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1. Uvod

Detekcija i prepoznavanje objekta u svrhu izlu¢ivanja toCaka hvata danas je istraZivacki
vrlo aktivno podrucje. Neka od vrlo zanimljivih podruéja primjene prepoznavanja ob-
jekata u robotici su roboti za Covjecanstvo (engl. Robots for humanity) te osobni roboti
(engl. Personal robots). U oba slucaja primjena robota je vrlo sli¢na jer je glavni cilj
razviti robota koji moZe zamijeniti ¢ovjeka u ulozi osobnog asistenta odnosno razviti
robota koji moze potpuno autonomno djelovati u prostoru prilagodenom ljudima i
suradivati s ljudima. Velikom broju istraZivanja pridonio je i razvoj povoljnih sen-
zora za 3D detekciju prostora, kao $to je Microsoft Xbox 360 Kinect, te rast raCunske
mo¢i racunala. Uz veliki broj istraZivanja razvijen je i1 velik broj metoda od kojih se
neke baziraju samo na 2D (Willow Garage, 2013h) ili 3D podacima (Muja i Ciocarlie,
2013) dok druge kombiniraju te podatke (Hinterstoisser et al., 2011).

Drugo vrlo znacajno podrudje istraZivanja su komunikacijska sucelja izmedu Cov-
jeka 1 robota odnosno covjeka i racunala. Jedno od njih je sucelje mozak-racunalo
(engl. Brain-computer interface (BCI)) koje pruza alternativni nacin komunikacije i
upravljanja racunalom ne koristeéi klasi¢ne neuro-motoricke komunikacijske puteve.
Ova tehnologija ima mnogo mogucih primjena kao §to je igranje igara bez upotrebe
ruku, rehabilitacija, detekcija kognitivnog napora, detekcija stresa i drugo. Jedna od
najizazovnijih primjena BCI-a je povratak moguénosti komunikacije i manipulacije os-
obama s teZim oblicima invaliditeta. Za tu namjenu razvijeno je viSe metoda od kojih
su neke invazivne, kao §to je na primjer upotreba mikroelektroda u mozgu kao sucelje
za upravljanje protezom (Collinger et al., 2012), dok su druge manje invazivne 1 bazi-
raju se na elektroencelofalografiji (engl. Electroencephalography (EEG)) (McFarland
et al., 2010).

Ovaj rad bavi se, u prvom redu, pregledom i mogu¢nos¢u upotrebe ve¢ implementi-
ranih metoda za prepoznavanje objekata i izlu€ivanje to€aka hvata u operacijskom sus-
tavu za robote (engl. Robot Operating System (ROS)) (poglavlja 3, 41 5). U poglavlju
5 razmatra se i izvodenje kompletnog cjevovoda za manipulaciju objektima (engl. ma-

nipulation pipeline) Koriste¢i dostupan senzor i robotsku ruku s hvataljkom. Ovdje je



prezentiran i jedan od najznacajnijih rezultata, a to je uspjeSno hvatanje i podizanje ob-
jekta u simulacijskom okruzenju na temelju razmatranih metoda za detekciju i generi-
ranje toCaka hvata. Drugi vazan dio je implementacija grafickog sucelja za generiranje
BCI podrazaja koje se temelji na detektiranim objektima u sceni (poglavlje 6). Pri tome
se uzimaju u obzir svi zahtjevi na takvo sucelje koji su dostupni iz ranijih istraZivanja.
Na samom kraju, u poglavlju 7, razmatra se moguénost povezivanja navedenih dijelova

rada u svrhu povecanja razine manipulacije i samostalnosti osoba s invaliditetom.



2. Pregled dosadasnjih istrazivanja

Problematika detekcije 1 prepoznavanja objekata intenzivno se istrazuje vec¢ 15-ak go-
dina i to u razli¢itim podruc¢jima, kao Sto su raCunalna grafika, robotika i raspoznavanje
uzoraka. Najzanimljivija podru¢ja primjene u robotici su osobni roboti (Klank et al.,
2009) i robotika za CovjeCanstvo (Chen et al., 2013) za koje je iznimno vaZan sus-
tav percepcije i pracenja objekata u stvarnom vremenu, kao i sustav za odredivanje
najboljih tocaka hvata. Prema Hinterstoisser et al. (2011) mogu se razlikovati dvije
osnovne skupine metoda prepoznavanja 3D objekata: one koriStene na slikama in-
tenziteta (engl. intensity images) (kao Sto je RGB slika) i one koje rade s podacima o
daljini (3D oblak tocaka) odnosno sa slikama koje sadrze podatke o dubini (engl. depth
images).

Metode koje se baziraju na obradi slika intenziteta mogu se rasporediti u dvije

glavne kategorije:

metode zasnovane na ucenju (engl. Learning Based Methods) koje obi¢no zahtije-
vaju veliku koli¢inu podataka za uenje i samim time vrlo dugu fazu (ofline)

ucenja, 1

metode zasnovane na usporedivanju predlozaka (engl. Template Matching Methods)
koje su imale vrlo znacajnu ulogu u pracenju-po-otkrivanju (engl. tracking-by-

detection) aplikacijama.

Prednost prvih metoda je to Sto mogu prepoznati objekte iz razliitih kuteva glediSta
s velikim tocno$¢u zbog Cega im je i podrucje primjene Siroko, od algoritama za pre-
poznavanje lica do raspoznavanja 3D objekata. Druge metode daju bolje rezultate i
lakSe se primjenjuju na objekte bez, ili s vrlo malo, teksture s obzirom na metode
koje se oslanjaju na razli¢ite znacajke objekta!. Ali iako vrlo robusne, metode zas-
novane na usporedbi predlozaka nisu primjenjive u aplikacijama gdje je potreban rad

u stvarnom vremenu jer broj predlozaka za usporedbu naglo raste kada se zeli pokriti

1Znacajke objekata su najée$ée dobivene iz teksture povrsine.



veliki broj razlicitih tocaka (kuteva) glediSta. ViSe o ova dva pristupa i koriStenju slika
koje biljeZe intenzitet za prepoznavanje objekata, kao i mnoge reference koje se bave
tom tematikom mogu se pronaci u Hinterstoisser et al. (2011) u poglavlju ,,Pregled
istraZivanja“.

Veliki broj metoda koje se koriste u robotici pripada drugoj skupini algoritama,
odnosno, zasnivaju se na obradi 3D oblaka tocaka ili slika dubine iz kojih je, za svaku
toCku prostora, poznat polozaj u koordinatnom sustavu senzora. Do prije nekoliko
godina za dobivanje takvih podataka korstio se laserski senzor s pan jedinicom, a tada
se javljaju stereo kamere s teksturiranim ili strukturiranim svjeltom u vidiljivom ili
infra-crvenom podrudju?. Prednost stereo senzora u odnosu na laser je velika brzina
skeniranja prostora, 30-60 Hz naprema 0.2 Hz sekundi kod lasera s pan jedinicom, ali
na racun vece koli¢ine Suma (Rusu et al., 2009b).

Neki od najpoznatijih pristupa za obradu podataka iz 3D oblaka tocaka su: po-
mocu sferi¢nih harmonijskih invarijanti (engl. spherical harmonic invariants) (Bu-
rel 1 Henocq, 1995), rotacijskih slika (engl. spin images) (Johnson 1 Hebert, 1999),
mapa zaobljenosti (engl. curvature maps) (Gatzke et al., 2005) te brzih histograma
za odredivanje znacajki toCaka (engl. Fast Point Feature Histograms (FPFH)) (Rusu
et al., 2009a). Prvim dvijema spomenutim metodama karakteristike degradiraju ako se
primjenjuju nad zaSumljenim i rijetkim oblakom? kao 3to su podaci sa stereo senzora,
ali zato se varijanata FPFH metode pokazala vrlo dobrom u takvim slucajevima Sto je
pokazano u Rusu et al. (2009b).

Uz navedene metode koje vec¢inom koriste teksturu objekata razvijale su se i metode
za detekciju objekata bez texture (Hinterstoisser et al., 2010, 2012b; Holzer et al.,
2009) te vrlo robusne metode zasnovane na detekciji prirodnih 3D obiljeZja (engl. Nat-
ural 3D Markers (N3Ms)) (Hinterstoisser et al., 2007). Zajednicko svim ovim metoda
je korak treninga nad snimljenim podacima kada se izlucuju dominantne znacajke koje
¢e kasnije pomoci pri detekciji i odredivanju poloZaja stvarnih objekta u stvarnom vre-
menu.

Osim metoda detekcije objekata i odredivanja njihovih znacajki razvijani su i al-
goritmi koji su namijenjeni brzoj i tocnoj detekciji i prepoznavanju objekta u svrhu
izlucivanja toCaka hvata i manipulacije objektom. Za ovakve zadace potrebno je iden-
tificirati 1 prepoznati potporne ravnine i Sest-dimenzionalni poloZaj objekta. Jedan od
zanimljivijih pristupa predstavljen je u Klank et al. (2009) u kojem se korisi 3D sus-

tav percepcije koji moZe robusno pronaci pripadaju¢i CAD model objekta iako je stol

U ovu vrstu senzora spada i Microsoft Xbox 360 Kinect koristen u ovom radu (poglavlje 5.1.1)
33D oblak to¢aka je rijedak u odnosu na mjerenja lasera s pan jedinicom.



u sceni napunjen s mnogo razli¢itih objekta (engl. cluttered scene). Njihova metoda
za segmentaciju scene i izluCivanje klastera objekata koristi dva neovisna izvora po-
dataka odnosno dvije vrste kamera: RGB kameru i1 kameru baziranu na vremenu
leta (engl. Time-Of-Flight (TOF) camera). U Collet Romea et al. (2009) predstavl-
jena je metoda za izgradnju 3D modela objekta koriste¢i nekoliko slika, a za to je
koristena zanimljiva kombinacija RANSAC (Fischler i Bolles, 1980) i Mean Shift
(Cheng, 1995) algoritma za prepoznavanje razliCitih instanci istog objekta, a time
1 njegovog poloZaja i orijentacije. Jedan od najvecih problema kod to¢nog odredi-
vanja Sest-dimenzionalnog poloZaja objekta je odredivanje orijentacije. U Glover et al.
(2011) razmatra se upravo taj problem gdje se predlaze nova vjerojatnosna metoda koja
je mnogo brza od dotadasnjih.

S obzirom na to da su kod razlic¢itih skupina objekata vazne razlicite znacajke niti
jedna metoda za detekciju i prepoznavanje objekata se nije pokazala dovoljno dobra za
sve skupine objekata. Zbog toga se u Muja et al. (2011) predlaZe infrastruktura za pre-
poznavanje (engl. Recognition Infrastructure (RAIN)) koja omoguéava kombiniranje
viSe razlicitih 2D 1 3D metoda za prepoznavanje 1 estimaciju polozaja objekta. Imple-
mentirane metode se mogu izvrSavati serijski ili paralelno, a ¢ak je moguca i dinamicka
promjena parametara pojedine metode. Ta infrastruktura se danas viSe ne koristi (Sto
je naznaceno u Muja et al. (2013)) nego je zamjenjena novim ECTO sustavom (Wil-
low Garage, 2013a) koji je baza nove infrastrukture za prepoznavanje objekata pod
nazivom ,, Object Recognition Kitchen“*.

Do sada su predstavljena neka od istraZivanja koja se ve¢inom bave detekcijom i
prepoznavanjem objekata, a u nastavku Ce biti predstavljene moderne metode odredi-
vanja hvata. U Goldfeder et al. (2009) predstavljena je metoda koja omogucava hvatanje
objekata za koje su poznati samo dijelomi¢ni 3D podaci. Iako metoda koristi unapri-
jed izraCunate hvatove, omogucava svojevrsnu ekstrapolaciju hvatova na objekte koji
su sli¢ni objektima spremljenima u bazu. Mnoge metode za odredivanje hvatova ob-
jekata baziraju na prepoznavanju objekata i dohvacaju unaprijed generiranih hvatova
iz baze, ali sa stanovista hvatanja i manipulacije objekata to nije nuzno te su razvijene
i metode koje iz segmentiranih oblaka tocaka odreduju hvat objekta. Jedna od takvih
metoda predstavljena je u Holz et al. (2011) 1 bazira se na detekciji ravnina iz oblaka
tocaka. SlijedeCe zanimljivo istrazivanje je Dogar et al. (2012) gdje je predstavljena
metoda koja dopusta viSestruke interakcije izmedu robota i objekta, tj. dopusta robotu

da pomice pomicne prepreke i time si oslobodi put do Zeljenog objekta te ostvari hvat

#Ovaj sustav se koristi i u ovom radu te je detaljnije opisan u poglavlju 3.2.



koji ranije nije bio ostvariv. Ova metoda se pokazala u praksi uspjeSnijom u pretrpanim
scenama u odnosu na metode koje ne dopustaju interakciju s predmetima koji nisu pr-
votan cilj manipulacije. Vrlo vazno istrazivanje za ovaj rad je Ciocarlie et al. (2010)
koji prezentira cjelovitu programsku arhitekturu za detekciju, prepoznavanje, hvatanje
1 manipulaciju objektima u kucanstvima te se upravo verzija tog cjevovoda koristi i u
ovom radu (detaljniji opis dijelova cjevovoda proteze se kroz poglavlja 3 i 4, a detalji
o upotrebi se mogu nadi u poglavlju 5).

Razvojem metoda za detekciju i prepoznavanje uoceno je da se neki algoritmi vrlo
Cesto koriste te je razvijena biblioteka za rad s oblacima tocaka Point Cloud Library
(PCL) (PCL, 2013) i biblioteka za rad s 2D slikama Open Computer Vision Library
(OpenCV) (Itseez, 2013) koje implementiraju Cesto koriStene algoritme i strukture po-
datka te time olakSavaju rad 1 obradu 3D oblaka tocaka i 2D slika. Obje ove biblioteke
su otvorenog koda, a u njthovom odrZavanju i unaprjedenju sudjeluju neka od vodecih
svjetskih sveucilista i tvrtki. Detalji o implementaciji te kompletna dokumentacija
ovih biblioteka moZe se naci na sluzbenim stranicama projekata (PCL (PCL, 2013),
OpenCV (Itseez, 2013)) ili u radovima kao Sto su na primjer Rusu i Cousins (2011) te
Bradski i Kaehler (2008).

U ovom poglavlju su navedena i ukratko opisana neka od istraZivanja koja se bave
problematikom detekcije, prepoznavanje 1 hvatanja objekata. Uz ova istraZivanja pos-
toje jo§S mnoga druga zanimljiva istraZivanja, ali sva ovdje odabrana istraZivanja su
izravno ili neizravno povezana s programskim paketom ROS te su zbog toga izdvo-
jena. U slijede¢em poglavlju moZe se naci kratki opis Operacijskog sustava za robote
- ROS, a nesto viSe o metodama implementiranim u ROS-u i njithovom koriStenju u

poglavljima nakon toga.

2.1. ROS - Operacijski sustav za robote

Operacijski sustav za robote (engl. Robot operating system (ROS)) je meta operaci-
jski sustav otvorenog koda koji je primarno namjenjen za instalaciju na robotskim sus-
tavima. U ROS-u su implementirane mnoge bibliteke 1 alati koji pomaZu programerima
i inZenjerima pri izradi robotskih aplikacija. Kao i pravi operacijski sustav, ROS osig-
urava apstrakciju sklopovlja, kontrolu uredaja na niskoj razini, proslijedivanje poruka
izmedu razlicitih procesa, upravljanje paketima i drugo. ROS je prvenstveno namijen-
jen upotrebi na operacijskom sustavu Ubuntu GNU/Linux, ali ga je moguce pokretati i
na drugim Unix distribucijama. lako je ROS razvila istrazivacka grupa Willow Garage

iz Sjedinjenih Americkih Drzava danas se Kkoristi Sirom svijeta te njegovom razvoju

6



doprinose mnogi pojedinci i istraZzivacke grupe ¢ime on postaje jedan od vodecih pro-
gramskih sustava za upravljanje robotima Sto se ocituje u dostignu¢ima i broju istrazi-
vanja koja koriste ovaj sustav. ViSe o ROS-u moZe se naci na sluZbenim stranicma

projekta (Quigley 1 Willow Garage, 2013).



3. Metode za detekciju i prepoznavanje

objekata u programskom sustavua ROS

U programskom sustavu ROS postoji mogucnost koriStenja dva razliCita sustava za de-
tekciju 1 prepoznavanje objekata. Jedan od njih je cjevovod podataka koji se nalazi
u paketu Tabletop Object Detector (Muja i Ciocarlie, 2013) te on mozZe provesti seg-
mentaciju i jednostavno prepoznavanje objekata u sceni'. Drugi sustav je ve¢ spomenut
u poglavlju 2 kao nasljednik REIN sustava (Muja et al., 2013) te je to zapravo im-
plementacija infrastrukture namijenjene za jednostavnu izradu i simultano izvodenje
nekoliko razliitih metoda za prepoznavanje objekata, a nalazi se u Object Recogni-
tion stogu (Rublee et al., 2013). Puno ime ovog sustava je Object Recognition Kitchen
(ORK) te Ce se ono koristiti u nastavku ovog rada.

U nastavku su detaljnije opisana oba sustava.

3.1. Tabletop Object Detector

Paket Tabletop Object Detector u sebi sadrzi dvije osnovne komponenete? za percep-

ciju objekata:

segmentacija objekata koja sluzi za izlu€ivanje klastera tocaka koji odgovaraju ob-

jektima i

prepoznavanje objekata koja pomocu baze objekata odreduje kojem objektu odgo-

vara pojedini klaster.

Ovaj cjevovod nije potpuno opcenit te da bi ispravno radio moraju biti zadovoljene

slijedece pretpostavke:

— objekti se nalaze na stolu koji je dominantna ravnina u sceni,

"Koristi se u ranije spomenutom cjevovodu predstavljenom u Ciocarlie et al. (2010).
2U terminologiji ROS-a radi se o &vorovima.



— minimalna udaljenost izmedu objekata prelazi zadani prag (moZe se proizvoljno

zadati),

— na ¢vor za prepoznavanje objekata ne utjeCu samo translacije objekta po x i
y osi (pretpostavlja se da z os je usmjerena prema gore u odnosu na ravninu
stola). Zbog toga ako se ovim sustavom Zeli prepoznati objekt tada on mora
biti:

e rotacijski simetrican (oko z osi) i
e mora imati poznatu orijentaciju, tj. mora biti postavljen ,,uspravno‘ na

stolu.

Sematski prikaz protoka podataka u Tabletop Object Detector paketu dan je na
slici 3.1, a u nastavku je opisan njegov rad. Ulazni, senzorski, podaci su oblaci tocaka
dobiveni iz stereo kamere ili Kinect senzora®. Korak segmentacije koristi RANSAC
metodu za detekciju dominantne povrSine u sceni, a zatim se za sve toCke iznad rav-
nine stola pretpostavlja da pripadaju skupini objekata koji se mogu uhvatiti i micati
(engl. graspable objects). 1z tih se tocaka pomocu klastering algoritma identificiraju
grupe toCaka (klasteri) koje pripadaju pojedinom objektu. U koraku prepoznavanja
radi se jednostavna iterativna usporedba* s mrezom (engl. mesh) svakog objekta koji
se nalazi u bazi. Ukoliko je za klaster pronadena odgovaraju¢a mreza tada se za-
jedno s klasterom vraca i identifikator modela u bazi kako bi se kasnije mogli doh-
vatiti pohranjeni podaci o objektu. Trenutno se metoda usporedbe provodi samo u 2D
prostoru te pretpostavlja da su ostale Cetiri dimenzije fiksne (vidi uvjete navedene u
prethodnom odlomku). Kona¢no ovaj cjevovod na izlazu daje lokaciju stola, identifici-
rane klastere tocaka i odgovarajuci identifikator modela u bazi te procijenjeni poloZaj
predmeta (ukoliko je pronaden odgovarajuéi objekt u bazi).

Vise detalja o ¢vorovima i upotrebi ovog cjevovoda moZe se pronaci u Muja i Cio-
carlie (2013).

3.2. Object Recognition Kitchen (ORK)

ORK je implamentacija infrastrukture za pojednostavljivanje izrade i koriStenja ra-

zlicitih algoritama za prepoznavanje objekata. Za tu fleksibilnost zasluzan je ECTO

3Vise o Kinect senzoru u odjeljku 5.1.1.
#Koristi se jedan od oblika algoritma Iterativna najbliza tocka (engl. Iterative Closest Point (ICP))

odnosno, algoritam predstavljen u Besl i Mckay (1992).
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to¢aka

Segmentacija

Plozaj stola

Klasteri objekata
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Prepoznavanje

3D mreze
objekata

Baza objekata

Slika 3.1: Tabletop Object Detector cjevovod

okvir (Willow Garage, 2013a) u kojem se svaki zadatak moZe vrlo jednostavno opisati
usmjerenim acikli¢kim grafom ¢ime je definiran redoslijed izvrSavanja podzadatka.

Trenutno su u ORK infrastrukturi implementirana etiri metode’ za prepoznavanje
objekta:

1. Line-mod,

2. Tabletop Object Recognition,
3. Textured Object Detection i
4. Transparent objects.

Uz ove metode u ORK-u su implementirani i dodatni alati koje koriste neke od metoda,
a mogu biti i korisni za razvoj buduc¢ih metoda. Neki od vaznijih alata su Capture (Wil-
low Garage, 2013c) kojim se snimaju objekti za dodavanje u bazu objekata i Recon-
struction (Willow Garage, 2013f) koji izraduje aproksimativnu neteksturiranu mrezu iz
snimljenih podataka o objektu koja moZze posluZziti za planiranje to¢aka hvata. Takoder
uz ove cjevovode i alate implementirane su i ROS komponente za integraciju s ROS
okruzenjem (Willow Garage, 2013e).
Upotreba svakog algoritma u ORK-u zahtjeva tri koraka:

1. prikupljanje podataka,

2. trening (ucenje) i

30Ovdje se metodom smatra algoritam za ucenje (treniranje) objekata i algoritam za prepoznavanje.
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3. detekciju i prepoznavanje.

Prvi korak sluzi prikupljanju podataka o objektu Capture alatom, a ono se mora obav-
iti na podlozi s nekim od predlozenih uzoraka (vidi Willow Garage (2013c)) ili na
teksturiranoj podlozi definiranoj od strane korisnika. Slijedeci korak nakon prikupl-
janja podataka je trening u kojem se definiraju i ,,izvlace* vazne znaCajke objekata
na temelju kojih ¢e se izvoditi prepoznavanje. Za svaku metodu potrebno je posebno
provesti ovaj korak te dodati podatke u bazu. U koraku detekcije usporeduju se izlucene
znacajke objekata koji se nalaze u sceni i onih spremljenih u bazi. U koracima treninga
i detekcije moguce je paralelno koristiti visSe metoda ¢ime se omogucava pouzdanija
detekcija i prepoznavanje objekata.

U nastavku su detaljnije opisane Cetiri implementirane metode.

3.2.1. ORK: Line-mod

Line-mod metoda implementira LINE-MOD algoritam predstavljen u Hinterstoisser
et al. (2011). Verzija koja se koristi u ORK sustavu odgovara verziji koja je imple-
mentirana u OpenCV programskom paketu (Itseez, 2013) te, kako se navodi u doku-
mentaciji (Willow Garage, 2013d), jedna je od najboljih metoda za prepoznavanje kru-
tih objekata.

LINE-MOD (kratica od multiMODal-LINE) metoda koristi se za detekciju 3D ob-
jekata, a zasniva se na koristenju vise razli¢itih, neovisnih i komplementarnih izvora
znacCajki odnosno modaliteta (engl. modalities) objekata. Modaliteti su odabrani tako
da se jednostavno i jednozna¢no mogu odrediti iz razlicitih vrsta slika (npr. RGB, slika
dubine), a posto je metoda opcenita moguce ih je koristiti proizvoljan broj. Tijekom
treninga objekata racunaju se modaliteti za veliki broj predlozaka na kojima je pred-
met transformiran, rotiran i skaliran. U tu svrhu implementiran je dodatni alat Random
view Generator (Willow Garage, 2013g) koji pomocu vanjskih biblioteka generira ra-
zli¢ite poglede na objekt. U fazi prepoznavanja raCunaju se modaliteti za ulazne po-
datke koji se usporeduju s ranije izracunatim modalitetima predlozaka te zbog toga
ova metoda spada u skupinu metoda baziranih na usporedbi predlozaka. Da bi se
osigurala velika brzina algoritma usporedbe i izvodenje u stvarnom vremenu izracu-
nati modaliteti se ne usporeduju izravno nego su prvo diskretizirani i zatim kodirani u
binarne rijeci (engl. binary strings) ¢ime se omogucava iznimno brza usporedba. Pred-
nosti Line-mod metode su rad u stvarnom vremenu, ispravan rad u prilicno zakréenim
scenama (engl. cluttered scene), vrlo efikasna faza treninga 1 moc¢ detekcije neteksturi-

ranih objekata. Glavni nedostaci ove metode su nemogucénost rada pri djelomi¢nim
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okluzijama te potreba za vrlo velikim brojem snimaka objekta s razli¢itim pogledima i
skaliranjima. Detaljan opis Line-mod metode kao i usporedba s drugim metodama za
prepoznavanje objekata dana je u Hinterstoisser et al. (2011) dok je u Hinterstoisser
et al. (2012a) opisano kako se kodiraju i kombiniraju znacajke razli¢itih modaliteta za
efikasno koriStenje memorije i procesorske snage $to joj u konacnici i omogucava rad
u stvarnom vremenu.

Ovdje koriStena Line-mod metoda koristi dva modaliteta: normale povrSina i gradi-
jente. Prednost ova dva modaliteta je u tome Sto su komplementarni te se lako dobivaju
iz dva neovisna izvora podataka. Normale povrSina odreduju se iz mape dubine pros-
tora (engl. depthmap), a njima se opisuje unutarnja struktura objekta. Drugi modalitet,
gradijenti, odreduju se iz RGB slike zbog toga $to se iz njih najbolje razlucuju. Pred-
nost gradijenata je da su vrlo robusni na Sum i promjene svjetline, a i kod objekata
bez teksture su najcesée jedini pouzdani izvor informacija. Takoder, radi povecanja
robusnosti, algoritam racuna gradijent zasebno u sva tri kanala (R, G i B) te se kao
konac¢ni smjer uzima onaj s najve¢om vrijednoS$¢u. Konacno se u daljnje kalkulacije
prosljeduju samo smjerovi gradijenata odnosno jedini¢ni gradijenti ¢ime se omogucuje
neovisnost algoritma na transformacije i skaliranja. Na slici 3.2 prikazana je na prim-
jeru komplementarnost gradijenata i normala povrSina objekta te se moze vidjeti ideja

koja lezi iza koriStenja viSe modaliteta za prepoznavanje objekata.

3.2.2. ORK: Tabletop Object Recognition

Tabletop Object Recognition cjevovod (Willow Garage, 20131i) je port metoda iz Table-
top object detector paketa (vidi poglavlje 3.1). Ova implementacija takoder ima dva

dijela:

\{.e;,f 5 \{/
e ST "“f af"*
15Ny 9

Slika 3.2: Line-mod primjer, izvor: Hinterstoisser et al. (2011)
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Table Finder koji pronalazi ravnine i segmentira objekte koji se nalaze na njima,

odnosno, ekvivalentan je ¢voru za segmentaciju objekata i
Object Finder koji je ekvivalentan ¢voru za prepoznavanje objekata.

Vise o ovom cjevovodu mozZe se naci u poglavlju 3.1.

3.2.3. ORK: Textured Object Detection

Textured Object Detection (TOD) metoda koristi tehniku standardnih znacajki koja
je implementirana u OpenCV programskom paketu, a namijenjena je prepoznavanju
teksturiranih objekata. Tijekom treninga odreduju se razliciti pogledi na znacajke ob-
jekata, te se, ukoliko su dostupne informacije o dubini prostora (mapa dubine), takoder
odreduje 1 3D poloZaj objekta s obzirom na izluCene znacajke. Tijekom koraka prepoz-
navanja racunaju se znacajke na trenutnoj slici te se usporeduju s podacima odredenim
u koraku treninga, a sve u smislu odredivanja analogne 3D konfiguracije. Za sada ova
metoda radi samo ako su poznati i 3D podaci odnosno RGBD podaci te koristi ORB
metodu za izlu€ivanje znacajki. ViSe o konfiguriranju ovog cjevovoda moze se naci u
Willow Garage (2013h).

3.2.4. ORK: Transparent objects

Posljednja implementirana metoda Transparent objects moze detektirati i estimirati
poloZaj transparentnih objekata na osnovi modela oblaka toc¢aka (engl. point cloud
model). Implementirani algoritam predstavljen je u Lysenkov et al. (2012), a njegova
najveca mana je to $to se trening mora napraviti na neprozirnoj, odnosno obojanoj
verziji predmeta da bi se mogao jednoznacno odrediti njegov 3D model. Ovaj algori-
tam nije koriSten te je ovdje ukratko opisan kao jedna od moguénosti u ORK sustavu.
Vise o koriStenju algoritma i njegovoj integraciji u Object Recognition Kitchen sustav

moze se naéi u Willow Garage (2013k).
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4. Metode za izlucCivanje tocaka hvata i
manipulacija objektima u

programskom sustavu ROS

Sli¢no kao 1 za prepoznavanje objekata programski paket ROS nudi nekoliko razlicitih
algoritama za izluCivanje tocaka hvata te manipulaciju objektima, ali se jasno razluuju
dva glavna cjevovoda (sustava) oko kojih su ti algoritmi implementirani. Prvi cjevovod
nalazi se u stogu Object Manipulation (Ciocarlie i Hsiao, 2012) koji je stariji od ova
dva sustava te time i kompletniji'. On implementira sve korake od detekcije i prepoz-
navanja objekata?, preko izlu¢ivanja tofaka hvata do manipulacije objektima. Drugi,
noviji, sustav koji se jo§ uvijek nalazi u alfa stadiju razvoja naziva se Movelt! (Sucan i
Chitta, 2013). Ideja ovog sustava je da potpuno zamjeni Arm Navigation (Jones, 2013)
stog kojeg koristi Object Manipulation cjevovod te na transparentniji na¢in omoguci
planiranje i izvrSavanje putanja manipulatora i mobilnih robota. Ranije spomenuti
sustav za detekciju prepoznavanje objekata ORK prilagoden je upravo radu s Movelt!
sustavom te ¢e u buduénosti cjevovod sastavljen od ta dva sustava u potpunosti zami-
jeniti Object Manipulation cjevovod. Movelt! sustav nije koriSten u okviru ovog rada,
ali je ovdje naveden zbog vaznosti koju ima za buduci razvoj metoda za hvatanje i
manipulaciju objektima.

U nastavku se detaljnije opisuju metode koriStene u okviru ovog rada.

4.1. Metode odredivanja hvata

U ovom radu koriStena su dva paketa kao izvori toCaka hvata, Household Object

Database (Ciocarlie, 2012), dio Object Manipulation stoga te PR2 Gripper Grasp

!Ovaj sustav se koristi u Ciocarlie et al. (2010) navednom u poglavlju 2.
ZPaket Tabletop Object Detector jedan je od paketa u ovom sustavu. Za detalje o upotrebi i medu-

sobnoj povezanosti i meduovisnosti paketa u Object Manipulation cjevovodu vidi poglavlje 5.2
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Planner Cluster (Hsiao, 2012), dio PR2 Object Manipulation stoga® (Hsiao i Ciocarlie,
2012).

Paket Household Object Database zapravo samo implementira komunikaciju s
SQL bazom podataka u koju su spremljeni objekti za prepoznavanje, a s njima 1
moguci hvatovi za svaki objekt i definiranu hvataljku. Takav izvor toCaka hvata spada
u skupinu planera hvata potpomognutih bazom podataka (engl. database-backed plan-
ner) te se oni mogu koristiti samo ako se objekt nalazi u bazi i1 uspjesSno je prepoznat
na sceni. Jedan od mogucih nacina izlu€ivanja toCaka hvata za objekte spremljene u
bazu je upotrebom programa Grasplt! (Robotics Lab, 2013) u kojem je implementi-
rana podrSka za programski sustav ROS te automatsko ucitavanje objekata i spremanje
izlu¢enih hvatova. Vazno je jo§ napomenuti da se veé popunjena baza objekata* Cestih
u kuéanstvima moZe pronaci na ROS-ovim stranicama, no viSe o tome u Ciocarlie
(2012).

Drugi paket PR2 Gripper Grasp Planner Cluster je pravi planer koji omogucava
izluCivanje tocaka hvata za nepoznate objekte odnosno za one objekte koji nisu prepoz-
nati ili se ne nalaze u bazi objekata. Kao ulaz u planer predaje se segmentirani oblak
toCaka Zeljenog objekta dobivenog, najcesce, stereo ili RGBD kamerom. Iako je ovaj
planer izvorno namijenjen za hvataljku robota PR2 moze se koristiti i za druge, ali se
najprije treba sloziti tako zvani box-model hvataljke u poloZaju prije hvata (engl. pre-
grasp pose). Vise o ovom ¢voru 1 njegovoj upotrebi moZe se naci u Hsiao (2012), a
detalji o implementiranom algoritmu u Hsiao et al. (2010).

Kada se govori o hvatovima u cjevovodu Object Manipulation vazno je jos spomenuti
da postoji i ¢vor za testiranje izvedbe generiranih odnosno unaprijed odredenih hva-
tova. Testiranje se izvodi pomocu ¢vora Tabletop Collision Map Processing koji
omogucava sucelje za popunjavanje i upravljanje mapom kolizija koja sadrzi sve staticke
prepreke, kao §to je na primjer povrSina stola, te dinamicke prepreke (one koje se mogu
micati) koje ¢ine drugi objekti na stolu. Ovo testiranje izvodi se pomoc¢u modula koji
rjeSava problem inverzne kinematike (engl. Inverse Kinematics (IK)) odnosno odreduje
toCan poloZaj ruke i1 hvataljke u prostoru stanja te se prema tome odlucuje da li je hvat
izvediv ili ne. Za rjeSavanje problema IK moguce je koristiti genericki modul, kao npr.
modul implementiran u Kinematics and Dynamics Library (Smits, 2013), ili modul
prilagoden robotskoj ruci, kao Sto je recimo modul prilagoden ruci PR2 robota (Chitta,

2013). Vise o funkcionalnosti i upotrebi ovog ¢vora moZze se naci u Ciocarlie (2013).

3PR2 Object Manipulation stog sadrZi specifi¢ne implementacije nekih generickih funkcionalnosti

prilagodenih za PR2 robot.
4Za gotovo sve objekte u bazi postoje i spremljeni hvatovi za nekoliko razli¢itih hvataljki.
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4.2. Manipulacija objektima

Za manipulaciju objektima Object Manipulation cjevovodom Koristi se paket Object
Manipulator (Ciocarlie i Hsiao, 2013). Ovaj paket implementira osnovnu funkcional-
nost za zadatke uzimanja i premjestanja objekata te takoder nudi servise i akcije za za-
davanje tih zadataka. IzvrSavanje zadatka uzimanja ili spusStanja objekta zahtjeva jako
Sirok spektar razlicitih algoritama od percepcije prostora odnosno mogucih prepreka
do planiranja putanja i upravljanja hvataljkom. Zbog toga Object Manipulator paket
koristi akcije i servise velikog broja razli¢itih paketa kao S$to je na primjer Arm Naviga-
tion za planiranje putanje ili Tabletop Collision Map Processing (Ciocarlie, 2013) za
upravljanje kolizijama u okolini (engl. collision environment) 1 tako dalje. Arhitektura
cjevovoda za manipulaciju objektima prikazana je na slici 4.1 i ona koristi genericki
algoritam iz Kinematics and Dynamics Library (Smits, 2013) za numericko rjeSavanje
IK problema, dok sam planer putanje nije niSta drugo nego sucelje prema Open Motion
Planning Library (Sucan et al., 2012) koja implementira viSe razlicitih planera putanja.
Detaljan opis svih potrebnih ¢vorova za ispravan rad Object Manipulator cjevovoda te

objasnjenje kako se koji od njih koristi moze se naci u Ciocarlie i Hsiao (2013); Cio-

carlie et al. (2010).
Yes
No
Safe
Controller

Y I Trajectory

i Path
Motion Smoother

Joint space goal " Planner
A

Sensing

Slika 4.1: Arhitektura cjevovoda za manipulaciju objektima, izvor: Jerbié et al. (2013)

Pose goal
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5. Upotreba programskog sustava ROS
za detekciju, prepoznavanje i

manipulaciju objektima

U prethodnim poglavljima teoretski su predstavljene metode za prepoznavanje i ma-
nipulaciju objektima implementirane u operacijskom sustavu za robote (ROS). Ovo
poglavlje se bavi upotrebom tih metoda unutar simuliranog i stvarnog okruZenja. Kao
uvod u upotrebu, u poglavlju 5.1, ukratko je predstavljena oprema kojom su radeni
eksperimenti te su navedeni neki od problema s opremom i njithovim upravljackim pro-
gramima koji su se javljali tijekom rada. U poglavlju 5.2 opisano je iskustvo koriStenja
Object Manipulation cjevovoda za prepoznavanje i manipulaciju objektima u simu-
lacijskom okruZenju. Object Recognition Kitchen sustav nije koriSten u simulacijskom
okruZenju zbog toga $to bi, bez vecih komplikacija, bilo moguée koristiti samo Table-
top cjevovod koji se ve€ nalazi u Object Manipulation cjevovodu. Konacno u poglavlju
5.3 opisano je koriStenje oba sustava za prepoznavanje objekata u stvarnom okruzenju
te su prezentirana postignuca u prepoznavanju objekata. Vazno je joS napomenuti da su
se tijekom pokretanja i izvodenja cjevovoda mnogi postojeéi paketi morali prilagoditi

ili poopditi da bi radili ispravno s opremom koriStenom u ovom radu te su za njih

.......

5.1. Oprema koriStena prilikom izvodenja eksperime-

nata

5.1.1. Senzor Microsoft Xbox 360 Kinect

Prilikom izrade ovog rada za prikupljanje podataka koriSten je uredaj Xbox 360 Kinect

u kojem se nalazi nekoliko razli¢itih senzora 1 aktuator (slika 5.1) od kojih su za ovaj
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Slika 5.1: Xbox 360 Kinect uredaj, izvor: internet

rad vazni RGB kamera i 3D senzor dubine. Zbog ova dva senzora i moguénosti kom-
binacije podataka senzora dubine i RGB kamere ovaj senzor pripada skupini RGBD
(RGB + dubina) kamera. Upravljacki program za komunikaciju sa senzorima moze
se vrlo jednostavno instalirati iz ROS paketa, a konkretan koriSteni tip upravljackog
programa je OpenNI (Rusu et al., 2013; Mihelich et al., 2013).

Nakon pokretanja ¢vorova za inicijalizaciju i komunikaciju sa senzorom u ROS-
u (vidi Mihelich i Kammerl (2013)) moguce je pristupiti svim vaZnijim parametrima
senzora i upravljackog programa kao i podacima. Za ovaj rad vazne su teme na kojima
se objavljuju podaci RGB kamere, senzora dubine te pripadajuce teme na kojima se
objavljuju karakteristike pojedinog senzora (detalji o nazivima tema mogu se pronaci
u Mihelich i Kammerl (2013)). Jedan od najvaznijih parametra upravljackog programa
je depth_registration koji kada je ukljuen povezuje podatke s RGB kamere i senzora
dubine. Na slici 5.2 prikazan je rezultat aktivacije parametra depth_registration. Na
slikama 5.2a 1 5.2b prikazani su nepovezani podaci, a na slici 5.2c rezultat povezivanja
podataka s navedenih senzora. Povezivanje se izvodi na nacin da se podaci senzora du-
bine (oblak tocaka) transformiraju u koordinatni sustav RGB kamere te se zatim svakoj
pojedinoj tocki u oblaku pridruZuje odgovarajuci piksel RGB slike (ROS, 2012). Na
slikama se moZe vidjeti da trenutno pridruZivanje nije savrSeno te da bi se transfor-
macija izmedu RGB i kamere dubine trebala korigirati, ali s obzirom na to da su te
postavke zapisane u samom upravljackom programu senzora nije ih se mijenjalo ni un-
utar ROS-a zbog moguce nekompatibilnosti s ORK sustavom (vidi snimanje objekata
ORK sustavom, poglavlje 5.3.2).

Jedan od problema koji se javljao tijekom rada je bio pogreska u upravljackom pro-
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(a) Podaci RGB kamere (b) Podaci senzora dubine

(c¢) Povezani podaci

Slika 5.2: Povezivanje podataka RGB kamere i senzora dubine
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gramu senzora koja je uzrokovala da se uklju¢enjem opcije depth_registration podaci
objavljuju na temi s transformiranim tockama, ali te toCke nisu bile transformirane i
nisu im bili pridruZzeni odgovarajuéi pikseli RGB slike. U najnovijoj inacici upravl-
jackog programa ovaj problem se viSe ne javlja, ali ga je bilo vazno napomenuti jer su
zbog toga u nekim ¢vorovima implementiranima u skopu ovog rada dodani dijelovi za
transformiranje oblaka toCaka (ovo Ce biti naglaSeno pri opisu ¢vora).

Slijedeéi problem 3D senzora dubine Kinect uredaja je nemoguénost detektiranja
prozirnih objekata zbog toga Sto se senzor bazira na detekciji strukturiranog svjetla
u infracrvenom prodrucju koje prolazi kroz prozirne objekte. Primjer tog problema
prikazan je na slici 5.3 gdje se na sceni nalazila prozirna plasti¢na boca od koje je
3D senzor dubine samo ispravno detektirao podrucje na kojem se nalazi (neprozirna)
etiketa. Na slici 5.3a prikazana je RGB slika scene, a na slici 5.3b oblak tocka s
pridruzenim odgovarajuc¢im pikselima RGB slike tj. s uklju¢enom opcijom depth_registration.
Iako je ovaj problem u okviru ovog rada izbjegnut na nacin da su algoritmi za prepoz-
navanje objekata testirani samo na neprozirnim objektima, viSe o ovom problemu i
nacinu kako ga ,,zaobi¢i* prilikom prepoznavanja objekata mozZe se na¢i u Lysenkov
et al. (2012).

5.1.2. Ruka Schunk Powerball i hvataljka WSG-50

Za testiranje generiranih hvatova i manipulacije objekata u okviru ovog rada koriStena
je simulirana verzija robotske ruke Schunk Powerball s hvataljkom Schunk WSG-50
(slika 5.4) . Ova ruka i hvataljka su odabrane zbog toga $to su dostupne u laboratoriju
te su dobro podrZzane u pogramskom sustavu ROS. Vise o samim tehni¢kim detaljima
moZe se pronaci na sluzbenim stranicama proizvodaca (SCHUNK GmbH & Co. KG,
2013), a ovdje, u nastavku, bit ¢e navedeni i objasnjeni svi ROS paketi koriSteni za
pokretanje ruke i hvataljke.

Za upravljanje rukom i hvataljkom potrebna su slijedeca tri repozitorija:

robotnik-powerball-ros-pkg Implementacija upravljackog program za koristenje Schunk

Powerball ruku s programskim paketom ROS (trenutno samo simulacija).

wsgS0-ros-pkg Implementacija upravljackog program za koristenje Schunk WSG-50
hvataljke s programskim paketom ROS.

powerball_robotnik_arm_navigation Konfiguracija i pokretacke datoteke za Schunk

Powerball pri koriStenju s Arm Navigation cjevovoda.
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(a) RGB slika

(b) Oblak tocaka

Slika 5.3: Problem detekcije prozirnih objekata
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Slika 5.4: Ruka Schunk Powerball s hvataljkom WSG-50, izvor: internet

Detalji i tocna lokacija ova tri repozitorija moZe se pronaéi u dodatku A. Prva dva
repozitorija kopija su originalnih repozitorija te su prilagodeni radu s programskim
paketom ROS verzije “Groovy*“ te su implementirani potrebni paketi o ¢emu se vise

moze naci u nastavku ovog poglavlja.

5.2. Manipulacijski cjevovod u simuliranom okruZenju

Simulirano okruZenje za testiranje Object Manipulation cjevovoda napravljeno je sim-
ulatoru u Gazebo (Howard et al., 2013) koji je sluZbeni i najrazvijeniji simulator za
ROS (Hsu, 2013). Na slici 5.5 prikazan je Object Manipulation cjevovod §to Ce
omoguditi bolje razumjevanje ¢vorova i repozitorija. Simulacijsko okruZenje prikazano
je na slici 5.6, a sastoji se od Shunk Powerball ruke s hvataljkom WSG-50, senzora
Kinect te stola na koji su postavljena dva objekta. Jedan objekt je limenka pica ,,Coca-
Cola®, a drugi posuda za teniske loptice. Oba predmeta nalaze se u ,,Household* bazi
objekata koja se moZe skinuti s ROS stranica (vidi Ciocarlie (2012)) i koriStena je
u ovom radu. Datoteke za prikaz i simulaciju scene nalaze se u mapama models i
worlds u repozitoriju bci_visual_simuli. Preporucljivo je koristiti objekte iz navednog

repozitorija poSto su mnogi od njih prilagodeni ovoj simulaciji. Konacno za pokretanje
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simulacije potrebni su slijedeci repozitoriji:

bei_visual_stimuli u kojem se nalaze pokretacke datoteke za simulaciju i konfiguraci-

jske datoteke te ¢vorovi koji su implementirani u svrhu ovog rada,

robotnik-powerball-ros-pkg koji implementira upravljacki program za koriStenje Schunk

Powerball ruke s programskim paketom ROS,

wsgS0-ros-pkg koji implementira upravljacki program za koriStenje Schunk WSG-50
hvataljke s programskim paketom ROS,

powerball_robotnik_arm_navigation koji sadrzi konfiguracije i pokretacke datoteke

za Schunk Powerball ruku za rad s Arm Navigation cjevovodom,

object_manipulation koji implementira ¢vorove za prepoznavanje, generiranje hvata

1 manipulaciju,

pr2_object_manipulation koji implementira planere za PR2 robot, ali se mogu ko-

ristiti i u ovoj konfiguraciji te

household_mesh_exporter koji implementira ¢vor za konverziju podataka izmedu
tipova PointCloud i PointCloud2, a potreban je zbog toga Sto simulirani Kinect
senzor daje PointCloud tip podataka, a daljnji ¢vorovi u cjevovodu ocekuju
PointCloud?2.

Vecina ovih paketa moze se instalirati i iz sluzbenog ROS repozitorija prevedenih da-
toteka (engl. prebuild files) te je to dobra pocetna to¢ka za pokuSaj pokretanja bilo
kojeg cjevovoda u ROS-u, ali zbog mogucih greSaka ili nemogucnosti izvodenja pre-
porucljivo je provjeriti verzije u repozitorijima s izvornim kodom gdje su neke greske
koje se javljaju, najcesce ispravljene. Prilikom izrade ovog rada svi navedeni repozi-
toriji su se rucno prevodili jer su se gotovo za svaki do njih morale raditi korekcije. Za
detaljnija objasnjenja i adrese repozitorija koriStenih u ovom radu vidi dodatak A.
Nakon uspjes$ne instalacije svih paketa (ili uspjeSnog prevodenja ukoliko se koriste
repozitoriji s izvornim kodom) moze se pokrenuti simulacija pozivanjem pokretacke
datoteke launch/simulation.launch iz repozitorija bei_visual_simuli. Ubrzo nakon pokre-
tanja simulacije otvara se Gazebo prozor (slika 5.6). U nastavku Ce biti detaljnije

opisana upotreba pojedinih dijelova Object Manipulation cjevovoda (slika 5.5).
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5.2.1. Segmentacija prostora, detekcija i prepoznavanje objekata

Na slici 5.7 prikazani su podaci dobiveni sa simuliranog Kinect senzora. Koordinatni
sustavi RGB slike (slika 5.7a) i oblaka tocaka (slika 5.7b) se poklapaju te nije potrebno
raditi nikakve transformacije. lako ovdje oblaku tocaka nisu pridruZeni podaci s RGB
kamere kao Sto je to opisano u poglavlju 5.1.1 to nikako ne utjeCe na daljne izvodenje
cjevovoda jer su takvi podaci koriste samo za bolju vizualizaciju, a u ovom slucaju se
bitni dijelovi scene mogu lako raspoznati.

Nakon pozivanja servisa za segmentaciju prostora (na slici 5.5 interpretator scene
(engl. Scene Interpretor)) stol 1 objekti su uspjeSno detektirani. Na slici 5.8 prikazan
je rezultat segmentacije scene gdje je tirkiznom bojom oznacen dio stola koji je vidljiv
u sceni, Zutom estimirana povrs$ina stola te zelenom i crvenom objekti na stolu. Iako je
rezultat segmentacije zadovoljavajuci i objekti se nalaze u koriStenoj ,,Household* bazi
objekta, prepoznavanje segmentiranih objekata (na slici 5.5 registracija modela objekta
(engl. Object Model Registration)) je proSlo neuspjesno. Naime vrijednost pouzdanosti
(engl. confidence) niti jednog vraéenog modela, kao potencijalno odgovarajuéeg, ne
odskace od ostalih te se ne moze sa sigurnoscu zakljuciti je li objekt prepoznat ili nije.
Ovaj problem je detaljnije razmotren uvidom u izvorni kod ¢vora za prepoznavanje
Tabletop Object Recognition (Muja i Ciocarlie, 2013), ali uzrok nije pronaden.

Nakon §to je scena uspjeSno segmentirana potrebno je popuniti mapu kolizija po-
mocu generatora mape kolizija (engl. Collision Map Generation). U ovom slucaju se
u mapu kolizija dodaje povrSina stola te svi segmentirani objekti zbog toga da se moZze

ispravno izvesti korak testiranja odnosno odabira hvata za Zeljeni objekt.

5.2.2. Izlucivanje tocaka hvata i manipulacija objektima

Kao $to je ve¢ napomenuto u poglavlju 4 koristeCi cjevovod Object Manipulation
moguce je koristiti dvije metode kao izvor to¢aka hvata: za nepoznate i za poznate
objekte. Kao §to se moZe vidjeti na slici cjevovoda (slika 5.5) da bi se odredile tocke
hvata za poznate objekte (engl. Grasp Planning for known objects) potrebno je pre-
poznati objekt i dohvatiti hvatove iz baze podatka. Iako algoritam za prepoznavanje
objekata nije uspjeSno prepoznao niti jedan objekt u simulaciji dipl. ing. Srecko Juric-
Kavelj je pomocu programa Grasplt! generirao desetak razlicitih hvatova posude za
teniske loptice za hvataljku koriStenu u ovom radu (Schunk WSG-50). Tako generirani
hvatovi pokusali su se iskoristiti u simulaciji tako da su se poslali sustavu za testiranje
hvatova (na slici 5.5 odabir hvatova (engl. Grasp Selection)) bez obzira na rezultate

prepoznavanja, ali niti jedan hvat nije prosao testiranje kao valjan. Moguci razlozi su
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(b) Oblak tocaka

Slika 5.7: Prikaz podataka Kinect senzora tijekom simulacije
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Slika 5.8: Rezultat segmentacije scene

taj Sto objekt nije prepoznat te tako ni njegov lokalni koordinatni sustav nije postavljen
u odgovaraci poloZzaj i orijentaciju ili su unaprijed izlu¢eni hvatovi doista neostvarivi u
ovom slucaju. Moguce rijeSenje problema je izlu¢ivanje znacajno veceg broja hvatova
ili redefinicija toCaka kontakta hvataljke i objekta na temelju kojih se izluc¢uju hvatovi.
Ali oba navedena rjeSenja su vrlo sloZena i vremenski zahtjevna.

Drugi planer to¢aka hvata za nepoznate odnosno neprepoznate objekte (engl. Grasp
Planning for unknown objects) koristi kao ulaz samo segmentirane klastere (slika 5.8)
iz Cega estimira poziciju i oblik objekta. Ovaj planer prosjeCno generira nekoliko
stotina razliCitih hvatova koji se zatim testiraju isto kao i hvatovi dohvaceni iz baze
objekata. Ovaj planer se pokazao boljim izborom, te se preporuca njegovo koristenje,
zbog toga Sto je s njim uspjeSno odreden adekvatan hvat te je nastavljeno izvrSavanje
cjevovoda.

Za testiranje hvatova, u ovom radu, koristio se generi¢ki modul za rjeSavanje prob-
lema inverzne kinematike koji se moze naéi u Smits (2013). Konacni odabir hvata bio
je na nacin da ¢im se nade prvi zadovoljavajuéi (kojeg je moguce izvesti) prekida se
ispitivanje te se on koristi prilikom hvatanja objekta.

Nakon uspje$no odredenog hvata pokrece se planiranje putanje te kada je ono us-
pjesno izvedeno pokreée se izvodenje isplanirane putanje i hvata. Da bi se hvatanje
predmeta izvelo uspjeSno Object Manipulation cjevovod zahtjeva akciju za regulaciju
hvataljke. PoSto ova akcija ne postoji u originalnom repozitoriju s upravljackim pro-
gramima hvataljke WSG-50 (wsg50-ros-pkg repozitorij) ona je u sklopu ovog rada im-
plementirana te se moZe naci u verziji repozitorija navedenog u dodatku A. Iako u di-
jagramu na slici 5.5 stoji kako za uspjeSno izvodenje hvata (engl. Grasp Execution) je

potrebna taktilna povrtatna veza (engl. Tactile Feedback) ona prilikom simulacijskog
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Slika 5.9: Hvatanje i podizanje predmeta u simuliranom okruZenju

izvodenja nije nuZna jer ne postoji opasnost od materijalnog oSteCenja hvataljke ili
predmeta. Konacan rezultat uspjesSnog izvodenja hvatanja i podizanja predmeta po-

modéu Object Manipulation cjevovoda prikazan je na slici 5.9.

5.3. Segmentiranje i prepoznavanje objekata u stvarnom

okruzenju

Metode segmentacije i prepoznavanja objekata isprobane su i u stvarnom okruzenju. U
ovom slucaju koristila su se oba cjevovoda te razliCite implementirane metode. RGB
slika 1 oblak toCaka scene na kojoj su se isprobavali algoritmi prikazani su na slici 5.10.
Kao Sto se moZe vidjeti na sceni se nalazi dominantna povrsina (stol) s tri objekta ra-
zlicitih visina i oblika. U pozadini su namjerno ostavljeni objekti koji mogu uzrokovati
potencijalne smetnje tako da se moZe provjeriti robusnost metoda. Ova tri predmeta su
odabrana zbog toga $to nisu prozirni te imaju teksturiranu povr$inu ¢ime se omogucava

koriStenje gotovo bilo koje metode koje se nalaze u ROS-u (vidi poglavlje 3).

5.3.1. Tabletop Object Detector

U sceni koja je sluzila za test ovog algoritma nije se nalazio niti jedan objekt iz ,, House-
hold“ baze zbog Cega se algoritam za prepoznavanje objekata nije testrirao, ali se

ovo ne smatra nedostatkom s obzirom na rezultate dobivene u simuliranom okruzenju
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(a) RGB slika

(b) Oblak tocaka

Slika 5.10: Prikaz podataka Kinect senzora sa stvarne scene




Slika 5.11: Rezultat segmentacije scene

(poglavlje 5.2.1). Kao $to je reCeno i pokazano ranije, za manipulaciju objektima nije
nuzno prepoznati objekt nego ga je dovoljno segmentirati iz oblaka toaka prostora i
prikazati kao klaster to¢aka. To je u€injeno i ovdje, na stvarnoj sceni, ¢ime se algoritam
za segmentaciju Tabletop Object Detector cjevovoda pokazao vrlo pouzdanim. Rezul-
tat segmentacije prikazan je na slici 5.11 gdje je tirkiznom bojom oznacen rub vidljive
povrsine stola, Zutom estimirana povrS$ina stola te ostalim bojama segmentirani klasteri
objekata. Tako se, u okviru ovoga, rada nije radilo nista sa stvarnom robotskom rukom
svejedno su se, u testne svrhe, odredile tocke hvata za segmentirane klastere ¢ime se

napravio korak bliZze buduéoj upotrebi stvarne ruke za manipulaciju predmetima’.

5.3.2. Object Recognition Kitchen (ORK)

Instalacija ORK sustava je takoder provedena iz izvornog koda koji je dohvacen iz
sluZzbenih repozitorija €iji se popis moZe naci na sluzbenim stranicama projekta (Wil-
low Garage, 2013b). Pri tome treba paziti da ovi paketi koriste novi sustav prevodenja
izvornog koda u ROS-u koji se naziva catkin®>. Ukoliko su unaprijed instalirani svi
paketi o kojima ovisi ovaj sustav tada bi prevodenje trebalo proci bez problema.
Prepoznavanje objekata pomocu ORK sustava omogucuje koriStenje nekoliko metoda

za koje prvo objekti trebaju biti snimljeni i dodani u bazu objekata jer ovaj sustav

'Samo pokretanje stvarne ruke i hvataljke pomoéu Object Manipulation cjevovoda je vrlo dugotrajan
proces zbog mnoStva parametara koje treba postaviti i provjeriti te zbog vremenskog ogranicenja to nije
ostvareno. Takoder, upotreba stvarne ruke i hvataljke zahtjeva i mnogo viSe vremena zbog sigurnosnih

razloga.
2Za razliku od repozitorija navedenih u dodatku A koji jos uvijek koriste rosbuild sustav prevodenija.

30



Slika 5.12: Tockasti uzorak za snimanje podataka

ne dolazi s unaprijed popunjenom bazom, ali je zato snimanje iznimno lako. Nakon
snimanja Zeljenih objekta oni se treniraju Zeljenim metodama pri cemu se odreduju
njihove znacajke te je sustav tek tada spreman za upotrebu. U slijede¢ih nekoliko pod-
poglavlja opisana su iskustva upotrebe ovog sustava te ée se navesti problemi, i neka
rjeSenja, koji su se pojavili tijekom upotrebe.

U svrhu rada s ORK sustavom napravljen je repozitorij ork_ros u kojem su imple-

mentirane konfiguracijske i pokretacke datoteke (vidi dodatak A).

Snimanje objekata ORK sustavom

Snimanje objekata ORK sustavom, za razliku od snimanja objekata za ,, Household
bazu, je vrlo jednostavno i za to se koristi Caputure paket ORK sustava (Willow Garage,
2013c). Prilikom snimanja potrebno je koristiti neki teksturirani uzorak kao podlogu
kako bi se snimani objekt mogao postaviti u lokalni koordinatni sustav te mu se odredi-
ti veli¢ina. Za to je moguce koristiti viSe razlicitih standardnih uzoraka preporucenih
u dokumentaciji, ali ¢ak i proizvoljnu, teksturiranu, ravnu povrSinu. U ovom radu
koriSten je tockasti uzorak (engl. Dot Pattern) (slika 5.12) koji je postavljen na ravnu
podloga s moguénoscu rotacije od 360° §to je nuZno da bi se predmet kvalitetno snimio
iz $to je moguce vise pogleda.

Snimanje se provodi tako da se objekt stavi na oznaceno mjesto na sredini tockas-
tog uzorka te se pokrene 1 1zvrSi snimanje prema uputama u Willow Garage (2013c).
Nakon pokretanja snimanja otvaraju se dva prozora (slika 5.13) na kojima je prikazan
objekt s prepoznatim uzorkom i lokalnim koordinatnim sustavom (slika 5.13a) i maska

na temelju koje se izdvaja sam objekt od ostatka scene (slika 5.13b). Vazno je uociti
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da se maska na slici 5.13b ne poklapa savrSeno s objektom (postoji pomak u lijevo),
a uzrok tome je neprecizno definirana transformacija izmedu RGB kamere i kamere
dubine® u samom upravljatkom programu na koji se ovaj sustav izravno spaja. lako
se nekoliko puta pokuSalo pronaci i prilagoditi transformacijske matrice u OpenNI up-

ravljackom programu, do zavrSetka ovog rada nije pronadeno adekvatno rjesenje.

30vaj problem je spomenut i u odjeljku 5.1.1
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1640x480 @ 5.46 Hz
A \V| -

scale 0.10 meters

(a) RGB slika s prepoznatim uzorkom i koordinatnim sustavom objekta

(b) Maska na temelju koja izdvaja sam objekt

Slika 5.13: Prozori pri snimanju objekata ORK sustavom

U okviru ovog rada snimljeno je, i dodano u bazu, pet objekata koji su prikazani na
slici 5.14. Objekti su odabrani tako da ih ima s teksturiranom (slike 5.14b 5.14c¢ 5.14e
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5.14d), neteksturiranom (slika 5.14a) povrSinom te da su znacajno razliCite veliine.
Za sve ove objekte izgenerirana je i mreza (engl. mesh) pomocu alata Reconstruction
(Willow Garage, 2013f) koja je dodana u bazu. Generirana mreza vrlo grubo opisuje
objekt, ali dovoljno precizno da moZze sluZiti kao ulaz u algoritam za izlucivanje toaka
hvata. Kada se govori o objektima u bazi podataka vazno je napomenuti i da postoji
ROS ¢vor koji implementira servis za dohvacanje podataka o svakom pojedinom ob-
jektu, ali tijekom ovog rada nije niti jednom uspio dohvatiti informacije o objektu iz
baze nego je uvijek vracao pogresku.

Najveci problem kod snimanja objekata bilo je ruSenje programa na operacijskom
sustavu za 32-bitnu arhitekturu kada bi toCkasti uzorak bio pronaden. Do kraja pisanja
ovog rada uzrok nije pronaden iako se sumnja na OpenCV biblioteku (Itseez, 2013)
koja se koristi za detekciju i1 prikaz uzorka na slici. Problem je otklonjen tako da
je instalirana 64-bitna verzija operacijskog sustava na kojem je i obavljen prethodno

opisani postupak snimanja.

Treniranje objekata ORK sustavom

Kao $to je ve¢ nekoliko puta navedeno, da bi algoritmi implementirani u ORK sus-
tavu funkcionirali vrlo je vaZzan korak treniranja objekata odnosno odredivanja nji-
hovih specificnih znacajki na temelju kojih ¢e se izvrSavati prepoznavanje. U okviru
ovog rada uspjes$no je trenirano svih pet objekata dodanih u bazu i to za LINE-MOD
i TOD metode. Detaljno razmatranje ovih metoda dano je u poglavlju 3.2, a upute o
pokretanju i konfiguriranju treninga se mogu naci u Willow Garage (2013j). Za Table-
top metodu nije potrebno provesti trening jer ona koristi ve¢ popunjenu ,, Household
bazu objekata.

Jedan od problema kod ovog koraka bilo je rusenje treninga LINE-MOD metode s
obavijesti llegal instruction. Uzrok problema bio je u PCL biblioteci (PCL, 2013) koja
je prevodena na procesorskoj arhitekturi koja podrzava neke naprednije procesorske
naredbe za razliku od one koja se koristila u okviru ovog rada. Detaljnije o problemu
i njegovom rjeSenju moze se naci na slijedeoj poveznici: https://code.ros.
org/lurker/message/20130411.082133.fle7alcO.en.html. Slijedeci
problem nastao je zbog koriStenja vlasnickog (engl. proprietary) upravljackog pro-
grama za graficku karticu te se tijekom izvodenja nije mogla naéi jedna od biblioteka
koja se koristi za generiranje razli¢itih pogleda na objekt za treninranje LINE-MOD

metode. Problem je rijeSen instalacijom upravljackih programa otvorenog koda.
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(b) Jogurt od jagode

(c) Kutija Kinect senzora (d) Sok od jabuke

(e) Dezodorans FA
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Prepoznavanje objekata ORK sustavom

U okviru ovoga rada isprobani su LINE-MOD, TOD i Tabletop metode za prepozna-
vanje ORK sustavom. VaZno je napomenuti da se za to koristile najnovije verzije iz
repozitorija izvornog koda u kojima su popravljene neke vrlo bitne pogreske koje su
ranije sprijeCavale izvodenje. Za svaku od navednih metoda napravljene su konfigu-
racijske datoteke koje se mogu naéi u repozitoriju ork_fer.

LINE-MOD metoda se pokazala ne toliko robusnom i pouzdanom kao §to je pred-
stavljena u izvornom radu (Hinterstoisser et al., 2011) jer se javljalo mnogo laZnih
detekcija Cak 1 kada se niti jedan objekt nije nalazio na sceni. Uzrok tome moZze biti
nacin generiranja trening podataka za Sto se koristi alat Renderer (Willow Garage,
2013g). Tijekom izvodenja je zapaZeno da LINE-MOD metoda Cesto detektira objekte
manjih dimenzija, kao $to je na primjer jogurt (slika 3.2), kao dio nekog veéeg objekta
kao na primjer sok od jabuke 3.2.

Implementacija Tabletop metode se nije pokazala toliko kvalitetnom kao u Object
Manipulation cjevovodu jer u niti jednom pokusaju korak segmentacije nije uspjesno
proveden, dakle nije izluCen stol pa stoga ni objekti iz scene. Razlog tome nije poznat,
ali je moguce da neki od parametara nisu bili adekvatno postavljeni kao u slucaju
koriStenja Tabletop Object Detector paketa.

TOD metoda, kao ni prve dvije metode, se nije pokazala uspjeSnom i pouzdanom
pri prepoznavanju objekata. Ova metoda je najcesée vracala kao rezultat neki od veéih
objekata iz baze (npr. sok od jabuke ili kutiju Kinect senzora), a ostale objekte uopcée
nije uspjela detektirati. Jedan od mogucih razloga je mala rezolucija koriStenog sen-
zora koja iznosi 640 x 480 piksela (VGA razolucija) jer se u primjerima dokumentacije
koristi Kinect senzor s rezolucijom 1024 x 768 piksela (XGA).

Iako ORK sustav obecava svojom arhitekturom i fleksibilnos¢u rezultati dobiveni
njime su razoCaravajuci. Ali je vazno spomenuti da u okviru ovog rada nije provedeno
ekstenzivno konfiguriranje i namjeSanje parametara za svaki pojedini korak i svaku
pojedinu metodu, te takoder treba uzeti u obzir da je to vrlo mlad sustav koji se in-
tenzivno razvija te je za oCekivati vecu stabilnost i pouzdanost u buduénosti. Moguca
poboljSanja ovdje koriStenih metoda su kroz podeSavanje parametara svakog pojedinog
algoritma, ali i koraka snimanja, treninga i detekcije. Takoder bi bilo dobro koristiti
metode detekcije objekata (kao na primjer ¢vor za segmentaciju u Tabletop Object
Recognition paketu) ¢ime bi se djelovanje algoritama moglo ograniciti samo na po-
drucja gdje se nalaze objekte, a valjalo bi i bolje definirati transformaciju izmedu ko-

ordinatnih sustava RGB kamere i kamere dubine u OpenNI upravljacCkom programu.
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6. Generiranje podrazaja za sucelje

mozak-racunalo

Zadatak sucelja mozak-racunalo detekcija je specifiénih uzoraka u elektrinoj aktivnosti
mozga te njihovo koriStenje za upravljanje racunalima i drugim uredajima. Za ovu
primjenu koristi se viSe razli¢itih uzoraka elektricne aktivnosti mozga i neki od naj-
popularnijih su stacionarni vizualno pobudeni potencijali (engl. Stady-state visual evoked
potentials (SSVEPs)), P300 val (engl. P300 wave) 1 promjene u oscilacijama neu-
ronskih signala tijekom izvrSavanje mentalnih zadac¢a (npr. zamiSljanje motorickih
pokreta).

Stacionarni vizualno pobudeni potencijali javljaju se prilikom elektroencefalografije
(EEG) kada je osobi predocen slijed vizualnih pobuda (Byczuk et al. (2012)). U
praksi se koristi viSe razliCitih na¢ina generiranja SSVEP stimulacija. Jedan od naj-
¢eS¢ih nacina koriStenja je prekrivanje objekata Sahovnicom koja izmjenjuje crna i
bijela (prozirna) polja (slika 6.1), a drugi koristenje LE diododa koje se pale i gase
odredenom frekvencijom. SSVEP metoda za pobudu najcesée koristi frekvencije u
rasponu od 5 do 35 Hz, pri ¢emu je vazno za svaku osobu odrediti frekvencije na koje

najbolje ,,reagira“ (Jerbi¢ et al., 2013).

Slika 6.1: SSVEP stimulacija sa S$ahovnicom, izvor: internet
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Druga popularna metoda, P300 val, je komponenta elektricnog potencijala mozga
povezana s dogadajem (engl. Event-related brain potential (ERP)), a manifestira se kao
nadviSenje u EEG-u koji ima maksimum otprilike 300 ms nakon rijetkog 1 znacajnog
podrazaja. NajcesSce koriStena paradigma koja koristi P300 za BCI je P300 matrica
slova (engl. P300 matrix speller) koju su predstavili Farwell i Donchin (1988). U
ovoj paradigmi korisniku je predocena matrica sa 36 simbola (slika 6.2) te ga se up-
ucuje da se fokusira na jedan od simbola. Tada se naizmjence pale redci i stupci te
se istovremeno obraduje EEG signal u potrazi za P300 valom koji se javlja kada upali
redak odnosno stupac u kojem se nalazi fokusirani simbol. Zbog postizanja robusnosti

pokus se ponavlja nekoliko puta.

Slika 6.2: P300 matrica slova, izvor: internet

U okviru ovog rada napravljena su dva ROS ¢vora u svrhu generiranja podrazaja
za BCI. Jedan od njih je generator SSVEP podrazaja tako da preklapa detektirane ob-
jekte obojanim kvadratima, a drugi izrezuje detektirane objekte iz RGB slike te ih
raspodjeljuje po ekranu tako da je uz njih, na rub ekrana, moguce postaviti LE diode

za generiranje podrazaja.
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6.1. ROS c¢vor: generator SSVEP podrazaja nad pred-

metima u sceni

Generator SSVEP podrazaja nad predmetima u sceni prototipni je ¢vor za generiranje
podraZaja za sucelje mozak-racunalo. Kod pozivanja ¢vora moraju se predati slijedeci

parametri i teme:

Registracija dubine parametar tipa boolean koji oznacava da li je ili nije ukljucena

registracija dubine.
RGB slika tema na kojoj se objavljuje slika s RGB kamere senzora.
Informacije o RGB kameri tema na kojoj se objavljuju parametri RGB kamere.
Oznake segmentacije tema na kojoj se objavljuju oznake segmentiranih objekata.

Ovaj ¢vor radi tako da pozove servis za segmentaciju scene iz Tabletop Object
Recognition paketa koji vraéa segmentirane objekte u obliku oznaka (engl. markers)
koji se tada, ukoliko je potrebno (ovisi o parametru za registraciju dubine), transformi-
raju u koordinatni sustav RGB slike te se izraCunava kvadrat koji prekriva svaki po-
jedini objekt. Na slici 6.3 prikazano je sucelje generatora SSVEP podrazaja. Posto
je ovo prototipna verzija sucelja postavljeni su samo obojani kvadrati iznad segmen-
tiranih objekata, a ne Sahovnica kao S$to je to uobicajeno. Takoder se i ovdje moZe
uociti mali pomak kvadrata u odnosu na poloZaj objekata, a razlog tome je nesavrSena
definicija transformacije izmedu koordinatnih sustava dvaju kamera.

Najveéi problem kod koristenja SSVEP podrazaja sa zaslona racunala je stalnost
frekvencije koju je teSko postiéi bez izravnog pristupa sklopovlju grafi¢ke kartice, zbog
toga je odluceno koristiti LE diode za pobudu. Takoder se iz daljnjih konzultacija s
kolegama koji se bave obradom EEG signala, dodatno saznalo se da podrazaji moraju
biti udaljeni na ekranu zbog interferencija te je odluceno da se koristi scena s maksi-
malno tri objekta koji €e biti Sto je moguce viSe udaljeni na ekranu. Zbog navedenih
zahtjeva napusten je daljnji razvoj ovog Cvora te je implementiran novi ¢vor koji je

prezentiran u nastavku.

6.2. ROS ¢vor: prikaz detektiranih objekata

Nakon prve verzije generatora SSVEP podrazaja (slika 6.1) odustalo se od generiranja

podrazaja izravno na zaslonu racunala te je odluc¢eno da ¢e oni biti generirani pomocéu
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Image window

Slika 6.3: Generator SSVEP podraZaja nad predmetima

LE dioda koje ¢e biti pricvr§éene na rub zaslona raunala. Za tu svrhu trebalo je odred-
iti podruc¢ja RGB slike na kojima se nalaze objekti, Sto je uc¢injeno kao 1 kod prethodnog
¢vora, te ih izrezati 1 rasporediti na zaslonu tako da budu maksimalno udaljeni jedan
od drugoga. Za razliku od prethodnog ovaj ¢vor implementira servis kojemu se kod

pokretanja predaju slijedeéi parametri i teme da bi ispravno funkcionirao:

Ime servisa odabir naziva servisa kojim ¢e se pokrenuti izrezivanje objekata iz RGB

slike te ih naposljetku i prikazati.
RGB slika tema na kojoj se objavljuje slika s RGB kamere.
Informacije o RGB kameri tema na kojoj se objavljuju parametri RGB kamere.

Simulation zastavica koja oznacava da li je pokrenuta simulacija ili se koriste podaci
sa stvarnog senzora. Ovo se koristi zbog toga §to se mora koristiti drugacija

transformacija oblaka to¢aka ako se koristi simulacija u odnosu na stvarni senzor.

Ovaj ¢vor je neSto napredniji od prethodnog te mu se podaci predaju preko poziva
servisa Cija definicija se moZe vidjeti u bloku 6.1. Kao §to je vidljivo iz definicije

servisa ¢vor koristi segmentirane klastere iz oblaka to¢aka koji se tada transformiraju
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Slika 6.4: Sucelje za prikaz izlucenih objekata

u tocke na RGB slici na temelju Cega se izrezuju objekti iz slike. Tako izrezani objekti
slazu se na zaslon racunala kao $to je prikazano na slici sucelja (slika 6.4). Trenutno
sucelje moZe prikazati do najviSe tri objekta u jednom trenutku, ako bi se u sceni
nalazilo viSe od tri objekta tada bi jedna pozicija na suCelju mogla imati ulogu ,,gumba*

na slijedeci zaslon s objektima.

Listing6.1 Definicija servisa za izlu¢ivanje objekata iz RGB slike

# list of point cloud clusters

sensor_msgs/PointCloud [] clusters

bool successfull
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7. Manipulacija objektima pomocu

sucelja mozak-racunalo

U prethodnim poglavljima detaljno su opisane metode za prepoznavanje 1 manipu-
laciju objektima te ¢vorovi za generiranje podraZaja odnosno prikaz objekata na sceni
za sucelje mozak-racunalo. U ovom poglavlju opisuje se osnovna ideja ovog rada te
mogucénost njezinog ostvarenja na temelju ovdje predstavljenih metoda i BCI ¢vorova.

Osnovna ideja upotrebe sustava za manipulaciju s BCI sustavom je pomo¢ ljudima
s invaliditetom pomocu mobilnog robota (Chen et al., 2013) ili modificiranih invalid-
skih kolica (Jerbi¢ et al., 2013). Oba ova istrazivanja bave se intenzivno problematikom
komunikacijskog sucelja te predlazu razli¢ita rjeSenja. U Jerbié et al. (2013) predlaze
se BC sucelje implementirano u sklopu ovog rada, a ideja cijelog sustava prikazan je
na slici 7.1. Brojevi na slici odnose se na slijedece dijelove sustava: (1) LCD ekran
koji prikazuje BCI sucelje sa slike 6.4 i LE diodama na rubovima za generiranje po-
drazaja, (2) senzorski ¢vorovi za snimanje EEG signala te predajnik za unutar-tijelesnu
komunikaciju (engl. Intrabody Communication (IBC) Transmitter), (3) primatelj IBC
komunikacije sa suceljem na (4) sustav za procesiranje EEG signala te (5) robotska
ruka za manipulaciju odabranim objektom.

U ovom radu prezentiran je jedan veliki dio nuzan za izgradnju sustava predloZenog
u Jerbi¢ et al. (2013), a to je prepoznavanje, prikaz te manipulacija objektima. Za
zatvaranje kompletnog kruga joS nedostaje ¢vor za procesiranje EEG signala unutar

ROS-a koji bi sustavu za manipulaciju proslijedio poruku o odabranom objektu.
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Slika 7.1: Prijedlog upotrebe BCI sustava za pomo¢ pri manipulaciji osobama s invaliditetom,
izvor: Jerbié et al. (2013)
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8. Zakljucak

U ovom radu prezentirane su i testirane metode za prepoznavanje objekata na ravnoj
podlozi i izlu€ivanje to¢aka hvata implementirane u programskom sustavu ROS. Metode
su testirane u simulacijskom i stvarnom okruzenju uz koriStenje Microsoft Xbox 360
Kinect senzora te Schunk Powerball robotske ruke sa Schunk WSG-50 hvataljkom. Uz
to implementirana su dva ¢vora za prikaz detektiranih objekata na sceni u svrhu generi-
ranja podrazaja za sucelje mozak-racunalo i regulator hvata za hvataljku Schunk WSG-
50.

Rezultati dobiveni metodama za prepoznavanje objekata su razocaravajuci jer se
niti jedna od Cetiri testirane metode nije pokazala dovoljno pouzdanom za prepozna-
vanje. Bez obzira na to uspjesno je izluCen hvat i ostvareno podizanje objekta u sim-
ulacijskom okruzenju, a sve na temelju kvalitetnog ¢vora Tabletop Segmentation za
izdvajanje klastera toCaka za svaki objekt na sceni. Takoder je vazno napomenuti da se
1 novo-implementirani ¢vorovi temelje na ovoj segmentaciji na temelju koje odreduju
povrsinu koju objekt zauzima na RGB slici.

Uz to ovaj rad moZe posluZziti kao pocetna tocka za svakoga koga zanima prepoz-
navanje 1 manipulacija objekata u programskom sustavu ROS jer nudi iscrpan pregled

mogucnosti 1 smjernica kako koristiti postojece sustave.
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Detekcija i prepoznavanje objekata u svrhu izluc¢ivanja tocaka hvata i

generiranja podrazaja za sucelje mozak-racunalo

Sazetak

U ovom radu prezentirane su i testirane metode za prepoznavanje objekata na
ravnoj podlozi i izluCivanje toCaka hvata implementirane u programskom sustavu ROS.
Metode su testirane u simulacijskom i stvarnom okruZenju za §to je manipulacijski
cjevovod prilagoden koriStenoj opremi. Naposlijetku je uspjesno izvrSeno hvatanje i
podizanje objekta u simulacijskom okruZenju temeljeno na algoritmu za detekciju ob-
jekata i online metodi za izluCivanje toCaka hvata. Uz to implementirana su dva ROS
¢vora za prikaz objekata na sceni u svrhu generiranja podrazaja za BCI te je pred-
loZena mogucénost koriStenja manipulacije objekata i novoimplementiranih sucelja u

istom sustavu.

Kljucne rijeci: detekcija objekta, prepoznavanje objekta, segmentacija scene, izluci-
vanje to¢aka hvata, manipulacija objektima, sucelje mozak-racunalo, podraZaji za sucelje

mozak-racunalo, operacijski sustav za robote (ROS)

Object detection and recognition for grasping point extraction and excitation

generation for brain-computer interface paradigm

Abstract

In this work are presented and tested methods for object recognition on flat surface
and methods for grasping point extraction implemented in ROS. Methods are tested
in simulated and real environment and manipulation pipeline is adapted to work with
used equipment. Finally, grasping and lifting of object is achieved in simulation envi-
ronment based on algorithm for object detection an online method for grasping point
extraction. Besides that two new ROS nodes for representation of object in a scene are
implemented in order to generate excitation for BCI and one use possibility of object

manipulation and new implemented interfaces in the same system is proposed.

Keywords: object detection, object recognition, scene segmentation, grasping point
extraction, object manipulation, brain-computer interface, excitation for brain-computer

interface, BCI, Robots Operating System (ROS)



Dodatak A

Popis repozitorija

bei_visual_stimuli
Repozitorij sa svim ¢vorovima koji su implementirani u sklopu ovoga rada.
Takoder se uz to nalaze i datoteke za pokretanje svih potrebnih ¢vorova za sim-
ulaciju i1 koriStenje algoritama za prepoznavanje u stvarnosti.

https://bitbucket.org/destogl/bci_visual_stimuli (privatni)

robotnik-powerball-ros-pkg
Klon robotnik-powerball-ros-pkg repozitorija s Google Code sustava (http: //
code.google.com/p/robotnik-powerball-ros—-pkg/). Repozitorij
implementira upravljacki program za koriStenje Schunk Powerball ruku s pro-
gramskim paketom ROS (trenutno samo simulacija).
https://github.com/jksrecko/robotnik-powerball-ros-pkg

(javni)

wsgS50-ros-pkg
Klon wsg50-ros-pkg repozitorija s Google Code sustava (http://code.google.
com/p/wsg50-ros—pkg/). Repozitorij implementira upravljacki program
za koriStenje Schunk WSG-50 hvataljke s programskim paketom ROS.
https://github.com/jksrecko/wsg50-ros—pkg (javni)

powerball_robotnik_arm_navigation
Sadrzi konfiguracije 1 pokretacke datoteke za Schunk Powerball ruku kada se
koristi Arm Navigation cjevovod (vidi Jones (2013)).
https://bitbucket.org/jksrecko/powerball_robotnik_arm_

navigation (javni)

object_manipulation

Implementira stog Object Manipulation (viSe u Ciocarlie 1 Hsiao (2012)). U
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ovom radu se Kkoristi grana generalisation.

https://github.com/jksrecko/object_manipulation.git (javni)

pr2_object_manipulation
Implementira stog PR2 Object Manipulation (vise u Hsiao i Ciocarlie (2012)).
U ovom radu se koristi grana generalisation.

https://github.com/destogl/pr2_object_manipulation (javni)

household_mesh_exporter
Sadrzi ¢vorove za izvoz mreZa objekata iz ,, Household“ baze te Cvor za kon-
verziju izmedu tipova podataka PointCloud i PointCloud2 §to je potrebno za
simulaciju.
https://bitbucket.org/jksrecko/household_mesh_exporter

(javni)

ork_fer
Repozitorij s konfiguracijskim i1 pokretackim datotekama za rad s Object Recog-
nition Kitchen sustavom u okviru ovog rada.
https://bitbucket.org/destogl/ork_fer (privatni, catkin sustav

prevodenja)
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