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Uvod

Pojava kvalitetnih, a cjenovno dostupnih robotskih manipulatora, senzora poput dubinskih
kamera te hvataljki i mobilnih platformi, uzrokovala je prijelaz fokusa istrazivanja i razvoja
robotike sa podrucja klasi¢ne industrijske automatizacije na podrucje umjetne inteligencije
u cilju razvoja autonomnih robota koji se samostalno lokaliziraju, kre¢u u nestrukturiranim
okolinama, pritom izbjegavaju prepreke te obavljaju razne zadatke koji uklju¢uju manipu-
laciju poznatim, ali i po prvi put videnim objektima. Roboti takvih mogucénosti mogu,
primjerice, asistirati u ku¢anstvima ili ustanovama poput bolnica i skola.

Uspjesna redukcija cijene robotskih manipulatora moze se postic¢i uklanjanjem skupih en-
kodera iz zglobova, uslijed cega se, medutim, gubi informacija o polozaju pojedinog clanka i
vrha alata robotske ruke. Uporabom drugih senzora manjih cijena, poput RGB-D kamera i
implementacijom softverskih rjesenja moguce je umjeravati robotsku ruku te robotsku ma-
nipulaciju planirati i nadzirati vizualnim vodenjem, na temelju vizualnih obiljezja robotske
ruke. RGB-D kamere, analogno o¢ima ¢ovjeka, osim boje, pruzaju i trodimenzionalnu per-
cepciju okoline robota te se primjenom naprednih algoritamskih rjesenja za obradu dubinske
slike uspjesno analizira scena i dobiva informacija o polozaju objekata na sceni. Informacija
o polozaju i medusobnim odnosima objekata moze posluziti za lokalizaciju robota, planiranje
kretanja, planiranje hvatanja i manipulacije itd.

Preduvjet uspjesne manipulacije objektom od interesa je njegova detekcija na sceni,

odredivanje njegovog relativnog polozaja u odnosu na robota te odredivanje tocki hvatanja.



1 Uvod

S obzirom da se autonomni robot kre¢e u nestrukturiranim okolinama, osim poznatih obje-
kata, trebao bi biti u moguc¢nosti prepoznavati i prvi puta videne objekte te ih, na temelju
dovoljno sli¢nih znacajki, svrstati u kategoriju s poznatim objektima. Radna operacija poput
hvatanja bitno ovisi o svojstvima i dimenzijama hvataljke te dimenzijama predmeta, to¢nije
dijela koji je predviden za hvatanje. Zbog toga je bitno da robot bude u stanju prepoznati di-
jelove objekata relevantne za obavljanje zadane radne operacije. Da bi se neka radnja mogla
definirati ne samo za to¢no odredeni objekt ve¢ za vecée skupove objekata, potrebno je defini-
rati klase objekata. Klase objekata su skupovi objekata koji imaju neka zajednicka svojstva
ili svrhu, kao sto su npr. posude, ormari, svjetiljke, boce, stolovi, stolice itd. Inteligentni
sustavi prepoznaju i klasificiraju objekte na temelju modela izgradenih postupkom ucenja.
Ucenje robota se svodi na pokazivanje modela objekata pripadnika odredenih klasa pri cemu
je svakom modelu pridruzena oznaka pripadnosti odgovarajucoj klasi. U¢enjem, robot stvara
bazu poznatih objekata. S obzirom da je klasificirani objekt slican, ali ne identi¢an robotu
poznatim objektima, njegovi su dijelovi priblizno jednakih dimenzija, oblika i smjestaja na
objektu, ali takoder je mogucée da neki dijelovi nisu prisutni na odredenom pripadniku neke
klase ili da se uvelike razlikuju. Segmentacija objekta na dijelove i korespondencija dijelova
objekata unutar iste klase omogucava da se radna operacija planirana za odredeni dio refe-
rentnog objekta neke klase, prenese na ostale pripadnike te klase, uz potrebnu prilagodbu
dimenzijama i orijentaciji svakog pojedinog objekta.

Vizualno vodenje, klasifikacija objekata i semanticka segmentacija aktualne su teme u
najnovijim istrazivanjima na podrucju robotike, umjetne inteligencije i racunalnog vida.
Vizualno vodenje spominje se u brojnim istrazivanjima, ali ¢esto je namijenjeno industrij-
skim robotima, koji ni cjenovno niti dimenzijama nisu prikladni za svakodnevnu primjenu u
kucanstvima. Primjena racunalnog vida za robotsku manipulaciju podrazumijeva umjereni
sustav kamere i robotske ruke, tj. poznavanje tocnog polozaja kamere u odnosu na robotsku
ruku. Kada robot, kakav se razmatra u ovom doktorskom radu, trazi objekte od interesa u
svojoj okolini, kamera neprestano mijenja smjer te je potrebno ¢esto ponovno umjeravanje.
Stoga je nuzan brz i jednostavan proces umjeravanja. U nekim je predlozenim metodama
postupak umjeravanja dugotrajan i nerijetko zahtijeva kalibracijske panele, sto je takoder
neprikladno za cesto automatizirano umjeravanje u stvarnom vremenu.

Metode za klasifikaciju objekata na dubinskim slikama cCesto se temelje na usporedbi lo-

kalnih ili globalnih deskriptora znacajki oblika te na primjeni dubokih neuronskih mreza.



1 Uvod

lako postizu relativno visoku tocnost klasifikacije, postojeée metode uglavnom ne daju in-
formaciju o polozaju objekata na sceni.

Semanticka segmentacija dijelova objekata te estimacija polozaja dijelova objekata re-
lativno je nov problem, ali pojava prikladnih oznacenih skupova 3D modela namijenjenih
evaluaciji metoda prepoznavanja dijelova potice i ukazuje na potrebu razvoja takvih metoda.
Postoje¢e metode za semanticku segmentaciju zahtijevaju velike skupove za ucenje, za cije
je rucéno oznacavanje potrebno uloziti puno napora i vremena.

U ovom se radu predlaze razvoj ¢etiri metode, koje su opisane u cetiri poglavlja. U po-
glavlju 2 predstavljena je metoda vizualnog vodenja za SCARA robote koji koriste RGB-D
kameru kao jedini senzor. Opisana metoda rjesava problem navodenja robotske ruke iznad
tocke od interesa. Umjeravanje ruke i kamere zasniva se na prac¢enju markera postavljenog
u blizini vrha alata te na detekciji dominantne horizontalne ravnine, ¢esto prisutne u unu-
tarnjim prostorima, na temelju koje se iterativno racunaju potrebne promjene u zglobovima
robotske ruke kako bi vrh alata dosao u zZeljenu poziciju, npr. iznad dijela objekta kojeg
treba uhvatiti. Zbog svoje jednostavnosti, ova je metoda pogodna za Cesto umjeravanje.
Eksperimentalna evaluacija razvijene metode provodi se na stvarnom SCARA robotu nizom
eksperimenata navodenja robotske ruke iznad tocke ili objekta od interesa te mjerenjem
toc¢nosti pozicioniranja kao i pokusima hvatanja jednostavnih predmeta.

Poglavlje 3 opisuje novu metodu klasifikacije objekata na dubinskim slikama zasnovanu na
poravnanju konveksne ljuske. Ova metoda podrazumijeva da su objekti pripadnici iste klase
slicnog oblika te pronalazi optimalno poravnanje konveksne ljuske modela sa scene, kojeg se
klasificira, s konveksnim ljuskama objekata u bazi modela. Klasa najslicnijeg modela iz baze
dodjeljuje se objektu na sceni. Ova metoda, osim klase, vrac¢a i estimirani polozaj objekta
na sceni Sto omogucava planiranje hvatanja.

Metoda klasifikacije objekata na dubinskim slikama zasnovana na poliedarskim modelima
klasa oblika, predstavljena u poglavlju 4, zasniva se na VolumeNet modelu klasa 3D oblika.
U ovom je poglavlju predlozena metoda ucenja, tj. stvaranja VN modela na osnovu skupa
uzoraka za ucenje. Informacija o polozaju, kao i parametri oblika omoguc¢avaju planiranje
hvatanja robotskim manipulatorom. Obje metode klasifikacije eksperimentalno su ispitane
na referentnim skupovima RGB-D slika objekata te je uspjesnost ispravnog klasificiranja
usporedena s drugim metodama klasifikacije.

Poglavlje 5 opisuje metodu odredivanja korespondencija dijelova unutar klasa objekata
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zasnovanu na poliedarskim modelima klasa oblika. Osnovna ideja predlozene metode jest
pridruzivanje semanticke oznake dijelovima objekata koji pripadaju istoj klasi, na teme-
lju malog broja oznacenih reprezentativnih objekata. Informacija o vrsti dijela objekta,
njegovom polozaju i dimenzijama omogucava planiranje akcije hvatanja - analogno hvata-
nju referentnog oblika. Evaluacija uspjesnosti ispitana je na referentnom skupu objekata s
oznacenim dijelovima i usporedena s postojeéim metodama.

U ovom se radu, dakle, razvijaju metode koje bi, integrirane u jedan sustav, zajedno s
hardverskim dijelovima — robotskom rukom i kamerom, ¢inile funkcionalnu cjelinu. Tako
razvijeni robotski sustav mogao bi klasificirati objekt na sceni snimljenoj RGB-D kame-
rom, estimirati njegov polozaj te ga dijeliti na semanticki smislene cjeline. Potom bi dijelu
predvidenom za hvatanje mogao odrediti polozaj i tocke u kojima je potrebno postaviti hva-
taljku robotske ruke. Naposljetku, vizualnim bi se vodenjem usmjeravala robotska ruka te
bi se izvrsavalo hvatanje. lako realizacija i eksperimentalna evaluacija takvog cjelovitog ro-
botskog sustava nije obuhvacena ovim radom, predlozene metode daju doprinos rjesavanju

pojedinih problema koji su nezaobilazni kod realizacije takvih sustava.



Vizualno vodenje za SCARA robote koji
koriste dubinsku kameru u boji kao jedini
Senzor

Prvi je doprinos ovog doktorskog rada metoda vizualnog vodenja za SCARA robote koji
koriste dubinsku kameru u boji kao jedini senzor. Ovaj je doprinos objavljen u ¢asopisnom
¢lanku ( , ), a ovo poglavlje disertacije opisuje razvijenu metodu vizual-
nog vodenja s jednostavnim hand-eye umjeravanjem u dva koraka namijenjenu robotskim
sustavima u SCARA konfiguraciji. Opisana je i jednostavna metoda planiranja hvatanja
zasnovana na racunalnom vidu. Opisane su metode dizajnirane za robote niske cijene bez
enkodera i drugih propriocepcijskih senzora, upravljane kamerom, pri ¢emu je pozicionira-
nje alata ostvareno vizualnim vodenjem zasnovanim na prac¢enju markera i informacije o
3D geometriji scene dobivene RGB-D kamerom. Umjeravanje se zasniva na identifikaciji
dominantne horizontalne ravnine u vidnom polju kamere i na pretpostavci da su sve osi
robota okomite na tu ravninu. Osim parametara ravnine, potreban je samo jedan rotacijski
pokret zglobom ramena kako bi se provelo umjeravanje izmedu kamere i robotske ruke te
omogucilo vizualno vodenje. Planiranje hvatanja zasniva se na grani¢nim okvirima (engl.
bounding box) detektiranih objekata na RGB-D slici, koji pruzaju dostatnu informaciju za
pozicioniranje robotske hvataljke iznad predmeta, pravilnu orijentaciju hvataljke te Sirinu
njezina otvora. Metode su eksperimentalno ispitane na pravoj robotskoj ruci te je na teme-

lju mjerenja tocnosti pozicioniranja i uspjesnosti hvatanja analizirana njihova uc¢inkovitost.



2 Vizualno vodenje za SCARA robote koji koriste dubinsku kameru u boji kao jedini senzor

2.1 Uvod

Usprkos stalnom godisnjem rastu proizvodnje robota, veéina robota i dalje se koristi u indus-
triji (ifr, ). Stoga su mnogi istrazivacki timovi ( : ;

, ; , ) bili motivirani za pronalazenje robotskih rjesenja niskih
cijena kako bi ucinili robote pristupacnijima u svakodnevnoj uporabi. Istrazivanje predstav-
ljeno u ovom poglavlju doprinosi tome cilju predlaganjem metode za vizualno upravljanje
robotskom rukom niske cijene. Predstavljeno istrazivanje obuhvac¢a umjeravanje robotske
ruke i kamere (engl. hand-eye calibration) u svrhu vizualnog vodenja (engl. wvisual servoing)
i hvatanja (engl. grasping) jednostavnih konveksnih objekata.

Razmatra se robotska ruka niske cijene, koja se zasniva na kora¢nim motorima bez ap-
solutnih enkodera ili drugih propriocepcijskih senzora za mjerenje kutova zglobova, koja se
oslanja samo na vizualnu informaciju. Nedostatak apsolutnih enkodera podrazumijeva da
pozicioniranje alata nije moguée primjenom inverzne kinematike jer apsolutni kutevi zglo-
bova nisu poznati. Stoga se predlaze relativno pozicioniranje alata zasnovano na racunalnom
vidu. Odredisna pozicija alata odredena je detekcijom objekta od interesa na slici robotskog
radnog prostora snimljenoj RGB-D kamerom, dok je trenutna pozicija alata odredena lokali-
zacijom markera, montiranog pri vrhu alata, softverom za za pracenje markera. Predlozena
metoda vizualnog vodenja ra¢una promjene u zglobovima potrebne kako bi se alat premjestio
iz trenutne u odredisnu poziciju. Metoda je dizajnirana za robote u SCARA konfiguraciji,
cesto koriStene u robotskoj manipulaciji, osobito za zadatke sastavljanja ili premjestanja
(engl. pick-and-place) ( , ). U takvoj konfiguraciji, trenutna i odredisna pozicija
predstavljene su tockama na dvijema kruznicama razli¢itih polumjera, sa srediStem u osi
ramenog zgloba. Udaljenost izmedu alata i osi ramenog zgloba podesava se promjenom kuta
u zglobu lakta, dok se promjenom kuta ramenog zgloba alat pomice po kruznici dok ne
dosegne zeljenu odredisnu poziciju. Zbog nesavrsenosti motora u zglobovima robotske ruke
i nesigurnosti odredivanja polozaja osi ramenog zgloba u odnosu na kameru, pozicioniranje
alata iterativno se ponavlja dok se ne postigne zZeljena pozicija unutar zadane tolerancije,
Sto se mjeri sustavom robotskog vida.

Polozaj osi ramenog zgloba u odnosu na kameru, koji zahtijeva predlozena metoda vizu-
alnog vodenja, ostvaren je novom, jednostavnom i brzom hand-eye metodom umjeravanja u
dva koraka. S obzirom da je metoda vizualnog vodenja zasnovana na udaljenosti alata od

osi ramenog zgloba i njegovu poziciju na kruznici sa sredistem u toj osi, kamera je smjestena
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u konfiguraciji eye-to-hand, pri cemu je kamera postavljena fiksno u odnosu na os ramenog
zgloba. Takva je konfiguracija prikladna za manje robotske ruke na kojima je zbog dimenzija
ruke i kamere nezgodno montirati kameru pri vrhu alata. Osim toga, ova je konfiguracija
tipicna za antropomorfne robote kao i za bioloske sustave poput covjeka ili zivotinja, koji
takoder imaju sustav vizije smjeSten visoko iznad zemlje Sto omogucava Siroki pregled oko-
line. Iz istog je razloga ovakva konfiguracija prikladna za robotske manipulatore koji koriste
kameru za lokalizaciju, detekciju objekata od interesa u okolini robota i manipulaciju tim
objektima.

U razmatranoj SCARA konfiguraciji robota sve su osi zglobova paralelne gravitacijskoj
osi te se pretpostavlja da objekti od interesa leze na horizontalnoj ravnini, koja se u ovoj
disertaciji naziva potporna ravnina (engl supporting plane). Predlozena hand-eye metoda
umjeravanja identificira potpornu ravninu u vidnom podrucju kamere te odreduje orijentaciju
osi ramenog zgloba kao vektor okomit na tu ravninu. Osim informacija o potpornoj ravnini,
predlozena metoda umjeravanja zahtijeva samo jedan rotacijski pokret ramenim zglobom.
Uz pretpostavku da se kut zgloba lakta ne mijenja, rameni zglob pomice alat duz kruznice sa
srediStem u osi ramenog zgloba. Uz poznatu promjenu kuta ramenog zgloba, moze se odrediti
srediste te kruznice u odnosu na kameru. Os ramenog zgloba odreduje se kao pravac okomit
na potpornu ravninu, koji prolazi kroz srediste kruznice. Jednostavnost ove metode ¢ini je
pogodnom za Cesto umjeravanje.

Kako bi se ostvario cjelokupni sustav za pozicioniranje alata SCARA robota zasnovan
na racunalnom vidu, razvijena je i metoda za planiranje hvatanja. Predlozena metoda pla-
niranja hvatanja sastoji se od detekcije jednostavnih konveksnih objekata na RGB-D snimci
scene, kreiranja granicnog okvira tih objekata te racunanja odredisne pozicije alata te ori-
jentacije i Sirine otvora hvataljke na temelju parametara grani¢nih okvira. Orijentacija alata
odredena je na temelju oblika i orijentacije objekta od interesa. Tocnije, najmanje zakriv-
ljeno podrucje povrsine objekta, priblizno okomito na potpornu ravninu smatra se prikladnim
mjestom hvata. Podrucje male zakrivljenosti povrsine objekta detektirano je segmentacijom
te povrsine na priblizno ravninske segmente. Planiranje hvatanja predlozeno u ovom radu
ima nekoliko nedostataka: (i) pretpostavlja se da alat ima samo jedan stupanj slobode,
rotaciju, te da se predmeti hvataju odozgo, (ii) moguée je hvatanje samo konveksnih obje-
kata i (iii) ni u sluc¢aju konveksnih objekata, stabilan hvat nije garantiran. Medutim, klasa

objekata na koje se predlozena metoda moze primijeniti je i dalje vrlo rasprostranjena te je
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jasna njezina prednost u odnosu na druge, opéenitije, ali slozenije metode koje su opisane u
poglavlju 2.2.

Dvije su metode opisane u ovom poglavlju. Prva je nova metoda vizualnog vodenja
za SCARA robote bez apsolutnih enkodera koji koriste kameru kao jedini senzor. Metoda
koristi informaciju o osi ramenog zgloba koja je dobivena jednostavnom metodom hand-eye
umjeravanja. Druga je metoda za planiranje hvatanja, prikladna za jednostavne konveksne
objekte detektirane na RGB-D slikama. Predlozene metode su eksperimentalno evaluirane
nizom pokusa vizualnog vodenja i hvatanja objekata vizualno upravljanom robotskom rukom
niske cijene u SCARA konfiguraciji.

Struktura ovog poglavlja je sljedeca. U potpoglavlju 2.2 dan je pregled istrazivanja iz po-
drucja robotike niske cijene, vizualnog vodenja, hand-eye umjeravanja i planiranja hvatanja.
Predlozena metoda vizualnog vodenja opisana je u potpoglavlju 2.3, a metoda planiranja
hvatanja u potpoglavlju 2.4. Eksperimentalna evaluacija i rezultati izneseni su u potpoglav-

lju 2.5. Zakljucak je napisan u potpoglavlju 2.6.

2.2 Istrazivanja u ovom podrucju

U ovom je potpoglavlju dan pregled objavljenih radova iz podruéja cjenovno dostupne (engl.
low-cost) robotike, hand-eye umjeravanja, vizualnog vodenja i planiranja hvatanja zasnova-
nog na rac¢unalnom vidu.

Cjenovno dostupni roboti upravljani vizijom: Cjenovno dostupan, samostalno
izraden, Pieper robotski manipulator sa Sest stupnjeva slobode upravljan kamerom u eye-
in-hand konfiguraciji predlozen je u radu ( : ). U clanku ( :

), predstavljen je robotski sustav upravljan kamerom koji se sastoji od cjenovno dos-
tupnog robotskog manipulatora s 4 stupnja slobode i RGB-D kamere. Sustav nema enkodere
te se zasniva na vizualnom vodenju kojem prethodi umjeravanje ruke i kamere u dva jednos-
tavna koraka.

Umyjeravanje robotske ruke i kamere i vizualno vodenje: U radovima (

, ) predlozene su metode umjeravanja robotske ruke i kamere u eye-in-hand
konfiguraciji. U radu ( , ), predlozena je eye-in-hand metoda umjeravanja

koja se sastoji od malog broja koraka. Laser montiran pri vrhu alata projicira svjetlosnu



2 Vizualno vodenje za SCARA robote koji koriste dubinsku kameru u boji kao jedini senzor

ravninu za potrebe umjeravanja. Metoda koja istovremeno provodi eye-in-hand umjeravanje
kao i umjeravanje intrinsi¢nih parametara kamere u isto vrijeme predlozena je u ( ,

). Ova metoda ovisi o fiksnoj tocki koja mora biti vidljiva tijekom umjeravanja. Tocka
je smjeStena u radni prostor robota, a ne na samog robota. U mobilnoj robotskoj mani-
pulaciji, ovo ogranicenje ¢ini metodu neprikladnom za cesto umjeravanje jer robot mijenja
polozaj i na taj nacin se mijenja i njegov radni prostor. Osim toga, ova metoda zahtijeva
najmanje sedam pokreta robotskom rukom, Sto je sporo i neprikladno za cesto umjeravanje
u stvarnom vremenu. Sli¢no tomu, metoda koja ujedno provodi umjeravanje ruke i kamere u
eye-to-hand konfiguraciji i odreduje intrinsicne parametre kamere predlozena je u (

, ). Metoda pritom koristi kalibracijski panel, sahovsku plocu A4 formata koja je
postavljena pri vrhu alata. Zbog veli¢ine panela, ova metoda nije prikladna za manje robot-
ske ruke i ¢esto automatsko umjeravanje. Slozenija eye-in-hand metoda umjeravanja, koja
koristi globalnu polinomsku optimizaciju predlozena je u ( , ). Ova metoda
zahtijeva kalibracijski panel u radnom prostoru robota, sto je neprikladno za mobilne robote
koji imaju potrebu za ¢estim umjeravanjem. U ( , ) implementirano je
vizualno vodenje samostalno izradene robotske ruke. Razmatrana je eye-in-hand konfigura-
cija, a odredisni polozaj alata odreden je na 2D slici fotogrametrijom. Vizualno vodenje za
apsolutno pozicioniranje predlozeno je u ( , ). Umjeravanje ruke i kamere
sastoji se od dva rotacijska pokreta koji prolaze kroz tri tocke koje formiraju trokut dostatan
za izracun polozaja koordinatnog sustava robota u odnosu na koordinatni sustav kamere.
Medutim, u ovom je postupku tesko postié¢i visoku tocnost zbog malog broja mjerenja tije-
kom izracuna. Osim toga, ova metoda zahtijeva da se robot nalazi u odredenom inicijalnom
polozaju prije provodenja umjeravanja ruke i kamere, a to nije moguce automatizirati bez
apsolutnih enkodera.

Planiranje hvatanja: Neka istrazivanja odreduju poziciju objekta za hvatanje na 2D
slici, na temelju kontura objekta ( , ; , ). Osim stereo kamere,
( , ) koristi laserske skenere koji odreduju 3D poziciju objekta na sceni.
Informacija o 3D geometriji scene je korisna u robotskoj manipulaciji, sto je i dokazano
rezultatima istrazivanja u podruéju ra¢unalnog vida ( , ;

: ). Kako bi se postigle performanse u stvarnom vremenu, ( , )

uvode bazu objekata koje je moguce uhvatiti te se off-line racunaju sva uspjesna hvatanja za
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odredeni objekt. Taj je objekt predstavljen CAD modelom ili 3D skenom objekta. U radu
( , ), predstavljena je implementacija planiranja hvatanja nekonvek-
snih objekata dekompozicijom objekata unutar alata za planiranje kretanja ( ,

). Metoda koja planira hvatanje bazirana na grani¢nim okvirima predmeta predstav-
ljena je u ( , ). Skup grani¢nih okvira razli¢itih svojstava poput veli¢ine
i orijentacije stvoren je off-line i spremljen u bazu. Za zadani grani¢ni okvir objekta detek-
tiranog na sceni, slican se grani¢ni okvir pronalazi u bazi te se, ako je to moguce, provodi
hvatanja s unaprijed postavljenom konfiguracijom hvataljke. Optimizacija konfiguracije hva-
taljke upotrijebljena je u metodi planiranja hvatanja koju predstavljaju ( , ).
U slucaju kompleksnih zadataka planiranja hvatanja, prijedlozi hvatanja evaluirani su unu-
tar simulatora, od kojih je jedan od najpoznatijih Graspit! ( , ) te ga
koriste ( , ; , ; , ). U radu (

, ), Graspit! se koristi u integraciji vizije u stvarnom vremenu i online planiranja
hvatanja. Nakon S§to se izvede stabilno hvatanje objekta, prati se trajektorija uhvacenog
objekta tijekom njegova kretanja do ciljnog mjesta. U odnosu na navedene metode, pred-
nosti metode predlozene u ovom poglavlju ovog doktorskog rada jesu jednostavnost, brzina

1 racunska uc¢inkovitost.

2.3 Pozicioniranje alata pomoc¢u RGB-D kamere

U ovom je poglavlju opisana predlozena metoda pozicioniranja vrha robotskog alata te-
meljena na vizualnom vodenju kojem prethodi hand-eye umjeravanje. Predlozeni koncept
sastoji se od odredivanja trenutnog i odredisnog polozaja vrha alata u odnosu na os koja
prolazi ramenim zglobom robota na temelju racunalnog vida te promjene kuta zglobova dok

ne dode do preklapanja tih dvaju polozaja unutar zadane tolerancije.

2.3.1 Odredivanje polozaja markera RGB-D kamerom

Razvijene metode dizajnirane su za robotski manipulator na ¢ijoj je ruci smjeSten marker.
Srediste markera sluzi za odredivanje trenutnog polozaja vrha alata robota. S obzirom da je u
razmatranom robotskom sustavu koristena RGB-D kamera, dostupne su dvije vrste mjerenja
udaljenosti sredista markera i kamere: udaljenost izmjerena na RGB slici pomocu softvera za
prac¢enje markera te udaljenost izmjerena dubinskim senzorom. Softver za pracenje markera

detektira marker na RGB slici te racuna njegov polozaj u osnosu na korodinatni sustav

10



2 Vizualno vodenje za SCARA robote koji koriste dubinsku kameru u boji kao jedini senzor

kamere na temelju velicine markera na slici i stvarne unaprijed zadane veli¢ine markera.
Ovaj je polozaj definiran koordinatama (2 gep, Yras, 2rRGE)- Dubinski senzor RGB-D kamere
dodjeljuje vrijednost dubine tockama na slici. Vrijednost dubine tocke na slici je vrijednost
njezine z koordinate u korodinatnom sustavu kamere, pri ¢emu je z-os tog koordinatnog
sustava paralelna s optickom osi kamere. Vrijednost dubine z,; dodijeljena tocki na slici koja
predstavlja centar markera jest alternativna mjera z koordinate centra markera. U ovoj je
metodi provedena fuzija dviju mjera z koordinate centra markera, zrgp i z4, uzimajuéi u
obzir nesigurnost oba mjerenja.

Kako bi se estimirala nesigurnost softvera za prac¢enje markera, marker se pomice uzduz
vertikalne linije pokretanjem translacijskog zgloba robota. Pravac regresije ortogonalne uda-
ljenosti (engl. orthogonal distance regression, ODR) aproksimiran je skupom tocaka koje
predstavljaju polozaje centra markera mjerene softverom za prac¢enje markera. Za svaki
polozaj centra markera, razlika izmedu njegove z koordinate i z koordinate tocke, na optickoj
osi koja prolazi kroz centar markera, najblize ODR pravcu, predstavlja pogresku mjerenja
koordinate zrgp. Varijanca ove pogreske, 0%, predstavlja nesigurnost mjerenja koordinate
ZRGB-

U svrhu estimacije nesigurnosti koordinate z4, u vidno polje kamere smjestena je radna
povrsina te su tocke koje pripadaju toj ravnini detektirane na dubinskoj slici. Nesigurnost
koordinate z, estimirana je statistickom analizom devijacije tih tocaka u odnosu na ravninu
aproksimiranu tim tockama metodom najmanjih kvadrata. Razmatrana ravnina identifici-
rana je standardnim RANSAC algoritmom ( , ). Svaka tocka te ravnine,
projicirana je na ravninu odredenu metodom najmanjih kvadrata duz opticke osi koja pro-
lazi tom tockom. Razlika izmedu z koordinata svake tocke i njezine projekcije predstavlja
pogresku mjerenja. Varijanca tih mjerenja, 0%, predstavlja mjeru nesigurnosti koordinate z4.
Postupke odredivanja varijanci 0%, 1 02 dovoljno je provesti samo jednom.

Optimalna z koordinata ra¢una se pomo¢u mjerenja 2rep i 24 te njihovih varijanci 0%, 5

i 02, na sljede¢i nacin
Zd + ZRGB
2

__ %4 9RGB
Z — L—l. (2.1)
2 2
94 9RGB

Ova se z koordinata koristi pri korekeiji drugih dviju koordinata centra markera, skalira-

njem koordinata skaliraju¢im faktorom

(2.2)

11
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Uz pretpostavku da je marker potpuno vidljiv, opisana metoda racuna 3D poziciju mar-
kera u odnosu na kordinatni sustav kamere oznacen s “py,. Izracun 3D pozicije markera

opisan je sljede¢im koracima.
1. RGB-D kamera snima sliku.

2. Centar markera identificiran je na RGB slici odgovaraju¢im programom racunalnog

vida koji daje njegove xrap, YraB 1 2rap koordinate.

3. Koordinate centra markera na dubinskoj slici su odredene pomoc¢u koordinata na RGB
slici. Kako bi se smanjio utjecaj mjernog Suma izracunava se vrijednost prosjecne du-
bine susjednih tocaka kvadrata oko centra markera te se z4 koordinata centra markera

u odnosu na kameru zamijenjuje tom vrijednoséu.
4. Pomocu jednadzbe (2.2) racuna se faktor skaliranja, s.

5. Konaéna 3D pozicija markera racuna se mnozenjem svake koordinate x, y i z, izracunate

u koraku 2, s faktorom skaliranja s.

2.3.2 Vizualno vodenje

U nastavku rada, koriste se sljedeé¢e oznake: Bt, predstavlja translacijski vektor koji definira
polozaj koordinatnog sustava S4 u odnosu na koordinatni sustav Sg. Polozaj tocke A u
odnosu na koordinatni sustav B oznacen je s Pp,. Nadalje, u ovom se poglavlju koordinatni
sustav robota oznacava s R, kamere sa C', markera s M, a GG predstavlja koordinatni sustav
grani¢nog okvira objekta.

Postoje dvije uobicajene konfiguracije SCARA robota: jedna u kojoj je prvi zglob tran-
slacijski, a druga dva rotacijska i druga konfiguracija u kojoj su prva dva zgloba rotacijska,
a treci translacijski. U ovom se radu razmatra prva konfiguracija, ali ista je metoda primje-
njiva na obje konfiguracije. Svrha vizualnog vodenja je izracun potrebnih promjena kuteva
zglobova kako bi se marker iz trenutnog polozaja postavio u zeljeni odredisni polozaj. Tre-
nutni je polozaj markera odreden mjerenjem opisanim u potpoglavlju 2.3.1, a odredisni je
polozaj odreden metodom za planiranje hvatanja opisanom u poglavlju 2.4.

Predlozena metoda vizualnog vodenja zahtijeva polozaj osi ramenog zgloba u odnosu na

C

koordinatni sustav kamere definiran jedini¢nim vektorom “zg, koji predstavlja orijentaciju

12
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osi, i vektorom “tg, koji predstavlja poziciju referentne tocke na promatranoj osi u odnosu
na koordinatni sustav kamere.
Vektori ©zp i “ti odredeni su postupkom hand-eye umjeravanja opisanim u poglavlju

C2r 1ty sve dok

2.3.3. Vizualno vodenje se moze izvoditi viSe puta s istim parametrima
ne postoji potreba za ponovnim umjeravanjem.

Pretpostavimo geometriju konfiguracije SCARA robota prikazanu na slici 2.1, pri ¢emu
ai 1 as predstavljaju duljine ¢lanaka robotske ruke. Kako bi se objasnila razmatrana metoda
vizualnog vodenja, uveden je koordinatni sustav robota smjesten u ishodistu osi ramenog
zgloba, pri ¢cemu na toj osi lezi z-os koordinatnog sustava. Preostale dvije osi definirane
su ovisno o trenutnoj poziciji markera, pri ¢emu je x-os orijentirana prema markeru, kao
Sto je prikazano na slici 2.1. U svakom korekcijskom koraku vizualnog vodenja, x i y-os
koordinatnog sustava robota su redefinirane.

Neka je M trenutna, a M’ odredi$na pozicija markera. Vizualno vodenje racuna potrebnu
promjenu u vertikalnom polozaju, Az, te potrebne promjene u kutevima rotacijskih zglobova,
Agqs i Agz. Promjena u vertikalnom polozaju ostvarena je pomicanjem prvog, translacijskog,

zgloba. Promjene u rotacijskim zglobovima racunaju se na temelju geometrije prikazane na

slici 2.1.

. -
a281N0y »
- -

K.S. robota

Slika 2.1: Robotska ruka u trenutnom (crveno) i odredisnom (zeleno) polozaju

Potrebna promjena u translacijskom zglobu, Az, neovisna je o preostalim varijablama

13
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rotacijskih zglobova. Promjena Az racuna se na sljede¢i nacin
Az=2 -z (2.3)

za $to su potrebne samo trenutna, z, i odredi$na 2’ vrijednost z-koordinate centra markera

u odnosu na korodinatni sustav robota. Pri tome,
2= (“pu = tr), (2.4)

a 2’ se racuna analogno

Potrebna promjena u zglobu lakta, Ags, racuna se na sljede¢i nacin

Ags = ¢5 — g3, (2.6)

pri cemu g3 predstavlja trenutni kut zgloba lakta, a rac¢una se na temelju standardne konfi-

guracije planarnih robotskih manipulatora ( , ; , )
g3 = atan2(ssy, ¢3) (2.7)

pri cemu su

2?2 +y? —a? — a’
_ 2.8
2 2@1&2 ’ ( )

59 =41/1— 3, (2.9)

a x 1y su koordinate centra markera. Kut ¢} predstavlja kut zgloba u odredisnoj poziciji te

se racuna analogno (2.7).

Promjena potrebna u ramenom zglobu, Ag., racuna se na sljede¢i nacin:
Ap=a—d + Ap (2.10)

pri ¢emu Ay predstavlja kut izmedu vektora r i r’, prikazanih na slici 2.1 dok se « racuna

na sljedeci nacin
. A2S8iNgs
a = asin

TS (2.11)

a o se racuna analogno.

Vektor r, koji povezuje os ramenog zgloba i trenutnu poziciju markera rac¢una se na
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sljedec¢i nacin:

r = oy —Ctp— 2o (2.12)

a vektor 7/, koji povezuje os ramenog zgloba i odredisnu poziciju markera, ra¢una se analogno
kao r.

Ovaj se algoritam iterativno ponavlja sve dok marker ne dostigne odredisnu poziciju
unutar zadane tolerancije. Tolerancija predstavlja najve¢u dozvoljenu udaljenost izmedu
zadane i dostignute pozicije. Nije pozeljno da je tolerancija postavljena na nulu zbog utjecaja
mjernog Suma, zrac¢nosti i ograni¢ene preciznosti robota koje sprjecavaju da robot dostigne
tocno zadanu poziciju, zbog Cega bi program za vizualno vodenje zavrSio u beskonacnoj
petlji.

Tocénost pozicioniranja razmatranog robotskog sustava ovisi o to¢nosti odredivanja po-
zicije markera mjerene vizijom, odredivanja ciljne tocke na koju treba dovesti vrh alata i o
tocnosti odredivanja osi ramenog zgloba u odnosu na kameru koja je estimirana na temelju
detekcije dominantne (potporne) ravnine, kao $to je objasnjeno u potpoglavlju 2.3.3. Po-
greska u odredivanju pozicije markera daje pogresnu informaciju o trenutnom polozaju vrha
alata. Ciljna tocka u ovom je radu predstavljena sredistem odredisnog markera postavljenog
u radni prostor robota, ili srediStem jednostavnog konveksnog objekta namijenjenog za hva-
tanje. Pogresno odredena pozicija odredisSnog markera ili pogresno detektiran objekt i njemu
pripadajuce srediste daju pogresnu informaciju o ciljnom polozaju vrha alata te utjecu na
tocnost pozicioniranja. Nadalje, pozicija vrha alata se izracunava na temelju pozicije sredista
markera i orijentacije osi ramenog zgloba uz pretpostavku da je marker montiran na robot-
sku ruku tako da je pravac na kojem leze njegovo srediste i vrh alata paralelan s osi ramenog
zgloba. To znaci da pogreska estimacije osi ramenog zgloba doprinosi pogresci odredivanja
pozicije vrha alata jer rezultira neto¢nim izracunom promjene kuta Agy. Tocnost odredivanja
referentne tocke “tp ne utjece na toénost pozicioniranja, ali utjec¢e na broj iteracija vizualnog

vodenja. Bolja estimacija “tp rezultira manjim brojem iteracija.

2.3.3 Hand-eye umjeravanje za relativno pozicioniranje

Parametri osi ramenog zgloba, ©zp i “tx, potrebni za vizualno vodenje opisano u potpoglav-
lju 2.3.2, odreduju se postupkom umjeravanja opisanim u ovom poglavlju. Razvijena metoda

umjeravanja odreduje orijentaciju osi ramenog zgloba na temelju detekcije potporne ravnine.
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Pozicija ove osi definirana je proizvoljnom referentnom tockom na osi ramenog zgloba koja
je odredena na temelju samo jednog rotacijskog pokreta ramenog zgloba. Potporna ravnina
moze se estimirati RANSAC algoritmom, na sljedeéi nac¢in. Prvo se nasumicéno odaberu
tri tocke na RGB-D slici te se odrede parametri ravnine koja prolazi tim trima tockama.
Sve tocke na slici koje pripadaju toj ravnini unutar zadane tolerancije predstavljaju konsen-
zus skup. Ovaj se postupak ponavlja zadani broj puta te se odabiru parametri ravnine s
najve¢im konsenzus skupom. Konaé¢no, odabrani konsenzus skup aproksimiran je ravninom
odredenom metodom najmanjih kvadrata. Primjer potporne ravnine, detektirane na RGB-D
slici, prikazan je slikom 2.2, na kojoj su zelenom bojom oznacene tocke koje pripadaju toj
ravnini. Pod pretpostavkom da je os ramenog zgloba robota okomita na potpornu ravninu,
orijentacija normale detektirane potporne ravnine identi¢na je orijentaciji osi ramenog zgloba

Czr. U ovom radu, rije¢ normala oznacava jedini¢ni vektor okomit na neku povrsinu.

Slika 2.2: Detekcija potporne ravnine oznacene zelenom bojom

Razmotrimo gibanje robota koje premjesta marker iz poc¢etne tocke M u kona¢nu tocku
M', pri ¢emu se samo rameni zglob rotira za poznatu vrijednost kuta rotacije, Ago. Rotacija
tocke M oko osi koja prolazi tockom definiranom vektorom “tg, pri ¢emu je orijentacija osi

C

definirana vektorom “zp, opisana je jednadzbom:

R(Czr, Ag) - (Cpar — “tr) = “par — g, (2.13)

C

pri cemu R(“zg, Agy) predstavlja rotacijsku matricu koja opisuje rotaciju oko osi “zg za kut

Agqy. Vektor “tg racuna se riesavanjem jednadzbe (2.13) za “pys i “pap dobivene softverom

za pracenje markera. Predlozena metoda hand-eye umjeravanja sastoji se sljede¢ih koraka:

1. Na dubinskoj slici dobivenoj kamerom svakoj se tocki dodijele 3D koordinate u koor-
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dinatnom sustavu kamere.

2. Standardnim RANSAC algoritmom racunaju se parametri dominantne ravnine na sceni
te se definira z-os koordinatnog sustava robota u odnosu na koordinatni sustav kamere

kao jedini¢ni vektor okomit na dominantnu ravninu.

3. Na snimljenoj slici detektira se marker smjesten pri vrhu alata. SrediSte markera

predstavlja tocku “py;.

4. Izvodi se rotacijski pokret ramenog zgloba za proizvoljni kut rotacije Ags, u pozitivnom

smjeru.
5. Ponovno se uzima slika snimljena kamerom te se pronalazi novo srediste markera “pj; .

6. Ishodiste koordinatnog sustava robota, “tz, u odnosu na koordinatni sustav kamere

racuna se rjeSavanjem jednadzbe (2.13).

2.4 Planiranje hvatanja jednostavnih objekata pomocu
racunalnog vida

U ovom je poglavlju opisana metoda za planiranje hvatanja koja se zasniva na grani¢nim ok-
virima objekata detektiranima na RGB-D slici. Pretpostavlja se da hvataljka hvata objekte
samo odozgo, §to je tipicno za SCARA robote. Kako bi se izvrsilo uspjesno hvatanje, po-
trebno je odrediti potrebnu orijentaciju hvataljke, njezinu poziciju iznad objekta te Sirinu
otvora hvataljke. Predlozena je metoda planiranja hvatanja ograni¢ena na jednostavne ko-
nveksne objekte. Objekti od interesa detektiraju se na RGB-D slici u radnoj okolini robota
pomoc¢u metode predloZene u radu ( , ). Ukratko, RGB-D slika je segmenti-
rana u ravninske segmente te su susjedni segmenti grupirani u objekte na temelju kriterija
konveksnosti. Na taj je nacin rezultat ove metode jedan ili vise objekata predstavljenih rav-
ninskim segmentima. Razmatraju¢i hvatanje odozgo te uz pretpostavku da objekti leze na
potpornoj ravnini, smatra se da slabo zakrivljena povrsina objekta, orijentirana pod strmim
kutom u odnosu na potpornu ravninu, predstavlja stabilnu tocku hvatanja. Vektor hvatanja,
g, koji definira orijentaciju hvataljke, kao sto je prikazano na slici 2.3, okomit je na normalu
potporne ravnine i na normalu jednog ravninskog segmenta objekta te se racuna na sljedeci
nacin

Nng X n;

g (2.14)

s x|
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gdje ng predstavlja normalu potporne ravnine, a n; normalu i-tog ravninskog segmenta
objekta. Ravninski segment pomoc¢u kojeg se racuna vektor g odabire se tako da jednadzba

(2.14) ima minimalnu nesigurnost orijentacije.

Yns

Lag

hvataljka

granic¢ni okvir
Slika 2.3: Koordinatni sustav markera i orijentacija alata

Nesigurnost vektora g ovisi o nesigurnosti n;, kao i o njezinoj orijentaciji. Nesigurnost
normale n; estimirana je postupkom opisanim u radu ( ) ). Izracunava
se matrica kovarijance >, svih tocaka koje pripadaju razmatranom ravninskom segmentu.
Svojstveni vektor koji odgovara najmanjoj svojstvenoj vrijednosti matrice kovarijance %,
predstvalja normalu ravninskog segmenta, dok preostale druge dvije svojstvene vrijednosti
opisuju podrucje u ravnini ravninskog segmenta pokriveno tockama tog segmenta. Te su dvije
vrijednosti veée za vece ravninske segmente koji predstavljaju podruéje povrSine objekta
male zakrivljenosti. Nesigurnost orijentacije ravninskog segmenta odredena je sljedec¢om
jednadzbom

pri ¢emu je n; prava vrijednost normale ravninskog segmenta, a 7; je njezina mjerena vri-
jednost. Matrica M ima dva stupca koji predstavljaju svojstvene vektore koji odgovaraju
dvama najvecim svojstvenim vrijednostima matrice kovarijance ¥,, a s; je vektor od dvije

komponente koji predstavlja odstupanje n; od n; u dva smjera okomita na ;.
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Matrica kovarijance ¥,,,, koja predstavlja razdiobu vektora odstupanja s;, jest dijagonalna
matrica Ciji elementi na dijagonali su priblizno obrnuto proporcionalni dvijema ve¢ima svoj-
stvenim vrijednostima matrice X, (Cupec et al., 2013). Na taj na¢in, ve¢i ravninski segmenti
imaju manju nesigurnost normale. Nesigurnost vektora g moze se estimirati propagacijom
nesigurnosti normale n;. Matrica kovarijance ¥, koja opisuje nesigurnost vektora g racuna

se sljede¢om jednadzbom

dg dg
Yg = I Y, - (g)T (2.16)

pri ¢emu % predstavlja Jacobian, koji se ra¢una supstitucijom (2.15) u (2.14) te parcijalnom
derivacijom dobivenoga vektora po komponentama od s;.
Konac¢no, mjera nesigurnosti orijentacije vektora g racuna se projekcijom X, u smjeru

okomitom na ¢ i ng. Ova se projekcija racuna jednadzbom
_ T
oy =1, Ygu (2.17)

gdje n; predstavlja jedinicni vektor okomit na g i ns. Vrijednost o, racuna se za svaki rav-
ninski segment objekta, a konacni vektor g se racuna pomoc¢u normale ravninskog segmenta
s pripadaju¢om najmanjom vrijednosti oy.

Stabilan je hvat odreden racunanjem granicnog okvira objekta od interesa, Cije su stranice
poravnane s vektorima ng, g i n;. Primjer detektiranih objekata na RGB-D slici u radnom

prostoru robota i njihovi grani¢ni okviri prikazani su na slici 2.4.

Slika 2.4: Primjeri grani¢nih okvira detektiranih objekata, oznaceni zelenim linijama

Osnovna ideja predlozene metode zasniva se na ¢injenici da ako pravac koji spaja tocke
hvatanja prolazi kroz centar mase objekta i ako je priblizno okomit na normalu povrsine u
tockama hvatanja, hvat ¢e biti stabilan. Pretpostavlja se da je centar mase objekta blizu
centra mase njegova grani¢noga okvira. U tom slucaju, tocke hvatanja definirane su na nacin
da pravac koji ih spaja prolazi centroidom grani¢nog okvira. Parametri ravnina grani¢nog

okvira pruzaju dovoljno informacija za priblizni izra¢un centra mase objekta, a tocka “pg
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predstavlja odredisnu poziciju sredista markera u postupku vizualnog vodenja, tj. sredisnju
tocku izmedu prstiju hvataljke.

Pretpostavlja se da je hvataljka na pocetku operacije hvatanja orijentirana tako da je pra-
vac na kojemu leze prsti hvataljke okomit na smjer drugog clanka robotske ruke, oznacenog
na slici 2.5 s ay, koji je paralelan s z-osi koordinatnog sustava markera “z,;. Nakon pozici-
oniranja robotske ruke iznad odredisne tocke, hvataljka se rotira za kut g4, koji predstavlja
kut izmedu “z,; i ¢, kao §to je prikazano na slici 2.5. Vektor “x;; se rac¢una kao jedinicni
vektor paralelan pravcu koji spaja srediste markera M i tocku A na osi treceg zgloba.

Pozicija tocke A u odnosu na koordinatni sustav kamere racuna se na sljede¢i nacin

“pa="Ctr+ar- (“zr - cosa’ +yg - sina’) — 2’ - “zp, (2.18)

pri ¢emu su ' i 2’ objasnjeni u potpoglavlju 2.3.2.

Slika 2.5: Koordinatni sustav robota i alata u poziciji “pas

Na ovaj su nacin, dakle, definirane pozicija (2.18) i orijentacija (2.14) hvataljke, kut
rotacije hvataljke g4 i Sirina otvora hvataljke koja se racuna kao udaljenost izmedu dviju

stranica grani¢noga okvira, paralelnih s vektorom g.

2.5 Eksperimentalna evaluacija

U ovom je poglavlju opisana eksperimentalna analiza predlozene metode za vizualno vodenje

i planiranje hvatanja.
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2.5.1 Eksperimentalni postav

Robotski sustav za koji je razvijen predlozeni algoritam sastoji se od robotske ruke u SCARA
konfiguraciji, RGB-D kamere, makera za prac¢enje te upravljackog programa. Predlozeni pris-
tup je ispitan robotskom rukom VICRA (VIsion Controlled Robot Arm), koja je prikazana
na slici 2.6. VICRA se sastoji od jednog translacijskog i tri rotacijska zgloba. Prva su tri
zgloba, koja pozicioniraju vrh alata, pokretana koracnim motorima, dok je ¢etvrti zglob, koji
definira orijentaciju alata, pokretan DC servo motorom. Prvi translacijski zglob omogucava
vertikalni doseg od otprilike 0.6 m, dok rotacijski zglobovi omogucuju horizontalni doseg
od, takoder, otprilike 0.6 m. Masa robotske ruke je otprilike 12 kg, sto je ¢ini pogodnom
za postavljanje na mobilnu platformu. Robot je pokretan mikroupravlja¢em baziranom na

platformi Arduino, a komunikacija s ra¢unalom ostvarena je pomoc¢u USB protokola.

Slika 2.6: VICRA - robotska ruka u SCARA konfiguraciji

RGB-D kamera, postavljena na pan-tilt glavu na vrhu robota, promatra radni prostor
robota. Upotrijebljena je kamera niske cijene, Orbec Astra S (ast, Pristup: 2020-06-01),
optimizirana za primjenu unutar manjeg dosega od 0.35 do 2.5 m, §to je prikladno za manje
robote, gdje je kamera relativno blizu objekta od interesa.

Hvataljka je postavljena kao alat te je, zavisno o pokusu, zamjenjiva laserom. Pozicioni-
ranje alata ostvareno je pracenjem markera postavljenog pri vrhu alata, tako da mu srediste

lezi na osi cetvrtog zgloba, kao sto je prikazano na slici 2.7. Detekcija markera i estimacija
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kamera

zglob 2 - rame

zglob 1 - translacija

Slika 2.7: Vizualno navoden robotski sustav u SCARA konfiguraciji

njegovog polozaja implementirana je u ArUco biblioteci za progirenu stvarnost (ar,
) zasnovanoj na biblioteci Open CV ( : ).
Cijena cjelokupnog sustava je priblizno €3500. Komercijalna bi cijena takvog robota bila

i manja, jer je razmatrani robot prototip te je u cijenu ukljucen i njegov razvoj.

2.5.2 Pokusi vizualnog vodenja

Razvijeni je algoritam eksperimentalno ispitan kako bi se utvrdila toénost vizualnog vodenja
na temelju predlozene metode umjeravanja. U tu je svrhu hvataljka zamijenjena laserskim
pokazivacem. Osim markera pri vrhu alata, srediste drugog markera, postavljenog u radni
prostor robota, predstavljalo je odredisnu poziciju. Robotska je ruka trebala pozicionirati
laserski pokaziva¢ u blizini odredisne pozicije. Nakon Sto je pozicioniranje zavrseno, uda-
ljenost d izmedu centra markera i svjetlosne tockice koju projicira laser ruc¢no je mjerena.
Primjer je prikazan na slici 2.8, gdje crvena tockica predstavlja srediste markera, a zelena
tockicu lasera.

Imajuéi na umu zracnost u zglobovima lakta i ramena, kompenzacijski pokret je ukljucen
svaki puta kada zglob mijenja smjer rotacije. Takoder, na pocetku provedbe eksperimenta,
ucinjen je inicijalni pokret, rotacija u pozitivnom smjeru oba zgloba. Na taj je nacin osigu-
rano da je poznat inicijalni smjer rotacije kako bi se pravilno kompenzirala zra¢nost. Sljedeci

je eksperiment proveden pet puta. Svaki je puta kamera zarotirana, kako bi se promijenio
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Slika 2.8: Udaljenost d izmedu centra markera (crvena tocka) i tocke lasera (zelena tocka)

relativni odnos izmedu koordinatnih sustava kamere i robota te je provedena predstavljena
metoda umjeravanja. Nakon toga, marker ¢iji centar predstavlja odredisnu poziciju robotske
ruke, postavljen je u 15 razli¢itih pozicija u radnom prostoru robota. Provedeno je vizu-
alno vodenje ¢iji su rezultati predstavljeni u tablici 2.1. Na ovaj su nacin ispitane tocnost i

ponovljivost predlozene metode.

Tablica 2.1: Eksperimentalni rezultati vizualnog vodenja

Exp.1 Exp.2 Exp.3 Exp.4 Exp.5 Prosjek

Prosjecna udaljenost
15 mjerenja, d [mm] 3.47 3.00 4.00 3.87 3.93 3.65

Na slici 2.9, prikazan je normalizirani kumulativni histogram, na kojem x-os predstavlja
udaljenost u milimetrima, a y-os predstvalja postotak eksperimenata za koje je udaljenost
bila manja od odgovarajuce vrijednosti na z-osi. Kao sto se vidi, 87.67% provedenih eksperi-
menata ima pogresku udaljenosti manju od 5 mm. Najveci utjecaj na tocnost pozicioniranja
ima nesigurnost estimacije z-osi korodinatnog sustava robota. Pogreska pozicioniranja pro-
porcionalna je razlici u visini izmedu markera pri vrhu robotskog alata i markera koji pred-
stavlja objekt od interesa. U ovoj je evaluaciji ta visina bila otprilike 200 mm, §to rezultira

pogreskom u pozicioniranju od 5 mm, ako je estimacija z-osi pogresna za 1.43°.

2.5.3 Pokusi hvatanja

Kako bi se procijenila moguénost primjene predlozene metode za planiranje hvatanja pro-
vedeno je 12 serija pokusa. Svaka se serija pokusa sastojala od hand — eye umjeravanja
nakon kojeg je provedeno pet pokusa hvatanja. Tijekom svake operacije hvatanja, objekt

je postavljen na horizontalnu ravninu u radnom prostoru robota, kao sto je prikazano na
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Normalizirani kumulativni histogram
100 : : : : :

Postotak [%]

o . . . . .
1 2 3 4 5 6 7
Pogredka udaljenosti [mm)

Slika 2.9: Normalizirani kumulativni histogram pogreske pozicioniranja alata

slici 2.6, detektiran je na sceni te su izracunati njegov centroid, koji predstavlja odredisnu
poziciju za vizualno navodenje, i kut rotacije hvataljke potreban za uspjesno hvatanje. Ovaj
je izracun objasnjen u potpoglavlju 2.4. Kut rotacije hvataljke upotrijebljene u pokusima
definiran je u intervalu ¢4 € [0,7]. Slika 2.10 predstavlja poc¢etnu poziciju hvataljke, kada
je g2 = 0. Vizualno vodenje navodi robotsku ruku iznad objekta od interesa te se izvodi

operacija hvatanja. Objekt je konacno prenesen na odredisnu poziciju u radnom podrucju

robota predstavljenu markerom.

. mm
Slika 2.10: Inicijalni polozaj hvataljke

Pokus je smatran uspjesnim ako je objekt pravilno detektiran, ako je robotska ruka po-
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zicionirana iznad objekta, hvataljka se pravilno rotirala te uspjesno uhvatila objekt koji je
tada podignut i prenesen na odredisnu destinaciju. Rezultati su prikazani u tablici 2.2. Od
ukupno 60 pokusa hvatanja, cetiri su bila neuspjesna zbog pogreske pri prepoznavanju obje-
kata, Sto nije doprinos ovog rada. Stoga su ti pokusi izuzeti iz statisticke obrade rezultata.
Tri su pokusa hvatanja bila neuspjesna zbog nedovoljne preciznosti vizualnog vodenja. U
tim je pokusima objekt nepravilno uhvacen te je zbog toga ispao iz hvataljke. Ostatak je

pokusa bio uspjesan.

Tablica 2.2: Rezultati pokusa hvatanja

Uspjesno Neuspjesno

Broj pokusa 53 3
Postotak [%]  94.64 5.36

2.6 Zakljucak

U ovom je poglavlju opisan robotski sustav upravljan pomoc¢u rac¢unalnog vida, koji koristi
samo vizualnu informaciju kako bi pozicionirao vrh alata i hvatao jednostavne objekte. S
obzirom da se radi o robotu bez enkodera u zglobovima, komercijalna cijena takvog sustava
moze biti dosta niska. Opisani je sustav zasnovan na vizualnom vodenju koji koristi novu,
brzu hand-eye metodu umjeravanja. Brzo vrijeme izvodenja predlozene metode od velike je
vaznosti kada je potrebno Cesto umjeravanje. Prikazani rezultati provedenih pokusa poka-
zuju da je postignuta tocnost pozicioniranja prikladna za manipulaciju objektima za koje je
dovoljna toénost od 7 mm. Pokusi hvatanja bili su uspjesni u 95% slucajeva.

Toc¢nost pozicioniranja znacajno ovisi o to¢nosti odredivanja dominantne potporne rav-
nine, pri ¢emu se pogreska u pozicioniranju povecava linearno s udaljenoséu ciljne tocke
hvatanja na sceni i markera pri vrhu alata. Toc¢nost pozicioniranja bi se, dakle, mogla po-
boljsati drugacijim dizajnom robotske ruke kod kojega bi ta udaljenost bila manja. Osim
toga, zapazena je netocna registracija RGB i dubinske slike snimljene spomenutom kamerom.
S obzirom da predlozena metoda ovisi o informaciji sa RGB i dubinske slike, te je njihovo
precizno poravnanje vazno, ova se pogreska moze eliminirati uporabom drugog senzora, koji
pruza toc¢niju registraciju RGB i dubinske slike ili primjenom algoritma umjeravanja koji bi

osigurao optimalnu registraciju.
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Klasifikacija objekata na dubinskim slikama
zasnovana na poravnanju konveksne ljuske

Kako bi se radne akcije robota, poput hvatanja predlozenog u prethodnom poglavlju, osim
za jednostavne konveksne objekte primijenile i za slozenije, prvi puta videne objekte, potre-
ban je razvoj metoda klasifikacije koje estimiraju polozaj klasificiranog objekta. U ovom je
poglavlju, stoga, predstavljen drugi doprinos ovog doktorskog rada, metoda klasifikacije obje-
kata na dubinskim slikama zasnovana na poravnanju konveksne ljuske. Klasifikacija objekata
neizostavan je dio naprednog robotskog vida, a primjenjuje se ¢esto u svrhu autonomne ro-
botske manipulacije. S obzirom da objekti pripadnici iste klase nerijetko imaju slican oblik,
u radu ( , ) predlozena je metoda za poravnanje objekata (engl. object
alignment) koja se zasniva na sli¢nosti njihovih konveksnih ljuski (engl. convez hull). Svrha
razvijene metode je generiranje hipoteza za klasifikaciju objekata i odredivanje polozaja
klasificiranog objekta. Predlozeni se pristup sastoji od generiranja prijedloga poravnanja
i evaluacije tih prijedloga metodom koja se ¢esto primjenjuje u algoritmima za detekciju
objekata. Predlozena metoda ispitana je na referentnom skupu podataka te postize tocnost

usporedivu s rezultatima Cetiri suvremene metode za klasifikaciju objekata.

3.1 Uvod

Prepoznavanje objekata od interesa vazna je moguénost inteligentnih robota koji djeluju u

nestrukturiranim okolinama. Dva su osnovna problema vezana uz prepoznavanje objekata,
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Slika 3.1: Dva sli¢na oblika (a) i njihovo poravnanje (b).

kojima se opsirno bave u literaturi, a to su prepoznavanje objekata tocno definiranog oblika i
klasifikacija objekata. Prvi se problem svodi na prepoznavanje objekta od interesa na sceni,
pri ¢emu je dostupan tocan 3D model tog objekta. U ovom se radu taj problem naziva detek-
cija instanci oblika (engl. shape instance detection). Moguée je da algoritam prepoznavanja
istovremeno prepoznaje vise ciljnih objekata razlicitog oblika. U tom slucaju algoritam ko-
risti bazu objekata koja sadrzi 3D modele svih ciljnih objekata. Drugi problem, klasifikacija
objekata, prosiruje problem prepoznavanja na objekte ¢iji tocni model nije dostupan, ali pri-
padaju jednoj od klasa koju je sustav naucio prepoznavati. Ucenje se odvija analiziranjem
modela objekata pripadnika iste klase, koji se nalaze u skupu za ucenje, pri ¢emu je svakom
modelu pridruzena oznaka pripadnosti odredenoj klasi. Na osnovi ucenja, algoritam treba
biti u stanju prepoznati objekte koji nisu u skupu za ucenje, ali su mu sliéni. Primjer dva
objekta razlicitog oblika koji pripadaju istoj klasi prikazan je na slici 3.1.

U ovom se radu razmatra klasifikacija objekata na dubinskim slikama, npr. na slikama
snimljenima RGB-D kamerom. Neke od najuspjesnijih metoda za detekciju instanci oblika
sastoje se od izracuna deskriptora lokalnih znacajki, generiranja hipoteza objekata baziranih
na sparivanju deskriptora, evaluacije hipoteza poravnanjem modela i scene te odredivanjem
koliko je dobro scena opisana pojedinom hipotezom. Veéina metoda za klasifikaciju objekata
koje se zasnivaju na neuronskim mrezama bazirana je na sparivanju deskriptora predstav-

ljenih histogramima odredenih geometrijskih znacajki, boje ili teksture. S druge strane,
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metoda klasifikacije predstavljena u ovom poglavlju oslanja se na metodologiju svojstvenu
detekciji instanci oblika. Tijekom detekcije instanci oblika, evaluacija hipoteza zasniva se
na projiciranju modela na scenu i mjerenju koliko je tocaka scene blizu projiciranih tocaka
modela ( , : ; : ). Dodatno, tijekom evaluacije
hipoteza penaliziraju se tocke modela koje zaklanjaju vidljive tocke scene. Ovakav je pos-
tupak mogué¢ samo ako je model ispravno poravnan s relevantnim podskupom tocaka scene.
Poravnanje nije vazno samo u rjesavanju problema detekcije ciljnih objekata. Kako bi se
obavila radnja robotske manipulacije, koja obuhvac¢a planiranje hvatanja, vazno je odrediti
tocan polozaj objekta na sceni u odnosu na koordinatni sustav robota. Kako su objekti pri-
padnici iste klase uglavnom sli¢nih oblika, pretpostavlja se da su mjesta na povrsini objekta
relevantna za obavljanje neke operacije (npr. hvatanje i prenoSenje objekta) priblizno na
slicnim pozicijama u odnosu na neki referentni koordinatni sustav. To omogucuje da se neka
radna operacija robota definirana na jednoj ili viSe instanci iz neke klase objekata primijeni
na druge pripadnike iste klase. Ovo se moze posti¢i poravnanjem ciljnog objekta detektira-
nog na sceni s referentnim objektom dane klase te planiranjem operacije koju treba izvrsiti
nad ciljnim objektom na temelju operacije definirane za referentni objekt.

U ovom se poglavlju predlaze nova metoda za efikasno poravnanje objekata. Predlozena
je metoda primijenjena u algoritmu za klasifikaciji objekata, gdje se prethodno nevideni
objekti poravnavaju s modelima iz baze objekata na temelju sli¢nosti njihove konveksne
ljuske te se odabire poravnanje za koje je slicnost izmedu ispitivanog (engl. query) objekta
i modela iz baze poravnanog s razmatranim objektom najveéa. Baza objekata predstavlja
skup 3D modela objekata pripadnika jedne ili vise ciljnih klasa. Poravnanja se evaluiraju
postupkom koji se ¢esto koristi pri detekciji instanci oblika. Prednost predlozene metode je
Sto se razmatranom objektu, osim pripadnosti nekoj klasi, odreduje i polozaj u odnosu na
referentni model iz baze objekata.

Ovo se poglavlje sastoji od sljedec¢ih dijelova. Potpoglavlje 3.2 donosi pregled istrazivanja
u podrucju klasifikacije objekata. U potpoglavlju 3.3 predlozena je metoda poravnanja
objekata zasnovana na slicnosti njihovih konveksnih ljuski. Nadalje, u potpoglavlju 3.4
predlozena je metoda klasifikacije objekata koja se sastoji od dva koraka, generiranje prijed-
loga poravnanja i evaluacije tih prijedloga. Eksperimentalna evaluacija predlozenih metoda
dana je u potpoglavlju 3.5. Konacan pregled postignutih rezultata i zakljucak doneseni su

u zadnjem potpoglavlju 3.6.
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3.2 Istrazivanja u ovom podrucju

Opcenito, klasifikacija objekata provodi se ekstrakcijom znacajki nakon koje slijedi primjena
klasifikatora. U racunalnom vidu, dugo su bili dominantni ru¢no dizajnirani deskriptori
znacajki, zasnovani na histogramima, poput SHOT ( , ; ,

), Fast Point Feature Histogram (FPFH) ( , ; ) ), Shape
Distributions ( ) ), Shape Distributions on Voxel Surfaces (

: ) 1 Ensemble of Shape Functions (ESF) ( : ;

, ). To su ili globalni deskriptori koji opisuju cijeli objekt ili deskriptori siroke
primjene koji se koriste kao globalni ( , ; , ). Lokalni
deskriptori, od kojih su neki opisani u ( , ), rijetko se koriste za klasifikaciju
kakva se razmatra u ovom poglavlju ovog doktorskog rada.

U svrhu klasifikacije, razvijaju se i tehnike ucenja znacajki, poput ( , ;

, ). U novije vrijeme sve su viSe zastupljene metode zasnovane na neuronskim
mrezama, ( , : , : , : , ,b;

, ; , ), koje rjesavaju problem klasifikacije na velikom broju
skupova podataka. Kako bi klasifikacija objekata imala primjenu u robotici, vazno je da
osim prepoznavanja klase, metoda ispravno estimira polozaj klasificiranog objekta na sceni.
Navedene metode uglavnom kao rezultat daju samo klasu, dok metoda predlozena u ovom
poglavlju, osim odredivanja klase, uspjesno estimira i polozaj objekta.

Oba spomenuta pristupa, ruc¢no dizajnirani deskriptori i neuronske mreze, imaju neki
nacin provedbe poravnanja objekata. Veéina ru¢no dizajniranih deskriptora invarijantni su
na translaciju i rotaciju. Globalni deskriptori ( , ; ,

,4) zasnovani su na histogramima te su stoga invarijantni na translaciju, rotaciju i
skalu. Za metode bazirane na nenadgledanom ucenju poput ( , ; , ;

, ; , ) nije potpuno jasno koju razinu invarijantnosti na krute
transformacije postizu te to o¢ito ovisi o skupu podataka za ucenje i ispitivanje. Za metode
koje se zasnivaju na dubokim neuronskim mrezama, invarijantnost na uobicajene transfor-
macije detaljno je opisana u ( , ). Spominju se dva vazna pristupa ovom
problemu, a to su (i) ukomponirati invarijantnost u samu arhitekturu mreze, ili (ii) pazljivo
pripremiti skupove za ucenje i ispitivanje kako bi se umanjili negativni utjecaji neporavna-
nih modela. Primjer klasifikacije dubokom neuronskom mrezom pri kojoj se invarijatnost na

rotaciju postize pripremom skupa za ucenje dan je u radu ( , ). lTako se
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ova dva pristupa koriste zajedno kako bi se poboljsale performanse, veliki su napori koji se
ulazu u pripremu skupova za ucenje i ispitivanje u svrhu poravnanja.

Vise istrazivackih timova bavi se klasifikacijom manjih kucanskih objekata kojima robot
moze manipulirati ( , ,a; , ; , ;

; , ). Postoji i vise skupova podataka koji sadrze RGB-D slike malih

kucanskih objekata, od koji su dostupni Large Dataset of Object Scans ( , ),
3DNet ( : ), SUN RGB-D ( : ) 1 RGB-D Object Dataset
( : ). ScanNet ( ) ) sadrzi scene unutarnjih prostora te se takoder

moze svrstati u ovu grupu. Nedavni pregled dostupnih RGB-D skupova moze se pronaci
u ( , ). Za specificnu primjenu predstavljenu ovim poglavljem doktorskog rada,
upotrijebljen je 3DNet ( , ) jer sadrzi 3D modele objekata koji pripadaju
razli¢itim klasama u skupu za ucenje te oznacene RGB-D slike objekata pripadnika istih klasa
u skupu za ispitivanje. Modeli u 3DNet-u nisu poravnani s gravitacijskom osi, tj. ne leze na
horizontalnoj povrsini. Prednost je metode predstavljene u ovom poglavlju Sto ne zahtijeva

takvo poravnanje te je prikladna za ispitivanje na 3DNet-u i slicnim skupovima.

3.3 Poravnanje konveksnih ljuski

3.3.1 Poravnanje slicnih oblika

Neka su O i O" dva skupa 3D tocaka koji predstavljaju povrsine dvaju objekata. Sli¢nost

ova dva skupa toc¢aka mjeri se pomo¢u Chamferove udaljenosti ( , )
T(0,0") = in|[p—p'[|*. 3.1
(0,0 pezo i [[p —p| (3.1)

Uz pretpostavku da O predstavlja kruto tijelo, rotacija i translacija ovog skupa ne bi tre-
bala mijenjati slicnost izmedu tog skupa i skupa O’. Nadalje, poveéanje odnosno smanjenje
tijela predstavljenog skupom tocaka O, na nacin da se sve koordinate tih tocaka pomnoze
istom vrijednoséu takoder ne bi trebalo mijenjati mjeru sli¢nosti izmedu skupova O i O'.
Takva transformacija skupa toc¢aka se u ovom radu naziva skaliranje. Funkcija troska (3.1)

je prikladna mjera slicnosti izmedu oblika O i O" samo ako su ispravno poravnani. Stoga,
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definirana je druga mjera sli¢nosti na koju ne utjecu translacija, rotacija i skaliranje.

3(0,0") = min -7, 3.2
(0,0 peop’eT“O’)Hp Pl (32)

pri cemu
T* = argming f(O,T(0")) . (3.3)

Simbol T" oznacava krutu transformaciju skupa tocaka, a T predstavlja optimalnu transfor-
maciju koja poravnava O i O’. U ovom je radu predlozena efikasna metoda za odredivanje

suboptimalne transformacije za poravnanje, T, koja se zasniva na poravnanju konveksnih

ljuski O i 0.
3.3.2 Sliénost konveksnih ljuski

Kako bi se postiglo efikasno poravnanje konveksnih ljuski dva objekta, koristi se CTI (engl.
Convex Template Instance) deskriptor ( , ). Ideja ovog deskriptora je
aproksimacija jednog konveksnog poliedra drugim poliedrom c¢ije normale stranica pripa-
daju konacnom skupu jedini¢nih vektora. Neka je A skup razlicitih jedini¢nih vektora
a; € R i = 1,...,n. Ovaj skup vektora naziva se konveksni predlozak (engl. convexr
template) koji definira skup svih konveksnih poliedara u 3D, ©, takvih da svaka stranica
poliedra K € O je okomita na neki od vektora a; € A. Poliedar koji pripada tom skupu
naziva se instanca konveksnog predloska, CTI (engl. convex template instance). CTI nije u
potpunosti konveksna ljuska objekta, ali je njezina priblizna aproksimacija. Svaka stranica

poliedra K € O lezi na ravnini definiranoj jednadzbom
ajp=ds, (3.4)

gdje a; € A predstavlja normalu ravnine, p € R? jest vektor koji predstavlja poziciju 3D
tocke u odnosu na odredeni koordinatni sustav, a d; je udaljenost od ravnine u odnosu
na ishodiste tog koordinatnog sustava. Dakle, svaki poliedar K € © je potpuno definiran
skupom jedini¢nih vektora A i vektorom d = [dy,ds, ...,d,]. Nadalje, neka je O skup 3D
tocaka p € R? i neka je K(O) najmanji poliedar K € © takav da O C K(O). Vektor d(O)
koji opisuje CTI K (O) moze se izracunati na sljedeéi na¢in. Neka je P matrica koja se sastoji

od vektora tocaka p € O koji predstavljaju stupce matrice P, i neka je A = [aq|az]|...|a,].
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Slika 3.2: 3D modeli (gornji redak) i odgovarajuéi CTI-evi (donji redak). Prva tri CTI-a predstavljaju cijeli
oblik prva tri objekta, dok je ¢etvrti objekt, ¢asa, predstavljena s tri CTI-a za svaki konveksni segment.

Tada je d(O) odreden sljede¢im izrazom

X=A"P (3.5)

i formiranjem vektora d(O) ¢ije su komponente najveée vrijednosti redaka matrice X. Vek-
tor d(O) naziva se CTI deskriptorom oblika O. Ovaj je deskriptor predlozen u (Nvarko
et al, 2018), gdje se koristi za prepoznavanje voc¢a. Nekoliko primjera konveksnih oblika i
odgovaraju¢ih CTI-eva prikazani su na slici 3.2. Prikazani CTI-evi kreirani su za konveksni
predlozak koji se sastoji od n = 66 jedini¢nih vektora priblizno jednoliko distribuiranih po
jedini¢noj kugli.

Reprezentacija skupa toc¢aka njihovim CTI-evima, K (O), dozvoljava usporedbu njihovih
oblika usporedivanjem pridruzenih deskriptora d(O). Euklidska udaljenost CTT deskriptora
did (3.6) predstavlja mjeru slicnosti dva CTI-a

e(d,d) = ||d—d'||? (3.6)

Medutim, analogno mjeri sliénosti oblika opisanoj u potpoglavlju 3.3.1, euklidska udalje-
nost izmedu dva CTI deskriptora prikladna je mjera sli¢cnosti samo ako su CTI-evi pravilno

poravnani. Metoda za poravnanje konveksnih ljuski, tj. CTI-eva, predlozena je u nastavku.

3.3.3 Optimalna translacija i skala

Pretpostavimo da je optimalna rotacija izmedu dva skupa tocaka, O i O" poznata. U tom

slu¢aju, bez smanjenja opéenitosti, mozemo pretpostaviti da su O i O’ veé poravanni u
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odnosu na tu optimalnu rotaciju te da je potrebno odrediti samo optimalnu translaciju i
skalu. Neka je O” skup tocaka dobiven skaliranjem skupa O’ skaliraju¢im faktorom s. Lako
je dokazati da je

d(0") = sd(0') . (3.7)

Neka je O” skup tocaka dobiven translacijom O’ translacijskim vektorom ¢. Tada je
d(O") =d(O)+ A"t . (3.8)

Posljedi¢no, ako je O” dobiven skaliranjem O’ skalirajué¢im faktorom s i translacijom dobi-

venog skupa tocaka translacijskim vektorom ¢, tada je

d(0") = Qu, (3.9)
gdje je
Q =[d(0")|AT], (3.10)

iu=/[s|t"] . Optimalne translacija i skala odredene su jednadzbom
u* = argmin, e(d(0), Qu) (3.11)

pri ¢emu je e odreden jednadzbom (3.6). Ovo je standardna optimizacija metodom najmanjih
kvadrata cije je rjeSenje

u'=(Q'Q)'QTd(0) . (3.12)

Predstavljena analiza je osnova za definiranje mjere slicnosti konveksnih ljuski, invarijatne

na translaciju i skalu. Ta je mjera sli¢nosti
ews(d, d) = ||d — Qu*||* , (3.13)

pri cemu su @ i u* definirani jednadzbama (3.10) i (3.12). Supstitucijom (3.12) u (3.13),

dobivena je sljedeca formulacija predlozene mjere slicnosti

es(d,d) = [|(I - Q(Q'Q)™'Q")d|]* (3.14)

gdje je I jedini¢na matrica.
U slu¢aju snimanja objekta 3D kamerom iz jednog pogleda, samo je dio njegove povrsine
dobivenim oblakom tocaka vidljiv. S obzirom da svaka komponenta CTI deskriptora pripada

jednoj stranici poliedra, samo one komponente CTI deskriptora koje pripadaju stranicama
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centar
opticke
osl kamere

Slika 3.3: Poliedar (sivo) i CTI (zeleno) generiran na osnovi tog poliedra. Stranica i vidljiva je kameri, dok
stranica j nije.

¢ije su normale orijentirane prema kameri uzimaju se u obzir. Te se komponente nazivaju
vidljive komponente CTI deskriptora. Primjer je dan na slici 3.3. Kako bi se odredilo je li
komponenta CTI deskriptora vidljiva, koristi se sljedeci kriterij. Ako komponenta CTT des-
kriptora, definirana u odnosu na koordinatni sustav kamere s ishodistem u njenom optickom
centru, ima negativnu vrijednost, onda je ta komponenta vidljiva. Vidljivi dio, d", CTI
deskriptora d rac¢una se pomocu

&’ = Zd (3.15)

pri cemu je Z matrica vidljivosti s n, redaka i n stupaca, ¢iji su elementi z; = 1 ako
i-ti element od d” odgovara j-tom elementu od d i z;; = 0 u suprotnom. Samo vidljive
komponente CTI deskriptora se mogu sparivati. U tom slucaju, koristi se matrica Q¥ = ZQ)
umjesto matrice @) te d” umjesto d u racunanju optimalnog translacijskog vetkora prikazanog

jednadzbom (3.12). Dobiva se sljedec¢a formulacija mjere slicnosti

ery(d',d") = (I = Q"(Q"TQ")™'Q")d"|* , (3.16)
3.3.4 Optimalna rotacija

U ovom je potpoglavlju predstavljena metoda za odredivanje rotacije koja poravnava dvije
konveksne ljuske. Predlozen postupak sastoji se od generiranja skupa prijedloga rotacija i
odabiranja onog za koji je funkcija troska (3.14) najmanja. Prijedlozi rotacija generirani su
prikazivanjem oblika skupom ravninskih segmenata i poravnanjem dominantnih ravninskih
segmenata. Pretpostavimo da se poravnavaju poliedri, tj. oblici koji se sastoje od poligonal-
nih povrsina, koje se u ovom radu nazivaju stranicama, odijeljenih ravnim bridovima. Dva
se oblika O 1 O" mogu poravnavati tako da im se poravnaju odgovarajuéi koordinatni sustavi

definirani njihovim stranicama. Neka je L koordinatni sustav generiran od para ravina, pri
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Slika 3.4: 2D prikaz povrsine poliedra. Susjedstvo N /4(F) stranice I' oznaceno je zelenim linijama. Tan-
gencijalna ravnina izmedu stranica F' € Ny /4(F) i F” ¢ Ny /4(F) predstavljena je crvenom isprekidanom
linijom.

¢emu na prvoj ravnini lezi jedna stranica F', a druga ravnina je tangencijalna povrsini u
susjedstvu N, /4(F) te stranice.

Susjedstvo Ny 4(F') stranice F' predstavlja povezani skup stranica koji sadrzi F' sa svoj-
stvom da je kut izmedu svake stranice F' € N (F) i F manji ili jednak 7/4. Dvodi-
menzionalni prikaz povrsine poliedra sa stranicom F' i njezinim susjedstvom N /4(F) dan
je na slici 3.4. Tangencijalna ravnina na bridovima izmedu susjednih stranica F’ i F”, pri
cemu F' € Nyu(F) i F" ¢ Nyju(F) sluzi za definiranje koordinatnog sustava L. Postoji
beskonacno velik broj tangencijalnih ravnina na bridovima izmedu dviju stranica poliedra.
S obzirom da je kut izmedu F' € N;/u(F) i F manji ili jednak 7/4 te da je kut izmedu
F" ¢ N/4(F) i F veéi od m/4, postoji tangencijalna ravnina na zajednickom bridu stranica
F’' i F”  takva da je kut izmedu te ravnine i ravnine na kojoj lezi F' to¢tno 7/4, kao sto
je prikazano na slici 3.4. Ova tangencijalna ravnina, zajedno s ravninom na kojoj lezi F,
sluzi za odredivanje koordinatnog sustava L pri ¢emu normala stranice F' predstavlja z-os
tog korodinatnog sustava, a x-os je dobivena vektorskim produktom normala tih dviju rav-
nina. Pretpostavlja se da su stranicama poliedra dodijeljene normale koje su orijentirane od
unautrasnjosti poliedra prema van te da su normalne tangencijalnih ravnina takoder tako
orijentirane. Time su predznaci x i z-osi jednoznacno odredeni.

Na ovaj je nac¢in definirano vise koordinatnih sustava L, Lo, ..., L,, za svaki oblik O, pri
¢emu su kao stranica F' koriStene samo relevantne stranice. Relevantne stranice su najveca
stranica razmatranog poliedra i sve ostale stranice tog poliedra ¢ija je veli¢ina najmanje
4% velicine najveée stranice. Ukupni broj koordinatnih sustava po obliku ovisi o broju
relevantnih stranica. Nadalje, s obzirom da postoji vise kombinacija relevantnih stranica i

ostalih stranica u susjedstvu, vise je koordinatnih sustava generirano za svaku relevantnu
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stranicu. Kako bi se ukupni broj koordinatnih sustava odrzao relativho malim, i samim
time skratilo vrijeme izvodenja algoritma, samo je ograniceni broj tangencijalnih ravnina
generiran od parova stranica (F', F"') € Ny 4(F) izabran za odredenu relevantnu stranicu F,
s obzirom na sljededi kriterij. Krajnje tocke zajednickog brida stranica F’ i F” projicirane
su ortogonalno na presjek izmedu ravnine na kojoj lezi stranica F' i tangencijalne ravnine
definirane s F’ i F”. Udaljenost A\ izmedu tako dobivenih toc¢aka koristi se kao mjera na
temelju koje su parovi stranica rangirani. Samo najvise rangiran par za odredenu relevantnu
stranicu i svi parovi ¢ija je vrijednost A najmanje 20% najvece vrijednosti A razmatraju se
za definiranje koordinatnih sustava L;.

Optimalna rotacija izmedu dva oblika O i O" pronalazi se definiranjem vise koordinatnih
sustava Ly, Lo, ..., Ly, za O te L}, Lj, ...L! , za O, racunanjem CTI deskriptora u odnosu na
svaki koordinatni sustav i usporedivanjem dobivenih deskriptora. CTI deskriptor opisan u
potpoglavlju 3.3.2 izracunava se na temelju koordinata tocaka u odnosu na neki koordinatni
sustav. Neka je d(O;L;) CTI deskriptor skupa tocaka O izrac¢unat za svaki koordinatni
sustav L;. Nadalje, neka je Ry, € SO(3) rotacijska matrica koja definira orijentaciju L;
u odnosu na koordinatni sustav oblika O. Transformirane koordinate tocke “ip dobivene
pomocu

L"p:ORL, ‘p,p€O0, (3.17)

koriste se za izracun komponenti deskriptora d(O;L;). Svaki par koordinatnih sustava
(Li, L) predstavlja prijedlog poravnanja. Ti se prijedlozi evaluiraju funkcijom troska (3.14).
Prijedlozi poravnanja s manjim troskom smatraju se blize optimalnom poravnanju. Ako je
poravnanje izmedu koordinatnih sustava L; i L) predstavljeno optimalnom rotacijom koja
poravnava O’ sa O, tada je optimalna transformacija koja poravnava ova dva oblika defini-

rana homogenom matricom transformacije

0TS =0Ty, Ty, 0Ty (3.18)
pri cemu
. OR;, |0
T) = | (3.19)
I sl|t
Ty = | (3.20)
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Faktor skaliranja s i translacijski vektor ¢ u (3.20) racunaju se pomo¢u jednadzbe (3.12)

3.3.5 Priblizno poliedarski prikaz

U potpoglavlju 3.3.4 pretpostavljeno je da su oblici koji se poravnavaju poliedri. Medutim,
predlozeni postupak moze se primijeniti i na objekte proizvoljnog oblika predstavljene 3D
oblakom tocaka ili gustom mrezom trokuta (engl. dense triangular mesh). Dubinska slika
dobivena 3D senzorom poput RGB-D kamere ili LIDAR-a jednostavno se moze transformirati
u gustu mrezu trokuta ( : ). U ovom je istrazivanju primijenjen postupak
predlozen u ( , ) koji segmentira gustu mrezu trokuta u ravninske segmente.
Ova metoda, bazirana na Sirenju podrucja (engl. region growing), odreduje granice izmedu
susjednih segmenata algoritmom pretrazivanja koji favorizira granice poravante s pravcom
presjeka ravnina na kojima leze susjedni ravninski segmenti. Na taj je nacin postignuta
segmentacija, koja se moze smatrati priblizno poligonalnim prikazom ulazne guste mreze
trokuta. Tocke u kojima se susrecu tri susjedna segmenta predstavljaju dobru aproksimaciju
vrhova (engl. wertex) poliedra, te su ovom radu nazivaju vrhovima. Oni se koriste za
ucinkoviti izra¢un CTT deskriptora jednadzbom (3.5), pri ¢emu je matrica P formirana samo
od vrhova. S obzirom da je broj vrhova puno manji od ukupnog broja tocaka ulazne guste
mreze trokuta racunsko vrijeme je znacajno skraceno. Primjer slike u boji i pripadajuce

dubinske slike sa izdvojenim ravninskim segmentima dan je na slici 3.5 ( , ).

3.4 Klasifikacija objekata

Poravnanje 3D oblika predstavljeno u potpoglavlju 3.3 predvideno je za primjenu u klasifi-
kaciji objekata prikazanih dubinskim slikama koriste¢i bazu 3D modela objekata, pri ¢emu
svaki model pripada jednoj klasi. Ispitivani objekt predstavljen je s vise konveksnih ljuski
definiranih u odnosu na razlicite koordinatne sustave, kao sto je objasnjeno u potpoglavlju
3.3.4. Svaka od tih konveksnih ljuski predstavljena je CTI deskriptorima, definiranima u pot-
poglavlju 3.3.2. Skup A jedini¢nih vektora a; upotrijebljenih pri definiranju CTI deskriptora
dobiven je uniformnim uzorkovanjem jedini¢ne kugle. U ovom radu koristen je skup od 66
takvih vektora. Medutim, pri usporedbi 3D modela sa objektom detektiranim na dubinskoj
slici, samo vektori a; koji su orijentirani prema kameri, razmatraju se pri izra¢unu funkcije
troska (3.16), jer oni predstavljaju vidljive dijelove povrsine objekta.

3D modeli u bazi modela predstavljeni su deskriptorima d’ koji se racunaju koristeci
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Slika 3.5: Slika u boji (lijevo) i pripadajuéa dubinska slika (desno). Svijetlo plavom bojom oznaceni su
dijelovi koji nisu vidljivi iz trenutnog pogleda kamere.

cjelokupni skup A. Svakom je deskriptoru razmatranog objekta ili objekta iz baze pridruzena
pripadna rotacijska matrica © Ry, opisana u potpoglavlju 3.3.4.

Predlozena metoda klasifikacije sastoji se od dva koraka:

1. Generiranje prijedloga poravnanja izmedu razmatranog objekta i svih modela iz baze

i njihovo rangiranje na temelju funkcije troska (3.16).

2. Odabir unaprijed odredenog broja najvise rangiranih prijedloga poravnanja i njihova
evaluacija izracunom mjere sli¢nosti izmedu poravnanih oblika. Donosenje konacne
odluke o klasi razmatranog objekta ovisno o prijedlogu poravnanja s najve¢om mjerom

sliénosti.

U prvom je koraku trosak sparivanja (3.16) izracunat za svaki par (d;, d;), gdje d; predstavlja
i-t1 deskriptor razmatranog oblika, a d;- predstavlja j-ti deskriptor modela iz baze. Treba
napomenuti da simbol d; u potpoglavlju 3.3.2 predstavlja i-tu komponentu deskriptora, dok
u ovom potpoglavlju predstavlja cijeli deskriptor.

[zabire se unaprijed zadani broj ny najvise rangiranih parova (d;, d;) za svaku klasu
objekata te se za svaki od njih ra¢una transformacija za poravnanje OTg,’j ) jednadzbama
(3.18)-(3.20), gdje su rotacijske matrice © Ry, pridruzene deskriptorima d; i d; upotrijebljene
u (3.19), dok su faktor skaliranja s i translacijski vektor ¢ u (3.20) dobiveni pomocu jednadzbe
(3.12).

Kako bi se eliminarali redundantni prijedlozi poravnanja, za svaku je klasu definiran
referentni objekt te je transformacija koja poravnava razmatrani objekt s odgovaraju¢im
referentnim objektom izracunata za svaki prijedlog poravnanja. S obzirom da prijedlog po-
ravnanja predstavlja transformaciju OTg,’j ), koja poravnava model O’ iz baze s razmatranim

objektom O, kompozicija te transformacije i transformacije O'Tg/’j ) koja poravnava model O’

sa referentnim modelom iz iste klase O!. daje transformaciju OTg,’] ) ko ja poravnava referentni
T
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model O/ s razmatranim oblikom O. Ova se transformacija koristi kako bi se odlucilo je li
razmatrani prijedlog poravnanja redundantan ili ne. Ako je transformacija OTg,T’j ) pridruzena
prijedlogu poravnanja sli¢cna transformaciji ve¢ pridruzenoj drugom prijedlogu poravnanja,
tada se prijedlog s veéim troskom sparivanja odbacuje kao redundantan. Slicnost izmedu
dvije transformacije T"1 7" mjeri se racunanjem relativne rotacije na sljedeéi nacin. Iz tran-
sformacijskih matrica se izdvoje rotacijske matrice R i R'. Izracuna se rotacijska matrica
koja predstavlja relativnu orijentaciju dva prijedloga poravnanja R” = R- R'". R” se moze
prikazati kao rotacija za neki kut oko neke osi (engl. angle-azis representation). Taj kut
predstavlja razliku orijentacije dva prijedloga poravnanja. Ako je kut te rotacije veci ili
jednak unaprijed odredenom pragu 6,,,,, tada se prijedlozi poravnanja smatraju slicnima.
Za objekte koji nisu simetri¢ni, jedna je orijentacija po klasi uglavnom dostatna pa bi se za
takve objekte mogao razmatrati samo najvise rangirani prijedlog poravnanja, dok bi se os-
tali mogli odbaciti. U tom slucaju, prag 6,,., bi se mogao postaviti na maksimalnu mogucu
vrijednost. Medutim, za objekte simetri¢cnih oblika, pridruzivanje konveksnih ljuski cesto
rezultira neto¢nim prijedlozima poravnanja kod kojih je objekt rotiran za 7w rad u odnosu na
ispravnu orijentaciju. Npr. na temelju konveksne ljuske cilindri¢ne ¢ase nije moguce odrediti
je li okrenuta naopako. Stoga je izabran prag 6,,,, = 7/2. Referentni model je izabran za
svaku klasu tijekom treninga, poravnanjem svih modela iste klase sa svima koriste¢i pos-
tupak opisan u potpoglavlju 3.3 i racunajuci trosak sparivanja tih poravnanja. Model ¢ija
je suma troskova poravnanja sa svim ostalim modelima iste klase najmanja, izabran je kao
referentni model te klase.

U drugom su koraku prijedlozi poravnanja izracunati u prvom koraku koristeni pri kla-
sifikaciji razmatranog objekta. Svaki prijedlog poravnanja, h, evaluira se racunanjem mjere
slicnosti izmedu razmatranog oblika i modela s kojim je poravnan. Ova se mjera sastoji od
tri dijela, analogno onoj predstavljenoj u ( , ). Prvi dio naziva se uteme-
ljenost hipoteze (engl. hypothesis support), koji mjeri koliko dobro poravnani model opisuje
tocke scene koje predstavljaju razmatrani objekt. Rac¢una se projiciranjem poravnanog mo-
dela na sliku uporabom tehnike z-spremnika (engl. z-buffer). Neka skup Z, predstavlja
vidljive tocke modela projiciranog na sliku. Utemeljenost hipoteze racuna se dohvacajuci

skup tocaka Zj, i racunanjem sume

Q)= 3" wip). (3.21)
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gdje je w(p) doprinos svake tocke p iz skupa Z, sigurnosti hipoteze. Racuna se na sljedeéi
nacin

p =7l
(1-— u)max(n; e 0), llp—="21l2 < pe

w(p) = Pe (3.22)
0, inace
gdje p’ predstavlja tocku slike u 9-susjedstvu tocke p, koja je najbliza tocki p, n, i n, su
normale lokalnih povr§ina u tockama p i p/, a p. je parametar koji zadaje korisnik. Ako je
udaljenost tocke modela najblizoj tocki scene veca od p,, tada ta tocka modela nije pridruzena
niti jednoj tocki razmatranog objekta te ne povecava vrijednost poravnanja.

Drugi dio mjere sli¢nosti racuna se projiciranjem modela na scenu i prebrojavanjem tocaka
modela koje zaklanjaju tocke scene. Pretpostavlja se da razmatrani objekti nisu prozirni.
Stoga, tocke modela transformirane na scenu ne bi smjele biti blize kameri od tocaka scene
s jednakim koordinatama na slici. Skup tocaka koji krsi ovu pretpostavku, tj. koji zaklanja
tocke slike, oznacava se s ®y,.

Treci dio jest udaljenost poravnanog modela od potporne horizontalne ravnine. Pretpos-
tavka je da je objekt smjesten na povrsini potporne ravnine. Stoga su penalizirani prijedlozi
poravnanja za koje je poravnani model djelomi¢no ili u potpunosti ispod potporne ravnine
ili lebdi iznad nje. Ovo se postize pronalazenjem najnizeg vrha transformiranog modela u
odnosu na potpornu ravninu i ra¢unanjem udaljenosti fsp(h) te tocke i potporne ravnine.
Iako ova pretpostavka predstavlja ogranicenje predlozene metode, situacije u kojima objekti
leze na horizontalnim povrsinama poput stola ili poda ¢este su u svakodnevnim okruzenjima
poput kucanstva, Sto i predstavlja primjenu ovog istrazivanja. Ova je pretpostavka takoder
koristena u metodama prepoznavanja objekata predstavljenim u ( , ;

, ).

Ukupna vrijednost podudaranja sa scenom (engl. scene fitting score), dana je izrazom
U(h) = Q(h)(1 =" f5p(h)) — A[®al , (3.23)

pri ¢emu su tezine v i A korisnicki definirane. Prijedlog poravnanja s najve¢om vrijednoséu
podudaranja sa scenom odabire se kao konac¢ni rezultat predlozene metode za klasifikaciju

objekata te je razmatranom objektu dodijeljena klasa modela s kojim je poravnan.

40



3 Klasifikacija objekata na dubinskim slikama zasnovana na poravnanju konveksne ljuske

3.5 Eksperimentalna evaluacija

Predstavljena metoda implementirana je koriste¢i biblioteku Point Cloud Library (
, ) u programskom jeziku C++ te je ispitana na 3DNet skupu podataka (

, ). Ovaj se skup podataka sastoji od skupa 351 modela pripadnika jedne
od 10 klasa. Ispitni skup sastoji se od 1652 scene snimljene RGB-D kamerom. Na 40 scena
postojala je greska te nisu razmatrane tijekom evaluacije, tako da je klasifikacija objekata
provedena na 1612 ispitnih (testnih) scena. S obzirom da predlozena metoda za segmen-
taciju zahtijeva uniformno uzorkovane modele, modeli iz baze su predobradeni u programu
Meshlab ( : ).

Tijekom faze ucenja, modeli su predstavljeni CTI deskriptorima, kao sto je objasnjeno u
potpoglavlju 3.3. Vise je koordinatnih sustava definiranih za svaki model koriste¢i postupak
opisan u potpoglavlju 3.3.4 te je za svaki koordinatni sustav odreden deskriptor kao §to je
opisano u potpoglavlju 3.3.2. Baza modela sastoji se od ukupno 36052 deskriptora.

Za svaku ispitnu scenu kreirani su CTI deskriptori koristeéi isti postupak. S obzirom
da segmentacija razmatranog objekta od pozadine nije tema ovog istrazivanja, pretpostavlja
se da je segmentacijska maska, koja pridruzuje svaku tocku scene ili s razmatranim objek-
tom ili s pozadinom, dostupna za svaku ispitnu scenu. Ovo se pretpostavlja i u metodama
s kojima se predlozeni postupak usporeduje. Deskriptori razmatranog objekta usporeduju
se sa svim deskriptorima svih modela iz baze racunanjem troska podudaranja (3.16). Za
svaku klasu, ng najboljih podudaranja je izabrano te je za svaki od njih izracunata tran-
sformacija poravnanja, kao $to je opisano u potpoglavlju 3.4. Ovi prijedlozi poravnanja
su rangirani na temelju vrijednosti podudaranja sa scenom (3.23) te se odabire najbolje
rangirani prijedlog poravnanja. Primjeri najvise rangiranih prijedloga poravnanja za Sest
ispitnih scena prikazani su na slici 3.6, gdje su modeli iz baze poravnani s razmatranim
objektom prikazanim zelenim oblacima tocaka. Konacno rjeSenje predlozene metode sadrzi
klasu modela pridruzenu odabranom prijedlogu poravnanja te pripadajucu transformaciju
poravnanja. Vrijednosti parametara koje se koriste u prikazanim pokusima dane su u tablici
3.1. Vrijeme izvedbe neoptimiziranog algoritma po sceni iznosi 3.43 [s].

Kvantitativni rezultati klasifikacije objekata postignuti predlozenom metodom dani su u
zadnjem stupcu tablice 3.2 gdje su oznaceni sa CHASFS (Convex Hull Alignment + Scene
Fitting Score), zajedno s rezultatima druge ¢etiri metode na istom skupu podataka

( ). Te su metode zasnovane na deskriptorima: Viewpoint Feature Histogram
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Tablica 3.1: Parametri klasifikacije objekata

Ny Pe B A
15 10 mm 0.6 30

Slika 3.6: Primjeri ispravno poravnanih modela s razmatranim objektima

(VFH) (Rusu et al., 2010), Clustered Viewpoint Feature Histogram (OVFH) (Aldoma et al.,
2011), the Ensemble of Shape Functions (ESF) (Wohlkinger 1 Vincze, 201 1a; Patten et al,
2016) 1 SHOT deskriptor (Salti et al., 2014; Wohlkinger et al.; 2012). Predlozeni je postupak
klasifikacije dao najbolje rezultate za dvije klase i ukupno najbolji rezultat. Treba napome-
nuti da predlozena metoda pretpostavlja da objekti leze na horizontalnim povrsinama, dok
ostale metode nemaju tu pretpostavku.

Zanimljiv je rezultat i uspjesnost klasifikacije postignute samo na temelju poravnanja
CTI-a, prikazan u predzadnjem stupcu tablice 3.2, oznac¢en sa CHA. Ovi su rezultati pos-
tignuti nakon prvog koraka procedure opisane u potpoglavlju 3.4 i uzimajuci klasu modela
s najmanjim troskom pridruzivanja (3.16) kao konacan rezultat, bez ra¢unanja vrijednosti
podudaranja sa scenom. Ovaj se postupak moze zvati klasifikacija na temelju slicnosti CTI
deskriptora. lako tako postignuti rezultati nisu medu najboljima prikazanima u tablici 3.2,
usporediva je uspjesnost postignuta za neke klase. Na primjer, za boce i aute, rezultati pos-
tignuti ovom metodom su drugi najbolji. Medutim, kako bi se razlikovali objekti pripadnici
razlicitih klasa slicnih konveksnih ljuski, drugi je korak klasifikacije nuzan.

Ovaj je zakljucak potvrden matricama konfuzije, prikazanima slikom 3.7. Prva matrica
predstavlja rezultate postignute klasifikacijom na temelju sliénosti konveksnih ljuski (CHA),

a druga matrica predstavlja rezultate dobivene cjelokupnom metodom (CHASF). Vidljivo
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Tablica 3.2: Rezultati klasifikacije objekata [%]

VFH | CVFH | ESF | SHOT | CHA | CHASFS

jabuka 64 95 99 93 10 91
banana 97 99 89 73 79 95
boca 84 87 94 99 96 93
zdjela 97 97 88 | 100 88 99
auto 87 91 98 95 97 95
krofna 78 96 96 90 54 86
cekié 93 98 100 | 97 95 97
Salica 98 100 | 100 | 95 96 94
tetrapak 5 5 91 74 69 96
toaletni papir | 20 11 61 58 41 84
UKUPNO 72 78 92 87 73 93

o = - e c 5
AEFIEIENEIEIERR IR EIFIEIEREIEIERR I
A A28 |2 2 E| 2|58 |E 8|42

jabuka 10 0| o|| jabuka ol o
banana 0 ol 0|| banana 0 ol 0
boca o] o 0| o|| boca 0| O 2| 0
zdjela ol o 0| 0|| zdjela o] 0 of o
auto 0l O 0 0o 0 auto 0l O 3| O
krofna of 0 44 0| 0|| krofna 0 0 of 0
cekié o 1 0 of 0 cekié 1| 0 1 0
galica 1| 0 1 of 1 galica 0| 1 of 1
tetrapak 0 0 0 0|| tetrapak 0] 0 0
t. papir o o 0 t. papir - ol o
a

b

Slika 3.7: Matrica konfuzije nakon poravnanja objekata (a) i nakon cjelokupne klasifikacije objekata (b)

je da su klase koje se najcesc¢e mijesaju CHA metodom jabuke i zdjele, jer njihovi vidljivi
dijelovi na veéini scena imaju slicne konveksne ljuske. Medutim, drugi korak klasifikacije,

koji uzima u obzir cijeli oblik objekta, rjesava taj problem.

3.6 Zakljucak

U ovom je poglavlju istrazena mogucénost uporabe metode evaluacije hipoteza, koja se uglav-
nom koristi za detekciju instanci oblika, u klasifikaciji objekata. Postupak zahtijeva ispravno
poravnanje izmedu razmatranog objekta i modela objekata koji pripadaju odredenim kla-
sama. Predlozen je novi algoritam za poravnanje 3D oblika zasnovan na konveksnim lju-
skama. Razmatrana je metoda evaluirana na 3DNet podatkovnom skupu pri ¢emu postize

usporedive rezultate sa cetiri znacajne metode razvijene za istu primjenu. Potrebno je na-
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pomenuti da baza modela razmatranog podatkovnog skupa sadrzi objekte koji su vrlo sli¢ni
objektima na sceni, u ispitnom podskupu, sto je kljuéno za uspjesSnu primjenu ovog pos-
tupka. Uspjesnost metode veca je od 90% za osam od deset klasa, ali i dalje postoji prostor
za poboljsanja. Vecina pogresne klasifikacije dogada se u slu¢ajevima kada je vidljivi dio raz-
matranog objekta slican za objekte pripadnike razli¢itih klasa. Ovo bi se moglo rijesiti kla-
sifikacijom iz vise pogleda. Nadalje, nedostatak metode jest Sto racunska slozenost linearno
raste s brojem modela u bazi. Primjena indeksiranja doprinijela bi rjeSenju tog problema.
Konacno, klasifikacija na slozenim scenama s okluzijom je i dalje izazovan problem.

U buduénosti je mogucée primijeniti predlozenu metodu za planiranje hvatanja gdje bi
zeljeno hvatanje bilo definirano za referentni model odredene klase te transformirano na
objekt na sceni na temelju dobivenog polozaja objekta predlozenom metodom. Optimi-
zacijskom tehnikom hvatanje bi se moglo prilagoditi za razmatrani objekt, pri ¢emu bi se
ogranicavanjem optimizacije na malo lokalno susjedstvo ostvarila racunska efikasnost plani-

ranja hvatanja.
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Klasifikacija objekata na dubinskim slikama
zasnovana na poliedarskim modelima klasa

oblika

U ovom je poglavlju opisan tre¢i doprinos ovog doktorskog rada, klasifikacija objekata na du-
binskim slikama zasnovana na poliedarskim modelima klasa oblika. U poglavlju 2 predlozen
je zacetak ideje odredivanja parametara oblika u svrhu robotske manipulacije, a u ovom
je poglavlju opisano unaprjedenje takve metode. Metoda na kojoj se zasniva predlozena
klasifikacija, objavljena u ( , ), predstavlja novi pristup za modeliranje
3D klasa oblika koji se zasniva na aproksimaciji 3D oblika poliedrima dobivenim unijama
ili presjecima konveksnih i konkavnih skupova. Modeli klasa oblika stvoreni su na temelju
uzoraka za trening u obliku 3D mreze trokuta. Ovi se modeli koriste za klasifikaciju objekata
na dubinskim snimkama i odredivanje njihovog polozaja i parametara oblika. Ova svojstva
omogucuju adaptaciju robotske manipulacije definirane za referentni model neke klase obje-
kata na ostale pripadnike iste klase. Za razliku od metode planiranja hvatanja, predlozene u
zakljucku poglavlja 3, zasnovane na lokalnom pretrazivanju povrsine klasificiranog objekta,
pristup predlozen u ovom poglavlju odreduje toéne parametre hvatanja, poput polozaja hva-
taljke i Sirine razmaka izmedu prstiju hvataljke. Primjena predlozene metode ispitana je na
odgovarajucem ispitnom skupu podataka te ostvaruje najbolje rezultate u usporedbi s cetiri

suvremena deskriptora 3D oblika namijenjena za klasifikaciju objekata.
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4.1 Uvod

U buducnosti se oc¢ekuje rad robota u dinamickim i nestrukturiranim okolinama te manipu-
lacija objektima koje vide po prvi puta, na temelju znanja o slicnim objektima stecenima
tijekom procesa ucenja. Robot koji zna kako provesti odredenu akciju s objektom predstavni-
kom neke klase objekata, trebao bi znati tu akciju prilagoditi ostalim objektima pripadnicima
iste klase. Kako bi se ostvarila ta sposobnost, sustav robotskog vida osim klase objekta, treba
prepoznati i njegove dijelove relevantne za obavljanje nekog postavljenog zadatka. Iako je
ve¢ predlozen velik broj metoda koje rjesavaju problem klasifikacije objekata, vec¢ina takvih
metoda ne odreduje polozaj objekta i njegove parametre koji su korisni u robotskoj mani-
pulaciji. U svrhu manipulacije, potreban je parametarski model oblika. U ovom se radu
predlaze novi postupak za modeliranje klasa 3D oblika, koji se zasniva na aproksimaciji
oblika poliedrima opisanim deskriptorima ¢ije komponente odgovaraju stranicama poliedra.
U radu ( , ) predlaze se novi parametarski model klasa 3D oblika, naziva
VolumeNet, koji dopusta veliku raznolikost oblika unutar klase te uspostavljanje korespon-
dencija izmedu semanticki odgovarajuc¢ih dijelova povrSine objekata iste klase. Doprinos
ove diseratacije, opisan u ovom poglavlju je primjena VolumeNet-a u klasifikaciji objekata
uz ostvarene rezultate usporedive s drugim uspjesnim metodama. Predlaze se metoda za

kreiranje modela klasa 3D oblika na temelju skupa uzoraka za ucenje.

4.2 Istrazivanja u ovom podrucju

Problem klasifikacije objekata u jednu od prethodno naucenih klasa objekata istrazuje velik
broj timova. Pregled pristupa ovom problemu predlozenih u literaturi dan je u poglavlju 3.
Metoda predlozena u ovom poglavlju ima sli¢nosti s metodama koje se zasnivaju na gene-
riranju 3D deskriptora oblika obradom 3D snimke objekta na sceni te primjeni prikladnog
klasifikatora da se tome deskriptoru dodijeli najvjerojatnija klasa. Medutim, navedeni pos-
tupci, kao i danas sve ceS¢e primjenjivane metode zasnovane na neuronskim mrezama, ne
pruzaju informacije o polozaju objekta niti o parametrima oblika, koji su potrebni za prila-
godbu robotske akcije na zadani razmatrani objekt. U tu svrhu, prikladniji su pristupi koji
prilagodavaju parametarski predlozak modela tako da se podudara s ispitivanim objektom.
Takvi pristupi su primarno razvijeni za rekonstrukciju 3D scena ( , ) iz 2D

slika ili oblaka tocaka ( ) ). Metoda predlozena u ( : ) detektira
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objekte iz nekoliko klasa, primarno stolice i stolove, na 3D skenovima slozenih scena unutar-
njih prostora. Ulazni oblak toc¢aka je nadsegmentiran u glatke dijelove. Tada je primijenjen
postupak Sirenja podrucja (engl. region growing), koji nakuplja susjedne dijelove u vece seg-
mente. Nakon §to je taj postupak zavrsen, deformabilni predlozak je postavljen na dobiveni
segment. Dijelovi predloska se prilagodavaju snimljenom oblaku tocaka tako da se minimi-
zira euklidsku udaljenost od toc¢aka segmenta do prilagodenog predloska. Proces prilagodbe
oblika jedne klase traje prosjecno 10 sekundi. Algoritam pretpostavlja da je objekt na sceni
orijentiran prema gore te da je proces podudaranja s predloskom inicijaliziran poravnanjem
predloska u toj orijentaciji sa segmentom. Nadalje, nije jasno kako je model predloska para-
metriziran. Postupak koji je predlozen u ovom poglavlju dozvoljava proizvoljnu orijentaciju
razmatranog objekta u 3D prostoru. Predlozeni postupak stvara model klase oblika na te-
melju skupa za ucenje koji se sastoji od 3D modela objekata zadane klase koji takoder mogu
biti proizvoljno orijentirani. U radu ( , ) predlozen je postupak za 3D
rekonstrukciju koji se zasniva na kontinuiranoj 3D funkciji popunjenosti (engl. occupancy
function). Funkcija svakoj toc¢ki prostora pridruzuje vrijednost, ovisno o tome pripada li
razmatrana tocka unutrasnjosti ili povrsini objekta ili ne pripada objektu. Metoda opisana

) )7

koji definira implicitnu funkciju oblika, koja takoder dodjeljuje vrijednosti svim tockama u

u ovom poglavlju zasniva se na VolumeNet modelu predlozenom u (

prostoru, a kao i funkcija popunjenosti, ima vrijednost 0 na povrsini razmatranog objekta.

4.3 Model klase oblika
4.3.1 VolumeNet

Trodimenzionalni oblik moZe se predstaviti funkcijom f : R®> — R koja ima vrijednost 0
za sve tocke na povrsini, pozitivne vrijednosti za sve tocka izvan i negativne vrijednosti za
sve tocke unutar razmatrane povrsine. Ova se funkcija u ovom doktorskom radu naziva
implicitna funkcija oblika (engl. implicit shape function) (ISF).

Svaki konveksni poliedar O € R? moze se definirati kao presjek poluravnina predstavlje-

nima skupom jednadzbi

ajp<d; i=12 .,n. (4.1)

pri cemu p € R3, g; je jedini¢ni vektor koji predstavlja normalu i-te ravnine, a d; predstavlja
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udaljenost te ravnine od ishodista koordinatnog sustava u kojem je predstavljena tocka p.

Oblik poliedra dobiven presjekom n poluravnina moze se opisati sljede¢om ISF

f(p) = max(a; p — d;). (4.2)

Analogno tomu, unija poluravnina predstavljena skupom jednadzbi (4.1) je ili R? ili kom-

plement konveksnog skupa opisan sljede¢com ISF
f(p) = min(a; p — d;). (4.3)

Treba napomenuti da se Siroka klasa oblika moze aproksimirati do proizvoljne preciz-
nosti poliedrima dobivenima presjecima i unijama konveksnih poliedara i komplementima
konveksnih poliedara ( , ).

Neka su fi(p) i fa(p) ISF kojima su opisana dva poliedra. Obik dobiven presjekom ili

unijom ta dva poliedra moze se opisati sljede¢om ISF

f(p) = o-max(o- f1(p),0- fa(p)), (4.4)

pri cemu je parametar o jednak 1 u slucaju presjeka, tj. —1 u sluc¢aju unije.

U ovom se radu predlaze model klasa oblika koji se zasniva na jedinstvenom opisu svih
poliedara dobivenih kombinacijom unija i presjeka konveksnih poliedara i komplemenata
konveksnih poliedara. Ovaj se model naziva VolumeNet. VolumeNet (VN) je funkcija

definirana s

filp;d) = (4.5)
0i—n MaX(0i—n fi(pid)), n <i <,
WASES

f(p;d) = fr(p;d) (4.6)
pri cemu r predstavlja ukupan broj ¢vorova, J; predstavlja skup indeksa dodijeljenih funkeiji
fi tako da

Vied;, jJ<i,
0i—n € {—1,1} su parametri dodijeljeni svim ¢vorovima s indeksima n < i < rid =
[dy,da,...,d,|". Naziv VolumeNet dolazi od strukture funkcije f koja je sliéna umjetnim

neuronskim mrezama (engl. neural network) te zato sto VN opisuje volumen u 3D prostoru

dodijeljivanjem vrijednosti f(p;d) < 0 svim tockama koje pripadaju tom volumenu.
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Struktura VN potpuno je opisana matricom A, vektorom o i matricom W. Matrica A je
n x 3 matrica koju ¢ine vektori a;, gdje je i-ti red matrice A jednak a; za i = 1,...,n. Vektor
o sastoji se od parametara 0;,¢ = 1,...,7 — n. Matrica W je r X r matrica ¢iji elementi w;;
mogu imati vrijednost 0 ili 1. Element w;; = 1 ako je j € J;, a inace w;; = 0.

Dvodimenzionalni primjer VN prikazan je na slici 4.1. Predstavljeni VN sastoji se od r =
10 ¢vorova, pri ¢emu svaki ¢vor predstavlja funkciju f;(p; d) definiranu s (4.6). Ulazni ¢vorovi
ovog VN-a su dvije koordinate tocke p = [z, y]", dok je izlaz iz VN-a predstavljen vrijednoséu
ISF dodijeljenoj tocki p. Postoje dva tipa ¢vorova, cvorovi stranica, sa indeksima ¢ < n i
cvorovi operacija, s indeksima n < ¢ < r. Svaki ¢vor stranice odgovara stranici poliedra
prikazanog razmatranim VN-om. On zapravo definira poluravninu ograni¢enu ravninom na
kojoj lezi jedna stranica poliedra. Svaki operacijski ¢vor predstavlja presjek ili uniju izmedu
volumena predstavljenih dvama ¢vorovima. Ako i-ti operacijski ¢vor predstavlja presjek,
tada o; = 1, inace o; = —1. Podskup od R? definiran svakim ¢vorom prikazan je na slici 4.1
iznad tog ¢vora.

Ukupan broj ¢vorova, veze izmedu njih definirane matricom W, operacije definirane
vektorom o i orijentacije stranica definirane matricom A predstavljaju strukturu VN-a, dok
parametri d; predstavljaju varijable. Nekoliko instanci klase 2D oblika predstavljenih VN-
om prikazanim na slici 4.1 prikazano je na dnu slike 4.1. Sve instance oblika dobivene su
jednakim parametrima a; = a5 = [1,0]", a5 = ag = [0,1]T, a3 = a7 = [-1,0]", a4 = [0, —1]7
i razlicitim parametrima d; za svaki oblik. Stoga, VN predstavlja parametarski model klase
oblika, gdje je svaka instanca te klase oblika odredena vektorom d = [dy, ..., d,]", koji se u
ovom radu naziva VN deskriptor.

Radi jednostavnosti objasnjenja, VN model na slici 4.1 ilustriran je 2D primjerom.
Medutim, osnovna je motivacija za razvoj VN-a modeliranja klasa 3D oblika. Pet primjera

3D oblika modeliranih VN-ima prikazano je na slici 4.2.

4.3.2 Prostor oblika

Prostor svih VN deskriptora d jest n-dimenzionalni prostor, u kojem svaka tocka predstavlja
jedan oblik. Taj se prostor u ovom radu naziva prostor oblika.
Neka je klasa oblika odredena VN-om i neka je d deskriptor instance O ove klase oblika.

Analogno objasnjenju opisanom u potpoglavlju 3.4, moze se pokazati da se skaliranjem
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Uen UM

Slika 4.1: Primjer VolumeNet strukture i nekoliko instanci 2D oblika klase predstavljene tom strukturom

Slika 4.2: Skup 3D modela, od kojih svaki pripada klasi oblika (gornji redak) i njihovi pripadajuéi 3D
volumeni modelirani VN-om (donji redak).
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instance O faktorom s i translacijom dobivenog oblika vektorom ¢ mijenja njezin deskriptor

d = sd + At, (4.7)

pri ¢emu je matrica A definirana u potpoglavlju 4.3.1. Skup svih vektora d’ dobivenih jed-
nadzbom (4.7) za s € Rit € R3 predstavlja 4-dimenzionalni potprostor u n-dimenzionalnom
prostoru oblika, koji sadrzi sve oblike dobivene translacijom O za proizvoljni vektor ¢ i
translacijom proizvoljnim faktorom s. Ovaj potprostor moze se predstaviti i jednadzbom
analognoj (3.9)

d = Qu. (4.8)

U ovom poglavlju, matrica ) predstavlja ortonormiranu bazu, $to je mala razlika u od-
nosu na (3.9). Matrica () dobivena je iz matrice [A|d] na sljede¢i nacin. Od prvog stupca
matrice [A|d] napravi se jedini¢ni vektor. Svaki sljededi, k-ti vektor-stupac matrice [A|d]
projicira se na sve prethodne vektor-stupce skalarnim produktom. Duljinom dobivenog vek-
tora pomnozi se svaki prethodni vektor te se rezultat oduzme od k-tog vektora. Ono Sto
ostane predstavlja komponentu k-tog vektora okomitu na sve prethodne vektor-stupce. Tako
nastali stupci ¢ine stupce matrice (). Prva tri elementa vektora u predstavljaju poziciju ins-
tance klase u prostoru, a ¢etvrti njezinu veli¢inu. Sve instance opisane jednadzbom (4.8)
za neku konstantnu vrijednost cetvrtog elementa vektora u predstavljaju isti oblik na svim
moguéim pozicijama u 3D prostoru. Nadalje, dvije instance opisane jednadzbom (4.8) za
dvije razlicite vrijednosti cetvrtog elementa vektora u predstavljaju instance istog oblika,

razlicitih veli¢ina. Jednadzba (4.8) moze se zapisati na sljede¢i nacin

d' = Qu3u1:3 + Qqua, (4.9)

gdje je Q1.3 matrica koja predstavlja prva tri stupca matrice (), a ()4 je njezin zadnji stupac.
Zmaci, bilo koji VN deskriptor se moze rastaviti na translacijsku komponentu @Qi.3u1.3 i
komponentu oblika Q4.

Slicnost dva oblika O i O' mjeri se euklidskom udaljenoséu izmedu d i potprostora

odredenog jednadzbom (4.8). Ta udaljenost, odredena s

1s(0,0') = min||d — Qul } (4.10)

predstavlja mjeru slicnosti izmedu dva oblika, invarijantnu na translaciju i skalu, odnosno
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na poziciju i veli¢inu.
Neka je M ortonormirana matrica dimenzija n X n, ¢ija su prva tri stupca jednaka matrici
(21.3. Svaki deskriptor d iz prostora oblika mozemo prikazati pomoéu matrice M i vektora ¢

na sljedeci nacin

d= Magq. (4.11)

Svakom vektoru ¢ odgovara jedan vektor d, pri cemu prva tri elementa vektora ¢ opisuju
poziciju, a ostali oblik, tj. deskriptori dobiveni jednadzbom (4.11) za vektore ¢ koji imaju
razli¢ita prva tri elementa, dok su im ostali elementi isti, predstavljaju isti oblik na razli¢itim

pozicijama u 3D prostoru.

4.3.3 Klasa oblika kao konveksni podskup prostora oblika

VN prostor oblika sadrzi sve instance neke klase oblika. Medutim, osim toga moze sadrzavati
oblike koji ne pripadaju toj klasi. Stoga se uvodi dodatno ogranic¢enje u definiciju modela
klase oblika. Klasa oblika definira se kao konveksni podskup prostora oblika koji pred-
stavlja konveksnu ljusku deskriptora uzoraka za ucenje. Prvo se racunaju VN deskriptori
skupa uzoraka za ucenje, tj. 3D modela koji predstavljaju instance zadane klase. Metoda
za odredivanje VN deskriptora zeljenog 3D modela, predlozena je u potpoglavlju 4.7. Na
pocetku stvaranja modela klase oblika, svi deskriptori su centrirani tako da im je oduzeta

translacijska komponenta na sljedec¢i nacin

d=(I—Qu3Q],)d. (4.12)
Nadalje, svi su deskriptori normalizirani na duljinu jedini¢nog vektora

. (4.13)
el

Nakon toga, rac¢una se centroid d, svih centriranih i normaliziranih deskriptora d. Oblik
opisan s d. u ovom se radu naziva centralni oblik klase oblika. Oduzimanjem komponente u

smjeru d.. od svih deskriptora d, dobiveni su vektori c?,
d=d-d., (4.14)

koji predstavljaju varijacije oblika unutar razmatrane klase u odnosu na centralni oblik.
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Klase oblika koje predstavljaju stvarne oblike, poput kutija, valjaka, Salica, auta, voca
itd., obi¢no imaju znac¢ajno manji broj stupnjeva slobode od broja dimenzija njihovog pros-
tora oblika. Na primjer, u ovom je istrazivanju definiran VN za opis konveksnih oblika
koriste¢i 66 vektora a; dobivenih uniformnim uzorkovanjem jedini¢ne sfere, slicno kao sto
je u poglavlju 3 definiran konveksni predlozak. U oba slucaja, prostor oblika ima n = 66
dimenzija. S druge strane, varijacije unutar klase svih valjaka mogu se opisati samo jed-
nim stupnjem slobode - omjerom izmedu radijusa i visine valjka. Kako bi se odredio nize-
dimenzionalni potprostor u kojem, unutar zadane tolerancije, leze svi oblici razmatrane klase,
primjenjuje se postupak analize glavnih komponenata (engl. principal component analysis)
(PCA). Na ovaj se na¢in smanjuje racunska slozenost, ali i osigurava da se prilikom klasi-
fikacije objekata na dubinskim slikama snimljenima iz jednog pogleda na temelju vidljivih
dijelova objekta, rekonstruira nevidljivi. Ovaj se potprostor u ovom radu naziva latentni
prostor. Latentni je prostor kreiran primjenom PCA na vektore c/l\, uzimajuéi m’ glavnih
komponenti s varijancom ve¢om od predefiniranog praga i formirajuéi matricu M koja pred-
stavlja ortonormiranu bazu. Prva tri stupca matrice M predstavljaju matricu ()q.3, cetvrti
stupac predstavlja d., dok ostalih m’ stupaca predstavljaju osi izabranih glavnih kompone-

nata. Dobiveni latentni prostor opisan je jednadzbom
d= Mg (4.15)

pri cemu je g € R™ m = m + 4. Vektor ¢ nazivamo latentni vektor. Svi vektori d projicirani

su na latentni prostor pomocu izraza
— T7
qg=M"d, (4.16)

te se racuna konveksna ljuska C' dobivenih latentnih vektora. Konacno, cjelokupni model
klase oblika definiran je VN strukturom (A, o, W), matricom M i podskupom C' C R™. Ovaj
se model koristi u odredivanju najsli¢nije instance odredene klase za neki zadani oblik, kao

Sto je opisano u potpoglavlju 4.5.

4.4 Mjere sliénosti oblika

Predlozeni pristup koristi tri mjere sli¢nosti izmedu dva oblika: (i) slicnost konveksnih ljuski,
(ii) Chamferovu udaljenost i (iii) utemeljenost hipoteze.

Za zadanu ny x 3 matricu Ay, skup tocaka O moze se predstaviti CTI deskriptorom.
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Sliénost dva oblika O i O" mjeri se slicnoséu njihovih CTI deskriptora primjenom mjere
(3.14). S obzirom da se udaljenost CTI deskriptora moze se vrlo efikasno izracunati, ova se
mjera slicnosti koristi za procis¢avanje velikog skupa pocetnih hipoteza, kao $to je opisano
u potpoglavlju 4.5.

U ovom je istrazivanju upotrijebljena verzija Chamferove udaljenosti dana jednadzbom
(3.1). Ova je mjera koristena pri usporedbi konacnog skupa 3D tocaka O s instancom klase
oblika predstavljene VN-om. U tom slucaju, O’ je skup svih to¢aka na povrsini razmatrane

instance oblika, koji je definiran s

0" ={p e R’|f(p;d) = 0}, (4.17)

gdje je f funkcija definirana u potpoglavlju 4.3.1, a d’ je VN deskriptor te instance oblika.
Uz pretpostavku da je tocka p na povrsini oblika O’ ili izvan tog oblika, vrijednost f(p;d’)
moze se upotrijebiti kao mjera udaljenosti tocke p € O i njezina najblizeg susjeda u O’.
Treba napomenuti da f(p;d’) nije nuzno euklidska udaljenost tocke p od povrsine O'; ali
moze posluziti kao dobra mjera udaljenosti koja se moze efikasno izracunati. Zbog toga se
u algoritmu predlozenom u ovom poglavlju, umjesto Chamferove udaljenosti (3.1) koristi
njezina aproksimacija. Ovako definirana udaljenost prikladna je za minimizaciju silaznim
gradijentom.

Treca mjera slicnosti koja se koristi u ovom poglavlju jest utemeljenost hipoteze. Neka
su O i O’ dva skupa 3D tocaka koja predstavljaju dva oblika. Sli¢nost ta dva oblika moze se
mjeriti brojem tocaka iz skupa O koji imaju dovoljno bliskog susjeda u skupu O’ i obratno,
pri ¢emu je doprinos svake tocke veci, Sto je manja udaljenost do njezina najblizeg susjeda

u drugom skupu. Ovaj se kriterij slicnosti moze izraziti funkcijom

Q(0,0") =) maxw(p—7p)+ |g‘ max w(p — p'), (4.18)
P
€

pri cemu je funkcija w upotrijebljena za izracun doprinosa svake tocke ukupnoj vrijednosti
Q. U tu se svrhu moze primijeniti

=l

_20) (4.19)

w(x) = max(1

pri ¢emu je p, korisnicki definiran parametar. Slicna mjera sli¢nosti koristi se i u (

, ). Vrijednost podudaranja sa scenom je najtocnija od mjera slicnosti navedenih
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u ovom potpoglavlju, ali zahtijeva najvise racunskog vremena te se zato koristi u konacnoj
evaluaciji hipoteza, nakon sto je pocetni skup hipoteza ve¢ prociséen.

Osim spomenutih mjera sli¢nosti, pri evaluaciji hipoteza takoder se koristi i penalizacija.
Penalizira se broj odudarajuéih vrijednosti (engl. outlier), ®(O, 0’), tj. broj to¢aka iz skupa

O koje nemaju susjeda u O’ blizeg od p. i obratno.

4.5 Prilagodba VN modela oblaku tocaka

Razmatra se klasa oblika definirana s VN-om, matricom M i koveksnom ljuskom C'; pri cemu
je VN definiran matricama A, o i W, kao $to je opisano u potpoglavlju 4.3.1, dok su M i
C opisane u potpoglavlju 4.3.3. Nadalje, pretpostavka je da je razmatrani objekt na sceni
predstavljen 3D oblakom toc¢aka O dobiven 3D senzorom. Metoda opisana u ovom potpo-
glavlju odreduje instancu klase oblika koja se podudara s oblakom tocaka O te translaciju,
rotaciju i skalu koje poravnavaju ovu instancu s O. Ova metoda je predlozena u (

, ), a sastoji se od tri koraka:

1. Generiraju se pocetne hipoteze za razlicite orijentacije.

2. Odabire se ny,, najboljih pocetnih hipoteza. Za svaku se odreduju orijentacija, latentni

vektor koji minimizira funkciju troska te se racuna vrijednost podudaranja sa scenom.

3. Najbolja hipoteza odabire se kao konac¢no rjesenje.

Pocetne su hipoteze generirane uzorkovanjem 3D rotacijske grupe SO(3) i poravnanjem
CTI-a centralnog oblika klase s O. Uniformno uzorkovanje SO(3) izvodi se definiranjem
skupa koordinatnih sustava koji predstavljaju kandidate za orijentacije instanci klasa oblika
u odnosu na koordinatni sustav kamere. Osi z ovih koordinatnih sustava generiraju se jed-
nolikim uzrokovanjem jedini¢ne sfere. Na taj nacin dobiveno je 66 osi. Za svaku od ovih
z-0si, generirano je 16 osi z s jednoliko raspodijeljenim orijentacijama. Kao rezultat, ukupno
je definirano 1056 kandidata koordinatnih sustava. Ishodista ovih koordinatnih sustava po-
dudaraju se s ishodistem koordinatnih sustava kamere. Sve tocke p € O transformirane
su u svaki potencijalni koordinatni sustav te je za svaki postavljena hipoteza h"). Hipoteza

) = (RM, ¢M) se sastoji od rotacijske matrice R"), koja opisuje orijentaciju instance klase
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oblika u odnosu na koordinatni sustav kamere, i latentnog vektora
u
¢V = |MTd, + (4.20)
0

koji minimizira udaljenost konveksnih ljuski
ers = ||d" — d7 — Q"ull3 (4.21)

izmedu O i centralnog oblika definiranog deskriptorom d. razmatrane klase. Vektor u za koji

je gornji izraz minimalan racuna se na sljede¢i nacin

u=(Q"Q")Q"(d" — d). (4.22)

Ove pocetne hipoteze su rangirane prema udaljenosti konveksnih ljusaka te je 74y, hi-
poteza s najmanjom udaljenos$¢u proslijedeno u iduci korak. U pokusima predstavljenima u
potpoglavlju 4.8, ny,, = 50.

U sljede¢em se koraku, za svaku hipotezu generiranu u prvom koraku, izracunavaju op-

timalna rotacijska matrica R® i latentni vektor ¢ minimiziranjem funkcije troska
S(R,q) = E(O,V(R,q)) + aY(0,V(R,q)), (4.23)

gdje a predstavlja predefinirani tezinski faktor, a V(R, q) oznac¢ava skup tocaka dobivenih
rotacijom skupa tocaka O, definiranog s (4.17) za d’ = Mg, koristeéi rotacijsku matricu R.
Minimizacija (4.23) provodi se Levenberg-Marquardt algoritmom ogranicenim na C', gdje
su RM i ¢ upotrijebljeni pri inicijalizaciji. Nakon optimizacije, za dobiveni R® i ¢?,

izracunava se vrijednost podudaranja sa scenom definirana s

pri ¢emu su ) i ® opisane u potpoglavlju 4.4, § = 0.5 1 v = 100 su tezinski faktori,
a Agp(X) predstavlja udaljenost najnize tocke u skupu tocaka X od potporne ravnine na
koju je smjesten objekt. Detekcija potporne ravnine ¢est je korak u detekciji i prepoznavanju
objekata, npr. ( , ), te za to postoji vise metoda.

Kako bi se izracunali €2 i &, za svaku tocku p € O potrebno je identificirati njezinog
najblizeg susjeda u V(R,q) i obratno. Kao mjera udaljenosti izmedu tocke p € O i njoj

najblize tocke u V(R,q) koristi se vrijednost ISF u tocki p. Kako bi se izra¢unao drugi
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dio jednadzbe (4.18), VN model projiciran je na sliku te je vidljivi dio povrsine V(R,q)
uzorkovan. Za zadani skup uzorkovanih tocaka slike, racunaju se najblize i najudaljenije 3D
tocke VN modela V' (R, q) uzduz optickih zraka koje odgovaraju zadanim tockama slike. VN
model je prethodno skaliran, zarotiran i translatiran. Rezultat drugog koraka je skup np,,
hipoteza h?) = (R®), ¢?).

Trec¢i korak predstavlja izbor hipoteze s najvec¢om vrijednosti podudaranja sa scenom
kao konacnog rjesenja. Rezultat procedure opisane u ovom potpoglavlju je instanca raz-
matrane klase oblika koja odgovara lokalnom minimumu funkcije podudaranja sa scenom
(4.24), parametrizirana svojom orijentacijom, pozicijom, skalom i vektorom oblika. Orijen-
tacija izabrane instance oblika definirana je optimalnom rotacijskom matricom R®), njezina
je pozicija definirana s prva tri elementa ¢(®, dok preostali elementi ¢ predstavljaju vektor
oblika koji opisuje razliku izmedu razmatranog i centralnog oblika klase. Oblik rezultantne

instance klase potpuno je opisan funkcijom f(p; Mq®).

4.6 Planiranje hvatanja na temelju VNN modela

Vaznu prednost predlozene metode u odnosu na veé¢inu metoda klasifikacije predstavlja in-
formacija o polozaju instance oblika i njezini parametri oblika, koji mogu biti od koristi u
robotskoj manipulaciji. Ovo je prikazano primjerima na slici 4.4, gdje je plavim tockama
prikazan model, definiran s (R, q), projiciran na sliku snimljenu kamerom. Stupci matrice
RAT predstavljaju normale projiciranog modela u koordinatnom sustavu kamere. Prikladno
hvatanje za svaku klasu definira se specificiranjem dviju stranica VN modela koje se koriste
kao povrsine za hvatanje. Primjer je prikazan na slici 4.3, gdje su ove stranice oznacene
svijetlo plavom i sivom bojom.

Orijentacija hvataljke definirana je normalama tih dviju stranica, prikazanima na slici 4.3
crvenim vektorima i tre¢om izabranom stranicom, oznacenom svijetlo crvenom bojom na slici
4.3. Udaljenost izmedu hvataljke i objekta odredena je zadanom sigurnosnom udaljenoséu
izmedu hvataljke i trece stranice, prikazanom isprekidanom crvenom linijom na slici 4.3.
Razmak izmedu prstiju hvataljke definiran je udaljenos¢u dviju specificiranih stranica. S
obzirom da je svaka stranica VN modela definirana normalom a; i udaljenos¢u d;, koja
predstavlja i-ti element VN deskriptora, parametri definiranog hvatanja ovise o estimiranoj
orijentaciji oblika kao i o elementima VN deskriptora. Prilagodbom instance klase oblika

razmatranom objektu na sceni postupkom opisanim u poglavlju 4.5, parametri definiranog
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hvataljka

Slika 4.3: Planiranje hvatanja na temelju VN modela

3%

Slika 4.4: Hvatanje definirano na temelju odabranih stranica VN modela prilagodeno objektima na sceni.
Plave tockice predstavljaju instancu VN-a projiciranu na RGB-D sliku.

hvatanja se automatski prilagodavaju obliku toga objekta.

4.7 Odredivanje VN strukture i deskriptora na osnovi
skupa za ucenje

U potpoglavlju 4.3, predlozen je nacin definiranja modela klase oblika kao konveksne lju-
ske latentnih vektora uzoraka za ucenje. Ovaj postupak zahtijeva da je svaki uzorak za
ucenje predstavljen vlastitim VN deskriptorom. U ovom je potpoglavlju opisana metoda
koja odreduje VN strukturu na osnovi skupa za ucenje koji se sastoji od 3D modela obje-

kata pripadnika razmatrane klase oblika predstavljenih mrezom trokuta te VN deskriptor
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danog 3D modela.

4.7.1 Poravnanje uzoraka iz skupa za ucenje s referentnim mode-
lom

Predlozeni postupak zahtijeva konzistentnu orijentaciju uzoraka za ucenje. Zato je odabran
jedan model iz skupa za ucenje kao referentni model razmatrane klase i svi ostali modeli su
poravnani s tim modelom. Ovakvo poravnanje podrazumijeva pronalazak optimalne rotacije,
translacije i skale s obzirom na odredenu mjeru slicnosti oblika. U ovom su radu prijedlozi
orijentacija generirani sparivanjem parova dominantnih tangencijalnih ravnina dvaju po-
ravnatih objekata, racunanjem optimalne translacije i skale za svaki prijedlog orijentacije
minimiziranjem izraza (4.10) i odabirajem prijedloga za koji je (4.10) minimalan. Ovaj je
postupak detaljno opisan u poglavlju 3. Drugi je moguéi na¢in da se poravnanje uzoraka za
ucenje pronade odgovarajuc¢om varijantom ICP algoritma, koji moze minimizirati primjerice
Chamferovu udaljenost izmedu modela iz skupa za ucenje i referentnog modela. U pokusima

prikazanim u ovom radu koristi se prvi nacin.

4.7.2 Optimalna VolumeNet struktura

Struktura VN-a odredena je matricama A, o i W, kao Sto je opisano u potpoglavlju 4.3.1.
Optimalne dimenzije i elementi ovih matrica mogli bi se odrediti optimizacijskom procedu-
rom koja minimizira ukupnu udaljenost izmedu slu¢ajno odabranih tocaka u okolini povrsine
uzoraka za ucenje i vrijednosti funkcije f u tim tockama, odredene matricama A, oi W. Pret-
postavimo da se skup za ucenje sastoji od nyg poravnanih 3D modela objekata pripadnika
iste klase oblika te da je P;,2 = 1, ..., nrg skup nasumicno odabranih to¢aka na povrsini tih
3D modela ili tocaka izvan tih modela, ali u blizini njihove povrsine. Nadalje, neka je sva-
koj tocki p;; € P; dodijeljena vrijednost y;; koja predstavlja udaljenost do najblize tocke na
povrsini i-tog modela. Dok je struktura (A, o, W) zajednicka svim instancama odredene klase
oblika predstavljene VN-om, razli¢ite instance te klase odredene su drugacijim vektorima d.
Za danu VN strukturu (A, o, W), optimalni vektor d, koji daje najbolju aproksimaciju i-tog
uzorka za ucenje, moze se izracunati trazenjem vektora d koji minimizira sljede¢u funkciju

troska

| P

j=1
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gdje je 0; prag izracunat korisnicki definiranim postotkom veli¢ine grani¢nog okvira i-tog
modela. Primjenom ove mjere sli¢nosti, optimalna VN struktura (A, o, W) cijelog skupa za
ucenje mogla bi se dobiti minimiziranjem ukupnog troska

nrs
Saow (A, 0, W) =) min S (d; A, 0, W). (4.26)

i=1
Medutim, minimizacija izraza (4.26) vrlo je kompleksan optimizacijski problem, za koji je
u ovom radu razvijena poluautomatska heuristicka procedura koja se sastoji od sljedec¢ih

koraka:

1. Korisnik definira metamodel razmatrane klase oblika, koji se sastoji od jednog ili vise
konveksnih, konkavnih ili toroidalnih komponenti. Ovaj metamodel definiran je vek-

torom o 1 matricom W.
2. Na temelju metamodela formira se poc¢etna matrica A.

3. Svaki se 3D model iz skupa za ucenje segmentira na konveksne, konkavne ili toroidalne

segmente.
4. Segmenti dobiveni u 3. koraku pridruzuju se komponentama metamodela.

5. Odbacuju se irelevantne stranice komponenti metamodela, koje odgovaraju pojedinim

retcima pocetne matrice A. Kao rezultat dobiva se konacna matrica A.

Ovi su koraci opisani u nastavku.

4.7.3 Metamodel

Razmatraju se oblici koji se mogu aproksimirati kombinacijom koveksnih i konkavnih sku-
pova tocaka. Na primjer, oblik ¢ekica moze se aproksimirati unijom dva konveksna skupa
Ven = Vo1 U Voo, pri ¢emu V., predstavlja glavu, a V.o drsku. Drugi je primjer zdjela
koja se moze predstaviti presjekom jednog konveksnog skupa V. koji predstavlja vanjsku
stijenku zdjele i komplementa konveksnog skupa Vz koji predstavlja njezinu unutrasnjost,
tj. V., = V.N Vz Radi pojednostavljenja, izraz konkavn: koristit ¢e se kao sinonim za
komplement konveksnog skupa.

Specifikacija osnovnih tipova oblika koji ¢ine model klase oblika zajedno s operacijama
izmedu tih osnovnih oblika (unija ili presjek) u ovom se radu naziva metamodel klase oblika.

Osnovni oblici koji ¢ine metamodel u ovom se radu nazivaju komponentama metamodela.
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Slika 4.5: Toroidalna povrsina definirana presjekom 7 komplemenata 3D konusa. Jedan od tih konusa
oznacen je crvenom bojom.

Osim konveksnih i konkavnih komponenti, metamodel takoder moze sadrzavati toroidalne
komponente, koje predstavljaju presjek nekoliko komplemenata 3D konusa, kao Sto je pri-
kazano na slici 4.5. U trenutnoj implementaciji predlozene metode, metamodele definira
korisnik. Ovo je jednostavan korak koji zahtijeva samo nekoliko unosa. Primjerice, kako bi
se definirao metamodel koji predstavlja klasu ceki¢, samo su tri unosa potrebna: tip prve
komponente (koveksna), operacija (unija) i tip druge komponente (koveksna). Vektor o i
matrica W potpuno su opisani definiranjem metamodela.

Matrica A formira se ulancavanjem matrica A; definiranih za svaku i-tu komponentu
metamodela. U sluc¢aju koveksnih ili konkavnih komponenti, matrica A; je definirana unifor-
mnim uzorkovanjem jedinicne sfere, dok je u sluc¢aju toroidalnih komponenti, A; sacinjena
od normala stranica prikazanih na slici 4.5. Normale stranica toroidalnih komponenti de-
finirane su kutovima azimuta, « i elevacije, S, u odnosu na ravninu okomitu na centralnu
os toroidalnog oblika, gdje su a € [0,27), jednoliko uzorkovan rezolucijom od 22.5°, =
k-22.5° k € [-3,3],k € Z. Na ovaj je nacin definirano ukupno 112 povrsina, gdje normala

svake povrsine odgovara jednom retku matrice A;.

4.7.4 Segmentacija 3D modela na konveksne, konkavne i toro-

idalne povrsSine i njihovo pridruzivanje
Trodimenzionalni modeli koji predstavljaju uzorke za ucenje segmentirani su na konveksne,
konkavne i toroidalne povrsine, ovisno o tome koja je vrsta povrsine ukljucena u metamodel.
U tu svrhu, razvijena su dva algoritma, jedan koji segmentira 3D mrezu trokuta u konvek-
sne i konkavne povrsine i drugi koji detektira toroidalne povrsine ( : ,
). Segmentacija se provodi segmentacijom mreze modela u ravninske dijelove primje-

nom metode predlozene u ( , ) i grupiranjem tih dijelova na temelju kriterija
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konveksnosti.

Segmenti dobiveni segmentacijom pridruzeni su komponentama metamodela optimiza-
cijskim procesom. Kako bi se smanjila racunska kompleksnost ovog procesa, samo je pre-
definirani broj najve¢ih segmenata razmatran. Svaki je segment svakog uzroka za ucenje
pridruzena jednoj komponenti metamodela istoga tipa (koveksni konkavi ili toroidalni) ili je
odbacena kao odudarajuca vrijednost. Opcenito, svaki segment moze biti pridruzen bilo ko-
joj od nekoliko komponenti metamodela istoga tipa. Zato je mogué velik broj pridruzivanja.
Optimalno pridruzivanje odredeno je iscrpnim pretrazivanjem, koje racuna trosak (4.25) sva-
kog moguceg pridruzivanja i odabire pridruzivanje s najmanjim troskom. Vektori d koristeni
za izracun (4.25), predstavljaju deskriptore segmenata. U slu¢aju konveksnih segmentata
to su njihovi CTI deskriptori. Deskriptori konkavnih segmenata racunaju se analogno, tj.
na nacin objasnjen u poglavlju 3.3.2, samo $to se umjesto maksimuma redaka matrice X u
jednadzbi (3.4) racunaju minimumi. Ako je vise segmenata scene pridruzeno istoj kompo-
nenti metamodela, tada se deskriptor racuna za uniju tih segmenata. Toroidalne povrsine
predstavljaju presjek vise komplemenata 3D konusa, kao na slici 4.5. Deskriptor d toroidalne
povrsine sastoji se od 112 elemenata, pri cemu svaki element predstavlja udaljenost jedne
povrsine od ishodista. Racuna se analogno deskriptoru d konkavne povrsine.

Trazenje optimalnog pridruzivanja segmenata 3D modela iz skupa za uc¢enje komponen-
tama metamodela iscrpnim pretrazivanjem implementirano je na sljede¢i nacin. Svakom
se paru (i,j), pri cemu je ¢ indeks komponente metamodela, a 7 indeks segmenta modela
skupa za ucenje, pridruzuje odgovarajuci deskriptor. Iscrpno pridruzivanje, primijenjeno u
opisanoj implementaciji, provodi se na sljede¢i nac¢in. Stvara se stablo ¢iji su ¢vorovi c;;
korespondencije segment-komponenta, pri cemu je ¢ indeks segmenta modela iz skupa za
ucenje, osim korijena stabla cyo, koji ne predstavlja korespondenciju. Svakom ¢voru ¢;; do-
dijeljen je indeks neke komponente metamodela ili indeks 0, koji oznacava da i-ti segment
ne predstavlja niti jednu komponentu metamodela. Stablo se grana od nekog ¢vora c¢;; tako
da se stvaraju novi ¢vorovi ¢;11 j za sve komponente istog tipa kao segment ¢ 41 te ¢vor koji
oznacava da segment 7 4+ 1 ne predstavlja niti jednu komponentu metamodela. Svaka grana
stabla od lista do korijena predstavlja jednu moguéu kombinaciju korespondencija izmedu
svih segmenata modela iz skupa za ucenje i komponenti metamodela, pri ¢emu je moguce da

je viSe segmenata pridruzeno istoj komponenti. Za svaku se granu stabla, odnosno za svaku
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kombinaciju korespondencija, racuna trosak pomocu

E= Y min{|f(p;d) - 6(p, M)|, p}, (4.27)

pEPs (M)

gdje je f ISF VN modela definirana u potpoglavlju 4.3.1, p je konstanta, a d je deskriptor
izracunat za razmatranu granu stabla. Deskriptor d se sastoji od deskriptora komponenti
metamodela. Ako je neka komponenta metamodela pridruzena samo jednom segmentu mo-
dela iz skupa za ucenje, onda je deskriptor te komponente jednak deskriptoru tog segmenta.
Ako je neka komponenta metamodela pridruzena vise segmenata, onda je njezin deskriptor
jednak deskriptoru unije tih segmenata. Ako neka komponenta nije pridruzena niti jednom
segmentu, onda se funkcija f izrac¢unava kao da te komponente nema u VN modelu. Slika
4.1 predstavlja primjer VN modela od dvije komponente, predstavljene ¢vorovima fg i fy.
Ako npr. komponenta predstavljena ¢vorom fg nije pridruzena niti jednom segmentu, onda
se funkcija f izracunava kao da ¢vor fg (i sve ispod njega) ne postoji, tj. kao da je wipg = 0.

Rezultat je deskriptor ciji je broj elemenata n = ny - ngrr + ny - ng. Pri tome, ny
predstavlja ukupan broj konkavnih i konveksnih komponenti metamodela, n, predstavlja
broj toroidalnih komponenti metamodela, nory je broj elemenata CTI deskriptora, a ng

broj elemenata deskriptora toroidalnih povrsina.

4.7.5 Odbacivanje irelevantnih stranica

Komponente metamodela su osmisljene tako da dozvoljavaju modeliranje proizvoljnih ko-
nveksnih, konkavnih i toroidalnih oblika. Stoga svaka matrica A; odredene komponente
metamodela sadrzi normale stranica orijentirane u svim smjerovima. Medutim, neke od tih
normala nisu nuzne za modeliranje odredene klase oblika. Ovo je objasnjeno na temelju dva
jednostavna 2D primjera prikazana na slici 4.7. ITako se metamodel koji predstavlja boce
sastoji od dvije konveksne komponente, od kojih svaka ima 8 stranica, samo je 7 stranica
dovoljno za modeliranje donjeg dijela boce, a samo 5 je dovoljno za modeliranje gornjeg
dijela. Stranica komponente metamodela definirana normalom a; i udaljenos¢u d; smatra se
relevantnom ako je ravnina definirana s a; i d; tangencijalna ravnina za veéinu uzoraka za
ucenje koji pripadaju odredenoj klasi. U primjerima na slici 4.7, stranice oznacene crnim
vektorima a; leze na tangencijalnim ravninama, dok ravnine oznacene crvenim isprekidanim
linijama i crvenim vektorima a; nisu tangencijalne jer sijeku povrsinu objekta u njihovim

tockama dodira. Relevantne stranice komponenti metamodela odreduju se na temelju 3D
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Slika 4.6: Dvodimenzionalni prikaz odredivanja relevantnih stranica. Normale n; i ng stranica oznacenih

isprekidanim tamno crvenim linijama definiraju kruzni isjecak. Stranica Cija se normala a; nalazi unutar
kruznog isjecka smatra se relevantnom.

modela iz skupa za ucenje. Za svaki od tih 3D modela ispituje se koje stranice komponenti
metamodela sijeku povrsinu 3D modela, a koje ne. Ako neka stranica neke komponente
metamodela sijece povrsinu vecine 3D modela iz skupa za ucCenje, ta se stranica smatra
irelevantnom. Sijece li neka stranica komponente metamodela povrsinu danog 3D modela
ispituje se na sljede¢i na¢in. S obzirom na nacin na koji se izracunavaju udaljenosti d;, koje
definiraju stranice komponenti metamodela, dodirne tocke tih stranica s povrsinom 3D mo-
dela su vrhovi u kojima se sastaju tri ravninska segmenta na koje je segmentirana povrsina
3D modela, kako je objasnjeno u poglavlju 4.7.4, normale triju ravninskih segmenata koji se
sijeku u nekom vrhu definiraju isjecak jedini¢ne kugle. Ukoliko se normala stranice kompo-
nente metamodela nalazi unutar isjecka definiranog normalama ravninskih segmenata koje
se sastaju u dodirnoj tocki te stranice, ta se stranica smatra relevantnom. U suprotnom,
stranica se smatra irelevantnom. Dvodimenzionalni primjer odredivanja relevantne stranice
prikazan je slikom 4.6. Nakon odbacivanja irelevantnih vektora a; iz matrice A metamodela,

struktura VN-a je potpuna.

4.7.6 Racunanje deskriptora

Nakon odredivanja strukture VN-a pomocu procedure opisane u potpoglavljima 4.7.4 - 4.7.5,
za svaki uzorak za ucenje moze se odrediti VN deskriptor. To se radi odredivanjem opti-
malnog pridruzivanja izmedu prethodno detektiranih konveksnih, konkavnih i toroidalnih
povrsina i komponenti modela te racunanjem deskriptora za optimalno pridruzivanje. Ovaj
je korak ponavljanje procedure opisane u potpoglavlju 4.7.4, ali s novom matricom A do-

bivenom nakon odbacivanja irelevantnih stranica, kako je opisano u 4.7.5. Nakon Sto se
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metamodel boce metamodel zdjele
4 a [25) n a c
aa aa a
a a
dg ag
ay asv cq
konveksna |J konveksna konveksna konkavna
komponental komponenta2 komponenta komponenta
model boce model zdjele
LR

ay .
konveksna U konveksna konveksna ﬂ konkavna
komponenta 1 komponenta2 komponenta komponenta

Slika 4.7: Metamodeli (gornji redak) i modeli (donji redak) dviju klasa oblika: boce (lijevo) i zdjele (desno).
Boce su predstavljene unijom dviju koveksnih komponenti, dok su zdjele predstavljene presjekom jedne
konveksne i jedne konkavne komponente. Cjelokupni objekti predstavljeni su isprekidanom crtom, relevantne
stranice predstavljene su punom crnom linijom, a irelevantne stranice crvenom isprekidanom linijom.

promijeni matrica A, optimalno pridruzivanje se takoder moze promijeniti u odnosu na ono
dobiveno prvim korakom. Dobiveni deskriptori uzoraka za ucenje koriste se pri kreiranju

modela klase oblika, kako je opisano u potpoglavlju 4.3.

4.8 Eksperimentalna evaluacija

U ovom su poglavlju opisani pokusi kojima je ispitana ucinkovitost predlozenog modela
klase oblika. Prvo, VN-i su upotrijebljeni za modeliranje 10 modela klasa oblika na temelju
izazovnog 3DNet skupa podataka ( ) ). 3DNet skup podataka detaljno
je opisan u poglavlju 3.5 kao i postupak generiranja gustih mreza trokuta. Dobiveni modeli
koriste se u klasifikaciji objekata na RGB-D slikama. Svrha ovih pokusa je istraziti je li VN
deskriptor dovoljno deskriptivan za razlikovanje razmatranih klasa.

Program klasifikacije objekata razvijen je u C++ programskom jeziku pomocéu PCL
( , ) programske biblioteke i biblioteke OpenCV. Dio rac¢unskih opera-
cija tijekom procesa ucenja proveden je u Matlabu. Postupak opisan u potpoglavlju 4.7
koristi se za odredivanje strukture (A, o0, W) VN modela za svaku od 10 klasa i racunanje
VN deskriptora d za 351 uzorak za ucenje. Ovi deskriptori koriste se za odredivanje latent-

nog potprostora, definiranog ortonormiranom bazom M i konveksnom ljuskom C' u ovom
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Tablica 4.1: Parametri modela klasa oblika

Veli¢ina Dimenzija

Klasa Metamodel deskriptora | latentnog prostora
jabuka konveksni 66 2
banana konveksni + torusni 79 4
boca 2 x konveksni 102 6
zdjela konveksni + konkavni 104 6
auto konveksni 66 2
krofna konveksni + torusni 173 2
cekic 2 x konveksni 107 7
salica 2 x konveksni + konkavni 149 6
tetrapak konveksni 66 2
toaletni papir | konveksni + konkavni 82 2

potprostoru. Latentni se potprostor odreduje za svaku klasu, primjenom metode opisane
u potpoglavlju 4.3. Na taj su nacin kreirani modeli razmatranih klasa oblika. Parametri
dobivenih modela klasa oblika prikazani su u tablici 4.1.

Ovi su modeli tada primijenjeni u klasifikaciji ispitnih RGB-D slika iz 3DNet skupa.
Segmentacija objekata od interesa od pozadine nije doprinos ovog rada, a provedena je he-
uristickom metodom zasnovanoj na odredivanju potporne ravnine, izbacivanjem te ravnine
sa slike te povezivanjem preostalih povezanih skupova tocaka detektiranih unutar unaprijed
odredene udaljenosti od kamere. Kao rezultat, skup tocaka O koji predstavlja razmatrani
objekt dobiven je za svaku ispitnu sliku. Za zadani skup tocaka O, izabrana je najslicnija
instanca svake klase oblika zajedno s optimalnom pozicijom, orijentacijom i skalom primje-
nom postupka opisanog u potpoglavlju 4.5. Slicnost svake instance klase s razmatranim
objektom mjeri se vrijednoséu podudaranja sa scenom (4.24). Kona¢no, razmatranom se
objektu dodjeljuje klasa s najve¢om vrijednoséu podudaranja sa scenom.

Postignuti rezultati prikazani su u tablici 4.2 te su usporedeni s rezultatima drugih pet
metoda na istom skupu podataka ( , ). Te su metode bazirane na
deskriptirima: Viewpoint Feature Histogram (VFH) ( , ), Clustered Viewpoint
Feature Histogram (CVFH) ( , ), the Ensemble of Shape Functions (ESF)
( , ; , ) i SHOT deskriptor ( : ;

, ). Osim toga, prikazani su i rezultati dobiveni metodom klasifikacije
opisanom u poglavlju 3 (CHASF). Moze se zakljuciti da je klasifikacija objekata postignuta

VN modelom usporediva s ostalim metodama te da VN opisuje razmatranu klasu dovoljno
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Tablica 4.2: Rezultati klasifikacije objekata [%]

VFH | CVFH | ESF | SHOT | CHASF | VN

jabuka 64 95 99 93 91 80
banana 97 99 89 73 95 100
boca 84 87 94 99 93 99
zdjela 97 97 88 | 100 99 100
auto 87 91 98 95 95 72
krofna 78 96 96 90 86 100
cekic 93 98 100 | 97 97 99
Salica 98 100 | 100 | 95 94 94
tetrapak 5 5 91 74 96 91
toaletni papir| 20 11 61 58 84 100
UKUPNO 72 78 92 87 93 94

precizno da bi se omogucilo razlikovanje instanci pripadnika razlic¢itih klasa. Nadalje, s
obzirom da vrijednost podudaranja sa scenom primijenjena kao kriterij klasifikacije zahtijeva
to¢no estimiran polozaj objekta, uspjesna klasifikacija podrazumijeva da predlozeni postupak
ispravno poravnava velik postotak razmatranih objekata s modelima klasa oblika.
Klasifikacijski algoritam izvoden je na standardnom PC-u sa Intel Core i7-4790 CPU,
3.60GHz sa 16GB RAM. Prosje¢no vrijeme obrade jednog razmatranog objekta, sto ukljucuje

segmentaciju, podudaranje VN modela 10 klasa i klasifikaciju, bilo je 3 sekunde.

4.9 Zakljucak

U ovom poglavlju opisan je VolumeNet model klasa 3D oblika te je pokazano kako se taj
model moze primijeniti u klasifikaciji objekata kao i za estimaciju polozaja objekta i njego-
vih parametara oblika. Opisan je algoritam klasifikacije objekata, koji koristi VN model za
modeliranje vise klasa oblika te odreduje slicnost ispitivanog objekta prikazanog na RGB-D
slici s navedenim modelima klasa oblika. Djelotvornost predlozenog algoritma pokazana je
pokusima klasifikacije objekata gdje su objekti prikazani RGB-D slikama klasificirani po-
dudaranjem VN modela 10 klasa sa skupovima tocaka tih objekata te dodjeljivanjem klase
objektu na temelju najvece vrijednosti podudaranja sa scenom. Postignuti rezultati klasi-
fikacije usporedivi su s rezultatima postignutima na temelju cetiri deskriptora prethodno
ispitanima na istom skupu podataka. Nadalje, predlozena je primjena VN modela u robotici
i adaptivnom planiranju hvatanja.

Najvedi je nedostatak trenutne implementacije predlozene metode rucno definiranje me-
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tamodela. Iako je taj postupak vrlo jednostavan, koristan bi bio automatizirani postupak
koji bi pronasao optimalni metamodel pojedine klase oblika. Osim toga, moguce je primi-
jeniti generalni optimizacijski pristup za minimizaciju troska (4.26) umjesto trenutno primi-
jenjene heuristicke metode opisane u potpoglavlju 4.7. Kona¢no, moguéi smjer istrazivanja
u buduénosti je primjena predlozene metode za klasifikaciju objekata na scenama s vetim

brojem objekata.
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Odredivanje korespondencija dijelova unutar
klasa objekata zasnovano na poliedarskim
modelima klasa oblika

Vecina slozenih objekata sastoji se od semanticki razlicitih dijelova koji su uglavnom i geome-
trijski razliciti. Tocke objekta relevantne za odredene robotske akcije uglavnom su odredene
razli¢itim fizikalnim svojstvima objekta, poput dimenzija, distribucije mase i samom svr-
hom objekta. Robotska operacija definirana za odredeni dio reprezentativnog objekta, moze
se prilagoditi na druge instance iste klase detekcijom odgovarajucih, korespondentnih kom-
ponenti. U ovom je poglavlju predstavljen cetvrti doprinos ovog doktorskog rada, metoda
odredivanja korespondencija dijelova unutar klasa objekata zasnovana na poliedarskim mo-
delima klasa oblika. Ova je metoda opisana u ( , ). Predlozena metoda za
semanticko pridruzivanje komponenti objekata pripadnika iste klase prikladna je za robotske
zadatke i1 izvodenje u stvarnom vremenu te zahtijeva samo nekolicinu unaprijed oznacenih
reprezentativnih modela. Predlozeni se postupak zasniva na grafu pridruzivanja komponenti
i novom deskriptoru koji opisuje geometrijski razmjestaj komponenti. Metoda je eksperi-

mentalno ispitana na zahtjevnom skupu podataka.
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5.1 Uvod

Jedan od trendova u robotici je u¢enje robota na temelju radnji koje obavlja ljudski instruk-
tor, poput kinestetickog treniranja, pri ¢emu ¢ovjek ru¢no navodi robota da ucini odredenu
akciju te robot nauceni pokret primjenjuje pri rjesavanju drugih sliénih praktiénih zadataka
( , ; , ). Unaprijedena verzija takvog treninga predstavlja
opisivanje odredene akcije robota za odredenu instancu klase objekata koju se u ovom radu
naziva reprezentativni objekt te primjena algoritma koji bi prilagodio tu radnju na druge
instance iste klase. Kako bi se postigla ta moguénost, razmatrani algoritam mora pove-
zati komponente reprezentativnog objekta relevantne za odredenu radnju s odgovarajué¢im
segmentima drugih instanci iste klase objekata.

Problem koji se rjesava u ovom poglavlju je pridruzivanje komponenti razli¢itih objekata
koje imaju istu svrhu. S obzirom da je ciljna primjena razmatrana u ovom radu u robotici,
komponente su definirane kao podrué¢ja povrsine objekta koje bi potencijalno mogle pred-
stavljati kontaktne povrsine izmedu objekta i robotskog alata pri nekoj robotskoj radnji. Na
primjer, ako je zadatak donijeti Salicu, robot bi trebao prepoznati i uhvatiti rucku. Ako je
zadatak promjena zarulje neke svjetiljke, robot treba prepoznati zarulju koju ¢e uhvatiti i za-
mijeniti. Uobic¢ajen postupak segmentacije objekata je ucenje algoritma na rucno oznac¢enim
skupovima za ucenje i validaciju te ispitivanje na ispitnom dijelu istog skupa podataka. S ob-
zirom da rucno oznacavanje oduzima puno vremena i energije, motivacija za ovo istrazivanje
je upravo smanjenje takvog posla. Bez ikakvog prethodnog znanja o svrsi odredene klase
objekata, rjesavanju ovog problema jedino mogu pomoci slicnost oblika komponenti i njihov
prostorni razmjestaj. Pri tome je izvodenje ovog algoritma u stvarnom vremenu vrlo korisno
svojstvo pri prakticnoj primjeni u robotici.

Problem se, dakle, moze izraziti na sljedec¢i nac¢in. Razmatra se skup 3D modela objekata
pripadnika iste klase, predstavljenih mrezom trokuta, koji se u ovom poglavlju naziva baza
modela. Postoje dostupni skupovi podataka takvog tipa. Algoritam odabire manji podskup
reprezentativnih objekata iz toga skupa. Na svakom reprezentativnom objektu, strucnjak
oznacava ciljnu komponentu za odredenu radnju. Prema tim oznakama, algoritam identifi-
cira semanticki korespondentne komponente na svakom od preostalih modela u bazi, koji se
u ovom poglavlju nazivaju razmatrani ili ispitivani objekti (engl. query). Predlozeni pos-
tupak omogucava jednostavno i brzo prosirenje postoje¢e baze modela novim razmatranim

objektima. U idealnom slucaju, dovoljno je oznacavanje komponenti jednog reprezentativ-
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nog objekta kako bi se identificirale sve korespondentne komponente u danoj klasi objekata.
Medutim, neke klase sadrze objekte koji se dosta razlikuju po obliku. Stoga je ponekad po-
trebno oznacavanje vise od jednog objekta. Fokus ovog istrazivanja je rac¢unalna efikasnost
potrebna za prakticnu primjenu u robotici. Cilj je razviti metodu koja prepoznaje ciljnu
komponentu na prvi puta videnom objektu i dodaje taj objekt u postoje¢u bazu modela u
nekoliko sekundi.

Predlozeni se postupak temelji na detekciji konveksnih i konkavih povrsina, koje se u
ovom radu nazivaju segmenti. Komponente su ili predstavljene jednim ili s viSe segmenata.
Odabrana komponenta reprezentativnog objekta pridruzena je korespondentnim segmen-
tima drugih instanci iste klase objekata kreiranjem grafa pridruZivanja komponenti (engl.
component association graph) (CAG). Cvorovi tog grafa predstavljaju sve segmente svih
modela iz baze modela. Cvorovi su medusobno povezani vezama (engl. edge). Tezina
svake veze predstavlja mjeru vjerojatnosti da ta dva segmenta pripadaju komponentama
objekta koji imaju istu svrhu. Ova mjera obuhvaca velicinu, oblik i poziciju segmenta te
slicnost susjedstva. Predlozena mjera slicnosti temelji se na CTI deskriptoru koji je opi-
san u poglavlju 3 te opisuje segmente objekata aproksimacijom njihova oblika konveksnim
poliedrima. Sli¢nost susjedstva definirana je novim deskriptorom, koji se naziva deskrip-
tor topoloskih odnosa (engl. Topological Relation Descriptor) (TRED) te opisuje topoloske
odnose izmedu dva segmenta modela. TRED je baziran na CTI deskriptoru. Tri metode
za pridruzivanje izabranih komponenti reprezentativnog modela segmentima drugih instanci
objekata iste klase koristenjem CAG-a su predlozene u ovom radu. Metoda direktnog pri-
druzivanja segmenata povezuje svaki segment s njemu najblizim susjedom u CAG-u. Metoda
pridruzivanja ogranicenog na objekte pridruzuje segmente razmatranog objekta s komponen-
tama svih reprezentativnih objekata koriste¢i pohlepno pretrazivanje (engl. greedy search)
te racuna vrijednost podudaranja izmedu razmatranog objekta i svih reprezentativnih obje-
kata. Pridruzivanja izmedu razmatranog i reprezentativnih objekata s najveé¢om vrijednoséu
podudaranja se uzimaju kao konacni rezultat. Metoda pridruzivanja na temelju minimalno
razapinjajuceg stabla (engl. minimum spanning tree) (MST) pridruzuje segmente razma-
tranog objekta sa segmentima reprezentativnih objekata na temelju njihove povezanosti u
MST-u. Rezultat bilo koje od ovih triju metoda je pridruzivanje segmenata svih modela iz
baze modela ciljnoj komponenti reprezentativnog modela.

Poglavlje je strukturirano na sljede¢i nac¢in. Potpoglavlje 5.2 donosi pregled istrazivanja
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u ovom podrucju. Potpoglavlja 5.3-5.6 opisuju predlozenu metodologiju. U potpoglavlju
5.3 dan je sluzbeni opis problema, pregled predlozenog pristupa i objasnjenje CAG-a. U
potpoglavlju 5.4 opisana je mjera vjerojatnosti semanticke korespondencije, dodijeljena ve-
zama CAG-a. Tri metode za konacno pridruzivanje segmenata i komponenti ciljnog oblika,
zasnovane na CAG-u, predlozene su u 5.5. Potpoglavlje 5.6 opisuje metodu za odabir re-
prezentativnih objekata. Eksperimentalna evaluacija i analiza rezultata opisane su u 5.7.

Konaé¢no, poglavlje je zakljuceno potpoglavljem 5.8.

5.2 Istrazivanja u ovom podrucju

Semanticka segmentacija u 3D primjenjuje se u autonomnoj voznji, interakciji izmedu covjeka
i stroja, robotskoj manipulaciji objektima, tvornickoj proizvodnji, geometrijskom modelira-
nju i rekonstrukciji 3D scena, itd. Kako bi se potaknuo razvoj razumijevanja 3D oblika,
organizirano je natjecanje, the ShapeNet Challenge ( , ), za semanticku seg-
mentaciju 3D oblika na velikim bazama 3D modela. Za eksperimentalnu evaluaciju metoda
na ovom natjecanju, upotrijebljen je ShapeNet Parts, podskup od 16 klasa iz Shapenet skupa
podataka ( , ), koji se takoder koristi i u eksperimentalnoj analizi metode
predlozene u ovom poglavlju ovog doktorskog rada. Metoda PointCNN koja je predstavljena
na ShapeNet Challenge, kasnije je unaprijedena ( , ) te predstavlja generaliza-
ciju uobicajene konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural network) (CNN)
za ucenje znacajki na temelju oblaka tocaka. Tocnost segmentacije PointCNN, eksperimen-
talno ispitana na skupu ShapeNet Parts, pokazala se najveé¢om za 7 klasa u usporedbi s
drugih 14 prijavljenih metoda, dok je podjednaku tocnost postigla na preostalih 9 klasa.
Arhitektura CNN pokazala se najto¢nijim i najefikasnijim pristupom u nedavnim uspored-
bama metoda dubokog ucenja u svrhu semanticke segmentacije ( , ).
Najveca tocnost segmentacije objekata postignuta sa sedam metoda ucenja, predstavljenih
u ( , ), bila je izmedu 63 i 96 %, ovisno o klasi objekata.

Medutim, manualno oznacavanje velikih skupova podataka kakve zahtijeva ucenje ne-
uronskih mreza, vremenski je zahtjevan problem. Stoga se u radu ( , ) predlaze
nova metoda aktivnog ucenja koja je sposobna segmentirati velike geometrijske skupove po-
dataka u to¢na semanticka podrucja, uz dobar omjer toc¢nosti i vremenske efikasnosti. Na
taj je nacin oznacen i sam ShapeNet Parts skup. Cilj ovog pristupa - smanjenje ljudskog

napora potrebnog pri oznacavanju velikih skupova podataka, takoder je osnovna motivacija
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metode za pridruzivanje komponenti predlozene u ovom radu. Metoda ( , )
postize oznacavanje velikih skupova podataka izmjenom ru¢nog oznacavanja dijelova, auto-
matske propagacije ovih oznaka na ostale oblike, ru¢nog potvrdivanja ljudskog i automat-
skog oznacCavanja te uc¢enja na temelju rezultata verifikacije kako bi se poboljsavao algoritam
automatske propagacije. lako predlozeni postupak ( , ) ukljuc¢uje propagaciju
oznaka komponenti s manjih skupova na velike, fokus tog istrazivanja je na cjelokupni ite-
rativni postupak oznacavanja. Nastavak istrazivanja ( , ) predstavljen je u (

, ). Ova metoda takoder propagira oznake s malog skupa na veliki primjenom
globalne optimizacije, analogno postupku ( , ), koji se temelji na uvjet-
nom slucéajnom podrucju (engl. conditional random field). Istrazivanje predstavljeno ovim
doktorskim radom, s druge strane, fokusira se na uc¢inkovitu detekciju ciljne komponente
na razmatranom objektu na temelju malog oznacenog skupa reprezentativnih objekata, te
mogucnost prosirenja baze u stvarnom vremenu. Metode ( , : ,

) zahtijevaju dosta racunskog vremena pa je motivacija za ovaj rad skracenje tog vre-
mena.

Automatizirani pristup odredivanja semanticke segmentacije 3D modela predlozen je u
(Sun, ). Ovaj postupak koristi konkavne i konveksne znacajke kao pomoé¢ pri dekompo-
ziciji objekata u strukturalne dijelove. Svakom od njih dodijeljena je semanticka kategorija
analizom njihove pozicije, oblika, veli¢ine i konfiguracije. Predlozena metodologija podsjeca
na pristup predlozen u ovom doktorskom radu. Dodjeljivanje semantickih oznaka dijelovima
radu (Sun, ) provedeno je stablom odlucivanja (engl.decision tree) i prilagodenom me-
todom potpornih vektora (engl. support vector machine), dok je u ovom doktorskom radu
dodjeljivanje oznaka bazirano na CAG-u. Nadalje, metodologija predlozena u (Sun, )
koristi se za semanticko oznacavanje zgrada pa je i deskriptor prilagoden toj primjeni, tj.
opisuje relativnu visinu, volumen, omjer dimenzija itd.

Analogno metodama opisanima u ovom potpoglavlju, metoda predlozena ovim doktor-
skim radom provodi segmentaciju cjelokupnih 3D modela. Medutim, kako bi se algoritam
primijenio u prakti¢nim zadacima robotske manipulacije, potreban je cjelokupni 3D model
danog razmatranog oblika, dobivenog na temelju podataka iz senzora. Neuronske mreze
Pixel2Mesh ( : ), AtlasNet ( , ) i Occupancy network
(ONet) ( : ) rekonstruiraju cjelokupni 3D model iz RGB slika. AtlasNet

i ONet takoder prihvacaju i 3D oblake tocaka kao ulaz. Ove metode zahtijevaju da ispitivani
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objekt bude izdvojen od pozadine. Dakle, da bi se ove metode mogle prakticno primijeniti,
potrebno ih je kombinirati s nekom metodom koja izdvaja objekte iz slozene scene. Gene-
rative Shape Proposal Network, GSPN ( , ), obraduje oblake tocaka u svrhu
rjeSavanja semanticke segmentacije. Ovaj postupak se bavi slozenim scenama unutarnjeg
prostora, djelomi¢no vidljivim oblacima tocaka i segmentacijom 3D modela na dijelove, Sto
svakako predstavlja stvarne situacije u robotici. I ova metoda za ucenje zahtijeva rucno
oznaceni skup podataka. Problem smanjenja potrebe za ru¢nim oznacavanjem velikog skupa

podataka se upravo razmatra u ovom poglavlju.

5.3 Pregled predlozene metode

Neka je M skup 3D modela objekata pripadnika iste semanticke klase koji predstavlja bazu
modela. Pretpostavljamo da su ti modeli predstavljeni mrezama trokuta P,k = 1,...,n;.
Razmatrani algoritam treba izabrati mali skup R reprezentativnih objekata i predstaviti
ih struénjaku koji oznacava komponente relevantne za odredenu radnju na svakom objektu
ovog skupa. OgznacCavanje podrazumijeva odabir podskupa vrhova svake mreze P, € R,
koji se u ovom radu nazivaju tocke. Algoritam automatski dodjeljuje binarne oznake (engl.
label) svakoj mrezi P, € M\R, dodjeljivanjem oznake 1 tockama koje predstavljaju ciljnu

komponentu i oznake 0 ostalim tockama.

5.3.1 Detekcija komponenti

U predlozenom postupku komponente objekta detektirane su segmentacijom povrsine objekta
na konveksne i konkavne segmente na isti nacin kao Sto je to izvedeno u metodi opisanoj
u potpoglavlju 4.7.4. Ovi segmenti predstavljaju prijedloge komponenti. U ovom radu se
naziv konkavne povrsine koristi za oznacavanje inverznih konveksnih povrsina, npr. konvek-
snih povrsina sa suprotnim normalama lokalnih povrsina kao sto je prikazano na slici 5.1.
Svakom segmentu svakog modela iz baze modela dodijeljen je jedinstveni ID koji predstavlja
par indeksa (i, k) pri ¢emu ¢ oznacava indeks segmenta, k indeks modela. Jedna semanticka
komponenta moze se predstaviti s vise konveksnih ili konkavnih segmenata. Na primjer,
drska Salice prikazana na slici 5.2 predstavljena je jednom konveksnom i jednom konkavnom
povrsinom.

S obzirom da je segmentacija odredenog oblika u nekim slucajevima viSeznacna, generi-

rani su i dodatni segmenti dobiveni spajanjem izvornih segmenata, kako bi se obuhvatilo Sto
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Slika 5.1: Primjer konveksne (lijevo) i konkavne (desno) povrsine sa strelicama koje predstavljaju normale

povrsina

konkavna

povrsina

Slika 5.2: Prikaz rucke salice jednom konveksnom i jednom konkavnom plohom

viSe varijanti segmentacije. Algoritam za spajanje segmenata je objasnjen u nastavku.
Kriterij za odabir kandidata za spajanje zasniva se na blizini dvaju segmenata i konvek-

snosti njihove unije. Dva segmenta C; i C; zadovoljavaju kriterij blizine ako

min(uij,uﬂ) > —Tprox,1, (51)

pri ¢emu je Tproz,1 = 0.2 eksperimentalno odreden prag. Koeficijent vrste odnosa, ;;, defini-
ran je jednadzbom (5.9). Konveksnost unije dvaju segmenata je ispitana ra¢unanjem njihove
konveksne ljuske i brojenjem odudarajucih tocaka, tj. tocki koje ne leze na konveksnoj ljusci
unutar zadanog praga. Postotak odudarajué¢ih tocaka definiran je s

e = i (1G] 1G5 | o

pri ¢emu | X| oznacava kardinalnost skupa X, C'H(X) oznacava konveksnu ljusku skupa X,a

inliers(X,Y’) oznacava skup podudarajucih tocaka. Skup podudarajuéih tocaka sadrzi sve
tocke p € X koje su blizu povrsine konveksnog poliedra Y. Nadalje, p € inliers(X,Y’) samo
ako je lokalna povrsina u okolici tocke p sli¢no orijenitrana kao i povrsina Y u okolici tocke p.
Ovo je ispitano sljede¢im kriterijem koji se zasniva na udaljenosti tocke p od tangencijalne

ravnine poliedra Y s normalom paralelnom normali lokalne povrsine u tocki p.

g}g%/?;(ng(p, - p)) S Tprox,?v

Pri ¢emu je n, normala lokalne povrsine u tocki p, V3 je skup vrhova poliedra Y, a 7proz2

je eksperimentalno odreden prag. U pokusima predstavljenima u potpoglavlju 5.7, 7p,0z.2 je
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postavljen na 5% radijusa grani¢ne sfere modela, pri ¢emu je priblizna minimalna grani¢na
sfera izracunata algoritmom predlozenim u ( : ). Ako n(C;,C}) < Tpew, tada je
novi segment kreiran iz unije C; 1 Cj. Ako n(C;, C;) < Timerge < Tnew, tada novi segment
zamjenjuje C; i Cj, tj. dva izvorna segmenta su odbacena. Vrijednosti pragova Te, i
Tmerge, KOje se koriste u pokusima predstavljenim u potpoglavlju 5.7, su 0.2 1 0.05. Ovaj
proces spajanja primijenjen je ne samo na izvorne segmente, ve¢ i na nove segmente nastale
spajanjem izvornih segmenata. U tom slucaju, kandidati za spajanje su uvijek jedan izvorni i
jedan novi segment. Ako je jedan segment izvorni, C;, i drugi segment sastavljen od izvornih

segmenata, C;, tada su blizina i kriterij konveksnosti ispitani za svaki par segmenata (C;, C;).

5.3.2 Graf pridruzivanja komponenti (CAG)

Metoda za odredivanje veza izmedu segmenata objekata iste klase, predlozena ovim ra-
dom zasniva se na grafu pridruzivanja komponenti (CAG). Cvorovi CAG-a predstavljaju
segmente svih modela iz baze modela. Cvorovi su povezani vezama s dodijeljenim mje-
rama vjerojatnosti semanticke korespondencije (engl. semantic correspondence likelihood
measure ) (SCLM). Svaki segment razmatranog objekta je na taj nac¢in povezan s n ¢vorova
s najve¢com SCLM vrijednoscéu, koji se u ovom radu nazivaju najblizim susjedima. Broj
¢vorova ogranicen je kako bi se smanjila racunska slozenost, sto je osobito vazno u slucaju
velikih baza modela. SCLM se sastoji od mjera sli¢nosti oblika, veli¢ine i pozicije segmenta
te mjere slicnosti susjedstva. U potpoglavlju 5.5 predlozene su tri metode za utvrdivanje
konacnih veza izmedu segmenata i ciljnih komponenti zasnovane na CAG-u. Kao rezultat
ovog procesa pridruzivanja, svakom je segmentu u bazi dodijeljena oznaka vrijednosti 1, ako

je taj segment pridruzen ciljnoj komponenti, ili 0 ako nije.

5.4 Vjerojatnost semanticke korespondencije

Vjerojatnost da j-i segment razmatranog objekta C’? i i-ti segment k-tog modela C}! pred-
stavljaju semanticki korespondentne komponente ocijenjena je SCLM koja se rac¢una na

sljedeci nacin

Yijk = ygk + wNyi]}[k, (5.3)

gaje y.7,. predstavlja slicnost oblika, veliCine 1 pozicije segmenta, y;;, predstavlja slicnos
dje y<), predstavlja slicnost oblika, veli¢ine i pozicij ta, y.. predstavlja sliénost

susjedstva segmenta, a wy je tezinski faktor. Izracun slicnosti oblika, veli¢ine, pozicije i
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Slika 5.3: Prikaz objekata pomoc¢u nekoliko CTI-ja

susjedstva opisan je u sljede¢im potpoglavljima.

5.4.1 Sliénosti oblika, veli¢ine i pozicije segmenta

Slicnost oblika, velic¢ine i pozicije dvaju segmenata mjeri se usporedivanjem njihovih CTI
deskriptora, opisanih u poglavlju 3. Cetiri primjera objekata predstavljenih CTI-jevima
prikazani su na slici 5.3. Kako bi se smanjila racunska slozenost, CTI deskriptor, d, projicira
se na nize-dimenzionalni latentni prostor, kao sto je predlozeno u poglavlju 4. Deskriptori ¢

sa n, < ng elemenata dobiveni su na sljedec¢i nacin
q=M"d, (5.4)

pri cemu M predstavlja ortonormiranu bazu koja definira latentni prostor dobiven pomocu
metode glavnih komponenata (PCA) na CTI deskriptorima d dobivenim na temelju skupa za
ucenje. Druga svrha racunanja latentnog vektora je odvajanje informacija o obliku i poziciji.

Prva tri elementa vektora ¢, u ovom radu oznaceni sa ¢', predstavljaju poziciju segmenta
u koordinatnom sustavu objekta, dok vektor ostalih 21 elemenata, u ovom radu oznacen s
q°, opisuje oblik i veli¢cinu. Ako se razmatra baza modela B); s ny; modela, tada su segmenti
k-tog modela predstavljeni latentnim vektorima ¢y, i =1, ..., nas .

Sliénost izmedu dva segmenta koja uzima u obzir njihovu poziciju (), oblik (s) i veli¢inu

(a) mjeri se Gausovom funkcijom

1 [ehn e e
ygk = exp (—§ < 012 + 0]2 + ;2 , (5.5)

S a

gdje su oy, 05 1 0, parametri koji opisuju doprinos razlike izmedu pozicije, oblika i velic¢ine

segmenta ukupnoj mjeri slicnosti. Vrijednosti parametara algoritma koji se koriste u ekspe-
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rimentima kao i sami eksperimenti opisani su u potpoglavlju 5.7

Razlike u translaciji, obliku i skali racunaju se sljede¢im izrazima.

) M?
t _||q]Qt_qzk:tL 2

Ciif = i
R ] e

Qs \ T M 2

s qj’ qik,s

e () () -
g5 i,

s M,s 2
(11?11 = ey 11) .
- \8 M,s . :
g llla3

U jednadzbi (5.6), razlika u poziciji podijeljena je s veli¢inom segmenta te se na taj

(5.6)

€ijk

nacin omogucava da veéi segmenti imaju ve¢u udaljenost, a postizu jednaku vrijednost mjere
slicnosti. Jednadzba (5.7) predstavlja skalarni produkt izmedu dva jedini¢na vektora. Sto je

veli¢ine segmenta. Jednadzba (5.8) predstavlja mjeru razlike u veli¢ini izmedu segmenata.

5.4.2 Sliénost susjedstva

Pretpostavimo dva segmenta, C; i C;, opisana CTI deskriptorima d; i d;, koji pripadaju
istom modelu. Kako bi se opisao geometrijski razmjestaj segmenata u modelu, uvodi se
novi deskriptor topoloskih odnosa (TRED) koji opisuje toploske odnose izmedu segmenata.
TRED predstavlja n-torku T'(C;, Cj) = (5, vij, 07;). Koeficijent vrste odnosa, pi5, se racuna

na sljedec¢i nacin

Pij = MIN - Pijm, (5.9)

m=1,....nq
pri cemu
dim + djm

o = S T 5.10

U jednadzbi (5.10) m i m predstavljaju indekse dva suprotna jedini¢na vektora a,, a; € A.

Razmatra se pet vrsta toploskih odnosa izmedu segmenata C; i C;, odredenih s fi;;:

1. ¢ sadrzi C;
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(a) (b) (c)

Slika 5.4: Deskriptor topoloskih odnosa (TRED). Elementi CTI deskriptora d,, koji su oznaceni suprotno
usmjerenim strelicama od njima odgovarajuéih vektora a,, imaju negativnu vrijednost.

pij = LA pig > i
2. C; i Cj su identicni
pij = pji =1
3. C; 1 Cj se sijeku
0<pyy <IANO<p; <1

4. C; dodiruje C;

pij =0
5. C; 1 C; su disjunktni

pij < 0.

Vrsta odnosa izmedu dva segmenta u ovom se radu oznacava s type(T(C;, C;)). Tri vrste
odnosa prikazane su slikom 5.4: segment C; je unutar segmenta C; (lijevo), dva segmenta
C; 1 C; se sijeku (sredina) i segment C; dodiruje segment C; (desno).

Ako se dva segmenta dodiruju v;; 1 0f; se racunaju na sljedeci nacin

ng
Z wijmam
vy = T, (5.11)
Z wijmam
m=1

79



Odredivanje korespondencija dijelova unutar klasa objekata zasmovano na poliedarskim modelima klasa

) oblika
ng
> Wijk Arccos? v)apy,
v mi 2
oy = o + 0, (5.12)
> Wijk
m=1
pri cemu

1 ig — Pijm ?
p

Vektor v;; je priblizno okomit na ravninu koja razdvaja C; i Cj te je usmjeren od C; prema Cj.
njegova je svrha opisati smjer dodira. Ovaj se vektor racuna kao otezani prosjek svih vektora
am, pri cemu vektori pridruzeni manjim vrijednostima p;j,, imaju vece tezine. Vrijednost o;;
opisuje nesigurnost vektora v;;, pri cemu je o, konstanta koja opisuje nesigurnost uzrokovanu
mjernim Sumom. TRED-ovi se racunaju za svaki par segmenata modela. Segment C; je
susjed segmenta C; ako je su C; 1 C u odnosu 1 ili 4. Kako bi metoda bila robusna na mjerni
Sum, definicija vrsta topoloskih odnosa relaksirana je uvodenjem odgovarajuce tolerancije.
Kao posljedica ove relaksacije, topoloski odnos vrste 2 obuhvaca i segmente koji zauzimaju
priblizno jednak prostor, a ne samo identicne segmente.

Nadalje, ako su dva segmenta razli¢ite konveksnosti (konveksni i konkavni), tada se sma-
traju susjedima samo ako su u toploskom odnosu vrste 1 ili 2. Susjedi svakog segmenta
grupirani su u klastere na temelju pridruzenih TRED deskriptora. Ovi se klasteri u ovom
radu oznacavaju s I', a skup klastera dodijeljen segmentu C’;( oznacava se s sz( , pri cemu X
predstavlja razmatrani (@) ili reprezentativni (M) model. Dva susjeda od C; grupirana su
u klastere samo ako je njihov topoloski odnos sa C; jednake vrste. U slu¢aju odnosa vrste 4,
dva susjeda C; i €} mogu biti grupirana u isti klaster ako su njihovi vektori v;; i vj;, sli¢ni.
Vektori v;; 1 v;; smatraju se slicnima ako je kut izmedu njih < 60°. U slucaju odnosa vrste
1, svi susjedi C; takvi da p;; > pj; grupirani su u jedan klaster i svi susjedi C; takvi da
i < pj; grupirani su u drugi. Svi susjedi razlicite konveksnosti od C; &iji je toploski odnos
vrste 2 grupirani su u jedan klaster.

Slicnost izmedu susjedstva segmenta CJQ razmatranog objekta i segmenta C}! k-tog mo-
dela mjeri se sparivanjem njihovih susjednih klastera. Neka su C% i C} susjedi od CJQ i CHL.

Slicnost izmedu ta dva segmenta mjeri se sljedeéim izrazom

1 /e e
Yok = Elmk €XP <—§ (U—J; + U—gk)) , (5.14)
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pri cemu je €;,,,, binarna varijabla, koja ima vrijednost 1 samo ako

type(T(CjQ, CR)) = type(T(CH . CI),

(2

dok u suprotnom ima vrijednost 0. Nadalje, dva su susjeda C% i Cf vrste 4 sparena samo

ako vektori vy, 1 v pridruzenih TRED-ova imaju dovoljno slican smjer, uzimajuci u obzir
. . . v . _

njihove nesigurnosti opisane s Oim 1 Ojp- Inace, €11 = 0.

Slicnost dva susjedna klastera F?j e N jQ i ¢

vk € N edje p i r predstavljaju indekse

dvama klasterima. Mjera slicnosti ta dva klastera racuna se na sljedec¢i nacin

e M _ n

Y (F'rj7rpik) - %laXQ Yimk:
Omely;
chlerd,

Mjera sli¢nosti susjedstva racuna se primjenom sljedeceg postupka. Prvo se stvori prazni

N

skup BY . Nakon toga se odredi par klastera s najveéim vrijednostima y' i spremi u B

ijk*
Ovaj se korak ponavlja za sve preostale klastere sve dok se viSe ne moze formirati ni jedan

N

par klastera. Na kraju se konacni skup B;j, koristi pri racunanju mjere slicnosti susjedstva

prema sljedecoj formuli

var= >y (I.T)

(T.I)eB,

5.5 Pridruzivanje segmenta i ciljne komponente

Predlozene su tri varijante pridruzivanja ciljne komponente segmentu razmatranog objekta

zasnovane na CAG-u. Samo stvaranje CAG-a neovisno je o primijenjenoj varijanti.

Direktno pridruzivanje segmenata (engl. Direct Segment Association) Seg-
mentu razmatranog objekta dodjeljuje se ID najblizeg susjeda u CAG-u koji predstavlja

segment reprezentativnog objekta.

Pridruzivanje ograni¢eno na objekte (engl. Object-Constrained Association)
Ova metoda usporeduje razmatrani model sa svakim reprezentativnim modelom. Svaki
segment razmatranog modela pridruzuje se svakoj komponenti reprezentativnog modela po-
hlepnom pretragom (engl. greedy search). Razmatranom segmentu dodjeljuje se ID kom-

ponente reprezentativnog modela s najvecom SCLM. Razmatrani segment je iskljucen iz
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daljnje pretrage te se pretraga nastavlja dok svi razmatrani segmenti nisu pridruzeni s kores-
pondentnim segmentima reprezentativnog objekta. Vrijednost podudaranja objekta izmedu
razmatranog i reprezentativnog modela racuna se kao suma SCLM-a izmedu pridruzenih
segmenata razmatranog i segmenata reprezentativnog modela koji predstavljaju ciljnu kom-
ponentu. Segmentima razmatranog modela se konacno dodjeljuje ID pridruzenih segmenata

reprezentativnog modela s najve¢om vrijednosti podudaranja objekata.

Pridruzivanje zasnovano na MST (engl. MST-Based Association) Korijenski
¢vor koji ne predstavlja niti jedan segment dodan je u CAG. Nakon toga, kreira se mini-
malno razapinjajuce stablo (MST) uz uvjet da su svi segmenti reprezentativnog objekta di-
rektno povezani s korijenskim ¢vorom. Stoga, svaki segment svakog reprezentativnog modela
razapinje jedno podstablo. Segmentima razmatranih objekata dodijeljuje se ID segmenta re-
prezentativnog modela u istom podstablu.

Na kraju bilo koje predstavljene procedure, svaki segment razmatranog objekta ima do-
dijeljen ID segmenta reprezentativnog objekta. Konacéno, segment razmatranog objekta
nasljeduje oznake segmenta pridruzenog reprezentativnog objekta. Prva i treca varijanta
pridruzuju svaki segment razmatranog objekta s ID-em korespondentnog segmenta repre-
zentativnog objekta, neovisno o oznakama segmenata reprezentativnog objekta. Tako da se

ove metode mogu primijeniti prije oznacavanja ciljne komponente reprezentativnog objekta.

5.6 Izbor reprezentativnih objekata

Razmatra se baza modela M koja predstavlja skup modela M; objekata koji pripadaju istoj
klasi objekata. Svaki model M) predstavljen je 3D mrezom trokuta. Kao sto je objasnjeno,
svaka se mreza segmentira u konveksne i konkavne segmente te se svaki od segmenata opisuje
CTT deskriptorom. Kako bi se olaksalo objasnjavanje predlozenog postupka, model M,
predstavljen je sekvencom skupova tocaka My = (Cik,...,Ch,, ks Pr), pri cemu je Cy, i-
ti segment modela, a Py je skup 3D tocaka koje leze na povrsini k-tog modela. U svrhu
racunske ucinkovitosti, ove se tocke mogu dobiti poduzorkovanjem vrhova mreze. Slicnost
k-tog i [-tog objekta procjenjuje se mjerenjem udaljenosti izmedu tocaka k-tog modela i

CTTI-a I-tog modela i obratno. Mjera sli¢nosti objekata racuna se na sljede¢i nacin

Ykt = Yk = 2k A (5.15)
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pri cemu
1 162, (p, M)
O __ pM \I
pEP, p
Syar (p. M) = min (Bc(p. Cy0) (517)
Spe(p, Cj1) = mirllaxnd(aflp — djim) (5.18)

Parametar o, u (5.16) predstavlja eksperimentalno odredenu konstantu. Ako je C;; konkavni
segment, tada se u (5.18) umjesto max primjenjuje operacija min. Treba napomenuti da
v € 10,1].

Skup R reprezentativnih objekata odabran je pohlepnim algoritmom koji maksimizira
slicnost izmedu R i svih objekata My € M. Slicnost izmedu modela objekta M € M i
skupa R definira se kao slicnost izmedu ovog modela i najslicnijeg modela M, € R. Ova se
slicnost mjeri vrijednoséu yft koja se rauna kao

R 0
— Imax .
Yo = 1 Ykr

T

Slicnost izmedu M i R mjeri se vrijednoséu 3™ koja predstavlja sumu ukupnih vrijednosti
s
MR il R
yrt =3y
k=1
U postupku predlozenom u ovom radu, skup reprezentativnih objekata R odabire se itera-
tivnim postupkom, pri ¢emu se u svakoj iteraciji odabire model koji maksimizira yy;g sve

dok predefinirani broj reprezentativnih objekata ng nije izabran.

5.7 Eksperimentalna evaluacija

Predlozeni je postupak eksperimentalno provjeren koristeéi skup 3D modela ShapeNet (

, ). Dio ovog skupa namijenjen je ispitivanju metode koja segmentira 3D modele
u semanticke dijelove. Ovaj skup podataka sastoji se od 16 podskupova klasa objekata.
Svaki podskup podijeljen je u skup za ucenje te skupove za validaciju i ispitivanje. Pri
tome je skup za ucenje znatno vec¢i od skupova za validaciju i ispitivanje. Zamisljeno je

da se ovaj skup koristi na sljedec¢i nac¢in: metoda se uci na ruc¢no oznac¢enim skupovima za

ucenje i validaciju te se ispituje na skupu za ispitivanje. U ovom se radu koristi drugaciji
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pristup koji segmentira neoznacene 3D modele odredene klase objekata na segmente te po-
vezuje te segmente na temelju slicnosti njihova oblika, veli¢ine i geometrijskog razmjestaja.
Dobivene veze sluze pri identifikaciji korisnicki zadane komponente svih modela na temelju
malog ruc¢no oznacenog skupa reprezentativnih objekata. Kako bi se automatizirao postu-
pak, umjesto ru¢nog oznacavanja reprezentativnog skupa, koristile su se oznake dostupne za
svaki model u skupu.

S obzirom da je ciljna primjena predlozenih metoda omogucéavanje robotskih radnji, iz-
abrano je 6 klasa objekata iz razmatranog skupa podataka, koji se mogu povezati s to¢no
definiranom robotskom radnjom: Salice, nozevi, torbe, svjetiljke, kape i prijenosna rac¢unala
(laptopi). Za 8alice, nozeve i torbe, ciljna komponenta je drska koju robot treba uhvatiti.
Kod svjetiljki, ciljna komponenta je zarulja koju robot treba promijeniti. Ciljna komponenta
kape je obod za radnju oblacenja, a u slucaju prijenosnih racunala, to je ekran za radnju
otvaranja i zatvaranja.

U slucaju svih klasa osim svjetiljki, upotrijebljene su izvorne oznake ShapeNet skupa,
gdje su rucka, obod i ekran oznaceni kao posebna semanticka kategorija. U slucaju svjetiljki,
izabran je podskup od 210 objekata s jasno odvojenom zaruljom te su Zarulje rué¢no oznacene.

Sljedeca je procedura primijenjena na svaku od Sest razmatranih klasa objekata, s vri-

jednostima parametara danima u tablici 5.1.

Tablica 5.1: Vrijednosti parametara

Ngq Ng O Os Oq 00 Op Ttr Ty

66 24 24 0132 0707 0.1 0.025 0333 2

1. Svaki je model segmentiran u konveksne i konkavne segmente primjenom postupka

predlozenog u ( : ).
2. Provedeno je spajanje segmenata opisano u 5.3.1.

3. Svaki je segment predstavljen CTI deskriptorom. Analogno poglavljima 3 i 4, upotri-
jebljen je konveksni predlozak koji se sastoji od ngy = 66 jedini¢nih vektora jednoliko

rasporedenih po jedini¢noj kugli.
4. TRED deskriptor, predstavljen u 5.4, racuna se za svaki par segmenata svakog modela.

5. Identificirani su susjedni klasteri te su dodijeljeni svakom segmentu.
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6. CTI deskriptor svakog segmenta projiciran je na korespondentni latentni prostor pomocu

(5.4).

7. Za svaka dva segmenta razli¢itih modela u bazi modela racuna se SCLM, predlozena

u 5.4.

8. Stvara se CAG. Cvorovi ovog grafa predstavljaju sve segmente svih modela u bazi

izracunate u koraku 7.

9. Metodom predlozenom u potpoglavlju 5.6 izabran je mali broj reprezentativnih obje-

kata. Ovaj je broj < 10% svih modela u razmatranoj bazi modela.

10. Na reprezentativnim objektima oznacena je ciljna komponenta U prakticnoj primjeni,
ovaj korak obavlja ¢ovjek. U predstavljenim eksperimentima, postojece oznake, koje

su dostupne za sve modele, dodijeljene su reprezentativnim modelima objekata.

11. Svi segmenti svih preostalih modela automatski su oznaceni primjenom CAG-a kreira-

nog u koraku 8 i triju metoda predlozenih u 5.5, DSA, OCA i MST.

12. Rezultat ostvaren za svaki model usporeden je s referentnim (engl. ground truth)

podacima primjenom Intersection over Union (IoU) indeksa.

Koraci 1-8, rac¢unanje slicnosti objekata u koraku 9 i stvaranje MST-a u koraku 11 imple-
mentirani su u C++ programskom jeziku. Ostatak koraka 9, 11 i korak 12 implementirani
su u MATLAB-u.

[zracun latentnog vektora, proveden u koraku 6 zahtijeva ortonormiranu bazu koja defi-
nira latentni prostor. Ta je baza predstavljena ng x n, matricom M. Matrica M se racuna
procedurom za ucenje predlozenoj u poglavlju 3, gdje je jednostavniji CTT deskriptor koristen
umjesto slozenog VolumeNet deskriptora, predlozenog u poglavlju 4. Ucenje se provodi ko-
riste¢i 3DNet skup podataka ( , ). Ukupno 351 mreza objekata pripad-
nika 10 klasa segmentirana je u konveksne i konkavne povrsine te je CTI deskriptor odreden
za svaku povrsinu. Svaki CTT deskriptor predstavlja tocku u ng-dimenzionalnom prostoru.
Dobiveni deskriptori podijeljeni su u dva podskupa, jedan predstavlja konveksne, a drugi
konkavne segmente. Matrica M racuna se za svaki skup deskriptora na temelju analize glav-

nih komponenti (PCA) predlozene u poglavlju 4. I za konveksne i za konkavne segmente,
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generira se latentni prostor od n, = 24 dimenzije. Ovaj broj dimenzija izabran je kao naj-
manji broj prvih glavnih komponenti, tako da su varijance preostalih glavnih komponenti
manje ili jednake 104 za oba skupa, skup konveksnih i skup konkavnih segmenata.

Oznake komponenti dostupne su u skupu ShapeNet za svaki model u obliku skupa tocaka
sa dodijeljenim oznakama. S obzirom da predlozeni postupak pridruzuje segmente, segmenti
moraju biti pridruzeni oznacenim tockama. Svaka je tocka pridruzena najblizem segmentu.
Nadalje, racuna se udaljenost izmedu svake tocke i CTI-a svakog segmenta te je svaka tocka
pridruzena segmentu ako je udaljenost do CTI-a tog segmenta manja ili jednaka 0.001. Ova
udaljenost racuna se pomoc¢u (5.18). Treba napomenuti da ovo nije euklidska udaljenost, ali
je njezina dobra aproksimacija, koja se moze vrlo efikasno izracunati. Isti prag udaljenosti
moze se koristiti za sve objekte s obzirom da su u ShapeNet skupu svi objekti skalirani na
priblizno jednaku veli¢cinu. Ovo pridruzivanje tocka-segment omogucava da se svaka tocka
pridruzi vise segmenata.

U koraku 10 ove eksperimentalne procedure, segment reprezentativnog objekta oznacen je
kao dio ciljne komponente ako je viSe od pola tocaka kojima je pridruzen oznaceno. Korak 11
oznacava segmente svih modela iz razmatrane baze modela, osim reprezentativnih objekata,
koji su ve¢ oznaceni u koraku 10. Kako bi se izracunala IoU u koraku 12, oznaka se mora
prenijeti sa segmenata na tocke. Tocka je oznacena kao da pripada ciljnoj komponenti ako

je pridruzena najmanje jednom oznacenom segmentu.

5.7.1 Rezultati

Nekoliko je rezultata prikazano slikom 5.5. To¢no pozitivno pridruzene tocke (engl. True
positive), tj. tocke koje su ispravno pridruzene ciljnoj komponenti, oznacene su zelenom
bojom, dok su netoéno pozitivno pridruzene tocke (engl. false positive), tj. tocke koje su
neispravno pridruzene ciljnoj komponenti, oznacene crvenom bojom. Netocno negativno
pridruzene tocke (engl. False negative), tj. tocke koje predstavljaju ciljne tocke komponenti,
ali nisu pridruzene ciljnoj komponenti predlozenim algoritmom, oznacene su plavom bojom.

Kvantitativni rezultati dobiveni opisanom eksperimentalnom procedurom prezentirani
su u tablici 5.2. Svaka od tri metode pridruzivanja komponenti ispitana je s i bez sli¢nosti
susjedstva, tj. uz parametar wy jednak 1 i 0. Broj reprezentativnih objekata bio je najveci
cijeli broj < 10% svih modela u bazi modela svake klase. Predstavljene IoU vrijednosti

oznacavaju prosjek za sve modele odredene klase, bez reprezentativnih.
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Slika 5.5: Primjeri rezultata

Tablica 5.2: To¢nost automatskog oznacavanja komponenti [%]

Klasa Salica noz torba svjetiljka kapa laptop
ukupni broj objekata 184 391 68 210 53 451
broj repr. objekata 18 39 6 21 5 45

DgA  WN = 0 78.50 75.40 44.10 43.10 82.50 75.30

wy =1 7740 73.30 50.30 57.20 84.80 77.20
wy =0 7390 58.00 48.00 53.60 82.40 58.90
wy =1 75.10 62.40 43.60 65.40 82.40 59.30
wy =0 7790 75.90 42.60 36.80 82.70 76.70
wy =1 76.30 73.20 60.90 53.00 75.90 76.10

IoU OCA

MST

Kako bi se rezultati predlozene metode usporedili s referentnim metodama, proveden je
sljede¢i pokus. Za svaku od pet klasa: Salice, nozevi, torbe, kape i prijenosna rac¢unala,
provedeni su koraci 1-10, koji obuhva¢aju odabir i oznacavanje reprezentativnih objekata,
na skupu za ucenje. Treba napomenuti da je samo mali podskup reprezentativnih objekata
na skupu za ucenje oznacen. Broj oznacenih reprezentativnih objekata dan je u tablici 5.2.
Nakon toga, baza je prosirena (koraci 1-8) ispitnim dijelom skupa podataka te su dodijeljene
oznake modelima iz ovog skupa. Analiza to¢nosti provedena je koracima 11 i 12. Rezultati
analize toCnosti na ispitnom skupu mjerene pomocu IoU nad svakom klasom, dani su tablici
5.3. Na dnu tablice nalaze se to¢nosti postignute s trima metodama (DSA, OCA i MST)
predloZzenima u ovom radu. S obzirom da ovaj rad istrazuje pridruzivanje komponenti s
malim brojem reprezentativnih objekata, nije bilo za ocekivati da ¢e predlozena metoda

postic¢i bolje rezultate od metoda koje su iscrpno ucene na velikim oznac¢enim skupovima.
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Tablica 5.3: Usporedba totnosti s relevantnim metodama [%]

Metoda / Klasa Salica noz torba kapa laptop
SyncSpecCNN ( , ) 92.73 86.10 81.72 81.94 95.61
Pd-Network ( ) ) 94.00 87.25 82.42 87.04 95.44
SSCN ( , ) 95.23 89.10 82.99 83.97 95.78
SpiderCNN ( , ) 93.50 87.30 81.00 87.20 95.80
SO-Net ( , ) 94.20 83.90 77.80 88.00 94.80
PCNN ( , ) 94.80 86.00 80.10 85.50 95.70
KCNet ( , ) 94.40 87.20 81.50 86.40 95.50
Kd-Net ( , ) 86.70 87.20 74.60 74.30 94.90
3DmFV-Net ( , ) 94.00 85.70 84.30 86.00 95.20
RSNet ( , ) 92.60 87.00 86.40 84.10 95.40
DGCNN ( , ) 93.30 87.30 83.70 84.40 96.00
PointNet ( , ) 93.00 85.90 78.70 82.50 95.30
PointNet++ ( ; ) 94.10 85.90 79.00 87.70 95.30
SGPN ( , ) 93.80 83.00 78.60 78.80 95.80
PointCNN ( , ) 95.28 88.44 86.47 86.04 96.11
DSA w, =0 82.14 75.53 39.67 69.59 75.54

w, =1 76.65 73.42 41.66 74.76 74.53

OCA wy, =0 75.74 56.35 36.24 81.45 59.67

w, =1 76.47 59.18 40.34 80.28 59.95

MST wy, =0 77.68 75.509 34.92 75.57 76.74

w, =1 75.80 64.78 44.01 72.32 65.91

Kako bi se ispitalo je li metoda prikladna za izvodenje u stvarnom vremenu, eksperi-
mentalno je ispitano vrijeme izvodenja automatskog oznacavanja komponenti. U ovim je
pokusima u SCLM uklju¢ena mjera slicnosti susjedstva (wy = 1). Rezultati su prikazani u
tablici 5.4. Prikazano je i prosjecno vrijeme izvodenja svakog koraka po objektu. Nadalje,
prikazano je i ukupno vrijeme izvodenja svih koraka potrebno za prosirenje baze modela s
novim razmatranim objektom. Pretpostavlja se da je, prije prosirenja, baza sadrzavala uku-
pan broj objekata prikazan u tablici 5.4 minus jedan. Prosjecno vrijeme izvodenja po modelu
prikazano je za korake 1-8, implementirane u C++ te za korake 11 i 12, implementirane u
MATLAB-u. U slucaju MST metode, vrijeme izvodenja koraka 11 ukljucuje i izracun MST-
a implementiranog u C++4. Vrijeme izvodenja izbora reprezenatativnih objekata u koraku
9, potrebno je samo kada se izabiru reprezentativni objekti. Kada se baza prosiruje bez
oznacavanja novog reprezentativnog objekta, ovaj korak se ne izvrsava. Stoga je to vrijeme

prikazano odvojeno od drugih koraka. Nadalje, korak 10 kojeg obavlja stru¢njak, ne razma-
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tra se u tablici 5.4. Eksperimenti su provedeni na rac¢unalu Intel Core i7-4790 3.60 GHz, 16
GB RAM, OS Windows 10 64-bit OS.

Tablica 5.4: Vrijeme izvodenja automatskog oznacavanja komponenti

Klasa Salica noz torba svjetiljka kapa laptop
ukupni broj objekata 184 391 68 210 53 451
broj reprezentativnih objekata 18 39 6 21 5 45
Ot koraci 1-6 825 1112 1484 917 702 288
prosje¢no vrijeme koraci 7-8 19 70.6  36.2 62.4 3.8 14.6
izvodenja koraka DSA 47 106 56 8.2 21 35

po objektu [ms] MATLAB koraci 11-12 OCA 109.7 667.5 11.9  199.1 4.6 383.4
MST 52.2 106.7 14.9 45.4 2.3 725

ukupno vrijeme min 849 1193 1526 988 708 306
po objektu [ms] max 954 1850 1535 1179 711 686
vrijeme izbora repr. C++ korak 9 09847 198611 12249 82930 4873 314175
objekata [ms] MATLAB korak 9 10 26 2 4 1 35

Kako bi se istrazilo kako pridruzivanje komponenti ovisi o broju reprezentativnih obje-
kata, provedena je dodatna serija eksperimenata, pri kojoj se broj reprezentativnih objekata
mijenja od 1 do vrijednosti prikazane u tablici 5.2. Rezultati ove analize prikazani su na slici

5.6. Eksperimenti su provedeni za sve tri metode pridruzivanja komponenti uz wy = 1.

5.7.2 Diskusija rezultata

Uobicajeni postupak semanticke segmentacije sa standardnim strojnim ucenjem ili dubokim
neuronskim mrezama sastoji se od ucenja, validacije i ispitivanja. Ucenje se uglavnom odvija
na velikom podskupu oznacenih objekata. Vrijeme koje se koristi pri oznacavanju i ucenju
rijetko je naznaceno u istrazivanjima, ali zasigurno zahtijeva puno vremena i energije. Ova
je eksperimentalna analiza istrazivala tocnost semanticke segmentacije bez iscrpnog ucenja
i oznacavanja. Prikazani rezultati dokazuju da je dovoljno samo nekoliko reprezentativnih
modela da bi se ostvarila o¢ekivana tocnost. U sluc¢aju jednostavnih objekata poput nozeva,
kapa i Salica, dovoljan je jedan ili dva oznacena modela kako bi se postigla IoU otprilike 0.7.

Na temelju predstavljene eksperimentalne analize moze se zakljuciti da ukljucivanje mjere
slicnosti susjedstva u SCLM znacajno poboljsava rezulate u slucaju torbi i svjetiljki, koje
imaju slozeniji oblik od Salica, nozeva, kapa i prijenosnih racunala. U slu¢aju Salica, nozeva,

kapa i prijenosnih racunala, koji imaju jednostavniji oblik, informacija o topoloskim odno-
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Slika 5.6: Tocnost pridruzivanja komponenti u ovisnosti o broju reprezentativnih objekata i primijenjenoj
metodi mjerena pomoéi IoU
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sima izmedu komponenti ne poboljsava identifikaciju ciljne komponentu.

Za sve klase osim svjetiljki, preporu¢ena metoda bila bi MST, zato sto pruza relativno
visok ToU za mali broj reprezentativnih objekata, a IoU znacajno ne raste pove¢anjem nji-
hova broja. U slucaju Salica, kapa i prijenosnih racunala, dovoljan je jedan reprezentativni
objekt kako bi se identificirala ciljna komponenta medu preostalim objektima s ToU > 0.70.
U slucaju nozeva, pogresan izbor prvog reprezentativnog objekta predlozenom metodom re-
zultira niskim IoU. To se, doduse, znac¢ajno mijenja s drugim reprezentativnim objektom,
kada se psotize IoU priblizno 0.7.

Za ocekivati je da MST metoda daje bolje rezultate od DSA u slucaju kada baza modela
sadrzi dovoljno guste uzorke razmatrane klase objekata. Smatra se da je baza modela gusta
ako se za bilo koja dva objekta moze pronaci sekvenca objekata pri kojoj dva susjedna
objekta imaju dovoljno slicne oblike da se omoguéi jednoznac¢no pridruzivanje segmenata.
Primjer takve sekvence dan je na slici 5.7. Rucka torbe, prikazane gore lijevo na slici 5.7,
koja predstavlja reprezentativni objekt, ispravno je pridruzena segmentu prikazanom zelenim
tockama u donjem desnom kutu slike. U idealnom slucaju, procesiranje takve baze modela
MST metodom rezultiralo bi ispravnim pridruzivanjem komponenti na temelju samo jednog
oznacenog reprezentativnog objekta. Medutim, kako bi baza bila gusta i pokrivala velik broj
varijacija objekata, ona mora biti velika. Kako bi se ispitalo kako veli¢ina baze objekata
utjeCe na toc¢nost pridruzivanja metodom MST, postupak opisan koracima 1-12 proveden je
za Sest klasa s razlicitim brojem modela u bazi, koji varira od 25% do 100% ukupnog broja
objekata prikazanog u tablici 5.2. Tijekom postupka, uklju¢ena je mjera slicnosti susjedstva,
wy = 1. Rezultati su prikazani u tablici 5.5.

Tablica 5.5: To¢nost oznacavanja komponenti primjenom MST metode s razli¢itim brojem objekata u bazi

Postotak baze/ Klasa salica noz torba svjetiljka kapa laptop

25% 0.721 0.755 0.400 0.080 0.706 0.762
50% 0.747 0.726 0.419 0.177 0.732 0.694
75% 0.752 0.749 0.604 0.400 0.793 0.739
100% 0.763 0.732 0.609 0.530 0.759 0.761

Primijenjena metoda segmentacije Cesto stvara segmente koji predstavljaju mali dio ciljne
komponente koji ne moze biti povezan s odgovarajuc¢im segmentom na temelju oblika. Na-
dalje, ako se baza modela sastoji od slozenih objekata s velikom raznolikos¢u oblika, mnogi

stvoreni segmenti nemaju odgovarajuci par u bazi. U tim se sluc¢ajevima moze dogoditi da je
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Slika 5.7: Primjer guste baze sa sli¢nim uzastopnim objektima

najblizi susjed takvog segmenta u CAG-u predstavlja ciljnu komponentu, iako taj segment
u stvarnosti ne predstavlja ciljnu komponentu. Tada DSA pogresno pridruzuje razmatrani
segment sa ciljnom komponentom. Metoda OCA smanjuje ovaj efekt u slu¢ajevima kada
uz pogresnog najblizeg susjeda nekom segmentu ispitivanog modela, reprezentativni model
sadrzi i ispravne najblize susjede drugih segmenata ispitivanog modela koji predstavljaju
ciljnu komponentu, a imaju ve¢i SCLM od pogresnog pridruzivanja. Pretpostavimo da je
ciljna komponenta predstavljena jednim segmentom C}! reprezentativnog objekta te je ovaj
segment ispravno pridruzen segmentu C’jQ ispitnog objekta. Nadalje, pretpostavimo da ovo
pridruzivanje ima najveé¢u SCLM od svih pridruzivanja segmenata ova dva objekta. U tom
¢e slucaju OCA ispravno pridruziti razmatrani ispitni segment objekta sa ciljnom komponen-
tom. Ako je C}! takoder najblizi susjed drugog segmenta C’lQ razmatranog ispitnog objekta
koji ne predstavlja ciljnu komponentu, tada C’lQ ne bi bio pogresno pridruzen komponenti
CJ! jer OCA dopusta samo pridruzivanje segmenata jedan-na-jedan. S druge strane, ako
je ciljna komponenta predstavljena u ispitnom objektu s dva segmenta i u najsli¢cnijem re-
prezentativnom objektu s jednim segmentom, tada jedan od ova dva ispitna segmenta ne
bi bio pridruzen ciljnoj komponenti metodom OCA. U slucaju svjetiljki, gdje je ciljna kom-
ponenta, zarulja, cesto predstavljena jednim malim segmentom te postoje velike varijacije
oblika izmedu instanci ove klase objekata, OCA daje najbolje rezultate. Za preostale klase,
opisani nedostatak ove metode je dominantan.

lako predlozena metoda pruza zanimljive rezultate za mali broj reprezentativnih obje-
kata, ne ostvaruje veliku to¢nost niti uz visok postotak oznacenih reprezentativnih objekata.

Mogu¢ razlog lezi u tome Sto metoda koristi segmentaciju koja stvara segmente koji cesto
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prelaze granicu ciljne komponente. To je primjetno u slucaju rucki salica i torbi, gdje se
konkavni segment, koji predstavlja unutrasnjost rucke, proteze na dio tijela objekta, Sto
rezultira brojem false positiva, kao sto je prikazano lijevim primjerom na slici 5.5, gdje su
crvene tocke pogresno pridruzene rucki.

Cilj predlozenog postupka bio je smanjenje napora ulozenog u oznac¢avanje i omogucavanje
jednostavnog prosirenja baze modela novim modelom u stvarnom vremenu. Vremena prika-
zana u tablici 5.4 upucuju na to da prosirenje baze novim modelom, novi izracun CAG-a i
utvrdivanje korespondencija izmedu komponenti i segmenata traje izmedu 0.3 i 1.9 sekunde,
ovisno o slozenosti strukture objekta, izabranoj metodi i trenutnom broju objekata u bazi.
Stoga se moze zakljuciti da je predlozena metoda prikladna za robotske radnje u stvarnom
vremenu. Metoda za aktivno ucenje oznacavanja velikog geometrijskog skupa podataka, (

, ) prikazuje prosjecno vrijeme potrebno za predobradu i oznacavanje po obliku
od priblizno jedne minute za bazu koja sadrzi 400 objekata. Ovo vrijeme linearno raste s
velicinom baze. Nadalje, analiza novog oblika, u metodi za konverziju geometrijskih oblika u
hijerarhijski segmentirane oznacene dijelove, predlozenoj u ( , ), prosjecno traje
oko 25 sekundi. Usporedbom sa spomenutim metodama, koje takoder propagiraju labele s

malog na veliki skup objekata, predlozena metoda je znacajno brza.

5.8 Zakljucak

(Cilj istrazivanja opisanog u ovom poglavlju bio je razviti metodu semantickog pridruzivanja
bez iscrpnog ucenja i oznacavanja velike kolicine podataka, te procijeniti je li takva metoda
prikladna za izvodenje u stvarnom vremenu.

Predlozena metoda zasniva se na konstrukeiji grafa pridruzivanja komponenti, ¢iji ¢vorovi
predstavljaju segmente objekata. Segmenti su aproksimirani konveksnim poliedrima. Veze
CAG-a predstavljaju mjeru vjerojatnosti semantickog pridruzivanja izmedu segmenata, koja
razmatra poziciju, oblik i veli¢inu segmenata te slicnost njihova susjedstva. Konac¢no pri-
druzivanje odvija se jednom od tri predlozene metode bazirane na CAG-u. Evaluacija
predlozenog pristupa provedena je na skupu ShapeNet Part te polucuje zanimljive rezul-
tate koji dokazuju da se s relativno malim brojem reprezentativnih oznacenih objekata,
identifikacija ciljne komponente s toénoséu mjerenoj u IoU vecoj od 0.6 moze posti¢i u samo
nekoliko sekundi.

S obzirom da je primjena neuronskih mreza u semantickoj segmentaciji i klasifikaciji
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objekata opravdana toénoséu prezentiranom u relevantnim istrazivanjima, uc¢enje neuronskih
mreza za opéenitu svrhu segmentacije na komponente i njihovo pridruzivanje zanimljiv je
nastavak ovog istrazivanja. Jedan od mogué¢ih nacina primjene neuronske mreze za problem
predstavljen u ovom radu je njezino ucenje na razlicitim skupovima podataka kako bi se
naucio genericki kriterij za moguée semanticko pridruzivanje izmedu komponenti modela.
Nakon ucenja, takva bi se mreza primijenila za detekciju i pridruzivanje komponenti drugog
neoznacenog skupa.

Ciljna primjena predlozene metode je u robotici, gdje se moze primjenjivati u kombinaciji
s metodama za detekciju objekata i 3D rekonstrukciju. Zadatak tih metoda bio bi detektirati
objekte odredene klase na RGB-D slikama ili snimkama LiDAR-a te rekonstruirati cijeli
3D model. Predlozeni postupak tada bi sluzio za pridruzivanje komponenti rekonstruiranog
objekta odgovaraju¢im komponentama modela objekta. Kako bi bila primjenjiva u stvarnim
scenarijima, percepcija robota treba biti sposobna analizirati slozene scene, na kojima je ciljni
objekt djelomicno vidljiv te se moze nalaziti u razli¢itim polozajima. Prosirenje predlozene
metode sa metodom koja detektira objekte zadane klase na slozenim scenama i provodi

njihovu 3D rekonstrukciju ¢ini se kao logi¢an izbor za nastavak ovog istrazivanja.
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Cilj ovog doktorskog rada bio je razvoj metoda racunalnog vida s primjenom u robotskoj
manipulaciji koje bi ¢inile dijelove autonomnog robotskog sustava koji bi bio sposoban prvi
puta videnom objektu, na dubinskoj slici snimljenoj RGB-D kamerom, dodijeliti jednu od
prethodno naucenih klasa te planirati i izvesti neku zadanu operaciju tim objektom. Da bi
mogao isplanirati radnu operaciju nad ciljnim objektom, sustav bi klasificirani objekt trebao
podijeliti na segmente te segmentima pridruziti semanticke oznake dijelova, tj. pronaci
komponentu objekta predvidenu za neku robotsku radnju. Osim prepoznavanja same klase
i dijela objekta, ovakav sustav bio bi sposoban odrediti i njihove polozaje u koordinatnom
sustavu kamere. Polozaj dijela objekta namijenjen nekoj robotskoj radnji predstavljao bi
odredisni polozaj vrha robotskog alata koji bi se u taj polozaj doveo na temelju razvijenog
algoritma za vizualno vodenje. Ovakav se sustav sastoji od robotske ruke niske cijene vodene
RGB-D kamerom kao jedinim senzorom.

U ovom su doktorskom radu predstavljene razvijene metode koje su eksperimentalno
ispitane pokusima hvatanja ili usporedbom tocnosti s drugim metodama na relevantnim
skupovima podataka.

Metoda vizualnog vodenja za SCARA robote koji koriste dubinsku kameru u boji kao
jedini senzor ispitana je nizom pokusa. Pokusi pozicioniranja na temelju vizualnog vodenja
pokazuju da je metoda prikladna za manipulaciju objektima za koje je dovoljna tocnost od

7 mm. Ako se npr. razmotri rukovanje malim kucanskim predmetima, za kakve je metoda
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prvenstveno i namijenjena, moze se zakljuciti da je tocnost od 7 mm zadovoljavajuca, pod
uvjetom da robot posjeduje hvataljku ¢iji je raspon za oko 2 cm veci od minimalno potrebnog
za hvatanje predmeta. To je i dokazano pokusima hvatanja, gdje je 95 % pokusa hvatanja
predmeta ¢ije su duzine stranica manje od 10 cm bilo uspjesno. Kako bi se, ipak, povecala
preciznost pozicionirana i uspjesnost hvatanja, potrebno je razmotriti drugaciji dizajn ro-
botske ruke, koji bi smanjivao udaljenost izmedu dominantne ravnine i vrha alata. Naime,
pogreska u pozicioniranju linearno se povecava s ovom udaljenoséu. Osim toga, uporabom
senzora koji pruza tocniju registraciju RGB i dubinske slike, otklonila bi se pogreska uzro-
kovana pomakom ovih dviju slika. S obzirom da predlozena metoda koristi obje informacije,
o boji i o dubini, vazno je da su slike tocno registrirane.

Metoda klasifikacije objekata na dubinskim slikama zasnovana na poravnanju konveksne
ljuske ispitana je na referentnom skupu podataka i usporedena s relevantnim metodama.
Metoda je uspjesna preko 90 % za osam od deset ispitanih klasa, te je ukupna tocnost ove
metode na svim klasama bolja od metoda s kojima je usporedena. Osim bolje toc¢nosti,
prednost ove metode je Sto osim klase, odreduje i polozaj predmeta u koordinatnom sustavu
kamere. To je ¢ini prikladnom za primjenu u robotskoj manipulaciji, gdje je vazna pozicija
i orijentacija objekta kako bi se ispravno pozicionirala i orijentirala hvataljka robota. Na
ovu bi se metodu uspjesno nadovezala metoda planiranja hvatanja koja bi transformirala
zeljeno hvatanje definirano za referentni objekt iz baze na ostale objekte pripadnike iste
klase, klasificirane ovom metodom na sceni. Ovakva bi metoda mogla dovesti hvataljku
robota u blizinu prikladnog mjesta za hvatanje gdje bi se optimizacijom na malom lokalnom
susjedstvu hvatanje prilagodilo dimenzijama i drugim svojstvima objekta na sceni. Problem
ove metode je Sto zahtijeva da skup za ucenje sadrzi dovoljno slican model ispitivanom
objektu. Osim toga, klasifikacija je ¢esto pogresna kada je vidljivi dio objekta na sceni slican
dijelu objekta pripadnika neke druge klase. To bi se moglo rijesiti klasifikacijom na temelju
vise pogleda. Daljni nedostatak je linearno povec¢anje racunske slozenosti pove¢anjem broja
objekata u bazi Sto bi se moglo rijesiti primjenom algoritma indeksiranja. Konacno, ova
metoda ne rjesava problem okluzije i izdvajanja objekta iz pozadine.

Druga predlozena metoda klasifikacije objekata na dubinskim slikama zasnovana na poli-
edarskim modelima klasa oblika takoder je ispitana na istom referentnom skupu podataka i
usporedena s relevantnim metodama, kao i prethodno opisana metoda. Toc¢nost ove metode

je jos veca, te postize 100 % tocnost na cetiri klase objekata, a i ukupno daje najbolji rezultat
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po svim klasama. Osim klasifikacije, ova je metoda ispitana u simulaciji pokusa hvatanja pri
¢emu se utvrdila moguénost njezine primjene u robotici i planiranju adaptivnog hvatanja.
Prednost ove metode je tolerancija relativno velikih razlika u obliku ispitivanog objekta i naj-
slicnijeg objekta u skupu za ucenje. Osim toga, parametri operacije hvatanja izravno se mogu
izracunati iz estimiranih parametara ispitivanog objekta odredenih u postupku klasifikacije,
Sto joj takoder daje prednost pred drugim citiranim metodama. Nedostatak ove metode je
Sto nije u potpunosti automatizirana, ve¢ se jedan njezin dio, definiranje metamodela, odvija
rucno. To bi se moglo unaprijediti postupkom koji bi samostalno pronalazio optimalni me-
tamodel pojedine klase. Nadalje, pozeljno je zamijeniti heuristicku metodu minimizacije
troska generalnim optimizacijskim pristupom. Zanimljivo bi bilo vidjeti u¢inkovitost ove
metode na slozenim scenama, $to je plan za daljnje istrazivanje.

Konaé¢no, predstavljena metoda odredivanja korespondencija dijelova unutar klasa obje-
kata zasnovana na poliedarskim modelima klasa oblika razvijena je u svrhu eliminacije ljud-
skog napora pri anotiranju velikih skupova podataka za potrebe semanticke segmentacije.
Razvijena metoda pridruzuje semanticke oznake dijelovima objekata na temelju malog broja
anotiranih reprezentativnih objekata te omogucava brzo dodavanje novog objekta u bazu i
njegovu semanticku segmentaciju. Metoda je ispitana na velikom skupu podataka 3D modela
objekata pripadnika nekoliko klasa koje imaju jasno odvojivu komponentu prikladnu za ro-
botsku radnju. Toc¢nost automatske anotacije komponenti usporedena je i s petnaest drugih
referentnih metoda za semanticku segmentaciju koje su ucene na velikom anotiranom skupu
za ucCenje. Usporedena je i brzina dodavanja novog modela u bazu i njegove anotacije, pri
¢emu je predlozena metoda puno brza i prikladna za rad u stvarnom vremenu. Potencijalni
nedostatak ove metode je potreba za gustom bazom modela pri kojoj dva susjedna objekta
imaju dovoljno sli¢ne oblike da se omoguéi jednoznacno pridruzivanje segmenata. Kako bi se
ova metoda upotpunila i omogucila njezina primjena u robotskim radnim operacijama, treba
je prilagoditi radu na RGB-D slikama, kakve snima RGB-D kamera. Stoga se kao nastavak
ovog istrazivanja, predlaze se primjena ove metode u robotici u kombinaciji s drugim pos-
tupcima detekcije objekata i 3D rekonstrukcije, gdje bi ova metoda pridruzivala komponente

rekonstruiranog objekta na sceni korespondentnim komponentama modela objekta.
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Sazetak

Motivacija za istrazivanje predstavljeno u ovoj disertaciji jest razvoj inteligentnih robota
koji djeluju u nestrukturiranim unutarnjim prostorima, poput kuc¢anstava, bolnica ili skola.
Pri tome, takvi roboti rukuju predmetima koje prethodno nisu vidjeli. Za takvo autonomno
kretanje i manipulaciju, robotskom je sustavu potreban odgovaraju¢i percepcijski senzor.
Uporaba RGB-D kamere u ulozi senzora pruza trodimenzionalnu informaciju o okolini ro-
botskog manipulatora. Iz slike snimljene RGB-D kamerom mogu se dobiti informacije o
obliku i veli¢ini predmeta na sceni, korisne u algoritmima za prepoznavanje i klasifikaciju
prvi puta videnih predmeta, kao i u algoritmima semanticke segmentacije. Segmentacija
objekta na semanticke dijelove korisna je za odredivanje dijela objekta koji je zbog svoje
svrhe ili geometrijskih svojstava, prikladan za razlic¢ite radne operacije. RGB-D kamera daje
i informacije o polozaju predmeta i njegovih dijelova na sceni, koje se, zajedno s vizual-
nim obiljezjima robotske ruke, mogu upotrijebiti u vizualnom vodenju i planiranju radnih
operacija.

(Cilj istrazivanja opisanog u ovoj disertaciji je razvoj metoda za klasifikaciju objekata na
sceni snimljenoj RGB-D kamerom, metode za semanticku segmentaciju objekata i metode
vizualnog vodenja. Namjena ovih metoda je integracija u autonomni robotski sustav s rukom
i kamerom koji prepoznaje i manipulira prvi puta videnim objektima.

[strazivanje opisano u ovoj disertaciji nastoji upotpuniti nedostatke postoje¢ih metoda.
Najceséi je nedostatak metoda klasifikacije objekata Sto ne estimiraju polozaj objekata po-
treban za primjene u robotskoj manipulaciji. Nadalje, problem segmentacije na dijelove i
odredivanje korespondencija izmedu dijelova objekata iste klase u svrhu robotske manipula-
cije je relativno neistrazen, a izvodenje automatiziranih postupaka semantickog oznacavanja
velikih skupova objekata zahtijeva ljudske i vremenske resurse. Naposljetku, nedostatak su
i dugotrajne metode umjeravanja robotske ruke i kamere koje je tesko prilagoditi za auto-

matizirani rad u stvarnom vremenu kao i nedovoljan broj prikladnih metoda za vizualno
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vodenje cjenovno dostupnih robota. Nabrojeni nedostatci dovode do potrebe za razvojem
novih metoda.

Tijekom istrazivanja razvijene su cetiri nove metode:

1. Metoda vizualnog vodenja za SCARA robote koji koriste dubinsku kameru
u boji kao jedini senzor. Metoda koristi marker pricvrséen blizu alata robota, koji
omogucuje odredivanje trenutne pozicije alata pomo¢u RGB-D kamere te informaciju o do-
minantnoj ravnini u radnom prostoru robota dobivenu iz RGB-D slike. Umjeravanje sustava
robot-kamera se izvodi jednim pokretom robotske ruke.

2. Metoda klasifikacije objekata na dubinskim slikama zasnovana na poravnanju
konveksne ljuske. Za dani objekt prikazan na RGB-D slici, metoda odreduje najsli¢nijeg
pripadnika odredene klase objekata. Metoda omogucuje odredivanje polozaja objekta na
sceni u odnosu na referentni objekt dane klase. Ucenje se provodi na bazi 3D modela obje-
kata razvrstanih u nekoliko klasa.

3. Metoda klasifikacije objekata na dubinskim slikama zasnovana na poliedar-
skim modelima klasa oblika. Za dani objekt, metoda odreduje parametre najslicnijeg
pripadnika odredene klase oblika. Ucenje se provodi na bazi 3D modela objekata razvrsta-
nih u nekoliko klasa. Metoda omogucuje odredivanje polozaja objekta te korespondencija
izmedu dijelova povrsine objekata iste klase.

4. Metoda odredivanja korespondencija dijelova unutar klasa objekata zasnovana
na poliedarskim modelima klasa oblika. Metoda pridruzuje segmentima razmatranih
objekata semanticku oznaku na temelju malog broja anotiranih reprezentativnih objekata i
omogucuje prosirenje baze objekata u stvarnom vremenu.

Razvijena metoda vizualnog vodenja eksperimentalno je ispitana nizom pokusa navodenja
robota iznad Zeljene pozicije i hvatanjem jednostavnih predmeta. Uspjesnost metoda klasi-
fikacije objekata na dubinskim slikama i odredivanja dijelova na referentnim skupovima 3D
objekata usporedene su s drugim referentnim metodama te je u disertaciji opisana analaiza

rezultata usporedbe.

Kljuéne rijeci: vizualno vodenje, umjeravanje robotske ruke i kamere, robotska manipula-

cija, klasifikacija objekata, korespondencije dijelova objekata, 3D senzori
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Abstract

Object classification and intra-class part correspondence determination in depth
images for robot manipulation

The motivation for the research presented in this dissertation is development of intel-
ligent robots capable of operating in unstructured environment such as houses, hospitals
and schools. Such robots are expected to manipulate with previously unseen objects. In
order to facilitate autonomous locomotion and manipulation, a robot system requires an
appropriate perception sensor. RGB-D camera as a sensor provides 3D information about
the robot’s environment. The information about the shape and size of objects on a scene,
obtained by the RGB-D camera, is useful in object recognition and classification algorithms,
as well as in algorithms for semantic segmentation. Segmentation of objects into semantic
parts is required in order to identify the object parts, relevant for different robot operations.
Furthermore, RGB-D cameras provide information about the object pose and the pose of
its parts, which is, along with the robot arm visual features, utilized in visual servoing and
robot operation planning.

The goal of the research presented in this dissertation, was to develop methods for object
classification in RGB-D scenes, semantic object segmentation and visual servoing. The
purpose of these methods is integration in an autonomous robot system with an arm and a
camera, capable of recognizing and manipulating with previously unseen objects.

The research presented in this thesis attempts to overcome the existing methods limita-
tions. A common drawback of the existing object classification methods is not estimating
the object’s pose required for application in robot manipulation. Furthermore, there is a
relatively small number of research regarding semantic part segmentation and part corres-
pondence determination for robot manipulation tasks, while the part annotation of large
object datasets is labour-intensive. Finally, the lack of hand-eye calibration methods suita-

ble for real time recalibration as well as visual servoing methods suitable for low cost robots
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are common flaws of the state-of-the-art approaches. The mentioned drawbacks encourage
the development of novel approaches.

During the research, four novel methods are developed:

1. A visual servoing method for SCARA robots using an RGB-D camera as
the only sensor. This method utilizes a marker, placed at the robot end effector, which
determines the current robot tool position, and dominant plane information obtained by the
RGB-D camera. Hand-eye calibration is performed by a single robot arm movement.

2. A method for object classification in depth images based on convex hull
alignment. For a given object in an RGB-D image, this method determines the most
similar object belonging to a particular class. The method estimates the object position
with respect to the referent object from the same class. The learning is based on a 3D model
database, sorted into classes.

3. A method for object classification in depth images based on polyhedral shape
class models. For a given object, this method determines the parameters of the most
similar object belonging to the particular class. Analogously to the previous proposed object
classification method, the learning is based on a 3D model database, sorted into classes. This
method estimates the pose of the object and the correspondences between intra-class object
surfaces.

4. A method for determination of part correspondences within object classes
based on polyhedral shape class models. This method assigns the semantic labels
to the considered objects’ segments, based on a small number of annotated representative
objects and enables real time database expansion.

The developed visual servoing approach is experimentally tested by performing positi-
oning and simple objects’ grasping experiments. The accuracy of the proposed classification
methods are experimentally evaluated and compered to several state-of-the-art approaches
using a publicaly available benchmark dataset. The accuracy of the part association method
is evaluated using a set of 3D object models of several classes.

Keywords: visual servoing, hand-eye calibration, robotic manipulation, object classifica-

tion, object part correspondences, 3D sensors
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