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Povzetek

Bistven element kognitivnih robotskih sistemov je zmoznost spoznavanja predmetov, s
katerimi robot pride v stik prvi¢, in ucenja predstavitev za takSne predmete, ki so
uporabne za kasnejSe razpoznavanje. NaSa predpostavka je, da je odkrivanje novih
predmetov izvedljivo na ucinkovit nacin z aktivnim robotskim sistemom, ki poleg
vizualnega sistema za zajemanje slik prizorov vsebuje elemente za manipulacijo delov
prizora. Manipulacija sluzi za loCitev predmeta iz okolice in za akumulacijo objektnih
znacilnic, na osnovi teh pa je mogoce modeliranje predmeta in ugotavljanje njegove
funkcionalnosti.

V tem delu podajamo postopek odkrivanja in segmentacije predmetov s pomocjo
kombinirane rabe vizualnih in manipulativnih funkcij kognitivnega robotskega sistema.

Postopek smo preverili z ve¢ eksperimenti z realnim robotskim sistemom.

V predlaganem pristopu je postopek spoznavanja predmeta sestavljen iz treh procesov.
Prvi proces predstavlja oblikovanje hipotez o obstoju predmetov. Oblikovanje hipotez
sestavlja ve¢ podprocesov: izlo¢anje in grucenje tock vizualnih znacilnic, dolo¢anje 3-D

lokacij in iskanje ravnin.

Drugi proces definira optimalne manipulativne akcije za verifikacijo predhodno
dolocenih hipotez o obstoju predmeta. Z ve¢ zaporednimi manipulativnimi akcijami je
mogoce znanje o predmetih kopiCiti, na podlagi teh pa dolocati modele predmeta. V

okviru tega dela manipulativne akcije predstavlja potiskanje z robotsko roko.

Tretji proces hipoteze o obstoju predmeta dejansko verificira na podlagi novih
informacij, pridobljenih z manipulacijo. Verifikacija temelji na ugotavljanja
konsistentnosti detektiranih znalilnic predmeta glede na gibanje togega telesa. V

primeru, da je kateri izmed procesov neuspeSen, lahko sistem oblikuje in ovrednoti



dodatne hipoteze, zato predpostavka, da so procesi popolni, ni potrebna. Za zagotovitev
robustnosti pristopa smo za ve¢ podprocesov uporabili verjetnostne metode, kot je na

primer RANSAC (RANdom Sample Consensus).

Pridobljeni rezultati so pokazali, da je predlagan pristop uspeSen pri odkrivanju in
segmentaciji novih predmetov in da je znanje, ki ga pridobimo z ve¢ zaporednimi

manipulativnimi akcijami, mogoce zbirati v popolnejse modele predmeta.

Kljuéne besede: detekcija predmetov, segmentacija predmetov, ucenje z raziskovanjem,
ucenje konceptov, RANSAC.



Abstract

An important element of a cognitive robotic system is the ability to detect novel objects
and learn their representations, which are suitable for later recognition and manipulation.
The basic assumption of our work is that the detection and segmentation of new objects
can be facilitated by an active robotic system, which can not only observe the objects but
can also manipulate them. Manipulation supports object segmentation and the
accumulation of object features, which provides the basis for building object models and
for determining their functionality.

In this thesis we propose a new approach for object detection and segmentation based on
the integrated use of visual and manipulative functions of a robotic system. The
developed system was tested in a number of experiments on a real robot.

In the proposed approach, the object detection process consists of three consecutive
procedures. The first procedure deals with the generation of hypotheses about the
existence of an object. It comprises several sub-processes: extraction of visual features,
calculation and clustering of 3-D points, and discovery of planar surfaces.

The second process defines manipulative actions which the robot needs to perform to
validate the previously calculated object hypotheses. By employing these manipulative
actions, the existence of an object can be confirmed and additional object knowledge can
be accumulated. In our system, suitable manipulative actions are realized as pushing
movements.

After the completion of the pushing movement, the third procedure verifies the
underlying object hypothesis based on the newly acquired information. The verification
procedure evaluates the consistency of the detected object features with respect to the
assumption of rigid body motion. Additional hypotheses are evaluated if the verification



process fails. To ensure the robustness of the system, probabilistic methods such as
RANSAC (RANdom SAmple Consensus) have been applied in several computational
stages.

Our experimental results show that the system provides successful object detection and
segmentation in complex scenes. Our work also demonstrates the robot can acquire more
complete object models by performing several consecutive manipulative actions.

Keywords: object detection, object segmentation, learning by exploration, concept
learning, RANSAC.



1. Uvod

Veliko raziskav je usmerjenih v razvoj inteligentnih robotov, ki bi lahko delovali v
obi¢ajnih Cloveskih okoljih, na primer v kuhinji, in izvajali obiajne naloge, kot so na
primer zlaganje posode iz pomivalnega stroja. Slika 1 prikazuje dva primera tak$nih
robotov. Roboti za opravljanje takSnih nalog potrebujejo sposobnost interpretacije

vizualnih informacij.

Ljudje smo zelo uspe$ni pri prepoznavanju na podlagi vizualnih informacij. Zgolj na
podlagi vizualne informacije, tudi ¢e samo pasivno opazujemo, lahko brez vecjih
naporov prepoznavamo razline predmete, osebe, kraje in preostale informacije, ki jih
pridobimo iz prizorov, na primer gibanja in celo obéutke. Uspe$no prepoznamo tudi
predmete, ki jih vidimo prvi¢, Ceprav so ti umeSCeni v vizualno zelo zapletena
prizoris€a. To uspesnost je tezko ponoviti s popolnoma pasivnimi vizualnimi sistemi.
Taksni sistemi so sicer sposobni pravilnega lo¢evanja preprostih predmetov in prizoris¢
brez prekrivanj, pasivni vizualni sistemi pa lahko odpovejo pri zanesljivemu in
pravilnemu lo¢evanju gru¢ neznanih predmetov [36]. Robot brez dolofenega nivoja

predznanja se pri razstavljanju slik v smiselne dele pogosto znajde pred nemogoco

nalogo. Tak primer prikazuje Slika 2.

Vizualni sistemi brez predznanja ne morejo lo¢iti med, na primer, dvema predmetoma,
Ki se prekrivata, in enim samim predmetom. Podobno tezavna je naloga segmentacije
predmetov z vizualno zapletenih ozadij.

Ena izmed resitev je, da robota opremimo z modeli vseh predmetov, ki bi se lahko znasli
v njegovem okolju. Ta pristop ni praktien. Ce na primer vzamemo robota za domaca

opravila, je zelo verjetno, da bo pri opravljanju svojih nalog (¢iS¢enje, pospravljanje)



naletel na nove predmete (na primer ploc¢evinka pijace), za katere ne bo imel modelov.
Ce zelimo prilagodljivega robota, bo ta moral biti opremljen z druga¢ne vrste znanjem,
in sicer z znanjem, ki mu bo omogocalo, da bo lahko odkrival, lo¢eval in sledil novim
predmetom, za katere (Se) nima modelov. Resni¢no avtonomen robot mora biti sposoben
raziskovanja in uéenja na podlagi informacij iz okolja, ker ne more biti odvisen od
prejemanja vseh informacij na pasiven nacin [22]. Avtonomnim robotom je zato

smiselno podati predznanja, ki mu pomagajo pri aktivnem raziskovanju novih okolij.

Slika 1: Roboti za domaca okolja. (a) Robot pri nalogi zlaganja posode iz pomivalnega
stroja. Povzeto po [32]. (b) Robot za delo v kuhinji. Povzeto po [31].

V sploSnem je tezko definirati, kaj pomeni pojem 'predmet’. Koncept 'predmet' ima
pomembno vlogo v kognitivni znanosti, Eeprav ustrezna formalna definicija ne obstaja.
Definicija pojma objekt je odvisna od nacina, kako razdelimo zaznani svet na smiselne
enote [7]. Obstaja veliko principov, Ki jih lahko uporabimo pri definiciji objektov, na
primer zaprtje (closure), povezanost (connectedness), dvostranska simetrija [18],
konveksnost, koplanarnost in kolinearnost obrisov. Ceprav vsak od teh principov
pomaga pri zaznavanju predmetov, ni nobeden od njih vedno ustrezen. Z lahkoto
poiS¢emo stvar, ki ustreza nekemu principu, a ni samostojen predmet. Prekrizane

pali¢ice, na primer, ustrezajo principu povezanosti, a jih dojemamo kot dva predmeta.



Zato je mogoce takSne osnovne principe uporabiti le za oblikovanje hipotez o obstoju

predmetov, za potrditev hipotez pa je potrebno uvesti dodatne paradigme.

() (b) ()

(d) (€) ()

Slika 2: Segmentacija neznanih predmetov. (a) Izvirna slika. (b) Znacilnice SIFT. (c)-(f)
Izloceni robovi - detektor robov Canny - prag 0.5 (c), 0.1 (d), 0.05 (e) in 0.001 (f).

Glede na aktivnega agenta, na primer robota, lahko, glede na [12], objekte opiSemo z
naslednjimi lastnostmi:

e dolo¢ena minimalna on maksimalna velikost,
e Casovna stabilnost in

e upravljivost.

Dolocanje, kaj je predmet glede na te znacilnosti, ni preprosta naloga. S pomocjo teh
lastnosti lahko definiramo procese, ki jih lahko uporabimo za odlofanje o obstoju

predmetov. Zadnjo lastnost lahko preverimo tako, da na predmete vplivamo in jih



premikamo. Kriterij ¢asovne stabilnosti pa lahko uporabimo pri primerjavah izlo¢enih

vizualnih znacilnic pred in po izvedeni akciji.

Pojem povezave predmet-akcija (object-action complex, OAC) [11] povezuje predmete
in dejanja, ki jih na njih izvedemo. Predmeti imajo po eni strani razliéne zmoznosti
(angl. affordances), na primer drsenje in valjenje, po drugi strani pa jih te akcije
dolocajo. Posledice operacije, ki jo izvedemo na predmetu, pripomorejo pri odlo¢anju o
obstoju predmeta in doloéanju njegove oblike. Ceprav je vizualno zaznavanje polno
iluzij, je mogoce vec€ino nejasnosti odpraviti, ¢e lahko robot premika predmete. V
prisotnosti manipulacije postane vid moc¢nejsi, in vecina iluzij izgine. Poleg vida lahko

pri tem pomagajo tudi taktilne informacije.

Ni povsem jasno, kaksno je predznanje CloveSkega sistema. Res pa je, da Cloveska
sposobnost lo€evanja predmetov ni univerzalna in se izboljSuje z izkuSnjami. Primer so
trije krizi na naslednji sliki (Slika 3). Iz levega dela slike z lahkoto prepoznamo kriz,
mogocCe zato, ker ze imamo kriterij za razloCevanje — razliko v intenziteti slikovnih
elementov. Srednji del slike, malo manj jasno, a e vseeno, tudi predstavlja kriz. Kriterij
(ni¢le proti enicam) nam je poznan. Pri desnem delu slike pa, razen ¢e nimamo dodatnih
podatkov, lahko sklepamo, da gre za nakljuéna Stevila. Sele ko je kriterij (prastevila
proti Stevilom) znan, lahko v sliki zopet odkrijemo kriz. Primer na desnem delu slike
predstavlja nov nacin lo¢evanja, na katerega verjetno do sedaj Se nismo naleteli. Lahko
si predstavljamo, da smo na podoben nacin od otrostva naprej pridobivali kriterije za
lo€evanje in identificiranje predmetov. Odrasel, izkuSen ¢lovek si lahko pogosto razlaga
vizualne prizore brez delovanja na prizoris¢a. Povezovanje aktivnosti in zaznavanja pa

je klju¢na pri razvijanju te sposobnosti [22].

Nas cilj je opremiti robotske sisteme s tak$nimi sposobnostmi, ki jim omogocajo aktivno
raziskovanje in s tem odkrivanje novih predmetov in u€enje njihovih modelov. Aktivno

raziskovanje pri tem pomeni izvajanje akcij na 'stvareh'. V nasi terminologiji je 'stvar'



hipoteza za predmet in se spremeni v predmet Sele, ko se skozi delovanje robota izkaze,

da gre resni¢no za predmet s konsistentnimi lastnostmi.

pf(of1(0]|0 4 12(17[ 4 |15

ofof1|0]|0 21| 3 (10|25

T{1]1]1]1 5|23|11(37 (13

pf(of1(0]|0 8 18| 7 (42| 6

pf(of1|0]|0 27|46(31(32(50
a cross a binary cross ?

Slika 3: Trije krizi. Povzeto po [22].

Osnovni gradniki nasega pristopa so:

Oblikovanje hipotez o0 obstoju predmetov. Iz stereo slik prizora izlo¢imo
vizualne znacilnice in jih opiSemo s pripadajo¢imi vektorji in 2-D lokacijo.
Znacilnice uredimo glede na ujemanja, ki jih ovrednotimo s pomocjo
evklidske razdalje med vektorji znacilnic in epipolarne geometrije. Urejeni
pari znacCilnic in njihove 2-D lokacije nam omogoc¢ajo izra¢un 3-D lokacij.
Med mnozico 3-D tock poiS¢emo pojavljanja skupkov tock, ki opisujejo

ravne povrSine. Te ravnine uporabimo za dolocanje manipulativnih akcij.

Manipulacija izbrane hipoteze. Na povrsino vplivamo z doloéeno akcijo, kot

je na primer potiskanje, in tako pridobimo dodatne informacije, s katerimi
lahko gradimo popolne in preverjene predstavitve predmetov.

Vrednotenje hipoteze. Med 3-D toc¢kami dolo¢imo ujemanja in ocenimo

parametre povzrocenega gibanja predmetov. Nato preverimo, ali se tocke
hipoteti¢nega predmeta premikajo kot tocke, ki naj bi pripadale predmetu.
Pri tem smo predpostavili, da robot potiska toga telesa, zato se morajo
izlo¢ene znacilnice premikati kot toga telesa. Nekatere tocke in pripadajoce

znacilnice lahko zavrzemo ali dodamo glede na proces vrednotenja hipoteze.
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e Grajenje modelov. Na podlagi ve¢ zaporednih potiskov lahko zberemo $e

ve¢ znacilnic in tock, ki pripadajo objektu, in tako pocasi zgradimo bolj

kompleten model objekta.

1.1.  Struktura naloge

V drugem poglavju predstavimo pomembna dela in pristope na tem podrocju. V tretjem
poglavju opiSemo na$ pristop oblikovanja in vrednotenja hipotez o obstoju predmetov s
pomoc¢jo manipulativnih akcij. Sledi mu poglavje, v katerem predstavimo metode, Ki
smo jih uporabili pri realizaciji predlaganih procesov To so algoritmi za odkrivanje in
opisovanje vizualnih znacilnic, iskanje parametrov modelov in grucenje. Peto poglavje
opisuje eksperimentalno delo, kjer predstavimo na$ realni robotski sistem in rezultate.

Nasi sklepi so podani v Sestem poglavju.
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2. Pregled podrocja

Rezultati raziskovalnih del kazejo, da lahko robot raziskuje in se uéi iz u€inkov, ki jih
ima njegovo delovanje na zunanji svet. Aktivno raziskovanje omogoca locevanje
predmetov od nepreglednega ozadja, kar ni preprosta naloga za pasivni vizualni sistem.
Robot lahko spremeni pogled na predmet s premikanjem svojega telesa, eden od tak$nih
sistemov je opisan v [14], ali pa z izvajanjem akcij, ki premaknejo opazovane predmete.
Predmete lahko premaknemo na ve¢ nacinov, na primer s potiskanjem [22],[23] ali pa s
prenasanjem v roki [16],[37]. Slednje je mogoce le, ¢e je predmet mogoce oziroma ga
znamo prijeti. Ve¢ raziskovalnih del je usmerjenih v pridobivanje novih znanj o

predmetih s pomocjo prijemanja prvotno neznanih predmetov.

Saxena in sodelavci [32] so predstavili algoritem, ki za dolo¢anje nadina prijemanja
novih predmetov ne potrebuje in ne gradi modelov predmetov. Predlagani ucni
algoritem je po obdobju nadzorovanega ucenja sposoben predvideti dobre tocke za
prijemanje. Ucenje doloCanja tock za prijemanje poteka s pomocjo testnih slik, ki imajo
oznacena 2-D mesta za prijemanje. Ce je mogoce mesta za prijemanje dolo¢iti na ve¢
slikah predmeta (dve sliki ali vec), je s triangulacijo mogoc¢e dolo¢iti 3-D koordinate
primernih mest za prijemanje, kjer lahko robot poskusi prijeti hipoteticni predmet. Z
nadzorovanim ucenjem je v sistem vnesen dolocen nivo predznanja o prijemanju
predmetov. Da zagotovimo neobcutljivost na spremembe v videzu predmetov (barva,
merilo, tekstura, besedilo na knjigah - na te lastnosti vpliva osvetlitev, lokacija in
orientacija kamer), je potrebno uporabiti ogromen nabor testnih slik.

Slika 4 prikazuje nekaj primerov testnih slik. Za predstavljenih 5 razredov predmetov
(kozarec za martini, skodelica, radirka, knjiga in svin¢nik) je bilo oblikovanih 2500

primerov sinteti¢nih slik z oznacenimi mesti za prijemanje. Za sposobnost posploSevanja
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na nove predmete je poleg obseznega nabora testnih slik potrebno uporabiti veliko

razliénih vrst vizualnih znagilnic.

(a) Martini glass (b) Mug (c) Eraser (d) Book (e) Pencil

Slika 4: Nadzorovano ucenje s sinteticnimi slikami z oznacenimi mesti za prijemanje.
Povzeto po [32].

Podoben pristop za prijemanje nepoznanih predmetov opisujejo Kraft in sodelavci [16].
Njihov pristop temelji na strukturiranem predznanju. Prizore opisujejo lokalni
simboli¢ni opisniki (primitivi), ki zajemajo ve¢ vizualnih modalitet, ter 2-D in 3-D
vidike vizualnih informacij. Slika 5 prikazuje realno okolje in izlo¢ene opisnike,
hipoteze za prijemanje in dve uspesni prijemanji. Kot so pokazale druge raziskave, je po
uspeSnem prijemanju mogoce opazovati, upravljati in lociti predmet od ozadja in

sistemati¢no pridobiti slike predmeta iz razli¢nih zornih kotov [38].

Ceprav imamo s prijemanjem predmeta bolj§i nadzor nad predmetom, pa je prijemanje v
primerjavi s potiskanjem veliko bolj zapletena in obcutljiva operacija. Prijemanje novih
predmetov, za katere nimamo modelov, je Se toliko bolj zahtevna operacija. V veliko
primerih je tezavno prijeti nepoznan predmet, bodisi zaradi velikosti bodisi zaradi
posebnosti v obliki. V takSnih primerih potiskanje predstavlja primerno alternativo, saj

je preprostejse za izvedbo, kljub temu pa, ¢e je uspesno, premakne predmet.
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(h) (i) V)]

Slika 5: Prijemanje na podlagi opisnikov. Pogled na realno okolje (e) in pripadajoci 3-
D opisniki (h). Uspesni prijemanji (f-g) prikazani v 3-D ponazoritvenem okolju (i-j).
Povzeto po [16].

Metta in Fitzpatrick [22],[23] sta pokazala, da je mogoce s preprostimi gibanji pridobiti
dovolj informacij za lo¢itev neznanih predmetov od ozadja in dolo¢iti zmoznosti (ang].
affordances) predmetov. Eksperimenti so bili izvedeni s humanoidnim robotom z dvema
rokama. Robot ni pasiven opazovalec, pac¢ pa lahko svojo roko premika, kar omogoca
lo¢itev roke od okolja. Z dovolj znanja o svoji roki lahko robot zaéne z raziskovanjem
okolja. Pri dotiku roke in predmeta je moznih ve¢ scenarijev. Ce je predmet velik in
tezak, ne bo priSlo do vizualno opaznega premika. Tak$ni predmeti so oznaceni kot
ovire, saj jih robot ne more premakniti, in niso zanimivi za izvajanje poskusov. Ce je
predmet manjsi, pa je precej bolj verjetno, da se bo premaknil v odgovor na dotik

robotske roke. Slika 6 prikazuje tak primer.

Ko je tarca (hipoteza o obstoju predmeta) dolocena, robotska roka seze proti njej in

'pomete’ podrocje okoli tarce. Pristop ne vsebuje algoritmov za ugotavljanje prvotnih
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hipotez o obstoju predmetov. V opisanem primeru je taréa zgolj 'zanimivi' del predmeta,
v tem primeru temnej$i Kvadrat na zgornji ploskvi predmetu. Gibanje robotske roke ni
usmerjeno k optimalnemu na¢inu premikanja izbranega dela prizora, pa¢ pa v vsakem

primeru le k 'pometanju’ okolice v blizini tar¢.

Postopek lo¢evanja predmeta od okolice temelji na prvem dotiku robota in predmeta, Ki
je zaznan vizualno. Izrazite spremembe vrednosti tockovnih elementov v slikah so
oznacene kot hipoteti¢no gibanje. Ko se robotska roka premika, sistem sledi njenemu
gibanju, a ga izlo¢i skupaj s senco in gibanjem v ozadju. Ko se roka premakne preko
nekega podrocja, je to podroc¢je oznaceno kot 'podrocje brez predmetov' za kratek cas.
Ko se gibanje roke razsiri preko veliko vecjega podrocja, kot bi bilo mogoce v danem

¢asu, to nakazuje prvi dotik robotske roke in predmeta, ki ju sedaj mogoce lociti.

Slika 6: Prvi dotik robotske roke in predmeta. (1) Roka '‘pomete’ okolico tarce. (2-8)
Sledenje gibanju roke. (9) Prvi dotik. (10) Locitev roke in predmeta. Povzeto po [10].
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3. Detekcija in u€enje predmetov

Razvili smo metodologijo, po kateri na podlagi oblikovanih hipotez o obstoju predmetov
ustvarimo manipulativne akcije, s katerimi hipoteze potrdimo ali ovrzemo. Za generacijo
hipotez predlagamo bolj zmogljiv vizualni sistem, ki ne temelji na tockovnih elementih
kot v [22],[23], ampak na vizualnih znacilnicah in njihovih 3-D vidikih, in uposteva tudi
razmerja med znalilnicami. V razvitem sistemu oblikujemo zacetne hipoteze, ki jih
preverimo z manipulacijo. To je pomembna prednost pred sistemi, ki ne morejo aktivno
delovati na predmete.

V tem delu smo se usmerili predvsem na domaca okolja. Tak$na okolja vsebujejo veliko
predmetov z ravnimi povrSinami, zato smo pri razvoju metod za generacijo hipotez o
predmetih obravnavali predmete, ki vsebujejo ravne povrSine. Ravne povrSine lahko
predstavimo le s $tirimi parametri. To je pomembno za nekatere algoritme, ki jih pri
nasem pristopu uporabljamo, na primer algoritem RANSAC [9]. S tem algoritmom
hipoteze oblikujemo z oceno parametrov hipoteti¢nih ravnin. Sistem lahko oblikuje in
vrednoti dodatne hipoteze, zato ni potrebno predpostaviti, da so procesi popolni. Vendar
pa nas pristop ne deluje samo za ravne povrSine. Iz literature poznamo matematicne
strukture kot so geoni [3] in superkvadriki [17]. Obe metodologiji sta bili predlagani za
rekonstrukcijo povrsin 3-D modelov. Taksne ploskve bi prav tako lahko uporabili za
generacijo hipotez o obstoju predmetov, vendar pa bi pri tem morali oceniti vecje Stevilo

parametrov kot pri ravninah.

Doloc¢anje optimalnih premikov, ki potrdijo ali ovrzejo trenutno hipotezo, je 0snovano
na izloCenih in razvr§€enih hipotetiénih ravninah. Po potiskanju lahko ocenimo
parametre povzrocenega gibanja, in ugotovimo, ali se hipoteti¢ne tocke predmeta gibajo

tako, kot bi se gibale tocke, ki pripadajo togemu predmetu. S pomocjo delovanja na
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detektirano ravnino torej pridobimo dodatne informacije, ki jih lahko uporabimo za
grajenje popolnih in preverjenih opisov predmetov.

Oblikovanje hipotez temelji na oceni parametrov ravnin, vrednotenje hipotez pa na oceni
parametrov gibanja togega telesa. Pri obeh procesih, tako pri oblikovanju kot pri
vrednotenju, je v mnozici znacilnic prisotnih veliko odstopajocih tock (angl. outliers).
Da za oba procesa zagotovimo robustnost, smo uporabili algoritem RANSAC [9], ki je
znan zaradi svoje sposobnosti robustne ocene parametrov modela.

Oris naSega pristopa prikazuje Slika 7. Iz stereo slik zaCetnega prizora s pomocjo
primerjanja izlo¢enih vizualnih znacilnic pridobimo 3-D informacijo, ki je podlaga za
oblikovanje hipotez o obstoju predmetov. Izbrana hipoteza je temelj za dolocanje
optimalnega premikanja. S potiskanjem pridobimo dodatne informacije, s katerimi
hipotezo potrdimo ali ovrzemo. Proces vrednotenja hipoteze poteka 1) z oceno gibanja

tock, ki so vsebovane v izbrani hipotezi in 2) s primerjanjem znaéilnic iz slik pred in po

potiskanju.
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(pred potiskanjem)
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Slika 7. Oris nasega pristopa.
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Naceloma bi bilo mogoce zvezno slediti znacilnicam predmeta, ki ga potiskamo, kar
zmanjSa razlike med zaporednimi slikami in zmanjSa moznost izgubljanja znalilnic
zaradi prevelikih razlik v gledis¢ih. Vendar pa zvezno sledenje v naSem pristopu ne bi
bilo uspesno, saj je moznost, da bo robotska roka zakrila predmet med potiskanjem, zelo
velika. Zato v naSem sistemu primerjamo znaéilnice pred in po potisku Sele po umiku

robotske roke iz vidnega polja.

3.1. Oblikovanje hipotez o obstoju predmeta

Predmete in prizorii¢e je mogoée opisati na ve¢ na¢inov. Studije kazejo, da lahko
sistemi, ki temeljijo na lokalnih, nespremenljivih znacilnicah, prepoznajo predmete iz
razlicnih zornith kotov in kasneje predmete odkrijejo v kompleksnih prizorih
[27],[8],[30]. Z uporabo vizualnih znacilnic lahko problem razpoznavanja predmetov
prevedemo na problem, ki ga v osnovi sestavljajo tri stopnje: detekcija (angl. detection),

opisovanje (angl. description) in ujemanje (angl. matching) vizualnih znacilnic.

Na podrocju postopkov detekcije znacilnic je bila razvita cela kopica detektorjev, ki
temeljijo na: afini normalizaciji okolice Harrisovih in Hessejevih toc¢k [25], razlikah
Gaussovih jeder (angl. Difference of Gaussian, DoG) [17], robovih [37], ekstremih
intenzitete [37], maksimalno stabilnih ekstremalnih podro¢jih (Maximally Stable
Extremal Regions, MSER) [21] ali na izrazitih podro¢jih (angl. Salient Regions) [14].

Ocena detektorjev znacdilnic, predstavljena v [26], kaze na to, da je uspe$nost izlo¢anja
znacilnic odvisna tako od vsebine slike kot tudi od zahtevane robustnosti, to¢nosti in

gostote znacilnic.

Ocena postopkov za opisovanje znacilnic [24] kaZe, da pogosto najboljSe rezultate
doseze deskriptor SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [17]. Uspe$nost SIFT
deskriptorjev potrjuje tudi raziskava delovanja deskriptorjev v primeru 3-D predmetov
[27].
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V nasi metodologiji smo izbrali postopek za odkrivanje znacilnic, ki temelji na razlikah
Gaussovih jeder, in postopek SIFT za opisovanje izloCenih vizualnih znacilnic. Ve¢ o
implementaciji v [40]. Izbira nacina odkrivanja in opisovanja znacilnic sicer ne vpliva na
izvedbo metod, opisanih v nadaljevanju. Izberemo lahko tudi drugacno kombinacijo
detektorja in deskriptorja, ¢e tako zahteva uporaba. Nas§ izbrani algoritem za izlo¢anje in

opisovanje znacilnic je predstavljen v poglavju 4.1.

Klju¢ni korak pri oblikovanju hipotez je iskanje tock, ki pripadajo planarnim delom
prizora. Obstaja veliko algoritmov za odkrivanje ravnin. Ravnine je mogoce iskati S
pomoc¢jo neskladja v stereo slikah (angl. disparity maps) [35]. Ta pristop pa ne
zagotavlja vrste 3-D informacij, ki jih pri naSem pristopu potrebujemo. Po oblikovanju
hipotez sledi potiskanje mnozice tock, ki pripadajo izbrani hipotezi, za kar potrebujemo
3-D informacije, ki jih lahko uporabimo za manipulacijo z robotsko roko. Zato je
smiselno, da si tudi pri iskanju ravnin pomagamo s 3-D informacijami, ki jih pridobimo

s pomocjo izlo¢enih vizualnih znacilnic iz stereo slik prizora.

3.1.1.  Pridobivanje 3-D informacij

Na zacetku iz slike izlo€imo mnoZico zanimivih toc¢k. Ta postopek je neodvisen od
trenutnega merila. Zanimive tocke opiSemo z vektorji Stevil s pripadajo¢imi 2-D
lokacijami. Za dani prizor tako pridobimo mnoZice opisnikov in njihovih 2-D lokacij:
{u,d,}in{u,,d,}; 1=1,..N_,d=1,..,Np; kjer sta N_ in Np $tevili izlo¢enih znadilnic

iz leve in desne slike, u=(x,y) 2-D lokacija opisnika in d opisnik oziroma deskriptor.

Ko smo zanimive tocke odkrili in opisali, poskusamo poiskati iste dele prizora v obeh
slikah. Ujemanje znacilnic poteka na osnovi evklidske razdalje med opisniki. V nasem
sistemu privzamemo, da se dve znacilnici ujemata, Ce sta njuna opisnika najmanj
oddaljena med vsemi izlo¢enimi opisniki, oziroma ¢e je evklidska razdalja med njunima

vektorjema najmanjsa (najblizji sosed).
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Rezultat ujemanja so pari znacilnic, ena iz leve in druga iz desne slike prizora. Del
ujemanj, ki jih dolo¢imo na ta nacin, ne povezuje dveh znalilnic, ki dolocata isti del
prizora. Razlogi za to so dvoumne znacilnice ali znacilnice, ki niso bile izlo¢ene v obeh

slikah.

Pravilnost ujemanja lahko izboljSamo z upoStevanjem epipolarne geometrije [6]. S
standardno kalibracijo (ve¢ o tem v poglavju 5.1) je mogoce pridobiti notranje in
zunanje parametre obeh kamer, na podlagi katerih lahko izratunamo osnovno matriko

(angl. essential matrix). 1z epipolarne geometrije dobimo zahtevo

0 E,0, =0 1)

kjer a, =[x, 1]T in d, =[x, v, 1]T oznacujeta lokacijo znailnic v slikah in E
osnovno matriko. Osnovna matrika, ob predpostavki da model kamere ustreza modelu

kamere na luknjico (angl. pinhole camera), povezuje skladne tocke v stereo slikah.

7 znano postavitvijo in orientacijo kamer v prostoru in mnozicama 2-D lokacij, ki
ustrezata mnoZzicama ujemajoCih znacilnic iz leve in desne slike, je mogoce dolociti

lokacije znacilnic v prostoru. Vec¢ o tem v poglavju 5.1.

Slika 8 v zgornji vrsti prikazuje znacilnice, ki smo jih izlo¢ili iz leve in desne slike. V
spodnji vrsti so z 2-D lokacijami ozna¢ena mesta parov znacilnic, za katere smo lahko
dolo¢ili 3-D lokacije z ujemanjem opisnikov na podlagi Evklidske razdalje in epipolarne
geometrije. 3-D tocke smo predstavili s pripadajo¢imi 2-D lokacijami v levi in desni
sliki.



20

Slika 8: Pridobivanje 3-D informacij. (a) Znacilnice SIFT, izlocene iz leve in desne slike
prizora. (b) 3-D tocke, oznacene na levi in desni sliki s pripadajocimi 2-D lokacijami.

3.1.2.  Iskanje planarnih delov v prizoru

Iz mnozice 3-D tock Zelimo poiskati tocke, ki opisujejo ravne povrSine v prizoru. Ravne

povrSine opiSemo z ravninami. V enacbi ravnine
ax+by+cz+d =0 (2

nastopajo $tirje parametri, ki jih dolo¢imo s pomocjo treh tock (x,Y;,z); 1=12,3:
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1y z x 1z XY X N 4
a=l1 vy, z,b=x, 1 z,[,c=X, V¥, y A== Y, 7, 3)
1y, 1z X 1z X3 Ys X3 Y 43

Predpostavka je, da mnozica 3-D tock, ki opisuje prizor, vsebuje vec ravnin. Ker lahko
predvidevamo, da bo v mnozici 3-D tock veliko odstopajoc¢ih tock (outliers), za
robustnost procesa iskanja parametrov ravnin, ki opisujejo ravne povrSine v prizoru,
uporabimo algoritem RANSAC (RANdom Sample Consensus), ki je opisan spodaj in v
poglavju 4.2.

Algoritem RANSAC za iskanje parametrov ravnin

Vhod v racunski proces je mnoZica 3-D tock. Ker Zelimo oblikovati ve¢ hipotez o
obstoju predmetov, algoritem uporabimo veckrat. Vhodna mnozica v prvem koraku je
mnozica vseh 3-D tock, ki smo jih dolocili na nacin, opisan v prejSnjem poglavju. V
naslednjih korakih se lahko vhodna mnozica 3-D tock spreminja. Vsakic, ko dolo¢imo
parametre ravnine, ki ustreza naSim pogojem za ravnino, tocke na ravnini izlo¢imo iz
vhodne mnozice to¢k. Ravnine i§¢emo, dokler ne dosezemo Zeleno $tevilo ravnim Kk, ali
pa ko vhodna mnoZica postane premajhna oziroma ne vsebuje dovolj tock, ki bi
zadostile naSim pogojem za ravnino. V vsakem koraku Ny-krat naklju¢no izberemo
mnozico treh tock iz vhodne mnozice, dolo¢imo parametre ravnine in Stevilo skladnih
toCk F. Nas pogoj za obstoj ravnine je, da vsebuje vecje ali enako Stevilo skladnih tock,
kot ga doloca prag F, > 3. Skladnost tock s predlaganim modelom doloc¢a toleranca (t),

ki predstavlja najvecjo dovoljeno oddaljenost tocke od ravnine.
Proces oblikovanja hipotez o obstoju predmetov prikazuje Algoritem 1.

Za robotsko roko je potrebno dolo€iti posebne gibe, ki bodo z visoko verjetnostjo
povzrocili premik mnoZice tock, ki pripadajo hipotezi. Brez predpostavk o okolju pa ni
mogoce vedeti, ali pridobljene ravnine zdruzujejo tocke, ki pripadajo enemu ali vec

predmetom, in ali vkljucujejo tudi tocke, ki pripadajo ozadju. V primeru podobnega
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prizora kot na prejs$nji sliki (Slika 8) lahko ravnino sestavljajo tocke iz ploskev ene ali
veé Skatel, prikljuéijo pa se lahko $e tocke iz ozadja. Ce na primer poskusimo potisniti
ravnino, ki pripada zgornjim ploskvam dveh Skatel, je moznost uspeSnega premika
precej manjSa. Robotska roka se lahko na primer premakne med Skatlama, ki zato

obstaneta na istem mestu.

Za boljSo verjetnost uspesnega potiskanja je potrebno preveriti razmerja med tockami
ravnin. Ce ravnina zdruzuje to¢ke, ki jih je mogoce razdeliti v grude, je precej verjetno,
da gruce opisujejo razlicne predmete ali ozadje. V naSem sistemu ne moremo vnaprej
dolo¢iti Stevila gruc¢, saj ne vemo, katerim delom prizora pripadajo tocke ravnin, zato
potrebujemo algoritem, ki za delovanje ne potrebuje Stevila gru¢. Zato smo uporabili
algoritem za grucenje X-means, ki zna sam oceniti optimalno Stevilo gru¢. Algoritem je
opisan v poglavju 4.3.

Hipoteze o obstoju predmeta so osnovane na mnozici tock, ki jih pridobimo z gru¢enjem
toCk, ki pripadajo detektiranim ravninam. Hipoteze razvrstimo glede na Stevilo tock, ki
jim pripadajo. Manipulacija hipotez z ve¢jim Stevilom tock bo bolj verjetno uspesna,
zato najprej poskusimo premakniti takSne mnozice. Vsako potiskanje ne bo uspesno.
Potiskanje predmetov, ki so na primer pritrjeni, ne bo uspesno. V taksnih primerih lahko
izberemo naslednjo hipotezo, ki vsebuje manj tock, dolo¢imo optimalen nacin potiskanja

glede na tocke, in izvedemo potiskanje.
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Algoritem 1: Oblikovanje hipotez.

Vhod: mnozica 3-D toc¢k
dokler ve¢ kot Fp tock in Stevilo korakov k ni dosezeno
ponovi N, krat
naklju¢no izberi my to¢k
oceni parametre ravnine
dolo¢i tocke, ki se prilegajo modelu s toleranco t,
izberi parametre ravnine, ki ji pripada najvecje Stevilo tock F
¢e je F vecje od Fp
shrani parametre ravnine in izlo¢i toc¢ke F iz mnoZice 3-D tock
uredi tocke ravnine v gruce z algoritmom X-means

Izhod: parametri ravnin in pripadajoce tocke in gruce

Izbrane eksperimentalne vrednosti, ki smo jih uporabili pri eksperimentih (glej poglavje
5.2.1):

e toleranca t,=0.005m
e Stevilo testnih podmnozic N, =1000
e prag F, =20

e Stevilo korakovk =6

3.2. Potiskanje na osnovi izbrane hipoteze

V prej$njem poglavju smo opisali proces oblikovanja hipotez, ki ga sestavljajo 1) iskanje
tock, ki pripadajo ravninam, 2) grucenje toCk v ravninah in 3) razvrScanje hipotez o

obstoju predmeta glede na Stevilo tock, ki jih vsebujejo.

Nas cilj je potisniti izbrano hipotezo na nacin, ki bo s ¢im vec¢jo verjetnostjo premaknil

tocke, ki pripadajo izbrani ravnini. Gibanje robotske roke dolo¢imo glede na parametre
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ravnine, ob tem pa upostevamo, da je gibanje odvisno tudi od podlage. Pri dolo¢anju
smeri potiskanja nas vodi zahteva, da mora gibanje robotske roke potekati na ploskvi, ki
je vzporedna talni povrSini, v naSem primeru je to miza, sicer bo robot hitro tréil v mizo

ali pa izgubil stik z objektom.
Dolocanje gibanja konca robotske roke prikazuje Algoritem 2.

Sistem je umerjen tako, da 0s x robotskega sistema kaze v nasprotni smeri gravitacije.
Osnova za dolocanje robotskih trajektorij za potiskanje je kot ¢ med talno povrsino in
izbrano hipoteti¢no ravnino. Trajektorije doloc¢imo s tocko I, in vektorjem n, Ki

dolocata zacetno tocko in smer potiskanja.
Pri tem lo¢imo dva primera (oba primera po vrsti prikazuje Slika 9):

e (>45° V tem primeru obravnavamo ravnino kot pravokotno na talno
ravnino. Zacetno tocko r; dolo¢imo kot povpre€je vrednosti vseh tock
hipoteticne ravnine. Pri doloCanju smeri potiskanja rotiramo hipoteticno
ravnino okrog osi preseka s talno ravnino. Smer potiska n je podana z
negativno smerjo normale zarotirane ravnine. Na ta nacin zagotovimo, da je

smer potiskanja vedno vzporedna s talno ravnino.

e ({>45° Znacilnice projiciramo na ravnino, vzporedno talni ravnini. ViSino
ravnine dolo¢imo z enacbo (4). S pomocCjo statistike drugega reda nato
izraCunamo elipso, ki aproksimira projicirane tocke, in izracunamo tocko na
koncu krajSe glavne osi, ki je blizje koordinatnemu sistemu obeh kamer. To
je to¢ka r,. Potiskanje poteka vzporedno mali osi z zacetkom v Ir,. Smer

potiskanja je podana z vektorjem, ki kaze od zacetka do srediSca elipse T .
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X' =max(x. —A,min(x +A, %)) : (4)

kjer je X povpretna viSina vseh toCk ravnine in X, viSina talne ravnine. Pri

eksperimentih smo uporabili vrednost A =0.02m.

Slika 9: Dolocanje zacetne tocke in smeri potiskanja.
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Algoritem 2: Potiskanje ravnine.

Vhod: hipoteti¢na ravnina p=(a,b,c,d) in pripadajoce tocke
dolo¢i talno ravnino
izracunaj kot ¢ med hipoteti¢no in talno ravnino
ce (¢ o 45°)
I, - srednja vrednost tock ravnine
rotiraj hipoteti¢no ravnino p do navpi¢ne lege p'
n=(a'b',c
drugace
projiciraj tocke na horizontalno ravnino visine X'
izraCunaj elipso, ki aproksimira vse tocke
doloci r,
n=r—r,
I1zhod: zacetna tocka r, in smer potiskanja n

* potiskanje: zaCetek pri I + Ar v smerin, potiskanje 2Ar v smeri—n

3.3.  Vrednotenje hipotez

Ko je potiskanje izbrane mnozice znacilnic izvedeno, lahko z dodatnimi informacijami,
ki jih pridobimo s sprozenim gibanjem predmeta, hipoteze potrdimo ali ovrzemo. V ta
namen moramo sprejeti predpostavke o tem, kako naj bi se predmeti v robotovem okolju

gibali.

V tem delu predpostavimo, da so iskani predmeti toga telesa. Potisnjene znacilnice se
morajo torej premakniti tako, kot se premikajo tocke, ki pripadajo togemu telesu. To
lahko preizkusimo s pomocjo analize stereo slike, ki jih zajamemo pred in po potisku.
Znacilnice, ki se nahajajo v bliZini hipoteti¢nih tock predmeta, in se gibljejo kot

hipoteti¢ne tocke, lahko dodamo k modelu.
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Vrednotenje hipotez poteka na podlagi ujemanj med znacilnicami v stereo slikah pred in
po potisku. Prvi par slik s pripadajo¢imi 3-D lokacijami in opisniki iz leve in desne slike
{v',d’,d’} je osnova za oblikovanje hipotez o predmetih, izbrana hipoteza
{vh',dh',d;" } iz nabora oblikovanih hipotez pa temelj za dolo¢anje nacina potiskanja. S
pomocjo 3-D lokacij in opisnikov iz leve in desne slike {v®,d?,d?} po premiku pa

lahko preverimo, ali so se to¢ke premaknile v skladu z nacelom gibanja togega telesa.

Zacetni nabor ujemanj pridobimo s primerjanjem opisnikov znacilnic iz 1) obeh levih in
2) obeh desnih slik. Vsako izmed ujemanj nam da mnoZico parov ujemajocih se
znacilnic. To je ujemanje 2-D vizualnih znacilnic, zato ni nujno, da se oba opisnika iz

slike pred potiskom ujemata z obema opisnikoma iz slike po potiskanju.

Vzemimo eno izmed 3-D tock iz izbrane hipoteze, s pripadajo¢ima opisnikoma iz leve in
desne slike d:,d;. in tocko na drugi sliki, ki prikazuje premik to¢ke v skladu z natelom
gibanja togega telesa d/,d;.. Ce se, na primer, ujemata opisnika iz levih slik d,d?, ni
nujno, da se ujemata tudi opisnika iz desnih slik d.,d. Nas pristop je, da v mnoZico
parov ujemajo¢ih 3-D tock vklju¢imo vse 3-D tocCke, katerih ujemanje kazejo pari

znacilnic iz levih in desnih slik.

Na primer: 3-D tocko iz prve slike, ki jo dolo¢a lokacija V' ter levi in desni opisnik
df,dg, dolo¢imo ujemanje za levi opisnik d7in ujemanje za desni opisnik d; . Par
levemu opisniku je opisnik na drugi sliki d,f , ki doloc¢a 3-D lokacijo v/, par desnemu pa
opisnik djz , ki dolo¢a lokacijo V5. V mnoZico parov 3-D to¢k vklju¢imo oba para 3-D
tock, (Vv',v2) in (V',v2). Ta pristop smemo uporabiti, saj je za vse znacilnice mogoce

dolo¢iti 3-D lokacije.

Na podlagi parov iz mnozic {Vv; } in {V2 } pois¢emo parametre transformacije togega

telesa. Transformacijo togega telesa opisuje enacba
vZ =RV' +t (5)

Kjer je R rotacijska matrika in t translacijski vektor.
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Parametra R in t lahko ocenimo s prilagajanjem na osnovi najmanj$ih kvadratov z
razcepom s singularnimi vrednostmi [1]. Za robustnost procesa iskanja parametrov
gibanja togega telesa uporabimo algoritem RANSAC.

Vzemimo dve mnozici 3-D to¢k {v, }in{v,}; i=12,..N mnozici 3-D to¢k, N je $tevilo

parov 3-D tock, ki ju povezuje enacba

V. =Rv, +t+e, (6)

kjer je R rotacijska matrika in t translacijska vektor in e; vektor Suma. Prisotnost zelo

velikega Suma obravnavamo v nadaljevanju besedila.

Poiskali bi radi R in t, ki minimizirata naslednji kriterij:
N 2
ZHV;—(RVi +t)H . (7
i=1

Tu gre za problem najmanjSih kvadratov, ki ga je glede na ugotovitve iz [1] mogoce

razdeliti na dva dela: 1) iskanje R in 2) iskanje t.

1. Najprej izraCunamo srednjo vrednost vseh tock in jo odstejemo od zacCetnih tock

V..

=S, @
Qg =V, -V (9)

podobno izra¢unamo e V in ¢ =V, —V ter dolo¢imo matriko H
3 T
H= Zqi q (10)
i=1

in poi§¢emo njen razcep s singularnimi vrednostmi (poglavje 4.4):
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H=UAV' (11)
Nato dolo¢imo matriko X:

X =VUT'. (12)
Ce je determinanta det(X) =1 dologimo rotacijsko matriko R= X .
V primeru, da je det(X)=-1, matrika X oznacuje zrcaljenje (angl. reflection):

a) ena izmed singularnih vrednosti enaka ni¢, na primer 4, =0. Enacbo (12)
preoblikujemo v X =V'UT, Kkjer je V' matrika V z zamenjanimi predznaki
v k-tem stolpcu.

b) nobena izmed singularnih vrednosti ni enaka ni¢. TO je mogoce le v
prisotnosti zelo velikega Suma. V tak$nih primerih avtorji [1] predlagajo
pristop na osnovi algoritma RANSAC.

2. Translacijski vektor doloc¢a enacba

t=v —Rv. (13)

Algoritem RANSAC za iskanje rotacijske matrike in translacijskega vektorja

Iz mnozice vseh mogocih parov ujemajoéih se 3-D tock iz {Vi } in {V2}, naklju¢no
izberemo m, parov (m, = 3) ujemajocih se toc¢k. Za vsako testno mnozico parov z
uporabo zgoraj opisanega algoritma ocenimo vrednosti za rotacijsko in translacijsko
matriko, in dolo¢imo Stevilo tock, ki se modelu prilegajo s toleranco t.. Za oceno

kvalitete prilagajanja uporabimo razdaljo med premaknjenimi in detektiranimi tockami.
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|Rvi, +t=v2| (14)

Algoritem 3 prikazuje procese dolocanja zafetne mnozice ujemajocih se parov tock iz
slik pred in po potiskanju, ki so izhodis¢e za oceno parametrov gibanja togega telesa s

pomocjo algoritma RANSAC.

Dodatne informacije, ki jih potrebujemo za potrjevanje hipotez o obstoju predmetov,
lahko pridobimo le, ¢e je do gibanja zares priSlo. Zato je pomembno ugotoviti, ali SO se
toCke zares premaknile. Gibanje togega telesa je sestavljeno iz rotacijskega in
translacijskega dela. Ce ocenjena translacija in rotacija kaZeta na to, da do gibanja ni
prislo, moramo izbrati novo hipotezo iz mnoZice hipotez, saj v takSnem primeru nimamo
dovolj informacij za nadaljnje delo. V ta namen dolo¢imo normi za rotacijsko in

translacijsko matriko.

Normo rotacije dolo¢imo z izraCunom osi vrtenja in kota vrtenja ¢, ki ju lahko
izraCunamo iz rotacijske matrike. Za normo vzamemo manj$o od vrednosti |(p| in
27z—|(p| . Da se dokazati, da na ta naCin izraCunana vrednost doloca razdaljo v prostoru
vseh rotacijskih matrik [28]. Do premika je prislo, ¢e je vsaj ena od obeh norm vecja od

mejne vrednosti za Kot rotacije ¢, oziroma translacije t,.

S pomocjo algoritma RANSAC dolo¢imo R in t in vsa ujemanja, Ki ustrezajo
izratunanemu togemu gibanju. Ce je $tevilo to¢k ujemanj manjse od vnaprej doloéenega
najmanjsega Stevila tock, potem nimamo na voljo dovolj informacij za gradnjo objektnih
modelov. Vendar pa v tem primeru ne moremo izbrati nove hipoteze, izvesti potiskanja
in ovrednotiti hipoteze v upanju, da bo $tevilo znailnic naslednji¢ vegje. Ce se je
postopek koncal z dolo€enim $tevilom tock, potem je priSlo do bodisi minimalne rotacije
bodisi do minimalne translacije, torej parametri gibanja togega telesa kazejo na to, da je
do gibanja prislo. V tem primeru moramo zaradi spremembe prizora oblikovati nov
nabor hipotez na osnovi novo zajetih stereo slik prizora.
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Algoritem 3: Vrednotenje hipoteze.

Vhod: {v*,d},d33} {v",d",d'}; i = 1,...stevilo hipotez

dokler

obstajajo hipoteze in ni dolo¢enih tock predmeta
izberi hipotezo in potisni ravnino (Algoritem 2)
pridobi {v?,d?,d2 } iz slik po potisku
dolo¢i mnozici to¢k z ujemajo¢imi se opisniki { v} },{V }
ponovi N, krat
nakljuéno izberi m, pare iz {v: }.{v>}
oceni parametre R in t transformacije togega telesa
dolo¢i pare to¢k iz {v* },{v* }, ki se prilegajo modelu s toleranco t; in
njihovo Stevilo F
izberi parametre transformacije, ki ji pripada najvecje Stevilo parov F
ée (|l < oun 10 ] < tuin)
izberi naslednjo hipotezo
drugace
¢e je F vecje od Fgr
1zhod: tocke, ki ustrezajo gibanju togega telesa
drugace

Izhod: oblikuj nove hipoteze (Algoritem 1)

Izbrane eksperimentalne vrednosti, ki smo jih uporabili pri eksperimentih (glej poglavje

5.2.3);

e tolerancat, =0.005m,

e Stevilo podmnozic N, = 100,

e prag Fr =10,

e minimalna rotacija in translacija ¢, =5°, t . =0.05m.

' min
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3.4. Grajenje modelov

Ce zelimo zgraditi iz&rpen model predmeta, moramo robotu omogoditi razliéne poglede
na predmet. Tocke, za katere smo ugotovili, da pripadajo predmetu, je potrebno kopiciti

preko razlicnih pogledov in jih sestaviti v model predmeta.

Pri gradnji modelov predmetov moramo dolociti na€in potiskanja, ki bo imelo za
posledico rotacijo predmetov. Na ta nacin bomo odkrili nove, prej nevidne znacilnice in
jih vkljué€ili v model predmeta. Nas algoritem, ki sluZi pridobivanju razlicnih pogledov
na predmet, je v osnovi spremenjen algoritem za potiskanje, opisan v poglavju 3.2.
Zacetno tocko I, in smer potiskanja n dolo¢imo na nacin, ki ga opisuje Algoritem 2.
Nato vektor n zavrtimo okrog zacetne tocke v ravnini, vzporedni s smerjo gravitacije, za
prej doloc¢en kot «. (Pri eksperimentalnem delu smo uporabili o« =20° ). Tako
hipoteti¢no ravnino potisnemo pod kotom «, in ne pravokotno, kot dolo¢a osnovni
algoritem za potiskanje. Druga moZnost spremembe algoritma za potiskanje je premik

zacetne tocke I .

Uspesnost kopi¢enja tock predmeta preko razli¢nih pogledov je odvisna od rotacije
predmeta. Rotacija predmeta mora biti po eni strani dovolj velika, da odkrije nove, prej
nevidne znacilnice in po drugi strani dovolj majhna, da je izraCun ujemanj med
znacCilnicami v zaporednih slikah sploh mogo¢. Glede na rezultate eksperimentov
delovanja razli¢nih algoritmov za izloCanje in opisovanje znacilnic [27], se delovanje
poljubne kombinacije detektorja in deskriptorja zelo poslabSuje s spremembami v
zornem kotu, pri spremembah vecjih od 30° pa nobena izmed kombinacij detektorjev in

deskriptorjev ne deluje ve¢ dobro.

Po vsakem uspeSnem potisku, ki predmet premakne v skladu s prej omenjenimi
omejitvami v rotaciji, pridobimo nove tocke predmeta in pripadajoCe parametre
transformacije togega telesa. Model predmeta lahko nadgradimo z novo dolocenimi
tockami. Novo doloc¢ene to¢ke dodamo v model, lokacije starih, prej dolocenih tock, pa

preslikamo na nove lokacije s pomocjo parametrov gibanja togega telesa.
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4. Metodologija

Nas pristop temelji na izloanju, opisovanju in ujemanju vizualnih znacilnic. Izbrali smo
postopek za odkrivanje znaclilnic, ki temelji na razlikah Gaussovih jeder, in postopek

SIFT za opisovanje izlo€enih vizualnih znacilnic.

Oblikovanje hipotez temelji na oceni parametrov hipoteticnih ravnin, vrednotenje
hipotez pa na oceni parametrov gibanja togega telesa. Pri obeh procesih, tako
oblikovanju kot vrednotenju, je v mnozici znacilnic prisotnih veliko odstopajocih tock
(outliers). Da za oba procesa zagotovimo robustnost, smo uporabili algoritem RANSAC,
Ki je znan zaradi svoje sposobnosti, da robustno oceni parametre modela.

S pomocjo algoritma RANSAC pridobimo ravnine, ki jih uporabimo kot namige za
obstoj predmetov. Se vedno pa lahko to¢ke, ki so vsebovane v eni ravne, pripadajo
enemu ali ve¢ predmetom in tudi ozadju. Ker je pravilnost izbrane hipoteze zelo
pomembna za izracun gibanja robotske roke, ki bo s ¢im vecjo verjetnostjo premaknilo
hipoteticno ravnino, toCke najprej razdelimo v gruce tock, ki med seboj niso prevec
oddaljene. V ta name uporabimo algoritem za grucenje X-means, ki sam oceni $tevilo

grug¢, ki vnaprej ni znano.

4.1. Iskanje in opis vizualnih znacilnic

SIFT (Scale-invariant feature transform) znacilnice je leta 1999 razvil David Lowe [17].
Za nase delo je pomembno, da so te znacilnice neodvisne od ravninske rotacije in merila

ter deloma neodvisne od spremembe osvetlitve in pogleda.
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Pot do znacilnic SIFT pelje skozi $tiri faze:

e odkrivanje ekstremov v prostoru meril (scale-space extrema detection),
e dolocanje lokacij (keypoint localization),
e dolocanje orientacije (orientation assigment) in

e izgradnja opisnikov pomembnih tock (keypoint descriptor).

4.1.1. Odkrivanje ekstremov

Podrocja, ki so neodvisna od spremembe merila, poiS¢emo z iskanjem tock, ki so
stabilne preko vseh meril slike. Osnova za to je konvolucija ve¢ Gaussovih funkcij (16)
z vhodno sliko:

L(X’ Ys O-) :G(X’ Ys O-)*I (X, y) (15)
1 (XZ?Z) 16
G(X’ y! G) = % € ( )

Dolocanje stabilnih tock pri razlicnih merilih poteka s konvolucijo razlike Gaussovih

funkcij (difference of Gaussian) in vhodne slike:
D(Xx,Y,0) =(G(X, Y, ko) —G(x,y,0))* (X, y) = L(X, ¥, ko) —L(X, Y, o) a7

Razlogi za izbiro te funkcije je ve¢: filtrirane slike L potrebujemo za opis znacilnic, D
pa lahko izratunamo s preprosto operacijo odStevanja. Po vsaki taks$ni konvoluciji je

izraCunana slika podvzorcena in proces ponovljen.

Ekstreme D(X, y,o) pois¢emo s primerjanjem vsake vzoréne tocke (sample point) z
osmimi sosedi pri istem merilu in pripadajo¢imi devetimi sosedi pri sosednjih merilih,
vi§jemu in nizjemu. Ce je vrednost tocke najvedja ali najmanjsa med vsemi sosedi,

postane kandidat za pomembno tocko (keypoint).
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4.1.2. Dolocanje lokacije

Rezultat prejSnjega koraka je v vec€ini primerov preve¢ kandidatov za pomembne tocke.
V tem koraku poleg dolocanja lokacije pomembnih tock tudi izlo¢imo tocke s

premajhnim kontrastom in tocke, ki lezijo na robovih.

Lokacijo pomembne toc¢ke dolo¢imo z interpolacijo podatkov [4]. Funkcijo D(X,Y,o)
razvijemo v Taylorjevo vrsto do kvadratnega ¢lena in jo premaknemo v vzorcno tocko.
Velja, da D in njene odvode ocenimo pri vzoréni to¢ki, X=(X,y,0)" pa oznaduje

odmik od te tocke.

D" 1 .D
X X

D(x)=D+ — 18

(x) OX 2 ox? (18)
Lokacijo ekstrema X dolo¢imo z naslednjo enacbo:
., o°D'aD

X=- — 19

ox>  ox (19)

Ce je vrednost X pri kateri koli dimenziji ve&ja od 0.5, ekstrem leZi blizje drugi tocki v
sliki, zato interpolacijo ponovimo pri tej tocki. V nasprotnem primeru pri dolocanju
lokacije upostevamo odmik in tako dobimo interpoliran priblizek lokacije pomembne

tocke.

Ce navzdol omejimo vrednost D(X) lahko izlodimo to¢ke s premajhnim kontrastom.
Lowe pri vrednostih to¢kovnih elementov med 0 in 1, izlo¢i tocke, kjer je |D( X )| manjse

od 0.03.

Tocke, ki so posledica odziva na robove, izlo¢imo s pomocjo glavnih ukrivljenosti.
Posledica roba bo namre¢ velik odziv v smeri roba in majhen odziv v pravokotni smeri.

Glavne ukrivljenosti izratunamo iz Hessejeve matrike
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pri lokaciji in merilu pomembne tocke. Lastne vrednosti te matrike so proporcionalne

glavnim ukrivljenostim D.

4.1.3. Dolocanje orientacije

Prvi korak pri dolocanju orientacije pomembni tocki je izbira slike, katere merilo je
najblizje merilu pomembne tocke. Nato pri vsaki tocki slike L(X,Y) izraCunamo velikost
(21) in orientacijo gradienta (22) z razlikami med to¢kovnimi elementi po naslednjih

enacbah:

m(x,y) = \J(L(XH, y) = L(x=1y))" +(L(x, y+D ~ L(x, y-1))* (21)
Ox, y) =tan " ((L(x, y+1) —L(x, y =) A(L(x+1 y) — L(x-1, y))) (22)

Orientacijski histogram pomembne tocke sestavlja 36 razdelkov, ki pokrivajo vseh 360
stopinj. Prispevki v histogram so gradienti v okolici pomembne tocke. Vsak prispevek je
utezen z velikostjo in z Gaussovim kroznim oknom. Vrhovi orientacijskega histograma
ustrezajo glavnim smerem lokalnih gradientov. Upostevamo najvisji vrh in vrhove, ki
niso manjsi od 80% velikosti najvi§jega. Ko pomembni tocki dolo¢imo orientacijo, je
mogoce opisnik pomembne tocke rotirati glede na orientacijo in tako doseci neodvisnost

od rotacije slike.

4.1.4. lzgradnja opisnikov

V prejs$njih korakih smo kljuénim to¢kam dolo¢ili lokacijo, merilo in orientacijo. Slika

11 prikazuje postopek izgradnje opisnika na podlagi 8x8 okolice klju¢ne tocke.

Na levi strani slike so prikazane velikosti in orientacije gradientov. Krog opisuje utezitev

z Gaussovim oknom. DolZina puscice predstavlja seStevek velikosti gradientov v bliZini
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dolocene smeri. Orientacije gradientov razvrstimo v orientacijske histograme, ki imajo 8

razdelkov, kar je prikazano na desni strani slike (Slika 11).

Pl s RN

A7

_'\-'c.,--'rTqa "T\
— [ 4. )
AErEETEE:

NE S R ar /l\
Nt A

Image gradients Keypoint descriptor

Slika 11: Postopek izgradnje SIFT opisnikov. Opisnik sestavljajo vsi orientacijski
histogrami (2 x 2), vsak ima po 8 razdelkov. Povzeto po [17].

V naSem primeru izgradnja opisnika poteka v 16 x 16 okolici kljucne tocke. Pri
izgradnji opisnika upoStevamo vrednosti vseh razdelkov vseh orientacijskih
histogramov. Na podlagi 16 x 16 okolice pridobimo Sestnajst (4 x 4) orientacijskih
histogramov, vsak ima 8 moznih orientacij. Opisnik torej sestavlja vektor s 128
vrednostmi. Sledi Se normalizacija vektorja, nastavitev pragov in ponovna normalizacija

vektorja.

4.2. Algoritem RANSAC

V mnogih znanstvenih problemih moramo zaznane podatke razloZiti v okviru predhodno
dolocenih modelov. Tak$no razlago lahko razdelimo na dva podproblema. Prvi je
iskanje najboljSega ujemanja med podatki in enim od modelov (problem razvr§¢anja),
drugi pa iskanje najboljsih vrednosti parametrov (v smislu odstopanja) za izbrani model
(problem ocene parametrov). V praksi sta oba problema povezana - resitev drugega po

navadi zahteva resitev prvega problema.
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Pri oceni parametrov je mogoce uporabiti veliko metod: na primer metodo najmanjsih
kvadratov (Least Mean Square, LMS) ali oceno najveéje zanesljivosti (Maximum
Likelihood Estimation, MLE), itd. TakSne metode pri oceni parametrov uporabijo vse
podatke in nimajo notranjih mehanizmov za ugotavljanje vec¢jih napak. Temeljijo
namre¢ na predpostavki, da bo, ne glede na velikost mnozice podatkov, vedno dovolj

'dobrih' vrednosti, ki bodo zgladile ve¢ja odstopanja.

V mnogih prakti¢nih primerih ta predpostavka ne drzi. Pri reSevanju tega problema si
lahko pomagamo z ve¢ hevristicnimi pristopi. Najpogosteje uporabljen pristop je
variacija naslednjega postopka. Parametre modela izraCunamo na podlagi vseh
podatkov. Nato poiS¢emo podatek, ki se najmanj ujema s predlaganim modelom in ga
odstranimo. Postopek iterativno ponavljamo, dokler ni skupno odstopanje manjse od
predhodno doloCenega nivoja ali pa izloCimo vse podatke. Na zalost pa je lahko
predlagana hevristika Ze zaradi ene same 'okuzene toCke' neuspesna, zato ni primerna za

uporabo na nepreverjenih podatkih.

Algoritem RANSAC (RANdom Sample And Concensus), Ki sta ga leta 1981 v svojem
delu prestavila Fischler and Bolles [9], je uspeSen kot metoda za oceno parametrov
modela v prisotnosti velikega Stevila odstopajocih tock (angl. outliers). Zaradi tega je
zelo uveljavljen pri analizi prizoris¢, kjer je pogosto veliko napak zaradi na¢ina izloCanja
vizualnih znacilnic, ki so vir podatkov. RANSAC procedura deluje v nasprotni smeri kot
obi¢ajne tehnike glajenja. Obicajno z glajenjem izloCamo tocke iz prvotne reSitve, Ki
temelji na ¢im ve¢ tockah. RANSAC pa za¢ne z majhno prvotno mnozico, ki ji dodaja

tocke.

Bolj formalno lahko RANSAC paradigmo opiSemo na naslednji nagin. Ce vzamemo
model, za katerega potrebujemo minimalno Stevilo tock m, da lahko dolo¢imo proste
parametre, in mnozico tock P (velja, da je P ve¢je od m). Iz P nakljuéno izberemo

podmnozico S;, Ki vsebuje m toc¢k, in dolo¢imo parametre modela M;. S pomocjo
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modela dolo¢imo razsirjeno mnozico S;', ki vsebuje tocke, ki se prilegajo modelu s

predhodno dolo¢eno toleranco.

Ce je stevilo tock v Si' vedje od predhodno dolodenega praga, ki je funkcija ocena
Stevila odstopanj v mnoZici P, izratunamo nov model M;' na podlagi tock iz S;'. Ce je
Stevilo tock manjSe od praga, naklju¢no izberemo novo podmnozico Sy, in ponovimo
postopek. Ce po predhodno dologenem $tevilu poskusov i ne najdemo mnozice Si', ki bi
vsebovala Stevilo tock vecje od predhodno dolocenega praga, bodisi zaklju¢imo z

najvecjim S;' ali pa zaklju¢imo brez resitve.
RANSAC ima torej tri parametre:

e toleranca, kidoloca skladnost tocke s predlaganim modelom,
e Stevilo testnih podmnoZic in

e prag, ki dolocCa pravilnost modela.

4.3. Grucenje tock

V naSem sistemu ne moremo vnaprej vedeti, ali 3-D tocke, ki smo jih razdelili v ravnine
z algoritmom RANSAC, pripadajo enemu ali ve¢ predmetom in ¢e mogoce vkljucujejo
toCke iz ozadja. Potiskanje bo prineslo dodatne informacije, na podlagi katerih bomo
hipotezo o obstoju predmeta bodisi sprejeli bodisi zavrgli. V primerih potiskanja ravnin,
ki vsebujejo tocke, ki pripadajo razliénim predmetom in so med seboj zelo oddaljene, je

moznost uspesnega potiskanja precej manjsa.

4.3.1. Algoritem K-means

Algoritem K-means [20] je najbolj poznan in pogosto uporabljan algoritem za grucenje,
predvsem zaradi svoje preprostosti in konvergenénih lastnosti. K-means ima nekaj

slabosti, na primer pocasnost. Poleg tega za svoje delovanje potrebuje Stevilo gru¢ K.
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Zanimivo je, da lahko algoritem pri fiksnem Stevilu gru¢ poisce slabse resitve kot ¢e se

Stevilo gru¢ lahko spreminja [29].

Procedura se zacne z doloCitvijo K gru¢, vsako na zacetku sestavlja ena nakljuc¢no
izbrana podatkovna tocka, in nadaljuje z dodajanjem tock k gruci, katere srednja
vrednost je najblizja novi tocki. Ko je tocka dodana gruci, je srednja vrednost gruce
ponovno izraCunana tako, da upoSteva tudi novo tocko. Algoritem se konca, ko se

srednje vrednosti gru¢ ne spreminjajo vec.

4.3.2.  Algoritem X-means

V nasem pristopu potrebujemo grucenje tock ravnin, ne moremo pa podati Stevila gruc,
saj nimamo predpostavk o predmetih v prizorih, zato algoritma K-means ne moremo
uporabiti. X-means [29] je izboljSava algoritma K-means. Za nas najpomembnejsa
izboljsava je, da za svoje delovanje ne potrebuje Stevila gruc, pa¢ pa obmocje vrednosti
za Stevilo gru¢. X-means potem sam dolo¢i najboljSo vrednost. Pri danem obmocju
algoritem zac¢ne s K, ki je enaki spodnji meji obmocja. Pri svojem delovanju povecuje
Stevilo centroidov, ¢e je potrebno, dokler ne doseze zgornje meje obmocja. Med tem
procesom algoritem belezi ocene skupin centroidov, najboljSe ocenjena skupina je

rezultat algoritma.
Algoritem X-means je sestavljen iz dveh operacij:

e [zboljsava parametrov. Operacijo sestavlja delovanje obicajnega algoritma
K-means.

e [zboljsava strukture. S to operacijo poiS¢emo dodatne centroide. To je

mogoce z razcepom centroidov. Razcep temelji na skupku dveh ide;.
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= Prva ideja - eden po eden. Izberemo centroid, v blizini katerega
dolo¢imo nov centroid. Za novo skupino centroidov uporabimo
algoritem K-means. Ce je novi model boljsi od prej$njega,
dodamo centroid, drugae se vrnemo k prejSnji strukturi.
Pomembno je odgovoriti na vprasanje, katere centroide bi veljalo
razcepiti. Ce bi poskusili razcepiti vse centroide in izbrali

najboljSega, bi bila racunska zahtevnost prevelika.

* Druga ideja - preizkusimo del centroidov. Izberemo (na primer)
polovico centroidov, ki so po nekem hevristiénem kriteriju najbolj
ugodni za razcep. lzbrane centroide razcepimo in uporabimo
algoritem K-means. Ce je novi model boljsi od prejinjega,
dodamo centroide, drugace se vrnemo k prejSnji strukturi.
VpraSanje pa je, kaj uporabiti za hevristicni kriterij, ki oznacuje

smiselnost razcepa.

Slika 12 prikazuje delovanje algoritma X-means in operacij "IzboljSava parametrov" in
"IzboljSava strukture". Prvotne centroide, ki smo jih pridobili z operacijo IzboljSava
parametrov, razcepimo na dva naslednika. Premaknemo jih iz lokacije prvotnega
centroida v nasprotnih smereh poljubno izbranega vektorja, za razdaljo, ki je
proporcionalna velikosti obmocja. V naslednjem koraku v vsakem podrocju uporabimo
K-means, kjer se otroci borijo za tocke svojih starSev. Zadnji korak je preveritev modela,
kjer se odlo¢imo, ali obdrZzimo starSa ali pa njegove naslednike. Upamo, da bodo
centroidi, ki Ze vsebujejo tocke, ki tvorijo resni€ne gruce, preziveli svoje otroke in jih
proces ne bo spremenil. Po drugi strani pa upamo, da bodo podro¢ja, ki trenutno niso
dobro predstavljena s centroidi, delezna vecje pozornosti in da se bo v njih Stevilo

centroidov povecalo.
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(a) (b) (©)

Slika 12: Delovanje X-means. (a) Razcep izhodiscnih centroidov. (b) Lokalni K-means.
(c) Koncne gruce po izbiri modela. Povzeto po [29].

Korak, ki odlo¢a o tem, ali obdrzimo starSe ali otroke, je izbira modela. Cilj izbire
modela je uravnotezenje kvalitete prilagajanja k podatkom in kompleksnosti ali

sposobnosti modela, da razlozi vhodne podatke.

V naSem primeru imamo druZino alternativnih modelov M;j, kjer razliéni modeli
pripadajo resitvam z razli¢nimi vrednostmi K (Stevili gruc). Najbolj$i model izberemo s
pomocjo posteriornih verjetnosti. V nasem primeru so vsi modeli oblike, ki jo
predvideva K-means algoritem (sferi¢ni Gaussovi). Za priblizek posteriornih verjetnosti
uporabimo naslednjo formulo, znano tudi kot Schwarzov kriterij [33] ali kriterij BIC
(Bayesian Information Criterion):

BIC=-2InL, +KInN (23)

kjer je L, najvecja verjetnost (Maximum Likelihood Estimation, MLE) dosegljiva v
okviru modela, k stevilo parametrov modela in N stevilo uporabljenih podatkovnih toc¢k.

Izbira kriterija BIC za dolo¢anje razcepa je ena od moznosti. BIC je relativno preprosta
metoda, ker potrebuje le najvecjo verjetnost, ki jo je mogoce doseci v okviru modela, in
ne preko celotnega prostora parametrov. lzvedeni eksperimenti opisani v [29] so
pokazali dobro delovanje kriterija BIC.
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4.4. Razcep s singularnimi vrednostmi

Razcep s singularnimi vrednostmi (Singular Value Decomposition, SVD) [13] je
pomemben matri¢ni razcep, ki ga uporabljamo na ve¢ podroc¢jih, na primer za

prilagajanje podatkov na osnovi najmanjsih kvadratov in za racunanje pseudoinverza.

Realno matriko A z dimenzijami mxn in m>n lahko razcepimo na tri matrike:

A=UzV’ (24)
ulu=v'v=l, (25)
> =diag(o,,..c,) (26)

Enacba (24) predstavlja razcep s singularnimi vrednostmi matrike A.

Matriko U sestavljajo ortonormalizirani lastni vektorji, povezani z n najvecjimi lastnimi
vrednostmi matrike AA", matriko V pa ortonormalizirani lastni vektorji matrike A"A .
Diagonalne elementi matrike X so nenegativni kvadratni koreni lastnih vrednosti

matrike A" A . Imenujemo jih singularne vrednosti.

4.5. Kalibracija kamere

Razmerje med 3-D to¢ko M = [X,Y,Z]T in njeno projekcijo v sliko m :[u,v]T podaja
naslednja enacba:
sm=A[R t]M (27)

kjer sta M :[X,Y,Z,l]T , m :[u,v,l]T , s poljubni skalirni faktor, (R,t) zunanji parametri

kamere (extrinsic parameters) in A notranja matrika (intrinsic matrix):
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a y U
A=[0 B v, (28)
00 1

(u,,V,) sta koordinati sredis¢ne tocke (principal point), «, £ skalirna faktorja za osi u in

v, ter ¥ popacenje obeh osi slike.
Ce predpostavimo Z =0 (vse tocke so na kalibracijski plo§¢i), sledi
sm=HM (29)
H=A[r, 1, t] (30)
in M=[X Y 1].
Na podlagi slike ravnine lahko ocenimo homografijo H Z[h h, Q].
Sledi:
[h, h, h]=2A[r 1, t], (31)
A je poljuben skalar.

Zaradi ortonormalnosti 1, in r, dobimo dve glavni omejitvi za notranje parametre na

podlagi ene homografije:

hWATAh, =0

. (32)
h;I'AfT Aﬁlhl — h;'AfT A71h2

Naj bo



By B, By
B=ATA"=|B, B, B,
B, By B

b=[B, B, B, B, B, By]
Ce je h. i-ti stolpec H (30) velja:

h Bh, :v;b.

Omejitve, ki sledita iz dane homografije (32), lahko zapiSemo kot:

T
{ Yiz T}b - 0.
(V11_V22)

Na podlagi n slik imamo n ena¢b (36) in lahko dolo¢imo
Vb=0,

Kjer je V matrika 2nx6.
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(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

Ce imamo n > 3 slik, dobimo eno resitev za b, ki je dologena do skalirnega faktorja. Ko

ocenimo b, lahko izraCunamo notranje in zunanje parametre kamere z ena¢bami, ki so

navedene v [41].
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5. Eksperimenti

5.1. Realni robotski sistem

Pri eksperimentalnem delu je bilo potrebno zdruziti sistem za vid s sistemom, s katerim
lahko izvajamo manipulativne akcije. Naso eksperimentalno celico, ki jo prikazuje Slika
13, sestavlja robotski manipulator Mitsubishi PA-10 in sistem za stereo vid —
humanoidna glava z Univerze v Karlsruheju [2].

Slika 13: Eksperimentalna robotska celica.
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Preden za¢nemo z eksperimenti, moramo sistem usposobiti za delovanje v realnem
okolju. Kalibracija kamer je potreben korak, ¢e zelimo pretvoriti 2-D informacije, ki jih
zajamemo s kamerami, v 3-D informacije, ki so uporabne za manipulacijo objektov v
prostoru. Za kalibracijo kamer smo uporabili fleksibilno in robustno metodo [41], ve¢ o
tem v poglavju 4.5.

Uporabljena metoda zahteva, da kamere opazujejo planarni vzorec pri nekaj (vsaj dveh)
razli¢nih orientacijah. Kalibracijski vzorec je lahko natisnjen z laserskim tiskalnikom in
pritrjen na primerno povrs§ino, na primer knjigo. Premikamo lahko bodisi kamere bodisi
planarni vzorec. RacunalniS8ke simulacije in preizkusi z realnimi podatki so v obeh

primerih pokazali zelo dobre rezultate.

Pri postopku kalibracije smo uporabili n=30 slik kalibracijskega vzorca. Vzorec je
Sahovnica s 7x5 kvadrati. Slike smo zajeli pri razli€nih oddaljenostih in orientacijah
vzorca. Na podlagi slik smo dolocili parametre kamere, ki smo jih v nadaljevanju

uporabili pri dolo¢anju 3-D lokacij ujemajoc¢ih znaéilnic.

Za oceno transformacije iz koordinatnega sistema robotske glave v koordinatni sistem
robotske roke smo kalibracijski vzorec pritrdili na robotsko roko. Na ta nac¢in lahko iz
slik kalibracijskega vzorca dolo¢imo mnozico 3-D to¢k v koordinatnem sistemu
robotske roke. Z znanimi parametri kamere lahko isto mnozico 3-D tock predstavimo v
koordinatnem sistemu robotske glave. Pri oceni transformacije smo uporabili 5 slik
kalibracijskega vzorca pri 5 razli¢nih oddaljenostih, kar ustreza premiku po osi z
koordinatnega sistema robotske roke, in 2 rotacijah — okrog osi x in okrog osi y

koordinatnega sistema robotske roke.
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5.2. Preizkusi

V nasih eksperimentih smo zeleli preveriti in oceniti delovanje treh procesov: proces
oblikovanja hipotez o predmetih, potiskanje, ki potrdi ali ovrze hipotezo, in proces
vrednotenja hipotez glede na morebitne spremembe prizora.

Pri preizkusanju procesa oblikovanja hipotez smo predpostavili dobro delovanje v
primeru, da testni predmeti vsebujejo ravne povrSine. Zato smo poleg predmetov, ki
vsebujejo ravne dele (Skatle), uporabili Se predmete, ki nimajo ravnih povrsin (igracke,

loncki). Testni predmeti (prikazuje jih Slika 14) so 3 Skatle, 3 lon¢ki in 3 igrace.

Slika 14: Vsi testni predmeti.

Izvedli smo 50 poskusov, in sicer po 10 poskusov za 5 razliénih podmnoZic testnih
predmetov. PodmnoZice so oznadene s pikami in jih prikazuje Tabela 1. Skatle
oznaimo po vrsti: 'jagoda', 'jabolko', 'limona'. Loncki: 'pisan', 'oranzen', 'prozoren'.
Igrace: 'temnomodra’, 'svetlomodra', roza'. Tocke oznacujejo predmete, ki smo jih
uporabili pri poskusih. Na primer: v prvih 10 poskusih smo uporabili Skatli za jagodni in

jabol¢ni ¢aj, pisan in prozoren lon¢ek ter temnomodro in roza igracko.
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Tabela 1: Podmnozice testnih predmetov.

Testni predmeti

Skatla | loncek | igracka
Poskusi |1|2|3|1(2|3]|1|2|3
01— 10 X X X X X X

11-20 | x| x| x| x|« x | x
21-30 | x x| ox [ x x| x| x
31-40 x| x| x x

41-50 | ~ x x x | x

5.2.1. Oblikovanje hipotez

Pri vseh poskusih je bilo oblikovano vnaprej dolo¢eno Stevilo hipotez k (k = 6). Kon¢no
Stevilo hipotez o obstoju predmetov se je spreminjalo glede na rezultat algoritma za
grucenje. Slika 15 prikazuje 3 izmed izra¢unanih hipotez. V tem primeru vsaka od

prikazanih hipotez opisuje eno ploskev na enem predmetu.

V nasih eksperimentih smo uporabili predmete z ravnimi povrSinami, ki se nahajajo na
podobnih viSinah. Pri takSnih predmetih obstaja velika verjetnost, da bodo oblikovane
hipoteze povezale ve¢ predmetov. Ker smo takSne predmete pogosto postavili skupaj, je

42% hipotez vkljucevalo tocke, ki pripadajo ve¢ predmetom.

Slika 15: Tri izmed hipotez za obstoj predmeta.



50

5.2.2. Potiskanje

Pri 96% eksperimentov je bilo potiskanje izvedeno, pri ostalih eksperimentih doloc¢ene
akcije niso bile mogoce zaradi omejitev delovnega prostora. Slika 16 prikazuje enega od
poskusov potiskanja izbrane hipoteticne ravnine, ki poteka po wvnaprej doloceni

trajektoriji.

5.2.3.  Vrednotenje hipotez

Pri vrednotenju hipotez smo upostevali dve moznosti. Prva moznost je, da tocke, ki jih
vsebuje hipoteza o predmetu, pripadajo enemu predmetu. V takSnih primerih bi moral
robot tocke prepoznati kot tocke predmeta in (dodatno) poiskati ve¢ tock, ki pripadajo

predmetu — seveda Ce se tocke premaknejo kot posledica potiskanja.

Druga moznost je, da tocke v hipotezi pripadajo ve¢ predmetom in/ali ozadju. Podobno
kot v prvem primeru Zelimo premaknjene toCke dodati modelu predmeta, ki ga robot
premakne s potiskanjem. Dodatna naloga je odvzemanje tock, ki sicer so v hipotezi, a ne
pripadajo predmetu, ki ga robot potisne. Predpostavka je, da se te tocke ne premaknejo

oziroma njihov premik ni v skladu s hipotezo o gibanju togega telesa.

Obe mozZnosti sta dokaj enakovredno zastopani, saj 42% hipotez vkljucuje tocke, ki

pripadajo ve¢ predmetom.
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Slika 16: Potiskanje izbrane hipoteze za obstoj predmeta.
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Slika 17 v stolpcih prikazuje rezultate nekaterih od izvedenih eksperimentov. Struktura
slike je naslednja: prva vrstica prikazuje lokacije vseh tock, za katere smo lahko dolocili
3-D lokacije, druga vrstica pa tocke, ki pripadajo izbrani hipotezi za obstoj predmeta.
Tretja in Cetrta vrstica kazeta rezultate. Prikazane so tocke, ki se premaknejo v skladu s

hipotezo o togem gibanju predmeta. Prikazane so v slikah pred in po potiskanju.

Prvi stolpec demonstrira primer dodajanja tock. Hipoteza vsebuje toCke enega predmeta.
Robot ta predmet potisne in tocke predmeta se zato premaknejo v skladu z nacelom
gibanja togega telesa. Tako pridobimo dovolj informacij za dodajanje tock modelu
predmeta. Rezultat je nov model predmeta, ki poleg tock v zacetni hipotezi vsebuje tudi

dodatne tocke.

Drugi stolpec prikazuje dodajanje in odvzemanje tock. Hipoteza vsebuje tocke vec
predmetov. Robot potisne enega izmed predmetov, katerega toCke so vsebovane v
hipotezi. Tocke tega predmeta se premaknejo. Tocke predmetov, ki se niso premaknili,

algoritem uspesno zavrze.

Tretji stolpec, podobno kot drugi, prikazuje dodajanje in odvzemanje toc¢k. Hipoteza
zopet vsebuje tocke veC predmetov. Razlika je v tem, da se oba predmeta, ko robot
izvede potiskanje, premakneta zelo podobno. Tocke obeh predmetov se premaknejo
skladno z nacelom gibanja togega telesa, zato jih algoritem oznaci kot tocke predmeta.
Med tockami razlicnih predmetov je torej mogoce razlikovati le, ¢e se premaknejo

razlié¢no.
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Slika 17: Primeri eksperimentov.
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Mnozico tock, ki jih na$ sistem vklju¢i v model objekta, lahko robot poveca z rotacijo
objekta. Na ta nacin robot spremeni zorni kot, iz katerega opazuje objekt. Rotacija
predmeta mora biti po eni strani dovolj velika, da odkrije nove, prej nevidne znacilnice,
in po drugi strani dovolj majhna, da omogoci dolo¢anje ujemanja znacilnic v zaporednih
slikah. Ker s potiskanjem pogosto ni mogoc¢e natancno nadzorovati gibanja neznanih
objektov, lahko pride pri potiskanju do taks$nih premikov, ki niso primerni za dodajanje
novih toCk. Do tega lahko pride 1) zaradi prevelike rotacija predmeta, ki onemogoci

ujemanje med zaporednima slikama, ali pa 2) ker do premika predmeta sploh ne pride.

Pri prevelikih rotacijah moramo ponovno potisniti opazovani predmet. Ker se je
prizoriS¢e spremenilo, mora biti potiskanje osnovano na na novo oblikovanih hipotezah
o predmetih. Kadar je premik objekta premajhen, da bi bilo mogoce lociti tocke na
podlagi principa togega gibanja, pa nas sistem izbere naslednjo hipotezo iz mnoZice prej

izracunanih hipotez in izvede nov potisk.

Tabela 2 prikazuje statisticno oceno 50 potiskanj. Prva vrstica prikazuje delez
eksperimentov, kjer je bila posledica potiska premik predmeta, in doloCanje tock
predmeta. Delez takSnih eksperimentov, ki jih oznac¢imo kot 'Uspeh', je 58%. Druga
vrstica oznacuje eksperimente, kjer je bil premik (oziroma rotacija) predmeta prevelika,
zato ni bilo mogoce ujemanje znacilnic v sosednjih slikah. DeleZ taksnih eksperimentov
je 36%. Ker je priSlo do spremembe prizorisca, je potrebno oblikovati novo mnoZico
hipotez. Tretja vrstica opisuje eksperimente, kjer do spremembe prizoris¢a ni prislo.
Vzrok je neizvedeno potiskanje zaradi omejitev delovnega prostora (4% eksperimentov)
in potiskanje, ki je sicer bilo izvedeno, a ni prispevalo k spremembi prizora (2%
eksperimentov). V taksnih primerih ni potrebno izracunati novih hipotez, ker lahko

uporabimo naslednjo izmed oblikovanih hipotez.
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Tabela 2: Rezultati potiskanja za 50 eksperimentov

Tocke predmeta | Rezultat Delez eksperimentov
> F, Uspeh 58%
<F Oblikuj nove hipoteze 36%
/ Izberi naslednjo hipotezo 6%

*F, =10 (prag)

5.2.4. Grajenje modelov

Informacije o predmetu zbiramo s spreminjanjem pogleda na predmet. Z vsakim novim
pogledom zelimo odkriti nove, prej nevidne znacilnice, za kar potrebujemo dolo¢eno
minimalno rotacijo telesa. Rotacija pa mora biti po drugi strani dovolj majhna, da je
doloc¢anje ujemanja znacilnic v zaporednih slikah mogoce. Slika 18 predstavlja uspesno
kopiCenje znacilnic po dveh zaporednih potiskih, ki sta vodila v primerno rotacijo

predmeta, in s tem uspesno grajenje modela predmeta.

Slika 18: Grajenje modela s kopicenjem znacilnic. (a) Hipoteza o obstoju predmeta.
Dolocene tocke predmeta po prvem potiskanju (b) in po drugem potiskanju (c).

S potiskanjem mora robot zagotoviti primeren premik objekta. Vendar pa lahko odziv
predmeta na potisk natan¢no izraCunamo le, ¢e poznamo celoten model objekta. Dokler

takSnega modela nimamo, lahko potiske dolo¢imo samo na hevristi¢en nacin. Zato se



56

lahko zgodi, da robot izvede potisk, ki ne omogoca nadaljnje gradnje modela.

V primeru velikih rotacij izracun ujemanja med vizualnimi znacilnicami v sosednjih
slikah ni mogo¢. Zagotavljanje primerne rotacije preko ve¢ zaporednih slik je v celoti
mogoce le z boljSo kontrolo nad predmetom. Vecjo kontrolo nad predmetom lahko

zagotovimo s prijemanjem predmeta ali pa v sodelovanju s ¢lovekom.

Zato smo izvedli eksperiment, v katerem smo preizkusili grajenje objektnega modela v
sodelovanju s ¢lovekom. Pri tem ¢lovek potiska predmet na nacin, s katerim zagotovi,
da je rotacija v zaporednih slikah primerna. Slika 19 prikazuje rezultat - model

predmeta, ki vsebuje znacilnice, izloCene iz 38 pogledov na predmet.

Slika 19: Model predmeta na osnovi 38 razlicnih pogledov.

Ocenjene in dejanske mere predmeta:

e 0.060m in 0.060m,
e 0.070m in 0.067m,
e 0.131min0.132m.

Ocenjeni in dejanski koti med ravninami:

e  95.8°1in 90° (modra in rde€a ravnina),

e 103.6° in 90° (zelena in rdeca ravnina).
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Preizkusi grajenja modelov s potiskanjem robota so se zaradi prej nastetih dejstev

koncali preden bi lahko zajeli dovolj slik z razli¢nimi pogledi na predmet.

Nas$ pristop pa je uspeSen pri odkrivanju novih predmetov. Eksperimentalni rezultati
kazejo, da je na§ sistem uspeSen pri oblikovanju hipotez, pri potiskanju izbrane
detektirane ravnine in dolocanju tock, ki pripadajo predmetu.
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6. Zakljucek

Ce predmet razumemo kot mmnoZico to¢k, ki pripadajo togemu telesu in se zato
predvidljivo gibljejo, lahko nove predmete odkrivamo z analizo gibanja tock v
zaporednih prizorih. V nasem delu smo obravnavali prizore, ki vsebujejo objekte
sestavljene iz planarnih ploskev. Ravnine torej namigujejo na obstoj predmeta, zato smo
iskanje premetov smo osnovali na iskanju ravnin v slikah. Za potrditev taksne hipoteze o
obstoju predmeta robot poizkusi detektirano ravnino premakniti s potiskanjem. Po
uspesnem potisku lahko hipotezo o obstoju predmeta potrdimo ali ovrzemo. Po vec

uspesnih potiskih je mogoce znanje o predmetu kopiciti preko zbranih znacilnic.

Eksperimentalni rezultati kazejo, da je nas sistem uspeSen pri oblikovanju hipotez. Pri
vseh eksperimentih je bilo oblikovano vnaprej dologeno Stevilo hipotez. Sistem je
uspesen tudi pri potiskanju izbrane hipoteti¢ne ravnine. Pri doloCanju tock predmeta je
sistem sposoben tako dodajanja tock, ki se premaknejo v skladu z ocenjenimi parametri
gibanja togega telesa, kot tudi odvzemanja tock, ki ne pripadajo predmetu, iz zacetne
mnozice tock, ki sestavljajo hipotezo o obstoju predmeta. Prav tako ima sistem primeren
odziv v primerih, ko je sprememba na prizoris¢u premajhna (ali pa je ni) in v primerih,
ko je rotacija potisnjenega predmeta prevelika. Lahko zaklju¢imo, da je na$ pristop

uspesen pri odkrivanju novih predmetov.

Pri gradnji modelov predmetov kopi¢imo znacilnice s spreminjanjem pogleda na
predmet. V naSem primeru to izvedemo s spremembo algoritma za potiskanje. Za
uspesno grajenje modelov mora biti rotacija predmeta v doloenih mejah. Rotacija
predmeta mora biti po eni strani dovolj velika, da sistem odkrije nove, prej nevidne
znadilnice, in po drugi strani dovolj majhna, da je dolocanje ujemanja znalilnic v

zaporednih slikah mogoce. Ko dolo¢imo nove tocke predmeta, torej tocke, ki smo jih
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dolo¢ili iz novega pogleda, jih dodamo k obstoje¢im to¢kam predmeta. Lokacije ostalih

tock predmeta preslikamo v skladu z izra¢unano rotacijo in translacijo.

Pridobljeni rezultati so pokazali, da je predlagan pristop uspesen pri odkrivanju novih
predmetov in da je znanje, ki ga pridobimo z ve¢ zaporednimi manipulativnimi akcijami,

mogoce zbirati v ustrezno verificirane modele predmeta.

Za uspesno gradnjo modelov v€asih potrebujemo bolj$i nadzor nad gibanjem predmeta.
Delez eksperimentov, kjer je bilo potrebno potiskanje ponoviti zaradi prevelike rotacije,
je dovolj visok (36%), da je na mestu razmislek o uporabnosti zgolj potiskanja za
gradnjo modelov. Bolj$i nadzor nad gibanjem predmeta je mogoce doseci S prijemanjem
predmeta ali pa v sodelovanju s clovekom. Na ta nacin lahko zagotovimo primerne
premike opazovanega predmeta. Eksperimentalno smo preizkusili, da lahko v

sodelovanju s ¢lovekom uspe$no gradimo objektne modele.

Delo v prihodnosti bo usmerjeno predvsem v zdruzitev predlaganega pristopa, ki je
uspesen pri odkrivanju novih predmetov, in prijemanja, kar bo povecalo natan¢nost
gibanja najdenih predmetov. V nadaljnjih raziskavah bomo odkrivanju predmetov in

gradnji njihovih modelov dodali Se dolo¢anje zmoznosti (angl. affordances) predmetov.
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Povzetek

Bistven element kognitivnih robotskih sistemov je zmoznost spoznavanja predmetov, s
katerimi robot pride v stik prvi¢, in ucenja predstavitev za takSne predmete, ki so
uporabne za kasnejSe razpoznavanje. NaSa predpostavka je, da je odkrivanje novih
predmetov izvedljivo na ucinkovit nacin z aktivnim robotskim sistemom, ki poleg
vizualnega sistema za zajemanje slik prizorov vsebuje elemente za manipulacijo delov
prizora. Manipulacija sluzi za loCitev predmeta iz okolice in za akumulacijo objektnih
znacilnic, na osnovi teh pa je mogoce modeliranje predmeta in ugotavljanje njegove
funkcionalnosti.

V tem delu podajamo postopek odkrivanja in segmentacije predmetov s pomocjo
kombinirane rabe vizualnih in manipulativnih funkcij kognitivnega robotskega sistema.

Postopek smo preverili z ve¢ eksperimenti z realnim robotskim sistemom.

V predlaganem pristopu je postopek spoznavanja predmeta sestavljen iz treh procesov.
Prvi proces predstavlja oblikovanje hipotez o obstoju predmetov. Oblikovanje hipotez
sestavlja ve¢ podprocesov: izlo¢anje in grucenje tock vizualnih znacilnic, dolo¢anje 3-D

lokacij in iskanje ravnin.

Drugi proces definira optimalne manipulativne akcije za verifikacijo predhodno
dolocenih hipotez o obstoju predmeta. Z ve¢ zaporednimi manipulativnimi akcijami je
mogoce znanje o predmetih kopiCiti, na podlagi teh pa dolocati modele predmeta. V

okviru tega dela manipulativne akcije predstavlja potiskanje z robotsko roko.

Tretji proces hipoteze o obstoju predmeta dejansko verificira na podlagi novih
informacij, pridobljenih z manipulacijo. Verifikacija temelji na ugotavljanja
konsistentnosti detektiranih znalilnic predmeta glede na gibanje togega telesa. V

primeru, da je kateri izmed procesov neuspeSen, lahko sistem oblikuje in ovrednoti



dodatne hipoteze, zato predpostavka, da so procesi popolni, ni potrebna. Za zagotovitev
robustnosti pristopa smo za ve¢ podprocesov uporabili verjetnostne metode, kot je na

primer RANSAC (RANdom Sample Consensus).

Pridobljeni rezultati so pokazali, da je predlagan pristop uspeSen pri odkrivanju in
segmentaciji novih predmetov in da je znanje, ki ga pridobimo z ve¢ zaporednimi

manipulativnimi akcijami, mogoce zbirati v popolnejse modele predmeta.

Kljuéne besede: detekcija predmetov, segmentacija predmetov, ucenje z raziskovanjem,
ucenje konceptov, RANSAC.



Abstract

An important element of a cognitive robotic system is the ability to detect novel objects
and learn their representations, which are suitable for later recognition and manipulation.
The basic assumption of our work is that the detection and segmentation of new objects
can be facilitated by an active robotic system, which can not only observe the objects but
can also manipulate them. Manipulation supports object segmentation and the
accumulation of object features, which provides the basis for building object models and
for determining their functionality.

In this thesis we propose a new approach for object detection and segmentation based on
the integrated use of visual and manipulative functions of a robotic system. The
developed system was tested in a number of experiments on a real robot.

In the proposed approach, the object detection process consists of three consecutive
procedures. The first procedure deals with the generation of hypotheses about the
existence of an object. It comprises several sub-processes: extraction of visual features,
calculation and clustering of 3-D points, and discovery of planar surfaces.

The second process defines manipulative actions which the robot needs to perform to
validate the previously calculated object hypotheses. By employing these manipulative
actions, the existence of an object can be confirmed and additional object knowledge can
be accumulated. In our system, suitable manipulative actions are realized as pushing
movements.

After the completion of the pushing movement, the third procedure verifies the
underlying object hypothesis based on the newly acquired information. The verification
procedure evaluates the consistency of the detected object features with respect to the
assumption of rigid body motion. Additional hypotheses are evaluated if the verification



process fails. To ensure the robustness of the system, probabilistic methods such as
RANSAC (RANdom SAmple Consensus) have been applied in several computational
stages.

Our experimental results show that the system provides successful object detection and
segmentation in complex scenes. Our work also demonstrates the robot can acquire more
complete object models by performing several consecutive manipulative actions.

Keywords: object detection, object segmentation, learning by exploration, concept
learning, RANSAC.



1. Uvod

Veliko raziskav je usmerjenih v razvoj inteligentnih robotov, ki bi lahko delovali v
obi¢ajnih Cloveskih okoljih, na primer v kuhinji, in izvajali obiajne naloge, kot so na
primer zlaganje posode iz pomivalnega stroja. Slika 1 prikazuje dva primera tak$nih
robotov. Roboti za opravljanje takSnih nalog potrebujejo sposobnost interpretacije

vizualnih informacij.

Ljudje smo zelo uspe$ni pri prepoznavanju na podlagi vizualnih informacij. Zgolj na
podlagi vizualne informacije, tudi ¢e samo pasivno opazujemo, lahko brez vecjih
naporov prepoznavamo razline predmete, osebe, kraje in preostale informacije, ki jih
pridobimo iz prizorov, na primer gibanja in celo obéutke. Uspe$no prepoznamo tudi
predmete, ki jih vidimo prvi¢, Ceprav so ti umeSCeni v vizualno zelo zapletena
prizoris€a. To uspesnost je tezko ponoviti s popolnoma pasivnimi vizualnimi sistemi.
Taksni sistemi so sicer sposobni pravilnega lo¢evanja preprostih predmetov in prizoris¢
brez prekrivanj, pasivni vizualni sistemi pa lahko odpovejo pri zanesljivemu in
pravilnemu lo¢evanju gru¢ neznanih predmetov [36]. Robot brez dolofenega nivoja

predznanja se pri razstavljanju slik v smiselne dele pogosto znajde pred nemogoco

nalogo. Tak primer prikazuje Slika 2.

Vizualni sistemi brez predznanja ne morejo lo¢iti med, na primer, dvema predmetoma,
Ki se prekrivata, in enim samim predmetom. Podobno tezavna je naloga segmentacije
predmetov z vizualno zapletenih ozadij.

Ena izmed resitev je, da robota opremimo z modeli vseh predmetov, ki bi se lahko znasli
v njegovem okolju. Ta pristop ni praktien. Ce na primer vzamemo robota za domaca

opravila, je zelo verjetno, da bo pri opravljanju svojih nalog (¢iS¢enje, pospravljanje)



naletel na nove predmete (na primer ploc¢evinka pijace), za katere ne bo imel modelov.
Ce zelimo prilagodljivega robota, bo ta moral biti opremljen z druga¢ne vrste znanjem,
in sicer z znanjem, ki mu bo omogocalo, da bo lahko odkrival, lo¢eval in sledil novim
predmetom, za katere (Se) nima modelov. Resni¢no avtonomen robot mora biti sposoben
raziskovanja in uéenja na podlagi informacij iz okolja, ker ne more biti odvisen od
prejemanja vseh informacij na pasiven nacin [22]. Avtonomnim robotom je zato

smiselno podati predznanja, ki mu pomagajo pri aktivnem raziskovanju novih okolij.

Slika 1: Roboti za domaca okolja. (a) Robot pri nalogi zlaganja posode iz pomivalnega
stroja. Povzeto po [32]. (b) Robot za delo v kuhinji. Povzeto po [31].

V sploSnem je tezko definirati, kaj pomeni pojem 'predmet’. Koncept 'predmet' ima
pomembno vlogo v kognitivni znanosti, Eeprav ustrezna formalna definicija ne obstaja.
Definicija pojma objekt je odvisna od nacina, kako razdelimo zaznani svet na smiselne
enote [7]. Obstaja veliko principov, Ki jih lahko uporabimo pri definiciji objektov, na
primer zaprtje (closure), povezanost (connectedness), dvostranska simetrija [18],
konveksnost, koplanarnost in kolinearnost obrisov. Ceprav vsak od teh principov
pomaga pri zaznavanju predmetov, ni nobeden od njih vedno ustrezen. Z lahkoto
poiS¢emo stvar, ki ustreza nekemu principu, a ni samostojen predmet. Prekrizane

pali¢ice, na primer, ustrezajo principu povezanosti, a jih dojemamo kot dva predmeta.



Zato je mogoce takSne osnovne principe uporabiti le za oblikovanje hipotez o obstoju

predmetov, za potrditev hipotez pa je potrebno uvesti dodatne paradigme.

() (b) ()

(d) (€) ()

Slika 2: Segmentacija neznanih predmetov. (a) Izvirna slika. (b) Znacilnice SIFT. (c)-(f)
Izloceni robovi - detektor robov Canny - prag 0.5 (c), 0.1 (d), 0.05 (e) in 0.001 (f).

Glede na aktivnega agenta, na primer robota, lahko, glede na [12], objekte opiSemo z
naslednjimi lastnostmi:

e dolo¢ena minimalna on maksimalna velikost,
e Casovna stabilnost in

e upravljivost.

Dolocanje, kaj je predmet glede na te znacilnosti, ni preprosta naloga. S pomocjo teh
lastnosti lahko definiramo procese, ki jih lahko uporabimo za odlofanje o obstoju

predmetov. Zadnjo lastnost lahko preverimo tako, da na predmete vplivamo in jih



premikamo. Kriterij ¢asovne stabilnosti pa lahko uporabimo pri primerjavah izlo¢enih

vizualnih znacilnic pred in po izvedeni akciji.

Pojem povezave predmet-akcija (object-action complex, OAC) [11] povezuje predmete
in dejanja, ki jih na njih izvedemo. Predmeti imajo po eni strani razliéne zmoznosti
(angl. affordances), na primer drsenje in valjenje, po drugi strani pa jih te akcije
dolocajo. Posledice operacije, ki jo izvedemo na predmetu, pripomorejo pri odlo¢anju o
obstoju predmeta in doloéanju njegove oblike. Ceprav je vizualno zaznavanje polno
iluzij, je mogoce vec€ino nejasnosti odpraviti, ¢e lahko robot premika predmete. V
prisotnosti manipulacije postane vid moc¢nejsi, in vecina iluzij izgine. Poleg vida lahko

pri tem pomagajo tudi taktilne informacije.

Ni povsem jasno, kaksno je predznanje CloveSkega sistema. Res pa je, da Cloveska
sposobnost lo€evanja predmetov ni univerzalna in se izboljSuje z izkuSnjami. Primer so
trije krizi na naslednji sliki (Slika 3). Iz levega dela slike z lahkoto prepoznamo kriz,
mogocCe zato, ker ze imamo kriterij za razloCevanje — razliko v intenziteti slikovnih
elementov. Srednji del slike, malo manj jasno, a e vseeno, tudi predstavlja kriz. Kriterij
(ni¢le proti enicam) nam je poznan. Pri desnem delu slike pa, razen ¢e nimamo dodatnih
podatkov, lahko sklepamo, da gre za nakljuéna Stevila. Sele ko je kriterij (prastevila
proti Stevilom) znan, lahko v sliki zopet odkrijemo kriz. Primer na desnem delu slike
predstavlja nov nacin lo¢evanja, na katerega verjetno do sedaj Se nismo naleteli. Lahko
si predstavljamo, da smo na podoben nacin od otrostva naprej pridobivali kriterije za
lo€evanje in identificiranje predmetov. Odrasel, izkuSen ¢lovek si lahko pogosto razlaga
vizualne prizore brez delovanja na prizoris¢a. Povezovanje aktivnosti in zaznavanja pa

je klju¢na pri razvijanju te sposobnosti [22].

Nas cilj je opremiti robotske sisteme s tak$nimi sposobnostmi, ki jim omogocajo aktivno
raziskovanje in s tem odkrivanje novih predmetov in u€enje njihovih modelov. Aktivno

raziskovanje pri tem pomeni izvajanje akcij na 'stvareh'. V nasi terminologiji je 'stvar'



hipoteza za predmet in se spremeni v predmet Sele, ko se skozi delovanje robota izkaze,

da gre resni¢no za predmet s konsistentnimi lastnostmi.

pf(of1(0]|0 4 12(17[ 4 |15

ofof1|0]|0 21| 3 (10|25

T{1]1]1]1 5|23|11(37 (13

pf(of1(0]|0 8 18| 7 (42| 6

pf(of1|0]|0 27|46(31(32(50
a cross a binary cross ?

Slika 3: Trije krizi. Povzeto po [22].

Osnovni gradniki nasega pristopa so:

Oblikovanje hipotez o0 obstoju predmetov. Iz stereo slik prizora izlo¢imo
vizualne znacilnice in jih opiSemo s pripadajo¢imi vektorji in 2-D lokacijo.
Znacilnice uredimo glede na ujemanja, ki jih ovrednotimo s pomocjo
evklidske razdalje med vektorji znacilnic in epipolarne geometrije. Urejeni
pari znacCilnic in njihove 2-D lokacije nam omogoc¢ajo izra¢un 3-D lokacij.
Med mnozico 3-D tock poiS¢emo pojavljanja skupkov tock, ki opisujejo

ravne povrSine. Te ravnine uporabimo za dolocanje manipulativnih akcij.

Manipulacija izbrane hipoteze. Na povrsino vplivamo z doloéeno akcijo, kot

je na primer potiskanje, in tako pridobimo dodatne informacije, s katerimi
lahko gradimo popolne in preverjene predstavitve predmetov.

Vrednotenje hipoteze. Med 3-D toc¢kami dolo¢imo ujemanja in ocenimo

parametre povzrocenega gibanja predmetov. Nato preverimo, ali se tocke
hipoteti¢nega predmeta premikajo kot tocke, ki naj bi pripadale predmetu.
Pri tem smo predpostavili, da robot potiska toga telesa, zato se morajo
izlo¢ene znacilnice premikati kot toga telesa. Nekatere tocke in pripadajoce

znacilnice lahko zavrzemo ali dodamo glede na proces vrednotenja hipoteze.
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e Grajenje modelov. Na podlagi ve¢ zaporednih potiskov lahko zberemo $e

ve¢ znacilnic in tock, ki pripadajo objektu, in tako pocasi zgradimo bolj

kompleten model objekta.

1.1.  Struktura naloge

V drugem poglavju predstavimo pomembna dela in pristope na tem podrocju. V tretjem
poglavju opiSemo na$ pristop oblikovanja in vrednotenja hipotez o obstoju predmetov s
pomoc¢jo manipulativnih akcij. Sledi mu poglavje, v katerem predstavimo metode, Ki
smo jih uporabili pri realizaciji predlaganih procesov To so algoritmi za odkrivanje in
opisovanje vizualnih znacilnic, iskanje parametrov modelov in grucenje. Peto poglavje
opisuje eksperimentalno delo, kjer predstavimo na$ realni robotski sistem in rezultate.

Nasi sklepi so podani v Sestem poglavju.
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2. Pregled podrocja

Rezultati raziskovalnih del kazejo, da lahko robot raziskuje in se uéi iz u€inkov, ki jih
ima njegovo delovanje na zunanji svet. Aktivno raziskovanje omogoca locevanje
predmetov od nepreglednega ozadja, kar ni preprosta naloga za pasivni vizualni sistem.
Robot lahko spremeni pogled na predmet s premikanjem svojega telesa, eden od tak$nih
sistemov je opisan v [14], ali pa z izvajanjem akcij, ki premaknejo opazovane predmete.
Predmete lahko premaknemo na ve¢ nacinov, na primer s potiskanjem [22],[23] ali pa s
prenasanjem v roki [16],[37]. Slednje je mogoce le, ¢e je predmet mogoce oziroma ga
znamo prijeti. Ve¢ raziskovalnih del je usmerjenih v pridobivanje novih znanj o

predmetih s pomocjo prijemanja prvotno neznanih predmetov.

Saxena in sodelavci [32] so predstavili algoritem, ki za dolo¢anje nadina prijemanja
novih predmetov ne potrebuje in ne gradi modelov predmetov. Predlagani ucni
algoritem je po obdobju nadzorovanega ucenja sposoben predvideti dobre tocke za
prijemanje. Ucenje doloCanja tock za prijemanje poteka s pomocjo testnih slik, ki imajo
oznacena 2-D mesta za prijemanje. Ce je mogoce mesta za prijemanje dolo¢iti na ve¢
slikah predmeta (dve sliki ali vec), je s triangulacijo mogoc¢e dolo¢iti 3-D koordinate
primernih mest za prijemanje, kjer lahko robot poskusi prijeti hipoteticni predmet. Z
nadzorovanim ucenjem je v sistem vnesen dolocen nivo predznanja o prijemanju
predmetov. Da zagotovimo neobcutljivost na spremembe v videzu predmetov (barva,
merilo, tekstura, besedilo na knjigah - na te lastnosti vpliva osvetlitev, lokacija in
orientacija kamer), je potrebno uporabiti ogromen nabor testnih slik.

Slika 4 prikazuje nekaj primerov testnih slik. Za predstavljenih 5 razredov predmetov
(kozarec za martini, skodelica, radirka, knjiga in svin¢nik) je bilo oblikovanih 2500

primerov sinteti¢nih slik z oznacenimi mesti za prijemanje. Za sposobnost posploSevanja
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na nove predmete je poleg obseznega nabora testnih slik potrebno uporabiti veliko

razliénih vrst vizualnih znagilnic.

(a) Martini glass (b) Mug (c) Eraser (d) Book (e) Pencil

Slika 4: Nadzorovano ucenje s sinteticnimi slikami z oznacenimi mesti za prijemanje.
Povzeto po [32].

Podoben pristop za prijemanje nepoznanih predmetov opisujejo Kraft in sodelavci [16].
Njihov pristop temelji na strukturiranem predznanju. Prizore opisujejo lokalni
simboli¢ni opisniki (primitivi), ki zajemajo ve¢ vizualnih modalitet, ter 2-D in 3-D
vidike vizualnih informacij. Slika 5 prikazuje realno okolje in izlo¢ene opisnike,
hipoteze za prijemanje in dve uspesni prijemanji. Kot so pokazale druge raziskave, je po
uspeSnem prijemanju mogoce opazovati, upravljati in lociti predmet od ozadja in

sistemati¢no pridobiti slike predmeta iz razli¢nih zornih kotov [38].

Ceprav imamo s prijemanjem predmeta bolj§i nadzor nad predmetom, pa je prijemanje v
primerjavi s potiskanjem veliko bolj zapletena in obcutljiva operacija. Prijemanje novih
predmetov, za katere nimamo modelov, je Se toliko bolj zahtevna operacija. V veliko
primerih je tezavno prijeti nepoznan predmet, bodisi zaradi velikosti bodisi zaradi
posebnosti v obliki. V takSnih primerih potiskanje predstavlja primerno alternativo, saj

je preprostejse za izvedbo, kljub temu pa, ¢e je uspesno, premakne predmet.
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(h) (i) V)]

Slika 5: Prijemanje na podlagi opisnikov. Pogled na realno okolje (e) in pripadajoci 3-
D opisniki (h). Uspesni prijemanji (f-g) prikazani v 3-D ponazoritvenem okolju (i-j).
Povzeto po [16].

Metta in Fitzpatrick [22],[23] sta pokazala, da je mogoce s preprostimi gibanji pridobiti
dovolj informacij za lo¢itev neznanih predmetov od ozadja in dolo¢iti zmoznosti (ang].
affordances) predmetov. Eksperimenti so bili izvedeni s humanoidnim robotom z dvema
rokama. Robot ni pasiven opazovalec, pac¢ pa lahko svojo roko premika, kar omogoca
lo¢itev roke od okolja. Z dovolj znanja o svoji roki lahko robot zaéne z raziskovanjem
okolja. Pri dotiku roke in predmeta je moznih ve¢ scenarijev. Ce je predmet velik in
tezak, ne bo priSlo do vizualno opaznega premika. Tak$ni predmeti so oznaceni kot
ovire, saj jih robot ne more premakniti, in niso zanimivi za izvajanje poskusov. Ce je
predmet manjsi, pa je precej bolj verjetno, da se bo premaknil v odgovor na dotik

robotske roke. Slika 6 prikazuje tak primer.

Ko je tarca (hipoteza o obstoju predmeta) dolocena, robotska roka seze proti njej in

'pomete’ podrocje okoli tarce. Pristop ne vsebuje algoritmov za ugotavljanje prvotnih
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hipotez o obstoju predmetov. V opisanem primeru je taréa zgolj 'zanimivi' del predmeta,
v tem primeru temnej$i Kvadrat na zgornji ploskvi predmetu. Gibanje robotske roke ni
usmerjeno k optimalnemu na¢inu premikanja izbranega dela prizora, pa¢ pa v vsakem

primeru le k 'pometanju’ okolice v blizini tar¢.

Postopek lo¢evanja predmeta od okolice temelji na prvem dotiku robota in predmeta, Ki
je zaznan vizualno. Izrazite spremembe vrednosti tockovnih elementov v slikah so
oznacene kot hipoteti¢no gibanje. Ko se robotska roka premika, sistem sledi njenemu
gibanju, a ga izlo¢i skupaj s senco in gibanjem v ozadju. Ko se roka premakne preko
nekega podrocja, je to podroc¢je oznaceno kot 'podrocje brez predmetov' za kratek cas.
Ko se gibanje roke razsiri preko veliko vecjega podrocja, kot bi bilo mogoce v danem

¢asu, to nakazuje prvi dotik robotske roke in predmeta, ki ju sedaj mogoce lociti.

Slika 6: Prvi dotik robotske roke in predmeta. (1) Roka '‘pomete’ okolico tarce. (2-8)
Sledenje gibanju roke. (9) Prvi dotik. (10) Locitev roke in predmeta. Povzeto po [10].
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3. Detekcija in u€enje predmetov

Razvili smo metodologijo, po kateri na podlagi oblikovanih hipotez o obstoju predmetov
ustvarimo manipulativne akcije, s katerimi hipoteze potrdimo ali ovrzemo. Za generacijo
hipotez predlagamo bolj zmogljiv vizualni sistem, ki ne temelji na tockovnih elementih
kot v [22],[23], ampak na vizualnih znacilnicah in njihovih 3-D vidikih, in uposteva tudi
razmerja med znalilnicami. V razvitem sistemu oblikujemo zacetne hipoteze, ki jih
preverimo z manipulacijo. To je pomembna prednost pred sistemi, ki ne morejo aktivno
delovati na predmete.

V tem delu smo se usmerili predvsem na domaca okolja. Tak$na okolja vsebujejo veliko
predmetov z ravnimi povrSinami, zato smo pri razvoju metod za generacijo hipotez o
predmetih obravnavali predmete, ki vsebujejo ravne povrSine. Ravne povrSine lahko
predstavimo le s $tirimi parametri. To je pomembno za nekatere algoritme, ki jih pri
nasem pristopu uporabljamo, na primer algoritem RANSAC [9]. S tem algoritmom
hipoteze oblikujemo z oceno parametrov hipoteti¢nih ravnin. Sistem lahko oblikuje in
vrednoti dodatne hipoteze, zato ni potrebno predpostaviti, da so procesi popolni. Vendar
pa nas pristop ne deluje samo za ravne povrSine. Iz literature poznamo matematicne
strukture kot so geoni [3] in superkvadriki [17]. Obe metodologiji sta bili predlagani za
rekonstrukcijo povrsin 3-D modelov. Taksne ploskve bi prav tako lahko uporabili za
generacijo hipotez o obstoju predmetov, vendar pa bi pri tem morali oceniti vecje Stevilo

parametrov kot pri ravninah.

Doloc¢anje optimalnih premikov, ki potrdijo ali ovrzejo trenutno hipotezo, je 0snovano
na izloCenih in razvr§€enih hipotetiénih ravninah. Po potiskanju lahko ocenimo
parametre povzrocenega gibanja, in ugotovimo, ali se hipoteti¢ne tocke predmeta gibajo

tako, kot bi se gibale tocke, ki pripadajo togemu predmetu. S pomocjo delovanja na
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detektirano ravnino torej pridobimo dodatne informacije, ki jih lahko uporabimo za
grajenje popolnih in preverjenih opisov predmetov.

Oblikovanje hipotez temelji na oceni parametrov ravnin, vrednotenje hipotez pa na oceni
parametrov gibanja togega telesa. Pri obeh procesih, tako pri oblikovanju kot pri
vrednotenju, je v mnozici znacilnic prisotnih veliko odstopajocih tock (angl. outliers).
Da za oba procesa zagotovimo robustnost, smo uporabili algoritem RANSAC [9], ki je
znan zaradi svoje sposobnosti robustne ocene parametrov modela.

Oris naSega pristopa prikazuje Slika 7. Iz stereo slik zaCetnega prizora s pomocjo
primerjanja izlo¢enih vizualnih znacilnic pridobimo 3-D informacijo, ki je podlaga za
oblikovanje hipotez o obstoju predmetov. Izbrana hipoteza je temelj za dolocanje
optimalnega premikanja. S potiskanjem pridobimo dodatne informacije, s katerimi
hipotezo potrdimo ali ovrzemo. Proces vrednotenja hipoteze poteka 1) z oceno gibanja

tock, ki so vsebovane v izbrani hipotezi in 2) s primerjanjem znaéilnic iz slik pred in po

potiskanju.
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Slika 7. Oris nasega pristopa.
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Naceloma bi bilo mogoce zvezno slediti znacilnicam predmeta, ki ga potiskamo, kar
zmanjSa razlike med zaporednimi slikami in zmanjSa moznost izgubljanja znalilnic
zaradi prevelikih razlik v gledis¢ih. Vendar pa zvezno sledenje v naSem pristopu ne bi
bilo uspesno, saj je moznost, da bo robotska roka zakrila predmet med potiskanjem, zelo
velika. Zato v naSem sistemu primerjamo znaéilnice pred in po potisku Sele po umiku

robotske roke iz vidnega polja.

3.1. Oblikovanje hipotez o obstoju predmeta

Predmete in prizorii¢e je mogoée opisati na ve¢ na¢inov. Studije kazejo, da lahko
sistemi, ki temeljijo na lokalnih, nespremenljivih znacilnicah, prepoznajo predmete iz
razlicnih zornith kotov in kasneje predmete odkrijejo v kompleksnih prizorih
[27],[8],[30]. Z uporabo vizualnih znacilnic lahko problem razpoznavanja predmetov
prevedemo na problem, ki ga v osnovi sestavljajo tri stopnje: detekcija (angl. detection),

opisovanje (angl. description) in ujemanje (angl. matching) vizualnih znacilnic.

Na podrocju postopkov detekcije znacilnic je bila razvita cela kopica detektorjev, ki
temeljijo na: afini normalizaciji okolice Harrisovih in Hessejevih toc¢k [25], razlikah
Gaussovih jeder (angl. Difference of Gaussian, DoG) [17], robovih [37], ekstremih
intenzitete [37], maksimalno stabilnih ekstremalnih podro¢jih (Maximally Stable
Extremal Regions, MSER) [21] ali na izrazitih podro¢jih (angl. Salient Regions) [14].

Ocena detektorjev znacdilnic, predstavljena v [26], kaze na to, da je uspe$nost izlo¢anja
znacilnic odvisna tako od vsebine slike kot tudi od zahtevane robustnosti, to¢nosti in

gostote znacilnic.

Ocena postopkov za opisovanje znacilnic [24] kaZe, da pogosto najboljSe rezultate
doseze deskriptor SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [17]. Uspe$nost SIFT
deskriptorjev potrjuje tudi raziskava delovanja deskriptorjev v primeru 3-D predmetov
[27].
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V nasi metodologiji smo izbrali postopek za odkrivanje znacilnic, ki temelji na razlikah
Gaussovih jeder, in postopek SIFT za opisovanje izloCenih vizualnih znacilnic. Ve¢ o
implementaciji v [40]. Izbira nacina odkrivanja in opisovanja znacilnic sicer ne vpliva na
izvedbo metod, opisanih v nadaljevanju. Izberemo lahko tudi drugacno kombinacijo
detektorja in deskriptorja, ¢e tako zahteva uporaba. Nas§ izbrani algoritem za izlo¢anje in

opisovanje znacilnic je predstavljen v poglavju 4.1.

Klju¢ni korak pri oblikovanju hipotez je iskanje tock, ki pripadajo planarnim delom
prizora. Obstaja veliko algoritmov za odkrivanje ravnin. Ravnine je mogoce iskati S
pomoc¢jo neskladja v stereo slikah (angl. disparity maps) [35]. Ta pristop pa ne
zagotavlja vrste 3-D informacij, ki jih pri naSem pristopu potrebujemo. Po oblikovanju
hipotez sledi potiskanje mnozice tock, ki pripadajo izbrani hipotezi, za kar potrebujemo
3-D informacije, ki jih lahko uporabimo za manipulacijo z robotsko roko. Zato je
smiselno, da si tudi pri iskanju ravnin pomagamo s 3-D informacijami, ki jih pridobimo

s pomocjo izlo¢enih vizualnih znacilnic iz stereo slik prizora.

3.1.1.  Pridobivanje 3-D informacij

Na zacetku iz slike izlo€imo mnoZico zanimivih toc¢k. Ta postopek je neodvisen od
trenutnega merila. Zanimive tocke opiSemo z vektorji Stevil s pripadajo¢imi 2-D
lokacijami. Za dani prizor tako pridobimo mnoZice opisnikov in njihovih 2-D lokacij:
{u,d,}in{u,,d,}; 1=1,..N_,d=1,..,Np; kjer sta N_ in Np $tevili izlo¢enih znadilnic

iz leve in desne slike, u=(x,y) 2-D lokacija opisnika in d opisnik oziroma deskriptor.

Ko smo zanimive tocke odkrili in opisali, poskusamo poiskati iste dele prizora v obeh
slikah. Ujemanje znacilnic poteka na osnovi evklidske razdalje med opisniki. V nasem
sistemu privzamemo, da se dve znacilnici ujemata, Ce sta njuna opisnika najmanj
oddaljena med vsemi izlo¢enimi opisniki, oziroma ¢e je evklidska razdalja med njunima

vektorjema najmanjsa (najblizji sosed).



19

Rezultat ujemanja so pari znacilnic, ena iz leve in druga iz desne slike prizora. Del
ujemanj, ki jih dolo¢imo na ta nacin, ne povezuje dveh znalilnic, ki dolocata isti del
prizora. Razlogi za to so dvoumne znacilnice ali znacilnice, ki niso bile izlo¢ene v obeh

slikah.

Pravilnost ujemanja lahko izboljSamo z upoStevanjem epipolarne geometrije [6]. S
standardno kalibracijo (ve¢ o tem v poglavju 5.1) je mogoce pridobiti notranje in
zunanje parametre obeh kamer, na podlagi katerih lahko izratunamo osnovno matriko

(angl. essential matrix). 1z epipolarne geometrije dobimo zahtevo

0 E,0, =0 1)

kjer a, =[x, 1]T in d, =[x, v, 1]T oznacujeta lokacijo znailnic v slikah in E
osnovno matriko. Osnovna matrika, ob predpostavki da model kamere ustreza modelu

kamere na luknjico (angl. pinhole camera), povezuje skladne tocke v stereo slikah.

7 znano postavitvijo in orientacijo kamer v prostoru in mnozicama 2-D lokacij, ki
ustrezata mnoZzicama ujemajoCih znacilnic iz leve in desne slike, je mogoce dolociti

lokacije znacilnic v prostoru. Vec¢ o tem v poglavju 5.1.

Slika 8 v zgornji vrsti prikazuje znacilnice, ki smo jih izlo¢ili iz leve in desne slike. V
spodnji vrsti so z 2-D lokacijami ozna¢ena mesta parov znacilnic, za katere smo lahko
dolo¢ili 3-D lokacije z ujemanjem opisnikov na podlagi Evklidske razdalje in epipolarne
geometrije. 3-D tocke smo predstavili s pripadajo¢imi 2-D lokacijami v levi in desni
sliki.
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Slika 8: Pridobivanje 3-D informacij. (a) Znacilnice SIFT, izlocene iz leve in desne slike
prizora. (b) 3-D tocke, oznacene na levi in desni sliki s pripadajocimi 2-D lokacijami.

3.1.2.  Iskanje planarnih delov v prizoru

Iz mnozice 3-D tock Zelimo poiskati tocke, ki opisujejo ravne povrSine v prizoru. Ravne

povrSine opiSemo z ravninami. V enacbi ravnine
ax+by+cz+d =0 (2

nastopajo $tirje parametri, ki jih dolo¢imo s pomocjo treh tock (x,Y;,z); 1=12,3:



21

1y z x 1z XY X N 4
a=l1 vy, z,b=x, 1 z,[,c=X, V¥, y A== Y, 7, 3)
1y, 1z X 1z X3 Ys X3 Y 43

Predpostavka je, da mnozica 3-D tock, ki opisuje prizor, vsebuje vec ravnin. Ker lahko
predvidevamo, da bo v mnozici 3-D tock veliko odstopajoc¢ih tock (outliers), za
robustnost procesa iskanja parametrov ravnin, ki opisujejo ravne povrSine v prizoru,
uporabimo algoritem RANSAC (RANdom Sample Consensus), ki je opisan spodaj in v
poglavju 4.2.

Algoritem RANSAC za iskanje parametrov ravnin

Vhod v racunski proces je mnoZica 3-D tock. Ker Zelimo oblikovati ve¢ hipotez o
obstoju predmetov, algoritem uporabimo veckrat. Vhodna mnozica v prvem koraku je
mnozica vseh 3-D tock, ki smo jih dolocili na nacin, opisan v prejSnjem poglavju. V
naslednjih korakih se lahko vhodna mnozica 3-D tock spreminja. Vsakic, ko dolo¢imo
parametre ravnine, ki ustreza naSim pogojem za ravnino, tocke na ravnini izlo¢imo iz
vhodne mnozice to¢k. Ravnine i§¢emo, dokler ne dosezemo Zeleno $tevilo ravnim Kk, ali
pa ko vhodna mnoZica postane premajhna oziroma ne vsebuje dovolj tock, ki bi
zadostile naSim pogojem za ravnino. V vsakem koraku Ny-krat naklju¢no izberemo
mnozico treh tock iz vhodne mnozice, dolo¢imo parametre ravnine in Stevilo skladnih
toCk F. Nas pogoj za obstoj ravnine je, da vsebuje vecje ali enako Stevilo skladnih tock,
kot ga doloca prag F, > 3. Skladnost tock s predlaganim modelom doloc¢a toleranca (t),

ki predstavlja najvecjo dovoljeno oddaljenost tocke od ravnine.
Proces oblikovanja hipotez o obstoju predmetov prikazuje Algoritem 1.

Za robotsko roko je potrebno dolo€iti posebne gibe, ki bodo z visoko verjetnostjo
povzrocili premik mnoZice tock, ki pripadajo hipotezi. Brez predpostavk o okolju pa ni
mogoce vedeti, ali pridobljene ravnine zdruzujejo tocke, ki pripadajo enemu ali vec

predmetom, in ali vkljucujejo tudi tocke, ki pripadajo ozadju. V primeru podobnega



22

prizora kot na prejs$nji sliki (Slika 8) lahko ravnino sestavljajo tocke iz ploskev ene ali
veé Skatel, prikljuéijo pa se lahko $e tocke iz ozadja. Ce na primer poskusimo potisniti
ravnino, ki pripada zgornjim ploskvam dveh Skatel, je moznost uspeSnega premika
precej manjSa. Robotska roka se lahko na primer premakne med Skatlama, ki zato

obstaneta na istem mestu.

Za boljSo verjetnost uspesnega potiskanja je potrebno preveriti razmerja med tockami
ravnin. Ce ravnina zdruzuje to¢ke, ki jih je mogoce razdeliti v grude, je precej verjetno,
da gruce opisujejo razlicne predmete ali ozadje. V naSem sistemu ne moremo vnaprej
dolo¢iti Stevila gruc¢, saj ne vemo, katerim delom prizora pripadajo tocke ravnin, zato
potrebujemo algoritem, ki za delovanje ne potrebuje Stevila gru¢. Zato smo uporabili
algoritem za grucenje X-means, ki zna sam oceniti optimalno Stevilo gru¢. Algoritem je
opisan v poglavju 4.3.

Hipoteze o obstoju predmeta so osnovane na mnozici tock, ki jih pridobimo z gru¢enjem
toCk, ki pripadajo detektiranim ravninam. Hipoteze razvrstimo glede na Stevilo tock, ki
jim pripadajo. Manipulacija hipotez z ve¢jim Stevilom tock bo bolj verjetno uspesna,
zato najprej poskusimo premakniti takSne mnozice. Vsako potiskanje ne bo uspesno.
Potiskanje predmetov, ki so na primer pritrjeni, ne bo uspesno. V taksnih primerih lahko
izberemo naslednjo hipotezo, ki vsebuje manj tock, dolo¢imo optimalen nacin potiskanja

glede na tocke, in izvedemo potiskanje.
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Algoritem 1: Oblikovanje hipotez.

Vhod: mnozica 3-D toc¢k
dokler ve¢ kot Fp tock in Stevilo korakov k ni dosezeno
ponovi N, krat
naklju¢no izberi my to¢k
oceni parametre ravnine
dolo¢i tocke, ki se prilegajo modelu s toleranco t,
izberi parametre ravnine, ki ji pripada najvecje Stevilo tock F
¢e je F vecje od Fp
shrani parametre ravnine in izlo¢i toc¢ke F iz mnoZice 3-D tock
uredi tocke ravnine v gruce z algoritmom X-means

Izhod: parametri ravnin in pripadajoce tocke in gruce

Izbrane eksperimentalne vrednosti, ki smo jih uporabili pri eksperimentih (glej poglavje
5.2.1):

e toleranca t,=0.005m
e Stevilo testnih podmnozic N, =1000
e prag F, =20

e Stevilo korakovk =6

3.2. Potiskanje na osnovi izbrane hipoteze

V prej$njem poglavju smo opisali proces oblikovanja hipotez, ki ga sestavljajo 1) iskanje
tock, ki pripadajo ravninam, 2) grucenje toCk v ravninah in 3) razvrScanje hipotez o

obstoju predmeta glede na Stevilo tock, ki jih vsebujejo.

Nas cilj je potisniti izbrano hipotezo na nacin, ki bo s ¢im vec¢jo verjetnostjo premaknil

tocke, ki pripadajo izbrani ravnini. Gibanje robotske roke dolo¢imo glede na parametre
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ravnine, ob tem pa upostevamo, da je gibanje odvisno tudi od podlage. Pri dolo¢anju
smeri potiskanja nas vodi zahteva, da mora gibanje robotske roke potekati na ploskvi, ki
je vzporedna talni povrSini, v naSem primeru je to miza, sicer bo robot hitro tréil v mizo

ali pa izgubil stik z objektom.
Dolocanje gibanja konca robotske roke prikazuje Algoritem 2.

Sistem je umerjen tako, da 0s x robotskega sistema kaze v nasprotni smeri gravitacije.
Osnova za dolocanje robotskih trajektorij za potiskanje je kot ¢ med talno povrsino in
izbrano hipoteti¢no ravnino. Trajektorije doloc¢imo s tocko I, in vektorjem n, Ki

dolocata zacetno tocko in smer potiskanja.
Pri tem lo¢imo dva primera (oba primera po vrsti prikazuje Slika 9):

e (>45° V tem primeru obravnavamo ravnino kot pravokotno na talno
ravnino. Zacetno tocko r; dolo¢imo kot povpre€je vrednosti vseh tock
hipoteticne ravnine. Pri doloCanju smeri potiskanja rotiramo hipoteticno
ravnino okrog osi preseka s talno ravnino. Smer potiska n je podana z
negativno smerjo normale zarotirane ravnine. Na ta nacin zagotovimo, da je

smer potiskanja vedno vzporedna s talno ravnino.

e ({>45° Znacilnice projiciramo na ravnino, vzporedno talni ravnini. ViSino
ravnine dolo¢imo z enacbo (4). S pomocCjo statistike drugega reda nato
izraCunamo elipso, ki aproksimira projicirane tocke, in izracunamo tocko na
koncu krajSe glavne osi, ki je blizje koordinatnemu sistemu obeh kamer. To
je to¢ka r,. Potiskanje poteka vzporedno mali osi z zacetkom v Ir,. Smer

potiskanja je podana z vektorjem, ki kaze od zacetka do srediSca elipse T .
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X' =max(x. —A,min(x +A, %)) : (4)

kjer je X povpretna viSina vseh toCk ravnine in X, viSina talne ravnine. Pri

eksperimentih smo uporabili vrednost A =0.02m.

Slika 9: Dolocanje zacetne tocke in smeri potiskanja.
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Algoritem 2: Potiskanje ravnine.

Vhod: hipoteti¢na ravnina p=(a,b,c,d) in pripadajoce tocke
dolo¢i talno ravnino
izracunaj kot ¢ med hipoteti¢no in talno ravnino
ce (¢ o 45°)
I, - srednja vrednost tock ravnine
rotiraj hipoteti¢no ravnino p do navpi¢ne lege p'
n=(a'b',c
drugace
projiciraj tocke na horizontalno ravnino visine X'
izraCunaj elipso, ki aproksimira vse tocke
doloci r,
n=r—r,
I1zhod: zacetna tocka r, in smer potiskanja n

* potiskanje: zaCetek pri I + Ar v smerin, potiskanje 2Ar v smeri—n

3.3.  Vrednotenje hipotez

Ko je potiskanje izbrane mnozice znacilnic izvedeno, lahko z dodatnimi informacijami,
ki jih pridobimo s sprozenim gibanjem predmeta, hipoteze potrdimo ali ovrzemo. V ta
namen moramo sprejeti predpostavke o tem, kako naj bi se predmeti v robotovem okolju

gibali.

V tem delu predpostavimo, da so iskani predmeti toga telesa. Potisnjene znacilnice se
morajo torej premakniti tako, kot se premikajo tocke, ki pripadajo togemu telesu. To
lahko preizkusimo s pomocjo analize stereo slike, ki jih zajamemo pred in po potisku.
Znacilnice, ki se nahajajo v bliZini hipoteti¢nih tock predmeta, in se gibljejo kot

hipoteti¢ne tocke, lahko dodamo k modelu.
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Vrednotenje hipotez poteka na podlagi ujemanj med znacilnicami v stereo slikah pred in
po potisku. Prvi par slik s pripadajo¢imi 3-D lokacijami in opisniki iz leve in desne slike
{v',d’,d’} je osnova za oblikovanje hipotez o predmetih, izbrana hipoteza
{vh',dh',d;" } iz nabora oblikovanih hipotez pa temelj za dolo¢anje nacina potiskanja. S
pomocjo 3-D lokacij in opisnikov iz leve in desne slike {v®,d?,d?} po premiku pa

lahko preverimo, ali so se to¢ke premaknile v skladu z nacelom gibanja togega telesa.

Zacetni nabor ujemanj pridobimo s primerjanjem opisnikov znacilnic iz 1) obeh levih in
2) obeh desnih slik. Vsako izmed ujemanj nam da mnoZico parov ujemajocih se
znacilnic. To je ujemanje 2-D vizualnih znacilnic, zato ni nujno, da se oba opisnika iz

slike pred potiskom ujemata z obema opisnikoma iz slike po potiskanju.

Vzemimo eno izmed 3-D tock iz izbrane hipoteze, s pripadajo¢ima opisnikoma iz leve in
desne slike d:,d;. in tocko na drugi sliki, ki prikazuje premik to¢ke v skladu z natelom
gibanja togega telesa d/,d;.. Ce se, na primer, ujemata opisnika iz levih slik d,d?, ni
nujno, da se ujemata tudi opisnika iz desnih slik d.,d. Nas pristop je, da v mnoZico
parov ujemajo¢ih 3-D tock vklju¢imo vse 3-D tocCke, katerih ujemanje kazejo pari

znacilnic iz levih in desnih slik.

Na primer: 3-D tocko iz prve slike, ki jo dolo¢a lokacija V' ter levi in desni opisnik
df,dg, dolo¢imo ujemanje za levi opisnik d7in ujemanje za desni opisnik d; . Par
levemu opisniku je opisnik na drugi sliki d,f , ki doloc¢a 3-D lokacijo v/, par desnemu pa
opisnik djz , ki dolo¢a lokacijo V5. V mnoZico parov 3-D to¢k vklju¢imo oba para 3-D
tock, (Vv',v2) in (V',v2). Ta pristop smemo uporabiti, saj je za vse znacilnice mogoce

dolo¢iti 3-D lokacije.

Na podlagi parov iz mnozic {Vv; } in {V2 } pois¢emo parametre transformacije togega

telesa. Transformacijo togega telesa opisuje enacba
vZ =RV' +t (5)

Kjer je R rotacijska matrika in t translacijski vektor.
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Parametra R in t lahko ocenimo s prilagajanjem na osnovi najmanj$ih kvadratov z
razcepom s singularnimi vrednostmi [1]. Za robustnost procesa iskanja parametrov
gibanja togega telesa uporabimo algoritem RANSAC.

Vzemimo dve mnozici 3-D to¢k {v, }in{v,}; i=12,..N mnozici 3-D to¢k, N je $tevilo

parov 3-D tock, ki ju povezuje enacba

V. =Rv, +t+e, (6)

kjer je R rotacijska matrika in t translacijska vektor in e; vektor Suma. Prisotnost zelo

velikega Suma obravnavamo v nadaljevanju besedila.

Poiskali bi radi R in t, ki minimizirata naslednji kriterij:
N 2
ZHV;—(RVi +t)H . (7
i=1

Tu gre za problem najmanjSih kvadratov, ki ga je glede na ugotovitve iz [1] mogoce

razdeliti na dva dela: 1) iskanje R in 2) iskanje t.

1. Najprej izraCunamo srednjo vrednost vseh tock in jo odstejemo od zacCetnih tock

V..

=S, @
Qg =V, -V (9)

podobno izra¢unamo e V in ¢ =V, —V ter dolo¢imo matriko H
3 T
H= Zqi q (10)
i=1

in poi§¢emo njen razcep s singularnimi vrednostmi (poglavje 4.4):
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H=UAV' (11)
Nato dolo¢imo matriko X:

X =VUT'. (12)
Ce je determinanta det(X) =1 dologimo rotacijsko matriko R= X .
V primeru, da je det(X)=-1, matrika X oznacuje zrcaljenje (angl. reflection):

a) ena izmed singularnih vrednosti enaka ni¢, na primer 4, =0. Enacbo (12)
preoblikujemo v X =V'UT, Kkjer je V' matrika V z zamenjanimi predznaki
v k-tem stolpcu.

b) nobena izmed singularnih vrednosti ni enaka ni¢. TO je mogoce le v
prisotnosti zelo velikega Suma. V tak$nih primerih avtorji [1] predlagajo
pristop na osnovi algoritma RANSAC.

2. Translacijski vektor doloc¢a enacba

t=v —Rv. (13)

Algoritem RANSAC za iskanje rotacijske matrike in translacijskega vektorja

Iz mnozice vseh mogocih parov ujemajoéih se 3-D tock iz {Vi } in {V2}, naklju¢no
izberemo m, parov (m, = 3) ujemajocih se toc¢k. Za vsako testno mnozico parov z
uporabo zgoraj opisanega algoritma ocenimo vrednosti za rotacijsko in translacijsko
matriko, in dolo¢imo Stevilo tock, ki se modelu prilegajo s toleranco t.. Za oceno

kvalitete prilagajanja uporabimo razdaljo med premaknjenimi in detektiranimi tockami.
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|Rvi, +t=v2| (14)

Algoritem 3 prikazuje procese dolocanja zafetne mnozice ujemajocih se parov tock iz
slik pred in po potiskanju, ki so izhodis¢e za oceno parametrov gibanja togega telesa s

pomocjo algoritma RANSAC.

Dodatne informacije, ki jih potrebujemo za potrjevanje hipotez o obstoju predmetov,
lahko pridobimo le, ¢e je do gibanja zares priSlo. Zato je pomembno ugotoviti, ali SO se
toCke zares premaknile. Gibanje togega telesa je sestavljeno iz rotacijskega in
translacijskega dela. Ce ocenjena translacija in rotacija kaZeta na to, da do gibanja ni
prislo, moramo izbrati novo hipotezo iz mnoZice hipotez, saj v takSnem primeru nimamo
dovolj informacij za nadaljnje delo. V ta namen dolo¢imo normi za rotacijsko in

translacijsko matriko.

Normo rotacije dolo¢imo z izraCunom osi vrtenja in kota vrtenja ¢, ki ju lahko
izraCunamo iz rotacijske matrike. Za normo vzamemo manj$o od vrednosti |(p| in
27z—|(p| . Da se dokazati, da na ta naCin izraCunana vrednost doloca razdaljo v prostoru
vseh rotacijskih matrik [28]. Do premika je prislo, ¢e je vsaj ena od obeh norm vecja od

mejne vrednosti za Kot rotacije ¢, oziroma translacije t,.

S pomocjo algoritma RANSAC dolo¢imo R in t in vsa ujemanja, Ki ustrezajo
izratunanemu togemu gibanju. Ce je $tevilo to¢k ujemanj manjse od vnaprej doloéenega
najmanjsega Stevila tock, potem nimamo na voljo dovolj informacij za gradnjo objektnih
modelov. Vendar pa v tem primeru ne moremo izbrati nove hipoteze, izvesti potiskanja
in ovrednotiti hipoteze v upanju, da bo $tevilo znailnic naslednji¢ vegje. Ce se je
postopek koncal z dolo€enim $tevilom tock, potem je priSlo do bodisi minimalne rotacije
bodisi do minimalne translacije, torej parametri gibanja togega telesa kazejo na to, da je
do gibanja prislo. V tem primeru moramo zaradi spremembe prizora oblikovati nov
nabor hipotez na osnovi novo zajetih stereo slik prizora.
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Algoritem 3: Vrednotenje hipoteze.

Vhod: {v*,d},d33} {v",d",d'}; i = 1,...stevilo hipotez

dokler

obstajajo hipoteze in ni dolo¢enih tock predmeta
izberi hipotezo in potisni ravnino (Algoritem 2)
pridobi {v?,d?,d2 } iz slik po potisku
dolo¢i mnozici to¢k z ujemajo¢imi se opisniki { v} },{V }
ponovi N, krat
nakljuéno izberi m, pare iz {v: }.{v>}
oceni parametre R in t transformacije togega telesa
dolo¢i pare to¢k iz {v* },{v* }, ki se prilegajo modelu s toleranco t; in
njihovo Stevilo F
izberi parametre transformacije, ki ji pripada najvecje Stevilo parov F
ée (|l < oun 10 ] < tuin)
izberi naslednjo hipotezo
drugace
¢e je F vecje od Fgr
1zhod: tocke, ki ustrezajo gibanju togega telesa
drugace

Izhod: oblikuj nove hipoteze (Algoritem 1)

Izbrane eksperimentalne vrednosti, ki smo jih uporabili pri eksperimentih (glej poglavje

5.2.3);

e tolerancat, =0.005m,

e Stevilo podmnozic N, = 100,

e prag Fr =10,

e minimalna rotacija in translacija ¢, =5°, t . =0.05m.

' min
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3.4. Grajenje modelov

Ce zelimo zgraditi iz&rpen model predmeta, moramo robotu omogoditi razliéne poglede
na predmet. Tocke, za katere smo ugotovili, da pripadajo predmetu, je potrebno kopiciti

preko razlicnih pogledov in jih sestaviti v model predmeta.

Pri gradnji modelov predmetov moramo dolociti na€in potiskanja, ki bo imelo za
posledico rotacijo predmetov. Na ta nacin bomo odkrili nove, prej nevidne znacilnice in
jih vkljué€ili v model predmeta. Nas algoritem, ki sluZi pridobivanju razlicnih pogledov
na predmet, je v osnovi spremenjen algoritem za potiskanje, opisan v poglavju 3.2.
Zacetno tocko I, in smer potiskanja n dolo¢imo na nacin, ki ga opisuje Algoritem 2.
Nato vektor n zavrtimo okrog zacetne tocke v ravnini, vzporedni s smerjo gravitacije, za
prej doloc¢en kot «. (Pri eksperimentalnem delu smo uporabili o« =20° ). Tako
hipoteti¢no ravnino potisnemo pod kotom «, in ne pravokotno, kot dolo¢a osnovni
algoritem za potiskanje. Druga moZnost spremembe algoritma za potiskanje je premik

zacetne tocke I .

Uspesnost kopi¢enja tock predmeta preko razli¢nih pogledov je odvisna od rotacije
predmeta. Rotacija predmeta mora biti po eni strani dovolj velika, da odkrije nove, prej
nevidne znacilnice in po drugi strani dovolj majhna, da je izraCun ujemanj med
znacCilnicami v zaporednih slikah sploh mogo¢. Glede na rezultate eksperimentov
delovanja razli¢nih algoritmov za izloCanje in opisovanje znacilnic [27], se delovanje
poljubne kombinacije detektorja in deskriptorja zelo poslabSuje s spremembami v
zornem kotu, pri spremembah vecjih od 30° pa nobena izmed kombinacij detektorjev in

deskriptorjev ne deluje ve¢ dobro.

Po vsakem uspeSnem potisku, ki predmet premakne v skladu s prej omenjenimi
omejitvami v rotaciji, pridobimo nove tocke predmeta in pripadajoCe parametre
transformacije togega telesa. Model predmeta lahko nadgradimo z novo dolocenimi
tockami. Novo doloc¢ene to¢ke dodamo v model, lokacije starih, prej dolocenih tock, pa

preslikamo na nove lokacije s pomocjo parametrov gibanja togega telesa.
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4. Metodologija

Nas pristop temelji na izloanju, opisovanju in ujemanju vizualnih znacilnic. Izbrali smo
postopek za odkrivanje znaclilnic, ki temelji na razlikah Gaussovih jeder, in postopek

SIFT za opisovanje izlo€enih vizualnih znacilnic.

Oblikovanje hipotez temelji na oceni parametrov hipoteticnih ravnin, vrednotenje
hipotez pa na oceni parametrov gibanja togega telesa. Pri obeh procesih, tako
oblikovanju kot vrednotenju, je v mnozici znacilnic prisotnih veliko odstopajocih tock
(outliers). Da za oba procesa zagotovimo robustnost, smo uporabili algoritem RANSAC,
Ki je znan zaradi svoje sposobnosti, da robustno oceni parametre modela.

S pomocjo algoritma RANSAC pridobimo ravnine, ki jih uporabimo kot namige za
obstoj predmetov. Se vedno pa lahko to¢ke, ki so vsebovane v eni ravne, pripadajo
enemu ali ve¢ predmetom in tudi ozadju. Ker je pravilnost izbrane hipoteze zelo
pomembna za izracun gibanja robotske roke, ki bo s ¢im vecjo verjetnostjo premaknilo
hipoteticno ravnino, toCke najprej razdelimo v gruce tock, ki med seboj niso prevec
oddaljene. V ta name uporabimo algoritem za grucenje X-means, ki sam oceni $tevilo

grug¢, ki vnaprej ni znano.

4.1. Iskanje in opis vizualnih znacilnic

SIFT (Scale-invariant feature transform) znacilnice je leta 1999 razvil David Lowe [17].
Za nase delo je pomembno, da so te znacilnice neodvisne od ravninske rotacije in merila

ter deloma neodvisne od spremembe osvetlitve in pogleda.
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Pot do znacilnic SIFT pelje skozi $tiri faze:

e odkrivanje ekstremov v prostoru meril (scale-space extrema detection),
e dolocanje lokacij (keypoint localization),
e dolocanje orientacije (orientation assigment) in

e izgradnja opisnikov pomembnih tock (keypoint descriptor).

4.1.1. Odkrivanje ekstremov

Podrocja, ki so neodvisna od spremembe merila, poiS¢emo z iskanjem tock, ki so
stabilne preko vseh meril slike. Osnova za to je konvolucija ve¢ Gaussovih funkcij (16)
z vhodno sliko:

L(X’ Ys O-) :G(X’ Ys O-)*I (X, y) (15)
1 (XZ?Z) 16
G(X’ y! G) = % € ( )

Dolocanje stabilnih tock pri razlicnih merilih poteka s konvolucijo razlike Gaussovih

funkcij (difference of Gaussian) in vhodne slike:
D(Xx,Y,0) =(G(X, Y, ko) —G(x,y,0))* (X, y) = L(X, ¥, ko) —L(X, Y, o) a7

Razlogi za izbiro te funkcije je ve¢: filtrirane slike L potrebujemo za opis znacilnic, D
pa lahko izratunamo s preprosto operacijo odStevanja. Po vsaki taks$ni konvoluciji je

izraCunana slika podvzorcena in proces ponovljen.

Ekstreme D(X, y,o) pois¢emo s primerjanjem vsake vzoréne tocke (sample point) z
osmimi sosedi pri istem merilu in pripadajo¢imi devetimi sosedi pri sosednjih merilih,
vi§jemu in nizjemu. Ce je vrednost tocke najvedja ali najmanjsa med vsemi sosedi,

postane kandidat za pomembno tocko (keypoint).
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4.1.2. Dolocanje lokacije

Rezultat prejSnjega koraka je v vec€ini primerov preve¢ kandidatov za pomembne tocke.
V tem koraku poleg dolocanja lokacije pomembnih tock tudi izlo¢imo tocke s

premajhnim kontrastom in tocke, ki lezijo na robovih.

Lokacijo pomembne toc¢ke dolo¢imo z interpolacijo podatkov [4]. Funkcijo D(X,Y,o)
razvijemo v Taylorjevo vrsto do kvadratnega ¢lena in jo premaknemo v vzorcno tocko.
Velja, da D in njene odvode ocenimo pri vzoréni to¢ki, X=(X,y,0)" pa oznaduje

odmik od te tocke.

D" 1 .D
X X

D(x)=D+ — 18

(x) OX 2 ox? (18)
Lokacijo ekstrema X dolo¢imo z naslednjo enacbo:
., o°D'aD

X=- — 19

ox>  ox (19)

Ce je vrednost X pri kateri koli dimenziji ve&ja od 0.5, ekstrem leZi blizje drugi tocki v
sliki, zato interpolacijo ponovimo pri tej tocki. V nasprotnem primeru pri dolocanju
lokacije upostevamo odmik in tako dobimo interpoliran priblizek lokacije pomembne

tocke.

Ce navzdol omejimo vrednost D(X) lahko izlodimo to¢ke s premajhnim kontrastom.
Lowe pri vrednostih to¢kovnih elementov med 0 in 1, izlo¢i tocke, kjer je |D( X )| manjse

od 0.03.

Tocke, ki so posledica odziva na robove, izlo¢imo s pomocjo glavnih ukrivljenosti.
Posledica roba bo namre¢ velik odziv v smeri roba in majhen odziv v pravokotni smeri.

Glavne ukrivljenosti izratunamo iz Hessejeve matrike
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pri lokaciji in merilu pomembne tocke. Lastne vrednosti te matrike so proporcionalne

glavnim ukrivljenostim D.

4.1.3. Dolocanje orientacije

Prvi korak pri dolocanju orientacije pomembni tocki je izbira slike, katere merilo je
najblizje merilu pomembne tocke. Nato pri vsaki tocki slike L(X,Y) izraCunamo velikost
(21) in orientacijo gradienta (22) z razlikami med to¢kovnimi elementi po naslednjih

enacbah:

m(x,y) = \J(L(XH, y) = L(x=1y))" +(L(x, y+D ~ L(x, y-1))* (21)
Ox, y) =tan " ((L(x, y+1) —L(x, y =) A(L(x+1 y) — L(x-1, y))) (22)

Orientacijski histogram pomembne tocke sestavlja 36 razdelkov, ki pokrivajo vseh 360
stopinj. Prispevki v histogram so gradienti v okolici pomembne tocke. Vsak prispevek je
utezen z velikostjo in z Gaussovim kroznim oknom. Vrhovi orientacijskega histograma
ustrezajo glavnim smerem lokalnih gradientov. Upostevamo najvisji vrh in vrhove, ki
niso manjsi od 80% velikosti najvi§jega. Ko pomembni tocki dolo¢imo orientacijo, je
mogoce opisnik pomembne tocke rotirati glede na orientacijo in tako doseci neodvisnost

od rotacije slike.

4.1.4. lzgradnja opisnikov

V prejs$njih korakih smo kljuénim to¢kam dolo¢ili lokacijo, merilo in orientacijo. Slika

11 prikazuje postopek izgradnje opisnika na podlagi 8x8 okolice klju¢ne tocke.

Na levi strani slike so prikazane velikosti in orientacije gradientov. Krog opisuje utezitev

z Gaussovim oknom. DolZina puscice predstavlja seStevek velikosti gradientov v bliZini
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dolocene smeri. Orientacije gradientov razvrstimo v orientacijske histograme, ki imajo 8

razdelkov, kar je prikazano na desni strani slike (Slika 11).

Pl s RN

A7

_'\-'c.,--'rTqa "T\
— [ 4. )
AErEETEE:

NE S R ar /l\
Nt A

Image gradients Keypoint descriptor

Slika 11: Postopek izgradnje SIFT opisnikov. Opisnik sestavljajo vsi orientacijski
histogrami (2 x 2), vsak ima po 8 razdelkov. Povzeto po [17].

V naSem primeru izgradnja opisnika poteka v 16 x 16 okolici kljucne tocke. Pri
izgradnji opisnika upoStevamo vrednosti vseh razdelkov vseh orientacijskih
histogramov. Na podlagi 16 x 16 okolice pridobimo Sestnajst (4 x 4) orientacijskih
histogramov, vsak ima 8 moznih orientacij. Opisnik torej sestavlja vektor s 128
vrednostmi. Sledi Se normalizacija vektorja, nastavitev pragov in ponovna normalizacija

vektorja.

4.2. Algoritem RANSAC

V mnogih znanstvenih problemih moramo zaznane podatke razloZiti v okviru predhodno
dolocenih modelov. Tak$no razlago lahko razdelimo na dva podproblema. Prvi je
iskanje najboljSega ujemanja med podatki in enim od modelov (problem razvr§¢anja),
drugi pa iskanje najboljsih vrednosti parametrov (v smislu odstopanja) za izbrani model
(problem ocene parametrov). V praksi sta oba problema povezana - resitev drugega po

navadi zahteva resitev prvega problema.
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Pri oceni parametrov je mogoce uporabiti veliko metod: na primer metodo najmanjsih
kvadratov (Least Mean Square, LMS) ali oceno najveéje zanesljivosti (Maximum
Likelihood Estimation, MLE), itd. TakSne metode pri oceni parametrov uporabijo vse
podatke in nimajo notranjih mehanizmov za ugotavljanje vec¢jih napak. Temeljijo
namre¢ na predpostavki, da bo, ne glede na velikost mnozice podatkov, vedno dovolj

'dobrih' vrednosti, ki bodo zgladile ve¢ja odstopanja.

V mnogih prakti¢nih primerih ta predpostavka ne drzi. Pri reSevanju tega problema si
lahko pomagamo z ve¢ hevristicnimi pristopi. Najpogosteje uporabljen pristop je
variacija naslednjega postopka. Parametre modela izraCunamo na podlagi vseh
podatkov. Nato poiS¢emo podatek, ki se najmanj ujema s predlaganim modelom in ga
odstranimo. Postopek iterativno ponavljamo, dokler ni skupno odstopanje manjse od
predhodno doloCenega nivoja ali pa izloCimo vse podatke. Na zalost pa je lahko
predlagana hevristika Ze zaradi ene same 'okuzene toCke' neuspesna, zato ni primerna za

uporabo na nepreverjenih podatkih.

Algoritem RANSAC (RANdom Sample And Concensus), Ki sta ga leta 1981 v svojem
delu prestavila Fischler and Bolles [9], je uspeSen kot metoda za oceno parametrov
modela v prisotnosti velikega Stevila odstopajocih tock (angl. outliers). Zaradi tega je
zelo uveljavljen pri analizi prizoris¢, kjer je pogosto veliko napak zaradi na¢ina izloCanja
vizualnih znacilnic, ki so vir podatkov. RANSAC procedura deluje v nasprotni smeri kot
obi¢ajne tehnike glajenja. Obicajno z glajenjem izloCamo tocke iz prvotne reSitve, Ki
temelji na ¢im ve¢ tockah. RANSAC pa za¢ne z majhno prvotno mnozico, ki ji dodaja

tocke.

Bolj formalno lahko RANSAC paradigmo opiSemo na naslednji nagin. Ce vzamemo
model, za katerega potrebujemo minimalno Stevilo tock m, da lahko dolo¢imo proste
parametre, in mnozico tock P (velja, da je P ve¢je od m). Iz P nakljuéno izberemo

podmnozico S;, Ki vsebuje m toc¢k, in dolo¢imo parametre modela M;. S pomocjo
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modela dolo¢imo razsirjeno mnozico S;', ki vsebuje tocke, ki se prilegajo modelu s

predhodno dolo¢eno toleranco.

Ce je stevilo tock v Si' vedje od predhodno dolodenega praga, ki je funkcija ocena
Stevila odstopanj v mnoZici P, izratunamo nov model M;' na podlagi tock iz S;'. Ce je
Stevilo tock manjSe od praga, naklju¢no izberemo novo podmnozico Sy, in ponovimo
postopek. Ce po predhodno dologenem $tevilu poskusov i ne najdemo mnozice Si', ki bi
vsebovala Stevilo tock vecje od predhodno dolocenega praga, bodisi zaklju¢imo z

najvecjim S;' ali pa zaklju¢imo brez resitve.
RANSAC ima torej tri parametre:

e toleranca, kidoloca skladnost tocke s predlaganim modelom,
e Stevilo testnih podmnoZic in

e prag, ki dolocCa pravilnost modela.

4.3. Grucenje tock

V naSem sistemu ne moremo vnaprej vedeti, ali 3-D tocke, ki smo jih razdelili v ravnine
z algoritmom RANSAC, pripadajo enemu ali ve¢ predmetom in ¢e mogoce vkljucujejo
toCke iz ozadja. Potiskanje bo prineslo dodatne informacije, na podlagi katerih bomo
hipotezo o obstoju predmeta bodisi sprejeli bodisi zavrgli. V primerih potiskanja ravnin,
ki vsebujejo tocke, ki pripadajo razliénim predmetom in so med seboj zelo oddaljene, je

moznost uspesnega potiskanja precej manjsa.

4.3.1. Algoritem K-means

Algoritem K-means [20] je najbolj poznan in pogosto uporabljan algoritem za grucenje,
predvsem zaradi svoje preprostosti in konvergenénih lastnosti. K-means ima nekaj

slabosti, na primer pocasnost. Poleg tega za svoje delovanje potrebuje Stevilo gru¢ K.
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Zanimivo je, da lahko algoritem pri fiksnem Stevilu gru¢ poisce slabse resitve kot ¢e se

Stevilo gru¢ lahko spreminja [29].

Procedura se zacne z doloCitvijo K gru¢, vsako na zacetku sestavlja ena nakljuc¢no
izbrana podatkovna tocka, in nadaljuje z dodajanjem tock k gruci, katere srednja
vrednost je najblizja novi tocki. Ko je tocka dodana gruci, je srednja vrednost gruce
ponovno izraCunana tako, da upoSteva tudi novo tocko. Algoritem se konca, ko se

srednje vrednosti gru¢ ne spreminjajo vec.

4.3.2.  Algoritem X-means

V nasem pristopu potrebujemo grucenje tock ravnin, ne moremo pa podati Stevila gruc,
saj nimamo predpostavk o predmetih v prizorih, zato algoritma K-means ne moremo
uporabiti. X-means [29] je izboljSava algoritma K-means. Za nas najpomembnejsa
izboljsava je, da za svoje delovanje ne potrebuje Stevila gruc, pa¢ pa obmocje vrednosti
za Stevilo gru¢. X-means potem sam dolo¢i najboljSo vrednost. Pri danem obmocju
algoritem zac¢ne s K, ki je enaki spodnji meji obmocja. Pri svojem delovanju povecuje
Stevilo centroidov, ¢e je potrebno, dokler ne doseze zgornje meje obmocja. Med tem
procesom algoritem belezi ocene skupin centroidov, najboljSe ocenjena skupina je

rezultat algoritma.
Algoritem X-means je sestavljen iz dveh operacij:

e [zboljsava parametrov. Operacijo sestavlja delovanje obicajnega algoritma
K-means.

e [zboljsava strukture. S to operacijo poiS¢emo dodatne centroide. To je

mogoce z razcepom centroidov. Razcep temelji na skupku dveh ide;.
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= Prva ideja - eden po eden. Izberemo centroid, v blizini katerega
dolo¢imo nov centroid. Za novo skupino centroidov uporabimo
algoritem K-means. Ce je novi model boljsi od prej$njega,
dodamo centroid, drugae se vrnemo k prejSnji strukturi.
Pomembno je odgovoriti na vprasanje, katere centroide bi veljalo
razcepiti. Ce bi poskusili razcepiti vse centroide in izbrali

najboljSega, bi bila racunska zahtevnost prevelika.

* Druga ideja - preizkusimo del centroidov. Izberemo (na primer)
polovico centroidov, ki so po nekem hevristiénem kriteriju najbolj
ugodni za razcep. lzbrane centroide razcepimo in uporabimo
algoritem K-means. Ce je novi model boljsi od prejinjega,
dodamo centroide, drugace se vrnemo k prejSnji strukturi.
VpraSanje pa je, kaj uporabiti za hevristicni kriterij, ki oznacuje

smiselnost razcepa.

Slika 12 prikazuje delovanje algoritma X-means in operacij "IzboljSava parametrov" in
"IzboljSava strukture". Prvotne centroide, ki smo jih pridobili z operacijo IzboljSava
parametrov, razcepimo na dva naslednika. Premaknemo jih iz lokacije prvotnega
centroida v nasprotnih smereh poljubno izbranega vektorja, za razdaljo, ki je
proporcionalna velikosti obmocja. V naslednjem koraku v vsakem podrocju uporabimo
K-means, kjer se otroci borijo za tocke svojih starSev. Zadnji korak je preveritev modela,
kjer se odlo¢imo, ali obdrZzimo starSa ali pa njegove naslednike. Upamo, da bodo
centroidi, ki Ze vsebujejo tocke, ki tvorijo resni€ne gruce, preziveli svoje otroke in jih
proces ne bo spremenil. Po drugi strani pa upamo, da bodo podro¢ja, ki trenutno niso
dobro predstavljena s centroidi, delezna vecje pozornosti in da se bo v njih Stevilo

centroidov povecalo.
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(a) (b) (©)

Slika 12: Delovanje X-means. (a) Razcep izhodiscnih centroidov. (b) Lokalni K-means.
(c) Koncne gruce po izbiri modela. Povzeto po [29].

Korak, ki odlo¢a o tem, ali obdrzimo starSe ali otroke, je izbira modela. Cilj izbire
modela je uravnotezenje kvalitete prilagajanja k podatkom in kompleksnosti ali

sposobnosti modela, da razlozi vhodne podatke.

V naSem primeru imamo druZino alternativnih modelov M;j, kjer razliéni modeli
pripadajo resitvam z razli¢nimi vrednostmi K (Stevili gruc). Najbolj$i model izberemo s
pomocjo posteriornih verjetnosti. V nasem primeru so vsi modeli oblike, ki jo
predvideva K-means algoritem (sferi¢ni Gaussovi). Za priblizek posteriornih verjetnosti
uporabimo naslednjo formulo, znano tudi kot Schwarzov kriterij [33] ali kriterij BIC
(Bayesian Information Criterion):

BIC=-2InL, +KInN (23)

kjer je L, najvecja verjetnost (Maximum Likelihood Estimation, MLE) dosegljiva v
okviru modela, k stevilo parametrov modela in N stevilo uporabljenih podatkovnih toc¢k.

Izbira kriterija BIC za dolo¢anje razcepa je ena od moznosti. BIC je relativno preprosta
metoda, ker potrebuje le najvecjo verjetnost, ki jo je mogoce doseci v okviru modela, in
ne preko celotnega prostora parametrov. lzvedeni eksperimenti opisani v [29] so
pokazali dobro delovanje kriterija BIC.
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4.4. Razcep s singularnimi vrednostmi

Razcep s singularnimi vrednostmi (Singular Value Decomposition, SVD) [13] je
pomemben matri¢ni razcep, ki ga uporabljamo na ve¢ podroc¢jih, na primer za

prilagajanje podatkov na osnovi najmanjsih kvadratov in za racunanje pseudoinverza.

Realno matriko A z dimenzijami mxn in m>n lahko razcepimo na tri matrike:

A=UzV’ (24)
ulu=v'v=l, (25)
> =diag(o,,..c,) (26)

Enacba (24) predstavlja razcep s singularnimi vrednostmi matrike A.

Matriko U sestavljajo ortonormalizirani lastni vektorji, povezani z n najvecjimi lastnimi
vrednostmi matrike AA", matriko V pa ortonormalizirani lastni vektorji matrike A"A .
Diagonalne elementi matrike X so nenegativni kvadratni koreni lastnih vrednosti

matrike A" A . Imenujemo jih singularne vrednosti.

4.5. Kalibracija kamere

Razmerje med 3-D to¢ko M = [X,Y,Z]T in njeno projekcijo v sliko m :[u,v]T podaja
naslednja enacba:
sm=A[R t]M (27)

kjer sta M :[X,Y,Z,l]T , m :[u,v,l]T , s poljubni skalirni faktor, (R,t) zunanji parametri

kamere (extrinsic parameters) in A notranja matrika (intrinsic matrix):
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a y U
A=[0 B v, (28)
00 1

(u,,V,) sta koordinati sredis¢ne tocke (principal point), «, £ skalirna faktorja za osi u in

v, ter ¥ popacenje obeh osi slike.
Ce predpostavimo Z =0 (vse tocke so na kalibracijski plo§¢i), sledi
sm=HM (29)
H=A[r, 1, t] (30)
in M=[X Y 1].
Na podlagi slike ravnine lahko ocenimo homografijo H Z[h h, Q].
Sledi:
[h, h, h]=2A[r 1, t], (31)
A je poljuben skalar.

Zaradi ortonormalnosti 1, in r, dobimo dve glavni omejitvi za notranje parametre na

podlagi ene homografije:

hWATAh, =0

. (32)
h;I'AfT Aﬁlhl — h;'AfT A71h2

Naj bo



By B, By
B=ATA"=|B, B, B,
B, By B

b=[B, B, B, B, B, By]
Ce je h. i-ti stolpec H (30) velja:

h Bh, :v;b.

Omejitve, ki sledita iz dane homografije (32), lahko zapiSemo kot:

T
{ Yiz T}b - 0.
(V11_V22)

Na podlagi n slik imamo n ena¢b (36) in lahko dolo¢imo
Vb=0,

Kjer je V matrika 2nx6.
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(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

Ce imamo n > 3 slik, dobimo eno resitev za b, ki je dologena do skalirnega faktorja. Ko

ocenimo b, lahko izraCunamo notranje in zunanje parametre kamere z ena¢bami, ki so

navedene v [41].
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5. Eksperimenti

5.1. Realni robotski sistem

Pri eksperimentalnem delu je bilo potrebno zdruziti sistem za vid s sistemom, s katerim
lahko izvajamo manipulativne akcije. Naso eksperimentalno celico, ki jo prikazuje Slika
13, sestavlja robotski manipulator Mitsubishi PA-10 in sistem za stereo vid —
humanoidna glava z Univerze v Karlsruheju [2].

Slika 13: Eksperimentalna robotska celica.
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Preden za¢nemo z eksperimenti, moramo sistem usposobiti za delovanje v realnem
okolju. Kalibracija kamer je potreben korak, ¢e zelimo pretvoriti 2-D informacije, ki jih
zajamemo s kamerami, v 3-D informacije, ki so uporabne za manipulacijo objektov v
prostoru. Za kalibracijo kamer smo uporabili fleksibilno in robustno metodo [41], ve¢ o
tem v poglavju 4.5.

Uporabljena metoda zahteva, da kamere opazujejo planarni vzorec pri nekaj (vsaj dveh)
razli¢nih orientacijah. Kalibracijski vzorec je lahko natisnjen z laserskim tiskalnikom in
pritrjen na primerno povrs§ino, na primer knjigo. Premikamo lahko bodisi kamere bodisi
planarni vzorec. RacunalniS8ke simulacije in preizkusi z realnimi podatki so v obeh

primerih pokazali zelo dobre rezultate.

Pri postopku kalibracije smo uporabili n=30 slik kalibracijskega vzorca. Vzorec je
Sahovnica s 7x5 kvadrati. Slike smo zajeli pri razli€nih oddaljenostih in orientacijah
vzorca. Na podlagi slik smo dolocili parametre kamere, ki smo jih v nadaljevanju

uporabili pri dolo¢anju 3-D lokacij ujemajoc¢ih znaéilnic.

Za oceno transformacije iz koordinatnega sistema robotske glave v koordinatni sistem
robotske roke smo kalibracijski vzorec pritrdili na robotsko roko. Na ta nac¢in lahko iz
slik kalibracijskega vzorca dolo¢imo mnozico 3-D to¢k v koordinatnem sistemu
robotske roke. Z znanimi parametri kamere lahko isto mnozico 3-D tock predstavimo v
koordinatnem sistemu robotske glave. Pri oceni transformacije smo uporabili 5 slik
kalibracijskega vzorca pri 5 razli¢nih oddaljenostih, kar ustreza premiku po osi z
koordinatnega sistema robotske roke, in 2 rotacijah — okrog osi x in okrog osi y

koordinatnega sistema robotske roke.
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5.2. Preizkusi

V nasih eksperimentih smo zeleli preveriti in oceniti delovanje treh procesov: proces
oblikovanja hipotez o predmetih, potiskanje, ki potrdi ali ovrze hipotezo, in proces
vrednotenja hipotez glede na morebitne spremembe prizora.

Pri preizkusanju procesa oblikovanja hipotez smo predpostavili dobro delovanje v
primeru, da testni predmeti vsebujejo ravne povrSine. Zato smo poleg predmetov, ki
vsebujejo ravne dele (Skatle), uporabili Se predmete, ki nimajo ravnih povrsin (igracke,

loncki). Testni predmeti (prikazuje jih Slika 14) so 3 Skatle, 3 lon¢ki in 3 igrace.

Slika 14: Vsi testni predmeti.

Izvedli smo 50 poskusov, in sicer po 10 poskusov za 5 razliénih podmnoZic testnih
predmetov. PodmnoZice so oznadene s pikami in jih prikazuje Tabela 1. Skatle
oznaimo po vrsti: 'jagoda', 'jabolko', 'limona'. Loncki: 'pisan', 'oranzen', 'prozoren'.
Igrace: 'temnomodra’, 'svetlomodra', roza'. Tocke oznacujejo predmete, ki smo jih
uporabili pri poskusih. Na primer: v prvih 10 poskusih smo uporabili Skatli za jagodni in

jabol¢ni ¢aj, pisan in prozoren lon¢ek ter temnomodro in roza igracko.
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Tabela 1: Podmnozice testnih predmetov.

Testni predmeti

Skatla | loncek | igracka
Poskusi |1|2|3|1(2|3]|1|2|3
01— 10 X X X X X X

11-20 | x| x| x| x|« x | x
21-30 | x x| ox [ x x| x| x
31-40 x| x| x x

41-50 | ~ x x x | x

5.2.1. Oblikovanje hipotez

Pri vseh poskusih je bilo oblikovano vnaprej dolo¢eno Stevilo hipotez k (k = 6). Kon¢no
Stevilo hipotez o obstoju predmetov se je spreminjalo glede na rezultat algoritma za
grucenje. Slika 15 prikazuje 3 izmed izra¢unanih hipotez. V tem primeru vsaka od

prikazanih hipotez opisuje eno ploskev na enem predmetu.

V nasih eksperimentih smo uporabili predmete z ravnimi povrSinami, ki se nahajajo na
podobnih viSinah. Pri takSnih predmetih obstaja velika verjetnost, da bodo oblikovane
hipoteze povezale ve¢ predmetov. Ker smo takSne predmete pogosto postavili skupaj, je

42% hipotez vkljucevalo tocke, ki pripadajo ve¢ predmetom.

Slika 15: Tri izmed hipotez za obstoj predmeta.
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5.2.2. Potiskanje

Pri 96% eksperimentov je bilo potiskanje izvedeno, pri ostalih eksperimentih doloc¢ene
akcije niso bile mogoce zaradi omejitev delovnega prostora. Slika 16 prikazuje enega od
poskusov potiskanja izbrane hipoteticne ravnine, ki poteka po wvnaprej doloceni

trajektoriji.

5.2.3.  Vrednotenje hipotez

Pri vrednotenju hipotez smo upostevali dve moznosti. Prva moznost je, da tocke, ki jih
vsebuje hipoteza o predmetu, pripadajo enemu predmetu. V takSnih primerih bi moral
robot tocke prepoznati kot tocke predmeta in (dodatno) poiskati ve¢ tock, ki pripadajo

predmetu — seveda Ce se tocke premaknejo kot posledica potiskanja.

Druga moznost je, da tocke v hipotezi pripadajo ve¢ predmetom in/ali ozadju. Podobno
kot v prvem primeru Zelimo premaknjene toCke dodati modelu predmeta, ki ga robot
premakne s potiskanjem. Dodatna naloga je odvzemanje tock, ki sicer so v hipotezi, a ne
pripadajo predmetu, ki ga robot potisne. Predpostavka je, da se te tocke ne premaknejo

oziroma njihov premik ni v skladu s hipotezo o gibanju togega telesa.

Obe mozZnosti sta dokaj enakovredno zastopani, saj 42% hipotez vkljucuje tocke, ki

pripadajo ve¢ predmetom.
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Slika 16: Potiskanje izbrane hipoteze za obstoj predmeta.
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Slika 17 v stolpcih prikazuje rezultate nekaterih od izvedenih eksperimentov. Struktura
slike je naslednja: prva vrstica prikazuje lokacije vseh tock, za katere smo lahko dolocili
3-D lokacije, druga vrstica pa tocke, ki pripadajo izbrani hipotezi za obstoj predmeta.
Tretja in Cetrta vrstica kazeta rezultate. Prikazane so tocke, ki se premaknejo v skladu s

hipotezo o togem gibanju predmeta. Prikazane so v slikah pred in po potiskanju.

Prvi stolpec demonstrira primer dodajanja tock. Hipoteza vsebuje toCke enega predmeta.
Robot ta predmet potisne in tocke predmeta se zato premaknejo v skladu z nacelom
gibanja togega telesa. Tako pridobimo dovolj informacij za dodajanje tock modelu
predmeta. Rezultat je nov model predmeta, ki poleg tock v zacetni hipotezi vsebuje tudi

dodatne tocke.

Drugi stolpec prikazuje dodajanje in odvzemanje tock. Hipoteza vsebuje tocke vec
predmetov. Robot potisne enega izmed predmetov, katerega toCke so vsebovane v
hipotezi. Tocke tega predmeta se premaknejo. Tocke predmetov, ki se niso premaknili,

algoritem uspesno zavrze.

Tretji stolpec, podobno kot drugi, prikazuje dodajanje in odvzemanje toc¢k. Hipoteza
zopet vsebuje tocke veC predmetov. Razlika je v tem, da se oba predmeta, ko robot
izvede potiskanje, premakneta zelo podobno. Tocke obeh predmetov se premaknejo
skladno z nacelom gibanja togega telesa, zato jih algoritem oznaci kot tocke predmeta.
Med tockami razlicnih predmetov je torej mogoce razlikovati le, ¢e se premaknejo

razlié¢no.
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Slika 17: Primeri eksperimentov.
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Mnozico tock, ki jih na$ sistem vklju¢i v model objekta, lahko robot poveca z rotacijo
objekta. Na ta nacin robot spremeni zorni kot, iz katerega opazuje objekt. Rotacija
predmeta mora biti po eni strani dovolj velika, da odkrije nove, prej nevidne znacilnice,
in po drugi strani dovolj majhna, da omogoci dolo¢anje ujemanja znacilnic v zaporednih
slikah. Ker s potiskanjem pogosto ni mogoc¢e natancno nadzorovati gibanja neznanih
objektov, lahko pride pri potiskanju do taks$nih premikov, ki niso primerni za dodajanje
novih toCk. Do tega lahko pride 1) zaradi prevelike rotacija predmeta, ki onemogoci

ujemanje med zaporednima slikama, ali pa 2) ker do premika predmeta sploh ne pride.

Pri prevelikih rotacijah moramo ponovno potisniti opazovani predmet. Ker se je
prizoriS¢e spremenilo, mora biti potiskanje osnovano na na novo oblikovanih hipotezah
o predmetih. Kadar je premik objekta premajhen, da bi bilo mogoce lociti tocke na
podlagi principa togega gibanja, pa nas sistem izbere naslednjo hipotezo iz mnoZice prej

izracunanih hipotez in izvede nov potisk.

Tabela 2 prikazuje statisticno oceno 50 potiskanj. Prva vrstica prikazuje delez
eksperimentov, kjer je bila posledica potiska premik predmeta, in doloCanje tock
predmeta. Delez takSnih eksperimentov, ki jih oznac¢imo kot 'Uspeh', je 58%. Druga
vrstica oznacuje eksperimente, kjer je bil premik (oziroma rotacija) predmeta prevelika,
zato ni bilo mogoce ujemanje znacilnic v sosednjih slikah. DeleZ taksnih eksperimentov
je 36%. Ker je priSlo do spremembe prizorisca, je potrebno oblikovati novo mnoZico
hipotez. Tretja vrstica opisuje eksperimente, kjer do spremembe prizoris¢a ni prislo.
Vzrok je neizvedeno potiskanje zaradi omejitev delovnega prostora (4% eksperimentov)
in potiskanje, ki je sicer bilo izvedeno, a ni prispevalo k spremembi prizora (2%
eksperimentov). V taksnih primerih ni potrebno izracunati novih hipotez, ker lahko

uporabimo naslednjo izmed oblikovanih hipotez.
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Tabela 2: Rezultati potiskanja za 50 eksperimentov

Tocke predmeta | Rezultat Delez eksperimentov
> F, Uspeh 58%
<F Oblikuj nove hipoteze 36%
/ Izberi naslednjo hipotezo 6%

*F, =10 (prag)

5.2.4. Grajenje modelov

Informacije o predmetu zbiramo s spreminjanjem pogleda na predmet. Z vsakim novim
pogledom zelimo odkriti nove, prej nevidne znacilnice, za kar potrebujemo dolo¢eno
minimalno rotacijo telesa. Rotacija pa mora biti po drugi strani dovolj majhna, da je
doloc¢anje ujemanja znacilnic v zaporednih slikah mogoce. Slika 18 predstavlja uspesno
kopiCenje znacilnic po dveh zaporednih potiskih, ki sta vodila v primerno rotacijo

predmeta, in s tem uspesno grajenje modela predmeta.

Slika 18: Grajenje modela s kopicenjem znacilnic. (a) Hipoteza o obstoju predmeta.
Dolocene tocke predmeta po prvem potiskanju (b) in po drugem potiskanju (c).

S potiskanjem mora robot zagotoviti primeren premik objekta. Vendar pa lahko odziv
predmeta na potisk natan¢no izraCunamo le, ¢e poznamo celoten model objekta. Dokler

takSnega modela nimamo, lahko potiske dolo¢imo samo na hevristi¢en nacin. Zato se
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lahko zgodi, da robot izvede potisk, ki ne omogoca nadaljnje gradnje modela.

V primeru velikih rotacij izracun ujemanja med vizualnimi znacilnicami v sosednjih
slikah ni mogo¢. Zagotavljanje primerne rotacije preko ve¢ zaporednih slik je v celoti
mogoce le z boljSo kontrolo nad predmetom. Vecjo kontrolo nad predmetom lahko

zagotovimo s prijemanjem predmeta ali pa v sodelovanju s ¢lovekom.

Zato smo izvedli eksperiment, v katerem smo preizkusili grajenje objektnega modela v
sodelovanju s ¢lovekom. Pri tem ¢lovek potiska predmet na nacin, s katerim zagotovi,
da je rotacija v zaporednih slikah primerna. Slika 19 prikazuje rezultat - model

predmeta, ki vsebuje znacilnice, izloCene iz 38 pogledov na predmet.

Slika 19: Model predmeta na osnovi 38 razlicnih pogledov.

Ocenjene in dejanske mere predmeta:

e 0.060m in 0.060m,
e 0.070m in 0.067m,
e 0.131min0.132m.

Ocenjeni in dejanski koti med ravninami:

e  95.8°1in 90° (modra in rde€a ravnina),

e 103.6° in 90° (zelena in rdeca ravnina).
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Preizkusi grajenja modelov s potiskanjem robota so se zaradi prej nastetih dejstev

koncali preden bi lahko zajeli dovolj slik z razli¢nimi pogledi na predmet.

Nas$ pristop pa je uspeSen pri odkrivanju novih predmetov. Eksperimentalni rezultati
kazejo, da je na§ sistem uspeSen pri oblikovanju hipotez, pri potiskanju izbrane
detektirane ravnine in dolocanju tock, ki pripadajo predmetu.
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6. Zakljucek

Ce predmet razumemo kot mmnoZico to¢k, ki pripadajo togemu telesu in se zato
predvidljivo gibljejo, lahko nove predmete odkrivamo z analizo gibanja tock v
zaporednih prizorih. V nasem delu smo obravnavali prizore, ki vsebujejo objekte
sestavljene iz planarnih ploskev. Ravnine torej namigujejo na obstoj predmeta, zato smo
iskanje premetov smo osnovali na iskanju ravnin v slikah. Za potrditev taksne hipoteze o
obstoju predmeta robot poizkusi detektirano ravnino premakniti s potiskanjem. Po
uspesnem potisku lahko hipotezo o obstoju predmeta potrdimo ali ovrzemo. Po vec

uspesnih potiskih je mogoce znanje o predmetu kopiciti preko zbranih znacilnic.

Eksperimentalni rezultati kazejo, da je nas sistem uspeSen pri oblikovanju hipotez. Pri
vseh eksperimentih je bilo oblikovano vnaprej dologeno Stevilo hipotez. Sistem je
uspesen tudi pri potiskanju izbrane hipoteti¢ne ravnine. Pri doloCanju tock predmeta je
sistem sposoben tako dodajanja tock, ki se premaknejo v skladu z ocenjenimi parametri
gibanja togega telesa, kot tudi odvzemanja tock, ki ne pripadajo predmetu, iz zacetne
mnozice tock, ki sestavljajo hipotezo o obstoju predmeta. Prav tako ima sistem primeren
odziv v primerih, ko je sprememba na prizoris¢u premajhna (ali pa je ni) in v primerih,
ko je rotacija potisnjenega predmeta prevelika. Lahko zaklju¢imo, da je na$ pristop

uspesen pri odkrivanju novih predmetov.

Pri gradnji modelov predmetov kopi¢imo znacilnice s spreminjanjem pogleda na
predmet. V naSem primeru to izvedemo s spremembo algoritma za potiskanje. Za
uspesno grajenje modelov mora biti rotacija predmeta v doloenih mejah. Rotacija
predmeta mora biti po eni strani dovolj velika, da sistem odkrije nove, prej nevidne
znadilnice, in po drugi strani dovolj majhna, da je dolocanje ujemanja znalilnic v

zaporednih slikah mogoce. Ko dolo¢imo nove tocke predmeta, torej tocke, ki smo jih
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dolo¢ili iz novega pogleda, jih dodamo k obstoje¢im to¢kam predmeta. Lokacije ostalih

tock predmeta preslikamo v skladu z izra¢unano rotacijo in translacijo.

Pridobljeni rezultati so pokazali, da je predlagan pristop uspesen pri odkrivanju novih
predmetov in da je znanje, ki ga pridobimo z ve¢ zaporednimi manipulativnimi akcijami,

mogoce zbirati v ustrezno verificirane modele predmeta.

Za uspesno gradnjo modelov v€asih potrebujemo bolj$i nadzor nad gibanjem predmeta.
Delez eksperimentov, kjer je bilo potrebno potiskanje ponoviti zaradi prevelike rotacije,
je dovolj visok (36%), da je na mestu razmislek o uporabnosti zgolj potiskanja za
gradnjo modelov. Bolj$i nadzor nad gibanjem predmeta je mogoce doseci S prijemanjem
predmeta ali pa v sodelovanju s clovekom. Na ta nacin lahko zagotovimo primerne
premike opazovanega predmeta. Eksperimentalno smo preizkusili, da lahko v

sodelovanju s ¢lovekom uspe$no gradimo objektne modele.

Delo v prihodnosti bo usmerjeno predvsem v zdruzitev predlaganega pristopa, ki je
uspesen pri odkrivanju novih predmetov, in prijemanja, kar bo povecalo natan¢nost
gibanja najdenih predmetov. V nadaljnjih raziskavah bomo odkrivanju predmetov in

gradnji njihovih modelov dodali Se dolo¢anje zmoznosti (angl. affordances) predmetov.
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