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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou detekce objekti na pracovni desce v mracne bodt. Mracno bodi
je zaznamenano pomoci senzoru Kinect. NavrZené feSeni je postaveno na algoritmu RANSAC pro
detekci plochy, dale na algoritmu Euklidovo zhlukovani pro segmentaci a nakonec na algoritmu ICP
pro detekci objektti. Algoritmus ICP je modifikovany a dokéze detekovat hlavné rotacné symetrické
objekty a objekty, které nejsou nijak transformovany vii¢i modeléim. ReSeni vyuZiva platformu ROS,
na kterém se vysledny balicek vyviji. Vysledky dosazené nad vlastni datovou sadou byly dobré i pres
omezenou funkénost detektoru.

Abstract

This work describes the issue of tabletop object detection in point cloud. Point cloud is recorded with
Kinect sensor. Designed solution uses algorithm RANSAC for plane detection, algorithm Euclidean
clustering for segmentation and ICP algorithm for object detection. Algorithm ICP is modified and
mainly it can detect rotational symetric objects and objects without any transformation against it's

models. The final package is build on platform ROS. The achieved results with own dataset are good
despite of the limited functionality of the detector.
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1 Uvod

Pocitacové videnie je veda, ktord vznikla zaciatkom Sest'desiatych rokov minulého storocia.
V principe je to veda, ktora sa snaZi, aby pocitace pochopili obrazky a videa. Za par desatToci presla
obrovskym vyvojom, ale aj tak ma eSte dlhd cestu pred sebou. PreCo je pocitacové videnie dolezité?
Predstavme si nejaké vozidlo, napriklad automobil, ktory ma v sebe nainStalovanti kameru. Touto
kamerou dokaze vnimat svoje okolie, ako si dopravné znacky, l'udi prechadzajicich cez cestu,
ostatné automobily, linie vozovky. Znalost'ou vSetkych tychto informécii sa méZe predist roznym
havaridam a nesStastiam a zachranit vela I'udskych Zivotov. Tak isto vela Zivotov mézu zachranit’
senzory v zdravotnictve, ktoré dokdZzu v skorom S§tadiu detekovat’ tazké choroby. V niektorych
pripadoch ¢lovek potrebuje pomoc, ako st napriklad prirodné katastrofy, kedy mozZe byt uvezneny
pod troskami zriitenej stavby a poméct’ mu mdZe robot, ktory ho dokaze detekovat’ a privolat’ I'udsku
pomoc. Tymto sa dostdvame k d’alSiemu uplatneniu pocitacového videnia, ¢im je robotika. Roboti
mo6Zu byt ndpomocny taktieZ v priemysle alebo domdacnosti, hlavne pre starSich alebo postihnutych
T'udi, ktorym moézu ul'ah¢it’ ich Zivot, ¢i uZ vykondvanim réznych domadcich prac alebo podavanim
poZadovanych objektov.

Ciel'om tejto prace je navrhnit' modul v systéme ROS' pre detekciu Ciasto¢ne zaplnenej dosky
pracovného stolu a jednotlivych objektov pre robotické aplikacie. Tento nastroj ma za ulohu najprv
spracovat mracno bodov nahrané senzorom Kinect. Nasledne z tohoto mracna bodov detekovat
pracovni dosku vyuzitim algoritmu RANSAC. Dalej nasleduje segmentacia, ktord rozdeli toto
mracno na segmenty, a to pouZitim met6dy Euklidovho zhlukovania, pomocou ktorého ziskame
suradnice bodov jednotlivych segmentov. Na tieto segmenty sa potom pouZije metdda ICP, ktora slizi
na detekciu objektov v mracne bodov, ktord nam identifikuje dané objekty. Tato metéda bude
vyuzivat modely objektov uloZenych v databazi, voci ktorym bude detekciu prevadzat’.

Praca je rozdelend do deviatich kapitol. V kapitole 2 bude rozobrany problém detekcie
pracovnej dosky v mracne bodov, kde bude vysvetleny pojem mracno bodov a budd popisané
algoritmy RANSAC a 3D Houghova transformdcia, ktoré sltiZia na detekciu roviny v mracne bodov.
Kapitola 3 je zamerand na rieSenie problému segmentdcie a detekcie objektov v mracne bodov.
Postupne bude popisany segmentacny algoritmus Eulerovo zhlukovanie a algoritmus na detekciu
objektov ICP. Kapitola 4 popisuje senzor Microsoft Kinect, kde bude vysvetleny princip, akym vnima
okolie a ziskava z neho mracno bodov. Kapitola 5 je zamerana na framework ROS, ktory bude
pouzity na vyvoj cielového nastroja. Budi uvedené zékladné pojmy a principy, ktory tento systém
pouziva a nakoniec bude popisany robot PR2. V kapitole 6 bude bliZSie popisany navrh vysledneho
nastroja. Kapitola 7 rieSi implementaciu vyvijaného balicku. V kapitole 8 budd popisané experimenty
a ich vysledky, ktoré boli vykonané s vyslednym balickom. Nakoniec v kapitole 9 bude zhrnuty zaver
tejto prace.

1  http://www.ros.org/
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2 Problem detekcie roviny

Na snimanie obrazu mo6Ze byt pouzito viacero technik. Jednou z nich je snimanie pomocou Kinectu,
ktoré produkuje tzv. mracno bodov. Postupne bude popisané o to vlastne mracno bodov je, sposob
akym je mozné v nom detekovat’ rovinu a nakoniec princip ziskavania dat Kinectom a jeho
matematicky model. V podkapitole zameranej na detekciu roviny v mracne bodov budd popisané
najznamejSie algoritmy sliZiace tomuto ucelu, a to RANSAC a 3D Houghova transformdcia. Na
obrazku 2.1 je vidiet’ detekciu dvoch rovin, a to detekciu pracovnej dosky a podlahy.

Obrdzok 2.1: Detekcia roviny”.

2.1 Mracno bodov

Mracno bodov, tzv. point cloud, je velky sibor bodov, rddovo miliény bodov, pricom kazdy bod ma
zadefinovanu polohu v priestore pomocou troch stradnic x, y a z. Mracno bodov ndm detailne a vel'mi
presne zachytdva a popisuje priestorové objekty a nasledne je vyuZité na tvorbu priestorovych
modelov tychto objektov v pocitacovom prostredi. Na obrazku 2.2 je mozné vidiet' obycajnu Ziarovku
a na obrazku 2.3 jej reprezentaciu v point cloude.

Mracno bodov vieme ziskat réznymi meracimi technikami ako je napr. laserové skenovanie, optické
skenovanie, fotogrametria a d’alSie. Medzi laserové skenovanie méZeme zaradit’ pristroj Kinect, ktory
je doleZitym zakladom pre vyslednud diplomowti pracu a bude bliZsie popisany v kapitole 4.

2 Prevzaté z: http://i.ytimg.com/vi/ZTK7NR1Xx4c/hqdefault.jpg
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Obrdzok 2.2: Ziarovka origindl>. ~ Obrdzok 2.3: Ziarovka v point cloude®.

2.2  Detekcia roviny v mracne bodov

Detekcia roviny patri medzi nevyhnutné podmienky pri Sirokom spektre dloh zameranych na
pocitacové videnie. Detekcia roviny je pouZita v aplikaciach ako je 3D rekonstrukica a analyzovanie
scény, rozpoznavanie objektov, segmentdcia a rozSirena realita. V tejto kapitole si uvedieme dve
najviac vyuzivané metody na detekciu roviny, a to RANSAC a 3D Houghovu transforméciu.

RANSAC
Princip algoritmu RANSAC (Random Sample Consensus) [1] spoc¢iva v hl'adani najlepSej roviny v 3D
mracne bodov. V rovnakom case, zmenSuje pocCet iteracii, aj ked je pocCet bodov vel'mi velky. Pre
tento ucel vybera nahodne tri body a vypocita parametre prislusSiacej roviny. Potom rozpozna vsetky
body z vychodzieho mracna bodov patriaceho do vypocitanej plochy, vzhfadom na nejaky prah.
Nasledne to zopakuje n-krat. V kaZzdom opakovani to porovna z predchadzajicim vysledkom. Ked’ je
novy vysledok lepsi, tak nahradi posledny uloZeny. Vstupom tohto algoritmu su Styri vstupné data:
« 3D mracno bodov, o je matica troch siradnic x, y a z
+ tolerancia prahu vzdialenosti t medzi vybranou plochou a d’alsimi bodmi. Jeho hodnota je vo
vzt'ahu s vySkovou presnostou mrac¢na bodov
« ,predvidatelnd podpora“ (forsseable_support) je maximalny pravdepodobny pocet bodov
patriacich do tej istej plochy. Je odvodené z hustoty bodov a maximalneho predvidateIného
povrchu plochy
+ Pravdepodobnost’ a je minimalna pravdepodobnost’ ndjdenia aspon jednej dobrej sady
pozorovani v N pokusoch. Zvycajne lezi medzi 0.90 a 0.99.
Algoritmus 1 popisuje pseudokod algoritmu RANSAC pre detekciu roviny. V tomto algoritme € znaci
percento pozorovani, ktoré mozu byt chybné, funkcia pts2plane vypocita parametre roviny z troch
vybranych bodov. Funkcia dist2plane vypocita vzdialenosti medzi sadou bodov a danou rovinou.

3 Prevzaté z: https://www.sfdm.scad.edu/faculty/mkesson/vsfx319/wip/best_winter2011/ali_jafargholi/
project_1.html
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Algoritmus 1: RANSAC pre detekciu roviny

1 bestSupport = 0
2 bestPlane(3,1) = [0,0,0]
3 bestStd = »

41i=0

5 € = 1 — forseeable_support / length(point list)
6 N = round(log(l-a) / log(l-(l-£)"3))

7 while (i <= N):

8 pl = pts2plane(j)

9 dis = dist2plan(pl, point list)

10 s = find(abs(dis) <= t)

11 st = Standard deviation(s)

12 if (length(s) > bestSupport or

(length(s) = bestSupport and st < bestStd)):

13 bestSupport = lenght(s)
14 bestPlan = pl

15 bestStd = st

16 i = i+l

3D Houghova transformacia
Klasickd Houghova transformécia (2D) [2] je metdéda urCend na detekovanie parametrizovanych
objektov, typicky pouZivana pre cCiary a kruhy. Aj ked vela postupov vyuZivajiacich tito
transformaciu pracuje s klasickymi obrazkami na svojom vstupe, tak pri tejto metdde to nie je
nutnost. Roviny st zvyCajne reprezentované vzdialenost'ou p od pociatku siradnicového systému a
smernice m, a my, v smere suradnice x a y. Tento vztah nam vyjadruje rovnica 2.1.
z=m,x+m,y+p 2.1
Rovina je dand bodom p na rovine, normalovym vektorom n, ktory je kolmy na rovinu a
vzdialenostou p od pociatku stiradnicového systému, ktory sa da vyratat’ pomocou rovnice 2.2.
p=p.n+p,n +p,n,=p (2.2)
UvaZovanim uhlov medzi normalovymi vektormi a suradnicovym systémom, st stradnice n
faktorizované tak ako je vidiet' v rovnici 2.3.
p,-cosB.sinp+p, .sing.sinO+p,.cosp=p (2.3)
s uhlom 0 normdlového vektoru na rovine xy a uhlom ¢ medzi rovinou xy a normalovym vektorom v
smere z ako je vidiet' na obrazku 2.4. ¢, 6 a p definuju troj dimenzionalny Houghov priestor (¢, 6, p),
tak Ze kazdy bod v Houghovom priestore patri jednej rovinev  |R?
Pre néjdenie roviny v sade bodov, je potrebné vypocitat Houghovu transforméaciu pre kazdy
bod. Pre dany bod p v kartezianskych stiradniciach, je potrebné najst’ vSetky roviny na ktorych tento
bod leZzi, tj. najst’ vSetky ¢, 0 a p, ktoré platia pre rovnicu 2.3. Oznacenim tychto bodov v Houghovom



priestore vedie k 3D sinusovej krivke ako je vidiet na obrazku 2.5. Prienik dvoch kriviek v tomto
priestore znaci roviny, ktoré su rotované okolo priamky tvorenej dvoma bodmi. A preto prienik troch
kriviek v Houghovom priestore odpoveda polarnym stradniciam, ktoré definuja rovinu klenutd troma
bodmi. Na obrazku 2.5 je prienik oznaceny cierne. Ked mame mnozinu P, ktord obsahuje body v

kartezianskych stiradniciach. Transformuji sa vietky body p,€P do Houghovho priestoru. Cim

Obrdzok 2.4: Normdlovy vektor v poldrnom stiradnom systéme [2].

viac kriviek sa pretinav h jE(G, cp,p) , tym viac bodov leZi na rovine reprezentovanej h; a o to je
véacSia pravdepodobnost, Ze h; je ziskana z P.

Pre praktické aplikécie sa pouZiva diskretizacia Houghovho s ¢, 0, p rozd’elujtcich rozsah
kaZdej bunky v prisluSiacom smere v Houghovom priestore. Na uloZenie vSetkych buniek so skore je
potrebnad nejakd datova Struktdira. Tato datova Struktira sa nazyva akumulator. V nasledujicom
vyklade bude inkrementacia bunky znamenat’ zvySenie skdre o 1. Pre kazdy bod p; st inkrementované
vSetky bunky, ktoré sa naleZia svojej Houghovej transforméacie. Proces inkrementacie je Casto
nazyvany hlasovanie, tj. kazdy bod hlasuje pre vSetky mnoZiny parametrov (¢, 6, p), ktoré definuju
rovinu, na ktorej lezi, tj. ked je eukleidovska vzdialenost k rovine reprezentoand stredom bunky
mensSia ako prah. Bunka s najvyssimi hodnotami reprezentuje najviac vyznacné roviny, rovinu, ktora
pokryva najviac bodov mrac¢na bodov.

Potom ako vSetky bunky hlasovali su vybrané vyherné roviny. Kvoli diskretizacii Houghovho
priestoru a Sumu vo vstupnych datach sa odportca vyhl'adat nielen jednu bunku s maximalnym skore,
ale maximum sim v malom regiéne akumulatoru. V procedire posivneho okna je definované malé
3D okno, ktoré je navrhnuté tak, aby pokrylo celé rozloZenie maxima. NajvyznacnejSia rovina je
zhodné so strednym bodom kocky v Houghovom priestore s maximdlnou sumou akumulacnych
hodnét. Kroky procediry su ukéazene v algoritme 2.



Obrdzok 2.5: Transformdcia troch bodov do Houghovho priestoru (¢, 6, p) [2].

Algoritmus 2: Standardna Houghova transformécia

1 pre kazdy bod p; v sade P:

2 pre kazdd bunku (¢, 6, p) v akumuldtore A:
3 ak bod p; lezi na rovine definovanou (¢, 6,p):
4 Inkrementuj bunku A(g, 0, p)

5 vyhladaj najvyznalnejSie bunky v akumulétore, ktoré definuja
detekované roviny v P

Nevyhodou tejto metddy je vysoka ¢asova vypocetna narocnost’, a preto je skor nepraktickd, a
to hlavne pre real-time aplikéacie. Preto bolo vymyslenych niekol'ko variant tejto metddy. K nim patria
napriklad nahodna Houghova transformacia a pravdepodobnostnd Houghova transformacia, ktora sa
deli na adaptivnu a progresivnu. Podrobnejsi popis tychto variant mozno najst’ v [2].
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3 Problém segmentacie a detekcie

objektov v mracne bodov

V tejto kapitole bude popisany problém segmentdcie objektov v mracne bodov, ktora je do6leZita pri
rozpoznavani a detekcii objektov. Dalej budi zhrnuté niektoré typy metdd, ktoré sa pouZzivajii na
segmentaciu a bude blizSie popisany algoritmus Euklidovo zhlukovanie. Po ziskani segmentov, €i
moznych objektov je mozZné prejst’ k detekcii tychto segmentov. V tejto kapitole budu tieZ zhrnuté
niektoré typy metod, ktoré sa pouZivaji na detekciu objektov v mracne bodov a blizSie bude popisana
modifikovana forma algoritmu ICP, a to Picky ICP.

3.1 Segmentacia objektov v mracne bodov

Na segmentaciu v mracne bodov existuje mnoho algoritmov, medzi ktoré patri napriklad algoritmus
zaloZzeny na K-means [http://www.academia.edu/2349096/3D_Point_Cloud_Segmentation], dalej
algoritmus zaloZeny na rezoch v grafe [Y. Boykov and G. Funka-Lea. Graph cuts and efficient nd
image segmentation. International Journal of Computer Vision, 70(2):109— 131, 2006.], potom
algoritmus zaloZeny na hladani k-najblizsich susedov, ¢im je Euklidovo zhlukovanie alebo metdda
Mean Shift [http://www.cs.stolaf.edu/wiki/images/f/fb/080390_bg_paper.pdf]. V tejto kapitole si
pribliZime metddu Euklidovo zhlukovanie a taktieZ Struktiru KdTree, ktort vyuZiva. Tato Struktura sa
v segmentacii pouZiva na vyhl'adanie najbliZSich susedov.

KdTree

KdTree (k-dimensional tree) [5], taktieZz k-dimenziondlny strom, je generalizdciou binarneho
vyhl'adavacieho stromu, ktory ukladd body v k-dimenziondlnom priestore. Na obrazku 3.1 je
znazorneny k-dimenzionalny strom, ktory ukladd body v troj-rozmernom priestore. Je moZné si
vSimnut, Ze v kaZdej trovni tohoto stromu je vyznacena komponenta kaZdého uzlu tuénym pismom.
Ked' sa budi indexovat’ komponenty kazdého uzlu od nuly, tj. prva komponenta ma index nula, druhé
komponenta index jedna, atd’., tak v trovni n tohoto stromu je kaZdd komponenta s indexom n%3
vyznaCend tu¢ne. D6vodom, Ze tieto hodnoty si zvyraznené je, Ze kaZzdy uzol sa chova ako uzol v
binarnom vyhladavacom strome, ktory rozliSuje na zaklade tejto zvyraznenej komponenty. Napriklad
prva komponenta kazdého uzlu v 'avom podstrome je menSia ako prva komponenta v koreni stromu,
kym prva komponenta kazdého uzlu v pravom podstrome je vdcSia alebo rovna ako prva komponenta
v koreni stromu. Podobne sa uvazZuje aj v 'avom podstrome k-dimenzionalneho stromu. Koreii tohoto
stromu ma hodnotu (2, 3, 7). VSetky komponenty na druhej pozicii v jeho 'avom podstrome si mensie
ako tri. Podobne v pravom podstrome je vidiet, Ze druhd komponenta kazdého uzlu je najmenej tri.
Takto to pokracuje v celom strome.

Tato Sturktira sa da vyuzit' na ukladanie kolekcie bodov v Kartezianskej rovine v troj-
dimenzionalnom priestore. NajzaujimavejSou operaciou vyuZitia k-dimenziondlneho stromu je



hl'adanie najbliZSieho suseda, ktorad je bliZSie popisana v [5]. Ttto operaciu vyuZiva segmentacny
algoritmus Euklidovo zhlukovanie, ktory je popisany niZSie.

Obrdazok 3.1: Priklad KdTree [5].

Euklidovo zhlukovanie

Euklidovo zhlukovanie [6] je segmentacna metdda, ktord deli mracno bodov na niekol'ko casti, z
ktorej kazda cast’ obsahuje nejaky izolovany objekt. To je docielené porovnavanim Euklidovskej
vzdialenosti medzi susediacimi bodmi. Zhlukovanie je vykondvané pomocou algoritmu k-najblizsich

v

susedov. Hl'adanie najbliZSich susedov zacina vybranim ndhodného bodu z aktudlneho mracna bodov
a vyratanim Euklidovskej vzdialenosti medzi tymto bodom a jeho najbliZSimi susedmi. Body, ktoré st
vzdialené do istého prahu st oznacené ako Cast’ objektu. Prehl'adavanie zastavi, ked’ sa nendjde Ziadny
sused, ktorého vzdialenost’ by bola menSia ako dany prah. Zatial' ndjdené body su oznacené do jednej
skupiny, st sucastou jedného objektu, a prehl'addvanie zacina znova odstranenim uz najdenej skupiny
bodov z mracna bodov a ndhodnym vybranim d’alSieho neoznaceného bodu. Zhlukovanie zastavuje,
ked vSetky body st oznacené. Pri hladani najblizSieho suseda sa pouzije binarna KdTree
implementacia. Tento pristup rozdeli mracno bodov do binarneho stromu a umoZni l'ahké a rychle

hl'adanie najbliZSieho suseda. Pseudokod tohoto algoritmu je popisany algoritmom 2.

Algoritmus 2: Segmentacia mracna bodov pomocou Euklidovho zhlukovania®.

1 vytvor KdTree reprezentdciu pre vstupné mralno bodov P
2 vytvor préazdny zoznam zhlukov C
3 vytvor frontu ( , ktord obsahuje body, ktoré musia byt skontrolované

4 pre kazdy bod p,EP

5 pridaj p; do Q
6 pre kazdy bod p,€Q
7

hladaj mnoZinu P;{ susednych bodov bodu p; v priestore s

polomerom r<d,

4 Prevzaté z: http://www.pointclouds.org/documentation/tutorials/cluster_extraction.php
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8 k

pre kazdého suseda p,EPlf skontroluj ¢i bol dany bod

1 1
spracovany a nebol pridany do Q

9 ked vsetky body v Q boli spracované pridaj (Q do zoznamu
zhlukov (C a vypréazdni Q

10 algoritmus konCi ked vSetky body p,EP boli spracované a teraz st

siCastou zoznamu zhlukov C

3.2  Detekcia objektov v mracne bodov

Na detekciu 3D objektov existuje tieZ mnoho metdd, medzi ktoré patria napriklad algoritmy zaloZené
na lokdalnych [10, 11] alebo globalnych priznakoch [12, 13]. Medzi d’alSie metédy patria algoritmy
zaloZené na registracii modelov. Tieto algoritmy sa snaZia najst’ ¢o najvacsSiu zhodu medzi zndmymi
modelmi objektov r6znymi transformaciami k skimanym objektom. K tymto met6dam patri napriklad
algoritmus ICP, ktory bude popisany nizsie.

ICP

Algoritmus ICP (Iterative Closest Point) [7][8] sliZi na registraciu dvoch sad bodov. V zaklade tento
algoritmus iterativne vykondva dve operacie a7z kym nekonverguje. Prva operacia pozostava
z najdenia najbliZSieho bodu z prvej sady bodov pre kazdy bod v druhej sade bodov. V druhej operacii
je pohyb medzi bodmi odhadnuty pomocou zodpovedajticich parov bodov. Ako vicSina algoritmov
sliZiacich na minimalizaciu tak aj algoritmus ICP potrebuje dobru inicializaciu. Inicializdcia mdZe
byt vykonané pouZitim znalosti o pozicii 3D senzorov alebo uZivatelom definovanym vstupom. Dalej
bude popisana modifikacia tohoto algoritmu, tzv. Picky ICP algoritmus [9].
RieSenie registracie pre mnozinu 3D datovych bodov A a mnoZiny modelovych bodov B méze
byt dané dvoma rovnocennymi spésobmi. Bud’ m6zZe byt Specifikované mnoZinou parov bodov C,
kde:
C={(i,j)la,cAab;eB} , 3.1)
kde a je bod z mnoZiny datovych bodov, b je bod z mnoziny modelovych bodov a i,j st indexy bodov
v jednotlivych mnozZindch A a B. Alebo mozZe byt pouzity pohyb (R, t) zarovnavajici tieto dve sady

33 a posuvny vektor te|R?

bodov. Pohybové parametre zahffiaji rota¢ni maticu R€|R

Pre ziskanie parov bodov musia byt' vybrané kontrolné body zo sdd bodov. Standardny ICP
algoritmus pouZiva jednoduchd stratégiu pre vyber kontrolnych bodov. VSetky datové body st pouZité
ako kontrolné body. Tento algoritmus bol rozSireny pridanim hierarchického vyberu bodov. Najprv
kazdy 2"-ty bod je vybrany ako kontrolny bod, kde h+1 je ¢islo udavajice tirovei hierarchie. Po
konvergencii registracného algoritmu pre jednu mnoZinu kontrolnych bodov vypocet pokracuje na
d'alSej tirovni hierarchie. Predov3etkym pre vel'ké sady bodov, toto roz3irenie urychli vypocet.

Prva operacia v hlavnej smycke ICP algoritmu je vypocitanie parov bodov. Pre kaZdy
kontrolny bod zo sady datovych bodov je najdeny najblizSi modelovy bod pomocou algoritmu
hl'adania najbliZSieho suseda. Tento krok registracného algoritmu je vypocetne najnarocnejsi, a preto
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predstavovana metoda Picky ICP pouZiva pre maximalny vykon vysoko optimalizovany algoritmus
hl'adania najbliZSieho suseda vyuZivajuci Struktiru KdTree popisanu v kapitole 3.1.

Po najdeni zodpovedajiceho bodu pre kazdy kontrolny bod, mézu byt chybné pary bodov
vypustené. Ked' nie je dostupnda Ziadna dopliiujica informacia, len vzdialenost’ dvoch bodov v pére,
tak tato informdacia moze byt pouzita na rozliSenie dobrych bodov od extrémov. Hlavnou myslienkou
je robustne odhadnit smerodajni odchylku vzdialenosti, a vypustit pary bodov s vzdialenost'ou
vacSou ako vybrany nasobok tejto tandardnej odchylky. Dalsim rozsirenim implementovanym v
Picky ICP je moZnost’ zabranit tomu, aby modelovy bod bol pritomny vo viac ako jednom pare. Ked’
je takyto modelovy bod ndjdeny, tak vSetky pary okrem tych s najmenSou vzdialenostou st
vypustené. Tato metdda je doleZita najmé ked' sady bodov A a B su prekryté len cCiastoCne. Vypustenie
péarov bodov zvysi robustnost’ zaSumenia na siradniciach 3D bodov a extrémov, ale ma to nevyhodu v
spomaleni konvergencie algoritmu.

Vypocet pohybu je druhd operacia v hlavnej smycke algoritmu ICP. Na zmeranie chybovosti
sa pouZije suma Stvorcovych vzdialenosti zodpovedajticich parom bodov ako znazorfiuje rovnica 3.2.

%C I~ Ra—¢[ (32)

(R',t")=argmin
Rt (i)
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4 Kinect

Nizko nakladové 3D senzory su atraktivnou alternativou oproti drahym laserovym skenerom v
aplikacnych oblastiach ako napriklad vnatorné mapovanie, robotika a forenzné vedy. V
spotrebitel'skej vrstve je znamy senzor Microsoft Kinect (d’alej Kinect), ktory bol vydany v novembri
v roku 2010. Kinect bol urceny predovSetkym pre interakciu Cloveka a pocitacovej hry, aj ked’
charakteristika dat zachytenych Kinectom zaujala pozornost hlavne vyskumnikov z oboru 3D
modelovania a mapovania interiéru. Oblasti vyuzitia Kinectu v pocitacovom videni mozZno rozdelit' na
nasledovné [3]:
» Sledovanie a rozpoznavanie objektov
o Detekcia a sledovanie objektov
o Rozpoznanie objektov a scén
+ Analyzovanie l'udskej aktivity
o Odhadovanie pozicie ¢loveka
o Rozpoznanie aktivity ¢loveka
+ Analyzovanie pohybu rik
o Detekcia ruky
o Odhadovanie pozicie ruky
o Kilasifikacia gestikulacie
+ Interiérové 3D mapovanie

RGB kamera

Infracerveny projektor Infracdervena kamera

Obrdzok 4.1: Popis Casti Kinectu.®

Senzor kinectu zaznamenéava hibkové a farebné obrazky sticasne rychlostou 30 snimkov za
sekundu. Integracia hibkovych a farebnych dat vytstuje vo farebné mracno bodov, ktoré obsahuje
okolo 300 000 bodov v kaZzdom snimku. Registraciou po sebe idticich obrazov mozno ziskat’ vacsiu
hustotu bodov, ale taktieZ vytvorit’ kompletné mracno bodov prostredia v redlnom case.

5 Prevzaté z: http://www.gameinformer.com/b/news/archive/2013/03/06/microsoft-kinect-demonstrates-new-

hand-grip-technology.aspx
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4.1 Princip merania

Ako vidiet na obrazku 4.1 senzor Kinectu pozostdva z infraCerveného laserového projektoru,
infracervenej kamery a RGB kamery. Vynalezcovia popisujii meranie hibky ako triangulacny proces.
Laser emituje lu¢, ktory je difrakénou mrieZzkou rozdeleny do viacerych lacov, aby wvytvoril
konstantny vzor Skvin premietanych na scénu. Tento vzor je zachyteny infracervenou kamerou a je
korelovany vzhl'adom na referencny vzor. Referenc¢ny vzor sa ziska tym, Ze zachyti plochu v znamej
vzdialenosti od senzoru a je uloZeny v paméti senzoru. Ked’ je Skvrna premietana na objekt, ktorého

- Referenéna rovina
/\k Rovina objektu

L (IR projektor)

Obrdzok 4.2: Schématickd reprezentdcia reldcie hibka rozdiel [4].

vzdialenost’ od senzoru je menSia alebo vécSia ako vzdialenost’ od referencnej plochy, pozicia Skvrny
v infraervenom obraze bude posunuta v smere zdkladni medzi projektorom laseru a centrom
perspektivy infracervenej kamery. Tieto posuny su merané pre vsetky Skvrny pomocou jednoduche;j
korelacnej procedury, ktory vracia rozdielnost obrazu. Pre kazdy pixel moZe byt vzdialenost' od
senzoru vyratana zo zodpovedajticeho rozdielu [4].

4.2 Matematicky model

Na obrazku 4.2 vidiet’ relaciu medzi vzdialenostou bodu objektu k od senzoru relativnu k referencnej
ploche a nameraného rozdielu d. Na vyjadrenie 3D stiradnic bodov objektu uvazujeme hibkovy
suradnicovy systém s bazou v centre perspektivy infracervenej kamery. Osa Z je ortogondlna k ploche
obrazu smerom k objektu, osa X je kolma na osu Z v smere od zdkladne b medzi stredom
infracervenej kamery a laserového projektoru. Predpokladajme, Ze objekt je na referencnej ploche vo
vzdialenosti Z, k senzoru a Skrvna na objekte je zachytena na obrazovom platne infracervenej kamery.
Ked’ je objekt posunuty bliZSie k (alebo d’alej od) senzoru, pozicia Skrvny na obrazovom platne bude

14



nahradena v smere X. Toto je namerané v priestore obrazu ako rozdiel d néleZiaci bodu k v priestore
objektu. Z podobnosti trojuholnikov vyplyva vztah zndzorneny rovnicami 4.1 a 4.2:
D _ Zy—Z,

; (4.1)

(4.2)

Nlg N

d
f

kde Z; je vzdialenost (hibka) bodu k v priestore objektu, b je dizka zdkladne, f je ohniskové
vzdialenost’ infracervenej kamery, D je posunutie bodu k v priestore objektu a d je pozorovany rozdiel
v priestore objektu. Dosadenim D z rovnice 4.2 do rovnice 4.1 a vyjadrenim Z; z hl'adiska ostatnych
premennych dostdvame vztah:

Z
Zk:—o

Z,
1+—d
fb

Rovnica 4.3 je zdkladny matematicky model pre derivaciu hibky z pozorovaného rozdielu za

(4.3)

predpokladu, Ze konStantné parametre Zo, f a b mézu byt’ urcené kalibraciou. Suradnica Z daného bodu
spolu s f definuje rozsah zobrazenia pre tento bod. Polohové stradnice kazdého bodu objektu mézu
byt’ vypocitané z obrazovych stradnic a rozsahu.

sz—%(xk—x(ﬁéx) (4.4)

z
Yk=—7k(yk—yo+6y) (4.5)

V rovniciach 4.4 a 4.5 vyjadruju x« a y, obrazové stradnice bodu, x, a y, su sdiradnice hlavného bodu a
6x a &y su korekcie skreslenia objektivu, pre ktoré existuji rozne modely s rdoznymi koeficientmi.
Poznamenajme, 7e stradnicovy systém obrazu je paralelny s liniou zdkladne a teda aj s hibkovy
suradnicovym systémom [4].
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5 PR2 a Robot Operating System

V tejto kapitole budu bliZSie popisané zakladné kamene systému, na ktorom sa vysledna praca vyvija.
Je to framework Robot Operating System® (d’alej ROS), prispdsobeny na vyvoj softwaru pre robotov.
Obsahuje vela nastrojov, kniZznic a konvencii, ktoré maji za tulohu zjednodusit' vytvaranie
komplexnych a robustnych aplikacii v Sirokej Skale robotickych platforiem. ROS je vyvijany na
platforme na bazi Unixu, a to Ubuntu.

5.1 Zakladné pojmy

Balicek

Aplikécie vytvarané v ROS su organizované v balickoch. Balicek moZe obsahovat’ uzly, nezavislé
kniZnice, datové sady, konfiguracné stbory, softvér tretich strdn alebo nieo iné, Co logicky
predstavuje uzitony modul. Cielom balickov je poskytovat' uZito¢ni funkcionalitu konceptu
znovupouzitelnosti a jednoduchosti v pouZiti inym softvérom.

Balicky sa vytvaraju jednoducho, ¢i uZ rucne alebo pomocou néstrojov na to urcenych.
Balicky st najmensou jednotkou zostavenia a vydania projektu. ROS balicek je vlastne adresar, ktory
obsahuje viac adresarov a stiborov. Medzi zékladné stibory patri package.xml. Tento stibor definuje
vlastnosti balicku ako nazov balicku, cislo verzie, autorov, editorov a zavislosti na d’alsich balickoch.
Dalsim dolezitym siiborom je CMakeLists.txt, ktory je vstupom pre zostavovaci systém CMake, ktory
ma za ulohu zostavit’ balicek. Tento stibor obsahuje popis ako balicek zostavit a kam ho nainstalovat’.
Balicek d’alej obsahuje nasledovné zlozky:

« msg/

« src/nazov_balicku
. srv/

e scripts/

« include/nazov_balicku

« launch
ZloZka msg obsahuje stibory typu sprava (message), zloZka src obsahuje zdrojové kédy balicku (uzly),
adresar srv obsahuje suibory typu sluzba (service), adresar scripts obsahuje spustite'né skripty, zlozka
include obsahuje externé balicky pouzité vo vytvaranom balicku a zloZka launch obsahuje stibory typu
launch. PouZitie a obsah jednotlivych siborov bude popisany niZsie.

Sprava

Uzly komunikuji medzi sebou publikovanim sprav do tém. Sprava je jednoducha datova Struktira,
ktordA méZe obsahovat Standardné datové typy alebo zloZitejSie vnorené Sturktury. ROS pouZiva
zjednoduSenti formu na popis hodnot tychto dat. Tento popis umoZiluje d'alSim nastrojom automatickd
generaciu zdrojového kdédu pre spravy v réznych jazykoch. Popis sprav je uloZeny v suboroch s
priponou .msg v podadresari msg daného balicku. Tymto je dany typ spravy v systéme. Skladé sa z

6 Cerpané z: http://www.ros.org/
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nazvu balicku a nazvu spravy oddeleny symbolom ,,/“, kde kaZzdy riadok tohoto suboru pozostava z
typu a ndzvu, ktoré st oddelené medzerou.

Uzol

Uzol je proces, ktory vykonava potrebny vypocet. Uzly st spojené do grafu a komunikuji medzi
sebou pomocou tém, sluZieb alebo parametrového serveru. Jednotlivé aplikacie su zloZené z vécSieho
poctu uzlov. Napriklad, jeden uzol ovlada planovanie cesty, jeden uzol lokalizaciu a d’alsi ovlada
motory kolies robota. PouZitie uzlov v ROS poskytuje niekol'ko vyhod vramci celého systému. Je
odolny proti chybdm a pady su izolované na jednotlivych uzloch. ZloZitost kdédu je zniZena,
rozdelenim vysledného produktu na viac Casti. Z menSich podsystémov sa postupne sklada
komplexnejsi systém. VSetky spustené uzly maji svoj ndzov v grafe prostriedkov, ktory jednoznacne
identifikuje dany uzol.

Téma

Téma, tzv. topic, je kanal cez ktory si uzly vymienaju spravy. Topicy pouzivaju sémantiku
publikovania (publish) a odoberania (subscribe). Vo vSeobecnosti, uzly nevedia s kym komunikuju len
odoberaju data z kanalu alebo prispievaji datami do tohoto kanalu. MozZe existovat’ naraz viac uzlov,
ktoré publikujui alebo odoberajti z jedného topicu. KaZda téma je striktne typovand, CiZe cez fiu mozu
prudit’ spravy len jedného typu.

Sluzba

Sluzba je d’alsi sposob ako mozu spolu uzly komunikovat. Je to zaloZené na principe RPC (remote
procedur call), vzdialeného volania procedur — Ziadost’ a odpoved’. Suzba je definovana parom sprav,
jedna pre Ziadot' a druha pre odpoved. Uzol poskytuje sluzbu pod nejakym nazvom a nejaky dalsi
uzol vola tito sluzbu poslanim spravy, ktora tvori Ziadost’ a ¢aka na odpoved. Sluzby st definované
pomocou siborov s priponou .srv a st uloZené v balicku v podaresari srv, ¢im definuju typ sluzby
rovanko ako pri definicii typu pri spravach.

Parametrovy server
Parametrovy server je zdielany, viac tcelovy slovnik, ktory je dostupny cez API. Uzly pouzivaju
tento server na uloZenie a nacitanie parametrov pri behu. Vzhl'adom k tomu, Ze nie je urCeny pre
vysoky vykon, je vhodné ho pouZit’ pre statické a nebinarne data, ako su konfiguracné parametre. Ma
byt globalne viditel'ny, aby nastroje mohli I'ahko kontrolovat stav konfiguracie systému a upravit’ ho
ak je to nutné.

Parametre st pomenované podl'a klasickej konvencie pomenovania v ROS. To znamena, Ze
ROS parametre maju hierarchiu, ktord sa zhoduje s mennym priestorom pre témy a uzly. Téato
hierarchia sldZi na ochranu parametrovych mien od kolizie. Hierarchickd schéma taktieZ umoziiuje,
aby parametre boli pristupné individualne alebo ako strom (slovnik, ¢i asociativne pole).
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5.2 Roslaunch

Balicek roslaunch je nastroj pre jednoduché spustenie viacerych uzlov lokalne alebo vzdialene cez
SSH, a taktieZ nastavuje parametre parametrového serveru. Prijima jeden alebo viac konfiguracnych
suborov vo formate XML, tzv. launch stbor. V tomto stibore su Specifikované parametre, ktoré buda
nastavené a ktore uzly a s akymi argumentmi budud spustené a taktieZ stroje na ktorych dané uzly budd
bezat.

5.3 Rosbag

Balicek rosbag’ poskytuje nastroj pre pracu s bag subormi. Je to typ suborov, do ktorého sa ukladaju
ROS spravy z jedného alebo viacerych ROS topicov v serializovanej forme. Tieto stibory potom mozu
byt znova prehrané v ROS do toho istého topicu z ktorého boli nahrané alebo dokonca sa mozu
premapovat’ na iny topic.

Stbory bag su primarnym prostriedkom v ROS pre logovanie dat, o znamend, Ze maju
rozlicné offline vyuZitie. Vyskumnici vyuZivaji tieto subory na nahrédvanie datovych sad, ich
vizualizaciu, popis a ukladanie pre budice pouZitie.

5.4 Ryviz

Vizualizacia senzorickych informécii je dbleZitou sticastou vyvoju a ladenia balickov vyvijanych v
ROS. Na tento ticel v systéme ROS sliZi nastroj rviz (ROS visualization), ktory je 3D vizualizdtorom

ldh Interact | 2 Move Camera [ Select i§:=> FocusCamera mm Measure # 2D PoseEstimate  2DNavGoal @ PublishPoint ok =
I3 pisplays (] v Views %
v 2
% Global Options Type: | XYOrbit (rviz) 3| | Zero

Fixed Frame /base_link
Background C... I 48; 48; 48
¥ v Global Status:...
v Fixed Frame OK
» & Grid
v % Pointcloudz @&

¥ Current View  XYOrbit (rviz)
Near Clip... 0,01
Target Fra... <Fixed Frame>
Distance 2,46557

Yaw 3,45906
» v Status: Ok Pitch 0,476983
Topic [kinect/points » Focal Point  1.3605; 0.13874; 0
Selectable =
Style Flat Squares
Size (m) 0,01
Alpha |

Decay Time 4]
Position Trans... XYZ
Color Transfor... RGB8
Queue Size 10

Fixed Frame
Frame into which all data is transformed

before being displayed.

| Add Save || Remove | | Rename
© Time x
ROS Time: |1420729449.60 | ROS Elapsed: |285.85 Wall Time: [1420729449.64 | wallElapsed: |285.78 [] Experimental

| Reset | Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click:: Move Z. Shift: More options.

Obrdzok 5.1: Prostredie ndstroja rviz s vizualizdciou pracovnej dosky v mracne bodov.

7  Cerpané z: http://wiki.ros.org/Bags
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pre zobrazenie senzorickych dat a stavovych informdcii. Pomocou tohoto nastroja je mozné zobrazit
reprezentacie senzorickych hodnét prechadzajicich ROS topicmi a to spolu s datami z roéznych
kamier, ako napriklad pointcloud zo stereo kamery alebo Kinectu. Prostredie nastroja rviz spolu s
vizualizaciou pracovnej dosky v mracne bodov ziskaného z Kinectu je znadzorneny na obrazku 5.1.

5.5 Nastroje ROSu pre pracu s mracnom bodov a

detekciu objektov na pracovnej doske

PCL

PCL? (Point Cloud Library) je open source kniZnica pre spracovanie 2D/3D obrazov a mra¢na bodov.
Tento framework obsahuje mnoho algoritmov vratane filtrovania, odhadu rysov, rekonstrukcie
povrchu, registracie a segmentacie. Tieto algoritmy mo6zu byt pouZzité, napriklad na filtrovanie
odl'ahlych hodnét pri zaSumenych datach, zoskupenie 3D mracna bodov, segmentovanie relevantnych
Casti scény, extrahovanie klIti€ovych bodov a vypocitanie deskriptorov na rozpoznanie objektov
zaloZenych na ich geometrickom vzhl'ade a vytvorenie povrchov z mracna bodov a ich vizualizacia.

Je to multiplatformny framework, ktory sa da pouZit' na systémoch Linux, MacOS, Windows,
Android a iOS. Pre zjednoduSenie vyvoja je PCL rozdelena do viacerych mensich kniZnic, ktoré sa
daju skompilovat samostatne. Tato modularita je délezitd pri distribticii PCL na platformach s

menSymi vypocetnymi, ¢i pamat'ovymi moZnostami .

ROS balicek tabletop_object_detector

Tento balicek®, ktory bol vydany pre ROS distribiciu Groovy, sliZi na segmentaciu a jednoduché
rozpoznavanie objektov pre obmedzené scény. PouZiva dve hlavné komponenty pre vnimanie
objektov, a to segmentaciu objektov a rozpoznanie objektov. Pre svoju funkcionalitu pouZiva kniZnicu
PCL, ktora je popisana niZSie.

ROS balicek household_object_database

Tento baliek', sluzi ako rozhranie pre databazu obsahujicu 3D modely vo forme trojuholnikovych
meshov. Poskytuje operacie nad databazou vo forme sluZieb. Medzi tieto sluzby patri napriklad
vkladanie nového modelu do databaze, vyber modelu z databaze, vratenie identifikatorov modelov,
ktoré databaza obsahuje a iné.

Trojuholnikovy mesh je typ polygonového meshu, ktory obsahuje mnoZinu trojuholnikov, ktoré su
pospéjané hranami alebo vrcholmi a spolu definuju tvar objektu. Balicek household_object_database
pracuje s meshmi uloZenymi v stibore s priponou .ply.

8 Cerpané z: http://pointclouds.org/about/
9 Dostupné na: http://wiki.ros.org/tabletop_object_detector

10 Dostupné na: https://github.com/ros-interactive-manipulation/household_objects_database
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5.6 Robot PR2

Medzi roboty ktoré pouZivaji ROS, patri aj robot PR2", ktory je vyvinuty spolocnostou Willow
Garage. Tento robot sa nachadza aj na naSej fakulte a experimenty a testovanie vysledného nastroja
tejto prace budu prebiehat’ prave na iom. Robot PR2 je zndzorneny na obrazku 5.2.

Obrdzok 5.2: Robot PR2. Obrdzok 5.3: Moznosti pohybu robota PR2.

Skladd sa zo vSesmerovej zakladne a z teleskopického trupu, ¢o mu umozZiiuje pohyb vo
vietkych smeroch, ako je vidiet' na obrazku 5.3. Dalej sa sklad4 z dvoch robotickych ramien s 6smymi
stupfiami vol'nosti a hlavy.

Zaladna robota je vybavend dvoma servermi s procesorom i7 Xeon, ktory méa osem jadier, d’alej
pamat’ RAM o velkosti 24 GB, interny pevny disk o vel'kosti 500 GB a externy pevny disk o vel'kosti
1,5 TB. Zakladna je d’alej vybavena senzorom lidar Hokuyo UTM-30LX. Trup robota je umiestneny
na zakladni a jeho vy3ka je nastavitel'na v rozmedzi 1330 - 1645mm (merané od podlahy aZ po hlavu).
Vo vrchnej Casti trupu sa nachadza lidar toho istého typu ako na zakladni. Obe robotické ramena sa
skladaju z troch Casti, a to hornej Casti ramena, zapestia a chapadla. Nad zépdstim ma umiestnent
farebnt kameru, ktord umoZiiuje pohlad na pracu chépadla. Chapadlo dalej obsahuje troj-osy
akcelerometer. Hlavou robota PR2 je mozné otacat’ v rozsahu 350° a naklanat’ v rozsahu 115°. V
hlave ma zabudované dva pary stereokamier s izkym a Sirokym zaberom, d’alej pit’ megapixelovi
farebnt kameru, LED projektor spiStany so stereokamerou s tizkym zdberom a Kinect. Maximalna
rychlost’ jeho pohybu je 1 m/s.

11 Cerpané z: https://www.willowgarage.com/pages/pr2/specs
12 Prevzaté z: https://www.willowgarage.com/blog/2010/01/15/pr2-beta-program-call-proposals-out

13 Prevzaté z: https://www.willowgarage.com/pages/pr2/design
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6 Navrh ROS modulu pre detekciu
objektov na pracovnej doske

Navrh rieSenia tejto prace je zaloZeny na predchadzajicej analyze problému detekcie objektov na
pracovnej doske. Cielom je vytvorit' balicek pre systém ROS a distribiciu Hydro, ktory dokaze
spracovat’ hibkové data z Kinectu, nasledne rozpoznat' a detekovat’ v mra¢ne bodov pracovnii dosku a
rozpoznat' objekty leZiace na nej. Na obrazku 6.1 je pomocou vyvojového diagramu znazorneny cely
systém detekcie objektov na pracovnej doske a modrym ramcekom je oznaCend Cast, ktord naleZi
vyvijanej aplikacii. Z diagramu je vidiet', Ze vysledny bali¢ek sa bude skladat’ z dvoch ¢€asti. Prva Cast’
bude plnit’ tlohu detektoru stolu spolu so segmentéaciou a druha cast’ zas detektoru objektov. V tejto
kapitole si postupne popiSeme nadvrh na implementaciu danych detektorov a popiSeme kniZnice a
moduly, ktoré budi pouZzité.

[ Okolity svet ]

snimanie

) mracno bodov

mracno bodov

mracno bodov

Detektor stola
+
segmentacia

Detektor objektov
Vysledna detekcia

Databdza modelov

vytvarany balitek

Obrdzok 6.1: Vyvojovy diagram aplikdcie

Zékladnou ideu je vytvorit’ ROS balicek, ktory bude obsahovat’ dva uzly. Prvy uzol bude detekovat
pracovnii dosku a bude vykonavat' segmentaciu a bude blizsie popisany v kapitole 6.1. Dalsi uzol
bude na zdklade vystupu z prvého uzlu vykonavat detekciu objektov a bude bliZSie popisany v
kapitole 6.2.
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6.1 Detektor pracovnej dosky a segmentacia

objektov

Pre detekciu pracovnej dosky a segmentaciu bude vytvorena sluzba, ktora bude fungovat’ na zéaklade
sluzby tabletop_segmentation z balicku tabletop_object_detector, ktory bol spominany v kapitole 5.5
a to je nasledovne. Vstupnym parameterom bude mrac¢no bodov nasnimané pomocou Kinectu alebo z
bagfile. Potom sa vykona segmentécia, ktorda ma nasledovné kroky:

« st6l je detekovany najdenim dominantnej plochy v mrac¢ne bodov vyuzitim metédy RANSAC
popisanej v kapitole 2.2.

«  body nad stolom sa povazuju za body, ktoré patria uchopitelnym objektom. Na tieto body sa
pouZije zhlukovacia metéda Eulerovo zhlukovanie popisana v kapitole 3.1, ktora rozdeli body
na zhluky, kde kaZzdy zhluk predstavuje jeden objekt.

Vystupom tohoto uzlu budd body detekovaného stola a body jednotlivych zhlukov. Na obrazku 6.3 je
vidiet'" vysledok segmentéacie, kde Zltd Ciarkovana Ciara znaci obrysy pracovnej dosky a ostatné
farebné mracna bodov su jednotlivé zhluky rozpoznané segmentatorom.

Obrdzok 6.3: Vysledok detekcie stola a segmentdcie nad scénou z obrdzku 6.2
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6.2 Detektor objektov

Tento uzol bude mat’ za ulohu detekovat’ objekty z mracna bodov. Vstupom bude datab4dza modelov,
kde budii modely uloZené vo forme meshov. Dalsim vstupom bude vystup vysSie zmieneného uzlu,
tzn. body detekovaného stola a body jednotlivych zhlukov. Na tieto body zhlukov sa pouZije metoda
ICP, ktora bola spominana v kapitole 3.2, a bude sa snaZit najst' zhodu s nejakym modelom objektu z
databaze objektov. Vystupom tohoto detektoru budud identifikatory modelov objektov z databéze,
ktoré sa najviac zhoduji s objektmi na snimanej pracovnej doske. Na obrazku 6.4 je vidiet' vystup
detektoru pre scénu z obrazku 6.2, ktory je prekryty s vystupom segmentatora za tiCelom porovnania
detekcie voCi segmentom. Farby na Skale medzi zelenou a Cervenou znacia modely v databazi, ktoré
boli porovnavané voci farebnym segmentom z obrazku 6.3. Najviac zeleny subor markerov znaci
najlepsSie skére pre dany model a najviac Cerveny stibor markerov znaci najhorSie skére pre dany
model. Ostatné stbory markerov modelov maji skére medzi nimi. Vyznam ostatnych farieb uz bol
spominany vysSie.

Z obrazku 6.4 je vidiet, Ze detekcia prebehla tspesSne, pretoZe tie najviac zelené markery
modelov st zhodné s objektmi zo scény na obrazku 6.2.

Obrazok 6.4: Vysledok detekcie objektov nad scénou z obrdzku 6.2
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7 Implementacia

V tejto kapitole bude popisana implementacna Cast’ tejto prace. Postupne bude rozobrany prevod
uzlov a sluZieb kniZnice tabletop_object_detector z verzie ROS Groovy do verzie ROS Hydro. Potom
budu bliZSie popisané sluzby tabletop_segmentation a tabletop_object_recognition. Nasledne bude
popisané prepojenie sluzby detekcie objektov s databazov objektov a priebeh vytvarania sady
modelov. Nakoniec bude rozobrany vystup aplikacie a postup pre spustenie vysledného balicka.

7.1 Prevod z Groovy do Hydra

PouZita kniZnica tabletop_object_detector bola vydand pre verziu ROS Groovy. LenZe robot PR2,
ktory sa nachadza v robolabe na Fakulte informac¢nych technolégii funguje na verzii Hydro. Preto
bolo potrebné najprv previest niektoré Casti kodu tejto kniZnice do verzie ROS Hydro, aby sa
vysledna aplikacia mohla pripravit’ na pouZitie na tomto robotovi.

Hlavné zmeny boli prevedené v stibore CMakeLists.txt. Tento stbor obsahoval parametre a
prikazy, ktoré pracovali s kompilaénym programom rosbuild, ktoré bolo potrebné prerobit’ tak, aby sa
dali spustit’ pomocou programu catkin_make. Najprv bol pridany prikaz find_package(), ktory sltiZi na
najdenie vSetkych poZadovanych balickov a sprav, ktoré budd potrebné pri kompilacii. Ku klasickym
balickom, ktoré su uvedené v tomto prikaze patria roscpp, rospy a std_msgs. Tieto zakladné balicky
boli rozsirené o spravy shape_msgs a household_objects_database_msgs. Druhy zmieneny typ spravy
slizi na pracu s databazou, ktora bude bliZie popisana v kapitole 7.3. Dalej bolo potrebné pridat’
parametre message_generation a genmsg, ktoré sliZia na vygenerovanie sprav. V poslednom rade boli
pridané balicky moveit_core a pcl_ros. Moveit_core obsahuje kniZnice, ktoré boli sticastou verzie
ROS Groovy a bohuzial’ uz nie su sticastou verzie ROS Hydro. Pcl_ros je balicek obsahujuci triedy,
funkcie a typy na pracu s mracnom bodov. Dalej boli zo siboru CMakeList.txt odstrdnené vsetky
prikazy s predponou rosbuild, a to rosbuild _init(), ktory sliZi na pociato¢nu inicializaciu balicku,
d'alej rosbuild_genmsg() a rosbuild_gensrv() , ktoré spractvaju Specifikacie sprav resp. sluZieb, ktoré
su uloZené v zloZke /msg resp. /srv a boli nahradené nasledovnym kédom:

add_message_files(
FILES
Table.msg
TabletopDetectionResult.msg

resp.:
add_service_files(

FILES
AddModelExclusion.srv
ClearExclusionsList.srv
NegateExclusions.srv
SegmentObjectInHand.srv
TabletopDetection.srv

24



TabletopObjectRecognition.srv
TabletopSegmentation.srv
)
Nasledne bolo potrebné este pridat’ kéd pre generovanie sprav a sluzieb spolu s ich zavislostami, a to

nasledovne:
generate messages(
DEPENDENCIES
std_msgs

geometry msgs
shape msgs
sensor_msgs
household objects database msgs
)
Medzi dalSie rosbuild prikazy, ktoré bolo potrebné nahradit’ patria prikazy rosbuild_add_library,
rosbuild_add_executable a target_link_libraries. Téato trojica prikazov ma tento tvar:

rosbuild_add library(marker generator src/marker_generator.cpp)
rosbuild add executable(tabletop segmentation
src/tabletop_segmentation.cpp)

target_link libraries(tabletop_ segmentation marker generator)

kde prikaz rosbuild_add_executable obsahuje nazov vysledného bindrneho stiboru a cestu k zdrojaku,
z ktorého sa ma vytvorit. Prikaz rosbuild_add_library prida kniZnicu, ktort vysledny binarny subor
pouzZiva a nakoniec target_link_libraries nalinkuje tieto sibory dokopy. Zmienené prikazy boli
nahradené podobnymi prikazmi s mensimi zmenami, a to:

add_executable(tabletop_ segmentation
src/tabletop_segmentation.cpp src/marker_generator.cpp)
target_link libraries(tabletop_ segmentation ${catkin LIBRARIES})

kde prikazy rosbuild_add_executable a rosbuild_add library boli zlicené do jedného prikazu
add_executable. A prikazu target_link_libraries bol nahradeny druhy parameter za parameter
obsahujuci referenciu na vSetky kniZnice catkin.
Bali¢ek moveit_core, pre nahradenie d’alej nepouzivanych sicasti ROS kniznic bol pouzity v
suboroch:
« include/tabletop_object_detector/iterative_distance_fitter.h
« src/tabletop_object_detector/model_fitter.cpp

kde bol nahradeny import <distance_field/propagation_distance_field.h> importom
<moveit/distance_field/propagation_distance_field.h>. V druhom zmienenom subore
model_fitter.cpp bolo potrebné spravit eSte jednu zmenu. Funkcia addPointsToField() triedy
distance_field::PropagationDistanceField, ktora povodne prijimala jeden parameter typu
const std::vector<tf::Vector3> &points, teraz v novej verzii prijima parameter typu
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const EigenSTL::vector_Vector3d &point. KedZe tato zmena nebola obsiahnutd v balicku
core_moveit, tak ju trebalo vykonat manudlne, a to tak, Ze riadok:

distance_voxel grid_ ->addPointsToField(points);

bol nahradeny riadkami:

EigenSTL::vector Vector3d pts(points.size());

for(size_t i = 0; i < points.size(); ++i)
Eigen::Vector3d(points[i].x(), points[i]l.y(),
points[il.z());
distance_voxel grid_ ->addPointsToField(pts);

pts[i]

kde vidiet, Ze bola vytvorend inStancia EigenSTL::vector_Vector3d a bola naplnend obsahom
premennej points.

Tak ako niektoré knizZnice presli zmenami pri prechode na novsiu verziu distribticie ROS, tak
isto nastali zmeny aj v knizZnici pcl, ktora slizi na pracu s mracnom bodov. Medzi tieto zmeny patri
napriklad to, Ze poOvodne funkcie tejto kniZnice prijimaly aj parametre typu
sensor_msgs::PointCloud2, ale teraz uZ neprijimaji a je ich potrebné previest na typ
pcl::PCLPointCloud?. Kvoli tymto zmenam bola pouZzitd kniznica pcl_conversions, ktora obsahuje
funkcie fromPCL a toPCL na prevod medzi zmienenymi typmi. Prikladom je hlavicka mrac¢na bodov
v stibore src/tabletop_segmentation.cpp, pre ktort bolo potrebné vykonat’ opisani zmenu z kddu:

table_points.header table.header;

na kod:

table points.header = pcl conversions::fromPCL(table.header);

Dalsi problém nastal pri ¢asovom razitku v hlavicke mra¢na bodov, ktoré pdvodne bolo typu
ros::Time, ale teraz sa ako razitko uklada cislo urcujiice pocet mikro sekind. Tento problém bol
vyrieSeny tak, Ze sa na premennu typu ros::Time pouZila metdda toNSec(), ktora previedla €as na nano
sekundy a potom sa tato hodnota vydelila konstantou 1e3, ¢im bol dosiahnuty pozadovany vysledok.

Medzi posledné zmeny patri premenovanie siboru manifest.xml na package.xml a vSetky tagy
depend boli nahradené tagmi build_depend a run_depend. Medzi zmenené subory patri aj
src/ping_tabletop_node.cpp, ktory bol prerobeny podla vlastnych potrieb a bude bliZSie popisany v
kapitole 7.5. Nakoniec bol odstraneny subor Makefile, ktory uZ nebol potrebny.
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7.2  Segmentacia objektov

O segmentaciu objektov sa stara sluzba s nazvom tabletop_segmentation, ktord ¢akd na topicu
cloud_in na prijatie mracna bodov. Po prijati mracna sa spusti sluzba a najprv vyfiltruje len body,
ktoré zodpovedaju zadanym kritéridm. Tieto obmedzujuice kritéria st zadané pomocou parametrov,
ktoré budu bliZSie popisané v kapitole 7.6. Na filtrovanie sa pouZzije trieda pcl::PassThrough. Najprv
sa pomocou metody setInputCloud zada mracno bodov, ktoré sa ma filtrovat. Potom sa pomocou
metddy setFilterFieldName nastavi osa podla ktorej sa body budi filtrovat' a nasledne sa nastavi
rozsah bodov, ktoré maju byt vyfiltrované pomocou metody setFilterLimits a jej dvoch parametrov,
ktoré urCuji minimalnu a maximalnu hodnotu bodu v danej ose. Nakoniec sa do ukazatel'a na typ
pcl::PointCloud<Point>::Ptr ulozi vyfiltrované mracno bodov. Tento postup sa postupne zopakuje
pre jednotlivé osy x, y a z.

Po vyfiltrovani bodov vo vSetkych osach sa eSte zmen$i pocet bodov pouzitim triedy
pcl::VoxelGrid a jej metody filter, ktora sliZi na prevzorkovanie a to tak, Ze zostavi 3D mrieZku nad
danym mracnom bodov a prevzorkuje kazdu Cast’ tejto mriezky pomocou, t'aZiska, stredového bodu
danej Casti mrieZky. Nasledne sa toto prevzorkované mracno bodov pouZije na odhadnutie normalov,
ktoré je vykonané pomocou triedy pcl::NormalEstimation a jej metddy compute. Potom sa vykona
plandrna segmentdcia, ktord slizi na ziskanie bodov pracovnej dosky. Na to sa vyuZije trieda
pcl::SACSegmentationFromNormals, ktorej sa pomocou metod setInputCloud resp. setInputNormals
zada prevzorkované mracno bodov resp. odhadnuté normaly a nasledne pomocou metédy segment
vrati body patriace pracovnej doske. Body nad pracovnou doskou sa potom rozdelia do Euklidovskych
zhlukov pomocou metédy extract z triedy pcl::EuclideanClusterExtraction, ktord je zaloZend na
Strukttiire KdTree a metody Euklidovho zhlukovania, ktoré st popisané v kapitole 3.1. Nakoniec sa
tieto zhluky, mracnd bodov, vratia spolu so stradnicami pracovnej dosky ako odozva sluzby
tabletop_segmentation a eSte sa aj publikuji markery do topicu tabletop_segmentation_markers, ktoré
sa potom daju zobrazit’ v nastroji Rviz ako je vidiet na obrazku 6.2.

7.3  Prepojenie s databazou

Aby detekcia mohla fungovat, bolo potrebné stiahnut' balicek household_objects_database,
spominany v kapitole 5.5 a pripravit' databazu. Databaza bola vytvorena z najnovsieho zaloZného
siboru household_objects-0.7_groovy_prerelease_1.backup, ktory je dostupny z repozitara
zaloznych stiborov obsahujticich modely objektov z domacnosti.

Zmienena databaza obsahuje viaceré tabulky, ale pre potreby tejto prace st délezité len tabul'ky
mesh, model_set, a original_model. Tabulka mesh sa skladd zo stlpcov original_model_id,
mesh_vertex_list, mesh_triangle_list, ktorych obsah je zrejme jasny. Dalsia tabulka model_set
obsahuje stipce model_set_name a original_model_id. Stipec model_set_name urcuje nazov sady
modelov, ktory je predavany ako parameter pre sluzbu tabletop_object_recognition. Z tejto tabul'ky sa
da vycitat,, ktorej sade prisluSia ktoré modely. Jeden model modZe byt priradeny stcCasne viacerym
sadam. Posledné tabulka original_model obsahuje 13 stipcov. Ich nazvy nie s podstatné, preto len
zhrnieme aké informdcie obsahuji. D4 sa v nej najst blizsi popis daného modelu objektu, a to akého

14 Dostupny na: https://github.com/ros-interactive-manipulation/household_objects_database_backups
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je model typu, €i uZ tanier, Salka, pohar a iné, d’alej vyrobca objektu a vlastnosti daného modelu, ¢i je
model rotacne symetricky, konkdvne vyplneny alebo vniitorne konkavny a hlavne identifikator
modelu, ¢im je original_model_id spominany vyssie.

Na pridanie nového modelu do databaze slizi CLI aplikdcia insert_model nachadzajica sa v
balicku household_object_database. V tomto pripade je to v pracovnom priestore catkin v zlozke
devel/lib/household_object_database. Tato aplikacia prijima dva parametre. Prvym je subor s
priponou .ply obsahujtici mesh daného modelu objektu a druhym je obrazok tohoto modelu vo formate
.png. Tato aplikacia obsahuje sprievodcu, ktory nas postupne prevedie vkladanim modelu objektu do
databaze. Zadaju sa informacie ako vyrobca, ndzov modelu, pripadny Ciarovy kéd a popis daného
objektu niekol'kymi slovami. Nasledne sa uZ aplikdcia postara o zvySok a naplni tabulky
original_model a mesh spominané vysSie, s tym Ze automaticky priradi original_model_id
vkladanému modelu.

V poslednom rade je potrebné nastavit' konfigura¢ny sibor formatu yaml”®. V tomto pripade je
to stbor localhost.yaml nachadzajici sa v pracovnom priestore a v adresari s relativnou cestou
src/household_objects_database/config. Tento stibor ma nasledovny obsah:

household objects database:
database_host: localhost
database_port: 5432
database user: willow
database pass: willow
database_name: household objects-0.7_groovy prerelease 1

kde prvé Styri parametre st zrejmé a posledny parameter database_name je ndzov databaze, na ktoru
sa chceme pripojit. V tomto pripade je to databdza household_objects-0.7_groovy_prerelease_1,
ktora bola vytvorena podla postupu spomenutého na zaciatku tejto podkapitoly.

7.4  Vytvorenie sady modelov

Pre otestovanie funk¢nosti detektora bolo potrebné mat’ k dispozicii o najpodobnejSie redlne objekty
k modelom v databazi. Po preskimani obsahu databaze household_objects-0.7_groovy_prerelease_1
a prehladani bytu som naSiel pribliznd zhodu len v péar objektoch. Tymto kritéridm odpovedal jeden
tanier a jedna miska, a preto som eSte hladal na internete nejaké dalSie modely objektov z
domacnosti, ktorymi by som rozsiril vytvorend databazu.

Na serveri github som naSiel repozitar object_models'® uzivatela CURG, ktory obsahoval
modely vo forméate ply a kazdy model mal svoju reprezentaciu aj vo forme obrazku. Po preskiimani
tychto obrazkov som nasSiel d’alSie tri objekty, ktoré boli aspon pribliZne zhodné s realnymi objektmi,
ktoré som mal k dispozicii. Boli to Salka, tuba na tenisové lopticky a krabicka od caju. VyuZitim
nastroja MeshLab"” som tieto modely prispdsobil ¢o najviac dostupnym redlnym objektom a nasledne

15 http://www.yaml.org/start.html
16 https://github.com/CURG/object_models/tree/master/models/cgdb/model_database
17 http://meshlab.sourceforge.net/
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som ich uloZil do databaze pomocou programu insert_model, ktory bol spominany v kapitole 7.3.

Tychto pét’ objektov tvorilo zdklad pre otestovanie funkcnosti detektora. V databazi v tabulke
model_set boli vytvorené zaznamy, kde stipec model_set_name mal hodnotu DIPLOMA_SET a stipec
original_model_id mal hodnotu identifikatora, ktory bol priradeny danym modelom pri vkladani do
databaze. Redlne objekty na ktorom bol detektor testovany je vidiet’ na obrazku 7.1. a ich modely je
vidiet’ na obrazku 7.2.

Obrdzok 7.1: Objekty, ktorych modely st uloZené v databdzi

Obrdzok 7.2: Modely objektov v databdzi
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7.5 Detekcia objektov

Detekciu objektov ma na starosti sluzba tabletop_object_recognition. Jej vstupom je vystup sluzby
tabletop_segmentation. Prvym krokom tejto sluzby je nacitanie meshov modelov objektov z databéze,
ktoré sa vykona pomocou metédy loadDatabaseModels. Tejto metéde sa ako parameter preda nazov
sady modelov, ktord ma nahrat do pamaéte. Potom sa pre kazdy zhluk pouZije metdda fitBestModels s
dvoma parametrami. Prvym je zhluk, pre ktory sa ma vykonat detekcia a druhy parameter je
numModels, ktory urcuje pocet najlepSich zhdd z porovnania voci vSetkym nacitanym modelom. Tato
metdda funguje tak, Ze porovndva zhluk so vSetkymi nacitanymi modelmi a pre kazdy model vrati
skare, ktoré urcuje ako presne sa zhoduje model zo zadanym zhlukom. Nakoniec zoradi vSetky skore
v porovnani so vSetkymi modelmi a zoradi ich od najlepSieho k najhorSiemu. Z toho vyberie najlepsie
zhody o pocte numResults. Vystupom tejto sluzby je zoznam, v ktorom pre kazdy zhluk obsahuje
zoznam modelov o vel'kosti numModels spolu so skére detekcie.

Nevyhodou tohoto detektoru je, Ze jeho funkcionalita je obmedzena. Detekciu vykonava
,»posivanim® modelu po pracovnej doske a hl'add o najvdcsiu zhodu s objektmi na stole. A preto
nedokaze detekovat’ objekty, ktoré si inak pretoc¢ené ako dany model, tzn. Ze pre spravnu detekciu
musi byt’ objekt rotacne symetricky a musi mat’ znamu orientaciu. K tomuto zisteniu doSlo bohuzial
neskoro a nebol k dispozicii dostatocny cas na prerobenie jeho funkcionality.

7.6  Pouzitie aplikacie

Nastavenie parametrov

Hlavnym spuStacom celého detektoru je launch stbor tabletop_complete.launch. Tento sibor najprv
spusti uzol objects_database_node z balicka household_objects_database, ktory vytvori spojenie s
databazou.

Dalsim krokom tohoto launch stiboru je spustenie sluzby tabletop_segmentation, ktoré je
spustena pomocou vo vnorenom launch subore, a to tabletop_segmentation.launch. Tento stubor
obsahuje d'alSie nastavenia argumentov, ktoré st uZ prednastavené pouZitim argumentu default a
prislusnej hodnoty. PravdaZe tieto argumenty je moZné nastavit’ aj v hlavnom launch stbore, a potom
nie je potrebné pouZzivat’ viac tychto siborov. Medzi nastaviteIné argumenty patri napriklad cloud_in,
ktory urCuje na akom topicu ma sluzba tabletop_segmentation ocakavat' vstupné mracno bodov.
Medzi d’alSie nastaviteIné argumenty patria argumenty, ktoré sa pouZiju na filtrovanie mracna bodov,
ako bolo pisané v kapitole 7.2. Kde v kaZdej ose je moZné urcit' aki minimalnu a maximalnu hodnotu
ma mat bod v tomto mracne bodov. St to argumenty x_filter_min, x_filter_max, y_filter_min,
y_filter_max, z_filter_min, z_filter_max. Dalej je tu argument cluster_distance, ktory urcuje akd ma
byt’ minimalna vzdialenost’ pre jednotlivé zhluky, aby ich segmentator urcil ako rozne segmenty. V
poslednom rade argument min_cluster_size urcujtci pocet bodov, ktory musi zhluk obsahovat, aby ho
segmentator povaZoval za zhluk.

Poslednym krokom launch sdboru je spustenie sluzby tabletop_object_recognition. Této
sluZzba ma tieZ vlastny launch sdbor, a to tabletop_object_recognition.launch. V prvom rade sa tato
sluzba stard o nahranie modelov z databaze do pamite. Vyber modelov, ktoré ma nahrat’ je urCeny
argumentom s nazvom model_set, ktory ma hodnotu DIPLOMA_SET. Z databaze z tabulky
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model_set, ktord bola spominana v kapitole 7.3, vyberie tie riadky kde hodnota stipca
model_set_name je rovny DIPLOMA_SET a nahra vietky modely urcené identifikatorom v stipci
original_model_id.

Uzol ping_tabletop_node

Tento uzol sliZi na riadenie celej detekcie. Najprv ¢aka na spustenie sluzby tabletop_segmentation.
Potom Caka na jej vystup, ktory nasledne posle na vstup sluzby tabletop_object_recognition a tiezZ na
vstupe nastavi premennd num_models, ktord urcuje voci kol'kym modelom sa ma porovnavat' jeden
zhluk, tak ako bolo popisané v kapitole 7.4. Vystup tejto sluzby vypiSe na Standardny vystup
prerobeny do formatu json®. Vystup obsahuje vSetky segmenty najdené sluzbou
tabletop_segmentation indexované od 0 a kaZdy obsahuje informéacie o stredovom bode tohoto
segmentu a zoznam modelov o vel'kosti num_models, ktory je zoradeny podl'a skére detekcie. Kazda
polozka tohoto zoznamu obsahuje identifikitor modelu, jeho stredovy bod a skoére vzhlfadom k
detekcii. Priklad vystupu tohoto uzlu, kde numModels sa rovnd 2 a pri detekcii boli spravne
detekované dva objekty, ktoré sa nachadzaji na pracovnej doske je vidiet v prilohe A.

Spustenie

Néavod na inStaléciu tejto kniZnice a potrebné nastavenia systému je mozno najst’ v sibore README
na priloZenom CD. Z tohoto dévodu budd uvedené len zakladné prikazy na spustenie detektora.
Najprv je potrebné spustit’ vSetky potrebné sluzby, ¢o sa u¢ini pomocou pripraveného launch stiboru, a
to nasledovne:

$ roslaunch tabletop object detector tabletop complete.launch

V dalsom okne terminalu spustime balicek openni_launch, ktorym ziskame pristup k hibkovym
datam nahravanym senzorom Kinect, a to nasledovne:

$ roslaunch openni_launch openni.launch

Ak chceme vykonat detekciu na uz nahranych bag suboroch, tak to méZeme previest' nasledovnymi
prikazmi:

$ rosparam use sim time true
$ rosbag play --loop cesta k bagfile.bag

Prvy prikaz sliZi na nastavenie simulovaného Casu. Je to kvoli spustenym sluzbam, aby si nemysleli,
Ze prijimaji uZ staré a neplatné data, a teda nevracali chybu. Druhy prikaz prehra potrebny bagfile.
Parameter --loop sluzi na prehravanie siboru bag dookola, c¢o zaruci, Ze sluzba
tabletop_segmentation prijme mraco bodov a spusti segmentaciu.

18 http://www.json.org/json-cz.html
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Nakoniec sa spusti uzol ping_tabletop_node, ktory riadi celd detekciu, a to prikazom:

$ rosrun tabletop_object_ detector ping_tabletop node

Po vykonani prikazu vrati json obsahujuci vyslednua detekciu, vo formate ako je vidiet' v prilohe B.
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8 Experimenty

Tato kapitola popisuje experimenty, ktoré boli vykonané s prerobenou kniZnicou
tabletop_object_detector. Pre tieto experimenty bola vytvorend datova sada, ktorej popis a obsah bude
tie7 popisany nizSie. Dalej budii uvedené parametre kniZnice, ktoré boli pri experimentoch rézne
nastavované a budi uvedené ich hodnoty pri ktorych mala detekcia najlepsie vysledky. Na zaver budia
zhrnuté vysledky vSetkych experimentov.

(@ (b)

Obrdzok 8.1: Priklady scén z vytvorenej datovej sady.
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8.1 Datova sada

Pre overenie presnosti detektoru bola vytvorena vlastna datova sada. Tato sada obsahuje sto r6znych
scén pracovnej dosky s objektmi uloZenymi na nej a bola prispdsobend obmedzenej funkcnosti
detektoru. Jednotlivé scény obsahuji jeden aZz osem objektov. Niektoré scény st znazornené na
obrazkoch 8.1(a-f). Tato sada pokryva napriklad aj problém prekrytia objektov, ako vidiet' na
obrazkoch 8.1(a-c) alebo obsahuje aj scény, kde st objekty poloZené na kraji pracovnej dosky, ako
vidiet' na obrazku 8.1(d). Do tejto datovej sady boli pridané aj scény s objektmi, ktoré nie su uloZené v
databazi. Nezname objekty su Styri, a to: lievik, peflaZenka, elektronicka citacka knih a obal od
tekutého pracieho prasku. Scény s tymito objektmi si zndzornené na obrazkoch 8.1(e-f).

Pre kazdu scénu bol vytvoreny bagfile spolu s obrazkom scény a anotaciou, ktora urcuje pre
kazdy objekt na stole ¢islo modelu z databaze objektov, ktorému dany objekt prislusi a d’alej popisuje
readlnu poziciu stredov jednotlivych objektov na pracovnej doske. Ak objekt v databazi uloZeny nie je,
tak mu je v anotacii priradeny model s ¢islom 0. Na tejto datovej sade boli nasledne prevedené
experimenty, ktoré budu popisané niZsie spolu s ich vysledkami.

8.2 Nastavenie parametrov

Pred samotnou kontrolou kvality detektora bolo potrebné nastavit jeho vstupné parametre. Tieto
parametre boli popisané v kapitole 7.6. Najvacsi vplyv na vysledok detekcie mali parametre
cluster_distance a min_cluster_size. Vplyv tychto nastaveni bude rozobrany nizsie a budi uvedené ich
optimalne nastavenia, ktoré boli dosiahnuté experimentovanim s réznymi scénami.

Parameter cluster_distance

Tento parameter, ako uz bolo pisané vysSie, ma za tlohu urcit' minimalnu vzdialenost’, ktora urci
rozdelenie mracna bodov na jednotlivé segmenty. DédleZitost tohoto nastavenia je znacnd. Ak
minimalna vzdialenost bude nastavend na mali hodnotu, tak objekty, ktoré sa nachadzaji na
pracovnej doske blizko seba budi detekované ako jeden segment. Naopak ak bude vzdialenost
nastavena na vasiu hodnotu, tak m6Ze reprezentaciu realneho objektu rozdelit na dva rozne segmenty.

Obrdzok 8.2: Scéna pracovnej dosky s objektmi.
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Nazorny priklad ukaZeme na scéne, ktord je znazornend na obrazku 8.2. Pri nastaveni
parametru cluster_distance na hodnotu 0.25 je vidiet' na obrazku 8.3 (Zlta iarkovana ciara znazorniuje
obrysy pracovného stola), Ze rozdeli misku na dva rozne segmenty. Z Casti je to spdsobené aj uhlom
snimania. Ako si mdZeme vSimnut,, tak mracno bodov misky nie je prepojené. Toto je spdsobené tym,
Ze Kinect nasnimal len vonkajSie body misky na prednej casti a vmitorné body misky na zadnej Casti.
Naopak, ak sa parameter cluster_distance nastavil na hodnotu 0.3, tak pri rovnakej scéne spojil tubu
na lopticky a misku do jedného segmentu. Toto chovanie je vidiet na obrazku 8.4.

Obrdzok 8.3: Vysledok segmentdcie po nastaveni parametru

cluster_distance na hodnotu 0,25.

Obrdzok 8.4: Vysledok segmentdcie po nastaveni parametru

cluster_distance na hodnotu 0,3.
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Parameter min_cluster_size

Dalsim doleZitym parametrom je min_cluster_size. Toto nastavenie ddva informéciu segmentatoru, Ze
ak detekuje zhluk, ktory neobsahuje aspon taky pocCet bodov, ktory je urceny hodnotou
min_cluster_size, tak ho nema ako zhluk prijat. V tomto pripade si to predvedieme na scéne z obrazku
8.5. Pri nastaveni tohoto parametru na hodnotu 300, bolo potrebné aby zhluk bol zloZeny aspoii z
tristo bodov. Na obrazku 8.6 je vidiet, Ze to spliiuju vSetky objekty, aj miska, ktora je schovana za
tubou od tenisovych lopticiek. Pri nastaveni na hodnotu 700, to uz ale z Casti zakryta miska nespliuje,
ako vidiet’ na vystupe segmentatora z obrazku 8.7.

Obrdzok 8.5: Scéna pracovnej dosky s objektmi.

Obrdzok 8.6: Vysledok segmentdcie po nastaveni parametru min_cluster_size na

hodnotu 300.
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Obrdzok 8.7: Vysledok segmentdcie po nastaveni parametru cluster_distance na
hodnotu 700.

Po experimentovani s tymito parametrami na roznych scénach, som dospel k zaveru, Ze
najlepSie funguje segmentacia, ak je parameter min_cluster_size nastaveny na hodnotu 300 a
parameter cluster_distance na hodnotu 0,27. Tieto optimalne parametre boli nastavené aj pri
experimentovani a vyhodnocovani detektoru na vytvorenej datovej sade, ktoré bude popisane niZsie.
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8.3  Dosiahnuté vysledky

Experimentovanie s detektorom bolo prevadzané na vytvorenej datovej sade opisanej v kapitole 8.1.
Parametre vysledného balicku boli nastavené, tak ako st popisané v kapitole 8.2. Pre kazdy bagfile
bola spustena detekcia tak, ako je popisana v kapitole 7.6. Vystup detekcie prevedenej nad jednou
scénou bol uloZeny do samostatného stiboru. TaktieZ bol vytvoreny skript v jazyku Python, ktory
spracoval tieto vysledky. Jazyk Python bol zvoleny z dovodu l'ahkej prace so stibormi vo formate
json.

Dosiahnuté vysledky boli rozdelené na dve casti. V prvej si ukaZeme kvalitu jednotlivych
detektorov modelov. V druhej si ukdZeme kvalitu detektoru ako celku. Kvalita jednotlivych
detektorov modelov je zndzornend ROC krivkami, ktorej body st tvorené pomocou recall a precision.
Vypocet recall a precision ukazuji vzorce 8.1 a 8.2.

true _ positive
true _ positive+false _ negative

recall= 8.1)

true _ positive
true _ positive + false _ positive

precision= (8.2)

True_positive znamena, Ze detektor detekoval objekt spravne. False_positive znamena prijatie
nespravneho objektu detektorom. False_negative znamend, Ze detektor neprijal spravny objekt a
existuje eSte true_negative, ktoré znamena, Ze detektor odmietol nespravny objekt, ten sa ale vo vzorci
nepouziva.

Vytvoreny skript vytvaral hodnotenie pre kazdy detektor modelu samostatne. Najprv zozbieral
skére zo vSetkych detekcii vSetkych scén pre dany model a nad kaZdou scénou vytvoril parovanie
detekovaného modelu s anotaciou k danej scéne, a to na zadklade pozicie modelu detekovaného
objektu a pozicie modelu objektu v anotacii. Potom postupne pre kazdé skoére vykonaval nasledujtice
operacie. Ak sa v detekcii objavil model prave skimaného detektoru, tak sa nad parovanim detekcie k
anotacii testovalo, ¢i sa rovnaju identifikatory modelov v detekcii a anotacii. Ak tato podmienka bola
splnena a zarover aktuélne skére bolo lepSie alebo rovné ku skére danej detekcie tak sa inkrementoval
¢ita¢ true_positive. Ak skoére bolo horSie ako aktudlne skore, tak sa inkrementoval Ccitac
false_negative. Ked’ nad parovanim detekcie k anotdcii vznikol par, ktory nemal rovnaky identifikator
modelu a skére bolo lepSie ako aktudlne skore, tak sa inkrementoval ¢ita¢ false_positive a nakoniec ak
skore bolo horSie ako aktualne skére, tak sa inkrementoval ¢itac true_negative.
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8.3.1 Vysledky jednotlivych detektorov

Detektor taniera

Tento detektor nemal vacSie problémy. Pri preskiimani vysledkov bolo zistené, Ze chyby nastali len
zriedkavo. Tieto chyby pramenili z toho, Ze detektor pri niektorych pripadoch nespravne detekoval
pefiaZenku a citacku elektronickych knih ako tanier, inak vSetko prijal a odmietol spravne. Jeho
priemerny precision je preto 0,91.

Detektor krabicky od caju

Tento detektor dosiahol vynikajice vysledky, kedZe priemernd precision v tomto pripade je 0,927.
Tento objekt ma svoj Specificky hranaty tvar a podobny mu nebol Ziadny iny objekt z databéaze, ¢i z
neznamych objektov, co tieZ prispelo k tomuto vysledku.

1,2
1
0,8
m— miska
= tuba na lopticky
0,6 tanier
krabicka od ¢aju
Sélka
0,4
e
0,2
0
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

Obrdzok 8.8: ROC krivky jednotlivych detektorov
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Detektor misky

Vysledok detektoru misiek uZ nie je tak vyborny ako vysledky predchadzajuicich detektorov. V tomto
pripade je priemerny precision rovny 0,802. Mohlo to byt spdsobené tym, Ze parameter
cluster_distance nebol pre segment misky dostatoCny, a teda rozdelil misku na dva segmenty, ako
bolo vidiet' na obrazku 8.3, a tym padom to detektor zle vyhodnotil. Tento problém by Slo riesit
prestavenim parametru cluster_distance na vysSiu hodnotu alebo pouZitim inej metddy na
segmentdciu, a to napriklad Mean Shift, ktora by tento problém mala zvladnut’.

Detektor tuby na tenisové lopticky

Najhorsie vysledky zo vSetkych detektorov mal detektor tuby na tenisové lopticky. Po preskimani
vysledkov som priSiel k zaveru, Ze problém bol v detektore, ked’ vo viacerych pripadoch prijal obal od
tekutého pracieho prasku ako tubu na lopticky. A taktieZ ak scéna obsahovala tubu na lopticky
poloZenu v miske, tak to segmentator vyhodnotil ako jeden segment a nie ako dva rdozne segmenty.
Primerny precision ma hodnotu 0,6.

Detektor Salky
Detektor Salok dosiahol vynikajtice vysledky. Ako vidiet' aj na ROC krivke, tak tento detektor nemal
skoro Ziadne problémy a jeho priemerny precision ma hodnotu 0,94.

ROC krivky pre jednotlivé detektory si zndzornené na obrazku 8.8. Pre porovnanie jednotlivych
detektorov vidiet priemerné precision v nasledujticej tabulke:

Typ detektoru Priemerna precision
tanier 0,91
krabicka od ¢aju 0,927
miska 0,802
tuba na tenisové lopticky 0,6
Salka 0,94

8.3.2 Vysledok celého detektoru

Pre ohodnotenie detektoru ako celku bola vykonana detekcia nad celou datovou sadou, ktora obsahuje
spolu na vSetkych scénach 399 objektov. Zistoval sa pocet segmentov, ktoré dokaze segmentator
rozoznat' a z toho pocet objektov, ktoré dokaze detektor spravne rozpoznat. Pre porovnanie bola
vykonana detekcia tri krat a hodnota cluster_distance bola za kazdym rozna, a to 0,27, 0,3 a 0,33.

Pre hodnotu cluster_distance 0,27 rozoznal segmentator 395 segmentov, €o je vyborna
uspesnost 98,9%. Z rozoznanych segmentov detektor detekoval 350 objektov spravne, a teda
presnost’ detektoru pri danom nastaveni je 88,6%.
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Ak bol parameter cluster_distance nastaveny na hodnotu 0,3, tak segmentator dokazal
rozpoznat' 386 segmentov, o ¢ini 96,7% uspeSnost’ segmentdtora. Z toho detektor detekoval 342
objektov spravne. Celkové presnost’ detektoru pri tomto nastaveni Cini tieZ 88,6%. Ako vidiet , tak
presnost’ detektoru je pre oba parametre zhodna, lenZe segmentator bol presnejsi pri predchadzajicom
nastaveni.

Pre hodnotu parametru cluster_distance 0,33 segmentator rozpoznal 367 segmentov, ¢o je 92%
z celkového poctu objektov. Z rozpoznanych segmentov toho spravne detekovanych 330, tzn. Ze
presnost’ detektoru pri tomto nastaveni je 89,9%. Presnost’ detektoru pre toto nastavenie je najlepsie,
ale presnost’ segmentatoru najhorsia.

Obrdzok 8.9: Scéna s nezndmym objektom

Obrdzok 8.10: Netispesnd detekcia jedného objektu zo scény na obrdzku 8.9
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Detektor nie vzdy zvladal rozoznavat objekty, ktorych modely nie si uloZené v databazi.
Napriklad preto dosahoval zlé vysledky detektor tuby na lopticky, ¢o potvrdzuje aj obrazok 8.10,
ktory je vysledkom detekcie scény z obrazku 8.9. V tomto pripade nespravne neodmietol obal od
tekutého pracieho prasku a prijal ho ako tubu na lopticky. Dalej detektor zvladal zle aj scény, kde boli
objekty priliZ blizko vedl'a seba, ako je vidiet napriklad na obrazku 8.11. V tomto pripade dopadla
detekcia zle, pretoZe segmentator to vyhodnotil ako jeden segment, ¢o vidiet' na obrazku 8.12 (modra
farba). Na druhu stranu, ak boli objekty ciastocne prekryté a boli zname ich modely, tj. boli uloZené v
databazi, tak detekcia prebehla v poriadku. Spravnu detekciu prekrytych objektov zo scény na obrazku
8.13 je vidiet’ na obrazku 8.14.

Obrdzok 8.11: Scéna s objektmi, ktoré st uloZené velmi blizko seba

Obrdzok 8.12: Priklad chyby segmentdtora a zlej detekcie scény z obrdzku 8.11
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Obrazok 8.13: Scéna s prekryvom objektov

Obrdzok 8.14: Uspesnd detekcia prekrytych objektov zo scény na obrdzku 8.13

Po predchadzajicich vysledkoch segmentatora a samotného detektoru moZeme dospiet’ k
zaveru, Ze nastavenie parametru cluster_distance na hodnotu 0,27 je naozaj najoptimalnejSim
nastavenim pre tento detektor, ako bolo predtym uvedené v kapitole 8.2. V pripadoch ked nie st
objekty poloZené Uplne vedl'a seba, alebo ak je dobre nastaveny prah skoére na odmietnutie neznameho
objektu, tak detekcia funguje dobre, inak ma menSie problémy.
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Pre zaujimavost’ si uvedené Casy prvotného spustenia balicku. V tomto Case je zaratana rézia
okolo spustenia balicku v ROS, spustenie sluZieb a aj nacitanie modelov z databaze. Uvedeny cas je
priemerom casov troch spusteni. Porovnanie pre rozny pocet modelov v databédzi je vidiet' v
nasledujtcej tabullke:

pocet nacitanych modelov z databaze cas (v sekundach)
1 2,8
3 4,5
5 5,6

Cas vykonania samotnej detekcie sa li§i. ZaleZi od po¢tu nacitanych modelov z databaze a aj poctu
objektov na pracovnej doske. Napriek tomu je vysledny cas detekcie relativne nizky. Je to spdsobené
obmedzenou funkcnostou detektoru, ktora bola popisana vysSie. V tomto pripade bol opit cas
spriemerovany z troch nezavislych spusteni. Vysledky casov spusteni je vidiet v nasledujicej tabulke:

pocet nacitanych modelov z databaze pocet objektov na stole cas (v sekundach)

1 1,02

1,10

1,51

1,84

0,92

1,14

1,72

2,10

1,15

1,21

1,25

| UTIN| = |0 |UTIN|F= |0 | U DN

2,41
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9 Z.aver

Cielom tejto prace bolo navrhnit nastroj, ktory bude detekovat’ ¢iasto¢ne zaplnent dosku pracovného
stolu a jednotlivych objektov pre robotické aplikacie. Pracu som zapocal Stidiom roznych odbornych
praci so zameranim na detekciu plochy a detekciu objektov v mracne bodov. Dalej som sa zoznamil
s frameworkom ROS a pochopil jeho fungovanie a pracu s nim.

Na zéklade ziskanych znalosti som vytvoril balicek, ktory je zaloZeny na kniZnici
tabletop_object_detector. Tato kniZnica bola vydana pre verziu ROS Groovy, tak som ju prerobil do
verzie ROS Hydro, aby ju bolo mozZné spustit’ aj na robotovi PR2, ktory sa nachadza na nasej fakulte.
Zaklad vytvoreného balicku tvoria dve sluZby. Prvou je sluZzba vykonavajica detekciu pracovnej
dosky v mracne bodov a nasledne vykonava segmentaciu nad bodmi, ktoré sa nachadzaju nad
pracovnou doskou, tzv. segmentator. Druha sluzba, detektor, sliZi na detekciu objektov zo segmentov
vratenych prvou sluzbou. Na detekciu vyuZiva databazu, ktora je naplnena modelmi objektov. Zaklad
databaze som vytvoril zo zaloZzného stiboru ndjdenom na internete, ktory obsahoval modely objektov
z domdcnosti. Nasledne som ju rozsiril o niekol’ko objektov, na ktorych som potom testoval presnost
detektoru. BohuZial som neskor zistil, Ze funkcnost detektoru tejto kniZnice je obmedzena, a
z Casovych dovodov som uZ nemal c¢as na jeho prerobenie. Po implementacii som pomocou Kinectu
vytvoril datovi sadu o vel'kosti sto scén, kde kaZda scéna bola tvorena niekol'kymi objektmi leZiacimi
na pracovnej doske a bola prisposobena k funkcionalite detektoru. Pre kaZdu scénu bol nahrany
bagfile, ktory obsahoval mrac¢no bodov tejto scény a bola uloZena obrazova reprezentacia a anotacia
tejto scény. Experimenty s detektorom ukazali, Ze pre vytvorent datovi sadu funguje dobre a vracia
dobré vysledky. Presnost’ segmentatora je na trovni 98,9% a presnost’ detektora je na tirovni 88,6%.
Na experimentoch som si overil aj spravne nastavenie vstupnych parametrov segmentatora s
detektorom.

V budticnosti by sa mohla rozsirit metéda detektora, pripadne prerobit’ na robustnejSiu met6du,
ktord dokaze zvladnut' rézne preklopenia objektu a aj zloZitejSie scény objektov. Nasledne by sa
mohol cely balicek spojazdnit na robotovi PR2, ktory by naSiel vyuzitie napriklad v domacnosti pre
starSich I'udi, kde by im mohol pomoct s podavanim roznych objektov.
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Priloha A
Obsah DVD

PriloZené DVD obsahuje:
«  vytvoreny balicek
-+ tito technicku spravu
« plagat
+ datovt sadu s obrazkami, bagfilemi a anotaciami
+ meshe modelov z databaze

- sibor README.txt, kde je popisany navod na spustenie spolu s poZiadavkami na spustenie
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Priloha B

Vystup sluzby tabletop_object_recognition

Priklad vystupu uzlu ping_tabletop_node pri spravnej detekcii dvoch objektov na pracovnej doske a

nastaveni premennej num_models na hodnotu 2

{

"clusters":
"0": {
"centroid": {

"x":0.0388941,
"y":0.000713153,
"z":0.756166
Y

"models": [

{

{

"model id": 19018,
"pose": {

Nyt
||Y||.
LR AL
b
"score":
b
{

"model

"pose":
IIXII:
"Y":
"Z":
T
"score":
Y
1
Y
Illll: {
"centroid":

0.0423939,
0.0579826,
0.832662

0.00328376
id": 19012,

{
0.0451293,

0.0641074,
0.82373

0.0072028

{

"x":0.213734,
"y":-0.0161419,
"z":0.824928

o

"models": [

{

"model

id": 19007,

49



"pose": {
"x": 0.221845,
"y": 0.0199796,
"z": 0.874761
e

"score": 0.00596627

e

{
"model id": 19021,
"pose": {
"x": 0.218093,
"y": 0.0275257,
"z": 0.864239
Y
"score": 0.0174492

e
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Priloha C

Ukazky scén z vytvorenej datovej sady

51



52



Priloha D
Plagat

Detekcia objektov na doske pracovného stola

1 RANSAC
a

Euklidovo zhlukovanie

KRizhica

TE!EU‘%TQ,’)fUJ‘)J‘:C‘Fif,ij‘”j’;‘f’/f

Qmenty / !
i

vysledok detekcie

Autor: Bc. Tomas Varga Veduci: Michal Spanél Ing., Ph.D.

Obrazok D.1: Plagat prezentujtici vytvoreny balicek a priklady uZitia
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