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1. UvOD

Robotski su se manipulatori poceli izradivati krajem pedesetih godina proslog stoljeca s
ciljem odradivanja poslova opasnih po zivot i ljudsko zdravlje u industrijskim postrojenjima
[1]. Danas se industrijski roboti koriste za poslove koji se ponavljaju te koji zahijevaju veliku
brzinu i preciznost u strogo kontroliranim uvjetima, odnosno u strukturiranoj okolini. U skorijoj
buduénosti o¢ekuje se da roboti budu Sto samostalniji, odnosno da budu sposobni obavljati
zadatke 1 u dinami¢noj i nestrukturiranoj okolini, te da budu §to jeftiniji kako bi se njihova

primjena proSirila na kuc¢anstva te znanstvene 1 medicinske ustanove [2].

Razvojem vizualnih senzora, posebice stereo i RGB-D kamera, po¢inje i interes i razvoj u
racunalnom vidu te koriStenje 3D vizije kao nac¢ina percepcije okoline. Danas na trzistu postoji
mnostvo jeftinih 3D senzora koji daju relativno gustu dubinsku sliku iz koje se mogu izvuéi
trodimenzionalni podaci o okolini potrebni za lokalizaciju robota i/ili prepoznavanje objekata

u okolini.

Cilj diplomskog rada jest pomocu takvog jednog vizualnog senzora detektirati objekt od
interesa na sceni, pozicionirati alat iznad objekta koriste¢i vizualni servoing, uhvatiti ga s
odgovaraju¢om hvataljkom te prebaciti na zeljeno odrediste. Trenutni polozaj robota odreduje
se detekcijom i lokalizacijom markera koji je montiran iznad alata, a ciljni je polozaj odreden
detekcijom objekta od interesa na sceni. Koraci pri hvatanju objekta ukljucuju kalibraciju
kamere 1 robota, odredivanje svih polozaja i robota i objekta u koordinatnom sustavu kamere,

pozicioniranje alata iznad objekta te rotaciju hvataljke za odredeni kut.

U drugom poglavlju ovog rada obraduje se metoda koristena za kalibraciju kamere i robota
kao i metoda vizualnog servoinga potrebnog za navodenje robotske ruke do ciljnog polozaja.
Takoder je opisano planiranje hvatanja odredenog objekta koje ovisi o njegovom obliku i
veli¢ini kao i o vrsti hvataljke koja se Koristi. Trece poglavlje predstavlja programsku
implementaciju predloZzenog nacina hvatanja. Eksperimentalna evaluacija opisanih metoda
prikazana je u cetvrtom poglavlju, dok peto, a ujedno i posljednje poglavlje, predstavlja

zakljucak cijelog diplomskog rada.



2. METODE RACUNALNOG I ROBOTSKOG VIDA ZA ROBOTSKU
MANIPULACIJU

U ovom je poglavlju dan pregled koriStene metode kalibracije kamere i robota kao i
koriStene metode vizualnog servoinga potrebnog za navodenje robotske ruke od trenutnog do
ciljnog polozaja. Objasnjen je i postupak planiranja hvatanja odredenog objekta, koji ovisi o

obliku i veli¢ini objekta kao i o vrsti hvataljke koja se koristi.

Na slici 2.1. prikazan je cjelokupni sustav koji se sastoji od robotske ruke, kamere te
objekata kojima robot manipulira. Na slici su takoder prikazani i svi koordinarni sustavi koje je
potrebno definirati zbog kalibriracije kamere i robotske ruke, vizualnog serovinga te na kraju
hvatanja zadanog objekta. Koordinatni sustavi prikazani na slici predstavljaju koordinatni
sustav kamere — Sc, koordinatni sustav robota — Sgr, koordinatni sustav hvataljke — S te

koordinatni sustav objekta — So.

Slika 2.1. Prikaz cjelokupnog sustava potrebnog za robotsku manipulaciju



Na slici 2.2. prikazana je funkcionalna povezanost svih dijelova sustava. Nakon $to kamera
simi scenu, slika se Salje u dio sustava koji vrsi prepoznavanje objekata na sceni. Moze se vidjeti
kako se dio sustava za prepoznavanje objekata na sceni sastoji od dva dijela. Prvi dio, ili
, TRENING* dio, kreira bazu modela objekata od interesa te odreduje njihove znacajke. Ovaj
dio predstavlja pripremnu fazu, koja se izvodi prije testiranja. U drugom se dijelu, ili ,,TEST*
dijelu, odreduje nalazi li se model iz baze na sceni, odnosno postavljaju se hipoteze koje se
zatim evaluiraju. Program za prepoznavanje objekata na kraju vrac¢a, uz polozaj k.s. objekta u
odnosu na k.s. kamere ¢To, i,,ID objekta®, odnosno broj prepoznatog modela iz baze kada se
racunanje to¢ke hvatanja u potpunosti predaje programu. U ovome radu ,,ID objekta® nije
koriSten, buduci da prepoznavanje objekata na sceni nije predmet razmatranja U ovome radu,
ve¢ se na pocetku korisnika pita koji ¢e objekt biti postavljen na sceni. Definiranjem tocke
hvatanja odreduje se polozaj k.s. hvataljke u odnosu na k.s. objekta ©Te. Kalibracija odreduje
odnos k.s. robota i k.s. kamere, RTc, i nakon toga vizualni servoing navodi robota na ciljni

polozaj racunajuci polozaj k.s. hvataljke u odnosu na k.s. robota na sljedeéi nacin:
RT6 =RTc - CTo -9Tg (2-1)

Ako se hvataljka nalazi u neposrednoj blizini to¢ke hvatanja, odnosno unutar zadane
toleracije koja je definirana od strane korisnika, vizualni servoing zavr$ava te se hvataljka rotira
za kut potreban kako bi se objekt mogao uhvatiti i premjestiti na odrediste. Ako se, pak,
hvataljka ne nalazi unutar zadane tolerancije od tocke hvatanja, vizualni servoing vrsi korekciju

sve dok hvataljka ne dode na polozaj koji se nalazi unutar zadane tolerancije.
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Slika 2.2. Funkcionalna povezanost razlicitih dijelova sustava



2.1. Prepoznavanje objekata na RGB-D slici

Prepoznavanje objekata jedno je od najvaznijih problema racunalnog vida. Razvojem
vizualnih senzora pocinje i zanimanje za algoritme vezane uz prepoznavanje objekata koji rade
s 3D podacima. Prema [3], problem prepoznavanja 3D objekata moZe se postaviti kako slijedi.
Dan je skup modela objekata od interesa M = {Mz, M2, ..., Mn} i scena S gdje su i modeli M; i
scena S predstavljeni skupovima 3D to¢aka. Potrebno je odrediti postoji li transformacija nekog
modela iz skupa M takva da odgovara nekom podskupu scene S. lIzlaz iz algoritma za
prepoznavanje objekata je skup {(Mk, T1), ..., (Mkr, Tr)}, 0odnosno skup hipoteza, gdje je My €

M prepoznata instanca modela, a Tjje transformacija koja pozicionira Mgj na scenu S.

Metoda koja je predlozena u [3] moze se koristiti za prepoznavanje objekata na scenama
koje su zaSumljene kao i na scenama gdje su objekti od interesa zaklonjeni nekim drugim
objektima. Na pocetku se objekti od interesa modeliraju u obliku 3D oblaka to¢aka. Zatim se
odreduju znacajke modela. Znacajke koriStene u ovoj metodi su parovi orijentiranih tocaka.
Orijentirana tocka je toc¢ka kojoj je pridruzena normala na povrSinu objekta u neposrednoj
blizini te to¢ke. Hipoteze su generirane koriste¢ci RANSAC algoritam [4]. Kako bi se ubrzao
proces sparivanja znac¢ajki, kreira se hash tablica sa svim deskriptorima izraCunatim za svaki
par znacajki modela. U fazi prepoznavanja, odreduju se parovi znacajki sa scene te se dohvacaju
deskriptori iz hash tablice koji najbolje opisuju taj par znaéajki. Evaluacija hipoteza vrsi se na
nacin da se podrzavaju hipoteze u kojima se veci broj tranformiranih to¢aka modela podudara
s toCkama scene, a kaznjavaju se one hipoteze s manjim brojem tocaka koje se podudaraju sa

scenom ili s to¢kama koje zaklanjaju tocke scene.

U metodi predlozenoj u [5], za znacajke se koriste 3D tocke koje su ravnomjerno
uzorkovane s povrsine modela i scene. Zatim su svakoj takvoj tocki priduzeni SHOT [6] lokalni
deskriptori. Hipoteze se generiraju koriste¢i Correspondence Grouping (CG) algoritam. CG
algoritam grupira parove znacajki sli¢nih deskriptora koji zadovoljavaju odredena geometrijska
ograni¢enja. Za svaku grupu parova znacajki provodi se RANSAC algoritam koji rezultira
hipotezom polozaja modela. Taj dobiveni poloZaj se zatim poboljSava koriste¢i ICP algoritam.
Svakoj hipotezi dodjeljuje se bool varijabla, odnosno vrijednost 1 ili 0. Ako je hipotezi
dodijeljena vrijednost 1, tada je hipoteza ispravna, a ako joj je dodijeljena vrijednost 0, tada je
hipoteza neto¢na. U fazi evaluacije hipoteza, koristi se Simulated Annealing algoritam koji

minimizira funkciju troSka.



Algoritam koriSten u [7] zapoc€inje s odredivanjem normala na oblaku 3D to¢aka. Odreduju
se smjerovi glavnih zakrivljenosti modela i FPFH znacajke. Za svaki par orijentiranih znacajki
modela i scene, odreduje se moguci polozaj objekta koriste¢i Bingham Procrustean Alignment
(BPA) algoritam. Nakon toga slijedi grupiranje parova znacajki koje ovisi o udaljenosti jednog
para od drugog, gdje se grupe od manje od 2 para znacajki odbacuju. Ostali grupirani parovi
znacajki predstavljaju hipoteze moguéih polozaja objekta. Druga faza potvrdivanja ili
odbacivanja hipoteza koristi funkciju bodovanja. Za izrac¢un te funkcije u obzir se uzimaju
razlike u dubini izmedu tocaka modela i scene kao i razlike izmedu normala, zatim omjer tocaka
modela koje nisu zaklonjene, podudaranje rubnih to¢aka te omjer rubnih toCaka koje nisu
zaklonjene. U zadnjoj se fazi evaluacije hipoteze rangiraju po bodovima te se ona s najvisom

ocjenom smatra kao ispravna i postavlja se na scenu.

Za potrebe snimanja objekata na sceni u ovom radu, koristena je RGB-D Orbbec Astra S
kamera [8] koja omogucuje 3D viziju. Za sve objekte od interesa napravljeni su 3D modeli u
3D CAD programu te oni tvore bazu koju ¢e koristiti algoritam za prepoznavanje objekata na
sceni. KoriStena je unaprijedena verzija metode prepoznavanja objekata [9] na slici, koja
pronalazi hipoteze, odnosno sve potencijalne modele na sceni, a koji se nalaze u bazi. Nakon
postavljanja hipoteza vrsi se evaluacija ¢iji je rezultat, izmedu ostalog, transformacijska matrica
ishodista modela u koordinatnom sustavu kamere Twm, koja ujedno predstavlja polozaj objekta
u odnosu na kameru “To. Za potrebe hvatanja, smatra se da je hipoteza kojoj je algoritam
prepoznavanja dodijelio najviSu ocjenu ispravna te se translacijski vektor te hipoteze smatra
ishodiStem koordinatnog sustava modela, odnosno njegovim centrom mase. Na slici 2.3.
prikazan je oblak toc¢aka scene i objekta na sceni. Slika 2.4. prikazuje CAD model objekta u
bazi, a slika 2.5. prikazuje kako se prepoznati model (crveno) transformiran pomoc¢u matrice
homogene transformacije “Twm, koju daje algoritam za prepoznavanje objekata, podudara s

objektom na sceni.
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Slika 2.3. Prikaz oblaka tocaka scene i objekta na sceni

Slika 2.4. Prikaz CAD modela u bazi



Slika 2.5. Podudaranje prepoznatog modela s objektom na sceni

2.2. Planiranje hvatanja

U uvodu je objasnjeno da ciljni polozaj, odnosno toc¢ka hvatanja na koju se zeli dovesti
hvataljka robota, ovisi o polozaju predmeta na sceni kojeg se zeli uhvatiti. To znaci da nije
moguce unaprijed isplanirati hvatanje koje ¢e odgovarati svim predmetima, nego je potrebno
isplanirati hvatanje za svaki predmet posebno ovisno o veli¢ini i obliku tog predmeta te

njegovoj poziciji i orijentaciji na sceni, ali i o tipu hvataljke koja se koristi (SI.2.6.).



A% \

Slika 2.6. Hvataljka s jednim stupnjem slobode

Primjerice, za hvatanje tetrapaka hvataljkom prikazanom na slici 2.6. potrebno je, nakon
detekcije tog objekta na sceni, odrediti u kojem se polozaju on nalazi. Nakon $to se odredi
polozaj objekta na sceni, potrebno je odrediti optimalnu to¢ku hvatanja. Tocka hvatanja trebala
bi omoguciti ispravno hvatanje i prenosenje objekta na Zeljenu destinaciju. U sluéaju tetrapaka,
prikladno je onda navesti alat iznad srediSta objekta i hvatati ga za vanjske stijenke. Dakle, da
bi se isplaniralo hvatanje tetrapaka, potrebno je za pocetak odrediti srediste objekta. Nakon §to
se hvataljka pozicionira iznad sredista objekta, potrebno je izracunati optimalan kut rotacije
hvataljke, kako bi se objekt mogao ¢vrsto uhvatiti. Ako su dimenzije hvataljke takve da vrh
hvataljke ne moze dose¢i sredinu objekta, potrebno je odrediti za koliko se hvataljka najvise
moze spustiti. Zadnji korak ukljuc¢uje odredivanje Sirine objekta koji se hvata jer o tome ovisi

Sirina otvora hvataljke.



2.3. Pozicioniranje hvataljke vizualnim servoingom

U svrhu pojeftinjenja robota i robotskih manipulatora kako bi postali pristupacéniji za
svakodnevno koriStenje, istrazuju se roboti bazirani na kora¢nim motorima koji nemaju
apsolutne enkodere te ne znaju apsolutne polozaje svojih zglobova. Umjesto toga, koriste se
vizualni senzori koji daju informacije potrebne za navodenje robotske ruke na ciljni polozaj
[10]. Vizualni podaci mogu biti dobiveni od vizualnog senzora koji je montiran direktno na
robotski manipulator ili je senzor montiran fiksno negdje u radnom prostoru [10,11].

U ovom je slu¢aju vizualni senzor montiran fiksno u radnom prostoru iznad robotskog
manipulatora i nadgleda njegove pokrete. Kako bi se robot doveo na ciljni polozaj, koristi se
vizualni servoing ¢ija je svrha izratunavanje promjena vrijednosti varijabli zglobova potrebnih
za pomicanje alata iz trenutnog u ciljni polozaj. Trenutni polozaj alata odreduje se detekcijom
i lokalizacijom markera koji je smjeSten na robotskoj ruci iznad sredista alata (SI. 2.7.). Polozaj
markera izracunava se u odnosu na k.. kamere, a kasnije se i sve ostale pozicije, na koje se zeli
dovesti robot, zadaju u istom koordinatnom sustavu. Ciljni polozaj robota ovisi o polozaju

predmeta kojeg se Zeli uhvatiti, a koji se nalazi u radnoj okolini robota [10].

Slika 2.7. Marker smjesten iznad alata robotskog manipulatora

Koristena metoda vizualnog servoinga racuna potrebne promjene u vertikalnom polozaju,

Sto se postize pomicanjem prvog translacijskog zgloba, kao 1 promjene varijabli drugog i treceg



rotacijskog zgloba. Ovaj se algoritam provodi iterativno sve dok marker ne dode na ciljni

polozaj unutar zadane tolerancije [10].

Kako bi se dobili parametri potrebni za vizualni servoing, potrebno je provesti kalibraciju
kamere i robota. Kalibracija kamere i robota nuzna je kako bi se odredio odnos izmedu njih,
odnosno kako bi se odredio k.s. robota u k.s. kamere jer se, kako je ve¢ re¢eno ranije, sve
pozicije na koje se Zeli dovesti robot zadaju u k.s. kamere. Koristena metoda kalibracije provodi
se u dvije faze. U prvoj se fazi odreduje dominatna ravnina na kojoj se nalazi objekt od interesa.
Prepoznavanje dominantne ravnine klju¢no je zbog odredivanja orijentacije prvog rotacijskog
zgloba robota. Druga faza ukljucuje pokret prvog rotacijskog zgloba robota za zadani kut, a
rezultat toga je pomicanje markera s po¢etne na zadanu poziciju, a te su pozicije dobivene preko
programa za detekciju i lokalizaciju markera. Parametri dobiveni ovom metodom kalibracije
dovoljni su za vizualni servoing. Ova metoda ne vraca transformacijsku matricu, ve¢ promjene
kuteva zglobova robota jer je namijenjena relativnom pozicioniranju, odnosno bitno je da robot

dode iznad objekta, a nije potrebno znati apsolutnu poziciju objekta u k.s. robota [10].
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3. IMPLEMENTACIJA RACUNALNOG PROGRAMA

Programska izvedba opisanog sustava implementirana je u C++ jeziku u Visual Studio 2013
razvojnom okruzenju. Za upravljanje robotskim manipulatorom pozivaju se funkcije pisane u
Pythonu. Za pokretanje kamere i snimanje scene koriSten je Astra SDK [8]. Za dohvacanje i
obradu informacija sa slike, koristena je OpenCV programska biblioteka. ArUco biblioteka
[12], koja se temelji na OpenCV biblioteci, koristena je za detekciju markera postavljenog na
alat, a za prepoznavanje objekata na sceni koriste se funkcije razvijene unutar RVL (engl. Robot
Vision Library) biblioteke!. Za neke matematic¢ke proracune koristena je biblioteka Eigen [13].
U tablici 3.1. prikazano je koje direktorije i biblioteke treba ukljuciti u projekt kako bi se

program mogao pokrenuti 1 izvrSiti.

Tablica 3.1. Popis ukljucenih direktorija i biblioteka

Additional Include Directories

Additional Library Directories

Additional Dependencies

Anaconda2\include

OpenCV
3.1\opencv\build\x64\vc12\lib

aruco201.lib

AstraSDK-0.5.0-
2016042671031437-vs2013-
win64\include

AstraSDK-0.5.0-
20160426T1031437-vc2013-
win64\lib

opencv_world310d.lib

3.1\opencv\build\include\opencv

OpenCV Anaconda2\libs astra.lib
3.1\opencv\build\include
OpenCV RVL\x64\Release astra_core.lib

aruco-2.0.12\aruco-2.0.12\src

aruco-
2.0.12\build\bin\Release

astra_core_api.lib

RVL\RVLCore\Include

python27.lib

RVL\RVLObjectDetection\Include

RVLCore.lib

RVL\RVLPCLTools\Include

RVLPCLTools.lib

RVL\RVLRecognition\Include

RVLPCSegment.lib

RVL\RVLPCSegment\Include

RVLRecognition.lib

RVL\RapidXML\include

RVLObjectDetection.lib

Na pocetku programa korisnika se pita koji ¢e objekt biti postavljen na sceni, odnosno

treba unijeti 1 ako ¢e biti postavljen tetrapak, ili 2 ako ¢e biti postavljena Salica. Taj se broj

sprema u varijablu k koja se kasnije koristi pri izratunu tocke hvatanja (Pr.k.3.1.).

! Robot Vision Library (RVL) je programska biblioteka razvijena na Fakultetu elektrotehnike, radunarstva i

informacijskih tehnologija Osijek




int k;
printf("Unesite 1 za tetrapak ili 2 za salicu: ");
scanf("%d", &k);

Programski kod 3.1. Odabir objekta koji ¢e se nalaziti na sceni

Na pocetku programa stvaraju se memorijski spremnici mem0 i mem. Memorijski
spremink memO sluzi za pohranu podataka koji ostaju nepromijenjeni tokom cijelog izvodenja
programa, dok mem sluzi za pohranu podataka koji predstavljaju rezultat obrade jedne slike i
brisu se na pocetku obrade sljedece slike. Nakon toga, poziva se funkcija Init klase RMM koja
sadrzi funkcije za robotsku manipulaciju. Ta funkcija pokrece inicijalizacijske funkcije kamere
i robota. Nakon toga, uzima se slika scene funkcijom astra_temp_update, koja trenutnu sliku
snimljenu kamerom pohranjuje u za to odredeno polje u memoriji racunala. Prepoznavanju
objekata prethodi predobradba podataka koji ¢e se koristiti dalje u programu i u tu se svrhu
koriste funkcije klasa PCLMeshBuilder, ObjectDetector te SurfelGraph. Kilasa
PCLMeshBuilder sluzi za ucitavanje 3D modela iz datoteke i pretvaranje istih u format
prikladan za koriStenje od strane programa za prepoznavanje. Naredbe CreateParamList i
LoadParams koriste klase RVL-a za uclitavanje parametara iz konfiguracijske datoteke. Ime
konfiguracijske datoteke zadano je varijablom cfgFileName. Klasa ObjectDetector prvenstveno
sluzi za detekciju pojedinacnih objekata na slozenoj sceni, a u ovom radu je koristena samo za
spremanje scene u .ply formatu. Varijablom objectCfgFileName specificira se konfiguracijska
datoteka klase ObjectDetector. Klasa PlanarSurfelGraph sluzi za detekciju ravninskih

segmenata, koji se pohranjuju u objekt klase SurfelGraph (Pr.k.3.2.).

// Inicijalizacija instance klase PCLMeshBuilder
RVL: :PCLMeshBuilder meshBuilder;
meshBuilder.CreateParamList (&memo);
meshBuilder.ParamList.LoadParams(cfgFileName);

// Sirina (w) i visina(h) slike
int w = 640;
int h = 480;

pcl::PointCloud<pcl: :PointXYZRGBA>: :Ptr PC(new
pcl ::PointCloud<pcl::PointXYZRGBA>(w, h));

meshBuilder.PC = PC;

// Inicijalizacija instanci klasa za detekciju ravninskih segmenata
RVL: :SurfelGraph surfels;

surfels.pMem = &mem;

surfels.CreateParamList (&memo);
surfels.ParamList.LoadParams(cfgFileName);

RVL: :PlanarSurfelDetector surfelDetector;
surfelDetector.CreateParamList (&memo);
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surfelDetector.ParamList.LoadParams(cfgFileName);

// Inicijalizacija instance klase objectDetector

RVL: :ObjectDetector objectDetector;

objectDetector.pMem@ = &memo;

objectDetector.pMem = &mem;

objectDetector.cfgFileName = RVLCreateString(objectCfgFileName);
objectDetector.Init();

objectDetector.vpMeshBuilder = &meshBuilder;
objectDetector.LoadMesh = RVL::LoadMesh;
objectDetector.CreateMesh = RVL::CreateMesh;

// Akvizicija slike s RGB-D kamere. Dubinska slika se sprema u polje depthImage.
RVL: :Array2D<short int> depthImage;

cv::Mat pMC_(3, 1, CV_32F);

astra_temp_update();

cv::flip(rmm.Image, rmm.ImageF, 1);

memcpy (rmm.depth.data, imgD, w * h * sizeof(intl6_t));
cv::flip(rmm.depth, rmm.depthF, 1);

depthImage.Element = (short *)(rmm.depthF.data);
depthImage.w = w;
depthImage.h = h;

// Brisanje memorijskog spremnika mem na pocetku obrade slike
mem.Clear();

// Pretvaranje dubinske slike u mrezu trokuta i spremanje u datoteku scene.ply
objectDetector.DetectObjects(NULL, &depthImage, NULL);

Programski kod 3.2. Funkcije koristene za predobradbu podataka

Prepoznavanje objekata obavlja se koriste¢i funkcije iz klase PSGM. Funkcija Learn te
klase kao ulaz prima ime datoteke u kojoj se nalazi popis modela za prepoznavanje u .ply obliku.
Ona kao rezultat generira deskriptore i provodi se off-line. Iduca funkcija,
LoadModelDataBase, ucitava te deskriptore. Funkcija LoadModelMeshDB ucitava bazu 3D
modela objekata od interesa. Funkcija Interpret kao ulaz prima mesh, odnosno 3D model scene,
koji ucitava pomoc¢u funkcije LoadMesh. Funkcija Interpret kao rezultat generira hipoteze,
odnosno vraca rotacijsku matricu RICP i translacijski vektor tICP koji opisuju polozaj objekta
u k.s. kamere, kao 1 ID objekta koji oznaCava indeks prepoznatog objekta na sceni. Nakon §to
je prepoznat objekt na sceni, funkcija ICP_refined, koristec¢i Iterative closest point (ICP)
algoritam, poboljSava estimaciju polozaja objekta na sceni. Funkcija HypothesisEvaluation
dodjeljuje procjenu vjerojatnosti svakoj hipotezi, dok funkcija
GetHypothesesCollisionConsensus uklanja one hipoteze koje su proturje¢ne nekoj vjerojatnijoj
hipotezi. U vektor consensusHypotheses spremaju se indeksi hipoteza poredani od onog

najvjerojatnijeg. Pomocu funkcije GetMatch dohvaca se prvi element, odnosno hipoteza koja
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je dobila najvecu ocjenu, te se sprema u RVL::RECOG::PSGM_::Matchlnstance *pHypothesis
(Pr.k.3.3.).

0.4);

// Inicijalizacija instance klase PSGM

RVL: :PSGM recognition;
recognition.CreateParamList(&memo);
recognition.ParamList.LoadParams(cfgFileName);
recognition.pMem = &mem;

recognition.pMem@ = &memo;
recognition.vpMeshBuilder = &meshBuilder;
recognition.LoadMesh = RVL::LoadMesh;
recognition.pSurfels = &surfels;
recognition.pSurfelDetector = &surfelDetector;
recognition.MTGSet.pMem = recognition.pMem@;
recognition.Init(cfgFileName);

// Ucitavanje baze deskriptora
recognition.LoadModelDataBase();

// Ucitavanje 3D modela objekata od interesa iz datoteke modelsFileName
recognition.LoadModelMeshDB(modelsFileName, &recognition.vtkModelDB, false,

// Ucitavanje scene iz datoteke scene.ply
RVL: :Mesh mesh;
LoadMesh(&meshBuilder, "scene.ply", &mesh, false);

// Brisanje memorijskog spremnika mem na pocetku obrade slike
mem.Clear();

// Generiranje hipoteza o objektima na sceni
recognition.Interpret(&mesh);

// Poboljsanje tocnosti polozaja objekta za najvjerojatnije hipoteze
GenerateSegmentNeighbourhood(&recognition, 0.1);
recognition.ICP_refined(RVL::PCLICP, RVL::PCLICPVariants::Point_to_plane,

recognition.bestSceneSegmentMatches2);

// Konacno izracunavanje vjerojatnosti hipoteza
recognition.HypothesisEvaluation(recognition.bestSceneSegmentMatches2, true);

// Hipoteze koje se preklapaju s vjerojatnijom hipotezom se odbacuju
recognition.noCollisionHypotheses.clear();
recognition.transparentHypotheses.clear();
recognition.envelopmentColisionHypotheses.clear();
recognition.GetHypothesesCollisionConsensus(&recognition.noCollisionHypotheses,

&recognition.bestSceneSegmentMatches2, 10);

// Pokazivac na najvjerojatniju hipotezu se sprema u pHypothesis.
RVL: :RECOG: :PSGM_: :MatchInstance *pHypothesis =

recognition.GetMatch(recognition.consensusHypotheses[0]);

Programski kod 3.3. Funkcije koristene za prepoznavanje objekata na sceni

Za odredivanje tocke hvatanja koristi se funkcija DefineGrasp klase RMM. Ta funkcija

prima sljedece parametre: prvi je broj koji odreduje koji ¢e objekt biti postavljen na sceni(1 ako

je tetrapak, a 2 ako je Salica), zatim rotacijsku matricu RICP te translacijski vektor tICP
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ishodista modela u k.s. kamere. AKoO je postavljeni objekt na sceni tetrapak, funkcija odreduje
je li on postavljen u uspravnom ili u polegnutom polozaju kao i potrebnu Sirinu otvora hvataljke.
Ako je tetrapak postavljen u uspravnom polozaju, odreduje se pomak po z-osi budu¢i da
hvataljka ne doseze sredinu objekta. Ako je postavljeni objekt na sceni Salica, odreduju se
pomaci po z-0si i po X-0si, jer se u sluc¢aju Salice hvata rub, kao i Sirina otvora hvataljke. Tocka

hvatanja se, dakle, rauna na sljede¢i nacin:
pGC = pRFMC + xicp*pomakx + yicp*pomaky + zicp*pomakz (3-1)
gdje je:

- pGC —tocka hvatanja,

- pRFMC —ishodiste modela u k.s. kamere,
- Xicp — x-0s modela,

- pomakx — pomak po x-0si modela,

- yicp — y-0s modela,

- pomaky — pomak po y-osi modela,

- zicp —z-0s modela,

- pomakz — pomak po z-osi modela.

Tocka pRFMC te osi xicp, yicp i zicp su vrijednosti dobivene iz translacijskog vektora

koji sadrzi ishodiSte modela objekta u k.s. kamere, i rotacijske matrice najbolje hipoteze
(Pr.k.3.4)).

xicp.at<float>(0)
xicp.at<float>(1)
xicp.at<float>(2)

pHypothesis->RICP[O];
pHypothesis->RICP[3];
pHypothesis->RICP[6];

yicp.at<float>(0)
yicp.at<float>(1)
yicp.at<float>(2)

pHypothesis->RICP[1];
pHypothesis->RICP[4];
pHypothesis->RICP[7];

zicp.at<float>(0)
zicp.at<float>(1)
zicp.at<float>(2)

pHypothesis->RICP[2];
pHypothesis->RICP[5];
pHypothesis->RICP[8];

pRFMC.at<float>(0)
pRFMC.at<float>(1)
pRFMC.at<float>(2)

pHypothesis->tICP[0];
pHypothesis->tICP[1];
pHypothesis->tICP[2];

Programski kod 3.4. Odredivanje osi i ishodista modela objekta
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Ako se dogodi da objekt bude postavljen u obrnutom smjeru, odnosno da z-os bude

usmjerena u povrsinu na kojoj je objekt postavljen, tocka hvatanja ra¢una se na sljedeci nacin:
pGC = pRFMC + xicp*pomakx + yicp*pomaky - zicp*pomakz (3-2)

Funkcija CalibrateVICRA klase RMM, kao rezultat daje transformacijsku matricu k.s.
robota u odnosu na k.s. kamere i to tako da pomice prvi rotacijski zglob za predefinirane kuteve
ginit i g1. Nakon toga, pokrece se funkcija MoveToPoseVS klase RMM koja pomicée robotsku
ruku na ciljnu poziciju u k.s. kamere. Kada se hvataljka pozicionira iznad tocke hvatanja, poziva
se funkcija rotateGripper klase RMM Kkoja rotira hvataljku na zadanu orijentaciju. Funkcija
Grasp zatvara hvataljku na zadanu Sirinu, a kao ulaz prima $irinu otvora hvataljke §to se odredi
u funkciji DefineGrasp. Nakon $to se objekt uhvati i pozicionira iznad Zeljenog odredista,
poziva se funkcija Drop koja otvara hvataljku i ispusta objekt. Na slici 3.1. prikazan je dijagram

toka programa.
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Slika 3.1. Dijagram toka programa
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4. EKSPERIMENTALNA EVALUACIJA

U ovom ¢e se poglavlju dati pregled eksperimentalne analize koristenih metoda za vizualni

servoing i planiranje hvatanja objekata.

4.1. Eksperimentalni postav

Eksperimentalna evaluacija izvrSena je Koriste¢i robotski manipulator (S1.4.1.) koji je
izraden na Fakultetu elektrotehnike, raCunarstva i informacijskih tehnologija Osijek u SCARA
(Selective Compliance Assembly Robot Arm) konfiguraciji, a nazvan je VICRA (Vision
Controlled Robot Arm). Robot ima jedan translacijski i tri rotacijska zgloba. Prva tri zgloba
pokretana su koraénim motorima i ona odreduju poziciju alata, dok je Cetvrti zglob pokretan
DC servomotorom i on odreduje orijentaciju alata. Robot je upravljan Arduino

mikrokontrolerom koji s racunalom komunicira preko USB-a [10].

= _ S |
; W, B
2 wi'l'ﬁw '

-1 \§ :

Slika 4.1. Robotski manipulator u SCARA konfiguraciji
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Na vrhu robota montirana je RGB-D kamera koja nadgleda radni prostor robota i
optimizirana je za koristenje pri kra¢im dometima, izmedu 0.4 m i 2 m. Kamera omogucuje 3D
viziju te je koriStena kako bi se dobile vizualne informacije potrebne za navodenje robotske

ruke od pocetne do ciljne pozicije [8].

Iznad alata postavljen je marker kojeg detektira ArUco biblioteka i na taj na¢in odreduje

polozaj alata, odnosno hvataljke u k.s. kamere [12].

4.2. Pokusi hvatanja

S ciljem evaluacije koriStenih metoda kalibracije, vizualnog servoinga te opisanog
planiranja hvatanja, provedeni su pokusi hvatanja dvaju objekata; salice (SI.4.2.a) i tetrapaka
(S1.4.2.b).

a) b)

Slika 4.2. Objekti za hvatanje; a)Salica, b)tetrapak

Provedeno je ukupno 30 pokusa hvatanja i to 10 pokusa za Salicu te po 10 pokusa za tetrapak

U uspravnom i u polegnutom polozaju. Kod svake operacije hvatanja objekt je bio polozen na
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horizontalnu ravninu u uspravnom ili polegnutom polozaju negdje u radnoj okolini robota.
Objekt je zatim bio prepoznat te je odredena tocka hvatanja kao i kut rotacije alata kako je
opisano u potpoglavlju 2.3.. Vizualni servoing doveo je hvataljku robota iznad Zeljene tocke te
je izvrSeno hvatanje. Objekt je zatim premjesten na ciljno odrediste u radnoj okolini robota koja

je predstavljena markerom na horizontalnoj ravnini (S1.4.3.).

Slika 4.3. Pocetni polozaj robota i objekta

Pokus je smatran uspjesnim ako je objekt ispravno detektiran, ako je hvataljka ispravno

pozicionirana i rotirana te ako je objekt uspjesno uhvacen i prenesen na ciljno odrediste (SI.

4.4.).
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Slika 4.4. Uspjesno hvatanje

U tablici 4.1. prikazani su rezultati pokusa. Od ukupno 30 pokusa, 4 su bila neuspjesna zbog

pogresno izraCunate toCke centra mase objekta. Ta pogreska dovodi do pogresnog

pozicioniranja alata iznad objekta kao 1 do pogreSnog kuta rotacije. Do pogreske odredivanja

centra mase objekta doslo je zbog neto¢nog postavljanja modela na sceni, odnosno model se ne

podudara u potpunosti sa snimljenim objektom (SI. 4.5.). Ostali pokusi bili su uspjesni.

Tablica 4.1. Rezultati pokusa hvatanja objekata

Uspjesno Neuspjesno
Salica 10 0
Tetrapak (uspravno) 10 0
Tetrapak (polegnuto) 6 4
Postotak 86.67 13.33
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Slika 4.5. Prepoznati model (crveno) blago zarotiran u odnosu na stvarni objekt (sivo)
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5. ZAKLJUCAK

U ovom je radu opisan sustav upravljanja robotskom rukom koji koristi vizualnu
informaciju za pozicioniranje alata i hvatanje objekata. Na pocetku se provodi kalibracija
kamere i robota kako bi se odredio polozaj robota u odnosu na kameru jer se sve pozicije na
koje zelimo dovesti robot zadaju u koordinatnom sustavu kamere. Razlog tome je koriStenje
relativnog umjesto apsolutnog pozicioniranja buduci da nam je za hvatanja objekta bitno da se
alat pozicionira iznad njega, a nije nam bitana njegova aposlutna pozicija u odnosu na robota.
Odgovarajuci program za prepoznavanje objekata prepoznaje objekt od interesa na sceni te
odreduje njegov polozaj u odnosu na kameru. Nakon toga, potrebno je odrediti tocku hvatanja
koja ovisi o obliku i veli¢ini predmeta, njegovom polozaju na sceni te o vrsti hvataljke koja se
koristi. Na kraju je jo§ potrebno izracunati kut rotacije kako bi objekt mogao stati u hvataljku

te kako bi ga se moglo prebaciti na zeljeno odrediste.

Pokusi hvatanja vrsili su se nad dvama objektima, Salici i1 tetrapaku. Hvatanje je bilo
uspjesno u 86.67% slucajeva, i to 100% uspjesno pri hvatanju Salice, 100% uspjesno pri
hvatanju tetrapaka u vertikalnom polozaju te 60% uspjeSno pri hvatanju tetrapaka u
horizontalnom polozaju. Jedan od razloga ovih neuspjeSnih hvatanja lezi u netocnom
podudaranju modela i objekta na snimljenoj sceni. Razlog tomu je $to je 3D kamera osjetiljiva
na osvjetljenje koje pada na objekt te ga zbog toga moze percipirati drugac¢ijim nego Sto on jest.
RjeSenje ovog problema moZe se posti¢i koriStenjem boljeg osvjetljenja, stvaranjem $to manje
sjena ili koriStenjem kvalitetnije kamere. Drugi razlog neuspjeSnog hvatanja lezi u
ogranicenjima hvataljke. Da se hvataljka mogla raSiriti viSe, problem pozicioniranje modela na

sceni ne bi bio toliko 1zrazen.

Moze se zaljuciti kako je predloZena metoda bila uspjeSna za koriStene modele, te se moze

nadograditi na ve¢u bazu modela i omoguciti hvatanje viSe objekata za redom.
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SAZETAK

Opisan je sustav koji omoguéuje pozicioniranje alata robotske ruke i hvatanje objekata
pomocu informacija dobivenih RGB-D kamerom. KoriStena je metoda kalibracije kamere i
robotske ruke koja se provodi u dvije faze; prva je odredivanje dominantne ravnine, a druga
ukljucuje pokret prvog rotacijskog zgloba za poznati kut. Ovi parametri dovoljni su za vizualni
servoing pomocu kojeg se alat pozicionira na zeljenu poziciju, odnosno to¢ku hvatanja.
Odgovaraju¢im programom za prepoznavanje objekata odreduje se prisustvo objekta od
interesa na sceni te njegov polozaj u odnosu na kameru. To¢ka hvatanja definirana je u odnosu
na referentni koordinatni sustav modela objekta od strane korisnika. Nakon odredivanja tocke
hvatanja, ra¢una se kut rotacije alata kako bi se objekt mogao uhvatiti i premjestiti na zeljeno

odrediste. Funkcionalnost razvijenog sustava ispitana je pokusima na stvarnoj robotskoj ruci.

Kljuéne rije¢i: visual servoing, kalibracija robotske ruke i kamere, planiranje hvatanja,

prepoznavanje objekata, RGB-D kamera
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ABSTRACT

A system for vision-based tool positioning and grasp planning is described. The camera
calibration method is carried out in two phases: the first phase includes detection of the
dominant plane, and the second involves the movement of the first rotational joint for a known
angle difference. These parameters are sufficient for visual servoing. The target position of the
tool is determined by detecting object of interest in an image using an object recognition
program. The grasp point is defined by the user in relation to the reference frame of the object
model. After determining the grasping point, the rotation angle of the tool is calculated so that
the object can fit in and can be moved to a desired destination. The developed system is

experimentally tested using a real robot arm.

Keywords: visual servoing, hand-eye calibration, grasp planning, object recognition, RGB-D

camera
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