelu. Dobér tych
parametrow odbywa si¢ w sposob empiryczny, stad tez prawdopodobienstwo P przyjmuje
warto$¢ z przedziatu 0.95 + 0.99, z kolei W powinno by¢ oszacowane w funkcji danych (6).

_card(CS)
 card (N)

(&)

Q)

gdzie:
card(N) — liczba wszystkich punktow wejsciowego zbioru danych.

Z praktycznego punktu widzenia, okre$lenie parametru W moze przysporzy¢ problemow
dlatego tez algorytm RANSAC w wersji bazowej inicjalizowany jest poprzez zgrubng
estymacje tej wartosci. Rozwigzanie zaproponowane przez (Hartley et al., 2003) zmniejsza
czas przetwarzania pozwalajagc na dynamiczny dobdr maksymalnej liczby iteracji,
aktualizowanej przed rozpoczgciem nastgpnej sekwencji - inicjalizacji i testu.

3. PROPONOWANY ALGORYTM DETEKCJI PLASZCZYZN

W niniejszej pracy algorytm RANSAC (Zuliani, 2012) z modyfikacjami
wprowadzonymi przez (Hartley et al, 2003) zaimplementowano sekwencyjnie, a wigc
punkty przynalezace do kazdej kolejno zidentyfikowanej plaszczyzny sa wylaczane
z dalszych poszukiwan. Algorytm konczy swoje dziatanie, gdy wykryta zostanie wstepnie
zaloZzona liczba ptaszczyzn (N,) lub liczba punktow nie pozwala juz na poprawna
estymacje modelu. Rysunek 1 ilustruje rezultat ekstrakcji trzech kolejnych plaszczyzn
w chmurze punktéw (N). Cecha specyficzng algorytmu RANSAC jest fakt, iz generuje on
dwa rodzaje blgdow: powierzchniowe 1iliniowe, formowane przez punkty ulozone
w sekwencje linii lub pol rozproszonych wokot powierzchni dominujacej. Punkty te tworza
jedna plaszczyzne matematyczng lecz z punktu widzenia semantycznego nie sa zgodne
z rzeczywistoscig, gdyz nalezg do roznych obiektow. Podstawowym wyzwaniem
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postawionym przed rozwijanym algorytmem, decydujacym o jego operacyjnosci, jest
zdolno$¢ detekcji dla kazdego elementu architektonicznego odrebnej plaszezyzny
modelujace;.

Nadmiarowe plaszczyzny

Rys. 1. Rezultat detekcji trzech ptaszezyzn w chmurze punktéw za pomoca algorytmu
RANSAC w wersji bazowej (dany kolor odpowiada jednej ptaszczyznie)

Aby zoptymalizowa¢ dzialanie algorytmu RANSAC wprowadzono dodatkowo
ograniczenie dotyczace tacznosci pomiedzy punktami wyodrgbnionymi dla poszczegolnych
powierzchni. W rezultacie dla kazdego podzbioru reprezentujacego pojedyncza ptaszczyzng
weryfikowane jest czy stanowi on jeden ciagly element, czy moze zbidr roztacznych
powierzchni. Zaproponowane rozwigzanie opiera si¢ na teorii grafow traktujac tym samym
chmurg punktéw jako graf nieskierowany, dla ktdrego poszukiwane sg spojne sktadowe.
Takie podejécie umozliwia prace bezposrednio na chmurze punktow.

c)

Rys. 2. Etapy ekstrakcji plaszczyzn: a) Detekcja ptaszczyzny za pomocg RANSAC;
b) Wyodrebnienie spdjnych komponentéw; ¢) Ptaszczyzna zachowana po uwzglednieniu
kryterium tacznosci

W rozwijanym algorytmie wyréznia si¢ dwa glowne etapy: sekwencyjng detekcje
ptaszczyzny za pomocg algorytmu RANSAC oraz analiz¢ spdjnoSci sprowadzajaca si¢ do
ustalenia listy sgsiedztwa dla wszystkich punktow, a nastgpnie etykiectowania spdjnych
komponentow (Rys. 2). Ostatecznie dla kazdego wyznaczonego spdjnego komponentu
obliczana jest powierzchnia (Sy) jako pole otoczki wypuktej, czyli najmniejszego poligonu
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zamknigtego obejmujacego zbior. Region o najwickszym polu stanowia punkty
reprezentujace ,najlepsza powierzchnie”, pozostale punkty wilaczane sg ponownie do
poczatkowego zbioru danych i uczestnicza w dalszych poszukiwaniach.

RANSAC
[@,x+ B,y +0,2 +0,=0] «— CS;

)

Ekstrakcja komponentéw spojnych CC
CC « {CC=y..p ¢ Zi=n (CCK) = CGi}

L .
e, "3
i=i+1 § Tak

I Obliczenie powierzchni Sy

N-¥|CC]|

Rys. 3. Diagram czynnosci — zaproponowany algorytm detekcji ptaszczyzn

Rysunek 3 przedstawia schemat zaproponowanego algorytmu detekcji plaszczyzn
wzbogaconego o analize spojnych komponentéw. Wyodrebnienie spojnych sktadowych
wymaga okre§lenia trzech parametrow: promienia sfery R oraz maksymalnej liczby
sgsiadow K, ktorych znaczenie zostanie szczegélowo omoéwione w nastgpnym paragrafie.
Ograniczenie liczby wyodrgbnianych komponentéw sprowadza si¢ do zdefiniowania
parametru N, okreslajacego minimalna liczebnos¢.

3.1. Lista sgsiedztwa

W uproszczeniu graf to zbior wierzchotkow S, wérdd ktorych niektére polaczone sg za
pomocg krawedzi E < {{u,v}:u,ve S,u#v}.Zkolei kazda krawedz zaczyna si¢ i konczy
w wierzchotku mogac tym samym obrazowaé relacje migdzy obiektami jak na przyktad
sgsiedztwo dwoch wybranych wierzchotkow. Aby usystematyzowaé relacje pomigdzy
punktami chmury punktéw — grafu, najwygodniej jest przedstawi¢ chmur¢ w postaci listy
sgsiedztwa, ktora dla kazdego wierzcholka przyporzadkowuje list¢ jego najblizszych
sgsiadow — krawedzi wychodzacych z punktu (Rys. 4). Skonstruowanie wspomnianej listy
wymaga zaimplementowania algorytmu analizujacego sasiedztwo lokalne punktow.

Istnieja dwie najczeSciej wykorzystywane strategie okreslania sasiedztwa punktu.
Pierwsza, polega na wyszukaniu, dla kazdego punktu w zbiorze, ustalonej liczby K
najblizszych sasiadow potozonych w odleglosci minimalnej. Wedtug innej definicji, sg to
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wszystkie punkty zawarte w sferze o promieniu R (Deschaud, 2010). Takie rozwiazanie,
w porownaniu do pierwszego, jest niezalezne od rozmieszczenia punktow, przy czym
dedykowane jest ggstym chmurom punktéw. W niniejszej pracy polaczono zalety obu
metod definiujac sgsiedztwo lokalne punktu jako zbior punktéow zawartych w sferze
o promieniu R przy jednoczesnym ograniczeniu liczby sasiadow do K.

,1 Krawedz

2 ; 10
/‘\l.,/. >‘ 11

2 1
3 4
& - "IIZ 4 3
Y B S _me SR
22 o B L
@3 2 e N
. 19
el
4 _— _,,:J-'/ 20\ 4 v
23 e 18 23 21 2

Rys. 4. Reprezentacja grafu w postaci listy sasiedztwa

3.2. Ekstrakcja spéjnych komponentow

Wyszukanie spdjnych sktadowych grafu sprowadza si¢ do okreslenia jego
maksymalnych podgrafow, czyli takich, ktéore mozna wydzieli¢ zcatego grafu bez
usuwania krawedzi. Jedng z metod eksploracji grafow jest przeszukiwanie w glab (ang.
DFS Depth-first search). Algorytm ten moze by¢ zastosowany do wyznaczania spojnych
komponentow grafu. Idea jest prosta — procedura rozpoczyna dziatanie w wybranym
wierzchotku grafu oznaczanym jako odwiedzony inadaje mu odpowiednig etykiete.
Nastepnie przechodzi wzdtuz krawedzi do kolejnego, nieodwiedzonego jeszcze sasiada.
Eksploracja wykonywana jest do momentu natrafienia na wierzchotek, ktory nie posiada
juz nieodwiedzonych sasiadow. Wtedy procedura wraca do poprzedniego odwiedzonego
wierzchotka i kontynuuje przeszukiwanie w glab. Po wykonaniu pelnego przejscia
(wszystkie wierzcholki osiggalne z wierzchotka startowego zostaly odwiedzone) wybierany
jest nowy wierzchotek poczatkowy, zwigkszany numer etykiety, a procedura ponownie
wykonuje rekurencyjne poszukiwania. W przeciwnym wypadku algorytm konczy dziatanie,
gdyz wszystkie wierzchotki grafu zostaty juz odwiedzone, abadany graf jest spojny
i stanowi jeden komponent.

Poszukujgc bardziej wydajnej metody etykictowania spojnych sktadowych grafu
zastosowana zostata dekompozycja Dulmage —Mendelsohn (DM) macierzy rzadkiej A
zawierajacej liste wszystkich par wierzchotkéw sasiednich. W teorii graféw umozliwia ona
w unikalny sposob rozklad grafu dwudzielnego na spojne podgrafy. Z punktu widzenia
praktycznego dekompozycja DM odpowiada permutacji wierszy (p) i kolumn (q) macierzy
niekwadratowej A do postaci gornej blokowo trojkatnej (7):
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Al 1 A12 A13 A14

0 0 Ay Ay

C=A(p,q)= 7
(p,q) 0 0 0 4, @)

0 0 0 A,

Ostatecznie spojne komponenty obliczane sg w oparciu o ponizsze rOwnanie:

p(r@):r@+1)=1) ®

gdzie: r- lista wierzchotkéw przynalezacych do tego samego spdjnego komponentu.

4. PODSUMOWANIE

Testy numeryczne wykonano na chmurach punktéw oroznej rozdzielczosci,
pochodzacych z mobilnego i statycznego skaningu laserowego. Uzyskane wyniki pokazuja,
ze algorytm RANSAC wzbogacony o analiz¢ spdjnych komponentéw poprawnie rozdziela
punkty odpowiadajgce poszczegdlnym obicktom, lezacym wtej samej plaszczyznie
matematycznej (Rys. 5). Wykorzystanie, nierozpowszechnionej dotad dekompozycji
Dulmage-Mandelsohn przyniosto oczekiwane rezultaty, pozwalajac na efektywne
wyodrebnienie i zaetykietowanie spojnych komponentow. Najbardziej czasochtonnym
etapem metody jest analiza sasiedztwa punktu, a czas realizacji zadania uzalezniony jest od
gestosci chmury punktéw. Zaproponowany algorytm pozwala na automatyzacje procesu
detekcji ptaszczyzn, wymagajac od operatora wprowadzenie jedynie kilku parametrow
wejsciowych, dostosowanych do przetwarzanych danych. Algorytm jest odpowiedni dla
segmentacji nieskomplikowanych modeli, w szczegdlnosci gtéwnych powierzchni fasad
budynkow czy jezdni.

Rys. 5. Rezultat detekcji ptaszczyzn w chmurze pozyskanej przez system mobilny
Riegl VMX-250. Ustalone parametry: 6=0.01m, P=0.99; R=0.2m, K=25; N_min=200

Istotng wada RANSAC pozostaje ciagle jego wrazliwo$¢ na niska gestos¢ chmury
i nieregularne rozmieszczenie punktow. Fakt ten sprawia, ze RANSAC moze wyodrgbniaé
»falszywe” plaszczyzny, ktore nie znajduja pokrycia w rzeczywistosci. Przeprowadzone
badania pokazuja, ze problem ten ujawnia si¢ glownie podczas pracy na surowych
chmurach punktéw pozyskanych przez systemy mobilne. Mozliwe przestoje platformy
pomiarowej powoduja bowiem nagromadzenie w jednym rejonie znacznej ilosci punktow.

308



Automatyczna detekcja ptaszczyzn w chmurze punktéw w oparciu o algorytm RANSAC i elementy teorii grafow.

Nalezatoby zatem w przysztosci przeznaczy¢ dodatkowy czas na ujednorodnienie i filtracje
danych wejsciowych. Kolejnym kierunkiem ulepszenia opisanego algorytmu bedzie
optymalizacja czasu poszukiwania sagsiedztwa lokalnego punktu poprzez strukturyzacje
chmury punktow za pomoca np. kd-drzewa (ang. kd-tree).
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Summary

Laser scanning techniques play very important role in acquiring of spatial data. Once the point
cloud is available, the data processing must be performed to achieve the final products. The
segmentation is an inseparable step in point cloud analysis in order to separate the fragments of the
same semantic meaning. Existing methods of 3D segmentation are divided into two categories. The
first family contains algorithms functioning on principle of fusion, such as surface growing approach
or split-merge algorithm. The second group consists of techniques making possible the extraction of
features defined by geometric primitives i.e.: sphere, cone or cylinder. Hough transform and
RANSAC algorithm (RANdom SAmple Consensus) are classified to the last of aforementioned
groups.

This paper studies techniques of point cloud segmentation such as fully automatic plane
detection. Proposed method is based on RANSAC algorithm providing an iterative plane modelling in
point cloud affected by considerable noise. The algorithm is implemented sequentially, therefore each
successive plane represented by the largest number of points is separated. Despite all advantages of
RANSAC, it sometimes gives erroneous results. The algorithm looks for the best plane without taking
into account the particularity of the object. Consequently, RANSAC may combine points belonging
to different objects into one single plane. Hence, RANSAC algorithm is optimized by analysing the
adjacency relationships of neighbouring points for each plane. The approach based on graph theory is
thus proposed, where the point cloud is treated as undirected graph for which connected components
are extracted. Introduced method consists of three main steps: identification of k-nearest neighbours
for each point of detected plane, construction of adjacency list and finally connected component
labelling.

Described algorithm was tested with raw point clouds, unprocessed in sense of filtration. All the
numerical tests have been performed on real data, characterized by different resolutions and derived
from both mobile and static laser scanning techniques. Obtained results show that proposed algorithm
properly separates points for particular planes, whereas processing time is strictly dependent on
number of points within the point cloud. Nevertheless, susceptibility of RANSAC algorithm to low
point cloud density as well as irregular points distribution is still an important problem.

This paper contains literature review in subject of existing methods for plane detection in data
set. Moreover, the description for proposed algorithm based on RANSAC, its principle, as well as the
results is also presented.
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