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Abstrakt

Cilem préce je navrhnout metodu, ktera lokalizuje objekt v bodovém mracné a co nejpresnéji
odhadne 6D pézu predem zndmych objektu v primyslové scéné pro bin picking. Navrh feseni
je inspirovan siti PoseCNN. Soucésti feseni je i simuldtor scén, ktery generuje uméld data.
Simulator je pouzit k vygenerovani trénovaci datové sady obsahujici 2 objekty pro trénovani
konvoluéni neuronové sité. Sit je otestovana na anotovanych realnych scénach a dosahuje
nizké tspésnosti, pouze 23.8 % a 31.6 % tspésnosti pro odhad translace a rotace pro jeden
typ a pro druhy objekt 12.4 % a 21.6 %, pfi¢emz tolerance pro spravny odhad je 5 mm a
15°. Avsak pouzitim algoritmu ICP na odhadnuté vysledky je dosazena uspésnost odhadu
translace 81.5 % a rotace 51.8 % a pro druhy objekt 51.9 % a 48.7 %. Piinosem této prace
je vytvoreni generatoru a otestovani funkénosti sité na malé objekty.

Abstract

The aim of this work is to design a method for the object localization in the point could
and as accurately as possible estimates the 6D pose of known objects in the industrial
scene for bin picking. The design of the solution is inspired by the PoseCNN network.
The solution also includes a scene simulator that generates artificial data. The simulator
is used to generate a training data set containing 2 objects for training a convolutional
neural network. The network is tested on annotated real scenes and achieves low success,
only 23.8 % and 31.6 % success for estimating translation and rotation for one type of
obejct and for another 12.4 % and 21.6 %, while the tolerance for correct estimation is
5 mm and 15°. However, by using the ICP algorithm on the estimated results, the success
of the translation estimate is 81.5 % and the rotation is 51.8 % and for the second object
51.9 % and 48.7 %. The benefit of this work is the creation of a generator and testing the
functionality of the network on small objects.
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Kapitola 1

Uvod

Lokalizace a odhad pdzy objektu je aktudlné hodné zkoumany problém z divodu zavadéni
robotizace, inteligentnich zarizeni a kolaborativnich robotd do riznych primyslovych ob-
lasti. Robotizace ma Siroké uplatnéni v ramci zvysovani rychlosti a produktivity vyroby.
Vyuziva se hlavné pro vykondvani rutinnich tkont jako je manipulace s materidlem - za-
klddani materidlu do stroje, presouvani a skladani do beden. Posledni dobou jsou hojné
vyuzivani pravé kolaborativni roboti, kteri maji vyssi kritéria pro bezpecnost kvili praci
v tésné blizkosti s ¢lovékem. Pro ty muze mit odhad pozice objektu velké uplatnéni. Hodi
se napriklad pro definici scény, ve které se muze robot pohybovat. Dale se odhad pozice
objektu hodi pro detekci koliznich objekti, kterym je tfeba se vyhnout, aby nedoslo ke
srazce a robot si mohl napldnovat trasu, ve které se tomuto objektu vyhne. Znalost pozice
lze také vyuzit pro manipulaci robota s objekty a pro bin picking, kdy diky znalosti pozice
a rotace lze objekt uchopit a premistit. Problém je vSak naro¢ny kvili rozmanitosti objektt
v redlném svété. Objekty maji rizné 3D tvary a povrchy a jejich vzhled na snimcich je
ovliviiovan riznymi svételnymi podminkami, neporadkem ve scéné a vzajemnym prekrytim
objektl. V ramci pocitacového vidéni je odhad pozice objektu spojen s mnoha dalsimi pro-
blémy, jako je chybéjici textura objektu, vysoky Sum v datech, symetrie predmétu a leskly
material.

Cilem této prace je vytvorit nastroj pro lokalizaci a odhad 6DOF pozice objektii v bodo-
vém mracéné nasnimaném pomoci 3D kamery. Kamera snima scénu, kde je umisténa krabice
se znamymi objekty, uré¢enymi pro manipulaci s robotem. Objekty jsou mensi velikosti a
mohou se vzajemné prekryvat, coz tvori velmi naro¢nou a neptrehlednou scénu. Cilem je
tedy spravné nalézt objekty vhodné pro uchopeni, tedy z vrchu hromady, a odhadnout co
nejpresnéji jejich pozici a rotaci tak, aby mohl byt tento objekt spravné uchopen robotem.

Nejprve je v kapitole 2 definovan dany problém, popsdna scéna, hledané objekty a
3D kamera, kterd snima danou scénu. V dalsi kapitole 3 je shrnuti soucasnych metod
a algoritmt, vyuzivanych pro odhad pozice objekti. Zaméiuji se na vyuziti konvolu¢nich
neuronovych siti pri odhadu pozice a rotace. Nasledujici kapitola 4 obsahuje zvolené metody,
které jsou v ramci prace vyuzity. Kapitola 5 se vénuje simulatoru uréenému ke generovani
umélych scén pro trénovani sité. V ramci prace byla vytvorena uméla datova sada a také
anotovany snimky redlnych scén.



Kapitola 2

Definice reseného problému

Cilem této prace je nalézt presnou 6DOF pozici predem znamych objektt v datech, které
lze ziskat z 3D kamery, tedy v point cloudu ¢i hloubkové mapé. Objekty lezi na hromadé v
krabici a tvori tedy mnozstvi stejnych objektu, které se mohou navzajem prekryvat. Cilem
je odhadnout pozici s co nejvétsi presnosti pro lehce uchopitelné objekty, tedy predméty z
vrchu a okraje hromady. Tento podproblém je soucasti vétsiho a komplexnéjsiho problému
zvaného bin picking [42].

6DOF (Degrees of freedom) , neboli 6 stupnu volnosti, jsou parametry, jimiz definu-
jeme stav systému, v nasem pifpadé tedy scény. Sest stupiitt volnosti je oznaceni pro mozné
sméry posunu a otoCeni v souradném systému scény, kterymi se objekt mize pohybovat.
Jednd se o posun podél os x, y a z a o0 otoceni kolem téchto os. Pocatek souradného systému
muze byt dan bud pozici kamery, nebo pozici robota.

Bodové mracno (Point cloud) Bodové mracéno je mnozina bodi v prostoru definova-
nych pomoci hodnot x, y a z souradnic. Toto mracno je formatem, ktery lze ziskat snimanim
scény pomoci stereokamer ¢i 3D skenert. Modely objektd mohou byt definovany také po-
moci bodovych mracen. Mnozina bodi muze uchovavat i dalsi informace. Nejen hodnoty
souradnic, ale i informace o barvé ¢i norméle.

Bin picking Bin picking je jeden z problémovych kol v pocitacovém vidéni a robotice.
Cilem je, aby robot tispésné vytahoval pomoci saciho chapadla, uchopovaciho chapadla nebo
jiného koncového efektoru, z krabice znamé predmeéty tak, aby nedochazelo ke kolizim. Sou-
casti robota jsou senzory a kamery, které slouzi k vyhledavani, navigaci a vyhodnocovani,
piipadné i k zabezpeceni.

2.1 Definice scény

Scéna, ve které bude dochazet k odhadu pozice objektii, je plocha, na které jsou bud primo
umistény objekty pro manipulaci nebo jsou tyto objekty umistény v krabici, ze které jsou
postupné vytahovany. Na plose je umistén i kolaborativni robot. Zkalibrovand kamera je
pripevnéna nad manipula¢ni plochou. Na obrazku lze vidét priklad redlné scény, nasnimané
pomoci 3D kamery 2.1. S objekty robot manipuluje, proto je potfeba odhadnout presnou
pozici a rotaci daného objektu. Pro odhad pozice objektt, pokud jsou na hromadé, je
dilezité nalézt a vybrat jednoduse uchopitelné objekty, které jsou na vrchu hromady.



(a) Vizualizace point cloudu scény. (b) Ukézka objekti.

Obrazek 2.1: Redlna data jsou sniména pomoci Ensenso 3D kamery. Vizualizace dat redlné
scény zachycujici krabici obsahujici otviraky. Na druhém obrazku je ilustrace hledanych
objekt.

Problémovymi ¢astmi je tedy presnost na milimetry pro manipulaci drobnych predméti,
a proto je velmi dulezity presny odhad pozice v prostoru. DalSim problémem je leskly mate-
ridl, ktery odrazi svétlo a miize zrcadlit okolni predmeéty, coz odhad také znac¢né komplikuje.

Objekty Hledané objekty mohou byt napriklad néstroje, kovové komponenty, soucastky
nebo jiné malé, kovové predméty bez textury. Objekty jsou predem znamé a definované
jejich modelem a rozméry. Jedna se o rigidni objekty, které béhem manipulace neméni sviij
tvar a nedochdzi k jejich deformaci. Pfevazné to jsou malé predméty, a proto je tfeba znat co
nejpresnéji jejich polohu. Nékteré predméty je potieba uchopit tak, aby nedoslo k poskozeni
urcitych casti nebo vystupki, proto je nutna presna pozice kvili manipulaci s nimi. Mista
pro uchopeni nékterych predmétt mohou byt tedy znacné omezena. Jako demonstracéni
objekt je pouzit otvirdk, velikost otvirdku je 60 mm na délku, 10 mm na sitku a 2 mm na
tloustku. Material otvirdku je kovovy, muze tedy dochazet k reflexim. Dalsim problémem
muze byt také odraz v krabici s lesklym povrchem, kdy dochéazi k zrcadleni objekti na
sténé krabice a mize mylné vznikat neexistujici objekt. Pokud dojde k vysbirani krabice,
tak dalsi problémovou ¢asti muze byt i neschopnost detekovat a nalézt objekt lezici pri
okraji krabice. Nebo naopak detekovat, ze scéna zadné objekty neobsahuje.

2.2 3D kamera

Stereoskopickd kamera Ensenso N35 [15] ma 2 monochromatické snimace CMOS (global
shutter) s rozliSenim 1280x1024 pixeli a projektor. Snimek kamery lze vidét na obrizku
2.2a. Projektor je k dispozici bud s modrym svétlem ve viditelné oblasti (465 nm), nebo
s infracervenym svétlem (850 nm). Maximélni snimkové frekvence je 30 fps a 64 trovni
disparity. Pracovni vzdalenost je az 3 000 mm a ohniskové délky jsou od 6 do 16 mm.
Komunikace a prenos dat probiha prostfednictvim ethernetu. Vystupni data maji format
hloubkové mapy, dané souradnicemi x, y (pozice) a z (hloubka) nebo format mracna bodi.

Pouzitd kamera funguje pomoci stereovidéni, které napodobuje lidské vidéni. Dva fotoa-
paraty ziskavaji snimky ze stejné scény ze dvou riznych pozic. Prestoze kamery vidi stejny



(a) Kamera Ensenso N35. (b) Projektor a promitany vzor.

Obrazek 2.2: Stereo kamera s projektorem, obrazky jsou prevzaty z [15].

obsah scény, existuji rtizné pozice objektd podle projekcnich paprski kamer, kde se bod
P promitne na levém snimku jako bod Pr a na pravém Pg. Poté dochézi k porovnévani
dvou obrazku, ve kterych se hledaji odpovidajici body neboli korespondence a vypocitaji se
vSechna posunuti bodu do mapy disparity. Pomoci znalosti vzdalenosti, ihlu pohledu ka-
mery a ohniskové vzdalenosti f objektivu se prevadi tyto mapy disparit do jednotek délky
pomoci principu triangulace, takze je mozné urc¢it 3D soutradnice kazdého obrazového pixelu.
Vysledkem je hloubkovda mapa ¢i mracno 3D bodt, které je zakladem pro dalsi aplikace,
zalozené na informacich o 3D objektech. Proces porovnavani béhem porovnavani obrazu je
zalozen na odstuprnovani kontrastu a jasu pixeli senzoru. Kvalita stereovidéni tedy primo
zavisi na svételném stavu scény a texturach povrchu objektu. Nalezeni a vypocet souradnic
odpovidajicich bodi na méné strukturovanych nebo reflexnich plochach je velmi obtizné.
Rozdil nelze jednoznacné urcit. Vysledkem je netiplna hloubkova informace o scéné.

Pro zpresnéni informaci o scéné je pouzit vzorovy projektor, zndzornény na obrazku 2.2b.
Svételny projektor vytvari texturu s vysokym kontrastem na povrchu objektu pomoci masky
vzoru. Promitnuta textura doplnuje slabou nebo neexistujici strukturu povrchu objektu.
Vysledkem je podrobnéjsi mapa disparit a tplnéjsi hloubkova informace o scéné. K dalsimu
vylepseni vysledkt pro statické scény mize dochazet pri posunu tohoto vzoru a parovanim
vyslednych disparitnich map, a taktéz dojde k zhusténi bodovych informaci.



Kapitola 3

Metody pro odhad pézy

Existuje mnoho metod a praci, zabyvajicich se odhadem 2D a 3D pozic objektti. Problém
odhadu pozice objektu lze rozdélit do vice ¢asti jako jsou detekce a segmentace objektu a
odhad pozice a rotace daného objektu.

Metody mohou byt také zavislé na reprezentaci dat. Nejrozsitenéjsi a hojné zkoumané
jsou RGB a RGBD data. Dalsi obvyklou reprezentaci jsou hloubkova data reprezentovana
bodovymi mracny.

Metody odhadu pozice objektti 6D lze zhruba rozdélit na metody zalozené na Sablonach
(template) a metody zaloZené na piiznacich (features).

V metodach zalozenych na sabloné je zkonstruovana pevna Sablona, ktera je pouzita
k pasovani v riznych umisténich ve vstupnim obrazu. V kazdém misté se vypocita skére
podobnosti a nejlepsi shoda se ziskd porovnanim téchto skére podobnosti [18]. V odhadu
6D pozice je Sablona obvykle ziskdna vykreslenim odpovidajictho 3D modelu. V posledni
dobé se metody detekce 2D objektt pouzivaji jako porovnavani sablon (template matching)
a jsou rozsiteny pro odhad 6D pozice, zejména u detektoria objekti zalozenych na hlubokém
uceni [36, 41]. Metody zaloZené na Sablonéch jsou vhodné pii detekci objektu bez textury,
ale maji vSak problém s okluzemi (pfekryvy) kvuli nizkému skére podobnosti.

V metodach zalozenych na priznacich jsou lokdlni priznaky extrahovany bud z bodu
zajmu nebo z kazdého pixelu v obrazu a prifazeny k prvkim na 3D modelech, aby se
vytvorily korespondence 2D na 3D, z nichz lze obnovit 6D pozici [29, 33]. Tyto metody
jsou schopny zpracovat prekryvy mezi objekty, k vypoctu lokalnich priznakt vsak vyzaduji
dostatecné textury na objektech. Mezi tyto metody patri i metoda RANSAC.

Dalsi metody predpovidaji 3D umisténi pixeli nebo lokalnich tvart v prostoru objekti
[5, 6, 28, 32]. Mezi tyto metody patii i sit Pix2Pose [32] a PoseCNN [45]. Brachmann a
kol. [6] pouzivaji regresi 3D soutadnice a predpovidaji tfidu pro kazdy pixel. K dosazeni
nejlepsiho vysledku mezi hypotézami pozice je vSak zapotiebi dalsi vypocet, coz tyto me-
tody zpomaluje. 3D souradnicova regrese narazi na problémy pii zpracovani symetrickych
objektl, protoze ruzné orientace objektti mohou tvorit identické pohledy. Neni mozné tedy
jedinecné odhadnout spravnou orientaci a muze dochazet k vysoké chybé pro odhad orien-
tace, i kdyz je odhad spravny. V takovych pripadech lze vyuzit upravenou chybovou funkci.
Toto je Teseno v PoseCNN.



3.1 Algoritmické metody

Algoritmické metody se hodi pro jednodussi scény, kde Ize lehce nalézt korespondence a
klicové body, a neni tedy vhodnda na slozité a neprehledné scény. Metody jsou zalozeny
na iterativnim prochazeni vstupu a hledani nejlepsi podobnosti. Mezi tyto metody patii
algoritmus Random Sample Consensus, Iterative closest point a Perspective-n-Point. Tyto
metody jsou ¢asto kombinovany.

Random Sample Consensus (RANSAC)

Random Sample Consensus neboli Shoda ndhodnych vzorki je metoda, kterd byla poprvé
publikovdna Martinem A. Fischlerem a Robertem C. Bollesem [14] v roce 1981. Algoritmus
se hodi pro hledani korespondenci v obraze nebo hledani geometrickych objekti, které lze
popsat modelem. RANSAC je itera¢ni metoda, kterd provadi testovani shody hledaného
modelu s ndhodné vybranymi vzorky dat. Pocet vybranych vzorka dat odpovidd minimu
pro vypocet parametri hledaného modelu, naptiklad pro primku dva, pro kruznici t¥i. Data
sestavaji z ,inliners“, data, ktera odpovidaji danému modelu i kdyz mohou byt do jisté miry
zasuméla, a ,outliers“, coz jsou data neodpovidajici danému modelu. Vystupem algoritmu
jsou parametry hledaného modelu. Opakovani se provadi, dokud mira shody neprekroci
pozadované kritérium nebo maximalni pocet iteraci. Maximalni pocet iteraci I lze vypocitat

pomoci rovnice
I — log(1 — p) ’ (3.1)
log(1 —q")
kde p je pravdépodobnost tispésného feseni, g je pravdépodobnost vybéru inlineru a n je
pocet parametri modelu.
Tato metoda se nehodi pro velmi slozitou scénu, kterd obsahuje velké mnozstvi bodu. Pro
hledani korespondenci by bylo nutné vyfiltrovat klicové body, pripadné pouzit metodu pouze

na vybraném segmentu scény. Tato metoda je vyuzita napiiklad v pracech [6, 32].

Iterative closest point (ICP)

Algoritmus Iterative closest point byl predstaven P. J. Beslem a N. D. McKayem [3] a také
Y. Chenem a G. Medionim [9] v roce 1992. Je to algoritmus, ktery minimalizuje vzdalenost
mezi dvéma bodovymi mracény, coz je vidét na obrdazku 3.1. Algoritmus se hodi pro jemné
zarovnani modelu s bodovym mra¢nem. Pomoci translace a rotace se snazi nalézt co nejlepsi
korespondenci s referen¢nim bodovym mra¢nem. Vstupem je referencni X a zdrojové P
bodové mracno, pripadné kritéria pro zastaveni iteraci. Vystupem je cilova transformace R
a t. Dochazi k hledani posunu ¢ a rotace R takové, ktera minimalizuje stfedni kvadratickou
chybu v euklidovském prostoru
1 &
2

E(R,t) = N, ;sz — Rp; — t[|%, (3.2)
kde z; a p; jsou korespondujici body. Existuje mnoho variant tohoto algoritmu, z nichz
nejoblibenéjsi jsou point-to-point a point-to-plane, ktery vyuziva informace o normélach a
je vyuzivany spise ve strukturovanych prostredich.

Tato metoda se hodi spiSe na zavéreéné dorovnani bodu, protoze mize spadnout do lo-
kéalniho minima. Proto se opét na slozitou scénu hodi pouze na vybrany segment scény. Tato
metoda je Casto vyuzivdna, napiiklad v PoseCNN [45] préavé pro dorovnéni extrahovanych
segment.



Obrazek 3.1: Ukazka algoritmu Iterative closest point. Na obrazku je zndzornén posunuty
model kralicka reprezentovany bodovym mracnem oproti cilové pozici modelu, postupnou
iteraci dochazi ke snizovani vzdélenosti bodi modelu a tim se model dorovna na cilovou
transformaci. Prevzato z [2].

Perspective-n-Point (PnP)

Metoda Perspektive-n-Point fesi vztah mezi 3D soutradnicovymi systémy v zavislosti na
projekci do 2D roviny. Vztahy jednotlivych souradnicovych systémil jsou znazornény na
obrazku 3.2. Metoda se pouziva k nalezeni transformace, tedy rotace a translace, ktera
transformuje 3D bod ze souradného systému objektu do souradného systému kamery. Tento
vztah lze vyjadrit rovnici

X' ri1 riz riz tz| | X

Y’ _|T21 T22 T23 ty Y

zZ' ro1 T32 T3z li| | Z (3:3)
1 0 0 0 1 1

Pro perspektivni promitani plati, ze pokud zndme sadu bodi X, Y, Z v souradném
systému objektu korespondujici k sadé projekci x, y v obraze a zname vnitini parametry
kamery, lze vztah vyjadrit rovnici

. £ 0 ] 100 0 rin riz riz te| [ X
yl=10 7, ¢l o1 0 of [ 2 s b |V (3.4)
1 0 0 1|lo 0 1 of | ™2 Tl 2

0o 0 o0 1|1

kde f, a f, jsou ohniskové vzdalenosti a c;, ¢, je opticky stfed v soufadnicich obrazu.

Narozdil od algoritmu RANSAC nepoéitd PnP se Sumem, tedy data predstavujici ,,out-
liers“. Tato metoda je vyuzita je pfi odhadu pézy v Pix2Pose [32] a Real-Time Seamless
Single Shot 6D Object Pose Prediction [41]. Knihovna OpenCV obsahuje rtzné varianty
implemetaci tohoto algoritmu a mimo jiné i kombinaci PnP a RANSAC.

3.2 Metody vyuzivajici hluboké uceni

Existuje mnoho praci zkoumajicich odhad pézy objektti pomoci hlubokého uceni. Nejcastéji
se vyuzivaji konvolu¢ni sité, zpracovavajici RGB a RGBD obrazky. Napiiklad pro detekci
objektt se ¢asto vyziva sit YOLOv3 [37], tento rychly detektor je vyuzit dale v siti [41],



R, t

X' \
Obréazek 3.2: Ukéazka vztahtl mezi kamerou, objektem a projekéni rovinou. Soutadnicovy
systém kamery je definovan stiedem C a osami X', Y/, Z’, projekcni rovina osami = a y a
soufadnicovy systém objektu stfedem O a osami X, Y,Z. Pomoci rotace R a translace ¢

bodu vyjadireného v systému O lze bod transformovat do systému C. Bod ¢ na obrazové
roviné je opticky stied obrazu a bod P je promitdn do roviny na pozici p.

kterd slouzi pro real-time predikci 6D pozy objekti. Déle se také pro detekci a segmentaci
objektu vyuziva sit MaskRCNN [17], ktera efektivné detekuje objekty v obraze a generuje
masku segmentace pro kazdou instanci. To je vyuzito v sitich jako LieNet [12] a Pix2Pose
[32], které dale zpracovavaji vystup sité pro odhad p6zy objektu.

Vyuzivaji se ale i sité, které zpracovavaji primo bodovd mracna. Mezi tyto sité patii
sit PointNet[35], kterd je zaméfend na sémantickou segmentaci a klasifikaci objektu, a
PointRCNN[40] zabyvajici se 3D detekci objektu. Existuji ale i sité, které pracuji s ji-
nymi datovymi reprezentacemi a prevadi bodové mra¢no do pravidelnych struktur. Touto
reprezentaci mohou byt tieba voxely, které zpracovava napiiklad sit VoxNet[30] pro roz-
poznavani objektl. Nebo jsou 3D bodovd mrac¢na promitnuta do 2D obrazi, zachycujicich
vice pohledi, a jsou zpracovavdna pomoci Vice-pohledové konvoluéni neuronové sité [31].
Tyto reprezentace vSak data mohou zkreslit.

PoseCNN

PoseCNN' je konvoluéni neuronové sit, navrzena pro odhad 6D pozice objektu v nepfe-
hledné scéné s prekryvajicimi se objekty [45]. Vstupem sité je bud RGB nebo RGBD obré-
zek.

PoseCNN odhad rozdéluje na 3 ¢asti, jak je vidét na obrazku 3.3, nejprve pro kazdy pixel
predpovi oznaceni kategorie objektu, pomoci konvoluc¢nich a dekonvoluc¢ich vrstev vznikne
tedy sémantické znaceni. Vystupem této vrstvy je n kanali s n poctem sémantickych trid.
Pfi trénovani sémantického znaceni se aplikuje softmax cross-entropy loss. Béhem testovani
se pouziva funkce softmax pro vypocet pravdépodobnosti tiidy pixeld.

https://github.com/yuxng/PoseCNN
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Ve druhé &sti dochdzi k odhadu posunu T, kde T = (T}, T,,T:)T jsou soufadnice
pocatku objektu v soufadnicovém systému kamery. Odhaduje souradnice 2D obrazovych
bodu stredu objektu predpovidanim jednotkového vektoru z kazdého pixelu smérem do
stfedu. Pomoci sémantickych oznaceni obrazové pixely spojené s objektem hlasuji o umisténi
stredu objektu v obraze. Kromé toho sit také odhaduje vzdéalenost stfedu objektu. Projekce
T je ¢ = (cy, )T Pokud sit dokéze lokalizovat ¢ v obraze a odhadnout hloubku T, miZeme
nalézt T, a T, podle nasledujici projekéni rovnice:

Co|
[Cy] a
kde f. a f, jsou ohniskové vzdalenosti kamery a (p,, py)T je hlavni bod.

Vystupni kandl druhé ¢asti sité mé tedy velikost 3 x n, kde n je pocet tfid objektu.
Pri trénovani je vyuzita smoothed L1 loss aplikovana na regresi. Pro odhad stredu objektu
je vyuzitd Houghova hlasovaci vrstva [24, 34], kterd bere na vstup sémantické znaceni a
vysledek regrese stredu. Hlasovani probiha tak, ze kazdy pixel vrha paprsky danym smérem
a tim voli hlasy pro umisténi obrazu podél paprsku odhadnutého ze sité. Po zpracovani
vSech pixela ve tridé objekti ziska skore hlasovani pro vsechna umisténi obrazku. Poté je
jako centrum objektu vybrano misto s maximalnim skére. Pro pripady, kdy se na obrazku
miize objevit vice instanci stejné tiidy objekt, je aplikovano potlac¢eni maximalniho skére,
a poté vybrano umisténi se skore vétsim nez je urcity prah. Po vygenerovani sady stredu
objektl jsou povazovany pixely, které hlasuji pro stfed objektu, za inliery stfedu. Pak je
predikce hloubky stfedu, T, jednoduse spocitana jako prumeér hloubek predpovidanych
inliners. Nakonec pomoci rovnice 3.5 lze odhadnout 3D posun T. Kromé toho sit generuje
bounding box objektu jako 2D obdélnik, ktery ohranicuje vsechny inliery, a ten se pouzije
pro regresi 3D rotace.

Ve treti ¢asti sité dochazi k odhadu 3D rotace pomoci regrese. Pomoci bounding boxu
objekti, predpovidanych z Houghovy hlasovaci vrstvy, jsou vyuzivany dveé vrstvy Rol poo-
ling, pro ofiznuti a seskupeni vizualnich priznaki, generovanych prvni fazi sité pro 3D rotaci
regrese. Seskupené priznakové mapy se séitaji a vlozi do tii plné propojenych vrstev (FC).
Posledni vrstva FC méa rozmér 4 x n, kde n je s pocet t¥id objektii. Pro kazdou ttidu je tedy
vystupem posledni vrstvy 3D rotace R reprezentovand kvaternionem. Pro trénink kvaterni-
onové regrese jsou dvé ztratové funkce PLoss a SLoss. PLoss udava primérnou kvadratickou
vzdélenost mezi body cilové orientace modelu a korespondujicich bodi odhadované orien-
tace modelu. Funkce je dana rovnici

fx% + Da

3.5
f 5, (3.5)

PLoss(q',q) = 5— ZIIR R(g)x|?, (3.6)
mEM

kde M je mnozina bodu 3D modelu a m je pocet bodu. R(q') a R(q) znadi rota¢ni matice
vypocitané z odhadnutého a cilového kvaternionu. Sit umozinuje zpracovavat i symetricka
data, diky upravené ztratové funkci

SLoss(q',q) = — Z min HR R(q)x2|?, (3.7)

9626

udavajici vzdalenost odhadované orientace a nejblizsiho cilové orientace modelu.
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Obréazek 3.3: Architektura sité PoseCNN. V prvni ¢asti jsou konvoluéni vrstvy, které slouzi
pro extrakei priznaki, pomoci nichz a pomoci dekonvoluce dochazi k sémantické segmentaci
objekti a pro kazdy pixel obrazu je odhadnuty kategorie objektu. Déle jsou odhadovany
stfedy objekti a vzdalenost. Pro kazdy Rol (Region of interest) se odhaduje 3D rotace.
Prevzato z [45]
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Obrézek 3.4: Architektura sité Pix2Pose. Pomoci konvoluce a dekonvoluce dochazi k odhadu
pozice kazdého pixelu. Sit diskriminatoru se pokousi urcit, zda je 3D soufadnicovy obraz
vykreslen pomoci 3D modelu nebo je odhadnut. Prevzato z [32]

Pix2Pose

Pix2Pose [32] predpovidé 3D soufadnice kazdého pixelu objektu netexturovanych modeli[32].
Architektura auto-enkodéru je navrzena pro odhad 3D soufadnic a oCekdvanych chyb na
pixel. Tyto pixelové predpovédi jsou pak pouzity v nékolika fazich k vytvoreni 2D-3D ko-
respondence pro primé vypocet pozic pomoci algoritmu PnP s iteracemi RANSAC. Tato
metoda je robustni vuci prekryvim diky GAN (Generative Adversarial Network), které
umozni regeneraci prekrytych ¢asti. Vyuziva se i upravend chybova funkce, kterd umoz-
nuje manipulaci se symetrickymi objekty pomoci predpovédi k nejblizsi symetrické poze.
Pix2Pose predpovida 3D souradnice jednotlivych pixeld pomoci ofiznuté oblasti obsahujici
objekt. Robustni odhad se stanovi obnovenim 3D soufadnic pfekrytych ¢asti a pouzitim
vSech pixela objektu pro predikci pozice.

Pro kazdou tifidu objektu se pouziva jedina sit. Vstupem do sité je orfiznuty obrazek,
ktery pouziva bounding box detekované tiidy objektt. Vystupy sité jsou normalizované 3D
souradnice kazdého pixelu I3p v souradnici objektu a odhadované chyby I. kazdé predikce.
Predikce chyby I, je povazovana za skoére spolehlivosti kazdého pixelu, ktery se piimo pou-
ziva ke stanoveni outlier a inlier pixeld pred vypoc¢tem pozice. Batch normalizace a aktivace
LeakyReLU se aplikuje na kazdy vystup mezivrstev s vyjimkou posledni vrstvy. V posledni
vrstvé vytvari vystup se tfemi kandly a aktivac¢ni funkci tanh vytvari 3D souradnicovy obraz
Isp a dalsi vystup s jednim kandlem pomoci aktivacni funkce sigmoid odhaduje oc¢ekavané
chyby I.. Chyba rekonstrukce je definovana

1 o -
Ly = (8 Mp — Iully + Y1 — Il (3.8)

ieM i¢M

kde n je pocet pixelu, (> 1) je faktor zvyhodnujici pixely lezici pod maskou objektu pied
pozadim a Iy je i-ty pixel cilového obrazku a M znac¢i masku objektu cilového obrazku
obsahujici i pixely, které patfi objektu, kdyz je plné viditelny. Upravena funkce pocitajici
se symeterii je dana

Lsp = min L.(I3p, Ryly), (3.9)
peEsym

kde R, € R3*3 je transformace pozice, sym obsahuje matice udavajici identitu pro dané
pézy. Chybové funkce pro predikci chyby

1 L
L= n ZHIé - mln[Ljﬂ 1]”%76 =1, (310)
i
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udéava rozdil mezi predpovézenym obrazkem Izp a cilovym obrazkem Ig.

z jiné domény. K trénovani sité se pouziva diskriminédtor a funkce ztrat GAN, Lgan. Jak
je znazornéno na 3.4, sit diskriminatoru se pokousi rozlisit, zda je 3D soufadnicovy obraz
vykreslen pomoci 3D modelu nebo je odhadnut. Ztrata je definovana jako

Laan =log D(Ig) +1og(1l — D(G(Isrc))), (3.11)

kde D znac¢i diskriminaé¢ni sit (discriminator network). Trénovani s GAN je formulovdno
jako funkce
G* = arg mGin mgx LGAN(G, D) + )\1L3D(G) + AQL@(G), (3.12)

kde A1 a Ay oznacuji vahy pro vyvazovani riuznych tkolu.

Souradnice 2D obrazu a predikované 3D souradnice piimo tvori korespondenci. Kone¢nd
pozice je vypocitana pomoci algoritmu PnP s RANSAC, kdy dochazi k maximalizaci po¢tu
inlierd, které maji mensi reprojekéni chyby, nez je prahova hodnota.

PointNet

PointNet je sit, kterou vytvorili autori Charles R. Qi, Hao Su, Kaichun Mo Leonidas a J.
Guibas ze Stanfordské University v roce 2016 [35]. PointNet je neuronova sit zpracovavajici
primo bodova mracna. Tato sit je navrzenda pro klasifikaci objekti, segmentaci ¢asti objektu
a sémantickou segmentaci scény. Tato sit je robustni vuci chybéjicim bodtm a prekryvim,
je efektivnéjsi oproti sitim jinych reprezentaci a zaroven dosahuje standardnich vysledk.

Bodovy mrak je jen mnozina bodi, a proto je invariantni k permutacim svych ¢lent,
coz vyzaduje urcité symetrizace pri vypoctu sité. Rovnéz je treba zvazit dalsi invarianty k
rigidnim pohybtm. Pro zdkladni architekturu sité v pocatecnich fazich je kazdy bod zpra-
covavan identicky a nezavisle. Kazdy bod je reprezentovan pouze svymi tfemi soufadnicemi
(x, v, z). Dalsi dimenze sité mohou pfidat vypocitané normaly a dalsi lokalni nebo globalni
rysy.

Klicem k jejich pristupu je pouziti jediné symetrické funkce, maximalni sdruzovani ne-
boli max pooling. Sit se efektivné uéi sadé optimalizaénich funkei / kritérii, které vybiraji
zajimavé nebo informativni body z mra¢na bodt a zakdéduji divod jejich vybéru. Findlni
plné pripojené vrstvy sité agreguji tyto ziskané optimalni hodnoty do globalniho deskrip-
toru pro klasifikace tvaru, nebo se pouziji k predikci labeltt podle bodu pro segmentaci
tvaru. Sit se uc¢i shrnout mrac¢no vstupnich bodd pomoci fidké sady klicovych bodt, coz
priblizné odpovida kostre objekt.

3.3 Datové sady

Existuji datové sady, na kterych lze trénovat sité a vyhodnocovat tispésnost a presnost
odhadu 6D podz objektt, tedy translaci a rotaci. Datové sady obsahuji snimky scén s objekty
a informace o jejich skutec¢né pdze. Sady sestavaji jak z trénovacich tak testovacich snimki,
jak z redlnych tak z umélych obrazkt. Vytvorila jsem piehled téchto datovych sad, ukazky
snimkd jsou zobrazeny na obrazku 6.3.

T-LESS T-LESS [19] je datova sada obsahujici 6D pézu 30 prumyslovych objekti bez
textur. Objekty jsou symetrické a nékteré jsou navzajem velmi podobné, napiiklad kdyz se
jedna o ruazny typ jednoho produktu nebo kdyz je objekt c¢asti jiného. Mezi objekty jsou
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napfiklad objimky na zarovky, zasuvky a vypinace. Datova sada obsahuje 38000 snimki
jednotlivych objektt na ¢erném pozadi, 77000 trénovacich a 10000 testovacich snimki z 20
riznych scén. Scény maji riiznou slozitost, kterd se stupnuje, od jednoduchych scén, kde se
obsahujici prekryvy, vice instanci objektu a také neporddek (nezndmé predméty). Snimky
jsou nasnimany RGB-D senzory.

MV Tec Industrial 3D Object Detection Dataset Datova sada MVTec ITODD [13]
obsahuje 28 primyslovych objektd v 800 scénach. Velikost objekti je od 2,4 cm do 27
cm. Objekty maji rizné charakteristiky jak v povrchu pfi odrazeni svétla, tak jednoduché
i komplexni tvary, symetrické nebo ploché. Celkem je anotovano 3500 instanci objektu.
Scény jsou nasnimény ruznymi Gray-D senzory. Anotace 6D pdz jsou dostupné pouze pro
valida¢ni snimky ne pro testovaci [23].

Linemod a Linemod-Occluded Datova sada Linemod [18] obsahuje 15 barevnych ob-
jekti. Objekty predstavuji rizné doméaci predméty jako hrnek, konvicka, kacenka, zehlicka,
vrtacka a jiné. Kazdy objekt je spojen se sadou testovacich obrazi, kterd zobrazuje jednu
instanci objektu s mirnym prekryvem, ale s vyznamnym neporadkem. Datova sada obsahuje
20000 trénovacich a 18000 testovacich RGBD snimku. Linemod-Occluded [5] obsahuje pro
danou scénu anotace vsech objektl, to vytvari narocné pripady s prekryvy.

YCB-Video Datova sada YCB-Video [45] obsahuje 21 barevnych objektt, opét se jednd
o doméci predméty mezi které patii naptiklad rizné plechovky, krabice, hrnek, ntzky a vr-
tacka. Nekteré objekty jsou symetrické. Sada obsahuje 92 videi s 133827 snimky nasnimané
RGB-D kamerou. Dataset obsahuje také 80000 umélych trénovacich obrazku. Kazda scéna
obsahuje razny pocet objektil, ale pouze jednu instanci typu objektu.

HomebrewedDB Datova sada HomebrewedDB [27] obsahuje 33 objektu (17 hracek,
8 domdcich a 8 prumyslovych predméti) ve 13 scénich s ruznou slozitosti. Snimky jsou
zachyceny pomoci RGBD senzorti. Pro kazdou scénu je nasniméano 340 valida¢nich snimki
a 1000 testovacich snimkt. Ve scéné je pokazdé jedna instance daného typu objektu, ale
obsahuje vice druhii objektu.

Siléane Dataset for Object Detection and Pose Estimation Siléane [8] datové sada
obsahuje 8 objektu zachycenych ve 2601 scénédch. Kazda scéna obsahuje rizny pocet instanci
jednoho typu objektu. Datova sada obsahuje obrazky syntetickych i redlnych dat. Synteticka
data jsou tvorena scénami predstavujicimi vnitfek krabice, ve kterych byl vygenerovan
nahodny pocet instanci objekti. Redlnd data obsahuji 5 riznych objektt a syntetickd 9
ruznych objektt. Datova sada je zamérena na vyhodnoceni symetrickych predméti.

15



21

= ] P

(f) Siléane [8], RGB+D

Obrazek 3.5: Ukazka datovych sad.

16



Kapitola 4
Navrh reseni

Vstupem mého TeSeni je snimek scény, obsahujici znamé objekty, porizeny 3D kamerou.
Snimek sestava ze tii kanalil, tedy hodnoty xyz, kde z je hloubka a x,y je posun v danych
osach. Objekty a jejich modely jsou predem znamé. Objekty jsou rigidni, malé a lesklé.
Scény obsahuji vétsi pocet instanci objektti jednoho typu a casto dochazi k vzajemnym
prekryvam.

Prevazna vétsina feseni pro odhad pézy, zpracovavanych pomoci neuronovych siti, jsou
zalozeny na RGB obraze, naptiklad Pix2Pose [32], ale nékteré ¢asteéné vyuzivaji i hloubkova
data PoseCNNJ45], dokonce PointNet[35] vyuzivd pouze point cloud.

Konvoluéni neuronové sité lze pouzit jak pro segmentaci objektt, tak pro odhad po-
zice a rotace. Nejvic jsem se inspirovala siti PoseCNN popsané v kapitole 3, ktera tyto
ulohy spojuje do jedné sité. Jako vstup misto hodnot RGB jsou pouze hloubkova data xyz.
Zjednoduseny navrh teseni je na obrazku 4.1.

Protoze jsem pri hleddni vhodné datové sady nenalezla zadny volné dostupny, ktery by
obsahoval podobné predméty a typ scén, rozhodla jsem se v ramci prace implementovat
simuldtor scén pro generovani dat. Simuldtor je popsan v kapitole 5. Diky simulatoru si
mohu sama definovat data pro ulozeni a trénovani a je mozné vygenerovat velké mnozstvi
ruznych scén. Navic si muzu uréit parametry tak, aby se co nejvice podobaly redlnym
scénam.

Navrhované feSeni se sklada z ¢asti jako je segmentace objektl, odhad stredu objektu
vzhledem k obrazu, odhad 3D posunu a odhad rotace.

4.1 Segmentace

Segmentace v obraze propoji konkrétni ¢ist obrazu s typem objektu. Pro kazdy pixel ob-
razu je odhadnut urcity typ objektu, ktery se na daném pixelu nachazi. To umozni vybér
segmentu obrazu pro konkrétni objekt. Pro ziskdni segmentace byla vyuzita konvoluéni
neuronova klasifika¢ni sit, jejimz vystupem je vektor pravdépodobnosti objektu pro dany
pixel. Sit je inspirovana segmentacni siti U-net [38] a siti PoseCNN [45]. Vstup je zpracovan
kaskadou konvoluc¢nich vrstev a nasledovany kaskddou dekonvoluénich vrstev, architektura
sité je zachycena na obrazku 4.3. Vystupem sité je odhad typu objektu pro kazdy pixel,
mame tedy sémantické znaceni pro kazdy pixel obrazu, témito pixely pak lze filtrovat dalsi
vystupy ze sité. Diky znalosti typu objektu pak lze pouzit parametry, které mame k dispozici
o daném modelu, naptiklad rozméry objektu a model.
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sémantické znaceni

typ objektu

stfed objektu véi obrazu

NN

3D posun

Vstup: x,y,hloubka

stied objektu vici objektu

3D rotace

|

Vystup: 6D péza
objekt, pozice, rotace

Obrézek 4.1: Vstupem sité jsou xyz souradnice (point cloud), vstup je zpracovan pomoci
neuronové sité, nejprve dochazi k ohodnoceni kazdého pixelu do tfid objekti, nédsledné
dochézi k odhadu 3D posunu objektu lokalizaci jeho stfedu a néasledné vyuziti segmentu
pro odhad rotace daného objektu.
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Obrazek 4.2: Akumulace hlasu stredti. Aktualni hlasujici pixel je zna¢en modrou barvou a
hodnota odhadu je znazornéna cervenou barvou, zvoleny pixel je zndzornén zelenou barvou.
Pozice hlasujiciho pixelu je v daném radku x a sloupci y. Pro konkrétni objekt zndme maxi-
malni rozmér, znazornén fialové, a ten nam spolecné s hodnotou odhadu udava vzdalenost
od aktualniho pixelu.

4.2 Lokalizace a odhad pozice

Pri detekci a lokalizaci objektu se vyuziva voleni stfedii v obraze neboli Houghovo voleni
[24, 34]. To se vyuziva pfi detekei jednoduchych vzoria v bodovych vzorcich pro detekci
maxim v parametrickém prostoru. Tato metoda se vyuzivd i v PoseCNN pro lokalizaci
sttedu objektu, kdy kazdy pixel vrha paprsky danym smérem a tim voli hlasy pro umisténi
obrazu podél paprsku odhadnutého ze sité. Ja tuto metodu vyuzivam tak, ze je objekt
lokalizovan na zdkladé vystupu ze sité obsahujici hlasovani pro 2D stfed, kdy kazdy pixel
obrazu voli smér a vzdalenost stifedu v dané ose, tyto hlasy se akumuluji, poté se vytvori
shluky reprezentujici mnozinu hlasi pro dany stfed. Akumulace hlasi probihd v ramci
obrazu, mame tedy pocitadlo s rozméry vystupniho obrazu, pocitajici hlasy pro kazdy
pixel. Hlasy jsou secteny tak, Ze hodnoty z prvni vrstvy, tedy hlasovani v ose x udavaji
smér posunu od daného pixelu, ktery hlasuje a také vzdéalenost. Hodnota hlasovani je v
rozsahu od 1 do -1, znaménko udava smér od stredu a hodnota vzdalenost, centrum je
v 0, ta je ddna typem objektu, zndme o jaky objekt se jedna a pro dany objekt vime
maximalni velikost. Z prvni vrstvy vyjde hlas pro fadek a z druhé vrstvy hlas pro sloupec,
akumulujeme tedy pocitadlo na daném pixelu, jako je zobrazeno na obrazku 4.2. Dale jsou
z téchto hlasovani vytvoreny shluky a pomoci metody Non-maxima suppression je vybran
nejlepsi vysledek z mnoziny detekei [39]. Shluky shlukuji hlasy v rdmci daného rozsahu.
Zde dochéazi k problému u prekryvajicich se objektl, protoze odhad stfedu jednoho objektu
se muze prekryvat s odhadem stfedu jiného objektu stejného typu. U naroc¢néjsich scén je
kvuli tomu problém urcit spravné, které hlasy patii konkrétnimu objektu.

Pro dany shluk mame dany stfed a seznam hlasujicich. Treti odhadovand hodnota je
vzdélenost objektu od kamery. Z téchto hodnot lze vypocitat posun objektu vzhledem ke
kamefe. V mém piipadé je to ke stiedu obrazu. Zde je potieba dodat, Ze stfed obrazu se
bere jako vychozi pozice kamery. A rozméry scény a orientace kamery se vzhledem k obrazu
nemeént.
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Obrazek 4.3: Architektura sité. Vstupni vrstva sité je dana velikosti vstupnich dat
640x512x3, poté pokazdé nasleduje kaskada vrstev - konvolucni, relu a batch normalizace
dvakrat po sobé a poté nasleduje vrstva max pooling. Toto je dvakrat zopakovano a dale je
vrstva max pooling nahrazena vrstvou up sampling, kterd je propojend z vystupem z vrs-
tev odpovidajici trovné. Opét se dvakrat opakuje. Posledni vrstva je vrstva konvolu¢ni a
dle vystupu je aktivatorem bud funkce softmax pro odhad kategorie objektu (segmentace),
linearni pro odhad sméru ke stredu objektu relativné k obrazu a nebo hyperbolicky tangens
pro odhad sméru k centru objektu relativné k souradnému systému objektu. Architektura
je navrzena dle vzoru sité U-net [38] pro segmentaci obrazu.

4.3 Architektura sité

Sit pro segmentaci i pro odhady stfedd je inspirovana, jak uz jsem zminila, segmentacni
siti U-net [38], jejimiz autory jsou Olaf Ronneberger, Philipp Fischer a Thomas Brox,
a siti PoseCNN [45] zminéné v ¢asti 3.2. Vstupni vrstva je o velikosti 640x512x3, kde
prvni dimenze predstavuje pocet fadkil, druha dimenze pocet sloupcu a tieti dimenze pocet
kandla (x,y,z). Vystupni vrstva je dvojice o velikosti 640x512x3 pro sit pro odhad 2D a 3D
stfedu. Pro odhad 2D stiedu a hloubky je pouzita linedrni aktivac¢ni funkce a pro vystup s
odhadem 3D sméru ke stfedu je aktivac¢ni funkci hyperbolicky tangens. Segmentacni sit je
shodnd s touto siti jen vystupni vrstva ma rozméry 640x512x3(pocet kategorii) a pro odhad
kategorie je pouzita aktiva¢ni funkce softmax. Architektura sité je zobrazena a podrobnéji
popsana na obrazku 4.3.

4.4 Odhad rotace objektu

V navrzeném feseni jsem rozhodla sit natrénovat podobné jak na 2D smér ke stfedu, inspi-
rovany z PoseCNN, tak i na 3D smér ke stiedu v ramci objektu. Rozhodla jsem se vyuzit
ptimo odhad 2D stfedu k vybéru segmentu z odhadu 3D sméru ke stfedu a tento vybér
vyuzit jako vstupni data do dalsich metod pro odhad rotace. Tyto informace lze vyuzit bud
jako vstup do iteracnich algoritmia ICP nebo pro PNP nebo jako vstup do sité pro odhad
rotace. Vstupem sité pro odhad rotace je tedy segment obrazu extrahovany pomoci hlasu
z odhadu relativni pozice povrchu daného objektu. Diky segmentaci daného typu objektu
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Obrazek 4.4: Architektura sité pro regresi 3D rotace. Vstupem sité je vytez ze segmentace 3D
odhadu pixely hlasujicimi pro dany stied. Jsou vyuzity konvolu¢ni vrstvy s aktivacni funkei
relu a batch normalizaci nasledované max poolingem. Déle jsou vyuzity plné propojené
vrstvy a nakonec je regresni funkce L2. Vystupem sité je kvaternion.

vime o jaky typ se jedna a zname i jeho rozméry. Pouzila jsem tedy odlisSny postup oproti
PoseCNN, kde pouzivaji pro odhad rotace také vétev pro 3D regresi rotace. Ta je ale napo-
jend na vystupy z predchozich vrstev sité s houghovym vybérem (hough voting) a vrstvy
ROI pooling pro vybér segmentu obrazku. Moje sit pro regresi 3D rotace obsahuje kaskadu
konvolu¢nich a plné propojenych vrstev, posledni vrstva pro regresi vyuziva L2 normalizaci,
vystupem je kvaternion, architektura sité je na obrazku 4.4.
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Kapitola 5

Simulator scény a generovani dat

Pro trénovani sité je nutné mit velké mnozstvi dat. A protoze ziskani realnych dat je zdlou-
havy a naro¢ny proces, vytvorila jsem misto toho generator, ktery slouzi k simulovani realné
scény a 3D kamery pro generovani trénovacich dat. Scéna predstavuje prostor s riznym po-
¢tem objektit a 3D kamerou simulujici skenovani této scény. Kamera zachycuje pohled na
hromadu objekti, uréenych pro manipulaci robota. Objekty jsou znamé a definované mode-
lem, ktery lze vyuzit pro generovani. V simulované scéné lze jednoduse ménit a nastavovat
ruzné parametry jako je pozice kamery, model objektu, pocet objekti pro vygenerovani a
dalsi. V generatoru je také funkce pro opakované generovani a sniméani, které se hodi pro
ukladani dat v cyklu.

5.1 Simulator

Scéna simuldtoru je reprezentovana podstavcem, kamerou, smérovym svétlem a generato-
rem. Vygenerované objekty padaji z vysky na podlozku ¢i do krabice, takze tvori pokazdé
jinak usporadanou hromadu. V simuldtoru dochazi ke snimani scény a ukladani informaci o
scéné. Simuldtor zohlednuje stiny, které pri snimani scény realnou kamerou vznikaji pti vr-
zeni stinu snimanych objekti. Ale nezohlednuje material objektu, proto kameru nesimuluje
dostatecné presné.

V generatoru je také funkce pro opakované generovani, které se hodi pro ukladani dat v
cyklu. Pro kazdy cyklus lze generovat, riizny pocet objektl, ménit pozici kamery relativné
k pocatecni pozici a ndhodné meénit rotaci smérového svétla, které zptisobuje stin.

Snimek je uklddan jako ortograficky snimek, proto je vytvoren objekt v pozici kamery,
ktery generuje paprsky z danych bodt kolmo ke scéné a snimé danou vzdalenost kolmo od
kamery. Zjisténi hloubky je tedy provedeno pomoci vrzeni paprsku vychazejiciho z prostoru
kamery kolmo na scénu a pozici pruniku tohoto paprsku s objektem. Pro tento zasazeny
objekt mame ve scéné danou pozici a rotaci a také lze zjistit pozice zasazeni relativné k
soufadnému systému daného objektu. Generator opakované generuje definované objekty v
definovaném mnozstvi, dle vybraného modelu objektu.

Volitelné parametry

V generétoru lze jednoduse ménit a nastavovat riizné parametry jako je poc¢atecni pozice a
rotace kamery ve scéné, model generovaného objektu z vybéru jiz nahranych modeli a typ
krabice také z daného vybéru. Dale lze nastavit pocet objektti pro vygenerovani. Generator
umoznuje zménit pocet pixeld, udavajici rozliseni ukladaného snimku a velikost zachycované
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Obrazek 5.1: Ukédzka Ul generatoru objektt s volitelnymi parametry pro generovani a uklé-
déni.

scény v metrech. V generatoru je mozné vybrat format pro ulozeni snimku bud PLY, nebo
YAML a format po anotace bud bindrni, nebo textovy.

Pro generovani v cyklu lze nastavit parametry jako je pocet cykli pro generovani a
ukladani, rozsah poctu generovanych objekti, rozsah zmény pozice kamery v osach x, vy,
z relativné od pocatecni pozice a také rozsah zmény rotaci v osach x, y, z. Déle je mozné
urc¢it rozsah rotaci bodového svétla kolem os x a y relativné od pocatecni hodnoty. Tyto
parametry lze ménit pomoci grafického uzivatelského rozhrani zobrazeného na obrazku 5.1.
Piimo v projektu pres prostiedi Unity je mozné nastavit dalsi proménlivé parametry, které
nejsou zavedeny v UI. Dalsi parametry, které lze ménit jsou zapnuti moznosti generovani
nahodnych typt objektl, vypnuti moznosti ndhodné zmény typu krabice pri generovani v
cyklu, umoznéni generovani ndhodné sady objektl jednoho typu pri cyklickém generovani.
Primo v Unity lze nahrat i model objektu nebo krabice, ktery lze pridat do seznamu pro
generovani.

Modely

Modely pro generovani jsou predem definovany. Generator pocita s tim, Zze pivot modelu
se nachdazi ve stfedu ohranicujiciho kvadru objektu neboli bounding boxu. Pivot objektu,
v Unity objekt transform, jednoznac¢né urcuje pozici a orientaci objektu ve scéné. Nékteré
modely objekti v generdtoru jsou prevzaty z firmy Kinali, nékteré jsou vytvoreny v Blenderu
a nebo stazeny z volné dostupnych zdroji. Simuldtor obsahuje 3 typy krabic a 15 druhu
objektu, které 1ze generovat, mezi né patii napriklad otvirdk, inbus, kli¢ nebo vrsek.

Proces snimani

Sniméani simuluje proces skenovani hloubky pomoci 3D kamery. Pfi tomto procesu se pro
kazdy pixel vrhne paprsek od kamery kolmo smérem doli, jak je zobrazeno v obrazku 5.2a,

a pri protnuti nejblizsiho objektu respektive jeho kolizni obélky je zjisténa délka vrzeného
paprsku. Pri skenovani scény 3D kamerou muze dochézet k vrhani stini objektt. Toto
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< |l|||“

l\\\ll\\n\\\w

nll.ll i Il
l||| am 'w"“mm ity
i it mmmmu

iy

i/
“N/ i m
o m.zm’a’c‘q'q'm. gl

It

(b) Detail paprsku dopadajicich na objekty. (c) Ukdzka simulace stintt objekti.

Obréazek 5.2: Proces snimani scény pomoci paprski v prostiedi Unity. Zelené paprsky zna-
zornuji snimani hloubky kolmo k roviné kamery a cervené paprsky znazornuji stin objektu
kolmy ke svétlu. Snimani simuluje skenovani hloubky pomoci 3D kamery.

je simulovano tak, ze pokud paprsek zasahuje do stinu objektu, tak se misto délky ulozi
prazdné hodnota. Stin je zjistén pomoci vrzeni paprsku z daného bodu smérem ke svétlu
a pokud dany paprsek zasihne néjaky objekt je tento bod ve stinu, coz je zobrazeno na
obrazku 5.2c¢. Ukladani hloubkovych dat probiha dle nastavenych parametrii rozliseni v ose
x a y a v daném rozsahu velikosti v souradnicich x a y. RozliSen{ definuje pocet generovanych
paprski a velikost definuje v jakém rozsahu budou generovany vzhledem od pozice kamery,
z téchto parametri se tedy vypocte velikost kroku tedy posun v ose  a y pro vrzeni paprsku
respektive velikost jednoho pixelu. Vztah je popsén rovnici = s/r, kde x je velikost kroku,
s je velikost snimku v dané ose a r je rozliseni snimku v dané ose.

5.2 Ukladani a reprezentace dat

Data jsou generovana pro ucely trénovani sité, jsou tedy tfeba vstupy a vystupy. Jako
vstupni data jsou snimky scény vygenerované pomoci sniméni, jak je popsano vyse. Déle
pro segmentaci a lokalizaci je vhodné védét typ objektu a pozici v obraze a pro odhad 3D
pézy je tieba znat translaci a orientaci jednotlivych objekti od daného pocatku. Z toho
divodu jsou ukladany sméry ke stredu ve 2D a 3D. Celkové je tedy pro jeden snimek scény
vygenerovano 5 soubori, jak je popsano nize, a jeden globalni pro vSechny snimky.
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Pri skenovani scény jsou hloubkovéd data ukladana jako souradnice z, y, z, kde z a y je
posun paprsku od kamery a z je délka paprsku. Jedna se o ortogondlni snimek. VSechny
pozice se odviji od pozice kamery. Jak jiz bylo zminéno, prdzdna hodnota Nan znaci stin.

Dalsi pozadovana data jsou zjisténa z informaci o priseciku, ziskaném pii skenovani, ze
kterych lze zjistit nejen pozice, ale také informace o zasazeném objektu. Dalsi ukladanou
hodnotou je smér ke stiedu objektu ve 2D relativni ke snimku. Tedy rozdil priseciku s
pozici objektu v osdch x a y respektive z. A ke sméru je ziskdna i vzdalenost objektu od
kamery. Vychézi se z pozy, kterou jsou definovany objekty, tedy z pivotu. Pri ukladani se
pocita s tim, Ze je stfed bounding boxu objektu totozny s jeho pivotem. Smér ke stredu
objektu vzhledem k osdm z a y snimku je ulozen jako hodnoty v rozsahu —1 az 1 pro kazdy
objekt relativné k maximélni hodnoté z rozméri bounding boxu a z je vzdalenost objektu
od kamery v metrech.

Také jsou ukladany pozice na povrchu objektu v souradném systému objektu. Tato hod-
nota je vypocitdna pomoci inverzni transformace ziskaného pruseciku se stiedem (pivotem)
objektu. Opét jsou ukladany hodnoty x, y a z v rozsahu —1 az 1, pro kazdy objekt je to
relativné ke stfedu jeho bounding boxu.

Pro kazdy snimany pixel je také ukladdano id typu objektu respektive id modelu objektu
do souboru, kde je kazdy pixel na jednom radku. Tato data se hodi pro segmentaci.

Pro kazdy snimek jsou uloZeny informace o objektech ve scéné, tedy transformacni
matice kamery a informace o zasazenych objektech jako je id objektu, id modelu, pozice a
rotace v souradném systému kamery a pozice stfedu objektu ve snimku. VSechny rozméry
jsou udavany v metrech.

Pro scénu nebo sadu scén je generovan jeden globalni soubor, ukladajici obecné infor-
mace o scéné a snimku. Prvni fddek obsahuje parametry kamery, rozliSeni je reprezentovano
jako pocet pixeli vertikdlné v ose x a horizontalné v ose y. Déle se uklada také velikost
snimané scény v metrech reprezentovany jako vyska x v a sitka y snimané scény a vycet
vSech modeli. Kazdy zaznam o modelu objektu je na jednom radku a ten udava id typu
objektu, jméno objektu a rozméry bounding boxu v metrech v osach x, y a z.

Format ukladanych dat

Snimky se vstupnimi daty obsahujici informace o hloubce jsou ulozeny bud do souboru
.ply jako vrcholy reprezentujici point cloud, nebo do textového formatu .yaml. Soubory
ukladajici relativni pozice povrchu objektu a sméry ke stredu vzhledem ke snimku je mozné
ulozit bud binarné do souboru .bin nebo v textové do souboru .txt. Soubory s informacemi
0 scéné a s globalnimi informacemi jsou ulozeny jako textové soubory formétu .txt.

5.3 Implementace

Simuldtor scény je vytvoren v prostredi Unity. Toto prostiedi bylo zvoleno hlavné z duvodu
intuitivniho a jednoduchého vytvoreni a manipulace scény, svétla, objektt a kamery. Simu-
lator vyuziva fyzikalni simulaci gravitace, rigidnich objektt, paprsku a také objektu typu
canvas a prefab.

Unity Unity [26] je herni engine, ktery umoznuje vyvoj 2D, 3D her, simulaci a virtudlni
reality pro rtizné platformy. Jadrem softwarové architektury je kolekce znovupouzitelnych
komponent a nastroju pouzivanych pri vyvoji, jako je editor scén a uzivatelské rozhrani s
funkcemi drag and drop, ale podporuje i tvorbu skripti v jazyce C#. Prostiedi Unity také
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Obrazek 5.3: Vizualizace vygenerované anotace pro 2D smér ke stfedu objektu vzhledem k
obrazu. Kazdy obrazek reprezentuje jeden kanal. Prvni smér ke stredu objektu vzhledem k
obrazu v ose x, druhy v ose y a tfet{ je vzdalenost od kamery. Ctvrty obrazek je vizualizace
vSech kanali zéroven.

Obréazek 5.4: Vizualizace vygenerované anotace pro 3D smér ke stredu objektu. Prvni ob-
razek znazornuje smér ke stfedu v ose x, druhy v ose y a tfeti v ose z. Ctvrty obrazek je
vizgualizace vsech kandali zaroven.
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obsahuje komponenty jako jsou kamera, osvétleni, simulace fyziky jako je napriklad pohyb,
hmotnost, gravitace a kolize.

Editor Unity umoznuje prototypovani a vyvoj i testovani v redlném case, které maji
okamzity efekt bez nutnosti kompilace a restartovani bézici simulace. Editor je jednoduse
rozsiritelny o dalsi pluginy a nastroje. Projekt ma specifickou adresarovou strukturu, ob-
sahujici konfigura¢ni soubory a data. Projekt ma logickou strukturu skladajici se ze scény,
hernich objektti a komponent. Scéna je specifickd ¢ast prostfedi a je tvorena hernimi ob-
jekty. Herni objekt je kontejner pro komponenty, které definuji vzhled, chovani a vlastnosti
objekti, komponenta je i skript, definujici dané chovani. Kazdy herni objekt obsahuje kom-
ponentu transform, udavajici pozici, rotaci a méritko objektu ve scéné.

Vestavéné komponenty jsou kamera, geometricky a fyzikalni model objektu, svétlo, ren-
der, canvas adt. Prefab je sablona vytvorend z herniho objektu ¢i jejich hierarchie a lze ji
opakované vkladat do scény. Uzivatelské rozhrani editoru zobrazuje prehled zdroju, hierar-
chii hernich objektt a pohledy na scénu s moznosti manipulace objektti a pohled na hru ¢i
simulaci, kterou lze spustit a testovat.

Scéna simulatoru je tvorena hernimi objekty pro podstavec, kameru, smérové svétlo,
generator objekti, canvas a objekt, ktery generuje paprsky a uklada soubory. Funkcionalita
téchto objektt je implementovana pomoci skriptt v jazyce C#. Skripty jsou komponenty
danych objekti. Vsechny generované modely jsou rigidni, tedy obsahuji komponentu Rigi-
dBody, podléhaji gravitaci a obsahuji kolizni sit, tedy komponentu MeshCollider, diky niz
jsou objekty pevné a paprsek ¢i jiné objekty koliduji s timto objektem. Generdtor gene-
ruje nové instance objektd daného typu definované sablonou Prefab. Pri vrhani paprska je
vyuzit vestavény objekt Ray a vrhani paprsku je pomoci funkce Raycast, ktera vraci para-
metr RaycastHit uchovavajici informace o zdsahu. Veskeré informace o péze daného objektu
jsou ve vestavéné komponenté transform, diky tomu jsou v objektu pro ukladani dat tyto
informace dostupné.
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Kapitola 6

Implementace, datové sady a
metriky

6.1 Implementace

V této ¢asti jsou popsany nékteré implementacni detaily pouzité pti vyhodnocovani snimku.
Dale jsou zminény nastroje, které byly vyuzité pti vyvoji.

Pouzité nastroje

Implementace sité i vSech skripti je v jazyce Python. Pouzitym néstrojem pro vytvoreni
a trénovani sité je knihovna TensorFlow [1] a Keras [10]. Pro trénovani siti jsem pouzila
Google Colab [4]. Déle jsem pouzila knihovnu Open3D [46] pro praci s point couldem a
jejich algoritmus pro ICP registration. Pro préci s transformacemi a rotacemi jsem vyuzila
knihovnu SciPy [44]. Metriky jsem ¢erpala z BOP [21] a také jsem pouzila funkce pro
metriky definované v BOP toolkit' [22]. Pro préci s obrazky a pro vizualizace jsem pouzila
knihovnu OpenCV [7] a Pillow [43]. Pro praci s polem jsem pouzila knihovnu NumPy [16]
a pro vytvareni grafi knihovnu Matplotlib [25].

Pro simuldtor a generator scén jsem pouzila prostfedi Unity [26] a implementace funk-
cionalit objektt je pomoci skripti v jazyce C#. Simuldtor jsem podrobnéji rozebrala v
kapitole 5.

Pro anotovani scény jsem pouzila prostiedi Blender [11] a pomoci python skriptu jsem
pridala panel, ktery poskytuje par funkci pro nacitani a ukladani scény a objektti do mnou
pouzivaného formatu.

6.2 Proces zpracovani vstupu pri odhadu poézy

Proces zpracovani vstupniho obrazu pfi odhadovani pdézy je naznacen na obrizku 6.1.
Vstupni obraz je zpracovan pomoci neuronovych siti. V mém rfeseni jsem pouzila celkem 3
sité. Jednu pro segmentaci a druhou pro odhad 2D stiedu a hloubky a 3D povrchu objektu,
tyto dvé sité jsou velmi podobné az na pocet vystupnich vrstev, kde ze segmentacni sité
je vystup o velikosti jako vstup az na pocet kanali, ten je ekvivalentni k poctu kategorii
a z druhé sité vychazi dva vystupy o velikosti vstupu. Toto je podrobnéji popsano v ka-
pitole 4 v sekci 4.3. Tedy po vyhodnoceni vstupu témito sitémi je vystup ze segmentacni

"https://github.com/thodan/bop_toolkit
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Obrézek 6.1: Proces zpracovani obrazu a vyhodnoceni pozice a rotace objektu.

sité vyuzit pro filtrovani vystupu s 2D odhadem sméru z druhé sité. Poté je tento vystup
zpracovan akumuldtorem, popsanym v sekci 4.2 a algoritmem Non-maximum suppression,
ktery vybira z hlast a vytvari shluky pixeld hlasujici pro dany stied v ramci stanovené
vzdalenosti. Na zdkladé stredii a pixeli pro dané stfedy je vypocitan prumeér z odhadu
hloubky vzhledem ke kamere z tretiho kanalu vrstvy odhadu 2D stredu. Tyto pixely jsou
poté dale vyuzity pro filtrovani druhého vystupu sité s 3D odhady stfedu objektu a vyrezu
daného bounding boxu, ktery je dale vyuzit jako vstup do sité pro odhad rotace.

Takovéto pouziti je pouze jedno z feseni, dale je také v rdmci experimentu porovnani s
uspésnosti s pouzitim algoritmu ICP. Vyuzila jsem algoritmus implementovany v knihovné
Open3D [46]. Vstupem tohoto algoritmu je bud model, ktery zndme na zakladé znalosti
kategorie nebo misto modelu je pouzity odhadu 3D sméru, kdy jsou odhadnuté hodnoty
vynasobeny na zakladé znalosti typu objektu danymi rozméry v dané ose. Déle je shlukem
pixell segmentovan vstupni obraz a toto je pouzito jako cilovy point cloud do algoritmu
ICP registration. Parametr max__correspondence__distance je nastaven na 0.015 a para-
metr max_ iteration nastaven na 3000. Inicializa¢ni transformacéni matice je nastavena na
vychozi hodnotu tedy na identitu. V ramci experimentu byl také vyuzit odhad z rotac¢ni
sité jako vstup do inicializa¢ni transformaéni matice.

Tyto odhady jsou pak pri vyhodnocovani parovany s anotacemi, kde maximéalni vzda-
lenost pixelu od anotace je £ 5 px.
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Obrézek 6.2: Modely generovanych objekti Opener(otvirdk) a Metal) a ukdzka krabice.

Objekt Rozméry
Opener 0.0593 0.0154 0.011
Metal 0.0624 0.0320 0.0032

Box 0,3 0.2 0.12
BoxResized 0.45 0.3 0.12
BigBox 0.6 0.4 0.2

Container 0.4 0.3 0.32

Tabulka 6.2: Rozméry objekt v metrech. Spodni objekty oddélené linkou jsou pro modely
krabic.

6.3 Datové sady

V této kapitole je prehled datovych sad vyuzitych v mé praci. PTi trénovani siti byla vyu-
Zita pro trénovani trénovaci datova sada a testovaci generovana datova sada pro validaci.
Experimenty jsem pak provadéla na generované testovaci sadé a na rucné anotované sade.
Strucny prehled datovych sad je v tabulce 6.1.

Datova sada pocet scén  pocet objektu
trénovaci 200 11148
generovand testovaci 90 4946
anotovana testovaci 61 2197

Tabulka 6.1: Prehled dat v datové sadé. Trénovaci datova sada je vygenerovana. Testovaci
datové sady jsou dvé, jedna je vygenerovana a druhd je ru¢né anotovani.

Trénovaci datova sada Sit jsem trénovala na vygenerované datové sadé ze 2 objekti,
celkem tedy obsahuje 3 kategorie objekti, kde jednou z kategorii jsou jiné objekty jako
napriklad krabice, ty jsou vnimany jako kategorie None. Pro kazdy objekt je vygenerovano
100 scén, 50 jednodussich scén, kde pii generovani byl parametr poctu objektia 15-50 a 50
parametry simuldtoru pro generovani jsou uvedeny tabulce 6.3. Celkové je v trénovaci sadé
200 scén obsahujici dohromady 11148 objektii. V kazdé scéné je ndhodné vybrano z rtznych
typu krabic nebo i bez krabice. Ukazky objekti a jedné krabice jsou na obrizku 6.2 a
rozméry vsech pouzitych modeli jsou v tabulce 6.2.
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Testovaci datové sady Testovaci datové sady mam dvé, jedna je generovand a obsahuje
anotace vsech dat potfebnych pro trénovani, tedy data potfebnd pro segmentaci, coz je
informace o kategorii objektu pro kazdy pixel, anotace 2D sméru ke stredu vzhledem k
obrazu a hloubku objektu, anotace 3D sméru ke stiedu v souradném systému objektu a pak
také veskeré informace o objektech ve scéné, tedy pdézy vsech objektd a jejich kategorie.
Druhé testovaci datova sada je vytvorena z redlnych scén, je ruéné anotovand a obsahuje
informace pouze o objektech ve scéné, tedy jejich pézu a kategorii.

Generovana testovaci datova sada obsahuje celkem 90 scén s 4946 objekty. Pro kazdy typ
objektu je vygenerovano 30 scén a 30 scén s obéma objekty zaroven. Parametr po¢tu objektu
pii generovani jednoho typu byl 15-150 a 15-50 pfi generovani mixu. Ostatni parametry
simulatoru pro generovani jsou uvedeny v tabulce 6.3. V kazdé scéné je ndhodné vybréno
z ruznych typu krabic nebo i bez krabice, stejné jako pro trénovaci sadu.

Druhé testovaci datova sada je vytvorena ze snimku redlnych scén nasnimanych pomoci
3D kamery. Tyto snimky jsou rucné anotovany, celkem jsem anotovala 61 scén s 2197
objekty, pro typ objektu s modelem Opener (otvirdk) je 30 snimku a pro druhy typ 31
snimkd. Scény jsou riizné slozité a obsahuji rizny pocet objekt. Ru¢ni anotace je vytvorena
pomoci nastroju v editoru Blender [11]. Redlné snimky z kamery byly transformovany do
formatu shodného s generovanymi snimky, tedy rozlisSeni bylo snizeno na 640x512, méritko
bylo zmenseno z cm na m. A data byla ulozena v potadi shodném s generovanymi snimky;,
aby bylo mozné shodné nacitani a zpracovani téchto dat.

Parametry generatoru | od do
Rotace svétla b -15 15
y -30 30
Posun kamery b -0.05 | 0.05
y -0.05 | 0.05
z -0.01 | 0.01
Rotace kamery b -5 5
y -5 5
z -5 )
Parametry snimku X y
Rozliseni 640 512
Velikost 0.39 | 0.324

Tabulka 6.3: Parametry generatoru pro testovaci a trénovaci datové sady.

6.4 Metriky

V této sekci jsou zminény metriky pro vyhodnoceni chyb, pfesnosti a tispésnosti odhado-
vanych hodnot. Metriky jsem pouzila pfi vyhodnocovani vysledki v experimentech. Vy-
hodnoceni natrénovanych modelt lze pomoci porovnani vysledki odhadu sité s anotacemi
na testovacich sadach. Vyhodnoceni presnosti a tspésnosti odhadu pdzy je pak pomoci
porovnani vysledki metod s anotacemi.

Chyba odhadu 2D a 3D vzdalenosti od stfedu objektu Presnost odhadu je vy-
pocitana jako stfedni kvadratickd chyba. Definice pro stredni kvadratickou chybu je ddna
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rovnici
n

1 "2
MSE = 3 (- i), (6.1)
kde Y je skuteénd hodnota a Y’ je odhad. Odhady jsou v rozsahu hodnot -1 az 1. Odhad
2D sméru je relativni k rozmérim objektu vzhledem k obrazu a zaroven v zavislosti na
velikosti pixelu, chyba je tedy rtznéd pro jednotlivé objekty v zavislosti na maximalnim
rozméru objektu a zaroven v zavislosti na velikosti pixelu. Odhad 3D sméru je zavisly na
rozmérech objektu.

Chyby odhadu 6D pézy

Péza objektu je reprezentovana matici 4 x 4 P = [R,T;0,1], kde R je rota¢ni matice 3 x 3
a T je translac¢ni vektor 3 x 1. Matice P transformuje 3D bod x,, v souradném systému
modelu na 3D bod x. v souradnicovém systému kamery z. = Px,,.

Chyba translace Chyba pro odhad posunu objektu je vyjadiena rovnici
E, =T -1, (6.2)

kde T je anotovany posun a T’ je odhadovany posun. Celkova chyba translace je prumeér
chyby pres vSechny vysledky.

Chyba rotace Chyba pro rotaci objektu je vypocitana pomoci rovnice

Tr(R'R™1) -1

5 : (6.3)

E, = arccos
kde R je anotovani rotacni matice a R’ je odhadovand rota¢ni matice a funkce Tr je soucet
diagondlnich prvki.

Primérna vzdalenost odpovidajicich bodd modelu [18] 3D model objektu je defi-
novan jako sada vrcholi v R?, které popisuji povrch objektu. Péza objektu je reprezentoviana
matici P a odhadovéna p6za matici P’. Vypocet primérné vzdalenosti dvojic mezi 3D mo-
delovymi body transformovanymi podle cilové p6zy a odhadované pézy lze vyjadrit rovnici

Eapp = avguepq||Pz — P'z||, (6.4)

kde M znac¢i mnozinu bod 3D modelu. Pozice je povazovana za spravnou, pokud je vzda-
lenost mensi nez predem urceny prah. Tato metrika je pouzita napiiklad v PoseCNN pro
vyhodnoceni tspésnosti odhadu s prahem 10 % pruméru modelu.

Tyto metriky jsou vyhodnoceny na vysledcich pro objekty, jejichz odhadovany stied je
v toleranci 5 pixeld od anotace.

Definované metriky jsem cerpala z prace On Evaluation of 6D Object Pose Estimation
[20] a také jsem vyuzila volné dostupné zdrojové kédy”. Dalsi metriky pro srovnani dataseti
jsou uvedeny v navazujici praci Benchmark for 6D Object Pose Estimation [21], kde je
zpracovano srovnani 15 metod pro odhad 6D pdz objekti.

“https://github.com/thodan/obj_pose_eval
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Kapitola 7

Experimenty

V této kapitole jsou uvedeny vysledky provedenych experimentti a zhodnoceni vybranych
metod. Je zde zhodnocena tspésnost sité a porovnani tispésnosti vysledkti vybranych metod
pro odhad poz.

7.1 Presnost odhadu sité

V této casti jsou experimenty provadéné na generované testovaci sadé. Je zde vyhodnocena
uspésnost segmentace a chyba odhadu vystupu ze sité vyhodnocujici 2D smér ke sttedu a
vzdalenost objektu od kamery a také 3D smér ke stiedu v souradném systému objektu.

Uspésnost segmentace pixelt

Vyhodnoceni segmentace probihalo na vsech testovacich datech, tedy na 90 scénach pro
vsechny kategorie typu objekti, zaroven pres vSechny pixely. Celkem byly 3 kategorie ob-
jektu: Opener, Metal a None. Na této sadé byla dosazena tspésnost odhadu 96, 3%.

To je v prepoctu na obrazek 640x512 zhruba vyiez o velikosti 110x110 Spatné vyhodnoce-
nych pixelt.

Chyba odhadu 2D stredu objektu vzhledem k obrazu a chyba odhadu
vzdalenosti od kamery

Vypocet chyby odhadu 2D stfedu objektu vzhledem k obrazu je pro konkrétni objekt vypo-
¢itan pres vsechny pixely, které byly segmentovany pomoci vystupu sité odhadujici segmen-
taci. Pro vypocet prameérné chyby odhadu pro konkrétni objekt v pixelech Ize vynasobenim
chyby a maximéalniho rozméru objektu déleno velikosti pixelu v dané ose. Protoze je odhad
relativni ke kazdému objektu v rozsahu -1 az 1. Odhad vzdalenosti je v metrech a neni
relativni k objektu, neni tedy potieba jej prepocitat. Chyba odhadu sité pro smér k 2D
stredu objektu a vzdalenosti objektu je uveden v tabulce 7.1.

Zhodnoceni 7 tabulky a obrazku 7.1 lze vycist, Zze chyba odhadu 2D stfedu vytvari
znacny Sum pri hlasovani pro dany stied objektu. To lze ¢astecné eliminovat pomoci vyuzi-
tého shlukovani, ale pro velky pocet prekryvajicich se objektti jednoho typu je problémové
urcit, které hlasy patii jakému objektu.
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chyba 2D odhadu a hloubky chyba v px

Opener x 0.0223 2.2
y 0.0225 2.1
zZ 0.0081

Metal x 0.0251 2.6
y 0.0237 2.3
zZ 0.0149

Tabulka 7.1: Tabulka zachycuje chybu odhadu vystupu 2D vzdalenosti ke stfedu ze sité
na testovacich datech pro kazdy typ objektu, chyba je vypocitana ze segmentované c¢asti
odhadu pro dany typ objektu a kazdou souradnici a je relativni k danému objektu.

Obrazek 7.1: Ukéazka vystupu ze sité pro odhad 2D stfedu a vystupu akumulace hlasovani
pro stied.

Chyba odhadu 3D relativni pozice objektu

Vypocet chyby odhadu 3D stiedu objektu vzhledem k objektu je pro konkrétni objekt
vypocitan pres vsechny pixely, které byly segmentovany pomoci vystupu sité odhadujici
segmentaci. Chyba odhadu je v tabulce 7.2. Pro vypocet prumérné chyby v rdmci objektu
lze vypocitat chybu v metrech vynasobenim chyby a rozméru daného objektu v dané ose.

chyba 3D odhadu chyba v mm

Opener x 0.0603 3.5
y 0.0554 0.8
v/ 0.1360 1.5
Metal x 0.0751 4.7
y 0.0607 1.9
Z 0.0964 0.3

Tabulka 7.2: Tabulka zachycuje chybu odhadu 3D stfedu vzhledem k objektu ze sité na tes-
tovacich datech pro kazdy typ objektu, chyba je vypocitana ze segmentované ¢asti odhadu
pro dany typ objektu a kazdou souradnici.
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7.2 Presnost odhadu pé6z objektt

V tomto experimentu je mérena chybovost jednotlivych metod na sady, rozdélené dle ob-
jektd. Vyhodnoceni je jak na generované, tak i na realné testovaci datové sadé. V ex-
perimentu jsem srovnala vysledky pouziti jednotlivych metod pro odhad pozice a rotace
objektu. Mezi srovnanymi vysledky metod je

e pouziti metody pro odhad pozice na zdkladé odhadu stfedu ze shluka a odhad rotace
pomoci sité, jejimz vstupem je segmentace 3D odhadu pomoci pixelt hlasujicich pro
dany stred

e pouziti algoritmu ICP na segmentovanou scénu hlasujicimi pro dany stied s pouzitim
modelu objektu

e algoritmu ICP na segmentovanou scénu se segmentovanym odhadem 3D povrchu

e pouziti ICP s modelem a inicializa¢ni transformaci modelu pomoci odhadu rotace ze
sité

Srovnani vysledkt a anotaci probiha na detekovanych a sparovanych objektech, parovani
probihalo na zakladé 2D stiedu s rozsahem =+ 5 px. Nutno dodat, Ze toto parovani muze
také produkovat dalsi chyby v odhadu.

Presnost odhadu pozice Chyba presnosti odhadu translace je vypocitana pomoci rov-
nice 6.4. Srovnany jsou metody zminéné vyse na jednotlivé sady s danymi objekty. Presnost
vysledkl jednotlivych metod pro odhad translace je vyjadrena v grafu 7.2.

Z grafu lze vyhodnotit, ze odhad translace jen na zakladé moji metody je velice chybovy.
Pomoci dorovnani algoritmem ICP je odhad pozice o hodné lepsi. Pro objekt opener na
redlné scéné je odhad moji metodou vic jak 22 mm mimo a na generované scéné vic jak
17 mm, pro objekt metal je to zhruba 1 cm. Pomoci algoritmu ICP je chyba snizena pro
objekt opener zhruba o polovinu na 1 cm a nejpresnéjsiho odhadu dosahuje metoda s
pouzitim ICP a inicializaci matice odhadnutou rotaci, ale i tak je chyba odhadu pro objekt
otviraku pramérné vic jak 7 mm. Pro vétsi objekt metal je odhad pozice obecné presnéjsi
jak pro scény realné, tak pro generované.

Presnost odhadu rotace Chyba presnosti odhadu rotace je vypocitana pomoci rovnice
6.3. Srovnany jsou metody zminéné vyse na jednotlivé sady s danymi objekty. Presnost
vysledkt jednotlivych metod pro odhad rotace je vyjadiena v grafu 7.2. V grafu je vidét,
ze vyuziti metody ICP na takova data neni moc vhodné, protoze v hodné ptipadech se
zarovnani zaseklo na lokdlnim minimu. Odhady pomoci neuronové sité je tedy vhodnéjsim
pouzitim pro takovato data. Ale i tak je chybovost pomérné vysoka. Jak lze vidét v grafu,
tak na realnych scénéch je chybovost odhadu sité znacné vyssi. Pohybuje se kolem 1,25-1,5
rad. Pti pouziti metody pouze s 2D odhadem a odhadem rotace je chybovost na generované
sadé s objektem opener necely radian a na objektu metal je to zhruba 0,75 rad. Piesnost je
tedy bohuzel velmi nizka. Nejlepsich vysledkt dosahuje opét metoda s inicializaci algoritmu
ICP na rotaci z odhadu sité. Zde je chybovost na generovanych sadach mezi 0,5-0,75 rad.

Pro zadané objekty je dorovnani modelu pomoci algoritmu ICP na vstupni vyrez scény
problémovy z diivodu zarovnani bodi v lokdlnim minimu, jak je zobrazeno na obrazku 7.3
. Velmi problémovym miuze byt i velké mnozstvi Sumu, které vznika pii hlasovani pro dany
stred z pixelu jiného objektu.
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Chyba translace objektl s danymi metodami Chyba rotace objektl s danymi metodami
2.25

metal real
opener real
metal test 2.00 4

0.0225 4

0.0200 4

opener test
mix test

1754
0.0175 4

0.0150 1501

te

0.0125 4 1.254

0.0100 1 1.00

metal real
opener real
metal test
opener test
mix test

0.0075 4
0.75 4

0.0050

0.50 4
T T T T T T T T
2D + odhad ICP + 3D ICP + model  2D+odhad+ICP+model 2D + odhad ICP + 3D ICP + model  2D+odhad+ICP+model

Obrazek 7.2: Grafy zobrazuji chyby odhadu pro jednotlivé objekty pouzitim jednotlivych
metod. Jsou zde zahrnuty hodnoty vyhodnocené na testovaci generované sadé a na rucné
anotované sadé. Pocet vyuzitych predikci je vyjadiren v grafu 7.4.

-7, s
LB o

Obréazek 7.3: Prvni t¥i obrazky znazornuji Spatné napasovani modelu. Segmentace scény
muze obsahovat velké mnozstvi Sumu, jak je zndzornéno v levém obrazku. Ve druhém a
tfetim obrazku je zachyceno napasovani modelu v lokalnim minimu, objekt je ale orotovany
0 180°. V tfetim obrazku je ukazka pasovani 3D odhadu na segment scény, tedy bez pouziti
modelu. Posledni obrazky vpravo zobrazuji idedlni vstupni data do sité pro odhad rotace,
vlevo je vstup segmentovany pomoci hlast pro 2D stred.

Neuronova sit pro odhad rotace byla natrénovana na idealnich vyrezech 3D pozice po-
vrchu objektu, tedy na vytezech z anotaci. Ukézka je na obrazku 7.3. Vstupni data se tedy
mohou od anotovanych casto velice lisit. Pfesnéjsich vysledkt by se mohlo docilit pii tréno-
vani na vyrezech z vysledku predikce, kdy vstupni vyrez by byl segmentovan pomoci hlast
pro dany stred. Data by tedy byla ridk& oproti anotaci a blizila by se vice vyhodnocovanym
vstuptum.

Pocet detekovanych a vyhodnocenych odhada Jak jiz bylo zminéno, srovnani vy-
sledkl a anotaci probiha na detekovanych a sparovanych objektech, parovani probihalo na
zakladé 2D stfedu s rozsahem =+ 5 px. Vyfiltrovalo tedy mnoho neporovnanych predikci. Na
obrazku lze vidét napriklad velké mnozstvi nevyuzitych predikci, hlavné u objektu metal na
scénach s ruénimi anotacemi. Tento velky nepomér je zptisoben hlavné predikcemi v oblas-
tech se Sumem, jak lze vidét na obrazku 7.5, kvili nezndmé podlozce je v této oblasti Spatné
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Pocet detekovanych a vyhodnocenych predikci pézy
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Pocet vyhodnocenych a detekovanych vysledké metod pro dany set

Obréazek 7.4: Graf vyjadiuje pocet detekovanych a vyhodnocenych odhadi v ramci vsech
grafi. Tedy pocet sparovanych predikci versus pocet detekovanych ale nesparovanych a
nevyuzitych v ramci vyhodnoceni chybovosti. Velké mnozstvi nezahrnutych predikci miize
byt zplisobeno Sumem v ramci odhadu 2D stredu, Spatnou segmentaci typu, ¢i velkym
mnozstvim shlukt s malym poctem hlasi.

odhadnuty typ objektu. Také je vidét velky nepomér mnozstvi anotaci, oproti predikcim u
generovanych scén. Toto je zase zpisobeno tim, Ze jsou ukladany vsechny snimané objekty,
tedy i takové, které jsou témér celé prekryté a nejsou témér viditelné. Vsechny metriky jsou
vyhodnoceny na datech dle grafu 7.4 oznacené jako vyhodnoceno.

7.3 Uspé&snost na realnych datech

Uspésnost na realnych datech Vyhodnoceni na redlnych, ruéné anotovanych scénéch
je vyhodnoceno v tabulce 7.3. Hodnoty odhadt jsou pro srovnani zaznamendny v grafech
7.2 spole¢né s odhady na generované testovaci sadé. Na obrazku 7.5 a 7.6 jsou vizualizace
vystupu ze segmentacni sité a sité pro odhad 2D a 3D stfedu objektd. Lze vidét, ze jak
segmentace tak i odhady pro stfedy obsahuji velké mnozstvi Sumu a to jak kvili pritomnosti
sumu tak i nezndmou podlozkou.

model 2D+odhad ICP+3D ICP + model  odhad+ICP+model
Metal T 23.8 % 484 % 46.7% 547 % 68.7% 59.7 % 81.5%
R 31.6 % 149% 138% 233 % 23.4% 482 % 51.8 %
T 124 % 216 % 273% 39% 384 % 462 % 51.9 %
Opener

R 21.6 % 122 % 136% 252% 232% 456 % 48.7 %

Tabulka 7.3: Uspé&snost odhadu translace T a rotace R na redlnych scénéch pro dané objekty,
tolerance pro tspéch je posun 0.005 m a rotace 0,262 rad (cca 15°). Vyhodnoceni je na
vysledcich pro objekty, jejichz odhadovny stied je v toleranci 5 pixeli od anotace. Parametr
maz__correspondence__distance je 0.015 pro prvni sloupec s pouzitim ICP a 0.005 pro
vysledky ve druhém sloupci.

Nejveétsi uspésnosti dosdhla metoda vyuzivajici jak odhad rotace pomoci sité, tak i

algoritmu ICP pro dopasovani point cloudu. Celkové mensi tspésnosti bylo dosazeno na
objektu otvirak, nejspis kvuli mensi velikosti objektu a s pritomnosti segmentace scény
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s falesnymi hlasy dochézi ke Spatnému dopasovani, dle obrazku 7.3. Déle kvilli tomu ze
snimané scény s objektem Metal jsou jednodussi a obsahuji celkové méné instanci objektu.
Jak lze vycCist z grafu 7.4.

Uspé&snost na generovanych datech Vyhodnoceni na generovanych, ruéné anotova-
nych scénéch je vyhodnoceno v tabulce 7.4. Hodnoty odhadt jsou pro srovnani zazname-
nany v grafech 7.2 spolecné s odhady pro ru¢né anotované testovaci sadeé.

2D+odhad ICP+3D ICP + model  odhad+ICP+model
Motal T 66.3 % 61.1 % 648 % 581 % 75.1% 624 % 89.7 %
R 62.1 % 154 % 145% 199% 201 % 659 % 76 %
Opener T 44.1 % 492 % 429% 586 % 64.1% 64.0% 78 %
R 411 % 26.8% 23.5% 401% 36% 733 % 77.2 %
mix T 59.8 % 626 % 64.7% 67T% 781 % 69.8% 90.6 %
R 56 % 248 % 214% 309% 30.7% 76.3% 82.4 %

Tabulka 7.4: Uspésnost odhadu translace T a rotace R na generovanych scénich pro
jednotlivé objekty, tolerance pro tuspéch je pokud chyba posunu Te < 0.005 m a pro
rotaci pokud chyba rotace Re < 0,262 rad (cca 15°). Vyhodnoceni je na vysledcich
pro objekty, jejichz odhadovany stied je v toleranci 5 pixel od anotace. Parametr
maz__correspondence__distance je 0.015 pro prvni sloupec s pouzitim ICP a 0.005 pro
vysledky ve druhém sloupci.

Generované scény celkové obsahuji malé mnozstvi sumu a tedy uspésnost na téchto
datech je vyrazné lepsi i pri vétsim mnozstvi instanci. Pii pouziti ICP s modelem objektu a
s vetsim prahem max_ correspondence__distance byla tspésnost odhadu posunu na obou
objektech srovnatelna. Avsak pti zvyseni prahu, tedy zlepseni piesnosti vysledku algoritmu,
se odhad posunu vyrazné zlepsil jen pro vétsi objekt Metal. Odhad rotace je ale poiad

vvvvvv

relativné plochy a zarovnani pro obé rotace je velmi podobné.
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Obrazek 7.5: Vizualizace vystupu ze segmentacni sité vyhodnocené na realné scéné. Prvni
obrazek znazornuje kategorii None, druhy kategorii Opener a tfeti Metal. Na tfetim obrazku

Obréazek 7.6: Vizualizace vystupt ze sité pro odhad stfedi na realné scéné. Prvni obrazek
znazornuje smér ke stiedu v ose x, druhy v ose y a tieti v ose z. Jak je vidét tak tyto obrazky
obsahuji zna¢né mnozstvi Sumu a také odhady pro objekty v oblasti podlozky. Proto vznika
ve scéné velké mnozstvi chybnych detekei.
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Kapitola 8

Zhodnoceni a moznosti budouciho
vyvoje

Samotna navrzend metoda pro odhad posunu a rotace nebyla moc vhodné pro tento typ
scény, na objektu Metal dosdhla tspésnost odhadu pouze 23.8 % pro translaci a 31.6 %
uspésnost pro odhad rotace, pro druhy objekt Opener byla tspésnost pouze 12.4 % pro
odhad translace a 21.6 % pro odhad rotace, pficemz tolerance pro spravny odhad je 5 mm a
15°. Pouzitim algoritmu ICP na odhadnuté vysledky je dosazena tispésnost odhadu translace
81.5 % a rotace 51.8 % pro objekt Metal a pro objekt Opener je Gspésnost odhadu translace
51.9 % a 48.7 % tspésnost odhadu rotace. Pro vétsi objekty je tato metoda jednou z moznych
variant, ale pro mensi objekty neni odhad dostatecné presny.

Odhad rotace by se dal zlepsit bud tim, ze by byla pro kazdy typ objektu zvlastni vrstva
pro odhad rotace nebo, jak jsem zminovala, natrénovanim na odhad z vrstvy vyhodnocujici
hlasovani, ne tedy na anotacich, ale na vystupech sité a algoritmu, tak jak to bylo pouzito
piimo v PoseCNN, takze miij ndvrh feseni nebyl moc vhodny.

Upravou generatoru a definovanim stejné podlozky jako je pouzita v redlnych snimeich,
by se mohl odhad vyrazné zlepsit, dale také pridanim a simulaci vétsitho mnozstvi Sumu.
Dalsim vyvojem by tedy mohlo byt i zlepSeni simuldtoru napriklad pridanim simulace cho-
vani materidlu nebo vyuzitim vétsiho rozliseni. Diky tomu by mohl byt i odhad posunu
presnéjsi.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo prostudovat problematiku lokalizace a odhadu pozice objektu pro bin
picking a navrhnout reseni pro hledani objektu a odhad pdzy objektu na datech snimanych z
3D kamery. Tyto data zachycujici krabici s mnozstvim malych, lesklych a prekryvajicich se
predmétu. Cilem je tedy ziskat pozici objektt v krabici tak, aby bylo mozné tento predmét
uchopit pomoci robota. Tato prace shrnuje prehled soucasné pouzivanych metod pro loka-
lizaci objekti a odhad pdzy objektid. Déle jsou podrobnéji probrany metody neuronovych
siti, aplikovanych na problém detekce a segmentace objektti a odhad pozice. V ramci prace
byl vytvofen simuldtor scény, napodobujici redlnou scénu, ktery je vhodny ke generovani
trénovacich dat. Byla navrzena metoda inspirovana siti PoseCNN, ktera zpracovava vstupni
point cloud. Sit je natrénovana na generované trénovaci datové sadé. Také byly vytvoreny
rucni anotace scén, pouzité pro vyhodnoceni presnosti odhadu. Samotna navrzena metoda
pro odhad posunu a rotace nebyla moc vhodnd pro tento typ scény. Na jednom z objektu
dosédhla tspésnost odhadu pouze 23.8 % pro translaci a 31.6 % tspésnost pro odhad rotace,
u druhého objektu byla uspésnost pouze 12.4 % pro odhad translace a 21.6 % pro odhad
rotace, pricemz tolerance pro spravny odhad je 5 mm a 15°. Pouzitim algoritmu ICP na
odhadnuté vysledky je dosazena Uspésnost odhadu translace 81.5 % a rotace 51.8 % pro
prvni objekt a pro druhy je tispésnost odhadu translace 51.9 % a 48.7 % tspé&snost odhadu
rotace. V ramci dalsi prace by mohl byt simulator vylepsen, aby vérnéji simuloval scénu.
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Priloha A

Obsah DVD

e anotator/ - adresar obsahujici nastroj pro editor Blender

— original_data/ - ukazka originalnich dat

— Models/ - modely pro anota¢ni nastroj
e dataset/

— test/ - generovana testovaci sada
— train/ - generovana trénovaci sada

— val/ - anotovand testovaci sada
e generator - adresal obsahujici simulator scén a generator snimki v prostiedi Unity
e generator-build/ - build generatoru
e scripts/ - veskeré skripty pro nacéitani dat, trénovani siti a vyhodnoceni

— models/ - modely reprezentované point cloudem

— weights/ - vahy pro natrénované sité

e texts/ - text diplomové prace a plakat
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