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RECENZJA

rozprawy doktorskiej mgr inz Bogdana Hrasymowicza-Boggio
pt. Rozpoznawanie obiektéw w chmurach punktéw na potrzeby robotyki mobilnej
wykonana na zlecenie Rady Wydziatu Mechatroniki PW

1. Zakres, cel i teza Rozprawy

Rozprawa dotyczy rozumienie otoczenia przez roboty mobilne w §rodowisku ich pracy, szczeg6lnie
zdolnoSci interpretacji sygnatéw wizyjnych. Zdolno$¢ taka umozliwia interakcje z elementami otoczenia
w wielu mozliwych zastosowniach robotéw ustugowych. Ograniczone rozumienie danych wizyjnych
przez maszyny wynika giéwnie z duzej trudnosci samego zadania rozumienia obrazu.

W szczegblnym zainteresowaniu Doktoranta sa techniki przetwarzania wizyjnych danych tréjwy-
miarowych (zwlaszcza widokéw 3W).

Celem Rozprawy jest zbadanie kluczowych aspektéw rozpoznawania obiektéw w chmurach punktéw
na potrzeby robotyki mobilnej, w tym przedstawienie autorskich algorytméw rozwiazujacych okreslone
problemy.

Wiodace na tym polu algorytmy (ogélnej klasyfikacji semantycznej) sa bardzo zlozone, nie w
pelni skuteczne i nie radzg sobie z rozpoznawaniem nietypowego obiektu (niepodobnego do przyktadéw
uczacych). Z tych powodéw Doktorant przygotowat wlasne bazy uczace i testowe, ktére umozliwity
Mu przeprowadzenie stosownych testéw w planowany sposéb. Jednak opisu tych baz w Rozprawie nie
opisat.

Rozprawa zawiera przeglad wielu istniejacych metod rozpoznawania obiektéw 3W oraz szczegé-
towe oméwienie réznych algorytméw i eksperymentéw. Zawarto w niej tez teoretyczne i eksperymen-
talne uzasadnienie wad i zalet poszczegdlnych podejsé, a takze wnioski na temat mozliwego ulepszania
algorytméw. Autorskie metody przedstawione w Rozprawie charakteryzuja si¢ gléwnym wktadem me-
todologicznym, implementacyjnym i testowym.

Wiedza literaturowa n.t. praktycznego wdrozenia robotéw mobilnych oraz wlasne wyobrazenie o poza-
danej i realistycznej funkcjonalno$ci uzytecznego robota, umozliwia Doktorantowi przyjecie nastepuja-
cych zalozen:

1. Robot powinien przetwarzac sceng szybko, najwyzej w ciagu kilku sekund.

2. Przygotowanie robota do rozpoznawania nowego obiektu, ktérego nie zna (w tym nietypowego),
powinno by¢ tatwe, bez koniecznosci dostarczenia setek czy tysiecy jego widokéw.

3. Robot moze dziata¢ w §rodowisku mato uporzadkowanym, gdzie obiekty si¢ stykaja i przestaniaja.

4. W wigkszosci wypadkéw robot ma ograniczony zbiér obiektéw zainteresowania (zwigzanych z
wykonywang przez niego praca). Nie musi rozpoznawac wszystkich, ani nawet ,,jak najwigce;j”
obiektéw w Srodowisku, tylko skutecznie rozpoznawac te, ktére sg istotne.



5. Robot dziata w realnym, konkretnym $rodowisku cztowieka (np. w domu, szpitalu, magazynie,
itp). To naturalne Srodowisko charakteryzuje si¢ pewnymi prawidlowos$ciami, ktére robot moze
wykorzystaé w jego rozumieniu (np. typowe polozenia pewnych obiektéw w przestrzeni lub w
stosunku do innych obiektéw).

6. Robot moze poruszaé si¢ w obserwowanym Srodowisku lub porusza¢ kamerg, uzyskujac wiele
widokéw sceny.

7. Wysoko$¢ nad podlozem i nachylenie sensora wizyjnego robota sg znane, gdyz robot ma znang
geometri¢ 1 jest najczesciej wyposazony w akcelerometry (czg$¢ sensoréw wizyjnych takze ma
wbudowany akcelerometr),

1 postawienie nastgpujacej tezy:

Teza Rozprawy: Skuteczne rozpoznawanie obiektéw na potrzeby robotyki mobilnej rézni si¢ od ogél-

nego zadania rozpoznawania obiektéw i wymaga szybko uczacych si¢ i szybko dziatajacych algorytméw,

a takze czerpie KorzySci z wykorzystania wiedzy o §wiecie wykraczajacej poza znajomoS¢ struktury
obiektéw: w tym kontekstu semantycznego i ograniczn percepcyjnych.

2. Struktura Rozprawy

Rozprawa zostata zredagowana na na 111 stronicach w 7-miu rozdziatach, z Bibliografia liczaca 115 po-
zycji w zdecydowanej wigkszosci wywotanych w tresci Rozprawy. Jest reprezentatywna dla zagadnien
rozwigzywanych w Rozprawie, cho¢ nie jest dla zagadnieft ogélnego rozpoznawania i rozumienia oto-
czenia. W przegladzie literatury nie ma wzmianki o o§rodkach i badaczach krajowych z osiagnigciami w
przedmiocie Rozprawy. Doktorant jest wspdtautorem 9 publikacji (w tym 8 anglojezycznych) i nie ma
publikacji samodzielnej. Calo$€ jest poprzedzona Streszczeniem (po polsku i angielsku), Spisem tresci,
Lista symboli oraz zakoriczona Bibliografia; spisu ilustracji (28 pozycji) ani tabel (dwie pozycje) nie za-
mieszczono. Bibliografia jest podana alfabetycznie, co nie utatwia jej Sledzenia i oceny jej potencjalne;j
wazno$ci dla zawartoSci Rozprawy.

2.1.

Rozprawa ma nastgpujaca strukture:

1. Rozdziat 1 omawia zalozenia, cel, zakres i tezg Rozprawy.

Rozdziat 2 jest przegladem literatury na ktéra Doktorant powotuje si¢ w zakresie klasyfikacji roz-

nych rodzajéw metod rozpoznawania obiektéw. Odwotania do literatury sa tez w odpowiednich

rozdziatach.

3. Rozdzialy 35 zwierajg opisy eksperymentéw uzasadniajacych postawiona tezg o uzytecznosci
poszczegdlnych metodologii. W szczegdélnosci:

!\.)

e Rozdzial 3 przedstawia autorskie prace dotyczace kontekstu w rozpoznawaniu obiektéw.

e Rozdzial 4 prezentuje autorska metodg wnioskowania w rozpoznawaniu, uwzgledniajaca nie-
pewno$¢ i niewiedze.

e Rozdzial 5 omawia prace Doktoranta dotyczace algorytméw masowo-réwnoleglych i metod
heurystycznego przyspieszania procesu rozpoznawania.

4. Rozdzial 6 prezentuje autorska implementacje masowo-réwnoleglego systemu rozpoznawania obiek-
téw 3W w systemie mobilnego robota autonomicznego.

5. Rozdziat 7 zawiera wnioski i podsumowanie.



Zaprezentowane w Rozprawie prace koncentruja si¢ na réznych, komplementarnych aspektach rozpo-
znawania i klasyfikowania oraz opisie obiektéw 3W na potrzeby robotyki mobilnej i byty prowadzone
przez Doktoranta na przestrzeni kilku ostatnich lat. Uwaza On, ze dalsze prace sa w najblizszych latach
wciaz konieczne, nim omawiana dziedzina osiagnie poziom umozliwiajacy wdrazanie rozbudowanych
systemdw praktycznych.

2.2,

Przedstawiona w rozdziale 3 metoda rozpoznawania 3W obiektéw bazuje na potaczeniu klasyfikacji
opartej o cechy odizolowanych segmentéw oraz informacji kontekstowej w postaci relacji metrycznych
oraz relacji semantycznych miedzy réznymi obiektami. Wioskowanie kontekstowe Doktorant przepro-
wadzil stosujac metode wykorzystujaca autorskie uogdlnienia losowych pél Markowa.

Proces klasyfikacji sktada si¢ z 5 etapéw:

1. wydobycia cech w oparciu o sasiedztwa punktéw na obiekcie;

2. segmentacji metodami 2W;

3. formutowania hipotez - obliczania dla kazdego segmentu histogramu cech i korelacyjne dopasowy-
wanie do histograméw wzorcowych; gdy wynik korelacji przekracza ustalony prég oraz segment
spetnia warunki przyblizonego podobienistwa, jest formutowana ,hipoteza segmentu” stanowigca
o przynaleznosci tego segmentu do okreslonego obiektu;

4. wnioskowania niskopoziomowego - tworzenia metahipotez (wynikowych hipotez): jest prowa-
dzone dopasowanie metryczne chmury punktéw dla hipotez obiektéw ztozonych w celu ustalenia
powigzania segmentdw sceny, nalezacych do tych samych obiektéw oraz ich ulozenia w prze-
strzeni 3W.

5. wnioskowania wysokopoziomowego, realizowanego w trzech krokach:

e tworzenie polaczeni migdzy hipotezami segmentéw zgodnie ze znanymi relacjami seman-
tycznymi,

e grupowanie segmentéw polegajace na znajdowaniu podzialéw sceny na roziaczne zbiory
mozliwie powigzanych z sobg segmentéw,

e optymalizacja (wlaSciwe wnioskowanie, przypisanie ostatecznych etykiet do segmentéw),
jest wykonywana na kazdym ze zbioréw wynikowych za pomocg uogélnionych losowych pél
Markowa oraz algorytmu genetycznego i ma na celu znalezienie kombinacji hipotez segmen-
téw, ktéra maksymalizuje funkcje energii przy danej strukturze topologicznej powiazanych
segmentow (,,najlepsza teoria sceny’).

Wykonane liczne do§wiadczenia pokazaty uzytecznos$¢ zaproponowanej metody wnioskowania.

2.3

Rozdziat 4 dotyczy uwzgledniania informacji o niewiedzy w systemie rozpoznawania (opartym o wnio-
skowanie zaproponowane przez Doktoranta), do czego wykorzystat On teorig Dempstera-Shafera (DST)
oraz uogo6lnione losowe pola Markowa. Pierwsze cztery etapy przetwarzania (wydobycie cech, segmen-
tacja, formulowanie hipotez i wnioskowanie niskopoziomowe) zostaly rozszerzone o algorytmy majace
na celu zdobycie informacji o niepewnosci i przestonigciach. Piaty etap (wnioskowanie wysokopozio-
mowe) zostal zaprojektowany od nowa w taki sposéb, by za pomocg DST uwzgledniaé te informacje.
Teoria Dempstera-Shafera jest formalizmem wnioskowania w warunkach niepewnoscii i zostata
opracowana w celu umozliwienia matematycznego opisu przekonania, niepewnosci i konfliktu. Wiedza
jest kodowana przez przypisanie mas m do podzbioréw zbioru potgegowego T wszystkich mozliwych



zdarzen. Zatem, DST dostarcza prostego sposobu wyrazania niewiedzy przez mase¢ przypisana bezpo-
§rednio do przestrzeni zdarzen T, gdyz masa ta wskazuje na ,,jakie$” (nieznane) zdarzenie.

Uzycie DST wymagalo rozwiazania probleméw: agregacji przekonan pochodzacych z segmentow
z réznych obiektéw, optymalizacji funkcji przekonania dla calej sceny (wiele znanych i nieznanych
obiektéw) oraz agregacji duzej liczby Zrédet wiedzy (segmentéw) bez doprowadzenia do saturacji prze-
konania.

Whnioskowanie wysokopoziomowe prowadzone w tym rozdziale korzysta z 3-stopniowego algo-
rytmu agregacji Depmstara-Shafera: 1) obliczanie parametréw DST, 2) etap metryczny, 3) etap seman-
tyczny i teoria sceny. Parametry DST sa obliczone dla czgsci poszczegélnych obiektéw teorii sceny dla
obecnych, jak 1 nieobecnych czgsci. Parametry te sg agregowane w metrycznym etapie metody, dla kaz-
dego obiektu stosujac opisang (wazong) modyfikacje agregacji dempsterowskiej. Wynikowe parametry
dla kazdej hipotezy obiektu sa przekazywane do etapu semantycznego i agregowane z parametrami ,,a
priori”, wynikajacymi z wykrytych relacji semantycznych z innymi obiektami w rozpatrywanej teorii.
Parametry wyjéciowe obliczone dla poszczegdélnych obiektéw takze podlegaja agregacji, dajac pojedyn-
czy zestaw parametréw DST dla calej teorii sceny.

Znalezienie najlepszej teorii sceny stanowi nietrywialny problem optymalizacyjny, ktéry rozwia-
zano za pomocg globalno-lokalnego algorytmu ewolucyjnego. Algorytm ten dazy do ustalenia teorii o
najwyzszym potwierdzeniu, obliczanym jako funkcja celu. Algorytm inicjuje populacje teorii klasyfi-
kujacych wszystkie segmenty sceny (lub grupe segmentéw bez powiazan zewnetrznych), ktéra podlega
ewolucji.

Proces agregacji danych wedlug DST polega na wykonaniu nastgpujacych krokéw:

e Okrslenie pozioméw przekonania poszczegélnych hipotez na podstawie obserwacji stanowigcych
Zrédta wiedzy.

e Stosowanie reguly agregacji w celu taczenia przekonania i zaprzeczenia. Kazde Zrédlo wiedzy
moze popieraC dang hipoteze w zakresie wartosci 0 <+ 1, albo jej zaprzeczac, tez w zakresie 0 < 1.
Suma przekonania i zaprzeczenia moze by¢ nie wigksza od 1.

Istnieja rézne mozliwe metody agregacji parametréw réznych Zrédet wiedzy. Najbardziej znana, ktéra
Doktorant zastosowat, jest regula agregacji Dempstera.

Przedstawiona metoda rozpoznawania obiektéw zostata zaimplementowana i przetestowana na chmu-
rach punktéw na trzech zestawach scen:

e Zbidr treningowy z 18 scen z obiektéw peini widoczne obiekty obserwowane z niewielkiej odle-

glosci, a takze ich zestawienia podobne do warunkéw docelowego dziatania systemu.

e Zbidr testowy 14 ,tatwych”, realistycznych scen ze znanymi i nieznanymi obiektami w réznych

ulozeniach i odleglosciach, z przystonigciami, ale ze stosunkowo uporzadkowanym otoczeniem.

e Zbidr testowy 12 ,trudnych” scen z licznymi, gtéwnie nieznanymi obiektami i wieloma przysto-

nigciami.

Wyniki eksperymentéw okazaty sig interesujace. Wykorzystanie informacji o niepewnosci obnizyto
(nieznacznie) liczbe prawidlowych rozpoznan, lecz przede wszystkim znaczaco obnizylo liczbg rozpo-
znan nieprawidlowych. Zatem, niepewno$¢ dla czgéci znalezionych w wigkszym stopniu wplywa na
system niz niepewno$¢ dla czgsci nie znalezionych. Jednak Srednio najlepsze wyniki daje potaczenie
obu rodzajéw niepewnosci.

Doktorant sugeruje rozwinigcie opisanego systemu przez dokladniejsze i petniejsze zamodelowanie
Zrédet niepewnosci, np. uwzgledniaja wlasciwosci fizyczne sensora, a takze badajac wplyw innych
znanych czynnikéw na doktadno$¢ algorytméw segmentacji i wyznaczania cech.

Innym elementem mogacym podlegaé modelowaniu niepewno$ci jest algorytm agregacji danych
wejSciowych z kamery.



24.

W rozdziale 5 Doktorant przedstawia prace dotyczace metod masowo-réwnolegtych. Problemem byta
segmentacja obszaréw ptaskich lub gtadkich sceny, ktéra najczesciej opiera si¢ na wykorzystaniu algo-
rytmu RANSAC (random sample consensus) majacego istotne ograniczenia, jak: czasochtonno$¢, mato
doktadne dopasowanie do sceny, losowos¢ czasu dopasowania, nieskuteczno$¢ dla powierzchni z nawet
niewielkim zakrzywieniem. W efekcie czasy dopasowywania wielu ptaszczyzn do pojedynczej sceny
wynoszg zwykle kilka sekund. Mozliwe wykorzystanie obliczen masowo-réwnolegtych do przeprowa-
dzenia segmentacji metodg rozrostu ziarna jak metoda RANSAC jest obarczone duza losowoscia i za-
leznos$cia od sceny. Ale przede wszystkim algorytm rozrostu ziarna jest z natury szeregowy. Doktorant
zaproponowal masowo-réwnolegta, iteracyjna metod¢ rozwigzania tych trudnosci, w ktdérej poszcze-
g6lne obszary konkurencyjnie przylaczaja nie przydzielone punkty i inne obszary na podstawie funkcji
ciaglosci 1 wartosci swoich indekséw. Zaproponowana metoda nadaje si¢ do masowo-rownoleglego
przeprowadzenia rozrostu ziarna jednocze$nie dla dowolnej liczby ziaren.

Jak podaje Doktorant, na testach przeprowadzonych z uzyciem karty graficznej GTX Titan Black
czas przetwarzania scen sktadajacych sie z ponad 100000 punktéw wynosit zwykle ponizej 50 ms.

W tym rozdziale Doktorant opisuje tez metody rozpoznawania oparte na deskryptorach lokalnych
powierzchni. Jest do tego niezbedne dokonanie ich klasyfikacji. Utrudnieniem jest wysoki koszt obli-
czeniowy niektérych ztozonych deskryptoréw. Doktorant zaproponowal metoda wybierania obszaréw
do obliczenia deskryptoréw. Podany algorytm operuje na petnych chmurach punktéw sceny redukowa-
nych w kazdym kroku procedury i polega na:

e usunigciu duzych, gtadkich obszaréw, w ktérych znalezienia istotnych elementéw nie jest spodzie-
wane,

e uproszczeniu chmury z wykorzystaniem filtru wokslowego w celu otrzymania zbioru punktéw
kotwiczacych,

e ograniczanie liczby punktéw kotwiczacych na podstawie informacji o konkretnym, klasyfikowa-
nym obiekcie,

e obliczanie i klasyfikowanie deskryptoréw ztozonych dla punktéw kotwiczacych oraz przeprowa-
dzenie dodatkowego kroku dylacji (propagacji pozytywnych klasyfikacji na sasiednie punkty ko-
twiczace).

System byl badany w Srodowisku realnym. Poréwnano jakos$¢ klasyfikacji deskryptoréw dla petnej
sceny, dla sceny bez obszaréw gladkich oraz dla sceny z dodatkowym wykorzystaniem modeli negatyw-
nych. W szczegélnosci, klasyfikacji deksyptorem PFHRGB dla scen pelnych, z usuwaniem obszaréw
gladkich (nonflat) oraz dodatkowo uczonych modelami negatywnymi lub ujemnymi (antimodel). Oby-
dwa wymienione mechanizmy (usuwanie obszaréw gtadkich i modele negatywne) wptynety pozytywnie
na jakos¢ klasyfikacji (szczegélnie usunigcie obszaréw gtadkich). Do§wiadczenia pokazuja wysoka uzy-
teczno$€ taczenia réznych prostych deskryptoréw lokalnych w polepszaniu doktadno$ci rozpoznawania.

Doktorant sadzi, ze by dokonaé dalszej optymalizacji czasowej i jakoSciowej, nalezy testowac wigk-
sza liczbg deskryptoréw lokalnych i uzy¢ duzej bazy testowych scen realnych oraz, ze warto$ciowe
byloby takze zbadanie mozliwosci potaczenia opisanych metod z podejSciem wykorzystujacym detek-
tory punktéw charakterystycznych. Doktorant uwaza tez, ze naturalnym zastosowaniem omoéwionych
algorytméw bytoby ich potaczenie z doktadna technika weryfikacji hipotez obiektéw, wykorzystujaca
dopasowanie metryczne (np. algorytm typu RANSAC). Wymagajacy, lecz doktadny algorytm dopaso-
wania mégiby uzywaé wynikéw wypracowanych przez metodg¢ deskryptoréw jako heurystyke.



2.5.

W rozdziale 6 Doktorant prezentuje zaimplementowany na Wydziale Mechatroniki PW prosty system
dla robotyki ustugowej, integrujacy nawigacje metryczna, tworzenie mapy semantyczno-metrycznej oraz
rozpoznawanie obiektéw 3W, wykorzystujacy skaner laserowy (do nawigacji metrycznej) oraz kamere
glebi Kinect, za pomocg ktérej jest mozliwe rozpoznawanie obiektow 3W. Udzial Doktoranta w tych
pracach to system wizyjny, ograniczony do podstawowych, szybkich metod umozliwiajacy ptynne dzia-
tanie on-line, w warunkach stosunkowo uporzadkowanego Srodowiska laboratoryjnego. W systemie
zastosowano algorytm Kinect Fusion umozliwiajacy znaczne podniesienie doktadnoSci i uzupetnienie
brakéw w chmurze punktéw. Algorytm ten taczy informacje pochodzaca z wielu klatek kamery glebi,
korzystajac z obliczeri masowo-réwnolegtych.

Przeprowadzone testy pokazaty, ze (dla scen statycznych) nawet jednosekundowa obserwacja i sca-
lanie klatek sceny wprowadza wyrazny wzrost doktadnos$ci chmury punktéw. W jedynym cyklu robot
przetwarza klatki za pomoca Kinect Fusion, po czym nastgpuje rozpoznawanie obiektéw i aktualizacja
mapy semantycznej. Ostatecznie jednak przeprowadzone testy pokazaly, ze uzywanie Kinect Fusion jest
wrecz niezbedne do uzyskania satysfakcjonujacej jakosci rozpoznan, zwlaszcza niewielkich lub czar-
nych obiektéw.

Doktorant sadzi, ze eksperymentalny system dziatal zgodnie z oczekiwaniami — mapa semantyczna
byta w wigkszosci wypadkéw prawidlowo aktualizowana z wykorzystaniem rozpoznan obiektéw. Nie-
doskonatos$cia okazal sig mocno ograniczony (niewiele ponad 3 m) zasigg Kinecta, a doktadniej zakres
odlegtosci, dla ktérego przechwycona chmura punktéw jest wystarczajaco doktadna do rozpoznawania
obiektéw. By zwigkszy¢ wiarygodno$¢ systemu wprowadzono prosta filtracje dolnoprzepustowa przy
usuwaniu obiektéw z mapy. Konkluzja eksperymentu byta taka, ze zaproponowany system jest reali-
zowalny w praktyce 1 moze by¢ uzyteczny w robotyce ustugowej, lecz wskazane byloby zastosowanie
kamery glebi o wigkszym zasiggu (np. Kinect 2), a takze ciaglej techniki filtracji chmury punktow.

3. Wkilad Doktoranta

Wkiad Doktoranta jest nastgpujacy:

1. Metoda rozpoznawania obiektéw z wykorzystaniem kontekstu, mianowicie, Autor w czasie klasy-
fikacji i kojarzenia poszczegélnych fragmentéw sceny stosuje swoja metode uwzgledniania kon-
tekstu semantycznego. To, po wykorzystaniu uogdlnienia losowych p6él Markowa i algorytmu
ewolucyjnego, umozliwia znalezienie ,,teorii” najlepiej wyjasniajacej scen¢ (na podstawie opiséw
semantycznych widocznych cech obiektéw oraz ich konfiguracji przestrzennej).

2. Jawne wykorzystanie w metodyce wnioskowania opartej o teori¢ Dempstera-Shafera informacji o
ograniczeniach percepcyjnych systemu rozpoznajacego obiekty. Metodyka ta umozliwia modelo-
wanie niepewnoSci i niewiedzy systemu wynikajacych z réznych utrudnien percepcyjnych (typu:
odlegtos¢ od obiektéw, przestnigcia obiektéw).

3. Masowo-réwnolegty algorytm rozrostu ziarna umozliwiajacy szybkie znajdowanie duzych jedno-
litych obszar6w w chmurze punktéw. Umozliwia on m.in. (praktycznie na biezaco) rozpoznawa-
nie obiektéw w chmurach zintegrowanych, bedacych w pelni 3W zapisem sceny i jest znacznie
bardziej elastyczny w przechwytywaniu sceny i taczeniu (naktadaniu) danych.

4. Metoda heurystycznego ograniczania uwagi dla rozpoznawania obiektéw z uzyciem deskryptoréw
lokalnych (utatwiajacych segmentacjg obrazu), uzytecznego dla rozpoznawania w Srodowisku nie-
uporzadkowanym. Dotyczy to metod przyspieszajacych analig sceny przez kilkustopniowa reduk-
cje, mogacych zamienia¢ lub uzupetniaé powszechnie stosowanie podejscie ogélnych detektorow
punktéw charakterystycznych. Uzyteczno$¢ zaproponowanych technik zostata potwierdzona do-
$wiadczalnie.



5. Eksperymentalnego systemu robotycznego (w sprzgcie) z rozpoznawaniem obiektéw 3W w chmu-
rach zintegrowanych w agregacji danych z wielu klatek. Implementacja systemu byta zwigzana
z réznymi wyzwaniami i unaocznita uzyteczno$¢ rozpoznawania obiektéw 3W w polaczeniu z
mapami semantyczno-metrycznymi.

6. Opracowywanie wlasnych zbioréw scen do réznych eksperymentéw, z powodu braku ogdlnodo-
stepnych baz testowych zawierajacych pozadane informacje w kontekscie rozwazanego obszaru
robotyki mobilne;j.

Jest to bardzo bogaty materiat analityczny i syntetyczny, podany przekonywujaco i (w miare) przytepnie.
Zatem, Doktorant wykazal postawiong w Rozprawie tezg. Pewne braki dotycza ubogich danych n.t.
stworzonych baz testowych oraz histograméw wzorcowych wykorzystywanych w klasyfikacji.

4. Niedociagnigcia

1. W Swietle postawionych zalozen wydaje sig, ze tytul Rozprawy zostal sformutowany za wasko i
powinien brzmie¢: Rozpoznawanie i klasyfikowanie obiektéw w chmurach punktéw na po-
trzeby robotyki mobilnej, gdyz w zalozeniach wystepuje nie tylko klasyczne rozpoznawanie
(znanych) obiektéw, ale tez klasyfikowanie (opis) obiektéw nieznanych. Doktorant zatozyt wiec
istnienie w systemie robotycznym mechanizmu umozliwiajgcego automatyczne uczenie sie (co
najmniej) typowych relacji w trakcie etapu rozpoznjacego systemu.

2. Oczekiwanie Doktoranta, ze opracuje metode rozpoznawania radzacg sobie, jesli potrzebne be-
dzie rozpoznawanie konkretnego, nietypowego obiektu (czyli takiego, ktéry nie jest podobny do
licznych przyktadéw uczacych) jest bezpodstawne. Termin ,,rozpoznanie” oznacza bowiem ope-
racje znalezienia obiektu wcze$niej znanego, opisanego. Je$li bowiem obiekt nie jest podobny
do licznych przykiadéw uczacych, jest niezbedne wlaczenie algorytmu do proceséw widzenia po-
znawczego (klasyfikacji czy budowania opiséw obrazéw i obiektéw). Problem jednak w tym, ze
Doktorant nie wypowiada si¢ na temat modeli obiektéw (scen) ani ich budowy (struktury we-
wnetrznej). Nie wiadomo tez nic, jak modele (sceny treningowe) byty uzyskiwane. Utrudnia
to istotnie mozliwo$¢ odniesienia si¢ do autrskich projektéw na kazym z etapéw rozpoznawania
(kategoryzaciji).

3. Niektore podstawowe pojecia uzwane w Rozprawie sa zdefiniowane nieprezyzyjnie, zbyt ogdlni-
kowo, np. pojecie chmury punktéw i jej struktury, majacej dla sposobu dziatania systemu roz-
poznajacego znaczenie podstawowe. W podanej definicji (str. 14) Doktorant nie podaje najistot-
niejszego na jej temat, ze te punkty chmury sa punktami na powierzchni obmierzanego obiektu,
rozmieszczone na tej powierzchni w regularnej siatce w takiej samej strukturze, jak ob-
raz RGB tego obmierzenia, za$ komérki tej siatki zawierajg odleglosci tych punktéw od punktu
odniesienia uktadu pomiarowego. Obraz RGB to wspéirzedne tréjchromatyczne odpowiednich
punktéw (piksli).

4. Sadze tez, ze uzywane przez Doktoranta terminy ,.,chmura zorganizowana” i ,,chmura niezorga-
nizowana” (np. str. 15) mozna zastapi¢ trafniejszymi terminami ,,chmura pojedyncza” (albo”po-
jedyncza mapg glebi”) oraz ,.chmura zintegrowana” (albo ,,zintegrowana mapa giebi”). Pierwsza
jest bowiem wynikiem akwizycji z jednego punktu obserwacji, druga jest wynikiem wielokrotnej
akwizycji z wielu punktéw obserwacji jednego, konkretnego obiektu czy sceny. W tych terminach
,chmura zintegrowana” zawiera (a nie pozwala na) peitniejsze dane wizualne o obiekcie (scenie)
niz ,,chmura pojedyncza”.

5. Doktorant sugeruje (str. 17), zZe system rozpoznajacy musi by¢ uczony rozpoznawania, a wiec jest
konieczne istnienie fizycznych obiektéw, ktérych ten system musi si¢ ,,nauczyé” i nie wspomina
o innych mozliwosciach. Otdz, istniejg tez bazy modeli obiektéw (wykle w formie widokéw -



aspektéw) tworzone automatycznie na bazie formalnego opisu okre$lonych obiektéw; jest to baza
o charakterze trwalym. Informacje o obiektach sg zapisywane w nich w sposéb trwaty w odpo-
wiednich strukturach, ktére moga by¢ wykorzystywane wielokrotnie i do réznych celéw. Istnieje
liczna literatura n.t. tworzenia baz tego typu, nie przytoczona przez Doktoranta.

6. Nie zgadzam si¢ tez z Doktorantem, ze widzenie maszynowe 2W nalezy uzna¢ za bardziej uni-
wersalne (str. 24). Ono jest jedynie bardziej rozpowszechnione i bardziej opanowane z powodu
znacznie dtuzszego czasu jego tworzenia. Bardziej uniwersalne jest widzenie maszynowe 3W.

5. Podsumowanie

Na uwage zastuguje mnogo$¢ nowych pomystéw Doktoranta w zakresie rozwigzywanych zagadnien
oraz mnogos$¢ przeprowadzonych obliczen i eksperymentéw, ktére prowadzity do coraz lepszych w sen-
sie liczby i zakresu rozstrzyganych probleméw, doktadnosci uzyskiwanych wynikéw i szybkosci otrzy-
mywanych rozwiazan, a wigc szerszego zakresowo, dokladniejszego i szybszego systemu rozpoznaja-
cego. Jest to olbrzymi dorobek Doktoranta wpelni realizujacy postawione w Celu Rozprawy zadanie
badawcze.

Znalezione niedociagnigcia i krytyczne uwagi nie majg istotnego wptywu na zawarto$¢ i zrozumie-
nie tekstu Rozprawy. Nie podwazaja tez olbrzymiego dorobku Doktoranta zawartego w calej Rozprawie.
Nie mozna tez niedocenia¢ wiedzy i biegtoéci Doktoranta w zakresie omawianych w Rozprawie syste-
moéw. Zatem, Rozprawa stanowi istotny i niezaprzeczalny Jego dorobek.

Sadzg, ze przedstawiona mi do rezenzji Rozprawa odpowiada z nadmiarem wymogom stawianym
rozprawom doktorskim. Wnoszg¢ o dopuszczenie jej Autora do kolejnych etapéw przewodu doktor-

skiego. i
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