POLITECHNIKA WARSZAWSKA

WYDZIAL MECHATRONIKI

Rozprawa doktorska

mgr inz. Bogdan Harasymowicz-Boggio

Rozpoznawanie obiektéw w chmurach punktow
na potrzeby robotyki mobilnej

Promotor:
dr hab. Barbara Siemiatkowska, prof. PW

WARSZAWA, 2017






Streszczenie

Umiejetno$¢ semantycznego rozumienia §wiata przez komputer warunkuje uzytecznos¢ i
stosowalnos¢ robotow mobilnych w Srodowisku cztowieka. W ostatnich latach obserwujemy
intensywny rozwdj motorycznych mozliwosSci robotéw, mocy obliczeniowe] kompaktowych
komputeréw (w postaci postgpu technik masowo-réwnolegtych), a takze sensoréw, szczegdlnie
szybkich kamer glgbi. Mimo to metody wizyjnego rozumienia Swiata nie s na wystarczajacym
poziomie, by uczyni¢ pelny uzytek z tych mozliwosci, przez co zastosowania autonomicznych
robotéw mobilnych sa bardzo ograniczone. Powodem takiego stanu rzeczy, zdaniem autora,
jest bardzo duza ztozono$¢ samej rzeczywistosci postrzeganej wizyjnie. Interpretacja sygnatow
wzrokowych jest wymagajaca réwniez dla organizméw zywych i nawet u cztowieka angazuje
znaczaca cz¢S¢ mozgu.

Algorytmy analizujace obraz z kamery 2D musza cechowaé si¢ bardzo duza zdolnosScia
uogo6lniania, gdyz rozmiar i proporcje obiektow na obrazie plaskim sa uzaleznione od poto-
zenia kamery. Wyglad obiektéw jest takze silnie zwigzany z warunkami oSwietlenia. Tréjwy-
miarowa chmura punktéw pochodzaca z kamer glebi, takich jak Kinect, pozwala na zdobycie
informacji bardziej jednoznacznych metrycznie, a wigc potencjalnie prostszych w interpreta-
cji. Z drugiej strony jednak chmura punktéw jest, w poréwnaniu z obrazem, bardziej ztozona i
wymagajaca obliczeniowo w przetwarzaniu. Kamery glgbi sa szczegdlnie uzyteczne na pokta-
dzie robotéw mobilnych dziatajacych w budynku, gdyz wnetrze budynku stwarza optymalne
warunki dziatania dla takich kamer. Informacje tréjwymiarowe pozwalaja na szybsze uczenie
si¢ rozpoznawania nowych obiektéw (bez koniecznos$ci zdobywania tysigcy widokéw).

Autor proponuje w rozprawie szereg zatozen dotyczacych przydatnych metod rozpozna-
wania obiektow w mobilnej robotyce ustugowej, w Swietle ktérych omawia r6zne konkretne
algorytmy wizyjne. Zatozenia te dotycza m.in. szybkiego przetwarzania sceny, fatwego uczenia
si¢ rozpoznawania nowych obiektéw, rozpoznawania czgsciowo przystonigtych i stykajacych
si¢ elementdéw, wystgpowania w pracy robota konkretnych obiektéw zainteresowania, a takze

znanego nachylenia kamery.



Oprécz szerokiego przegladu znanych w literaturze metod interpretacji obrazu 2D i 3D, w
zasadniczej czgsci pracy autor przedstawia wlasne badania. Prace te stanowia wktad naukowy
w dziedzinie rozpoznawania obiektéw w chmurach punktéw i w wigkszosci zostaty opisane

rowniez w publikacjach o zasiggu migdzynarodowym. Dotycza one:

Whnioskowania metryczno-semantycznego w celu interpretacji sceny (wykorzystujac m.in.

relacje semantyczne migdzy hipotezami obiektow).

e Wykorzystania dostgpnych informacji o ograniczeniach percepcyjnych systemu wizyjne-

go (m.in. przystonigciach i utracie doktadnoSci sensora wraz ze wzrostem odlegtosci).

e Masowo-réwnoleglej, autorskiej metody segmentacji sceny w celu jej interpretacji; Wie-
lostopniowego, heurystycznego i masowo-réwnolegtego ograniczania uwagi w rozpozna-

waniu obiektéw z uzyciem deskryptorow lokalnych.
e Implementacji systemu wizyjnego 3D w rzeczywistym systemie robotycznym.

Omawiajac konkretne prace, autor przedstawia zardwno czgSci teoretyczne, implementacyjne,
jak i eksperymentalne, co umozliwia wyciaganie wnioskow, a takze identyfikacj¢ trudnosci i

obszar6w mozliwego rozwoju.

Stowa kluczowe: rozpoznawanie obiektow, chmury punktéw, obraz 3D, robotyka mobilna



Abstract

Object recognition on point clouds for mobile robotics

The capacity of semantic understanding of the world by a computer determines the useful-
ness of mobile robots in human environments. In recent years we observe a rapid development
of robots’ motor capacity, computing power of miniature computers (mainly related to massi-
vely parallel techniques) and development of sensors, especially depth cameras. However, the
methods of visual understanding of the world are not advanced enough to make full use of the
mentioned assets, which results in a very limited applicability of mobile robots. The author
believes that the reason for this is the high complexity of the visually perceived reality. The in-
terpretation of visual signals is a demanding task for living beings as well and even for humans
it involves a large part of the brain.

2D image processing algorithms are required to have a high generalization capacity, since
the size and proportions of objects on a flat image depend on the camera position. The appe-
arance of objects is also strongly dependent on the lighting conditions. 3D point clouds obtained
from depth cameras, such as the Kinect, provide more metrically unambiguous information,
which is arguably easier to interpret. On the other hand, compared to flat images, point clouds
are more complex and their processing is more computationally demanding. Depth cameras are
especially useful on board of indoor mobile robots, since indoor environments provide optimal
conditions for their function. 3D information allows to quickly learn to recognize new objects
(without the need to provide thousands of views).

In this thesis the author proposes several assumptions regarding useful object recognition
methods for service mobile robots, in light of which specific computer vision algorithms are
discussed. These assumptions are related, a.o. to fast scene processing, easy learning of new
objects, recognition of partially occluded and adjacent elements, a limited number of interest
objects and a known camera inclination.

In addition to a wide review of 2D and 3D image interpretation methods known in literature,

in the main part of the thesis the author presents his own research. These works constitute a
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scientific contribution to the field of object recognition using point clouds and have mostly been

described in international publications. The discussed works concern:

Metric-semantic inference for scene interpretation (using, a.0. semantic relations between

object hypotheses).

e Using available information about perceptual limitations of the vision system (a.o. regar-

ding occlusions and loss of precision with distance increase).

e A massively-parallel scene segmentation method which aids interpretation; A multi-level,
heuristic and massively-parallel algorithm of focus reduction for object recognition based

on local descriptors.

e The implementation of a 3D computer vision system on a physical robotic system.

While discussing specific works, the author presents theoretical, implementational and experi-
mental parts, which allow to draw conclusions, as well as to identify difficulties and areas of

possible development.

Keywords: object recognition, point clouds, 3D image, mobile robotics
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1. Wstep

Niniejsza rozprawa dotyczy waznego obszaru w robotyce mobilnej, jakim jest rozumienie
otoczenia. Zdolnosci lokomocyjne i manipulacyjne wspdiczesnych robotéw dalece wyprzedza-
ja ich zdolnoSci percepcyjne i kognitywne, przez co ich uzyteczne wykorzystanie w ztozonym
Srodowisku jest ograniczone. W ostatnich latach obserwuje si¢ znaczacy rozwéj w dziedzinie
autonomicznej robotyki mobilnej [68, 82, 51, 69]. W tym samym czasie w wielu rozwinigetych
krajach technologia mechatroniczna staje si¢ coraz bardziej dostgpna, a koszty ludzkiej pracy
rosna. Z tych powodéw mozna by bylo oczekiwaé, ze roboty w niedalekiej przysztoSci stana
si¢ powszechnym narzedziem w zyciu codziennym. Robotyzacja pozaprzemystowa faktycz-
nie postepuje, jednak wkraczanie uzytecznych robotéw autonomicznych (nie bedacych jedynie
gadzetem rozrywkowym) do skomplikowanego Srodowiska cztowieka jest powolne. Zdaniem
autora jednym z giéwnych powoddéw takiego stanu rzeczy jest brak mozliwoSci wystarczaja-
cego zrozumienia przez roboty tego Srodowiska. Szczegdlnie wazny jest brak wystarczajacej
zdolnoSci interpretacji sygnatéw wizyjnych, gdyz wyklucza to celowa interakcj¢ z wigkszoscia
elementéw otoczenia, ktére nie sa wyposazone w dedykowane dla robota znaczniki (a wigc
wyklucza wigkszo§¢ mozliwych zastosowan robotéw ustugowych).

Chociaz w ostatnich dekadach opracowano wiele kamer i innych sensoréw wizyjnych, a
takze wiele algorytmow przetwarzania danych uzyskiwanych z tych sensoréw, wciaz braku-
je wystarczajaco dobrych algorytméw pozwalajacych na okreSlanie semantycznego znaczenia
elementéw Srodowiska. Taki stan rzeczy nie wynika z braku zainteresowania ta problematyka
w Srodowisku naukowym czy w przemysle. Rozumienie ludzkiego otoczenia przez komputer
ma niemalze natychmiastowe zastosowanie chociazby w urzadzeniach mobilnych, ktére dys-
ponuja coraz wigksza mocg obliczeniowa 1 coraz lepsza sensoryka. Skuteczne rozpoznawanie
obiektow w Srodowisku cztowieka otwiera nowe mozliwoSci dla rzeczywistosci rozszerzonej,
systemOw eksperckich, grafiki komputerowej i systeméw automatycznie nadzorujacych miejsca
publiczne. Uzasadnione wydaje si¢ stwierdzenie, ze ograniczone rozumienie danych wizyjnych

przez maszyny wynika gtdwnie z duzej trudnosSci cechujacej samo zadanie rozumienia obra-
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zu. Prowadzone przez dekady badania neurobiologiczne nad mézgiem ssakow pokazuja wielka
ztozonos$¢ funkcji kory wzrokowej i zachodzacego w niej procesu rozpoznawania obiektow
[28, 93, 23, 104], w poréwnaniu z ktérym algorytmy komputerowe sa dalece mniej rozwinigte.

W szczegblnym zainteresowaniu autora tej pracy sa techniki przetwarzania wizyjnych da-
nych tréjwymiarowych. Jak zostanie uzasadnione bardziej szczegétowo w rozdziale 2, w wa-
runkach robotyki mobilnej dane 3D sa pozbawione pewnych waznych wad obrazu 2D. Stereo-
wizyjne techniki obrazowania glebi sa znane od lat osiemdziesiatych [5], za$ pierwsze kamery
glebi zaczely sig pojawia¢ w latach dziewigcdziesiatych [102]. Jednak dopiero pojawienie sig¢
sensora Microsoft Kinect w 2010 [103], cho¢ dedykowany byt do Sledzenia ruchéw cztowie-
ka w grach wideo, przyniosto gwaltowny wzrost zainteresowania tréjwymiarowym widzeniem
maszynowym. Nowy sensor taczyt po raz pierwszy dos¢ dobrej jakosSci obraz RGB-D (zawiera-
jacy kolory i glebig), wysoka czestotliwos$¢ klatek (do 30 na sekundg), niska ceng oraz tatwos¢
w uzyciu. Po kamerze Kinect rozpowszechnity si¢ inne podobne sensory, takie jak Asus Xtion,
Intel Realsense, a takze p6zniej Kinect V2 (sensor opierajacy swoja zasad¢ dziatania o czas
przelotu fal — ang. time of flight) w 2013. Dostgpno$¢ nowej generacji sensoréOw wraz z wysoka
moca obliczeniowa komputerow w trwajacej dekadzie otworzyta nowe mozliwosci widzenia
3D w robotyce, dajac nadziej¢ na rozwiagzanie wielu probleméw obecnych w widzeniu maszy-
nowym 2D. Tego typu problemami sa m.in.: niejednoznacznos$¢ okreslania rozmiaru obiektow,
zalezno$¢ obserwowanego ksztattu od orientacji wzglgdem kamery oraz znaczny wptyw oswie-
tlenia na wyglad obiektu i catej sceny. Literatura naukowa wskazuje wyzsza uzyteczno$¢ infor-
macji RGB-D nad samym obrazem RGB (w warunkach, gdzie taka informacja jest mozliwa do
zdobycia) [15], lecz w tej mlodej dziedzinie brak jest jeszcze tak ugruntowanej bazy metod jak
w widzeniu maszynowym 2D. Brakuje takze poréwnywalnej jakoSci narzedzi programistycz-
nych 1 liczby oséb rozwijajacych te narzgdzia. Latwo to dostrzec poroéwnujac najbardziej spo-
pularyzowane biblioteki wizji 2D 1 3D, ktérymi sa OpenCV [13] i1 Point Cloud Library (PCL)
[80]. Druga wymieniona biblioteka, ktdra jest przeznaczona do przetwarzania chmur punktéw,
ma znacznie mniej metod, stabsza dokumentacj¢, mniejsza spotecznosé, wolniejszy rozwdj i
gorsza kompatybilno$¢ z innymi popularnymi narzg¢dziami.

Chmura punktéw jest gtéwna rozwazana w pracy forma obrazu tréjwymiarowego, gdyz
taczy w sobie prostote i uniwersalnos¢. Istota chmury punktéw jest zbidr wektoréw wielowy-
miarowych (punktéw), ktére przechowuja informacje¢ o wspoétrzednych 3D oraz (opcjonalnie)

o kolorze 1 dowolnych innych cechach lokalnych (np. obliczonych wektorach normalnych do
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powierzchni). Punkty te moga stanowi¢ elementy macierzy i odpowiadac poszczegdlnym pikse-
lom obrazu kamery glebi (tzw. ,,chmura zorganizowana”, stanowiaca proste uogdélnienie obrazu
ptaskiego), a takze w postaci listy o dowolnej kolejnosci punktéw (tzw. ,,chmura niezorganizo-
wana”). Chmura niezorganizowana jest postacia bardziej ogélna, nie ograniczong jednym kon-
kretnym punktem widzenia. Dzigki tej wtasciwosci nie jest obarczona problemem przystaniania
si¢ punktéw czy narzuconej lokalnej rozdzielczosci. Chmura niezorganizowana, cho¢ zwykle
bardziej wymagajaca w przetwarzaniu komputerowym, pozwala m.in. na trywialng agregacje
widokéw pochodzacych z kilku punktéw obserwacji sceny, a nawet z wielu ré6znych senso-
réow dokonujacych pomiaréw glebi (cho¢ zwykle agregowane chmury poddaje si¢ dodatkowe;j
filtracji). Chmura punktéw stanowi obecnie powszechnie przyjeta postaé danych w widzeniu
maszynowym 3D. Na Rys. 1.1 pokazano przyktadowe widoki chmury zorganizowanej i niezor-
ganizowanej. Widzimy, ze chmura niezorganizowana pozwala na znacznie petniejsze przedsta-

wienie obiektow.

Rysunek 1.1: Przyklady chmury zorganizowanej [110] (po lewej) i niezorganizowanej [111] (po
prawej). Chmura zorganizowana ma strukture dwuwymiarowej mapy, co wiaze si¢ z obecnoscia

charakterystycznych ,,cieni” obiektow

1.1 Zalozenia

Rozpoznawanie obiektéw w robotyce mobilnej, cho¢ pokrewne, nie jest tym samym zada-
niem, co rozpoznawanie kategorii semantycznych dla jak najszerszej grupy obiektéw (np. na
potrzeby takich konkursow, jak Pascal Visual Object Classes Challenge). R6znica migdzy tymi

zadaniami tkwi zaréwno w ich celowosci, jak 1 zalozeniach. Nie ograniczajac zadan wykony-
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wanych przez robota ustugowego, ale uwzgledniajac dotychczasowe przyktady praktycznego
wdrozenia robotéw mobilnych [106, 112, 115], a takze wyobrazenie autora o pozadanej (lecz
realistycznej na dzien dzisiejszy) funkcjonalno$ci uzytecznego robota, proponowane sg naste-

pujace zalozenia:
e Robot powinien przetwarzac sceng szybko, najwyzej w ciagu kilku sekund.

e Przygotowanie robota do rozpoznawania nowego obiektu, ktérego nie zna (w tym niety-
powego), powinno by¢ fatwe, bez koniecznosci dostarczenia setek czy tysigcy jego wido-

koéw.

e Robot moze dziata¢ w Srodowisku mato uporzadkowanym, gdzie obiekty si¢ stykaja i

przystaniaja.

o W wigkszosci wypadkéw robot ma ograniczony zbior obiektow zainteresowania (zwia-
zanych z wykonywana przez niego praca). Nie musi rozpoznawaé wszystkich, ani nawet
»Jak najwiecej” obiektow w Srodowisku, tylko skutecznie rozpoznawac te, ktére sg istot-

ne.

e Robot dziata w realnym, konkretnym Srodowisku cztowieka (np. w domu, szpitalu, maga-
zynie, itp). To naturalne Srodowisko charakteryzuje si¢ pewnymi prawidtowosciami, ktére
robot moze wykorzysta¢ w jego rozumieniu (np. typowe potozenia pewnych obiektéw w

przestrzeni lub w stosunku do innych obiektéw).

e Robot moze poruszac si¢ w obserwowanym Srodowisku lub porusza¢ kamere, uzyskujac

wiele widokéw sceny.

e Wysokos¢ nad podtozem i1 nachylenie sensora wizyjnego robota sa znane, gdyz robot ma
znang geometri¢ i jest najczgsciej wyposazony w akcelerometry (czgS¢ sensoréw wizyj-

nych takze ma wbudowany akcelerometr).

1.2 Cel, teza i zakres pracy

Celem niniejszej rozprawy jest zbadanie kluczowych aspektow rozpoznawania obiektow
w chmurach punktéw na potrzeby robotyki mobilnej, w tym przedstawienie autorskich algo-

rytméw rozwigzujacych poszczegélne zwiazane z tym problemy. Teza stawiana przez autora
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jest nastgpujaca: Skuteczne rozpoznawanie obiektow na potrzeby robotyki mobilnej rézni
si¢ od ogodlnego zadania rozpoznawania obiektow i wymaga szybko uczacych sie i szybko
dzialajacych algorytmoéw, a takze czerpie korzysci z wykorzystania wiedzy o Swiecie wy-
kraczajacej poza znajomos¢ struktury obiektow: w tym kontekstu semantycznego i ogra-
niczen percepcyjnych.

Praca zawiera przeglad wielu wspétczesnych metod rozpoznawania obiektéw 3D oraz szcze-
gétowe omoéwienie réznych algorytméw i1 eksperymentéw bedacych dorobkiem naukowym au-
tora. W pracy zawarto teoretyczne i eksperymentalne uzasadnienie wad i zalet poszczegdlnych
podejs¢, a takze wnioski na temat mozliwego rozwoju algorytméw.

Istnieja rézne systemy o charakterze eksperymentalnym, wyspecjalizowane w maksymali-
zacji efektéw w danym aspekcie rozpoznawania obiektéw. Przyktadem jest skutecznos¢ rozpo-
znawania obiektow na scenach dowolnych, pochodzacych z kamery glebi wedtug miar sformu-
towanych w [86], gdzie nie uwzglednia si¢ ograniczen czasowych lub pracochtonnos$ci uczenia
systemu [87, 88, 71]. Innym tego typu obszarem jest rozpoznawanie odizolowanych obiektow
3D [99, 43]. W niniejszej pracy autor probuje szerzej nakresli¢ problem rozpoznawania obiek-
tow 3D ze szczegdlng mySla o uzytecznosci w robotyce mobilnej — a zatem z uwzglednieniem
spostrzezen sformutowanych powyze;j.

Autorskie metody wizyjne cytowane i omawiane w pracy zostaly rozwinigte na przestrzeni
lat 2012-2017 i stanowia wktad w algorytmy i metodologi¢ rozpoznawania obiektéw 3D w ro-
botyce. Ze wzgledu na dynamiczny rozwdj badanej dziedziny, niektére zagadnienia poruszane
w pracach autora stanowily w momencie publikacji nieco wigksze novum niz w czasie ukon-
czenia niniejszej rozprawy. W poézniejszych lub jednoczesnych publikacjach innych autoréw
pojawiaja si¢ np. wspomniane zagadnienia wnioskowania na temat przystonigé [87], lub wy-
korzystania kontekstu semantycznego [71] (cho¢ w innej postaci). Stanowi to, zdaniem autora,
dodatkowe potwierdzenie istotnosci omawianych zagadnien.

Praca ma nastgpujaca strukture:

e Rozdziat 2 rozprawy zawiera oméwienie i klasyfikacj¢ réznych rodzajéw metod rozpo-

znawania obiektow.

e Rozdziat 3 przedstawia autorskie prace zwiazane z uwzglednieniem kontekstu w rozpo-

znawaniu obiektow.
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e Rozdziat 4 prezentuje autorska metode wnioskowania w rozpoznawaniu obiektow z jaw-

nym uwzglednieniem niepewnosci i niewiedzy.

e Rozdziat 5 omawia prace autora w tematyce algorytméw masowo-réwnolegtych i metod

heurystycznego przyspieszania procesu rozpoznawania.

e Rozdziat 6 prezentuje wykonang przez autora implementacj¢ masowo-rownoleglego sys-

temu rozpoznawania obiektéw 3D w systemie mobilnego robota autonomicznego.
e Rozdziat 7 zawiera og6lne wnioski i podsumowanie pracy.

Ogolny przeglad literatury, na ktéra autor si¢ powotuje klasyfikujac techniki rozpoznawania
obiektow znajduje si¢ w rozdziale 2. Kolejne rozdziaty natomiast zawieraja takze krétkie nawia-
zania do literatury zwigzanej z konkretnym, omawianymi w tych rozdziatach zagadnieniami.
Rozdzialy 3 - 5 zwieraja opisy eksperymentow, ktore skupiaja si¢ na uzasadnieniu postawio-
nych tez uzytecznosci danej metodologii, a nie na uniwersalnej walidacji. Pelna statystyczna
walidacja poszczeg6lnych metod wymagataby uzycia odpowiednich baz testowych. Dostgpne
duze bazy scen rzeczywistych (takie jak [85, 48, 86]) zawieraja jednak tylko etykiety seman-
tyczne (czgsto mato doktadne), bez spdjnych identyfikatorow instancji obiektéw dla wielu scen.
Mylace jest, ze autorzy niektérych ogdlnodostgpnych baz przedstawiaja narzgdzia do etykieto-
wania instancji (sugerujac obecnos$¢ etykiet w bazie), podczas gdy w rzeczywistosci etykiety
te nie zostaly przygotowane. Brak informacji na temat instancji utrudnia testowanie systemow
wizyjnych szybko uczacych si¢ rozpoznawania konkretnych obiektéw na potrzeby robotyki
mobilnej. Wydawatoby sig, ze dobry system ogdélnego przeznaczenia, ktory jest w stanie rozpo-
znawa¢ dowolne obiekty z r6znych klas powinien si¢ sprawdzié w szczeg6lnym scenariuszu, w
ktérym zbidr obiektéw zainteresowania jest ograniczony. Patrzac jednak na wyniki wiodacych
na tym polu algorytméw (ogdlnej klasyfikacji semantycznej) [88, 71] widzimy, ze metody te,
cho¢ bardzo ztozone (stosuja metryczne przeszukiwanie sceny w celu dopasowania chmur wek-
toréw cech), nie sa w petni skuteczne. Mozna zasadnie przypuszczac, ze tego typu metody nie
poradza sobie jesli potrzebne bedzie rozpoznawanie konkretnego, nietypowego obiektu (czyli
takiego, ktory nie jest podobny do licznych przyktadéw uczacych). Z tych powodéw w ekspery-
mentach przeprowadzonych przez autora tej pracy konieczne byto przygotowanie wiasnych baz
uczacych i testowych, ktére, cho¢ ograniczonych rozmiardéw, pozwalaja na przeprowadzenie
testow w pozadany sposob. W niektérych eksperymentach wykorzystano takze chmury scen

wygtadzone i uzupetnione algorytmem Kinect Fusion [47]. Tak podwyzszona jako$¢ chmury
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punktéw sensora Kinect, cho¢ mozliwa do uzyskania na poktadzie robota mobilnego, nie jest
dostgpna w bazach przeznaczonych do ogdlnej semantycznej klasyfikacji. Wysoka doktadnos¢
chmury punktow jest szczegdlnie pozadana do celdw rozpoznawania przedmiotéw niewielkich,
ktore moga stanowi¢ obiekt manipulacji robota ustugowego.

Metody przedstawione w pracy jako autorskie charakteryzuja si¢ gléwnym wktadem meto-
dologicznym, implementacyjnym oraz testowym autora niniejszej rozprawy. W opracowaniu,
badaniu tych metod i w przygotowaniu publikacji braty jednak udziat takze inne osoby — przede
wszystkim prof. Barbara Siemiatkowska (ktérej autor zawdzigcza zwrdcenie uwagi na bardzo
istotne zagadnienia uwzgledniania kontekstu semantycznego i niepewnosSci wiedzy) oraz Lu-
kasz Chechlifiski (ktéry mial wktad w badaniach nad cechami wykorzystanymi w omawianych
pracach).

Wyniki omawianych autorskich prac zostaty w wigkszosSci przedstawione w formie publi-
kacji [41, 42, 39, 38, 37, 66], z czego dwie [42, 39] byly wydane w czasopismach znajdujacych

si¢ w bazie Journal Citation Reports (JCR).
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2. Metody rozpoznawania obiektow na ob-

razie 2D i 3D

Rozpoznawanie obiektow, ktore jest przedmiotem zainteresowania w tej pracy odbywa si¢
na podstawie danych wizyjnych, ktére pochodza z sensoréw robota mobilnego. Sensorami wi-
zyjnymi moga by¢ klasyczne kamery 2D, ktére przechwytuja kolorowy obraz ptaski (dwu-
wymiarowy) lub kamery 3D (kamery gigbi), ktére sa w stanie zarejestrowaé dwuwymiarowa
mapg¢ odlegtosci obserwowanych powierzchni od kamery (mape glebi). Wspodtczesne sensory
3D takie, jak znany Microsoft Kinect wyposazone sa w obydwa rodzaje kamer, ktére dzigki
wzajemnej kalibracji sa wspdlnie w stanie dostarczaé obraz posiadajacy zwykle kanaty koloru
RGB (czerwony, zielony i niebieski, ang. red, green, blue) oraz dopasowany do nich kanat gtebi
D (ang. depth). Taki potaczony obraz nazywany jest obrazem RGB-D. Poza tego typu kamera-
mi istnieja inne metody zdobywania obrazu glebi przez robota mobilnego, takie jak ruchome
glowice dokonujace pomiaréw za pomoca skanujacych dalmierzy laserowych (lidaréw). Te sen-
sory s jednak z reguty znacznie drozsze, posiadaja ruchome, skanujace mechanizmy, przez co
wykonuja pomiary z nizsza czestotliwos$cia niz wspoétczesne kamery glebi, a takze zwykle z
mniejsza gestoscia punktéw. Dane z kamer glebi stanowia gtdwny temat zainteresowania pracy,
gdyz wydaja si¢ by¢ najbardziej praktyczne w rozpoznawaniu obiektéw na potrzeby roboty-
ki wewnatrz budynku. Cze¢$¢ omawianych metod moze jednak dziata¢ niezaleznie od rodzaju
sensora, z ktérego pochodza dane glebi.

Cyfrowe kamery 2D sa szeroko rozpowszechnione i przystgpne cenowo. Ich zasada dzia-
tania opiera si¢ na przepuszczaniu Swiatta przez szereg elementdw optycznych, ktére kieruja
odpowiednie sktadowe barwne do matryc elektronicznych elementéw Swiattoczutych. Elemen-
ty te zamieniaja natgzenie Swiatla na sygnat elektryczny, ktory jest nastgpnie konwertowany z
analogowego na cyfrowy, co umozliwia jego przetwarzanie komputerowe. Zaletami tego typu
kamer sa wysoka doktadnos¢ i rozdzielczos¢, a takze pasywny charakter dokonywanych pomia-

row (nie wymagaja specjalnego oSwietlania sceny), dzigki ktéremu obiekty moga by¢ widoczne
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z duzej odlegtosci. Z pasywnego trybu pracy wynika tez niski pobdr mocy, ktéry jest zaleta w
robotyce mobilnej. Kamer¢ taka nazywa si¢ ,,dwuwymiarowa”’, gdyz umiejscowienie dowolne-
go wybranego punktu na podstawie obrazu jest mozliwe tylko w dwéch wymiarach. Odlegtosé
danego punktu od kamery (glgbia) pozostaje w ogélnym wypadku niemozliwa do okreSlenia.

Kamery RGB-D, cho¢ nieco drozsze i mniej spopularyzowane, obecnie sa rowniez przy-
stegpne cenowo i tatwe w uzyciu. Przechwytywanie gtebi opiera si¢ na pomiarach aktywnych,
czyli wymagajacych specjalnego oSwietlenia sceny i analizy Swiatta odbitego. Widmo emitowa-
nego promieniowania zwykle zawiera si¢ w zakresie podczerwieni, wigc jest niewidoczne dla
cztowieka. Kamery tego typu maja wbudowany o$wietlacz, ktdry, zaleznie od zasady dziatania,
wysSwietla wzorzec uzywany do pomiaréw triangulacyjnych (np. Microsoft Kinect V1, Asus
Xtion) lub §wiatto modulowane. W drugim wypadku faza i czgstotliwo$¢ sygnatu po odbiciu
pozwala oszacowaé glebig (w sensorze Kinect V2). Kazdy kanat obrazu otrzymanego z takie;j
kamery, podobnie jak dla kamery tradycyjnej, stanowi dwuwymiarowa macierz, ktorej elemen-
ty przechowuja intensywnosS¢ danego koloru lub giebie. Jednak w przypadku kamery RGB-D
informacj¢ zawarta na obrazie mozna nazwacé tréjwymiarowa, gdyz pozwala jednoznacznie zlo-
kalizowa¢ kazdy zarejestrowany punkt w przestrzeni 3D — dlatego te kamery nazywa si¢ czgsto
kamerami lub sensorami ,,3D”.

Poniewaz pojedyncza mapa glebi dostarcza informacji zorganizowanej dwuwymiarowo, nie
moze przechowac dowolnej sceny 3D, a jedynie informacj¢ o pewnej powierzchni. Dla wybra-
nych wspétrzednych X, Y mapa gltebi moze przypisaé tylko jedna odlegto$¢. Z tego powodu
pojedyncza mapa glebi bywa takze nazywana obrazem 2,5D. Znajac parametry optyczne (uzy-
skane dzigki kalibracji) mozna wprost z mapy glebi otrzymac ,,zorganizowana” chmur¢ punk-
tow o identycznym, macierzowym ksztatcie: kazdy punkt chmury odpowiada jednemu pikselo-
wi obrazu. Taka chmura nadal moze by¢ rozumiana jako obraz 2,5D, w ktérym zamiast jednego
kanatu glebi mamy 3 kanaty reprezentujace wspotrzedne metryczne X, Y, Z oraz opcjonalnie
kolejne kanaly niosace informacj¢ o innych cechach lokalnych. Aby umozliwi¢ uzyskanie pet-
niejszej trojwymiarowej reprezentacji (potrzebnej np. do agregacji danych z kilku punktéw ob-
serwacji sceny), konieczne jest przeksztatcenie reprezentacji na postac inng niz dwuwymiarowa
macierz. Najczegsciej stosowang w w tym celu reprezentacja sceny jest chmura ,,niezorganizo-
wana”, bedaca lista punktéw nie zaktadajaca konkretnej ich kolejnosci.

Ze wzgledu na inny rodzaj przetwarzanej informacji 1 organizacj¢ danych, metodyka prze-

twarzania niezorganizowanej chmury punktow jest inna niz metodyka przetwarzania obrazu
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2D. W przypadku zorganizowanej chmury punktéw z kolei czgsto mozliwe jest stosowanie za-
rowno zmodyfikowanych algorytméw przeznaczonych dla obrazu 2D, jak i dla chmur niezor-
ganizowanych. W tym rozdziale zawarto przeglad i klasyfikacj¢ znanych metod rozpoznawania
obiektéw na podstawie danych 2D, jak i 3D. Poniewaz rozpoznawanie tréjwymiarowe stanowi

jednak gtéwny temat tej rozprawy, przeglad metod 2D ma charakter uzupetniajacy i hastowy.

2.1 Techniki rozpoznawania obiektow na obrazie 2D

Badania nad komputerowym przetwarzaniem obrazu w ubiegtych dekadach zaowocowaty
licznymi metodami rozpoznawania obiektéw. Dla obrazéw 2-wymiarowych mozna wymienic¢
kilka rézniacych si¢ zasadniczo podejs¢, a takze bardzo wiele technik rézniacych si¢ szczegéto-
wymi metodami wyznaczenia cech, segmentacji, klasyfikacji, itp. Trudno jest o przedstawienie

uniwersalnej, kompletnej ich klasyfikacji, lecz migdzy innymi mozna wyréznic:

e Segmentacje¢ i1 klasyfikacje cech segmentéw (cech ksztaltu, jasnosci, koloru, potaczo-

nych), by rozpozna¢ w nich obiekty [67].

e Konwolucyjne (splotowe) przeszukiwanie obrazu z klasyfikacja przesuwajacego si¢ ob-
szaru zainteresowania — moga by¢ stosowanie wektory dowolnych cech obszaru nadaja-
ce si¢ do klasyfikacji klasycznymi klasyfikatorami lub metody poréwnujace cechy czy
warto$ci pikseli z modelowymi widokami (ré6znicowo, korelacyjne [90], metoda kernel

descriptors [11], lub innymi technikami).

e Metody polegajace na nad-segmentacji obrazu (tzn. na podziale na niewielkie, spdjne
wewnetrznie obszary), a nastepnie taczeniu segmentéw w celu uzyskania obszaréw od-

powiadajacych semantycznie sklasyfikowanym obiektom [100].

e Metody poréwnywania lub dopasowywania obrazu po transformacie. Przeksztalcenie mo-

ze sig¢ odbywac do przestrzeni czestotliwosci, przestrzeni falkowej lub innej [96, 57].

e Metody zliczajace (o kumulacyjnej, dyskretnej przestrzeni hipotez) — oparte na uogélnio-

nej transformacie Hougha lub podobnej [6].

e Wykrywanie punktow charakterystycznych i klasyfikacja na podstawie deskryptoréw cech
lokalnych (SIFT [58], SURF [7], ORB [74], itp). Czgsto rozwiazanie to jest taczone z me-

trycznym dopasowaniem modelu do grupy sklasyfikowanych deskryptoréw [52].
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e Metody oparte na gtebokich sieciach neuronowych, zwtaszcza posiadajacych warstwy
konwolucyjne (ang. convolutional neural network, CNN) [55, 35, 91]. Jest to obecnie
grupa metod dajacych najwyzsza jakoS$¢ rozpoznawania pod warunkiem dostgpnosci bar-

dzo duzej bazy opisanych obrazéw uczacych.

Techniki rozpoznawania 2D, cho¢ maja szerszy zakres zastosowan, czesto nie radza so-
bie w stabych warunkach o$wietlenia (gdzie dane o jasnoSci i kolorze sa bardzo zaszumione
lub niedostgpne). Obiekty o nietypowo zabarwionych powierzchniach takze moga by¢ proble-
matyczne dla wielu metod, gdyz dwuwymiarowy obraz nie pozwala jednoznacznie odréznic¢
krawedzi obiektu od krawedzi kolorowych obszaréw na jego powierzchni. Taki wptyw ko-
lorystyki dotyczy nie tylko segmentacji, lecz takze cech lokalnych, jak i wtasciwosSci obrazu
w przestrzeni czestotliwoSci. Rozpoznawanie obiektow na obrazie jest szczeg6lnie utrudnio-
ne we wnetrzach budynku, gdyz wystgpuje wiele przedmiotéw ubogich w charakterystyczne
cechy wizyjne (np. stoty, szafy, Sciany, itp). Interpretacja sceny jako catosci jest w budynku
takze utrudniona, gdyz bliskoS¢ obiektéw do kamery skutkuje duza zmiennoScia ich wygladu
ze wzgledu na perspektywe. W literaturze spotykane sa poréwnania skuteczno$ci rozpozna-
wania lub segmentacji obiektow stosujac wybrane algorytmy dla danych RGB (obrazu) oraz
RGB-D (z dodang glgbia), takie jak [70], gdzie autorzy wykazuja uzyteczno$§¢ wprowadzenia
danych giebi. Z tych powodéw autor niniejszej pracy wnioskuje, ze cho¢ widzenie maszynowe
2D nalezy uzna¢ za bardziej uniwersalne, warto stosowaé sensory glebi i techniki rozpoznawa-
nia 3D tam, gdzie to mozliwe. Pozwala to na uzyskiwanie wigkszej ilosci uzytecznej informacji
1 w efekcie otrzymywanie lepszych wynikow. Wazna zaleta posiadania danych 3D jest moz-
liwos¢ prawie natychmiastowego uchwycenia ksztattu obiektu (ktéry w przypadku obiektow
sztywnych jest niezmienny) w celach uczenia algorytmu rozpoznawania. Przy technikach 2D
czesto jest konieczne przygotowanie setek lub tysigcy widokéw, aby nauczy¢ algorytm wygla-
du danego obiektu. Z punktu widzenia zalozen dotyczacych uzytecznego robota ustugowego

sformutowanych we wstepie, taka zaleta danych 3D jest kluczowa.
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2.2 Techniki rozpoznawania obiektow w chmurach punktéow

i na obrazach RGB-D

2.2.1 Wykorzystanie segmentacji

Wiele wspétczesnych metod, opiera si¢ na segmentacji sceny dokonanej przed wlasciwym
rozpoznawaniem [56, 85, 78, 77, 70, 50]. Takie podejScie jest mozliwe zaré6wno na obrazach
RGB-D, w chmurach zorganizowanych, jak i niezorganizowanych. Dzialanie tych metod pole-
ga na zatozeniu mozliwosci podziatu sceny na segmenty w sposob ogdlny, gdzie segmenty od-
zwierciedlaja obiekty lub ich znaczace czgsci. Dla tych segmentéw obliczane sa pewne cechy
(od prostych cech liczbowych do histograméw lub innych wielowymiarowych deskryptoréow),
ktére maja znang wymiarowos¢. Tak sformutowane wektory cech sa mozliwe do klasyfikacji
klasycznymi technikami sztucznej inteligencji. Czgsto po tej segmentacji 1 prostej klasyfikacji
dokonywane jest dodatkowe wnioskowanie, ktore poprawia jakoS¢ rozpoznan [85]. W niniej-
szej pracy kilka autorskich metod, ktére zostang przedstawione w kolejnych rozdziatach bazuje
wlasnie na takim podejsciu. Jego zaleta jest mozliwo$¢ sprowadzenia problemu rozpoznawa-
nia do prostego problemu klasyfikacji. Wiasciwoscig tego typu technik jest tatwos¢ stosowania
uczacych si¢ klasyfikatoréw, metod wyznaczania odlegtosci wektoréw cech czy metod optyma-
lizacji rozpoznan w kontekscie calej sceny.

Metody rozpoznawania obiektow 3D oparte na segmentacji sprawdzaja si¢ dobrze w upo-
rzadkowanych, stosunkowo prostych Srodowiskach. Cho¢ same techniki segmentacji 2D i1 3D
sa rozwijane i1 udoskonalane, nalezy zaznaczy¢, ze te metody sa z zalozenia w pewien sposéb
ograniczone. Wstgpna segmentacja narzuca stalg strukture sceny przed jej semantycznym zro-
zumieniem, co w wielu sytuacjach moze prowadzi¢ do btedéw. W ztozonych Srodowiskach ze
stykajacymi si¢ i czgSciowo przystonigtymi obiektami, zadanie segmentacji bez wiedzy doty-
czacej konkretnych, wystgpujacych na scenie obiektéw (tj. przed klasyfikacja) staje si¢ czgsto
niemozliwe. Wspominaja o tym sami autorzy systemow rozpoznawania obiektow opartych na
segmentacji, np. [56]. Ograniczenia te dotycza rOwniez rozpoznawania na obrazie 2D — wiodace

na tym polu glgbokie sieci konwolucyjne wypieraja metody oparte na segmentacji ,,a priori”.
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2.2.2 Wykorzystanie deskryptorow lokalnych

W minionych dekadach opisano takze wiele technik opartych na lokalnych deskryptorach
3D powierzchni odzwierciedlonych w chmurach punktéw. Deskryptorami lokalnymi nazywa
si¢ wektory cech, ktore sa przypisane do konkretnego miejsca w chmurze punktéw. Cechy te
niosa informacj¢ na temat geometrii i/lub koloréw obszaru bedacego w metrycznym sasiedz-
twie punktu ich przypisania. Waznym aspektem deskryptoréw lokalnych jest ich zdolnos$¢ do
zakodowania istotnych wtasciwosci powierzchni (pozwalajacych na ich rozréznianie) w jak
najmniejszej liczbie wymiaréw (czgsto nazywa si¢ to ,,mocg opisowa’ deskryptorow). Innym
waznym aspektem jest niezmienniczo$¢ deskryptoréw, czyli odpornos¢ ich wartosci na typo-
we zmiany warunkéw — np. punktu obserwacji czy oswietlenia sceny. Znanymi przyktadami
deskryptoréw lokalnych sa spin-images [49] PFH [79], FPFH [75], PFHRGB [3], CVFH [1]
oraz niektére deskryptory obliczane na mapie RGB-D [11]. Pojawity si¢ takze ostatnio prace
opisujace deskryptory lokalne 3D oparte na algorytmach genetycznych [98], gtgbokich sieciach
neuronowych [59] czy piramidach przestrzennych [73]. Zastosowania deskryptorow lokalnych
sa rozne — od dopasowywania chmur punktoéw do rozpoznawania czgsci obiektéw i szybkiego
okreslenia orientacji obiektu. W miar¢ wzrostu doktadnosci tych deskryptoréw oraz mocy obli-
czeniowej komputeréw, pozwalajacej na ich szybkie wyznaczanie dla wielu punktéw, otwieraja
si¢ takze mozliwos¢ ich wykorzystania do bezsegmentacyjnego rozpoznawania obiektow.

Uzycie deskryptoréw opartych na sasiedztwach wymaga wyznaczenia takiego sasiedztwa
dla kazdego rozpatrywanego punktu. Dla kazdego z tych punktéw konieczne jest okreSlenie,
ktére z punktéw chmury znajduja si¢ w odlegtosci nie wigkszej niz wybrany promien sasiedz-
twa (na ogét promien jest rozumiany metrycznie). Zbior rozpatrywanych punktéw (dla ktérych
wyznaczane s deskryptory) nie musi si¢ pokrywac ze zbiorem punktéw chmury wejSciowe;.
Zadanie okreslania sasiedztwa na mapie 2,5 D (obrazie z kamery z kanatem glebi) jest dos¢
proste ze wzgledu na regularne, dwuwymiarowe rozmieszczenie pikseli. Na dowolnej chmurze
punktéw (tzw. chmurze ,,niezorganizowanej”) jest to czasochtonne i do wydajnego rozwigzania
wymaga uzycia zaawansowanych technik przeszukiwania, takich jak drzewa binarne lub 6sem-
kowe (uzywane m.in. w bibliotece PCL), a takze, dla duzej liczby punktéw, obliczeri masowo-
rownolegtych.

Obliczenie ztozonych deskryptorow lokalnych jest z reguly jeszcze bardziej czasochionne
i z tego powodu ich uzycie wiaze si¢ prawie zawsze z jaka$ metoda ograniczania ich liczeb-

nosci. Oprdcz prostych technik przerzedzania chmury punktéw, najczgsciej wykorzystywang
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metodg ograniczania liczby deskryptoréw jest wyznaczanie punktow charakterystycznych, dla
ktérych deskryptory beda obliczane. PodejScie to polega to na zastosowaniu uniwersalnego al-
gorytmu heurystycznego, ktdry jest w stanie niskim kosztem wyloni¢ punkty sceny, ktére niosa
najwiecej uzytecznej informacji. Tak wybrane punkty zwykle wyrdzniaja si¢ ze swojego oto-
czenia (moga nimi by¢ np. narozniki), dzigki czemu nadaja si¢ do powtarzalnego i skutecznego
rozpoznawania [30, 34].

Jak pokazano w badaniu na duza skale [29], wybdr punktow charakterystycznych wplywa
na doktadno$¢ klasyfikacji, cho¢ nie w tak duzym stopniu jak wybor deskryptoréw. Wahania
pola pod krzywa klasyfikacji ROC (ang. receiver operating curve) sa rzgdu 5% dla r6znych de-
tektoréw punktoéw charakterystycznych przy stalym deskryptorze lokalnym. Wahania dla réz-
nych deskryptoréw przy jednakowym wyborze punktéw charakterystycznych siggaja natomiast
25%. Autorzy zacytowanego artykutu wnioskuja, ze deskryptor PFHRGB (Point Feature Histo-
gram RGB) jest najdoktadniejszym z badanych deskryptorow, ale takze jednym z najbardzie;j
czasochtonnych. Z kolei autorzy [2] dokonuja poréwnania doktadnosci rozpoznawania klasy i
instancji obiektow opartego na deskryptorach dla systemu z uzyciem punktéw charakterystycz-
nych i dla systemu, gdzie deskryptory sa obliczane na calej scenie (przetworzone;j filtrem wok-
selowym). Z badania wynika, Ze metoda wykorzystujaca cata sceng ma wyzsza doktadnosc,
lecz cena znacznie dtuzszego czasu obliczen (ok. 5-6 razy). Wynika to najprawdopodobniej
z ograniczonej powtarzalnoSci punktéw charakterystycznych wskazywanych przez detektory
[34]. Wspomniane badania dotycza widokéw pojedynczych obiektow.

W realistycznym Srodowisku robotyki mobilnej problem ograniczenia obszaru poszukiwan
jest tym bardziej istotny, gdyz czas przetwarzania jest kluczowym czynnikiem. Jak uzasadniono
we wstepie, interesujace robota obiekty moga stanowi¢ tylko niewielka czgs$¢ catej sceny i nie
ma potrzeby klasyfikacji wszystkich elementéw obserwowanego §wiata. W jednym z pdzniej-
szych rozdzialéw tej pracy zostanie przedstawiona autorska metoda ograniczania uwagi przy
wyliczaniu i klasyfikacji r6znych deskryptorow sceny, ktéra uwzglednia powyzsze obserwacje

1 zatozenia.

2.2.3 Dopasowanie modelu

Szczegoblnie uzytecznym podejSciem do rozpoznawania obiektOw o znanym, niezmiennym
ksztalcie na scenie 3D jest dopasowywanie modelu do sceny. Dopasowanie to moze odby-

wac si¢ na rézne sposoby — metodami heurystycznymi i iteracyjnymi typu RANSAC (ang.
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random sample consensus) [31]) lub poprzez konwolucyjne przeszukiwanie przestrzeni moz-
liwych pozycji i orientacji obiektu (6-wymiarowej dla obiektow sztywnych). Podejscia tego
typu w naturalny sposéb moga si¢ taczy¢ z uzyciem deskryptoréw cech lokalnych. Deskryptory
sa uzyteczne jako heurystyka dopasowan chmury punktéw, a takze do poréwnania przestrzen-
nego podczas obliczania funkcji jakoSci dopasowania. Zaleta tego typu metod jest mozliwos$¢
porownywania ksztattow obiektow na wybranym poziomie szczegdétowosci bez koniecznosci
ich parametrycznego opisu (bez opracowywania globalnych cech ksztattu obiektu). Takze, ze
wzgledu na brak segmentacji, metody te sprawdzaja si¢ przy duzym stopniu przystonigcia lub
stykania si¢ obiektow oraz w obecnosci szuméw pomiarowych. Techniki te w kontekscie roz-
poznawania obiektow charakteryzuja si¢ jednak bardzo wysokim kosztem obliczeniowym. Jest
to spowodowane duza, ciagla przestrzenig rozpatrywanych pozycji obiektu, mozliwoscia szu-
kania tylko jednego obiektu na raz i koniecznoS$cia transformacji wielu punktéw dla kazdego
sprawdzanego polozenia i orientacji.

Dopasowywanie chmur punktow metoda RANSAC stosowane jest czesto w dopasowywa-
niu scen przechwyconych w niewielkim odstgpie czasu na potrzeby jednoczesnej lokalizacji
i tworzenia mapy (ang. SLAM - simultaneous localization and mapping) [24] oraz odometrii
wizyjnej [54]. Dopasowanie scen w takich zastosowaniach umozliwia znalezienie wspdlnego
uktadu wspoétrzednych, niezbednego do agregacji danych z wielu pomiaréw. Dla metod dziata-
jacych na calej chmurze zwykle wykorzystuje si¢ stosunkowo niewielki zbiér punktéw charak-
terystycznych (ktérych dla typowych scen jest duzo). Podejscie takie w wykrywaniu obiektow
jest w ogdlnym wypadku mato skuteczne, gdyz wiele obiektow posiada zbyt mato punktéw
charakterystycznych. Jednoczes$nie r6znica migdzy widokiem obiektu na scenie a jego modelem
(zarejestrowanym zwykle w innych warunkach) moze by¢ zbyt duza do stabilnego wyznaczenia
takich punktéw. Dlatego w wykrywaniu obiektéw techniki RANSAC najczgsciej wykorzystu-
je si¢ na ,,gestych” (nie ograniczonych do punktéw charakterystycznych) fragmentach chmur.

Detekcja obiektéw w taki sposéb jest skuteczna tylko w szczegdlnych warunkach:
e znajac przyblizong pozycj¢ obiektu na podstawie innych algorytméw [45],
e przetwarzajac odsegmentowane wczesniej obszary,

e stosujac geometryczne uproszczenia modelu [81] (dobrze si¢ to sprawdza np. w przypad-

ku ptaskich $cian),
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e znaczaco ograniczajac stopnie swobody dopasowywanego modelu (np. gdy znana jest

orientacja obiektu).

Oprécz detekcji, innym waznym dla robotyki zastosowaniem metod RANSAC w chmurach
punktéw jest okreslanie orientacji obiektu na potrzeby manipulacji.

Wspdtczesne metody o najwyzszej wykazanej skutecznosci wykrywania klasy obiektu na
duzych zbiorach réznorodnych scen [87, 88, 71] stosuja konwolucyjne przeszukiwanie prze-
strzeni mozliwych pozycji i orientacji obiektu. W celu obnizenia ztozonoSci algorytméw, ogra-
nicza si¢ stopnie swobody zwigzane z obrotem do jednego (wokot osi pionowej). Niestety tego
typu metody wiaza si¢ z ogromnym kosztem obliczeniowym. W artykule [71] podano, ze czas
wyszukiwania jednej klasy obiektu na pojedynczej scenie wynosi 10-30 minut. Z kolei autorka
[87] na wystapieniu [113] wskazata czasy od kilku godzin do catego dnia dla wyszukiwania
krzesta na jednej scenie 3D. Metoda ta (sliding shapes) zostata p6zniej rozwinigta do formy
uzywajacej gtebokich sieci neuronowych, a takze znaczaco przyspieszona za pomoca technik
heurystycznych i obliczefi masowo-réwnolegtych [88]. Cho¢ ostateczny czas przetwarzania sce-
ny nie jest podany wprost w artykule, na podstawie dostarczonych informacji (na temat czaso-
chtonnosci poszczegdlnych krokéw i ogdlnego osiagnigtego przyspieszenia), mozna wywnio-
skowac, ze czas wyszukiwania jednego obiektu na jednej scenie wynosi od p6t minuty do kilku
minut. W eksperymentach uzyto wydajnej, dedykowanej do obliczeri naukowych karty graficz-
nej NVIDIA K40. Widzimy wigc, ze mimo pojawienia si¢ w ostatnich czasach coraz lepszych
1 bardziej ogélnych metod rozpoznawania obiektow 1 dokonania mozliwie szybkiej, rownole-
glej implementacji, do osiagnigcia praktycznej uzytecznosci potrzebny jest znaczacy rozwoj
ich wydajnoSci. Ze wzgledu na szczegdlng istotno$¢ zagadnienia szybkiego przetwarzania da-
nych w robotyce, czgS€ niniejszej pracy jest poSwigcona wlasnie technikom heurystycznym w

wyszukiwaniu obiektow oraz implementacji algorytméw masowo-réwnolegtych.
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3. Kontekst obiektow

3.1 Wprowadzenie

Wigkszos$¢ metod rozpoznawania obiektéw wykorzystuje jedynie wiedzg¢ na temat cech wi-
zyjnych i metrycznych. Jednak, jak uzasadniono w [32], taki rodzaj informacji jest w stanie
uchwyci€ réznice migdzy klasami obiektow tylko w ograniczonym stopniu. Badania neurop-
sychologiczne pokazuja, ze kontekst wizyjny odgrywa kluczowaq rolg¢ w przypadku percepcji
ludzkiej [62, 10, 20]. W pracy [9] cechy kontekstu zostaty podzielone na 3 klasy: kontekst
przestrzenny, kontekst skali oraz kontekst semantyczny.

Kontekst przestrzenny dotyczy prawdopodobienistwa znalezienia obiektu w danej pozycji
wzgledem innych obiektéw. Dla przykladu, st6t zwykle stoi na podiodze, a kubek na stole.
Kontekst skali odnosi si¢ do wielkosci obiektu wzgledem innych obiektow w poblizu. Kontekst
semantyczny natomiast jest okreslany na podstawie wspdtwystgpowania obiektéw na danej sce-
nie. Zdaniem autora tej pracy wiedza o kontekscie jest cennym Zrédlem informacji w widzeniu
maszynowym ze wzgledu na powszechne wystgpowanie réznych prawidlowosci obserwowa-
nego $wiata. Te prawidlowosci, cho¢ nie zawsze tatwe do opisu, sa obecne w wigkszosci scen
rzeczywistych (w tym takich, ktére dotycza robota ustugowego) i moga zosta¢ wykorzystane
do uproszczonego modelowania Srodowiska.

Istnieja rézne prace pokazujace warto$¢ tego rodzaju informacji dla celéw rozpoznawa-
nia obiektéw. Metoda przedstawiona w [22] korzysta z uktadéw 2-wymiarowych, co pozwala
na odréznienie réznych kierunkéw i odlegtosci. Te typowe uklady sa uczone statystycznie na
podstawie duzych baz obrazéw. W [85] autorzy uzywaja relacji ,,wspierajacych” lub ,,podpie-
rajacych” (ang. support) w celu osiagnigcia lepszego zrozumienia sceny tréjwymiarowej. Po
opublikowaniu przez autora metody, ktéra zostanie omdwiona w tym rozdziale [41], ukaza-
ty si¢ takze inne artykuty czyniace skuteczny uzytek z informacji o relacjach semantycznych

obiektow, takie jak [71].
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Ten rozdzial przedstawia badania wykonane przez autora rozprawy nad wykorzystaniem
kontekstu przestrzennego i semantycznego do rozpoznawania obiektéw 3D. Badania opisano
rowniez w publikacji [41]. Przedstawiona metoda rozpoznawania bazuje na potaczeniu klasyfi-
kacji opartej na cechach odizolowanych segmentdw, jak i informacji kontekstowej dwojakiego
rodzaju. Pierwszym z nich sa relacje metryczne, ktére sa uzyteczne do taczenia kilku cze¢sci zto-
zonych, sztywnych obiektéw. Drugim sa relacje semantyczne, ktére pozwalaja na odréznienie
obiektow nie posiadajacych (wykrywanych) rozstrzygajacych cech (czyli obiektoéw bedacych
bardzo podobnych do innych lub takich, ktére ze wzgledu na ograniczona widocznos¢ nie do-
starczaja wystarczajacej informacji o cechach wtasnych). Aby przeprowadzi¢ wnioskowanie
kontekstowe, opracowano metode korzystajaca z autorskiego uogdlnienia losowych p6l Marko-
wa, przedstawionego w podrozdziale 3.5.

Proces klasyfikacji sktada si¢ z 5 etapéw, ktére zostang oméwione szczegdtowo w dalszych

podrozdziatach:
e wydobycia cech,
e segmentacji,
e formulowania hipotez,
e wnioskowania niskopoziomowego,
e wnioskowania wysokopoziomowego.

Wydobycie cech (na potrzeby przeprowadzonych eksperymentéw) polega na obliczeniu ze-
stawu trzech stosunkowo prostych cech lokalnych powierzchni opartych na sasiedztwach punk-
tow. Aby otrzymac zbidr oddzielnych, prostych (i ciaglych) fragmentéw obiektéw, obliczone
cechy sa przedstawiane w postaci mapy dwuwymiarowej. Segmentacja odbywa si¢ na mapie
wyznaczonej w poprzednim etapie metodami typowymi dla widzenia maszynowego 2D.

W etapie formutowania hipotez, dla kazdego segmentu sceny zostaje obliczony histogram
cech, ktory nastgpnie jest dopasowany korelacyjnie do histograméw wzorcowych (przygotowa-
nych wcze$niej widokow fragmentéw znanych obiektéw). Jezeli podczas poréwnania z dang
czedcig znanego obiektu korelacja histograméw przekracza pewien ustalony prég (wlasciwy
dla obiektu) oraz segment spetnia kilka dodatkowych (opisanych p6zniej) warunkéw przybli-

zonego podobienstwa, zostaje sformulowana ,hipoteza segmentu”. Taka hipoteza stanowi o
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przynaleznoSci rozwazanego segmentu do okreslonego obiektu. Wiele hipotez moze zostaé sfor-
mulowanych dla kazdego segmentu. Dodatkowo, dla kazdego segmentu jest zaktadana hipoteza
,Zerowa’, oznaczajaca, ze obiekt nie jest znany.

Podczas wnioskowania niskopoziomowego dla otrzymanych hipotez obiektéw ztozonych
(tzn. obiektéw sktadajacych si¢ z wielu czgsci, rozumianych jako mozliwe do odsegmentowa-
nia fragmenty), przeprowadzane jest dopasowanie metryczne chmury punktéw. Jego celem jest
ustalenie prawdopodobnych utozen 3D obiektow 1 powiazania segmentow sceny, ktore moga
naleze¢ do tego samego obiektu ztozonego. Te wynikowe hipotezy — taczace kilka hipotez seg-
mentéw w hipotezy obiektéw nazywane bgda ,,metahipotezami”.

Whioskowanie wysokopoziomowe polega na kilku krokach. Sa nimi: tworzenie polaczen
miedzy hipotezami segmentéw, grupowanie segmentow oraz wlasciwe wnioskowanie (opty-
malizacja). Potaczenia migdzy segmentami sa tworzone zgodnie ze znanymi relacjami seman-
tycznymi. Grupowanie segmentoéw polega na znalezieniu podziatdw sceny na roztaczne zbiory
mozliwie powigzanych ze soba segmentéw (w celu ograniczenia ztozonosci obliczeniowej).
Whnioskowanie wtasciwe na kazdym ze zbioréw wynikowych (czyli przypisanie ostatecznych
etykiet do segmentéw) jest wykonywane za pomoca uogélnionych losowych pél Markowa oraz
algorytmu genetycznego. Celem tego etapu jest znalezienie najlepszej teorii sceny, czyli kom-
binacji hipotez segmentéw, ktéra maksymalizuje funkcj¢ energii przy danej strukturze topolo-
gicznej powiazanych segmentow.

Diagram systemu zostat przedstawiony na rysunku 3.1

3.2 Cechy lokalne powierzchni

Pierwszym etapem opisywanego systemu jest obliczenie lokalnych cech powierzchni tréj-
wymiarowych. Cechy te sa obliczane w pierwszej kolejnosci, gdyz wykorzystano je nie tylko do
wyliczania histograméw celem klasyfikacji segmentow, ale takze do samej segmentacji. Uzy-
tymi cechami sa nachylenie, wypukto$¢ oraz anizotropia wypuktosci — cechy te tacza istotng
informacj¢ o powierzchniach oraz prostot¢ pozwalajaca na wydajne budowanie i poréwnywa-

nie histogramoéw [39].
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Wydobycie Segmentacja
cech —— na czesci
powierzchni proste
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obiektow
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Chmury pkt.
Meta-
hipotezy ;
Whnioskowanie Whnioskowanie Najlep_sza
—p ——————» teoria

niskopoziomowe wysokopoziomowe

sceny

Rysunek 3.1: Diagram systemu. O$miokaty przedstawiaja bazy wiedzy systemu, natomiast prosto-

katy stanowia etapy przetwarzania. Zaokraglonymi polami oznaczono wejScie i wyjscie systemu

3.2.1 Wypuklosé

Pierwsza wykorzystana cecha geometryczng jest wypuktosé, ktéra stanowi miarg zakrzy-
wienia powierzchni w strong zewnetrzng (z ktorej jest obserwowana) w danym punkcie. Jesli
powierzchnia jest lokalnie ptaska, wartoS¢ wypuklosci jest zerowa, natomiast dla powierzchni

wklestych, wypuktos¢ jest ujemna. Zdefiniujmy pomocnicze pojecie wypuktosci w punkcie p

ze wzgledu na p; w lokalnym uktadzie wspétrzgdnych punktu p, w ktérym p = [0 0 O]T oraz
n=1_00 I]T stanowi wersor normalny do powierzchni w p (Rys. 3.2).
Wypuktosci (C(p,p;)) w punkcie p ze wzgledu na p; definiuje wzér (3.1).
— . arccos(ezn;
C(p,pi) = (exypi) : (exyni) : # (3.1)

/2
. 100 . . . .
gdzie: exy = 8 (1) 8 .6z = [001], za$ n; to wersor normalny do powierzchni w punkcie p;.

Wypuktos¢ w p mozemy zdefiniowaé wzorem: (3.2).

1

Cp=% Y  Clm) (3.2)
Pi€Np (r1)\Np(r2)
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Rysunek 3.2: Ilustracja ukladu wspélrzednych, w ktérym sa zdefiniowane cechy lokalne punktu p

(na niebiesko)

gdzie Np(r1) \ Np(r2) jest réznica sasiedztw punktu p o wybranych promieniach ry i r,. Zato-

Z0No, Z€ r; > 1.

3.2.2 Anizotropia wypuklosci

Aby uchwyci¢ wigcej informacji na temat ksztattu powierzchni niz daje wypuktos¢, wpro-
wadzono ceche anizotropii wypuktosci (A(p)). Jest to wielkos$¢ okreslajaca jak duza jest zmien-
nos¢ wypuktosci w réznych kierunkach w otoczeniu danego punktu powierzchni, zdefiniowana
za pomocy (3.3).

A(p) = e [C(p.pi)] - e [C(p.pi)] — 1. (3.3)
Anizotropia wypuktosci jest wigc cecha czula na kierunkowos$¢ wypuktosci — jej wartos$¢ bedzie
minimalna zaréwno dla powierzchni plaskiej, jak i dla kulistej, lecz wigksza dla powierzchni
walcowych, stozkowych czy dla krawedzi podtuznych. Przyktadowe mapy wypuktosci 1 anizo-

tropii obliczonych na chmurach punktéw przedstawiono na rys. 3.3.

3.2.3 Katowe nachylenie powierzchni

Kolejng wykorzystang cecha jest kqtowe nachylenie powierzchni (I(p))- jego wartos¢ jest

proporcjonalna do kata utworzonego migdzy wektorem normalnym do powierzchni, a wekto-

35



Rysunek 3.3: Przykladowa wizualizacja cech: a — wypuklos$¢ oraz b — anizotropia wypuklosci. Ja-
sno$¢ na obrazie jest proporcjonalna do wartosci cech (w zakresie [—1; 1]). Czarny kolor odpowiada

minimalnej, za$ bialy maksymalnej wartosci cechy (poza obszarami pustymi, ktére sa czarne)

rem przyciagania ziemskiego (grawitacj¢ mierzono wykorzystujac akcelerometr wbudowany w
sensor Kinect). Definicj¢ tej cechy przedstawia wzor (3.4).

2 -arccos(n- g)
T

I(p) = -1, (3.4)

gdzie: n jest wersorem (wektorem jednostkowym) normalnym do powierzchni w p, a § znorma-
lizowanym do jednostkowej dlugosci wektorem grawitacji, o zwrocie zgodnym z sita przyciaga-
nia ziemskiego. Cecha ta jest niezmiennicza wzgledem przemieszczen liniowych oraz wzgle-
dem obrotu wokét osi pionowej. Mimo braku niezmienniczo$ci na inne obroty, cecha ta jest
wysoce uzyteczna dla celow robotyki ustugowej, gdyz wiele obiektéw spotykanych wewnatrz

budynku ma okreslong podstawe (powierzchnig styku z podtozem).

3.3 Segmentacja i formutowanie hipotez

Celem kolejnego kroku przetwarzania jest otrzymanie listy segmentéw chmury punktéw,
ktére reprezentuja nie wigcej niz jeden obiekt i jednocze$nie stanowia przynajmniej znaczaca
jego czes¢. W Srodowiskach wnetrza budynku spotykamy wiele przedmiotéw majacych jedna
dominujaca, gtadka powierzchnig, ktérej odsegmentowanie jest stosunkowo proste (np. kubek,
czajnik, mysz komputerowa, zlew, pitka, itd.). Jednakze zadanie segmentacji jest znacznie trud-
niejsze w przypadku obiektéw posiadajacych wiele istotnych powierzchni, w szczegélnosci
powierzchni ptaskich (duza czes¢ mebli, pudetka, ksiazki, itd.). W tych wypadkach segmen-
tacja sceny na petne obiekty bez wczes$niejszej ich znajomosci jest trudna, a czasami wrecz

niemozliwa.
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Prostym przyktadem trudnej sytuacji odsegmentowania catego przedmiotu jest krzesto, kto-
rego noga na pojedynczym widoku kamery jest czgsto oddzielonym od reszty klastrem punktéw
(z powodu czgsciowego przystonigcia przez siedzisko). Wielo-kolorowe powierzchnie, a takze
czgSciowe przyslonigcia przez inne elementy sceny jeszcze bardziej utrudniaja zadanie koja-
rzenia ze soba réznych czgsci tego samego obiektu. Innym problemem jest trudno$¢ okresSlenia
granic migdzy zlozonymi obiektami w sytuacji, gdy te si¢ stykaja. Aby prawidtowo rozwia-
zac te problemy, konieczne jest pewne wnioskowanie na podstawie wczeSniej wprowadzonej
wiedzy o obserwowanych obiektach. System opisywany w tym rozdziale rozwiazuje to zadanie
poprzez poczatkowa segmentacje (z dopuszczeniem pewnej nad-segmentacji) sceny na proste,
gladkie fragmenty, a nastgpnie zastosowanie wnioskowania przestrzennego.

Aby otrzymac proste segmenty (ktére beda traktowane jako czesci obiektéw), tworzona jest
dwuwymiarowa mapa poprzednio wyliczonych cech prostych, ktéra jest nastgpnie wygltadzana
filtrowaniem mean-shift [18]. Wtasciwa segmentacja jest przeprowadzana algorytmem wykry-
wania krawedzi Canny’ego [14]. Ta procedura skutkuje segmentacja sceny na tréjwymiarowe
(wlasciwie 2,5-wymiarowe) gtadkie obszary, gdyz nieciaglosci i zatamania na powierzchniach
odzwierciedlone sa na mapie cech jako krawedzie.

Po utworzeniu listy segmentow, kolejnym krokiem jest przyporzadkowanie do kazdego z
nich zbioru hipotez. Odbywa si¢ to za pomoca poréwnania znormalizowanego histogramu cech
powierzchni danego segmentu do histogramu obliczonego dla czgSci modelowych widokéw
obiektu. Miarg odleglosci histograméw jest wspdtczynnik korelacji Pearsona [109]:

cov(X,Y) _ E[(X —px)(Y — py)]

X,Y)= = 3.5
corr(X,Y) pp x Oy ; (3.5)

gdzie: X 1Y sa poréwnywanymi histogramami (traktowanymi statystycznie jak wektory kolej-
nych préb zmiennej losowej), ox 1 Oy to odpowiadajace im (estymowane) odchylenia standar-
dowe, za$ Uy 1 Uy to wartosSci Srednie tych wektorow.

Jezeli korelacja przekracza okres§lony prog, zostaje sformutowana prosta hipoteza:

»Segment X jest czescig Y obiektu klasy Z”.

Korelacja histograméw migdzy obserwowanymi i modelowymi czgSciami moze by¢ roz-
na zaleznie od rodzaju powierzchni (korelacja jest zwykle wigksza przy jednolitych cechach
powierzchni), zakiécenn sensora (ktére stanowia istotng przeszkode gdy obiekty sa widziane
sensorem Kinect z odlegtosci przekraczajacej 3 m) oraz stopnia przystonigcia. Z tego powo-

du korelacja histograméw nie powinna by¢ traktowana jako petna miara jakoSci potencjalnego
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dopasowania. Progi korelacji moga by¢ dobierane lub uczone indywidualnie dla kazdej cze¢sci.
W opisywanym systemie oprocz poréwnan histograméw cech, do wstepnej klasyfikacji uzyto
kilku dodatkowych cech podobienistwa. Sprawdzenie przyblizonej zgodnosci tych cech z mode-
lem dla obserwowanych segmentoéw stanowi heurystyke umozliwiajaca odrzucanie falszywych
klasyfikacji. Tymi cechami sa pole powierzchni, maksymalna odlegto$¢ punktu od geometrycz-
nego Srodka cigzkosci segmentu, a takze wysoko$¢ nad podtoga. Dla tych cech okreslono do-
puszczalne przedzialy wartoSci dla kazdej klasy obiektu. Niezaleznie od hipotez sformutowa-
nych opisang metoda, do kazdego segmentu jest przyporzadkowywana takze hipoteza zerowa
(tzn. hipoteza nieznanego obiektu), co pozwala systemowi na klasyfikacj¢ segmentu jako ,,nie
wiem” w razie braku wystarczajacych przestanek do przyporzadkowania go do znanej klasy lub

w razie silnych przestanek wykluczajacych takie przyporzadkowanie.

3.4 Wnioskowanie niskopoziomowe

Celem wnioskowania niskopoziomowego jest znalezienie potencjalnych ztozonych, sztyw-
nych obiektéw na podstawie metrycznych relacji ich czgsci ustalonych dla obiektéw modelo-
wych, a wigc zamiana listy prostych hipotez przyporzadkowanych do poszczegdlnych segmen-
tow na liste ,,metahipotez” dotyczacych catych obiektéw. Odbywa si¢ to za pomoca algorytmu
typu Monte Carlo, ktéry dazy do znalezienia transformacji maksymalizujacej jako$¢ F dopaso-
wania, okreSlong rownaniem:

-1
F= Z Z <ﬁ Zmind(x,P) arccos(nxnp)> : (3.6)

PCOSCI xeS

gdzie: O jest chmura punktéw modelowego obiektu, P jest chmurg punktéw danej czgsci mo-
delu, 7 jest chmura punktéw sceny, S jest chmurg punktéw segmentu sceny, ktéremu przypisano
hipoteze czgsci odpowiadajacej P, d jest funkcja odlegtosci euklidesowej. ny i np sa wersorami
normalnymi powierzchni odpowiednio dla punktu x i odpowiadajacego mu najblizszego punktu
czgSci modelu (Rys. 3.4).

Jak mozna zauwazy¢, przedstawiony algorytm dazy jednocze$nie do minimalizacji odle-
glosci, jak i nieréwnoleglosci dopasowywanych powierzchni. Znajac centroid¢ obserwowanego
segmentu i zakladajac, ze obiekt moze si¢ obracaé jedynie wokoét osi pionowej (co jest sen-
sownym zatozeniem dla wigkszosci obiektéw wnetrza budynku), dopasowanie moze zostac
przeprowadzone w stosunkowo krétkim czasie. Prosty przyktad dopasowywania zostat zilu-

strowany na Rys. 3.5, gdzie ukazano scen¢ z poszukiwanym obiektem (ksiazka). W prawym
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Rysunek 3.4: Schematyczna ilustracja wyliczania jakosci dopasowania modelu (punkty szare) do

segmentu sceny (punkty czarne)

gérnym rogu pokazano modelowy widok obiektu, ktory sktada si¢ z 3 wyodrebnionych seg-
mentéw, odpowiadajacych widocznym gtadkim powierzchniom. Takich r6znych modelowych
widokéw moze by¢ kilka dla pojedynczego obiektu. Skutecznie dopasowana do sceny chmurg
punktéw modelu (przerzedzona w celu przyspieszenia obliczen), pokazano w postaci biatych

kropek.

Rysunek 3.5: Dopasowywanie modelu ksiazki. W tym przypadku zostata sformutowana metahipo-

teza Iaczaca 3 segmenty w obiekt zlozony

Kazdy segment sceny dla ktérego jakoS¢ dopasowywania jest powyzej ustalonego progu
zostaje uznawany za znaleziong cz¢$¢ 1 zostaje dodany do metahipotezy. Po tak opisanym pro-
cesie dopasowywania i faczenia hipotez, identyczne metahipotezy sa taczone w celu uniknigcia

powtorzen.
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3.5 Whnioskowanie wysokopoziomowe

Celem ostatniego kroku przetwarzania jest znalezienie najlepszej teorii sceny (zbioru hipo-
tez dotyczacych poszczegdlnych segmentéw). Aby to osiagnaé, system przeprowadza wniosko-
wanie dla otrzymanych metahipotez przy uzyciu bazy znanych relacji semantycznych migdzy
obiektami. Relacje uzyte w opisywanym systemie to: pod, nad 1 obok. Uzywane relacje sa
jednokierunkowe, a wigc biurko pod ksiqzkq oznacza, ze oczekujemy znalezienia biurka pod
ksiazka, ale niekoniecznie ksiazki nad biurkiem. Do relacji przyporzadkowana jest pewna wa-
ga oraz maksymalny zasigg (odlegtos¢ migdzy obiektami). Przed wiasciwym wnioskowaniem,
mozliwe relacje semantyczne migdzy segmentami sceny zostaja wykryte i zapisane w posta-
ci grafu z potaczeniami warunkowymi (zaleznymi od sformutowanych hipotez poszczegélnych
segmentow). Gdy potaczenia zostang juz okreslone, scena jest dzielona na niepowiazane klastry
segmentéw (bez zadnych polaczen migdzy klastrami) — dla kazdego z nich wnioskowanie moze
by¢ przeprowadzone niezaleznie dla ograniczenia ztozonosci obliczeniowe;.

Og6lny problem wnioskowania jest opisany nastgpujaco:

Dana jest lista N weziow (segmentdw) s1q,...,sy 1 lista M etykiet x,...,xy. Kazdy wezet
moze przyjmowac dowolng etykiet¢ od 1 do M. Etykiety sa ukrytymi wlasciwosciami weztow,
ktére chcemy wywnioskowac na podstawie wektora obserwacji (uy, ..., uy).

Klasycznym sposobem rozwigzania problemu jest jego sformutowanie w kategoriach pro-

blemu optymalizacyjnego. W tym celu konieczne jest okreSlenie funkcji energii F:
F:(X,u)— R, (3.7)

gdzie: X ={xy,...,xy }, U ={uy,...,un}. Funkcja F przyporzadkowuje ,.energi¢” do kazdej moz-
liwej kombinacji (X,u), ktéra dla danego zbioru weztéw stanowi miare niezgodnosci wektora
etykiet z wektorem obserwacji. Celem optymalizacji jest znalezienie wektora etykiet X,,; ktory

daje najnizsza energi¢ wsrod wszystkich mozliwych X.
Xopt = argminF (X, ). (3.8)

Poniewaz optymalizacja dotyczy tylko ukrytych wtasciwosci elementow, za$ obserwacje il sa

dla danej sceny state, rownanie (3.8) przyjmuje forme¢:

Xopt = argmingF (X). (3.9)
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Okreslajac funkcje energii F dla rozwazanego wektora etykiet X, powinny zosta¢ wzigte pod
uwage zaréwno wilasciwosci obserwowanych segmentéw, jak i zaleznosci kontekstowe wyni-
kajace z ich wzajemnego utozenia na scenie. Bardzo dobrym sposobem modelowania takich
sytuacji jest uzycie dyskretnego losowego pola Markowa (ang. Markov Random Field — MRF)
[95].

MREF jest zbiorem zmiennych losowych posiadajacych wtasno$¢ Markowa (czyli takich,
ktorych rozktad prawdopodobienstwa determinuja jedynie sasiadujace stany). Sposob powiaza-

nia migdzy stanami opisuje graf G, ktéry definiuje si¢ nastgpujaco:
G=(V,E), (3.10)

gdzie: V = {s1,..,sn} odpowiada jego weztom. Kazdy wezet s; jest zwiazany z etykieta x;.
Krawedzie E oznaczaja ograniczenia kontekstowe sasiadujacych weztow. Przyktadowe losowe

pole Markowa pokazano na Rys. 3.6.

Rysunek 3.6: Przykladowe losowe pole Markowa. Krawedzie grafu oznaczaja ograniczenia kon-

tekstowe: S| zalezy od S, i S4; S5 zalezy od S4 i S3, itd.

W losowym polu Markowa funkcja energii F(.) sktada si¢ z dwdch cztonéw:
F(f) = Fdata()—c)) + Fprior()—o- (3.11)
Pierwszy czlon (ang. data term) i zdefiniowany jest nastgpujaco:

Faaa®) =Y fi(x5), (3.12)

seV
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gdzie funkcja f;(xs) zawiera informacj¢ o stopniu, w jakim przypisanie etykiety x; do wezta s
przeczy obserwacji.
Drugi czton (ang. prior term) zawiera informacj¢ na temat ograniczen kontekstowych mig-

dzy weztami grafu.

Fprior(X) = ). fra(xpsq)- (3.13)
(p.q)€E

Gtéwna réznica migdzy uzytym modelem i konwencjonalnym (opisanym powyzej) loso-
wym polem Markowa polega na taczeniu metahipotez sceny (ktére moga zawiera¢ wigcej niz
jeden segment), w przeciwienstwie do laczenia weztow prostych, jak ma to miejsce w MRF.
Stanowi to istotng modyfikacje, gdyz nie chcemy uzaleznia¢ wptywu metahipotezy od liczby
segmentow, ktére zawiera obiekt ,,wpltywajacy” na teori¢ (np. pozadany moze by¢ jednakowy
wplyw krzesta i taboretu na rozpoznanie stotu, niezaleznie od faktu, ze krzesto posiada wigcej
wykrywanych czesci). JednoczeSnie w opisywanym modelu relacje semantyczne moga nies¢
informacj¢ o réznym poziomie istotnosci dla poszczegdlnych obiektow, ktére réznig si¢ liczeb-
noscia segmentow. Z tych powodéw potaczenia grafu (w odréznieniu od MRF) opisano jako

skierowane. Ilustracja zastosowanego modelu zostala przedstawiona na Rys. 3.7.

ORO

G

Rysunek 3.7: Polaczenia miedzy metahipotezami (hipotezami pelnych obiektéw) w uogélnionym
losowym polu Makrowa. Segmenty (0znaczone lierami) moga popierac rézne metahipotezy jedno-

czeSnie

Opisane zmiany skutkuja zmodyfikowanym czionem prior term:

Fprior(J_C’): Z fAB(anxB>’A|7 (3-14)
(A,B)ER
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gdzie:

e A i B sa obiektami (zbiorami weztdw nalezacych do tej samej grupy o przypisanej wspol-

nej etykiecie),
e R okresla zbidr skierowanych ograniczen.

e Moc zbioru |A| (liczba segmentéw nalezacych do obiektu) zostata wprowadzona w celu
uniknigcia dysproporcji energii pomigdzy metahipotezami o réznej liczbie czgsci.
Na podstawie réwnan (3.12) i (3.14) mozemy zdefiniowaé F(X) nastgpujaco:
F(X)=Y filx)+ Y, fap(xa,xs)[Al, (3.15)
seV (A,B)ER
z powodow praktycznych zdecydowano, ze w implementacji zostanie wykorzystana maksyma-
lizacja zamiast minimalizacji funkcji energii. Funkcja f(x) uzyta w data term jest zdefiniowana
nastepujaco:
Al

fs(xs) = r(xs)M, (3.16)

gdzie: r(x;) jest funkcja wagi, okreslong dla kazdej znanej etykiety, zas |A|,|M| sa odpowied-
nio liczba segmentéw metahipotezy dotyczacej x; oraz liczbg czgsci modelu obiektu. Co do
funkcji uzytej w prior term, jej wartosci dla kazdej relacji sa dostarczane bezposrednio do sys-
temu. Moga one by¢ dobrane przez czlowieka na podstawie posiadanej wiedzy o §wiecie oraz
przyktadowych scen (jak ma to miejsce w eksperymentach systemu przedstawionych w tym
rozdziale). Parametry takich relacji semantycznych mogtyby tez by¢ nauczone na podstawie
opisanego, duzego zbioru treningowego, czy nawet w trakcie pracy systemu robotycznego w
rzeczywistym Srodowisku.

Poza wyborem odpowiedniej funkcji energii, waznym elementem systemu jest algorytm
optymalizacji, ktéry bedzie wykorzystany do znalezienia rozwigzania réwnania (3.9). Podsta-
wowe techniki optymalizacyjne moga zostaé podzielone na dwie kategorie: lokalne i globalne.
Metody lokalne sa z reguly szybsze, ale maja tendencje do wpadania w minima lokalne. W przy-
padku dyskretnego losowego pola Markowa metody lokalne sa mato skuteczne [8], a minima
lokalne znacznie pogarszaja jakos$¢ znalezionych rozwiazan. W opisywanym systemie dazymy
do uniknigcia algorytméw lokalnych, ale takze wyktadniczej zaleznoSci ztozonosci obliczenio-
wej od liczby segmentéw. Taka metoda bylaby niepraktyczna dla rzeczywistych scen o wielu
segmentach (wykladnicza zalezno§¢ ma miejsce w przypadku pelnego przeszukiwania prze-

strzeni rozwigzan). W tym celu przygotowano prosty ewolucyjny algorytm globalno-lokalny,
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ktory, jak pokazuja testy, okazal si¢ wystarczajacy do szybkiego znalezienia najlepszego przy-
porzadkowania etykiet na testowanych scenach.

W Swietle rozwazanego problemu wazng zaleta metod ewolucyjnych jest wykorzystanie
czynnikéw losowych, ktére przy odpowiedniej liczbie krokéw optymalizacji zapobiegaja wpa-
daniu w minima lokalne. W uzytym algorytmie kazdy osobnik koduje w swoich genach klasy
segmentow klastra sceny (zbioru segmentow nie potaczonego relacjami z innymi zbiorami).
Oprocz zastosowania tradycyjnego schematu ewolucji z krzyzowaniem i1 mutacja, kazdy osob-
nik dokonuje optymalizacji ,,lokalnej”. Optymalizacja ta polega na probie zmiany kazdego ze
swoich genoéw (testujac wszystkie alternatywne jego wartosci), przechodzac na nowe wartosci
w wypadku, gdy zostaje znalezione lepsze rozwiazanie niz dotychczasowe. Procedura optyma-
lizacji lokalnej dla danego osobnika jest powtarzana cyklicznie az do osiagnigcia stabilnoSci.
Wprowadzenie etapu optymalizacji lokalnej pozwala na znaczne przyspieszenie procesu znale-

zienia najlepszego rozwiazania.

3.6 Eksperymenty

3.6.1 Proste wnioskowanie: schody czy parapet?

Wybér wiasciwych relacji semantycznych oraz wag potaczen migdzy obiektami jest waz-
ny. W dos§wiadczeniach przedstawionych w niniejszej pracy zaleznoSci semantyczne zostaly
dobrane na podstawie wiedzy autora, dodatkowo positkujac si¢ niewielkim zestawem scen tre-
ningowych. Jak pokazano w tym rozdziale, stosowanie wnioskowania semantycznego poprawia
wyniki klasyfikacji systemu. Ustawienie zbyt wysokich dodatnich wag relacji semantycznych
obniza jednak jako$ klasyfikacji — prowadzi do falszywych dodatnich rozpoznafn, nadmiernie
przektadajac wiedzg systemu o §wiecie nad dokonanymi obserwacjami.

Rozwazmy sytuacje, w ktorej co najmniej dwie klasy obiektéw sa niemozliwe do rozréznie-
nia na podstawie cech powierzchni i ksztattu, jak ma to miejsce dla schodka (widzianego z gory)
oraz dlugiego parapetu. Jezeli np. obserwujacy sceng robot znajduje si¢ na klatce schodowe;,
postrzegana wzgledna wysokos¢ obiektow nad ziemia moze by¢ rdézna zaleznie od potozenia
robota, a wigc takze nie moze by¢ rozstrzygajaca cecha klasyfikacji.

Na potrzeby testu zaaranzowany zostal scenariusz, w ktérym konieczne jest wnioskowanie
na podstawie tylko dwoéch relacji semantycznych: schodek nad schodkiem oraz schodek pod

schodkiem, ktérym przypisano wagi w = 2.0. Waga ,,a priori” dla parapetu zostata ustalona na
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poziomie 1.0, zas 0.7 dla schodka, co odzwierciedla przekonanie, ze obserwacja odizolowanego
wystepu na Scianie §wiadczy bardziej o parapecie niz o schodku. Prawdopodobiefistwo ,,a prio-
r1” dla klasy nieznanego obiektu zostato ustalone na poziomie 0.5 (tak, aby byto ono nizsze niz
dla rozpoznan na podstawie obserwacji, lecz niezerowe — wartoS¢ ta jednak nie jest szczegdlnie
istotna w omawianym przyktadzie).

Dla prostej sceny, na ktérej wida¢ tylko 3 schodki, dla kazdego z nich program sformuto-
wat 3 hipotezy: schodek, parapet oraz nieznany. Energia najlepszej teorii, w ktdrej wszystkie
3 widoczne obiekty byty schodkami wyniosta 10.1, za$ energia teorii, w ktérej wszystkie byly
parapetami wyniosta 3.0. Zamiana hipotezy jednego schodka na hipoteze¢ parapetu (w teorii sa-
mych schodkéw) skutkowata 42% spadkiem energii (jak wyjasniono wcze$niej, wyzsza energia
w tym systemie oznacza lepsza teorig).

Dla sceny, gdzie widoczny byl parapet przy braku innych obiektéw, zgodnie z oczekiwa-
niami, najlepsza byla teoria parapetu z energia 1.0, podczas gdy teoria schodka miata energi¢
0.7.

Jak widzimy, wykorzystanie opisanej metodologii pozwala w prosty sposéb uwzglednié
relacje semantyczne w celu dokonania lepszej klasyfikacji. R6znice w catkowitej energii teorii
bytyby oczywiscie jeszcze wigksze gdybySmy zdefiniowali relacje o wadze ujemnej dla parape-
tow bedacych bezposrednio nad innymi parapetami. Rys. 3.8 pokazuje prosta sytuacje, podobna

do opisanej (z wigksza liczba schodkéw).

Rysunek 3.8: Wizualizacja wykrytych relacji pod — nad dla sklasyfikowanych segmentéw schodow
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3.6.2 Wplyw wnioskowania na klasyfikacje¢ wielu obiektéw dla realistycz-

nych scen

Aby zbada¢ jak zaproponowana metoda wnioskowania wptywa na klasyfikacje obiektow
typowej sceny wnetrza budynku, system zostat nauczony przez wprowadzenie 10 modeli obiek-
téw uzytku codziennego wraz z odpowiadajacymi im relacjami semantycznymi. Etykiety obiek-
tow uzytych w eksperymencie byty nastgpujace ksiqzka miska, krzesto, kubek, biurko, czajnik,
blat kuchenny, lampka, piornik oraz regat.

Modele obiektow sktadaja si¢ z widokow zarejestrowanych sensorem Kinect. Dla wigkszo-
Sci obiektéw wykorzystany zostat tylko pojedynczy widok. Wyjatkami byly krzesto i regal, dla
ktérych ze wzgledu na wigkszy rozmiar i ztozono$¢ zostaty wprowadzone po 2 widoki. Jak
widzimy, dane uczace sa ograniczone do minimum.

Trzy z wymienionych obiektéw zostaty opisane jako ztozone: ksiqzka (ktéra sktada sig¢ ze
sztywnych, ptaskich powierzchni nie potaczonych w sposéb gtadki), krzesto oraz regat. Biurko
oraz blat kuchenny funkcjonuja w doswiadczeniu jako obiekty proste (ptaskie powierzchnie),
gdyz ze wzgledu na duzy ich rozmiar wiele innych elementéw biurka czy szafek kuchennych
znajduje si¢ w typowych widokach poza kadrem Kinecta.

Aby przetestowac system wykorzystano 10 scen wnetrza budynku (ktérych nie rozpatrywa-
no w procesie uczenia i okreslania relacji semantycznych). Szes¢ z tych scen przedstawia pokdj
z biurkiem, za$ 4 przedstawiaja kuchnig. Sceny zostaly zarejestrowane z r6znych pozycji kame-
ry, a obiekty byly zmieniane i przestawiane w prawdopodobnych konfiguracjach. Sceny testowe
zawieraty 55 widok6w instancji znanych obiektdw oraz wielokrotnie wigcej nieznanych. Przy-
ktadowa scena Srodowiska pokoju pracy wraz z wynikami przetwarzania zostata przedstawiona
na Rys. 3.9.

Wskazniki rozpoznawania (rozumianego jako prawidtowa klasyfikacja co najmniej jednej
czgsci), btednej klasyfikacji segmentéw oraz falszywego rozpoznania zostalty poréwnane dla
systemu bez wnioskowania (klasyfikujacego segmenty osobno, na podstawie ich cech) oraz
systemu z wnioskowaniem. WartoSci liczbowe wskaznikow wyrazaja czgstoS¢ wystgpowania
odpowiadajacego im rodzaju klasyfikacji w stosunku do liczby znanych obiektéw na poszcze-
gblnych scenach (a zatem ich wartoSci moga przekracza¢ 100%). Uczenie systemu uproszczo-

nego (bez wnioskowania i faczenia cz¢sci) przeprowadzono w taki sposob, ze wszystkie obiekty
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sa traktowane jako proste. Poszczeg6lne czgsci obiektéw na widokach modelowych (dla obiek-
tow zlozonych) sa uwzgledniane jako oddzielne widoki. Wyniki przedstawiono na Rys. 3.10.

4

¥

B chair
B cup

Rysunek 3.9: Klasyfikacja chaotycznej sceny okolic biurka — 7 obiektéw rozpoznanych prawidlo-
wo i jedno falszywe wykrycie. Relacje pod, nad oraz obok zostaly zwizualizowane odpowiednio

kolorem rézowym, niebieskim i zielonym
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Rysunek 3.10: Poréwnanie wynikow Kklasyfikacji bez wnioskowania z pelnym systemem (z wniosko-
waniem). Pokazano proporcjonalnie do liczby znanych obiektow na scenie ,,prawdziwe” rozpozna-
nia, ,,bledne” (przyporzadkowanie znanemu obiektowi blednej etykiety innego znanego obiektu)

oraz ,falszywe” (przyporzadkowanie blednej etykiety nieznanemu obiektowi)

Jak widzimy, przedstawiona metoda wnioskowania pozwolita na obnizenie wskaznikéw
btednej klasyfikacji i falszywych wykry¢ okoto 3-krotnie oraz lekko podniosta wskaznik rozpo-
znania. Testy algorytmu zostaty przeprowadzone z uzyciem procesora wielordzeniowego, dla

ktorego czasy przetwarzania dla ztozonych scen siggaty okoto 30 sekund.

3.7 WhniosKki

W tym rozdziale zaprezentowano autorska metod¢ trojwymiarowego rozpoznawania obiek-
tow oparta na segmentacji, ktérej gtdéwnym oryginalnym elementem jest wnioskowanie z wyko-
rzystaniem kontekstu segmentéw (opublikowang w [41]). Wykorzystano zaréwno relacje me-
tryczne migdzy potencjalnymi czgSciami obiektow ztozonych, jak i relacje semantyczne miedzy
r6znymi obiektami. Wykonane doswiadczenia pokazuja uzyteczno$é zaproponowanej metody
wnioskowania.

Utrudnieniem stosowania tej techniki jest koniecznos$¢ jakoSciowego oraz ilos§ciowego ,,recz-
nego” definiowania relacji semantycznych. W przypadku duzej liczby obiektow zainteresowa-
nia, zadanie to mogloby zosta¢ utatwione wprowadzajac kategorie obiektow, dla ktorych relacje
moga by¢ opisywane zbiorczo. Alternatywa jest uczenie na duzej, opisanej bazie treningowej
scen lub (w systemie robotycznym) wprowadzenie mechanizmu pozwalajacego na automatycz-

ne uczenie si¢ typowych relacji w trakcie dziatania. Ostatecznie jednak jaka$ forma dostarcze-
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nia lub zdobycia wiedzy o relacjach semantycznych jest nieunikniona, aby mozliwe byto ich
wykorzystanie.

Wybrane podejscie segmentacyjne jest zaréwno ulatwieniem, jak i utrudnieniem. Z jednej
strony rozbija trudne zadanie rozpoznawania obiektow na prostsze etapy i pozwala na wnio-
skowanie w ograniczonej przestrzeni dyskretnej, lecz z drugiej naraza cala metod¢ na btedy
segmentacji. Potrzebne jest znalezienie kompromisu migdzy ryzykiem omytkowego potaczenia
czesci obiektow w catos¢ oraz ryzykiem znaczacej nadsegmentacji, ktéra zmniejszy powtarzal-
nos¢ czesci (a wige utrudni uczenie) i wydtuzy procedurg optymalizacji. Dla stosunkowo pro-
stych obiektow, ktore nie znajduja si¢ zbyt daleko od kamery, jako$¢ segmentacji jest zazwyczaj
wystarczajaca.

Znalezienie najlepszej teorii sceny jest wymagajacym problemem optymalizacyjnym o wie-
lowymiarowej, dyskretnej przestrzeni poszukiwan (bez ciaglej funkcji celu). Najbardziej wy-
magajacymi obliczeniowo operacjami byly etapy wnioskowania nisko- 1 wysokopoziomowego
(cate przetwarzanie sceny trwato do 30 sekund). Przedstawiona metoda, ze wzgledu na mnogos¢
sprawdzanych niezaleznie dopasowan metrycznych oraz teorii ztozonych sceny jest mozliwa do

implementacji masowo-réwnolegtej.
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4. Ograniczenia percepcyjne, wiedza nie-

pewna i niepelna

4.1 Wprowadzenie

Niewiedza i niepewno$¢ sa naturalnymi, intuicyjnymi pojeciami wykorzystywanymi bezu-
stannie w ludzkim mysleniu [4, 94]. Umyst ludzki jest Swiadomy faktu, ze wigkszos$¢ informacji
dotyczacej otaczajacego Swiata jest dla niego w danej chwili niedostgpna. Ta ,,wiedza o braku
wiedzy” jest uzywana w rozumowaniu z mySlowa eksploracja r6znych mozliwych scenariuszy
1, w razie potrzeby, planéw dziatania, ktére doprowadza do zdobycia dodatkowej informac;ji.
Podczas przetwarzania sygnaléw wzrokowych ten rodzaj §wiadomosci pozwala nam na szybkie
odréznianie przestrzeni, w ktoérych interesujacy nas obiekt moze si¢ znajdowaé od przestrzeni,
w ktorych go z cala pewnoscia nie ma.

Kolejnym czynnikiem odgrywajacym wazna role w procesie ludzkiego rozpoznawania obiek-
tow jest niepewnos¢ [25, 46, 72]. Mozna to zobrazowac na trywialnym przykladzie: z pewnoscia
nie uznalibySmy odosobnionego, dobrze widocznego kija opartego o Scian¢ za miotle. Jednak
gdyby ten kij wystawat zza duzego wiadra lub innego przystaniajacego obiektu, moglibySmy go
uznaé za prawdopodobna miottg. W razie potrzeby postanowilibySmy podejsé w celu doktad-
niejszego sprawdzenia, gdyz jesteSmy Swiadomi swojej niewiedzy wynikajacej z przyslonigcia.
Jesli obiekt jest czeSciowo przystoniety, obserwowany z oddali, jest bardzo maty lub warunki
oSwietleniowe sa niewystarczajace, jesteSmy w jakims stopniu niepewni co do jego tozsamosci.
Takie mechanizmy mysSlowe sa zupetnie oczywiste i na co dzien powszechnie przez nas uzy-
wane zarowno Swiadomie, jak i1 nieSwiadomie. Jednakze jawne wykorzystywanie niepewnosci
1 niewiedzy jest rzadkoScia w widzeniu maszynowym.

System zbudowany tak, jak omawiany w rozdziale 3 (i w artykule [41]), mimo wnioskowa-
nia o relacjach metrycznych i semantycznych, ignoruje fakt wystgpowania przystonig€ i innych

rodzajow ograniczen percepcyjnych. Ograniczenia te sa kompensowane w sposéb niejawny i
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ograniczony, poprzez kumulatywne obliczanie i poréwnywanie energii poszczegdlnych teorii.
W tym rozdziale zostanie oméwione rozwinigcie systemu rozpoznawania obiektow przedsta-
wionego w rozdziale 3. Proponowane rozwinigcie, zaprojektowane przez autora pracy i opisane
w [42], jawnie przetwarza informacje o swoich ograniczeniach percepcyjnych w celu popra-
wienia jakoSci rozpoznawania obiektow.

Przy zdobywaniu danych przez inteligentny system w rzeczywistym otoczeniu, mamy do
czynienia z dwoma rodzajami niepewnoSci: niepewnoscia stochastyczng, bedaca wynikiem lo-
sowych zaktdcen oraz epistemologiczna, ktéra wynika z braku wiedzy. Klasycznym podejSciem
w robotyce przy podejmowaniu decyzji w niepewnych warunkach jest stosowanie teorii praw-
dopodobienistwa. Ograniczeniem prawdopodobieristwa jednak jest niezdolno$¢ uchwycenia nie-
pewnosci epistemologicznej, ktéra zdaje si¢ by¢ kluczowa czgscia realistycznego postrzegania
Swiata, a takze rozumienia ztozonej sceny w robotyce ustugowe;j.

Niektore prace badaja wptyw mozliwych przystonigé na system wizyjny 2D w konkretnych
zadaniach nawigacji [33, 92, 36] i rozpoznawania ludzi [26]. Autorzy [63] korzystaja z fak-
tu wystgpowania przystonig¢ w celu odrézniania mozliwych od niemozliwych utozen znanych
obiektow na scenie. Jeden z najbardziej zaawansowanych sposobéw wykorzystania przystonigé
zostat zaprezentowany w [105], gdzie autorzy proponuja uzywania maski pierwszoplanowych
obiektow przystaniajacych. Maska ta ma wptyw na wyniki klasyfikacji w oparciu o cechy na
drugim planie. Inny ciekawy sposéb wykorzystania przystonig¢ pokazano w [64], gdzie auto-
rzy uzywaja automatycznie nauczonych wzorcéw przystonigc. Metoda wykluczania obszaréw
przystonigtych na mapie glgbi podobna do jednej z metod autorskich przedstawianych w tym
rozdziale zostata opublikowana (praktycznie jednocze$nie z publikacja metody autora tej pracy)
w ramach artykutu [87].

W celu uwzglednienia informacji o niewiedzy w systemie rozpoznawania opartym o wnio-
skowanie, zaproponowane przez autora pracy i opisywane w tym rozdziale podejScie wyko-
rzystuje teori¢ Dempstera-Shafera (ang. Dempster-Shafer theory — DST) oraz uogélnione loso-
wego pola Markowa opisane w rozdziale 3. Mozliwos¢ stosowania DST do prostego zadania
rozpoznawania odosobnionych obiektéw zostata poprzednio zasugerowana w [21] 1 [40]. Aby
uzy¢ DST w bardziej ogélnym rozpoznawaniu obiektow nalezy si¢ zmierzy¢ z kilkoma wazny-
mi problemami omawianymi w tym rozdziale. Do tych probleméw naleza: agregacja przeko-

nan pochodzacych z segmentéw mogacych naleze¢ do réznych obiektéw, optymalizacja funkcji
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przekonania dla calej sceny sktadajacej si¢ z wielu znanych i nieznanych obiektéw oraz agre-

gacja duzej liczby Zrédet wiedzy (segmentéw) bez doprowadzenia do saturacji przekonania.

4.2 Teoria Dempstera-Shafera

Whnioskowanie w warunkach niepewnych i korzystanie z niedoktadnej wiedzy jest czgsto
konieczne w rzeczywistych problemach. [92]. Obserwacje, ktére sa gtdéwnym Zrédtem infor-
macji o Srodowisku robota mobilnego, sa obarczone jakims$ stopniem niepewnosci. Cz¢$¢ da-
nych moze by¢ zaszumiona lub niejednoznaczna. Reprezentacja wiedzy moze takze bycC nie-
precyzyjna, niespdjna lub czesciowa. Gdy uzywane sa reguly wnioskowania, czgsto zdarzaja
si¢ sprzeczno$ci, redundancje lub sytuacje nie objete tymi regutami. Formalizm odpowiedni
do radzenia sobie z takimi sytuacjami ze Swiata rzeczywistego powinien pozwala¢ na ilo$cio-
we wyrazanie tych wszystkich aspektéw problemu oraz na integracj¢ danych z réznych Zrddet,
ktére sg obarczone réznymi stopniami niepewnosci.

Jak wspomniano wczes$niej, w celu radzenia sobie z sytuacjami niepewnymi, zwykle stosu-
je sig teorig¢ prawdopodobienstwa. Moze by¢ to prawdopodobienstwo wyprowadzone doswiad-
czalnie (oparte na czestotliwosci pewnych sytuacji), teoretyczne (gdy dysponujemy modelem
w przyblizeniu opisujacym rzeczywista sytuacje) lub subiektywne (oparte o zdanie ekspertéw).
Istotnym problemem prawdopodobiefistwa jest trudno$¢ wyrazania niewiedzy. We wnioskowa-
niu probabilistycznym prawdopodobienistwo zaj$cia interesujacej nas sytuacji musi by¢ okre-
Slane nawet w przypadku braku informacji. Innymi stowy, prawidlowe okreslenie prawdopo-
dobienstw wymaga uwzglednienia catej przestrzeni zdarzen, co jest niemozliwe w przypad-
ku niepewnosci epistemologicznej. Ponadto, poniewaz prawdopodobienistwo danego zdarzenia
okreslane jest jedna liczba, niemozliwe jest (bez wprowadzania dodatkowych parametréw) od-
réznienie sprzeczno$ci przestanek od niewiedzy. Takie odréznienie moze si¢ okazaé szczegdl-
nie przydatne w dziedzinach wizji aktywnej i robotyki mobilnej, gdyz pozwala np. na podjgcie
decyzji o zgromadzeniu dodatkowych informacji w przypadku niewiedzy (eksploracji), weryfi-
kacji dotychczas zgromadzonych w sytuacji sprzecznosci lub zgloszenie niezgodnos$ci sytuacji
z wiedzg systemu.

Teoria Dempstera-Shafera [12, 16, 83] jest formalizmem wnioskowania w warunkach nie-
pewnosci, ktory pasuje do wyzej opisanych wymagan. Teoria ta zostala opracowana wtasnie w

celu umozliwienia matematycznego opisu przekonania, niepewnosci i konfliktu. W poréwnaniu
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do probabilistyki, zamiast przypisywac prawdopodobienstwa do zdarzen (hipotez), wiedza jest
kodowana przez przypisanie mas m do podzbioréw zbioru potggowego T wszystkich mozli-

wych zdarzen.

m: 2T —10,1] (4.1)
Masy spetniaja nastgpujace zatozenia:
Y, mA)=1, 4.2)
Acor
m(¢) =0, 4.3)

gdzie: A jest dowolnym podzbiorem zbioru potggowego, ¢ oznacza zbidr pusty.

Masa podzbioru A (m(A)) wyraza wigc udziat przestanek (wsréd wszelkich dostgpnych)
wspierajacych bezposrednio hipotezg A, lecz nie dotyczacych konkretnych podzbioréw A (za-
tem masy podzbioréw zbioru A nie wchodza w sktad m(A)). Przyktadowa sytuacja, ktéra zgod-
nie z ta wlasciwos$cia moze mieé miejsce, jest przypisanie niezerowej masy hipotezie A U B,
podczas gdy m(A) = m(B) = 0. Mozliwa jest tez sytuacja odwrotna, gdy masy hipotez A i B sa
niezerowe, podczas gdy m(AUB) = 0.

Widzimy wigc, ze DST dostarcza prostego sposobu wyrazania niewiedzy poprzez mase
przypisang bezposrednio do przestrzeni zdarzen 7', gdyz masa ta wskazuje na ,,jakiekolwiek”
(a wiec nieznane) zdarzenie.

Funkcja bel(A) : 2T — [0,1] okresla catkowita miare przekonania zbioru (hipotezy) A,
uwzgledniajac wszystkie jego podzbiory B (w tym takze samo A):

bel(A)= Y m(B) (4.4)
BCA,B+¢

Funkcja pl(A) : 2T — [0, 1] okre$la miar¢ mozliwosci A:

pl(A)= Y m(B), 4.5)
BA#¢

gdzie A 1 B sa dowolnymi podzbiorami zbioru potggowego przestrzeni zdarzen (zatem mozli-
woscia A jest suma mas wszystkich zdarzen niesprzecznych z A).

Dopetnienia przekonania i mozliwoSci zwane sgq odpowiednio watpliwosciq (ang. doubt) i
zaprzeczeniem lub niewiarq (ang. disbelief). Roznica pl(A) — bel(A) okresla niepewnosc.

Proces agregacji danych wedtug DST polega na nastgpujacych krokach:
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e Okreslenie poziomdéw przekonania poszczegdlnych hipotez na podstawie obserwacji (prze-
stanek), ktére stanowia Zrédta wiedzy — np. obserwacja klamki drzwi popiera hipoteze

stanowiaca, ze robot obserwuje drzwi 1 przeczy hipotezie obserwacji lodowki.

e Stosowanie reguty agregacji (reguly Dempstera lub innej) w celu laczenia przekonania
1 zaprzeczenia. Kazde Zr6dio wiedzy moze popiera¢ dang hipotez¢ w stopniu pomigdzy
0 a 1, a takze jej zaprzeczaC w stopniu z tego samego zakresu (co jest jednoznaczne z
przekonaniem o nieprawdziwosci hipotezy). Suma przekonania i zaprzeczenia moze by¢

mniejsza lub réwna jeden (lecz nie wigksza).

Istnieja r6zne mozliwe metody agregacji parametrow réznych Zrédet wiedzy. Najbardziej
znana, ktéra bedzie stosowana w omawianym systemie, jest reguta agregacji Dempstera, ktéra

dla dwdch zrédet wiedzy (1 i1 2) opisana jest nastgpujaco:

Y mi(b)-ma(c)

__ bNhe=a
m172(a) = 1— Z ml(b) -mz(c) (4.6)
bNe=0

gdzie a, b, ¢ C 27

Rozwazmy prosta sytuacje, gdzie zrédta wiedzy dotycza pojedynczej hipotezy h, ktéra
jest prawdziwa lub falszywa. Zrédta te moga dostarczaé przestanek wspierajacych te hipoteze
(m(h)) oraz przeczacych tej hipotezie, a wigc popierajacych jej negacje h, (m(h,)). Aby spet-
nione bylo réwnanie (4.2) musimy uwzgledni¢ mas¢ przypisana bezposrednio calej przestrzeni
zdarzen (ktéra dla tak skonstruowanego zrédta oznaczymy h,). Mase ta (m(h,)) bedziemy na-
zywac niepewnosSciag zrodla. Na podstawie rownania (4.6) dla 2 Zrodet wiedzy otrzymujemy

nastgpujace praktyczne wzory:

_ my(h)-my(h)+my (h)-my(hy)+my (hy)-ma(h)
mya(h) == 1—2ml(h)'niz(hn)iml(hn)';w(h) }

_ my(hp)-my(hy)+my (hp)-mo(hy)+my (hy)-mo(hy)
2 ) = T (4D

my 2(hy) =1 —my2(h) —my 2(hn)
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4.3 Wnioskowanie w warunkach niepewnosci

Jak wspomniano wczes$niej, system przedstawiany w tym rozdziale (opisany takze w artyku-
le [42]) bazuje na schemacie przetwarzania oméwionym w rozdziale 3, zilustrowanym na Rys.
3.1. Pierwsze cztery etapy przetwarzania (wydobycie cech, segmentacja, formutowanie hipotez
1 wnioskowanie niskopoziomowe) zostaly rozszerzone o algorytmy majace na celu zdobycie in-
formacji o niepewnosci i przystonigciach. Piaty etap (wnioskowanie wysokopoziomowe) zostat
zaprojektowany od nowa w taki sposéb, by za pomoca DST uwzgledniaé te informacje.

Pierwszy etap przetwarzania polega na wyznaczeniu trzech do$¢ prostych, lecz niosacych
wazng informacj¢ 1 wydajnych obliczeniowo tréjwymiarowych cech lokalnych powierzchni
(nachylenie, wypukto$¢, anizotropia wypuktosci). Nastgpnie cechy te sa wprowadzane do 3-
warstwowej mapy 2D, na ktérej odbywa si¢ wygladzanie za pomoca filtracji mean-shift za-
implementowanej w bibliotece OpenCV oraz segmentacja przy uzyciu algorytmu Canny’ego 1
operacji morfologicznych. Segmenty. ktérych powierzchnia nie przekracza wymaganego progu
nie sa analizowane. Pozostate podlegaja dalszemu przetwarzaniu.

Kolejny etap polega na sformutowaniu hipotez prostych — dotyczacych tozsamosci segmen-
tow z czeSciami znanych obiektow. Odbywa si¢ to przez poréwnanie histogramow cech seg-
mentow 1 histogramoéw cech czesci obiektow wzorcowych za pomoca wspéiczynnika korelacji
Pearsona (3.5). Jezeli wspotczynnik korelacji przekracza wymagana wartoS¢ (corry,), hipoteza
stanowigca, ze dany segment jest czgscig obiektu zostaje sformutowana.

Podobnie jak w rozdziale 3, przeprowadzone jest wnioskowanie niskopoziomowe, ktdre po-
lega na iteracyjnym dopasowaniu metoda Monte Carlo pelnego modelu obiektu do segmentéw
sceny dla kazdej sformutowanej hipotezy. Dopasowanie to dazy do maksymalizacji jakos¢ do-
pasowania (3.6). Wynikiem dopasowania jest zbior metahipotez, czyli hipotez pelnych obiektow
na scenie. Metahipotezy moga dotyczy¢ zaréwno jednego, jak i kilku segmentéw (jesli zostato
znalezione dla nich dopasowanie do wspélnego modelu). Identyczne metahipotezy sa faczone
w celu uniknigcia powtdérzen. Metahipotezy te sa podstawa do obliczania parametréw, ktére

postuza do optymalizacji we wnioskowaniu wysokopoziomowym.

4.3.1 Zrédta wiedzy

Rozpatrujac sceng¢ jako pojedyncze Zrodto wiedzy, zgodnie z klasyczna teoria Dempstera-

Shafera, musielibySmy przypisaé znormalizowane masy wszystkim mozliwym podzbiorom prze-
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strzeni zdarzen. Takie podejScie jest malo praktyczne dla przestrzeni o wielu zdarzeniach (kazde
mozliwe przypisanie etykiet elementom sceny stanowi zdarzenie). Wobec tego w proponowa-
nym systemie kazda czg$¢ hipotetycznego obiektu (bedacego jedna ze sformutowanych metahi-
potez) jest traktowana jako Zrédio wiedzy. Dotyczy to zaréwno cze¢sci przyporzadkowanych do
konkretnego segmentu sceny, jak i nie przyporzadkowanych do zadnego segmentu (czyli wyni-
kajacych tylko ze sformutowania metahipotezy na podstawie innej czg$ci modelowego obiektu
ztozonego). Kazde z tych Zrédet wiedzy zawiera tylko dwa zdarzenia elementarne: obiekt wy-
stepuje lub nie wystepuje w analizowanym miejscu sceny. Masa musi wigc zostac rozdzielona
tylko pomigdzy tymi zdarzeniami oraz ich suma, oznaczajaca niewiedzg (obiekt wystgpuje lub
nie wystepuje).

Aby przedstawi¢ algorytm obliczenia parametrow DST dla znalezionych czesci (powiaza-
nych z widocznym segmentem), dla kazdej hipotezy zdefiniujemy nastgpujace parametry po-
mocnicze:

corr(Hg,Hyy)

= . M 4.8
9 (1 + corrmin) 4.8)

Parametr ¢ (okres§lony wzorem (4.8)) przedstawia korelacj¢ histogramu cech (Hg) segmentu
z histogramem (Hj;) czgs$ci modelu, podzielona przez wspotczynnik skalujacy, uwzgledniajacy
minimalng korelacj¢ wymagana do uznania hipotezy (tzn. progu korelacji corry,;,). Jesli warto§¢
q jest ujemna, przypisywane jest g = 0.
Nastepnie, dla kazdej hipotezy o indeksie j analizowanego segmentu definiujemy:
N
;0 qi—4q;
=4 (4.9)
L qi
i=0

gdzie: % gi jest suma wartoSci g wszystkich kandydujacych hipotez dla danego segmentu (w
tym hi;l:)('zezy o indeksie j). Warto$¢ s odpowiada za zgromadzona mozliwos$¢ alternatywnych
hipotez segmentu sceny. Uwzglednienie wspétczynnika g; w tym parametrze jest potrzebne do
zapewnienia g; > s, a wigc (jak bedzie uzasadnione w réwnaniach (4.12)) dodatniego wptywu
hipotez czesci obiektow odpowiadajacych znalezionym segmentom na wynik agregacji (tzn.
m(h) > m(hy)).

Kolejny parametr, ug,., 0znacza niepewnos¢ wynikajaca z réznicy pola powierzchni seg-
mentu (Ag) i powierzchni hipotetycznej czgsci obiektu (Ayy). Tego typu réznice sa dopuszczal-

ne do pewnego stopnia ze wzgledu na ograniczong precyzj¢ algorytmu segmentacji, danych z
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sensora i czgSciowe przystonigcia. Parametr ten definiuje wzor:

Ap —As
Ugrea — 1— ‘A—‘ (410)
M
Kolejnym pomocniczym parametrem jest U, :
d
udmzl—d ; (4.11)
max

gdzie: d jest Srednig odlegtoscia sensora do segmentu, natomiast d,,,,, jest maksymalna odlegto-
Scia sensora pozwalajaca na stosunkowo doktadny pomiar. Warto$¢ ug;,; 0znacza niepewnos¢é
wynikajaca z malejacej doktadnosci 1 rozdzielczoSci wraz ze wzrostem odlegtosci sensora do
obserwowanych obiektéw. Nalezy zauwazy¢, ze ten model liniowego spadku precyzji jest jedy-
nie praktycznym uproszczeniem i nie odzwierciedla doktadnie optyki sensora Kinect. Wartosci
parametrow ugyeq 1 Ui S& progowane tak, by ich warto$ci pozostaty w zakresie [0, 1].

Na podstawie tych definicji mozemy wprowadzi¢ gtdwne parametry DST hipotezy 4 — hi-

potezy obecno$ci danej czgsci obiektu otrzymane na podstawie widocznego segmentu sceny:

m<hu) =1 —Ugreq- Udist

4.12)

Jak widzimy, niepewnos¢ hipotezy sklada si¢ ze sktadowych wyprowadzonych na podstawie
widocznego pola powierzchni i odlegtosci. Wartosci m(h) i m(h,) sa proporcjonalne do para-
metréw ¢ i s. Przeskalowano je w taki sposéb, by ich suma stanowita dopetnienie do wartosci
jeden dla niepewnosci m(h,). Masa (poparcie) obliczana jest na podstawie dostgpnych przesta-
nek — podobienistwie cech segmentu do modelu (parametr g). Zaprzeczenie jest obliczone na
podstawie skumulowanych przestanek popierajacych alternatywne hipotezy (parametr s).

Zauwazmy, ze tak sformutowany model nie uwzglednia bezposrednio segmentéw jako Zro-
dta wiedzy, lecz rozbija je na wiele Zrodet wiedzy odpowiadajacych pojedynczym hipotezom
sformutowanym dla tych segmentéw. Pozwala to w znacznie bardziej praktyczny sposéb agre-
gowac tylko interesujace nas Zrodta wiedzy (gdyz rézne segmenty dotycza réznych zbioréw

hipotez).

58



Czesci obiektu, ktore nie zostaty znalezione na scenie stanowia takze cenne Zrédta infor-
macji. Ich nieobecno$¢ moze dostarczyc¢ silnych przestanek przeciw poszczegdélnym hipotezom
obiektéw. Stwierdzenie, ze nie wida¢ danej czgsci niekoniecznie jednak dowodzi, ze tej czgsci
nie ma. Dwoma gféwnymi czynnikami mogacymi ograniczy¢ widocznoS¢ czesci sa przystonie-
cia oraz granice kadru. Jednga z nowatorskich cech opisywanego systemu jest zdolnos¢ uwzgled-
nienia tych czynnikéw w sposéb ilosciowy jako niepewno$¢ poprzez uzycie podstawowej formy
,wyobrazni przestrzennej”, ktora zostanie dalej opisana.

Aby wyznaczy¢ iloSciowo widocznos¢ obiektow, chmura punktéw modelu obiektu (mode-
lowego widoku) dotyczaca danej hipotezy jest dopasowana do chmury punktéw sceny. Odbywa
si¢ to z wykorzystaniem transformacji znalezionej podczas etapu wnioskowania niskopoziomo-
wego. Nastepnie model obiektu jest rzutowany na plaszczyzne obrazowa (znajac wewnetrzne
parametry kamery). Glgbia zrzutowanego modelu jest odejmowana od faktycznego obrazu gte-
bi, dzigki czemu mozliwe jest zliczenie punktéw zrzutowanego obiektu bedacych istotnie blizej
kamery niz obserwowane punkty sceny. Punkty te odpowiadaja fragmentom obiektu, ktore,
gdyby hipoteza byta prawdziwa, powinny by¢ widoczne, lecz nie sa. Jesli zrzutowane czgsci sa
faktycznie przystonigte, nie powinny wptywac negatywnie na hipotez¢ (system nie dysponuje
wiedza na ich temat). Przyktad takiej projekcji zostat pokazany na Rys. 4.1.

Opiszmy pikselowa mape glebi jako macierz K = [k;;]. Projekcja (rzut) przeksztalcone;
chmury punktéw modelu jest zbiorem N punktéw, sktadajacych si¢ ze wspotrzednych x iy oraz
glebi: P = {(x;,y;,d;)}. Liczba punktéw modelu, ktére powinny by¢ widoczne moze zostaé

obliczona nastgpujaco:

N
Nymp =Y T (kyy, —di — €). (4.13)
i=0

gdzie: € jest niewielkim marginesem odleglosci stuzacym skompensowaniu niedoktadnosci do-
pasowania. T jest operacja progowania, ktora przypisuje 1 dodatnim, za$ O niedodatnim ar-
gumentom. Gdy niektére punkty modelu znajda si¢ poza granicami obrazu, zostaja naturalnie
wykluczone z tej sumy. Hipotetyczna widoczno$¢ danej czgSci, ktdra nie zostala znaleziona jest

obliczana jako:
_ Nvmp
Nrup’

v (4.14)

gdzie: N7yp jest catkowita liczba punktéw czgsSci modelu.
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Rysunek 4.1: Obszary hipotetycznego obiektu uznane za widoczne (zielone) oraz przyslonigte

(czerwone), otrzymane w opisanym procesie wnioskowania przestrzennego na mapie glebi

Proponowanym sposobem obliczenia parametréw DST dla hipotezy i — hipotezy obecnosci

czesci obiektu — na podstawie nie znalezienia danej czesci sa nastgpujace wzory:

m(hy) =2(1—v), (4.15)

gdzie wartosci m(h,) sa progowane tak, by zawieraly si¢ w przedziale [0, 1]. Zatem warto$¢
m(hy,) jest wyprowadzona z przestanek wskazujacych, ze przestrzen, w ktdrej dana czes¢ jest
oczekiwana, jest w istocie pusta i nie przystonigta. Potwierdzenie hipotezy jest dla takich przy-
padkéw zerowe.

Jak mozna zauwazy¢, dla czesci o widocznosci ponizej 0.5 otrzymujemy m(h,) = 1 (cal-
kowita niepewnos¢, czyli brak wplywu na dalsze obliczenia). Takie zachowanie wprowadzono
aby skompensowaé niedoktadno$¢ wskazan Kinecta w poblizu krawedzi czgSciowo przystonig-

tych obszaréw (oraz idaca za tym niedokladno$¢ segmentacji), a takze katowa niedoktadnos$¢
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dopasowania modelu. Jesli jednak wedle hipotezy powierzchnia danej czgsci powinna by¢ do-
brze widoczna (v = 1) w danym obszarze, lecz obszar ten jest pusty, stanowi to silng przestanke
$wiadczaca przeciw hipotezie (skutkujaca m(h,) = 1), co oznacza catkowite zaprzeczenie (skut-

kujace odrzuceniem hipotezy).

4.3.2 Agregacja

Obserwacje poszczegdlnych czeséci obiektoéw nie musza by¢ jednakowo istotne, gdyz ich ce-
chy charakteryzuja si¢ réznym stopniem unikalnosci i wykrywalnosci przez sensor Kinect. Dla
przyktadu, ptaskie powierzchnie sa mato unikalne 1 nie pozwalaja, bez dodatkowych przesta-
nek, na rozstrzygnigcie klasy obiektu. Elipsoida natomiast jest powierzchnig znacznie bardziej
charakterystyczna, mogaca dostarczac silnych przestanek na korzys¢ konkretnego obiektu, ta-
kiego jak lampka. Aby uchwycic te zaleznosci w wiedzy systemu wnioskujacego, wprowadzo-
no ,,wazona~ modyfikacje zwyklej reguly agregacji DST. Modyfikacja ta polega na stosowaniu
wag w w parametrach DST, ktére stopniuja wpltyw wykrycia lub stwierdzenia braku segmentu
pasujacego do danej czgsSci modelu na przekonanie o wystgpowaniu obiektu. Wagi wplywaja
na masy w sposéb opisany réwnaniami (4.16). Wagi moga by¢ uczone automatycznie, optyma-
lizujac rozpoznania na duzym zbiorze treningowym lub, jak w przypadku eksperymentalnego
systemu tu opisanego, dobrane na podstawie wiedzy ludzkiej i testow na niewielkim zbiorze

treningowym. Ponizej przedstawiono wzory wazonej modyfikacji parametrow DST:

. w-m(h)
my, (h) — wm(h)+w-m(hy)+m(hy)’

_ w-m(hy)
iy (hn) = w-m(h)+w-m(h,)+m(hy)’ (4.16)

my(hy) =1 —my(h) —my(hy,).

Wprowadzone wagi moga si¢ rozni¢ dla tych samych czgsSci w przypadku ich wykrycia (wagi
,pozytywne”) i w przypadku nie wykrycia (wagi ,,negatywne’’). Rozréznienie to odzwierciedla
rézne znaczenie obecnosci i nieobecnosci w Swiecie rzeczywistym, co mozna dobrze wyjasni¢
na przyktadzie drzwi: wykrycie pionowego panelu jest stabszym dowodem na obecnos$¢ drzwi
niz wykrycie klamki, gdyz taki panel moze by¢ np. czgscia szafy, regatu, itp. Nie wykrycie
panelu w sytuacji, gdy powinien by¢ widoczny jest silniejszym dowodem na nieobecnos$¢ drzwi

niz stwierdzenie braku klamki, gdyz moga istnie¢ drzwi bez klamki, ale nie bez panelu.
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Whnioskowanie wysokopoziomowe zaprezentowane w tym rozdziale korzysta z 3-stopniowego
algorytmu agregacji Depmstara-Shafera, ktéry zilustrowano na Rys. 4.2. Prostokaty przedsta-
wiaja parametry DST obliczone dla czgsci poszczegdlnych obiektéw teorii sceny zaréwno dla

obecnych, jak i nieobecnych czgsci.

Etap metryczny Etap semantyczny

Som2

m(h), m(hn), m(hy)
od wejscia

- — — = m(h), m(hn), m(hy)
od wiedzy

Sn mn

Rysunek 4.2: Schemat obliczenia jakosci teorii sceny stosujac DST. Dane przepltywaja od lewej do
prawej. S,,,,, 0znaczono czesci (zarowno wykryte, jak i nie wykryte) hipotetycznych obiektow teorii;

O, oznaczono pelne obiekty uwzglednione w teorii; jako Theory oznaczono cala teori¢ sceny

Parametry te sa agregowane w pierwszym etapie metody agregacji (metrycznym), dla kaz-
dego obiektu stosujac opisang (wazona) modyfikacje agregacji Dempsterowskiej. Wynikowe
parametry(m(h),m(h,),m(h,)) dla kazdej hipotezy obiektu sa przekazywane do nastgpnego
etapu (semantycznego) i agregowane z parametrami a-priori wynikajacymi z wykrytych relacji
semantycznych z innymi obiektami w rozpatrywanej teorii. Parametry te (podobnie jak czton
prior opisywany w rozdziale 3) sa stale dla kazdej znanej relacji, stanowia czg$¢ wiedzy sys-
temu i moga okresla¢ pozytywne (m(h) > 0,m(h,) = 0) lub negatywne (m(h) = 0,m(h,) > 0)
relacje semantyczne. W ten sposéb mozliwe jest zagwarantowanie calkowitego zaprzeczenia
sytuacji np. ,,krzesto nad monitorem” jesli wiedza systemu dla takiej relacji bedzie stanowic

m(h,) = 1. Przypisanie takiej masy zaprzeczenia hipotezy oznacza pelne przekonanie o tym,
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ze sytuacja nie wystgpuje (bez pozostawienia miejsca na niepewnos$¢), co bgdzie po agregacji
skutkowato odrzuceniem teorii sceny.

Parametry wyjSciowe obliczone dla poszczegdlnych obiektéw takze podlegaja agregacii,
dajac pojedynczy zestaw parametrow DST dla calej teorii sceny. Przy agregacji licznych Zro-
det, uwidacznia si¢ niekorzystna tendencja reguty Dempstera do zbiegania masy do wartosci
jeden. Aby temu zapobiec, wprowadzono modyfikacje¢ tej reguly agregacji, ktéra polega na sto-
sowaniu wspétczynnika skalujacego dla m(h) oraz m(h,). Wartos¢ tego wspotczynnika zostata
ustalona do§wiadczalnie na poziomie 0.1. Wspétczynnik ten jest stosowany tylko jesli wartosci
m(h,) agregowanych hipotez wynosza mniej iz 1, co pozwala zachowaé mozliwos$¢ pewnego
wykluczania sytuacji catkowicie sprzecznych z wiedza systemu.

Znalezienie najlepszej teorii sceny stanowi nietrywialny problem optymalizacyjny, ktory,
analogicznie jak w rozdziale 3, rozwigzano za pomocga globalno-lokalnego algorytmu ewolu-
cyjnego. Algorytm ten dazy do ustalenia teorii 0 najwyzszym potwierdzeniu m(h), obliczanym
metoda przedstawiong w tym rozdziale (potwierdzenie jest traktowane jako funkcja celu). Al-
gorytm inicjalizuje populacje teorii klasyfikujacych wszystkie segmenty sceny (lub grupg seg-
mentéw bez powiagzan zewngetrznych), ktéra podlega ewolucji. Przyktadowa teorig sceny bedaca

wynikiem optymalizacji przedstawiono na Rys. 4.3.

Rysunek 4.3: Wyniki rozpoznawania obiektow dla prostej sceny (kolory: monitor — niebieski, laptop
— 70lty, kubek — pomaranczowy, st — turkusowy, krzesto — zielony, nieznany — szary). Wykryte

relacje semantyczne zilustrowano kolorowymi liniami (kolory: obok — zielony, nad — niebieski)
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4.3.3 Zlozonosc¢ obliczeniowa

Aby oszacowac ztozono$¢ obliczeniowa najmniej korzystnego scenariusza dla przedstawio-
nych algorytméw, oznaczmy liczbg znanych czgsci obiektow jako N. Przyjmijmy, ze liczba ta
jest w przyblizeniu proporcjonalng do liczby znanych obiektow.

Koszt obliczenia cech geometrycznych i przeprowadzenia segmentacji jest proporcjonal-
ny do liczby punktéw (P) obecnych na scenie. Zaktadajac stata rozdzielczos¢ i rozmiar kadru
mamy rzad ztozonosci O(P) = O(1).

Formutowanie hipotez i wnioskowanie niskopoziomowe porodwnuja i dopasowuja (dla zto-
zonych obiektéw) kazdy segment sceny (zawierajacy maksymalnie M punktéw) do kazdej z
N modelowych czg¢sci. Te dwa etapy maja wspdlny rzad ztozonosci obliczeniowej najgorszego
scenariusza, wynoszacy O(MN), gdyz maksymalna liczba iteracji uzytego algorytmu Monte
Carlo jest stata.

Ostatni etap przetwarzania w przedstawionej implementacji ma najwyzsza ztozonos¢ ob-
liczeniowa najmniej korzystnego przypadku. Pomiary faktycznego przebiegu algorytmu poka-
zuja jednak, ze zajmuje on Srednio okoto 1/3 czasu etapu wnioskowania niskopoziomowego.
Czes¢ globalna algorytmu genetycznego ma ztozono$é O(M), wynikajaca tylko z kosztu ob-
liczenia funkcji przystosowania (zaktadajac statg liczbg osobnikéw i dopuszczalnych iteracji).
Wyzsza ztozonoScig charakteryzuje si¢ czgS$¢ lokalna optymalizacji, dla ktérej w najgorszym
wypadku wszystkie segmenty sceny pasowaty (pod wzglgdem histograméw cech) do wszyst-
kich czgsci znanych obiektow i na dodatek optymalizacja musiataby przej$¢ przez wszystkie
mozliwe teorie sceny. Dla takiego scenariusza rzad zlozonosci bylby taki, jak dla petnego prze-
szukiwania przestrzeni rozwiazaf, czyli O(M - MY) = O(MN*+1). Mimo braku absolutnej gwa-
rancji nizszej ztozonoSci, w praktyce algorytm genetyczny jest o wiele rzedéw wielkosci szyb-
szy niz petne przeszukiwanie (doktadny czas obliczen zalezy od sceny). Optymalizacja lokalna
w testach praktycznych prowadzi do szybszego znalezienia rozwigzania (co byto motywacja
do jej wprowadzenia). Mozliwe by bylo réwniez odgérne ograniczenie liczby krokéw opty-
malizacji lokalnej osobnikéw. Stosujac takie rozwiagzanie, maksymalna ztozono$¢ wynositaby
O(M?N) (choé¢ niekoniecznie zmniejszyltoby to $rednig ilosé faktycznie wykonywanych obli-

czen).
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4.4 Eksperymenty

Przedstawiona metoda rozpoznawania obiektéw zostata zaimplementowana i1 przetestowa-
na na chmurach punktéw otrzymanych z sekwencji sensora Kinect, potaczonych i przefiltrowa-
nych algorytmem Kinect Fusion [47]. Algorytm ten jest metoda SLAM (jednoczesnej lokaliza-
cji 1 tworzenia mapy — ang. simultaneous localization and mapping) przeznaczong na procesory
graficzne (GPGPU), ktéra znalazla zastosowanie w opisywanym systemie. Dzigki tej technice
mozliwe jest otrzymywanie chmur punktéw o wyzszej jakoSci (wyzszym poziomie szczegdto-
wosci, mniejszej iloSci brakéw i zakiécen) w poréwnaniu do tych pochodzacych bezposrednio z
Kinecta. Po kilku-sekundowej obserwacji mozliwe jest zarejestrowanie bardziej réznorodnych
powierzchni, w tym czgSciowo odbijajacych Swiatto (jak monitory) oraz powierzchni czarnych,
z ktérymi Kinect ma duze trudnosci. Kinect Fusion umozliwia pobieranie i przetwarzanie scen
w czasie rzeczywistym (z pewna bezwtadnoscia, ktéra dla rozpoznawania obiektow statycznych
nie jest problemem). Wymaga to jednak uzycia uktadu GPGPU, co w dzisiejszych czasach jest
mozliwe do realizacji na poktadzie niewielkiego robota mobilnego, np. za pomoca ukladéw
Nvidia Tegra K1, X1, X2. Ze wzglgdu na otwarto$¢ kodu i wieloplatformowos¢, wykorzystano
wersje Kinect Fusion zaimplementowana przez Anatolia Bakszejewa w bibliotece PCL.

Do celéw eksperymentu zarejestrowano 3 zestawy scen (gléwnie w Srodowisku biurowym):

1. Zbiér treningowy, sktadajacy si¢ z 18 scen, ktéry zawiera w petni widoczne obiekty ob-
serwowane z niewielkiej odlegtosci, a takze ich zestawienia podobne do warunkéw doce-
lowego dziatania systemu. Widoki te zostaly uzyte do przygotowania modeli obiektéw 1

weryfikacji parametréw stanowiacych wiedzg systemu.

2. Zbior testowy 14 realistycznych scen Srodowiska biurowego, zawierajacych znane 1 nie-
znane obiekty w réznych utozeniach i widziane z r6znych odlegltosci. W zbiorze wyste-
puja przystonigcia, ale otoczenie jest stosunkowo uporzadkowane, z racji czego ten zbior

bedziemy nazywac zbiorem ,tatwych” scen.

3. Zbidr testowy 12 scen z licznymi, przewazajacymi obiektami nieznanymi i wieloma przy-
stonigciami. CzgS€ scen 1 obiektow jest niezwigzana ze Srodowiskiem biurowym, w kto-
rym osadzone sg sceny ze zbioru treningowego. Zbidr ten bedziemy nazywaé zbiorem

»trudnych” scen (przyktad takiej sceny jest pokazany na 4.4).

65



Rysunek 4.4: Przykladowa chmura punktéw (przefiltrowana algorytmem Kinect Fusion) ze zbioru
scen trudnych wraz z wynikami rozpoznawania (kolory: monitor — niebieski, laptop — zoétty, kubek

— pomaranczowy, stol — turkusowy, budzik — oliwkowy, piérnik — rézowy, nieznany — szary)

Systemowi dostarczono 20 modelowych widokéw obiektéw i 21 relacji semantycznych, a
takze pozytywnych i negatywnych wag czgsci dla obiektéw ztozonych. Parametry te, jak wspo-
mniano, zostaty dobrane na podstawie zbioru treningowego. W eksperymencie uzyto 9 seman-
tycznych klas obiektow: krzesto, budzik, lampka, laptop, monitor, myszka, piornik oraz stét, z
ktérych 5 jest traktowanych jako obiekty ztozone (skladajace si¢ z wigcej niz 1 czgsci). Wskaz-
niki skuteczno$ci rozpoznawania obiektéw zostaly poréwnane uzywajac 26 scen testowych dla

nastepujacych wersji systemu:

1. System bez zadnej wiedzy o swoich ograniczeniach percepcyjnych. W tym systemie po-
parcie dla poszczegdlnych hipotez opiera si¢ tylko na korelacjach histograméw cech z
modelami czgSci réznych klas obiektow (z uzyciem wag). Ponadto, tak jak w systemie
opisanym w rozdziale 3, hipotezy nie zostaja sformutowane dla segmentéw znacznie

przekraczajacych rozmiar danej czg¢$ci modelowego obiektu.

2. System uwzgledniajacy przystonigcia i ograniczone pole wiedzenia (tzn. korzystajacy z
parametréw DST dla czgSci nieobecnych w sposéb opisany w poprzednim podrozdziale).
System ten nie uwzglednia niewiedzy dla cz¢sci znalezionych (a wigc niewiedzy wyni-

kajacej z ograniczonej doktadnosci sensora i algorytmow).

3. System uwzgledniajacy niewiedze z czesci znalezionych (ograniczonej doktadnosci), lecz

nie uwzgledniajacy przystonigc i ograniczonego pola widzenia.

4. System pelny, uwzgledniajacy oba rodzaje niepewnosci (korzystajacy z parametréw DST

zaréwno dla czgsci znalezionych, jak i nie znalezionych).
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Wszystkie te wersje korzystaja z relacji semantycznych na etapie wnioskowania wysokopo-

ziomowego. Jako$¢ rozpoznawania zostata zmierzona uzywajac 4 wskaznikow:
1. Liczba prawidlowych rozpoznan w stosunku do liczby znanych obiektéw na scenie.

2. Liczba blednych rozpoznan w stosunku do liczby znanych obiektéw na scenie (zar6wno

znanych z przypisang bledng klasa, jak i nieznanych, btednie oznaczonych jako znane).

3. Calkowity wskaznik btedéw E1 zdefiniowany jako:

_ FN+FP
~ NO

El : 4.17)

gdzie: FN stanowi liczbg znanych, nie rozpoznanych obiektéw widocznych na scenie
(fatszywie ujemne przypadki), FP jest liczbg btednych rozpoznan (fatszywie dodatnie),

za$ NO jest liczba widocznych znanych obiektow.

4. Wskaznik wazony E?2, obliczany podobnie jak E'1, lecz zmodyfikowany przez wprowa-
dzenie wagi dla nie rozpoznanych obiektow:

__02-FN+FP
N NO '

E2 (4.18)

Ten drugi wskaznik btedu jest bardziej odpowiedni dla sytuacji, w ktérej koszt falszy-
wych rozpoznan jest wyzszy niz koszt pominigcia znanego obiektu. Ma to miejsce np.
w typowych dla robotyki zadaniach lokalizacji wspomaganej semantycznie: jesli dany
znany obiekt zostanie pomini¢ty, robot moze nadal lokalizowac si¢ prawidtowo, tracac
tylko niektére przestanki. W przypadku biednych rozpoznan robot moze atwo straci¢

orientacjeg.

Rys. 4.5 podsumowuje wyniki eksperymentu. Jak wida¢ na wykresach, wykorzystanie infor-
macji o niepewnosci tylko nieznacznie obnizyto liczbg prawidtowych rozpoznan, lecz znacza-
co obnizylo liczbg rozpoznan nieprawidtowych. Jest to oczekiwany rezultat, gdyz zwigkszanie
niepewnos$ci w parametrach DST dziata na rzecz hipotez zerowych poszczegélnych segmen-
tow, co skutkuje wigksza sktonnosScia do przydzielenia im klasy ,,nieznanej”. Wyniki sugeruja,
ze niepewnos¢ dla czgsci znalezionych w wigkszym stopniu wplywa na system niz niepewnos¢
dla czgdci nie znalezionych (dla tatwego zbioru testowego nawet uzycie tego drugiego rodza-
ju niepewnoSci jest w niewielkim stopniu niekorzystne pod wzglgdem wskaznika E'1). Jednak
polaczenie obu rodzajéw niepewnosci daje Srednio najlepsze wyniki. Jak mozna byto si¢ spo-

dziewaé, wnioskowanie z uwzglgdnieniem przystonig¢ w wigkszym stopniu poprawia wyniki
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Rysunek 4.5: Wyniki eksperymentu dla pelnego (a), ,,tatwego” (b) oraz ,,trudnego” (c) zbioru

testowego. Wykresy poréownuja wskazniki prawidlowych, nieprawidtowych rozpoznan (ktére sa

wzgledne do liczby znanych obiektow, wiec moga przekraczaé 100%) oraz bledéw E1 i E2 dla

réoznych sposobéw wykorzystania niepewnosci
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dla scen trudnych niz dla fatwych, gdyz na scenach trudnych przystonigcia sa znacznie czgst-
szym problemem.

Calkowite obnizenie wskaznikéw bledow E1 1 E2 pelnego systemu w pordwnaniu z wer-
sja bez uwzglednienia niepewnosci czesci nieobecnych wynosito odpowiednio 12.5% 1 35.9%;
w porOéwnaniu z wersja bez niepewnosci czeéci obecnych 58.8% 1 79.0%; w poréwnaniu do
systemu nie uzywajacego niepewnosci 68.4% i 85.3%.

Omowione algorytmy zaimplementowano w jezyku C++ w wersji szeregowej (CPU), zrow-
noleglajac na kilka rdzeni tylko etap wnioskowania niskopoziomowego. Nie dotyczy to algo-
rytmu Kinect Fusion, ktéry jest oddzielna czgscia systemu dziatajaca na karcie graficznej, nie
zaimplementowang przez autora tej pracy. Czas przetwarzania pojedynczej sceny na Sredniej
klasy procesorze 4-rdzeniowym Intel Core 17 zalezal od ztozonosci sceny 1 wynosit od p6t mi-

nuty do minuty.

4.5 Wnhnioski

Uwzglednienie informacji o niepewnosci 1 niewiedzy, zgodnie z oczekiwaniami, okaza-
o si¢ mie¢ korzystny wplyw na skuteczno$¢ rozpoznawania obiektéw (szczegdlnie dla scen
trudnych). Cho¢ uzyty model ograniczen percepcyjnych systemu jest bardzo prosty, rachunek
prawdopodobiefistwa nie dostarcza naturalnego sposobu jego uwzglednienia we wnioskowaniu.
Pomocna okazuje si¢ teoria Dempstera-Shafera, zawierajaca odpowiednie narzgdzia matema-
tyczne do przetwarzania wiedzy niepewnej. Jednak niektore efekty bedace implikacja uzycia
DST byty negatywne (np. zbieganie potwierdzenia teorii do 1 przy wielu obiektach na scenie) 1
wymagaty wprowadzenia wspétczynnikéw kompensujacych.

Nasuwajacym sig¢ rozwinigciem opisanego systemu byloby doktadniejsze i petniejsze zamo-
delowanie Zrédet niepewnosci, np. uwzgledniajac wlasciwosci fizyczne sensora, a takze bada-
jac wptyw innych znanych czynnikéw na doktadno$¢ algorytméw segmentacji i wyznaczania
cech. Innym elementem mogacym podlega¢ modelowaniu niepewnosci jest algorytm agregacji
danych wej$ciowych z kamery (w omawianym systemie Kinect Fusion).

Z punktu widzenia wydajnosSci obliczeniowej, ta metoda ma podobne wady i zalety do
przedstawionej w rozdziale 3, gdyz ogdlna koncepcja przestrzeni poszukiwan i optymalizacji w

obu systemach jest taka sama.
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5. Szybkie rozpoznawanie obiektow

5.1 Wprowadzenie

Szybko§¢ poruszania si¢, lokalizacji, planowania i przyswajania informacji o Srodowisku
jest kluczowym aspektem w mobilnej robotyce ustugowe;j. O ile robot autonomiczny wykonu-
jacy np. pomiary terenu moze przemieszczaé si¢ i przetwarzaé informacje bardzo wolno po-
zostajac uzytecznym, robot ustugowy powinien ruszac si¢ i reagowaé w akceptowalnych dla
cztowieka przedziatach czasowych. Przyczyna tego sa wzgledy praktyczne, takie jak nie blo-
kowanie korytarzy, nie stwarzanie zagrozenia, szybkie odpowiadanie na polecenia cztowieka,
wydajne wykonywanie zadan, ale takze wzgledy psychologiczne. Zbyt wolne reakcje lub ruchy
w stosunku do ludzkich (a takze zbyt gwattowne ruchy) moga wywotywac zniecierpliwienie,
stres i utrudniaé¢ uzytkowanie robota. Z tych powoddéw, jak zauwazono we wstepie, szybkos¢
dziatania algorytmoéw jest waznym aspektem widzenia maszynowego w robotyce.

Nie jest jednak catkiem jasne jak szybkie musza by¢ roboty i ich algorytmy planowania
lub rozumienia sceny, by cztowiek uznat je za akceptowalne. Jednym z czynnikéw wartych
uwzglednienia jest czas przetwarzania informacji przez samego cztowieka, do ktérego to cza-
su jesteSmy najbardziej przyzwyczajeni. Na podstawie badaf neurobiologicznych i neuropsy-
chologicznych [65, 17, 23] zauwazamy, ze wzrokowe rozumienie sceny przez cziowieka jest
stopniowe. Cho¢ jest to uzaleznione od rodzaju rozpoznawanego obrazu, czas potrzebny do
uchwycenia ogdélnego semantycznego sensu sceny na zdjeciu wynosi ok. 100-200 ms. Petniej-
sza analiza sceny moze jednak trwac znacznie dluzej. Cztowiek analizujac obraz skupia wzrok
w nowych miejscach 3-4 razy na sekunde, wykonujac ruchy sakadowe. Jesli wigc zamiarem
obserwatora jest doktadne przyjrzenie si¢ wielu obiektom na ztozonej scenie, moze mu to zajaé
wiele sekund. W zyciu codziennym cztowiek nie ma jednak koniecznoSci czgstego zatrzymy-
wania si¢ celem petnej analizy sceny, gdyz w mézgu jest budowana reprezentacja otoczenia w
sposéb inkrementalny. Gdy juz znamy Srodowisko, nie musimy obserwowaé wciaz tych samych

miejsc, lecz zwracamy szczegdlna uwage na ruch (a wigc zmiany w Srodowisku), ktdry jest
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bardzo szybko wykrywany. Zawdzigczamy to wyspecjalizowanemu, szybkiemu przetwarzaniu
obrazu droga grzbietowa kory wzrokowej mézgu oraz szybkiej aktywnosci neuronéw siatkowki
odpowiadajacych za widzenie peryferyjne. Ponadto, cztowiek podczas przyswajania informacji
wzrokowej wykorzystuje szereg mechanizméw heurystycznych. Bedac w stanie bardzo szybko
uchwyci¢ ogdlny sens i zgrubny zarys sceny, wiemy gdzie si¢ spodziewac interesujacego nas
obiektu. Zaawansowane mechanizmy percepcyjne cztowieka skutkuja bardzo szybka orientacja
przestrzenna, kategoryzacja i przyswajaniem informacji wzrokowe;j.

Z praktycznego punktu widzenia, nasze wymagania czasowe wzgledem robota mobilnego
zdaje si¢ najlepiej ujmowac stosowane w Srodowisku technicznym i przemystowym pojecie
przetwarzania ,,w czasie rzeczywistym” [114]. Cho¢ pojecie to nie jest zgodne z informatycz-
nym znaczeniem systemOw czasu rzeczywistego [89] (czyli takich, ktére gwarantuja uzyskanie
odpowiedzi w statych, okreS§lonych z géry ramach czasowych), uzywa si¢ go do opisu systemu
dajacego odpowiedZ w czasie ledwo zauwazalnym dla cztowieka (a wigc w ,,utamku sekundy”).

Przetwarzanie obrazu 3D jest z natury wymagajacym obliczeniowo zadaniem. Jak zauwa-
zono we wstepie pracy, szybkos¢ dzialania najbardziej doktadnych technik wykrywania klas
semantycznych obiektow lub okreslania ich pozycji w 3D nie jest wystarczajaca dla potrzeb
robotyki ustugowej. Mozna wyréznié kilka réznych sposobéw dazenia do szybszego rozwiazy-

wania zadania, jakim jest rozpoznawanie obiektow w warunkach rzeczywistych:
e przerzedzajac chmure punktow (zmniejszajac rozdzielczos¢ i liczbe punktow),

e stosujac szybsze algorytmy, w swojej istocie cechujace si¢ nizsza ztozonoscia obliczenio-

wa,
e optymalizujac algorytmy na poziomie kodu,
e stosujac obliczenia masowo-réwnolegle,
e stosujac techniki heurystyczne,
e agregujac informacjg, inkrementalnie tworzac model otoczenia.

Zaleznie od skali interesujacych nas obiektéw sceny i poczatkowej rozdzielczosci, czgsto
mozna do pewnego stopnia zmniejszy¢ liczbg punktéw, np. poprzez zastosowanie filtru wokse-
lowego (jest to przyblizenie niewielkich, szeSciennych obszaréw sceny pojedynczymi punktami
umiejscowionym w centroidach poszczegdlnych szescianéw). Zbyt duze uproszczenie sceny w

sposOb oczywisty powoduje jednak utrate niezbgednej informacji.
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Stosowanie algorytméw o nizszej ztozonosSci obliczeniowej to kolejny dos¢ oczywisty spo-
sOb przyspieszenia przetwarzania. Przede wszystkim korzystnie jest unika¢ metod wnioskowa-
nia o ztozonoSci eksponencjalnej wzgledem liczby obiektdw na scenie, metod wymagajacych
pelnego przeszukania przestrzeni wielowymiarowych lub wykonania zbyt skomplikowanych
obliczen dla kazdego punktu chmury 3D. Jak zostanie jednak uzasadnione, czasochtonnos¢ al-
gorytmdéw czasami jest mozliwa do ztagodzenia dzigki zastosowaniu dodatkowych metod heu-
rystycznych.

Optymalizacja algorytméw na poziomie kodu polega na stosowaniu bardziej wydajnych
implementacji algorytméw sktadowych, szybszych bibliotek, jezykow programowania, metod
zarzadzania pamigcia, obliczen przyblizonych, itp. Optymalizacje tego typu sa optacalne do
pewnego stopnia: np. przepisanie na jezyk C++ jesli program byl poczatkowo napisany w Ma-
tlabie, uzywanie zoptymalizowanych bibliotek zamiast wtasnych, prostych implementacji algo-
rytméw. Jednak po rozwigzaniu gtéwnych probleméw wydajnosci, korzysci z dalszej optyma-
lizacji staja si¢ niewielkie 1 program zaczyna si¢ zbliza¢ do swojej nieprzekraczalnej granicy
wydajnosci.

Mozliwa droga do zwigkszenia wydajnosSci programu jest stosowanie obliczen masowo-
réwnolegtych. Ze wzgledu na ograniczenia fizyczne, nie mozna liczy¢ na znaczacy dalszy
wzrost szybkosci procesorow CPU opartych na tranzystorach krzemowych. Jednak dzigki roz-
powszechnieniu si¢ procesoréw graficznych ogdlnego przeznaczenia (GPGPU) mozliwa jest
stosunkowo tatwa implementacja algorytméw masowo-réwnolegtych, ktore zaleznie od uzywa-
nych metod i sprzgtu, moga by¢ od kilku do kilkuset razy szybsze od swoich odpowiednikéw
szeregowych. Problemy wizyjne sa zwykle podatne na zréwnoleglenie, gdyz czgsto czasochton-
ne operacje polegaja na wykonaniu podobnych obliczen dla wielu pikseli, punktéw chmury, kla-
strow lub hipotez. Niekiedy jednak problem zrownoleglania nie jest trywialny i wymaga duzo
pracy badawczo-testowej. Dodatkowym zagadnieniem przy technikach masowo-rownolegtych
jest osiaganie mozliwie jak najwigkszej wydajnosci na konkretnym sprzecie: ze wzgledu na réz-
nice w liczbie jednostek obliczeniowych, ilosci pamigci RAM karty graficznej, a takze czasu
dostepu do tej pamigci, rézne wersje algorytmu moga si¢ okazac bardziej lub mniej wydajne na
réznym sprzecie. Pisanie kodu masowo-réwnoleglego, w szczeg6lnosci uniwersalnego i tatwo
konfigurowalnego wymaga zaawansowanych umiejetnosci specjalistycznych. W tym rozdziale

zostang przedstawione niektdre prace autora dotyczace metod masowo-rownolegtych.
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W problemach wizyjnych czg¢sto mozliwe jest podejscie heurystyczne. Spotykane s3 meto-
dy odrzucania niskim kosztem znaczacej czgsci hipotez rozwiazania, a takze metody zawgzania
uwagi do wybranych fragmentéw sceny bez utraty doktadnos$ci wynikéw. Projektowanie sys-
temow heurystycznych wymaga dodatkowych prac badawczych, ale czesto moze skutkowac
radykalnym zmniejszeniem czasu potrzebnego do osiagnigcia odpowiedzi systemu. Niniejszy
rozdziat zawiera oméwienie prac autora w tym zakresie.

Dzigki inkrementalnemu agregowaniu informacji, mozliwe jest tworzenie reprezentacji Sro-
dowiska w pamigci komputera. Jest to dzialanie podobne do zachodzacego w umysle ludzkim.
Zatozenie, ze Srodowisko nie ulega czgstym, cato$ciowym zmianom, pozwala skupiaé si¢ na
jego nowych (lub nie zauwazonych wcze$niej) elementach. W robotyce realizuje si¢ to przez

budowanie map semantycznych i metryczno-semantycznych [53].

5.2 Masowo-réwnolegla segmentacja obszarow gladkich

Jak zauwazono we wstepie, techniki oparte na segmentacji stanowia jedno z podstawowych
podejs¢ do problemu rozpoznawania obiektow. Jednym z najczeSciej wykorzystywanych ro-
dzajow segmentacji sceny 3D jest segmentacja obszaréw plaskich lub gtadkich. Obszary tego
typu maja szczegdlne znaczenie we wngetrzu budynku, a w zwiazku z tym w robotyce ustugo-
wej. W Srodowisku wnetrza budynku wystepuja ptaskie podtogi, §ciany, sufity oraz duze ptaskie
powierzchnie mebli. Tego typu segmentacja moze by¢ uzyta bezposrednio do znalezienia od-
dzielonych przestrzennie klastrow punktow, ktére na prostych scenach stanowia rozpoznawane
obiekty. Segmentacja obszaréw gtadkich moze postuzy¢ réwniez do heurystycznego ogranicza-
nia obszaru poszukiwan innych algorytméw rozpoznawania, zmniejszajac ich koszt obliczenio-
wy [88, 37].

Najczesciej spotykane podejscie do przeprowadzenia segmentacji 3D obszaréw plaskich
opiera si¢ na wykorzystaniu algorytmu RANSAC (ang. random sample consensus), za pomoca
ktérego dopasowuje si¢ model ptaszczyzny do chmury punktéw sceny [76, 19, 44, 60]. Po
skutecznym dopasowaniu procedura jest powtarzana iteracyjnie z wykluczeniem punktéw juz
uznanych za czgs$¢ ptaszczyzn sceny. Algorytm konczy dzialanie, gdy zostang odsegmentowane
wszystkie znaczace obszary ptaskie (o pewnej minimalnej powierzchni lub liczbie punktéw).

Ta procedura posiada istotne ograniczenia:
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e Mimo, ze dopasowywanie metoda RANSAC plaszczyzny do chmury odbywa si¢ szybcie;j
niz wzajemne dopasowanie dwoch chmur punktéw, nadal jest to metoda czasochtonna,
gdyz wymaga sprawdzania licznych hipotez plaszczyzny, za kazdym razem obliczajac

odlegtos¢ do kazdego z punktéw sceny.

e Znaleziona plaszczyzna moze by¢ mato precyzyjnie dopasowana do sceny, co wymaga
uzycia dodatkowych metod zwigkszenia doktadnosci segmentacji (takich jak ICP — ang.

iterative closest point).

e Procedura wymaga tym wigcej powtoérzen, im wigcej jest duzych plaskich obszaréw na
scenie, co moze skutkowaé znaczaca zmiennoscia czasowa lub pomijaniem czgsci obsza-

z

row.

e (Czas dopasowania pojedynczej ptaszczyzny jest losowy (co wynika z losowej natury al-

gorytmu).

e Metoda nie bedzie dziatac dla lekko zaokraglonych lub inaczej zakrzywionych Scian.

W efekcie czasy dopasowania wielu ptaszczyzn do pojedynczej sceny ta metoda wynosza
typowo kilka sekund nawet przy wykorzystaniu masowo-réwnolegtej implementacji metody
RANSAC (jest to silnie zalezne od sceny). Zaproponowane zostato tez wykorzystane dekompo-
zycji gtébwnych sktadowych [101] oraz klasycznej metody rozrostu ziarna [27] w zastosowaniu
do scen 2,5D (pojedynczej klatki sensora glebi), segmentujac w oparciu o wektory normalne do
powierzchni. Autorzy ostatniej zacytowanej publikacji wspominaja o mozliwosci uzycia meto-
dy rozrostu ziarna dla niezorganizowanej chmury punktéw (bez uporzadkowania na mapie 2D),
cho¢ nie omawiaja implikacji czasowych takiego podejscia. Implikacje te bytyby znaczace,
gdyz dla niezorganizowanej chmury punktéw nie jest mozliwe uzywanie optymalizacji korzy-
stajacych z trywialnych relacji przestrzennych pikseli na obrazie 2D i w pamigci komputera. W
dodatku, wystgpuje koniecznos¢ nietrywialnego wyznaczenia sasiedztwa dla kazdego punktu.
Mozliwos$¢ sprawnego dzialania takiego algorytmu segmentacji na petnej chmurze 3D (danej w
postaci zbioru punktéw 3D) jest wysoce pozadana. Taka wydajna metoda segmentacji umozli-
wia przetwarzanie on-line chmur o doktadnosci zwigkszonej z uzyciem metod SLAM (takich
jak Kinect Fusion czy Kintinuous [97]), a takze chmur uzyskanych agregacja danych z kilku
Sensorow.

Nasuwajacym si¢ rozwiagzaniem jest wykorzystanie obliczen masowo-réwnolegtych do prze-

prowadzenia segmentacji metoda rozrostu ziarna. Technika ta nie jest obarczona silng losowo-
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Scia i zaleznoScig od sceny jak metoda RANSAC. Algorytm rozrostu ziarna jest jednak z natury
szeregowy: w klasycznej wersji polega on na rozroscie tylko jednego segmentu na raz, zas
préba przylaczenia kazdego kolejnego punktu do segmentu wiaze si¢ z koniecznoscia spraw-
dzenia, czy nie zostal juz wczesniej dodany do ktérego$ segmentu. Autor niniejszej rozprawy
zaproponowal masowo-réwnolegta, iteracyjng metod¢ rozwigzania tych trudnosci [38], w kto-
rej poszczegdlne obszary konkurencyjnie przytaczaja nie przydzielone punkty i inne obszary na
podstawie funkcji ciagtosci 1 wartoSci swoich indeksow.

Przed wlasciwym przeprowadzeniem rozrostu ziarna odbywa si¢ wyznaczenie (wybranego
doswiadczalnie) 20-milimetrowego sasiedztwa kazdego z punktéw za pomoca drzewa 6semko-
wego (takze w implementacji masowo-réwnolegtej z biblioteki PCL). Ten konieczny rozmiar
sasiedztwa jest niemaly pod wzgledem zawartej w nim liczby punktéw. Dla chmury juz prze-
tworzonej filtrem wokselowym o dlugosci boku woksela 5 mm liczba punktéw sasiedztwa wy-
nosi ok. 50 punktéw dla powierzchni ptaskiej, za$ dla prostych naroznikéw moze przekraczac
100 punktoéw. Algorytm rozrostu ziarna wyjasnia Rys. 5.1.

Zaproponowana metoda nadaje si¢ do masowo-rownoleglego przeprowadzenia rozrostu ziar-
na jednocze$nie dla dowolnej liczby ziaren (w zaprezentowanej wersji kazdy punkt jest po-
czatkowo ziarnem). Mozliwe jest takze stosowanie niemal dowolnego kryterium ciagtosci. W
przedstawionej wersji jako kryterium ciagtoSci migdzy sasiednimi punktami przyjeto spetnienie
przyblizonej roéwnolegtosci ich wektoréw normalnych do powierzchni (w pewnym otoczeniu
tych punktéw). Do innych zastosowan réwnie dobrze mozna by bylo przyja¢ kryterium podo-
bienistwa koloru, wypuklosci lub innej cechy.

Wynik segmentacji (a nastgpnie odrzucenia) obszaréw gtadkich dla testowej sceny przedsta-
wiono na Rys. 5.2. Na testach przeprowadzonych z uzyciem karty graficznej GTX Titan Black
czas przetwarzania scen sktadajacych si¢ z ponad 100000 punktéw wynosit zwykle ponizej 50
ms. Wliczono w to czas obliczenia wektorow normalnych 1 znalezienia 2-centymetrowego sa-
siedztwa kazdego z punktéw za pomoca drzewa 6semkowego (takze w implementacji masowo-
rownoleglej z biblioteki PCL). Najwigkszy wplyw na czas przetwarzania miata (w sposob oczy-
wisty) liczba punktéw oraz ich zaggszczenie, ktére determinowato Sredni rozmiar sasiedztwa,
a wigc liczbg sprawdzanych potaczen. Czynniki te daja si¢ jednak tatwo ograniczy¢ odgornie.

Liczba ptaskich powierzchni na scenie miata bardzo maty wplyw na czasy przetwarzania.
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Znalezienie potaczen punktéw na
podstawie wybranego kryterium
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Nie J
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Pobranie obecnego indeksu dla punktu
zrédtowego (o indeksie s_orig).
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L powtérzen
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s_curr =
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Rysunek 5.1: Diagram zaproponowanego algorytmu masowo-réwnoleglego rozrostu ziarna. Blo-
ki decyzyjne (warunki) stanowia heurystyke: pierwszy (géorny) warunek zmniejsza liczbe redun-
dantnych sprawdzen dla punktéw silnie potaczonych z sasiedztwem. Drugi warunek przyspiesza
propagacje najwyzszych indekséw dzigki dwukierunkowej wymianie informacji z zapamietanym

,Ziarnem”
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Rysunek 5.2: Wynik masowo-réwnoleglej segmentacji i odrzucenia obszaréw gladkich, przepro-
wadzonej w 51.17ms dla 136765 punktéw. Odsegmentowane nieplaskie klastry zostaty wyréznione

bialymi punktami

5.3 Heurystyczne uzycie deskryptorow

Jak opisano w rozdziale 2, wazna grupa metod rozpoznawania obiektéw 3D sa techniki
oparte na deskryptorach lokalnych powierzchni. Metody te umozliwiaja detekcje obiektow bez
wstepnej segmentacji, a takze same w sobie moga by¢ podstawa do przeprowadzenia segmen-
tacji korzystajacej z informacji wysokopoziomowych. Aby rozpoznawac obiekty za pomoca
dekskryptoréw, niezbgdne jest dokonanie ich klasyfikacji. Polega to na zastosowaniu wybra-
nego algorytmu okreSlania, czy naleza one do rozwazanego obiektu (lub jednego z kilku roz-
wazanych obiektéw). Klasyfikacja deskryptoréw moze tez funkcjonowaé jako heurystyka dla
innych, wymagajacych obliczeniowo metod rozpoznawania. Utrudnieniem, ktére wiaze si¢ z
uzywaniem deskryptoréw lokalnych jest wysoki koszt obliczeniowy niektérych ztozonych de-
skryptoréw w sytuacji, gdy wyznaczane sa dla wielu obszaréw. Skrajnym, lecz czgsto spotyka-
nym zadaniem jest wyznaczanie deskryptoréw dla obszaréw gesto pokrywajacych cala sceng.
Oczywistym, regularnie stosowanym uproszczeniem jest ograniczenie obliczania deskryptorow

do wystepujacych powierzchni, z pominigciem obszaréw pustych. W wielu wypadkach nie jest
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to jednak wystarczajace, by uzyskac satysfakcjonujace czasy przetwarzania. Ugruntowana me-
toda dalszego upraszczania sceny jest wyznaczenie punktéw charakterystycznych [30, 34]. Jak
wynika z zacytowanych publikacji, wybor detektora punktow charakterystycznych ma wptyw
na jako$¢ pdzniejszej klasyfikacji za pomoca deskryptoréw lokalnych. Detektory, poza r6zna
wrazliwos$cia na okreSlone ksztatty, charakteryzuja si¢ r6zna powtarzalno$cia wskazywanych
punktéw przy zmieniajacych si¢ widokach [34]. Jak sugeruja autorzy [2], ggste rozmieszczenie
obszar6éw przetwarzanych przez deskryptory lokalne moze byc¢ skuteczniejsze niz przetwarza-
nie wylacznie punktow charakterystycznych, cho¢, oczywiScie, znacznie bardziej czasochtonne.

W zwiazku z tymi wadami uzywania detektorow punktéw charakterystycznych, autor tej
rozprawy zbadat alternatywne podejScie heurystyczne w zadaniu detekcji obiektéw na petnych
scenach wnetrza budynku [37]. Zaproponowana metoda wybierania obszar6w do obliczenia

deskryptorow zostata zilustrowana na Rys. 5.3.

Chmura \ _ ) .
( wejsciowa / Filtr obszaréw gladkich

Przerzedzenie A |jg———

Wyznaczenie i klasyfikacja K Nie-gtadka
szybkich deskryptoréw \\ chmura

Dylatacja a—— Przerzedzenie B |q——

Wyznaczenie i klasyfikacja
ztozonych deskryptoréw

( Punkty wyjsciowe )

Rysunek 5.3: Schemat zaproponowanej metody hierarchicznej redukcji sceny i obliczania de-

skryptoréw. Pogrubiona ramka wyrézniono trzy gléwne etapy algorytmu

Algorytm operuje na petnych chmurach punktéw sceny, ktére ulegaja redukcji w kazdym

kroku procedury. Pierwszy krok polega na usunigciu duzych, gtadkich (najczesciej ptaskich)
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obszaréw, w ktdrych nie spodziewamy si¢ znalezienia istotnych elementéw. Do przeprowadze-
nia tej operacji wykorzystano metod¢ opisana w poprzednim podrozdziale.

Po usunigciu tych obszaréw, kolejny krok polega na uproszczeniu chmury z wykorzysta-
niem filtru wokselowego w celu otrzymania zbioru punktéw o stosunkowo duzej czestotliwo-
Sci, zwanych dalej punktami kotwiczqcymi. Réznica migdzy punktami kotwiczacymi a puntami
charakterystycznymi (uzywanymi w klasycznej analizie deskryptorow) polega na tym, ze punk-
ty charakterystyczne zostaja wyznaczone przez algorytm ogdlny przed jakimkolwiek uzyciem
informacji na temat obiektu zainteresowania. Punkty kotwiczace natomiast sa poczatkowo réw-
nomiernie rozmieszczone blisko siebie na catej scenie (poza obszarami pustymi i duzymi, gtad-
kimi fragmentami), wigc jest ich znacznie wigcej. Liczba punktow kotwiczacych jest nastgpnie
ograniczana z uzyciem informacji o konkretnym, klasyfikowanym obiekcie, jak zostanie dalej
opisane.

Kuliste otoczenia poczatkowych punktéw kotwiczacych zostaja znalezione na petnej chmu-
rze w sposéb masowo-réwnolegly za pomoca zbudowanego 1 wykorzystanego wczesniej drzewa
6semkowego (wykorzystanego do segmentacji obszaréw gladkich). Otoczenia kuliste zostaja
dalej wykorzystane do obliczania deskryptoréw lokalnych. W pierwszej kolejnosci obliczane
sa deskryptory, ktore na schemacie oznaczono jako ,,szybkie”. Na tym etapie klasyfikacji po-
zadane jest uzycie deskryptoréw o niskim koszcie obliczeniowym. Deskryptory te cechuja si¢
niskim udziatem klasyfikacji fatszywie ujemnych, lecz dopuszczalny jest dla nich dos¢ wysoki
wskaznik klasyfikacji fatszywie dodatnich.

Wynikiem tych dwdch etapéw heurystycznej redukcji jest obszar zainteresowania, w ktérym
znajduje si¢ przewazajaca czg$¢ punktow kotwiczacych nalezacych do poszukiwanych obiek-
téw. Dla tych punktéw beda dalej obliczane i klasyfikowane deskryptory ztozone, bardziej do-
ktadne 1 czasochtonne. Podobnie jak przy uzyciu punktow charakterystycznych, przetwarzanie
tych deskryptoréw wymaga jedynie utamka mocy obliczeniowej potrzebnej do ich przetworze-
nia dla calej sceny.

Po filtracji punktéw kotwiczacych za pomoca szybkich deskryptoréw, zostaje przeprowa-
dzony dodatkowy krok dylatacji. Polega to na propagacji pozytywnych klasyfikacji na sasiednie
punkty kotwiczace. Operacja ta opiera si¢ na zalozeniu przestrzennej ciagtosci obiektow i ma na

celu zapobieganie pominigciom istotnych punktéw kotwiczacych na ostatnim etapie detekcji.
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Na rysunku 5.3 operacje upraszczania chmury za pomoca filtréw wokselowych oznaczono
jako ,,przerzedzenie” A i B. Te dwie operacje zostaly rozréznione, gdyz mozliwe jest zastoso-
wanie w nich wokseli o r6znych rozmiarach (cho¢ w eksperymentach uzyto takich samych).

Jako deskryptory ,,szybkie” wykorzystano histogramy jednowymiarowe o 20 przedziatach
oraz histogramy 2D o 20x20 przedziatach, utworzone z prostych cech lokalnych chmury punk-
tow. Liczba przedziatow zostata dobrana eksperymentalnie tak, by histogramy réznych wido-
koéw obiektow zawieraty wysoki poziom szczegdtowosci i1 jednoczesnie byty powtarzalne.

Uzytymi cechami sa: Inklinacja (I) (nachylenie) powierzchni, wypuktos¢ (C) i anizotropia
wypuktosci (A), ktére opisano wczesniej, a takze odcien (H) i saturacja (S) z przestrzeni barw
HSV. Wykorzystano tez cechy geometryczne D2, D3, D4, bedace znormalizowanymi histogra-
mami odpowiednio: odlegtosci migdzy dowolnymi 2 punktami klastra, powierzchni rozpigtych
na dowolnych 3 punktach klastra oraz objgtoSci rozpigtych na dowolnych 4 punktach [61].
Histogramy te sa estymowane przy uzyciu losowych krotek punktow. Deskryptory ,,ztozone”
stanowig cechy histogramowe uchwytujace petniejsze relacje migdzy punktami i ich wektorami
normalnymi: PFH [79], FPFH [75] oraz PFHRGB [3]. Do badan deskryptoréw PFH, FPFH
i PFHRGB postuzono si¢ masowo-réwnolegtymi implementacjami modutu GPU z bibliotek
PCL, natomiast pozostate cechy zostaly zaimplementowane przez autora rozprawy oraz fuka-
sza Chechlinskiego (wspoétautora cytowanej pracy [37]). Dla deskryptoréw prostych, oprécz ich
wykorzystania w testach w sposéb bezposredni, uwzgledniono ich wersje taczone, polegajace
na prostym usrednianiu podobienistwa do modelu powierzchni lokalnych obliczonego dla kilku
roznych deskryptoréw. Jak zostanie pokazane przy oméwieniu eksperymentow, to potaczenie
przynosi dobre wyniki klasyfikacji.

Klasyfikacja deskryptoréw odbywa si¢ przez obliczanie wspéiczynnika korelacji Pearsona
migdzy rozpatrywanymi deskryptorami sceny, a deskryptorami obliczonymi dla widokéw mo-
delowych. Dla widokéw modelowych deskryptory sa obliczane z gestszym rozmieszczeniem
punktéw kotwiczacych niz dla sceny. Takie dziatanie kompensuje negatywne efekty kwantyza-
cji 1 pozwala na nieco rzadsze rozmieszczenie punktow kotwiczacych sceny (w celu przyspie-
szenia obliczen). Baza deskryptoré6w modelowych dodatkowo byta redukowana w taki sposéb,
ze deskryptory w wysokim stopniu podobne do juz istniejacych w bazie nie byty do niej do-
dawane (przy korelacji wigkszej niz 0,99 z ktéryms z deskryptoréw bazy). Aby zapobiec big-
dom spowodowanym przez uwzglednianie powszechnych, ptaskich powierzchni, w procedurze

automatycznego przygotowania bazy (,,uczenia” algorytmu) zostaty wykorzystane ,,modele ne-
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gatywne” powierzchni plaskiej, ktérych funkcja polega na zapobieganiu dodawania do bazy

podobnych do nich deskryptoréw.

Eksperymenty

System byl badany w Srodowisku realistycznym, z wykorzystaniem scen przechwyconych
sensorem Kinect i przetworzonych w czasie akwizycji algorytmem Kinect Fusion [47]. Wybra-
no przygotowanie wlasnych zbioréw scen zamiast uzycia gotowych. Jak wspomniano we wstg-
pie pracy, dostgpne w Internecie bazy sktadaja si¢ z surowych obrazéw Kinecta, a te charakte-
ryzuja si¢ niska doktadnoscia ksztaltoéw oraz licznymi brakami w chmurach punktéw. Uzycie
Kinect Fusion i wigzacy si¢ z nim znaczny wzrost doktadnosci i kompletnos$ci obserwowanych
powierzchni umozliwia rozpoznawanie przedmiotow niewielkich, mogacych stanowi¢ obiekt
manipulacji robota ustugowego.

Sceny byly skanowane obserwujac obiekty tylko z jednej strony przez okoto 3 sekundy,
podczas ktérych kamera wykonywata niewielki ruch (t¢ sama metod¢ wykorzystano do ska-
nowania widokéw modeli). Sceny byty zr6znicowane pod wzgledem odlegtosci kamery od
obiektow oraz pod wzgledem kierunku obserwacji. Komputer przetwarzajacy byt wyposazo-
ny w uktad GPGPU (ang. general-purpose graphics processing unit) Nvidia GTX Titan Black
(obliczenia deskryptoréw przeprowadzano masowo-rownolegle — dlatego najbardziej istotna
jest karta graficzna). Zbior testowy scen zostat dobrany tak, by odzwierciedlat trudne warunki
nieuporzadkowanego Srodowiska domowego. W takim Srodowisku wystepuja liczne obiekty,
wzajemne przyslonigcia, przedmioty przewrdcone, stykajace si¢ i utozone jedne na drugich, a
takze zr6znicowana widoczno$¢ i odlegltos¢ obiektow. Zbidr treningowy zawiera 6 przedmiotéw
w réznych utozeniach i 6 widokéw kazdego z nich: ksigzka, kubek, zZelazko, butelka keczupu,
ptyn hamulcowy, myszka komputerowa. Zbior testowy zawiera 21 scen z obiektami zawartymi w
zbiorze treningowym oraz wieloma innymi, nie znanymi dla systemu. Dane eksperymentalne sa
ograniczone, lecz stwarzaja wymagajace warunki. W celu oszacowania doktadnosci algorytmu,
znane obiekty zostaty dokladnie oznaczone rgcznie.

W proponowanym systemie klasyfikacji deskryptor zostaje uznany za nalezacy do obiektu
jezeli odleglos¢ od najblizszego deskryptora w bazie modeli nie przekracza pewnego ustalone-
go progu. To podejscie jest bardzo korzystne przy niewielkiej liczbie przyktadéw uczacych (np.
kilku widokach pokazanych robotowi). Przeszukiwanie bazy modeli zostato w petni zréwnole-

glone z wykorzystniem technologii CUDA. Aby poréwnac skuteczno$¢ réznych deskryptoréw,
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wykreslono wykresy precyzji i kompletnoSci (ang. recall) oraz miary skutecznosci F'1. Miary

te sa powszechnie wykorzystywane w ocenie klasyfikatoréw binarnych:

i P (5.1)
I = )
Precyee = ap Fp
TP
kompletnosc = ———, 5.2)
TP+FN
Fle2. precyzja - kompletnosc (5.3)

precyzja+ kompletnosc’

gdzie:
e TP (ang. true positive) to klasyfikacje prawdziwie pozytywne,
e FP (ang. false positive) to klasyfikacje falszywie pozytywne,
e TN (ang. true negative) to klasyfikacje prawdziwie negatywne,
e FN (ang. false negative) to klasyfikacje fatszywie negatywne.

W ramach eksperymentéw zbadano r6zne wartosci promienia sasiedztw dla deskryptoréw.
Najlepsze rezultaty uzyskat promien zalezny od rozmiaru poszukiwanego obiektu, zdefiniowa-
ny nast¢pujaco:

R=+/N/k, (5.4)

gdzie: k to Srednia liczba sasiadéw w promieniu 1cm (uSredniona dla catej sceny), za§ N jest
$rednig liczba punktéw obiektu w widoku modelowym.

State promienie o wartosci 6 — 7cm sprawdzity sig tylko nieznacznie gorzej. Staty promieni
bylby preferowany ze wzgledu na wydajnos¢ obliczeniowa, gdyby poszukiwano kilku réznych
obiektéw jednocze$nie. Gestos¢ filtru wokselowego zostata dobrana w taki sposéb, by na pta-
skiej powierzchni otoczenie danego punktu kotwiczacego zawierato Srednio 7 punktéw kotwi-
czacych. Wartos¢ ta zostata dobrana eksperymentalnie na etapie wstgpnych badan jako wystar-
czajaca do uniknigcia duzych btedéw kwantyzacji.

W ramach walidacji pierwszego mechanizmu heurystycznego, poréwnano jakos¢ klasyfika-
cji deskryptoréw dla pelnej sceny, dla sceny bez obszaréw gtadkich oraz dla sceny z dodatko-
wym wykorzystaniem modeli negatywnych. Obydwa wymienione mechanizmy (usuwanie ob-
szarow gtadkich i modele negatywne) wptynely pozytywnie na jakos¢ klasyfikacji (szczegdlnie

usunigcie obszar6w gtadkich). Pokazano to na Rys. 5.4 na przyktadzie deskryptora PFHRGB
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Rysunek 5.4: Poréwnanie klasyfikacji deksyptorem PFHRGB dla scen pelnych, z usuwaniem ob-
szar6w gladkich (nonflat) oraz dodatkowo uczonych modelami negatywnymi lub ujemnymi (ang.

antimodel)

Tabela 5.1: Wyniki filtracji ,,niegladkiej”

Srednia liczba punktéw kotwiczacych 1975

Srednia liczba punktéw po filtracji niegtadkiej | 1010

Sredni czas wykrywania obszaréw gtadkich 38.5 ms

(ocenionego jako najdoktadniejszy w [29, 2]). Wyniki iloSciowe filtracji ,,niegtadkie)” uzyskane
z eksperymentéw przedstawiono w Tab. 5.1.

Po uwzglednieniu filtracji obszaréw gtadkich i modeli ujemnych, poréwnano deskryptory
FPFH, PFH, PFHRGB oraz wiele kombinacji wymienionych wcze$niej histograméw cech pro-
stych—1, C, A, H, S, D2, D3, D4 w wersji 1D i 2D. Pominigto pelne przedstawienie wynikéw
szczegdtowych, gdyz nie wnosza wiele dodatkowych informacji. Testy wykazaty, ze histogra-
my 2D nie maja w rozwazanym zastosowaniu zauwazalnej przewagi nad ich jednowymiarowa
wersja.

Na Rys. 5.5 przedstawiono wykresy (1-precyzja) x kompletnos$¢ dla wybranych deskrypto-
row (dajacych najlepsze wyniki). Jak widzimy, deskryptor taczacy wszystkie histogramy jed-

84



nowymiarowe cech prostych (nazwany ICAHSD) osiagnat najlepsze wyniki (przewyzszajace
PFHRGB - najlepszy deskryptor ztozony). Jednakze w potaczeniu z PFHRGB (w sposéb na-
iwny, przez uSrednianie korelacji dla obu deskryptoréw), deskryptor osiagnat jeszcze lepsze
wyniki (Combined) niz kazdy z nich osobno. Warto zauwazy¢, ze krzywe nie zawsze siegaja
lewej krawedzi wykresu (odpowiadajacej wysokiej precyzji). Oznacza to, ze po przekrocze-
niu pewnego progu wymaganej korelacji nie wystgpowaly juz zadne pozytywne klasyfikacje w

bazie testowe;j.
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Rysunek 5.5: Porownanie wybranych deskryptoréw (wykorzystano niegladka heurystyke i modele
ujemne dla wszystkich). Combined oznacza ICAHSD + PFHRGB

W oparciu o te wyniki, przeprowadzono testy pelnego systemu — z filtracja obszaréw gtad-
kich, modelami negatywnymi oraz deskryptorami ICAHSD jako heurystyka. Warto zaznaczy¢,
ze obliczenie deskryptoréw ICAHSD na niegtadkich obszarach trwa Srednio ok. 100ms. Do kla-
syfikacji koncowej (jako deskryptora ztozonego) wykorzystano deskryptor taczony, ktéry oka-
zatl si¢ najdoktadniejszy (ICAHSD + PFHRGB). Rys. 5.6 przedstawia zmierzony wplyw pro-
ponowanego mechanizmu heurystycznego na czas przetwarzania sceny przy réznych progach
decyzyjnych korelacji dla nizszego etapu klasyfikacji heurystycznej. Tabela 5.2 podsumowuje

przeprowadzone badania, uwzgledniajac stopieri heurystyczny: O — petna scena, 1 — heurystyka
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obszaréw niegtadkich, 2 — heurystyka obszaréw niegtadkich i deskryptoréw pierwszego pozio-

mu.
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Rysunek 5.6: Czasy przetwarzania i maksymalne (w kontekscie réznych progow) wskazniki F1 dla
deskryptora Combined bez heurystyki, czyli dla pelnej sceny (Full), z niegladka heurystyka (Nonf)
i catosciowa heurystyka (H) dla réznych progéw klasyfikacji ICAHSD

Jak wynika z wykresu 5.6 1 tabeli 5.2, poczatkowy czas przetwarzania sceny zostat zmniej-
szony ponad dwukrotnie w wyniku samego odrzucenia obszaréw gtadkich (zwigkszajac tez
wskaznik jakosci F1). Dalsza dwukrotna redukcja czasu zostata osiagnigta dzigki klasyfikacji
pierwszego poziomu (ICAHSD). Wynik F1 prawie si¢ nie zmienial, az do osiagnigcia progu
0.87. Mozna stad wnioskowac, ze warto$¢ progu nieco ponizej tego poziomu, np. 0.85 dla wy-
maganej korelacji deskryptoréw ,,szybkich” wydaje si¢ by¢ optymalna. Z tabeli 5.2 wynika, ze
czas przetwarzania deskryptoréw prostych nie zmniejsza si¢ w wyniku wykorzystania heurysty-
ki obszaréw niegtadkich, co jest ciekawym, nieintuicyjnym zjawiskiem. Wynika to z niskiego
kosztu obliczeniowego deskryptoréw ,,szybkich” uzytych w tych testach. Badania pokazaty jed-
nak, ze heurystyka obszar6w niegtadkich zwigksza jakosc¢ klasyfikacji, zmniejszajac falszywie
pozytywne klasyfikacje, wigc ostatecznie pozostaje korzystng czg¢Scig algorytmu.

Przyktadowa sceng¢ ze zbioru testowego, przetworzona petnym zaproponowanym algoryt-

mem, przedstawiono na Rys. 5.7.
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Tabela 5.2: Poréwnanie pozioméw heurystycznych, maksymalnych (w kontekscie ré6znych progéw)
wskaznikéw F1 i Srednich czaséw przetwarzania dla wybranych deskryptoréw w konfiguracjach:

bez heurystyki (full), niegtadka filtracja (N), modele ujemne (A), wszystkie etapy heurystyczne (H)

Deskryptor PozH MaksF1 SrT[ms]
FPFH full 0 0,229 254,3
FPFHN + A 1 0,367 166,2
PFH full 0 0,261 671,3
PFHN + A 1 0,369 290,8
PFHRGB full 0 0,283 1053,1
PFHRGB N 1 0,403 439,1
PFHRGB N + A 1 0,460 440,2
ICA full 0 0,279 94,5
ICAN+A 1 0,327 103,5
ICAHS full 0 0,422 105,3
ICAHSN + A 1 0,542 109,1
ICAHSD full 0 0,382 192,6
ICAHSD N + A 1 0,567 147,2
Combined full 0 0,466 1220,3
Combined N + A 1 0,677 521,5
Combined H 0.7 2 0,685 445,2
Combined H 0.8 2 0,675 337,7
Combined H 0.83 2 0,677 294,9
Combined H 0.85 2 0,674 267,6
Combined H 0.87 2 0,663 246,6

5.4 Whnioski

W tym rozdziale zaprezentowano kilka metod stuzacych do szybkiego rozpoznawania obiek-
tow w chmurach punktéw o wysokiej doktadnosci. Poza mozliwoSciami przyspieszania zna-
nych technik, doSwiadczenia pokazuja wysoka uzytecznosc¢ faczenia réznych prostych deskryp-
toréw lokalnych w polepszaniu doktadnosci rozpoznawania. Aby dokona¢ dalszej optymaliza-
cji czasowej i jakosciowej, nalezatoby przetestowac wigksza liczbe deskryptoréw lokalnych i
uzy¢ duzej bazy testowych scen realistycznych. Jednak, jak wspomniano we wstepie, mato jest

ogolnodostgpnych materiatéw pozwalajacych na uzyskanie chmur wysokiej doktadnosci. Takie
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chmury sa niezbgdne do rozpoznawania niewielkich, istotnych w robotyce ustugowej obiektow.
Warto$ciowe bytoby takze zbadanie mozliwosci potaczenia przedstawionych metod z podej-
Sciem wykorzystujacym detektory punktow charakterystycznych.

Naturalnym zastosowaniem omoéwionych algorytméw bytoby ich polaczenie z doktadng
technika weryfikacji hipotez obiektéw, wykorzystujaca dopasowanie metryczne (np. algorytm
typu RANSAC). Wymagajacy, lecz doktadny algorytm dopasowania mégtby uzywaé wynikow

wypracowanych przez metode deskryptoréw jako heurystyki.
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Rysunek 5.7: Przykladowa scena testowa z przygotowanego zbioru Kinect Fusion przetworzona w
proponowany, hierarchiczny sposéb dla detekcji nauczonego kubka. Zielone kropki przedstawiaja
punkty kotwiczace dla sceny: (od gory do dotu) po usunieciu obszaréw gladkich, po klasyfikacji
deskryptorem ICAHSD oraz po Kklasyfikacji deskryptorem taczonym (ICAHSD+PFHRGB)
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6. Rozpoznawanie obiektow 3D w systemie

robotycznym

Aby lepiej zapoznaé si¢ z rzeczywista problematyka rozpoznawania obiektow w roboty-
ce ustugowej, zaimplementowano prosty system robotyczny integrujacy nawigacj¢ metryczna,
tworzenie mapy semantyczno-metrycznej oraz rozpoznawanie obiektéw 3D. Do przeprowa-
dzenia eksperymentéw uzyto badawczej platformy mobilnej, jaka jest Robot Kurier [84], za-
projektowany i1 zbudowany na wydziale Mechatroniki Politechniki Warszawskiej (Rys. 6.1).
Istotnymi z punktu widzenia opisywanego systemu sensorami robota sa: skaner laserowy (wy-
korzystywany do nawigacji metrycznej) oraz kamera glebi Kinect, za pomoca ktérej mozliwe
jest trojwymiarowe rozpoznawanie obiektow.

Omawiany system zostat opisany w [66]. Moduly nawigacji 1 obstugi map semantycznych
zostaty przygotowane gtéwnie przez Macieja Przybylskiego. Problemy tworzenia map oraz wi-
zualizacji robota i obiektéw na mapie budynku zostaly rozwiazane adaptujac ogélnodostepne
komponenty systemu ROS (ang. Robot Operating System). W opracowaniu systemu brali udziat
takze Daniel Koguciuk, Barbara Siemiatkowska i Lukasz Chechliniski. System wizyjny, przy-
gotowany gtéwnie przez autora tej rozprawy, ograniczono do podstawowych, szybkich metod,
by umozliwié¢ pltynne dziatanie on-line, w warunkach stosunkowo uporzadkowanego Srodowi-
ska laboratoryjnego. Algorytm rozpoznawania opiera si¢ na opisanej poprzednio segmentacji
obszaréw gtadkich, po ktérej uzyskane ciagle przestrzennie klastry sa klasyfikowane za pomo-
ca prostych deskryptoréw (opisanych w rozdziale 5) metoda najblizszych sasiadéw. Obliczanie
odlegtosci do sasiadéw odbywa si¢ w metryce korelacyjnej, gdzie odleglo$é jest rozumiana
jako odwrotnos¢ korelacji Pearsona. Procedura rozpoznawania zostala zaimplementowana w
autorskiej platformie badawczej Heuros, osadzonej z kolei w ROS. Platforma ta zawiera wiele
pomocnych narzg¢dzi wizualizacyjnych, obliczeniowych i komunikacyjnych. Oprogramowanie
Heuros zostato udostgpnione do uzytku spoteczno$ci naukowej jako ,,otwartoZrodtowe” (ang.

open source) w wersji uzywanej do czesci eksperymentéw omawianych w tej rozprawie [108].
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Rysunek 6.1: Robot Kurier — platforma mobilna wykorzystana w implementacji systemu robo-

tycznego

Platforme¢ udostepniono tez w wersji bardziej wydajnej, lecz z bardziej ograniczong funkcjo-
nalnos$cia [107]. Na Rys. 6.2 pokazano rozpoznania uzytego systemu wizyjnego w warunkach
dobrej widocznosci i nie stykajacych si¢ obiektéw. Takie warunki ustanowiono na potrzeby im-
plementacji do$¢ prostego systemu interakcji z mapa semantyczno-metryczng, omawianego w
tym rozdziale. Schemat petnego systemu robotycznego przedstawiono na Rys. 6.3.

Jak pokazano na schemacie, przetwarzanie obrazu 3D i aktualizacja mapy semantycznej
(nanoszenie rozpoznanych obiektéw na mapg) odbywa si¢ poza poktadem robota, na kompute-
rze skomunikowanym z robotem przez sie¢ bezprzewodowa o wysokiej przepustowosci. Ogra-
niczenie to wynikto z braku karty graficznej odpowiedniej do wymagajacych obliczefi masowo-
rownolegtych na poktadzie robota.

Istotnym elementem przygotowanego systemu jest zastosowanie algorytmu Kinect Fusion

[47], ktéry pozwala na znaczace podniesienie doktadnosci i uzupetnienie brakéw chmury punk-
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Rysunek 6.2: Przykladowe obiekty rozpoznawane przez system wizyjny (nazwy angielskie sa wy-

Swietlane w interfejsie systemu nad geometrycznymi Srodkami odsegmentowanych klastréow)

Kinect m
PC Lokalizacja
S A

A 4 A 4
Heuros Rl

[ Sterowniki sensoréw ]

Mapa o .
semantyczna [ Sterowniki napedéw ]

Rysunek 6.3: Schemat systemu robotycznego. Blok ,,Heuros” stanowi tréjwymiarowy system wi-
zyjny — ze wzgledu na ograniczenia komputera pokladowego, przetwarzanie obrazu odbywa sie

zdalnie
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tow (Rys. 6.4). Algorytm ten, jak wspomniano wczesniej, taczy informacj¢ pochodzaca z wielu
klatek kamery glebi w sposéb bardzo wydajny, korzystajac z obliczen masowo-rownolegtych.
Przeprowadzone testy pokazaty, ze nawet jednosekundowa obserwacja i scalanie klatek sceny
wprowadza wyrazny wzrost doktadnoSci wzgledem chmury punktéw z jednej klatki. Ze wzgle-
du na ograniczona predkos¢ robota i ch¢¢ uzyskania jak najwyzszej doktadnosci sceny, postano-
wiono przeprowadzac analiz¢ sceny w cyklu 3-sekundowym. W jedynym cyklu robot (ruchomy
lub nieruchomy) przetwarza klatki za pomoca Kinect Fusion, po czym nastgpuje rozpoznawa-
nie obiektéw i aktualizacja mapy semantycznej. Zaleta metody Kinect Fusion jest to, ze kamera
moze by¢ w ruchu: jest to nawet bardzo wskazane, gdyz pozwala na kompensacj¢ jej biedu
systematycznego (dla nieruchomej kamery poprawa jakoSci jest mniejsza niz dla ruchomej). W
zwiazku z tym, aby uczyni¢ maksymalny uzytek z dostgpnego sprzetu, uzyto wbudowanego sil-
nika kamery Kinect, ktéry zapewnia jej bezustanny, powolny ruch géra-dét. Pozwala to uzyskac
wspomniany efekt kompensacji blgdow systematycznych rowniez w sytuacji, gdy robot si¢ nie
przemieszcza, zwigkszajac jednoczesnie efektywne pole widzenia.

Scalanie klatek za pomoca Kinect Fusion nie jest jednak pozbawione wad. Jedna z nich jest
przydatnos¢ takiego podejscia tylko do scen statycznych. Podczas obserwacji sceny z obiek-
tami ruchomymi, musiatyby one by¢ wykrywane i usuwane niezaleznym algorytmem (co nie
zostalo zaimplementowane w opisywanym systemie). Innym problemem jest ograniczona ob-
jetos¢ obserwowanej przestrzeni, po wyjsciu z ktérej musi nastapi¢ restart algorytmu. Nie jest
to problemem przy niewielkich predkosciach obrotowych robota, lecz w bardziej dynamicznym
systemie nalezatoby skorzysta¢ z uogdlnienia uzytej metody agregacji, takiego jak w pracy [97].
Ostatecznie jednak przeprowadzone testy pokazaty, ze uzywanie Kinect Fusion jest wrgcz nie-
zbedne do uzyskania satysfakcjonujacej jakosci rozpoznan, zwtaszcza niewielkich lub czarnych
obiektow. Czarne powierzchnie sa stabo rejestrowane przez sensor Kinect i na pojedynczych
klatkach powoduja duze braki w chmurze punktéw.

Uzywana mapa semantyczno-metryczna stanowi baz¢ do przechowywania aktualnych in-
formacji o Srodowisku robota, w tym najnowsze rozpoznania obiektéw (w momencie rozpo-
znania obiekty s3 automatycznie nanoszone na map¢). Obiekty poza polem widzenia robota
pozostaja na mapie az do czasu automatycznego stwierdzenia ich braku lub zmiany pozycji,
czy tez usunigcia ich z mapy przez uzytkownika. Mapa ta umozliwia robotowi nawigacje, ale
réwniez umozliwia cztowiekowi wglad w stan wiedzy robota i wydawanie polecer. Umozliwia

to interfejs markeréw przygotowany w wizualizatorze systemu ROS — Rviz. Uzywajac mapy
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Rysunek 6.4: Porownanie sceny (bez koloru) z pojedynczej klatki Kinecta (po lewej) ze scena uzy-

skana po 3-sekundowym dzialaniu Kinect Fusion (z wielu klatek)
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Rysunek 6.5: Zestawienie widokow w eksperymencie systemu robotycznego. Lewy gérny obraz po-
kazuje pogladowy widok robota i Srodowiska z kamery zewnetrznej; prawy gorny obraz pokazuje
ostatniq przetworzona scene i rozpoznania systemu Heuros; dolny obraz przedstawia widok mapy
semantyczno-metrycznej, ktéra stanowi zarowno podstawe do nawigacji, jak i do komunikacji z

uzytkownikiem

95



mozliwe jest dodawanie, usuwanie lub zmiana potozenia obiektéw, a takze zlecenie robotowi,
by podjechat autonomicznie do wybranego obiektu lub wegzta na mapie semantycznej. Po zada-
niu celu robot dojezdza i zatrzyma si¢ w pewnym przedziale odlegtosci od wskazanego miejsca.
Za pomocay tego interfejsu mozliwe jest tez polecenie robotowi, by przyjat wskazana pozycje i
orientacj¢ na mapie metrycznej.

W przeprowadzonym scenariuszu testowym robot podjezdza do mebli, na ktérych znajduja
si¢ rOzne znane systemowi obiekty spozywcze 1 biurowe: kubki, mysz komputerowa, butelka 1
opakowane przekaski. Uzytkownik wydaje polecenie podjechania do danego obiektu, za$ pod-
czas wykonywania polecenia przez robota, wprowadzane sa fizycznie zmiany w niewidocznej
dla niego czgsci Srodowiska. Niektore obiekty sa dodawane, a niektdre zabierane. Nastgpnie
robot otrzymuje polecenie podjechania do obiektow, w ktorych zaszty zmiany, dzigki czemu
mozliwa jest ocena skutecznosci automatycznej aktualizacji mapy semantycznej i ogélnej pra-
cy robota w takim systemie.

Eksperymentalny system dziatal zgodnie z oczekiwaniami — mapa semantyczna byta w
wigkszosci wypadkéw prawidlowo aktualizowana z wykorzystaniem rozpoznan obiektéw. Zda-
rzaly si¢ przypadki pominigcia obiektu, ktdry zostawat rozpoznany w kolejnym cyklu obserwa-
cji lub dopiero gdy robot podjezdzatl blizej. Niedoskonatoscia okazal si¢ mocno ograniczony
zasieg Kinecta, a doktadniej zakres odleglosci, dla ktérego przechwycona chmura punktéw jest
wystarczajaco doktadna do rozpoznawania obiektéw. Maksymalna odlegto$¢ robota od obser-
wowanego obiektu, ktéra umozliwiata stosunkowo pewne rozpoznawaniem wynosita niewiele
ponad 3 m mimo zastosowania Kinect Fusion. Odleglos¢ ta byta troche wigksza dla duzych lub
dobrze widocznych obiektéw. Rozpoznania najbardziej oddalonych od kamery przedmiotéw
byty niestabilne (obiekty nie byly rozpoznawane w kazdym cyklu). Aby zwigkszy¢ wiarygod-
nos¢ systemu wprowadzono prostg filtracje dolnoprzepustowa przy usuwaniu obiektéw z mapy
(obiekty usuwane sa dopiero po stwierdzeniu ich braku w kilku kolejnych cyklach).

Konkluzja eksperymentu byla taka, ze zaproponowany system jest realizowalny w praktyce
i moze by¢ uzyteczny w robotyce ustugowej, lecz wskazane bytoby zastosowanie kamery gtebi
o wigkszym zasiggu (np. Kinect 2), a takze ciagtej techniki filtracji chmury punktéw (np. Kin-
tinuous) zamiast podstawowej metody Kinect Fusion. Koniecznos$¢ ,,0strego” przechodzenia z
jednego obserwowanego obszaru na inny stwarza pewne utrudnienie, ktérego mozna by byto

uniknag.

96



7. Podsumowanie i wnioski

Rozprawa zostata poSwigcona jednemu z najbardziej kluczowych czynnikéw do osiagnigcia
wysokiej autonomii robotéw mobilnych: percepcji. W szczegdlnosci praca eksploruje techni-
ki wykorzystania wspoétczesnych sensoréw tréjwymiarowych — kamer glebi, w semantycznym
etykietowaniu elementow otoczenia robota ustugowego. Dla ustugowego robota mobilnego, se-
mantyczne etykietowanie stanowi podstawe do uzytecznej interakcji z otoczeniem.

Autor zaproponowal szereg zatozen dotyczacych systemu rozpoznawania obiektow, ktéry
bedzie uzyteczny w mobilnej robotyce ustugowej. Rozrézniono zadanie rozpoznawania obiek-
tow w robotyce mobilnej od rozpoznawania obiektéw dla innych zastosowan, np. automatycz-
nej interpretacji zdjg¢ w Internecie. Wsréd sformutowanych zalozen najwazniejsza jest szyb-
kos¢ przetwarzania danych oraz szybkos$¢ uczenia si¢ nowych obiektéw (zdolno$¢ uczenia sig¢
na podstawie niewielu widokéw). Waznym zatozeniem z punktu widzenia wyboru algorytméw
jest tez niewielki (w wigkszosci sytuacji) zbior obiektéw jednoczesnego zainteresowania robota.
Zatozenia te wynikaja z domniemanych, a takze spotykanych dzisiaj warunkéw pracy robotow
mobilnych. Te spostrzezenia stanowity swojego rodzaju ,,drogowskaz” w badaniach autora nad
r6znymi konkretnymi algorytmami.

Praca zawiera klasyfikacje technik rozpoznawania obiektéw (2D i 3D) oparta o szeroki prze-
glad literatury naukowej — zaréwno nowej, jak i ,,zakorzenionej” w dziedzinie rozpoznawania
obiektow. Podczas omawiania metod tréjwymiarowych, zostalty por6wnane wyrdéznione przez
autora grupy technik najbardziej uzytecznych w rozpatrywanych warunkach: oparte o segmen-
tacje, wykorzystujace deskryptory lokalne oraz metod z dopasowaniem modelu. Dla kazdej z
nich krétko oméwiono przyktady konkretnych algorytmoéw.

Duza czg$¢ pracy opisuje badania prowadzone przez autora rozprawy, ktére dotycza rozpo-
znawania obiektow 3D na potrzeby robotyki ustugowej. Wigkszo$¢ tych badan zostata (przy-
najmniej czgSciowo) opublikowana w postaci artykutéw naukowych. Opis poszczegdlnych prac
zostal uzupetniony i zaktualizowany w kontekscie najnowszych osiagnig¢ w dziedzinie. Orygi-

nalny wktad autora dotyczy nastgpujacych zagadnien:
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e Rozpoznawania obiektéw z wykorzystaniem kontekstu: giéwny wktad autora polega na
opracowaniu metody uwzgledniania kontekstu semantycznego (hipotez innych pobliskich
obiektow) podczas klasyfikacji 1 kojarzenia poszczegdlnych fragmentéw sceny. Dzigki
wykorzystaniu uogoélnienia losowych pdl Markowa 1 algorytmu ewolucyjnego, zapropo-
nowana metoda umozliwia znalezienie ,,teorii” najlepiej wyjasniajacej sceng. Teorie sce-
ny sg oceniane zaréwno pod wzgledem zarejestrowanych cech indywidualnych obiektow,

jak 1 ich konfiguracji przestrzennej, opisanej w sposob semantyczny.

e Jawnego wykorzystania informacji o ograniczeniach percepcyjnych systemu w rozpozna-
waniu obiektéw: autor proponuje metodyke wnioskowania oparta na teorii Dempstera-
Shafera, ktéra pozwala na modelowanie niepewnosci i niewiedzy systemu. Uwzglednione
rodzaje niepewnosci wynikaja z takich utrudnien percepcyjnych, jak odlegtos¢ od obiek-

tow oraz wystepujace na scenie przysloniecia.

e Autorskiego, masowo-réwnolegtego algorytmu rozrostu ziarna, ktéry w pokazanym za-
stosowaniu umozliwia szybkie znalezienie duzych obszaréw gladkich w chmurze punk-
téw. Algorytm ten stanowi uzyteczng innowacj¢ w wydajnym przetwarzaniu chmur punk-
tow 1 umozliwia m.in. praktyczne czasowo rozpoznawanie obiektow w chmurach niezor-
ganizowanych. Chmury te, w przeciwienstwie do obrazéw 2,5 D stanowia w pelni tréjwy-
miarowy zapis sceny i cechuje je znacznie wyzsza elastyczno$¢ metod przechwytywania

sceny 1 fuzji danych.

e Metod heurystycznego ograniczania uwagi (przestrzeni poszukiwan) dla technik rozpo-
znawania obiektéw z uzyciem deskryptoréw lokalnych. Techniki te, cho¢ kosztowne obli-
czeniowo, posiadaja bardzo uzyteczne wlasciwosci dla rozpoznawania obiektéw w §rodo-
wisku nieuporzadkowanym. Ta zaleta wynika z faktu, ze zasada dziatania deskryptoréow
lokalnych nie jest oparta na segmentacji, wigc sprawdzaja si¢ one tam, gdzie segmentacja
jest trudna. Przedstawione badania zwigzane z tym tematem skupiaja si¢ na autorskich
metodach przyspieszajacych analiz¢ sceny poprzez kilkustopniowa redukcje. Metody te
moga zamieniaé lub uzupetnia¢ powszechnie stosowanie podejscie ogdlnych (niezalez-
nych od obiektéw zainteresowania) detektoréw punktéw charakterystycznych. Uzytecz-

nos¢ zaproponowanych technik zostata potwierdzona do§wiadczalnie.

e Eksperymentalnego systemu robotycznego z rozpoznawaniem obiektéw 3D w chmurach

niezorganizowanych, przy uzyciu agregacji danych z wielu klatek. System ten zostat sku-
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tecznie zrealizowany na sprzgcie fizycznym, co pozwolito wyciagnaé cenne wnioski. W
pracy opisano r6zne wyzwania zwiazane z praktyczna realizacja takiego systemu, a takze
rolg i uzyteczno$¢ rozpoznawania obiektéw 3D w polaczeniu z mapami semantyczno-

metrycznymi.

TrudnoScia w prowadzeniu badan okazat si¢ brak ogélnodostgpnych baz testowych zawie-
rajacych pozadane informacje w kontekscie rozwazanego obszaru robotyki mobilnej. Podczas
gdy w ostatnich latach zostalty wprowadzone pierwsze duze zbiory scen naturalnych RGB-D,
nie zawieraja one etykiet pozwalajacych na rozrdznianie instancji obiektow (konkretnych jed-
nostek) na przestrzeni wielu scen, a jedynie ich kategorii semantycznej lub na odréznianie in-
stancji na pojedynczej scenie. Po zapoznaniu si¢ z dostgpnymi bazami (NYU Dataset, Berkeley
3D Object Dataset, SUN RGB-D), przegladzie scen 1 oznaczen autor zauwazyl, ze oznaczenia
sa czesto bardzo wyrywkowe, niekompletne, a ich jakos$¢ jest niska dla wielu scen. Ponadto,
jak uzasadniono w pracy, doktadnos¢ informacji metrycznej dostarczanej przez sensor Kinect
(szczegdlnie Kinect V1) jest bardzo ograniczona i utrudnia rozpoznawanie niewielkich obiek-
tow, ktore mogtyby stanowi¢ przedmiot manipulacji robota mobilnego. Algorytmy agregacji
informacji pochodzacej z wielu klatek, takie jak Kinect Fusion sa w stanie znaczaco podnie$¢
jako$¢ analizowanych scen, co zostato wykorzystane dla czgsci przedstawionych badan. Dane
wejsSciowe pozwalajace na testy z uzyciem tego typu rozwiazan sa w domenie publicznej trudno
dostgpne. Z tych powodéw konieczne byto opracowywanie wtasnych zbioréw scen do ré6znych
eksperymentéw, co skutkowato ich ograniczonym rozmiarem.

Zaprezentowane w tej rozprawie prace koncentruja si¢ na r6znych, komplementarnych aspek-
tach rozpoznawania obiektéw 3D na potrzeby robotyki mobilnej i byly prowadzone na prze-
strzeni kilku ostatnich lat przez autora. Interesujaca bytaby implementacja holistycznego, ,,naj-
lepszego” sytemu integrujacego w ujednolicony sposdb wszystkie rozpatrywane zagadnienia.
Stanowitoby to jednak duze przedsiewzigcie naukowo-inzynierskie, ktore musiatoby zostac
zrealizowane bardzo szybko, a nastgpnie by¢ sprawnie aktualizowane, by pozostaé uzytecz-
nym. Zdaniem autora prace wybidrcze nad rozpoznawaniem obiektow w chmurach punktéw,
z jakimi mamy dzisiaj do czynienia w literaturze naukowej, beda w najblizszych latach wciaz
konieczne, zanim omawiana dziedzina osiagnie poziom pozwalajacy na wdrazanie rozbudowa-

nych systeméw praktycznych.
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