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POPIS OZNAKA

Oznaka Jedinica Opis
RS m Pozicija mobilnog robota u smjeru osi X
v m Pozicija mobilnog robota u smjeru osi Y
0 rad Orijentacija mobilnog robota u X-Y ravnini
v m/s Linearna brzina mobilnog robota
% m/s Linearna brzina lijevog kotaca
Uy m/s Linearna brzina desnog kotaca
) rad/s Kutna brzina mobilnog robota u X-Y ravnini
ay rad/s Kutna brzina lijevog kotaca
Wy rad/s Kutna brzina desnog kotaca
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SAZETAK

Kretanje mobilnog robota kroz prostor vrlo je slozen zadatak. Snalazenje i planiranje
trajektorije u istomu moze biti zasnivano na razliitim sustavima percepcije kao Sto je
LIDAR te 2D i 3D vizijski sustavi. S ciljem prepoznavanja i pracenja odredenog objekta u
mobilnoj robotici zbog dostupnosti 1 relativno niske cijene najcesce se koriste vizijski sustavi.
Vizijski sustav omogucava stvaranje percepcije radnog okruzenja dok se za obradu i

interpretaciju iste koriste algoritmi strojnog vida i umjetne inteligencije.

Glavni zadatak ovog zavrsnog rada je upoznati se s radom robotskog operativnog sustava (engl.
Robot Operating System - ROS) te istraziti, prouciti i implementirati algoritme prepoznavanja i
pracenja na postoje¢eg mobilnog robota u Laboratoriju za ra¢unalnu inteligenciju. Takoder je
potrebno osmisliti, razviti te implementirati p/aner pomocu kojega ¢e mobilni robot odrzavati

trazeni prostorni polozaj (poziciju i orijentaciju) u odnosu na objekt kojeg prati.

Klju¢ne rijec¢i: mobilni robot, robotski operativni sustav (ROS), sustav percepcije, vizijski

sustav, prepoznavanje, pracenje, planer
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SUMMARY

Moving a mobile robot through space is a very complex task. Finding the right way and
planning a trajectory can be based on different perception systems such as LIDAR, 2D and 3D
vision systems. Whit a goal of recognizing and tracking a certian object, due to availability and
relatively low cost, vision systems are most commonly used. The vision systems enables the
perception of the working environment, while machine vision and artificial intelligence

algorithms are used for its processing and interpretation.

The main task of this final paper is to become familiar with the ROS system and to research,
study and implement recognition and tracking algorithms on an existing mobile robot in the
Computer Intelligence Laboratory. It is also necessary to design, develop and implement a
planner by means of which the mobile robot will be able to maintain the reauired spatial

position and orientation in relation to the object it follows.

Key words: mobile robot, robot operating system, perception system, vision system,

recognition, tracking, planner
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1. UVOD

Mobilna i industrijska robotika su, u posljednjih desetak godina, dozivjeli drasti¢an rast. Neki
od razloga tome su veliki napredak u podrucju elektronike koji se reflektirao na pojeftinjenje
komponenata, potreba za automatizacijom raznih monotonih poslova ili procesa opasnih po

zdravlje 1 Zivot, sve to s ciljem Sto veceg profita i o€uvanja zdravlja zaposlenika.

U ovom radu napravljen je pregled validacija postojecih algoritama za prepoznavanje i pracenje
objekata. Za upravljanje ponaSanjem robota koriSten je robotski operativni sustav (engl. Robot
Operating System-ROS) te open source (hrv. otvorenog izvora) biblioteka podataka
specijalizirana za zadac¢e racunalnog vida (OpenCV) koji su objasnjeni u nastavku rada. Nakon
validacije odabran je najprikladniji algoritam koji je potom implementiran 1 validiran u realnim

uvjetima na postoje¢em mobilnom robotu u Laboratoriju za racunalnu inteligenciju.

Primjena mobilnih robota seze od malih kucanskih robota kao Sto su roboti za usisavanje i
kosnju trave pa sve do robota Rovera-namijenjenih za istraZzivanje Marsa. Za postizanje
autonomije i samostalnosti robota u prostoru nuzno je istomu omoguditi percepciju prostora u
kojemu se nalazi. To se postize primjenom raznih sustava percepcije kao §to su senzori
udaljenosti, 2D 1 3D vizijski sustavi i sli¢no. Potom je potrebno informacije iz vanjskog svijeta
prikupljene pomocu spomenutih sustava prilagoditi hardware-u s ograni¢enim brojem
izvrSenih operacija u jedinici vremena s ciljem dobivanja Zeljene pouzdanosti izvora i
osiguravanja real-time (hrv. u stvarnom vremenu) informacije koja se dalje prosljeduje i
obraduje u sustavu. Sljedeci element sustava prema odredenim pravilima iste obraduje te tako
dobivene izlazne rezultate Salje dalje izvrSnim ¢lanovima. U ovom zavr$nom radu informacije
iz vanjskog svijeta prikupljane su pomocu Realsense D435i kamere, spojene na NVIDIA Jetson
Xavier razvojni sustav na kojemu se vrti ROS ¢ija je glavna zadaca rad s informacijama,
provodenje algoritama za snalazenja robota u prostoru te na posljetku slanje referenci na
mikro-upravlja¢ koji se zbog mogucnosti postizanja velikih brzina koristi u zadacima
upravljanja i komunikacije s aktuatorima i senzorima. KoriStena oprema je opisana u poglavlju
4. Implementacija algoritama za prepoznavanje i pracenje na upravljacko racunalo mobilnog

robota.
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1.1. Racunalni vid

Racunalni vid podrucje je umjetne inteligencije koje rjeSava probleme analize i prepoznavanja
dvodimenzionalnih i/ili trodimenzionalnih predmeta. Koristi se u robotici u zadacima
autonomnog kretanja i snalazenja u prostoru, po svojoj prirodi vrlo kompleksnih zadataka koji
bi bez primjene ra¢unalnog vida bili neizvedivi. PoSto je svijet koji nas okruzuje izrazito
nepravilan i nepredvidiv ne moze se na jednostavan nacin naciniti robustan algoritam koji ¢e
pravilno izvrSavati odredenu zadacu u prostoru te u svakoj situaciji ispravno odgovoriti na
vanjski podrazaj. Tu do izrazaja dolazi proces razvoja raznih algoritama ra¢unalnog vida koji

robotu stvaraju percepciju okoline prema kojima se donose odluke.

1.1.1. Zadatci racunalnog vida u robotici

Zadatci racunalnog vida mogu se, prema primjeni, podijeliti na dva osnovna dijela:

prepoznavanje i pracenje.

1.1.1.1.  Prepoznavanje

Jedan od najopcenitijih problema koju rjeSava raunalni vid je problem prepoznavanja. Glavna
mu je namjena obrada slike te utvrdivanje postoji li na istoj odredena znacajka, aktivnost ili
objekt koji nam je od interesa u danom trenutku. Taj zadatak djeluje poprili¢no trivijalno svakoj
osobi bez poteskoca ili oStecenja vidnog ili Ziv€anog sustava, ali ¢ak i uz pomo¢ racunalnog
vida, ni do dana pisanja ovog rada, nije pronadeno univerzalno rjesenje koje bi iste bilo
sposobno prepoznati bez greske u raznim nepoznatim situacijama i novim uvjetima rada, kao
Sto su promjena osvjetljenja, pozadine, medusobnog polozaja i orijentacije kamere u odnosu na
predmet te ostali parametri koji izravno ili neizravno utjecu na kvalitetu i sadrzaj dobivene slike.
Navedeni problemi mogu djelom biti rijeSeni primjenom neuronskih mreza te neprestanog
ucenja, ali 1 dalje se ne mogu iskljuciti nepovoljne reakcije sustava prilikom promjena nekih od
prije spomenutih uvjeta rada. Takoder, algoritmi prepoznavanja mogu se koristiti u zadacima
prepoznavanje lica, bilo koriStenjem kamera te raznih pred definiranih znacajki i unesenih
modela prepoznaju lice, bilo pomoc¢u metoda stvaranje 3D slike objekta pomocu senzora dubine

1 kamera. Tako se stvara oblak toc¢aka koji nosi informaciju o skeniranom objektu koji se potom
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usporeduje s referentnim modelom. Slika 1. prikazuje algoritam koji na slici detektira prometni

znak.
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Slika 1. Algoritam prepoznavanja znaka [1]

1.1.1.2.  Pracenje

Nakon algoritama koji provode detekciju zeljenih znacajki, na red dolaze algoritmi koji su
namijenjeni za zadatke pracenja u slijedu povezanih slika (videozapisu). Njihova zadaca je
reducirati podrucje na slici koja se obraduje te pratiti manji broj jedinstvenih znacajka zeljenog
predmeta. Zbog manjeg podrucja na slici koje se kontinuirano obraduje te manjeg broja znacajki
za usporedbu, algoritmi pracenja su viSestruko brzi od algoritama prepoznavanja pa se mogu
koristiti za pracenje brzih kretnji dok im se kao nedostatak moze navesti daleko manja robusnost
prema promjenama uvjeta. Slika 2. prikazuje algoritam koji na zadanom videozapisu prati

automobil.

Slika 2. Algoritam praéenja automobila [2]
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1.1.2. Primjena racunalnog vida u robotici

Racunalni vid se zbog velike dostupnosti i relativno niske cijene opreme moze koristiti u raznim
zadatcima u robotici kao $to su primjerice zadaci selekcije predmeta na pokretnoj traci, analiza
velikog broja predmeta po odredenim kontrolnim to¢kama i kriterijima u podrucju kontrole
kvalitete, zadaci lokalizacije predmeta s ciljem odredivanja njegova prostornog polozaja te
razni zadaci koji kompleksnim sustavima kao $to su mobilni roboti omogucuju djelomic¢nu ili

potpunu autonomiju.

1.2. Mobilni roboti

Koncept mobilnih robota, za razliku od industrijskih robota, veze na sebe pojam mobilnosti
koja se ostvaruje pomocu pogonskih sustava (motora i1 aktuatora), sustava za dobavu
informacija iz okoline (senzori, kamere) te sustava za upravljanje (raCunala, mikrokontroleri i
mikroprocesori). Na slici 3. prikazan je mobilni robot TurtleBot 4 istoimene tvrtke. Robot je
specifian jer za relativno pristupacnu cijenu donosi brojne funkcionalnosti daleko skupljih i
sloZenijih industrijskih platformi te moze sluziti kao platforma za istrazivanje i u€enje. Za
analizu okoline robot koristi stereo kameru uz 2D LIDAR, enkodere, infracrvene te razne ostale

senzore koje mu omogucavaju kvalitetnu percepciju prostora.

Slika 3. Mobilni robot TurtleBot 4 |3]
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Pogon mobilnog robota moze biti ostvaren i na druge nacine, ovisno o topologiji i vrsti terena,
pa tako kretanje mobilnog robota moze biti ostvareno pomocu gusjenica, kotaca, propelera.
Osim podjele prema vrsti pogona, mobilne roboti se dijele i prema nacinu pogona pa postoje
autonomni i teleoperacijski mobilni roboti. Autonomni mobilni roboti se opremaju raznim
senzorima, kao Sto su kamere, ziroskopi, LIDAR senzori, daljinomjeri uz pomo¢ kojih robot
stvara percepciju okoline Sto mu omogucuje samostalno snalaZenje, kretanje i autonomiju.
Teleoperacijski roboti, uz senzore, sadrze komunikacijske module pomocu kojih se ostvaruje
komunikacija izmedu robota i upravljackog uredaja koji Salje naredbe kretanja. Takvim
robotom moze upravljati ovjek ili centralno racunalo koje na sebi provodi algoritme ¢iji su

izlazni podaci reference po kojima se teleoperacijski robot kre¢e u prostoru.

1.2.1. Osnovni podsustavi mobilnog robota

Mobilni robot je kompleksan sklop interaktivnih i medusobno uskladenih sustava koji, samo u
slucaju ispravne medusobne suradnje i komunikacije, istome omogucéavaju ispravno kretanje.
Baza cijelog sustava mobilnog robota naziva se mehanicka konstrukecija ili postolje na kojeg se
smjeStaju ostali potrebni sustavi te pomoc¢u kojega se vitalni dijelovi robota Stite od vanjskih
utjecaja.

Prvi izdvojeni sustav koji je potreban za rad robota nosi naziv upravljacki sustav. Njegove
glavne zadace su uspostavljanje i odrzavanje neprekidne komunikacije te upravljanje s radom
ostalih sustava. Glavni element tog sustava je mikrokontroler, upravljacki ¢lan koji je zaduzen
za prikupljanje podataka iz vanjskog svijeta, procesuiranje te upravljanje aktuatorima na
temelju odredenih referenci. Upravljacki sustav moze takoder biti podijeljen na vise dijelova
od kojih svaki izvrSava odredenu zadacu. Primjer takve odvojenosti upravljackog sustava je
upravo koristeni mobilni robot koji je detaljnije opisan u nastavku rada, ¢iji se upravljacki
sustav sastoji od 2 glavna dijela. Prvi dio sustava je sustav upravljanja visoke razine (engl. high
level control) koji je zaduZen za planiranja trajektorije, analiziranje vrijednosti koje nosi signal
prikupljen putem senzora te procesuiranje ostalih vrsta podataka koje mu Salje upravljacki
sustav niske razine (engl. low level control). Sustav upravljanja visoke razine zatim Salje
izraCunate vrijednosti sustavu niske razine ¢ija je zadaca upravljanje aktuatorima i oCitavanje
senzora prema zakonitostima prethodno implementiranim u programskom kodu upravljaca

niske razine.
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Sljede¢i po redu sustav potreban za pravilan rad robota je sustav senzora. Kao Sto je veé
spomenuto, uloga sustava senzora je prikupljanje informacija iz okoline robota i pretvaranje
iste u referentni naponski ili strujni signal. Tako dobiveni signal upravljackom sustavu visoke
razine, dobiven preko upravljackog sustava niske razine i senzora sluzi kao parametar u
zadacima prikazivanja okoline. U moru izbora senzora odabiru se oni pomoc¢u kojih se na $to
jednostavniji nacin dobivaju Sto kvalitetniji podaci iz okoline, Sto bi primjerice mogli biti
senzori udaljenosti 1 temperature, senzori za mjerenje brzine, akceleracije, ziroskopi, razni

enkoderi 1 sli¢éno.

Tre¢i osnovni sustav koriSten pri izradi robota naziva se izvrsni ili aktuatorski sustav. Sustav je
zaduzen za sva gibanja koja se izvode u sustavu mobilnog robota, bilo za procese kretanja kroz
prostor bilo za manipulaciju predmetima ukoliko je u zadatku robota naznacena interakcija
robota s predmetima iz okoline. Izvr$nim sustavom takoder upravlja upravljacki sustav niske
razine nakon prethodno dobivene reference upravljackog sustava dobivene prema

matematiCkom modelu sustava primjenom algoritma planiranja trajektorije. [5]

1.2.2. Mobilni robot s diferencijalnim pogonom

U ovom radu je kao temeljna robotska platforma koriStena upravo ona koja se pokre¢e pogonom
zasnivanom na diferencijalnom principu. Upravo platforme s takvim pogonom koriste se u
zadacima gdje je iznimno bitna okretnost te mogucnost postizanja medusobno nezavisnih
prostornih polozaja i orijentacija u prostoru. Mobilni robot koriSten u zadatku opisan je u
odlomku 4. Implementacija algoritama za prepoznavanje i pracenje na upravljacko racunalo

mobilnog robota.

Kako bi se upravljanje mobilnog robota moglo uspjeSno provoditi potrebno je odrediti
medusobni odnos izmedu translacijske brzine mobilnog robota te brzine vrtnje svakog od
kotaca. Takva medusobna veza tih dvaju parametara moZze se osigurati primjenom kinematskog
modela diferencijalnog robota. Diferencijalni robot sastoji se od dva kotaca pri¢vrS¢ena na
aktuatore pomocu kojih se ostvaruje gibanje te dva slobodno rotiraju¢a kotaca koji sluze za
uspostavljanje ravnoteze. Slika 4. prikazuje shematski model diferencijalnog robota smjestenog

u X-Y ravnini.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6



Filip Miklauzié Zavrsni rad

Slika 4. Prikaz mobilnog robota s diferencijalnim pogonom u X-Y ravnini [5]

Kako bi se postavljanje i koristenje kinematskog modela ispravno sprovelo, potrebno je navesti

njegova ogranicenja i pojednostavljenja [5]:
e Gibanje mobilnog robota je planarno, tj. u horizontalnoj ravnini
e Kontakt izmedu podloge i kotaca je idealan, tj. nema proklizavanja kotaca

e Mobilni robot se opisuje kao kruto tijelo na kotacima

1.2.2.1.  Kinematski model robota s diferencijalnim pogonom

Polozaj mobilnog robota moze se definirati s tri prostorne koordinate, od kojih prve dvije
definiraju poziciju u ravnini robota (X-Y ravnina s slike 4.), dok tre¢a predstavlja orijentaciju
mobilnog robota oko vertikalne Z osi. Na slici 4. je takoder vidljiv nepomicni globalni
koordinatni sustav oznacen s x;1 y;te lokalni pomi¢ni koordinatni sustav oznacen s X, 1 Vi,
gdje x,,, predstavlja smjer kretanja mobilnog robota. Sljede¢i izraz (1) predstavlja zapis vektora

stanja mobilnog robota:

X

[}
0

gdje su x 1 y relativne koordinate koordinatnog sustava mobilnog robota u odnosu na globalno

definirani koordinatni sustav.
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Kao §to je spomenuto u uvodu, mobilni robot se pogoni s dva aktuatora na kojima su pric¢vrséeni
kotaci. U idealnom slucaju ¢e, prilikom vrtnje oba kotaca jednakom brzinom u istom smjeru,
robot ostvariti pravocrtno gibanje, dok ¢e u slucajevima jednakih iznosa brzina, ali suprotnih
smjerova, robot vrsiti rotaciju oko svoje osi. Ukoliko brzine kotaca nisu medusobno jednake
robot ¢e se gibati po kruznici €iji se centar moZe nalaziti u bilo kojoj tocki na pravcu koji spaja
srediSta pogonskih kotaca.

Izraz (2) prikazuje utjecaj brzina lijevog i desnog kotaca na linearnu brzinu mobilnog robota u

smjeru lokalne koordinatne osi x,,

_I_
p= 2T @)

gdje je v; translacijska brzina ostvarena na lijevom kotacu, a v, translacijska brzina ostvarena

na desnom kotacu.

KoriStenjem izraza (3) odreduje se kutna brzina mobilnog robota oko osi z:

_I_
W= % 3)

u kojem w; predstavlja kutnu brzinu lijevog, a w, kutnu brzinu desnog kotaca. Estimacija kutnih

brzina kotaca vr$i se iz pozicije dobivene iz enkodera pri¢vrs¢enih na osovine motora.

Medusobni odnosi izmedu linearnih i obodnih brzina lijevog i desnog kotaca odredeni su

izrazima (4):

v = wr,

4)
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Posto izrazi (2) i (3) daju relativnu brzinu mobilnog robota u odnosu na lokalni koordinatni
sustav definiran osima x,, 1 y,,, potrebno je provesti transformaciju koordinata u globalni
koordinatni sustav kako bi se mogla odrediti brzina robota u odnosu na miruju¢i koordinatni

sustav. Matrica rotacije 7 dana je izrazom (5):

T = ()

sin @ cosf O
0 0 1

cosf@ —sinf O]

Upotrebom prethodno spomenute matrice translacije 7' dobiva se transformacija iz lokalnog u

globalni koordinatni sustav mobilnog robota, koja je za translacijsku brzinu v zapisana izrazom:

cosd —sinf 0 vcoso
[sine cosH “ l [vsm@] (6)
0

Transformaciju rotacijske brzine nije nuzno provoditi jer su rotacijska brzina u lokalnom i

globalnom koordinatnom sustavu jednake. Uzimajuéi u obzir tu pretpostavku kao 1 izraz (6),

dobiva se izraz translacijske i rotacijske brzine u globalnom koordinatnom sustavu, zapisane

izrazom (7):

X v cos 6
=|y|=|wvsind | (7)
0 W

Analiza sustava te jednadzbe kinematskog modela diferencijalnih robota [5].

Iz kinematskog modela mobilnog robota (7) vidljivo je kako se radi o pod-upravljanom sustavu.
Mobilnim robotom se upravlja pomocu dvije upravljacke varijable, tj. kutnih brzina w; 1 w,,
kojima se direktno utjeCe na tri varijable stanja, redom linearne brzine duz osi x 1y te rotacijsku
brzinu. Taj podatak dodatno indicira na slozenost algoritama upravljanja brzina te samim time

1 pozicije mobilnog robota.
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1.3. Robotski operativni sustav (ROS)

ROS se bez premca moZe nazvati jednom od najvaznijih prekretnica u svijetu robotike. Zbog
sve vece upotrebe robota, kako u industrijskom tako i1 u kucanstvima, dolazi do potrebe za
izgradnjom sustav koji bi standardizirao i olakSao mukotrpan proces izgradnje robotskog
sustava. PoCeci ROS-a sezuu 2007. godinu kada je student prestiznog Kalifornijskog sveucilista
Stanford, Morgan Quigley, pokrenuo projekt naziva Switchyard iz kojeg se razvio danasnji
ROS. Glavni cilj mu je bio naciniti platformu koja bi se mogla koristiti kao univerzalna polazna
tocka prilikom izrade robotskog sustava svake primjene. ROS na jednom mjestu objedinjuje
veliku zbirku dostupnih alata, biblioteka i zakonitosti koji omogucavaju to pojednostavljenje i
omogucavaju stvaranje vrlo kompleksnih robotskih sustava bez potrebe za pojedina¢nim
razvijanjem svakog aspekta sustava. Primjenom ROS-a omogucava se koriStenje gotovih
prethodno razvijenih 1 usavrSenih rjeSenja te prilagodavanje svojim Zeljama i1 potrebama
zadatka. Velika prednost ROS-a kao operativnog sustava robota je ta Sto se svaki aspekt sustava
moze razvijati zasebno te se na posljetku sve moze poprilicno jednostavno uklopiti u
upravljacki sustav robota. Takav koncept omogucuje veliku razinu podjele zadatka medu
grupama razli€itih specijalnosti s ciljem §to kvalitetnijeg konaénog rjeSenja problema 1 vece
produktivnosti.

Prvo sluzbeno izdanje ROS-a nosi naziv ROS 0.4 Mango Tango koje je tijekom narednih godina
dobilo velik broj nasljednika s znacajnim poboljSanjima i unaprjedenjima. Politika cijele
kompanije zaduzene za odrzavanje i razvoj ROS-a je stvaranje nove verzije sustava svake
godine koja svijetlo dana ugleda objavljivanjem sluzbene verzije krajem svibnja. Svake parne
godine izlazi LTS (engl. long time support, hrv. dugotrajna podrska) verzija koja osigurava
pogodnosti dodatnih nadogradnji 1 programske podrske narednih 5 godina dok svake neparne
godine izlazi verzija s podrSkom u trajanju od dvije godine. Takoder, razvojni programeri
prosje¢nom korisniku preporucaju koriStenje LTS verzije sustava radi stabilnosti u radu i $to
jednostavnijeg koriStenja 1 rjeSavanja problema dok se napredniji korisnici upustaju u rad s
novim verzijama sustava zbog mogucnosti koje su dostupne svakom novom inacicom.
Posljednja LTS verzija ROS-a nosi naziv ROS Humble Hawksbill koja je postala sluzbeno
dostupna u svibnju 2022. godine. Uz odrzavanje postojecih te stvaranja novih inacica ROS-a, u

trenutku pisanja ovog rada aktualan je 1 ROS2 koji je joS u razvoju, a trebao bi ispraviti ve¢inu
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nedostataka operativnog sustava ROS te otvoriti nove mogucnosti u zadacima programiranja

robota.

1.3.1. Koncepti ROS-a

Za uspjesno 1 efikasno koriStenje svih znacajki razvojne okoline ROS-a zasluzna je pomno
isplanirana 1 uredena arhitektura koja je podijeljena filesystem, computation te community

razinu [4].

1.3.1.1.  ROS filesystem razina

Posto se jedan projekt sastoji od velikog broja procesa koji su zasluzni za uspjesno izvrSavanje
zeljene operacije stvoren je koncept filesystem-a (engl. sustava datoteka). Cilj ove razine je
objediniti procese izgradnje svih sustava koriStenih u projektu izrade programa robota. Takav
koncept takoder pripomaze u pregledu strukture projekta te omogucuje jednostavne izmjene

odredenih dijelova zadatka koji se izvrSava te relativno jednostavne preinake projekta. Slika 5

<Filesyslem Level)

¥

prikazuje ROS filesystem razinu:

Metapackages
Packages
,E’n%%?egﬁ Messages Services Code Others

Slika 5. Prikaz ROS filesystem razine [4]

Metapackages (hrv. meta paketi) je skupni naziv paketa koji sadrze samo ‘“podatke o
podacima®. Mogu se takoder interpretirati kao skupovi paketa koji sluze istoj svrsi. Iste ne
sadrze nikakve programske kodove, datoteke ni ostale datoteke koje se inafe nalaze u

standardnim paketima.
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Packages (hrv. paketi) najvaznija su jedinica u organizacijskoj strukturi ROS-a jer paketi mogu
sadrzavati Nodes-e (hrv. ¢vorove), ROS-dependent library (hrv. biblioteka ovisnosti), datoteke
1 biblioteke koje sluze za prilagodavanje i pokretanje ¢vorova kao 1 ostale datoteke koje zbog
funkcionalnosti i preglednosti moraju biti organizirane zajedno. Osnovna stvar stvar koja se
moze izraditi i objaviti je upravo paket.

Package manifest (hrv. manifestacija paketa) pruzaju metadata (hrv. meta podatke) o paketu
kao S$to su ime, verzija, opis, licenca, popis autora i odrzavatelja te ostale informacije koje bi
mogle biti bitne osobama koje ¢e koristiti preuzeti paket. OcCituju se u vidu datoteke

package.xml.

Messages (hrv. poruke) su vrste datoteka koji sudjeluju u komunikaciji izmedu vise
istovremenih procesa unutar ROS okruzenja. Sve poruke poslane izmedu procesa spremaju se

u mapu msg unutar koriStenog paketa te sadrzavaju nastavak .msg.
Code (hrv. program) naziv je za listing naredbi koji je zaduzen za izvrSavanje odredenih zadaca.

Repository (hrv. repozitorij) koristi se za redovno pracenje i osvjezavanje najnovijih verzija
dostupnih unutar ROS-a. Najpoznatiji sustav koji se koristi za gore navedene zadace nosi naziv

Git te ga je takoder moguce koristiti za distribuciju paketa u ROS okruzenje.

1.3.1.2.  ROS computation razina

Glavna zadaca ove razine ROS sustava je upravljanje s procesima sustava, tj. ¢vorovima.
Cvorovi su medusobno u interakciji te tvore mrezu koja je zaduzena za funkcionalnost cijelog

sustava. Slika 6. prikazuje strukturu Computation (hrv. racunske) razine.

Nodes Master FALGMEL Messages
Server

~X

Computation

Graph Level
Topics Services ‘ l Bags

Slika 6. Prikaz ROS computation razina [4]
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Glavni ¢lan ROS sustava koji je prijeko potreban za rad sustava naziva se ROS Master. Glavna
zadac¢a mu je pracenje rada svih ¢vorova i servisa u tom sustavu te primanje i slanje poruka radi
ostvarivanja komunikacije medu ¢vorovima. Na jednom racunalu u isto vrijeme moze biti
aktivan samo jedan ROS Master koji svoju komunikaciju s ¢vorovima i ostalim elementima

ostvaruje putem 7CP/IP protokola. [4.1]

Nodes (hrv. ¢vorovi) su Clanovi ROS sustava koji izvrSavaju raCunanje. Sastoje se od skupa
procesa koji izvode radnje potrebne za izvriavanje zadataka. Cvorovi mogu biti pisani u
programskim jezicima C++ i Python uz pomo¢ ROS client library-ja kao §to su roscpp i rospy.
Kao §to je ve¢ spomenuto, ¢vorovi sa sadrzanim procesima su osnovni dio ROS sustava robota
te se sustav gradi prilikom dodavanja novih c¢vorova, medusobnim povezivanjem te
medusobnim uspostavljanjem komunikacije. Takoder jedan od benefita izvrSavanja koda preko
¢vorova umjesto izvrsavanje cijelog sustava u jednom kodu je taj da uslijed greske u jednom
¢voru, ostatak sustava moze se normalno izvrSavati ukoliko taj ¢vor nije krucijalan za neku
dalju operaciju.

Parameters Server (hrv. server parametara) omogucava spremanje podataka na centralnu
lokaciju te takoder omogucava pristup, Citanje i1 izmjene ¢vorovima koji posjeduju kljuc
servera.

Topics (hrv. teme) rade po modelu publisher/subscriber (hrv. izdavac /pretplatnik). Cvor moze
biti u ulozi publishera i objavljivati odredene podatke na temu ili moze biti u ulozi subscribera

te se moze pretplatiti na temu 1 Citati podatke iz nje.

Serivces (hrv. servisi) drugi su model prijenosa podataka medu ¢vorovima u ROS-u, koji, za
razliku od modela publisher/subscriber i jednosmjerne komunikacije many-to-many (hrv.
mnogi prema mnogima) rade na principu komunikacije pitanje-odgovor. Servisi se nalaze u srv

datoteci radnog prostora koristenog ¢vora.
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2. ALGORITMI ZA PREPOZNAVANJE I PRACENJE

2.1. Biblioteka rac¢unalnog vida - OpenCV

OpenCV je open source platforma koja se koristi u zadacima gdje postoji potreba za
implementacijom racunalnog vida i raCunalne inteligencije. Izradena je kao biblioteka s
uredenom infrastrukturom s ciljem ubrzanja i olakSavanja upotrebe vizije u komercijalnim i

hobisti¢kim projektima.

2.1.1. Uvodu OpenCV

Tijekom pisanja ovog rada OpenCV u svojoj bazi posjeduje vise od 2500 razvijenih i
upotrebljivih algoritama. Neki od algoritama koji se nalaze u biblioteci su primjerice algoritmi
za prepoznavanje lica, detekciju objekata, pracenje ljudskog tijela, pracenje gesti, stvaranje i
rad s 3D oblacima toCaka (engl. point cloud), uredivanje slika, prepoznavanja scena te razni
drugi algoritmi sliéne namjene. Biblioteka sadrzava C++, Python, Java i MATLAB sucelja te
ju je moguce koristiti na Windows, Linux, Mac OS, Android operacijskim sustavima. Jedni od
glavnih skupina algoritama koje vezemo uz racunalni vid su algoritmi prepoznavanja i pracenja,
koji su detaljnije klasificirani i opisani u nastavku. Prije pocetka koriStenja biblioteke potrebno
je istu i preuzeti. Zbog potrebe raznih naprednijih algoritama odabire se OpenCV inacice -
contrib jer ona sadrzi proSirenu listu algoritama detekcije i pracenja te sadrzi sve algoritme koji

su spomenuti u ovom radu.

2.2. Algoritmi za prepoznavanje (engl. feature detection) u OpenCV-u
2.2.1. Opcenito o prepoznavanju

Primjena racunala za rjeSavanje specificnih zadataka povlaci za sobom potrebu za izradom ili
koriStenjem razvijenih algoritama specijaliziranim 1 razvijenim za rjeSavanje odredenih
problema. Primjer toga je koriStenje vizijskih sustava za upravljanje mobilnog robota iz ovog
rada. Zadatak pravilne vizualizacije okoline nije nimalo jednostavan te ga je potrebno podijeliti

na segmente kako bi se isti olaksao i Sto kvalitetnije sproveo.
Svijet oko nas, karakterom izuzetno specifican i jedinstven, predstavlja velik problem u procesu
“stvaranja“ zakonitosti kojima se opisuju stvarni procesi. Primjerice, ne mozemo oc¢ekivati da

¢e racunalo, ukoliko uslikamo nekoliko fotografija psa biti sposobno, na svakoj slici koju mu
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zadano prepoznati da se radi upravo o psu. Stoga je, za op¢i slucaj, svaku sliku potrebno
promatrati “piksel po piksel“. Traze se rubovi, podrucja specificnih karakteristika 1 ostale
znaCajke metodama prepoznavanja znacajki. Nakon pronalaska tih znacajki, proucava se
podrucje oko istih, koje se opisuje te se preko tih opisa podrucja karakteristika mogu pronadi i
na drugim slikama te tako donijeti zakljucci o detektiranom predmetu. Produkt takve
kategorizacije naziva se opis znacajki (engl.feature description), koji je temeljni element u radu
s slikama prilikom koriStenja vizijskih sustava. U nastavku je obradeno 7 razradenih algoritama
pronalaska karakteristika i navesti podru¢ja primjene te prednosti i nedostatci svake od tih

metoda.

2.2.2. Harris Corner Detection algoritam

Prvi na listi algoritama koriStenih za prepoznavanje koji su isprobani je algoritam
Harris Corner detection algorithm (hrv. Harris algoritam za prepoznavanje kutova). Kao $to
1 sam naziv govori, algoritam sluzi za otkrivanje najocitijih znacajki na fotografiji, kutova.
Glavna ideja algoritma je traZenje razlike u tezini piksela u svim smjerovima na slici. Za razliku
od prethodno razvijenih algoritma detekcije kutova, Harris Corner Detection algoritam uzima
u obzir razliku rezultata kuta u odnosu na smjer ruba, dok su prethodnici proucavali sliku pod

fiksnim kutom od 45°. Taj pristup pokazao se bolji zbog kvalitetnijih rezultata.

Slika 7. Primjer otkrivenih kutova Harris Corner Detection algoritmom [10]
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Na slici 7. prikazano je otkrivanje dijelova slike koji su prema matemati¢kom opisu definirani
kao kutovi. Kao Sto je ve¢ spomenuto, kut se moze definirati kao spoj dvaju rubova, tj. mjesto
nagle promjene svjetline. Vazni su iz razloga $to, prilikom translacije, rotacije i promjene
osvjetljenja, relativni polozaj kutova nekog objekta ostaje nepromijenjen stoga se ti algoritmi
mogu koristiti s ciljem minimizacije koli¢ine potrebnih obradenih podataka u zadacima

pracenja pokreta, vizije te ostalih podrucja koje vezemo za racunalni vid.

Postupak provodenja algoritma moze se podijeliti na 5 glavnih koraka. Prvo se provodi
pretvaranje slike u sivi format (engl. grayscale) s ciljem smanjenja Suma izmedu piksela
izazvanih prisutnosti razliCitih boja te Sto kvalitetnijeg i brzeg procesuiranja slike. Drugi korak
je proucavanje slike i otkrivanje podrucja naglih promjena intenziteta svjetline. Time se
odreduje pomicni prozor kojim prolazimo kroz cijelu sliku i otkrivamo podrucja s slicnim
karakteristikama. Racunanjem poklapanja svakog prozora slike s referentnim dobivamo
vrijednost poklapanja svakog od kontrolnih prozora koja se sprema te se po zavrsetku dobiva
lista rubova (detaljna matematicka podloga Harris Corner Detection algoritma s koriStenim

matemati¢kim izrazima [10]).

Original

(x=495, y=110) ~ R:152 G:159 B:167 (x=141, y=3) ~ R:23 G:28 B:22

Slika 8. Primjer otkrivenih kutova Harris Corner Detection algoritmom

Slika 8. prikazuje detektirane rubove primjenom Harris Corner Detection algoritma. Vidljivo
je da je, uz prikaz dominantnih, prikazan i znacajan broj manje dominantnih kutova, tj. Sumova
(primjerice, lijeva strana slike, zbog vece promjene svjetline u odnosu na ostatak slike,
promjene intenziteta osvjetljenja tipkovnice detektirani su kao kutovi). Takoder se moze
primijetiti pogresna detekcija kutova kod ethernet kabela ¢iji odsjaj takoder uzrokuje promjenu

osvjetljenja na slici te algoritam tu znacajku deklarira kao kut. Detekcija kutova sa slike 8.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 16



Filip Miklauzié Zavrsni rad

provedena je na gray-scale slici, ali rezultati su, radi preglednosti, prikazani na slici u RGB

formatu (osnovni kod koriStenja algoritma preuzet s [11], dodatno prilagoden potrebi zadatka).

Algoritam je svoju primjenu pronasao u svim podrucjima obrade slika, detekcijama pokreta,
pracenju objekata, modeliranjima 1 rekonstrukciji 3D scena te srodnim podru¢jima u kojima se
istice njegova prednost brzine, pouzdanosti 1 rastere¢enja procesorskog sustava. Nedostaci
metode su nemoguénost odbacivanja manje dominantnih detekcija te prikaz samo znacajnijih

rubova.

2.2.3. Shi-Tomas Corner Detection algoritam

Prema modelu Harris Corner Detection algoritma, uz manje modifikacije, nacinjen je
Shi-Tomas Corner Detection algoritam. Glavna razlika je koriStenje funkcije za ocjenjivanje
rezultata (matematicki zapis funkcije ocjenjivanja [12]). Kao izlaz iz algoritma detekcije dobiva
se lista kutova uz dodani prikaz rezultata intenziteta svakog detektiranog kuta. Zbog postojanja
liste s vrijednostima intenziteta, algoritam nudi mogucénost prikaza N najznacajnijih kutova koji
su, prema zadanoj metodi ocjenjivanja ostvarili najvise vrijednosti, zbog cega nam omogucava
filtriranje te odbacivanje kutova koji su ostvarili manje rezultate, tj. manje dominantne kutove
te pogresne detekcije. Slika 9. prikazuje 20 najdominantnijih kutova, tj. podrucja koja su
ostvarila najve¢e ocjene (kod koriStenog algoritma preuzet s [11], dodatno prilagoden

potrebama zadatka).

Original

(x=494, y=125) ~ R:161 G:147 B:134 {x=150, y=275) ~ R:136 G:138 B:137

Slika 9. Primjer otkrivenih kutova Shi-Tomas algoritmom
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2.2.4. SIFT algoritam

Pri koristenju dosad spomenutih algoritama javlja se problem ocitavanja odredenih znacajki
koji je nastao zbog primjene veli¢ine ili nepogodne orijentacije iste. Primjer nemoguénosti
ocitavanja znacajki zbog premale veli¢ine slike prikazan je na slici 10 gdje je vidljivo kako
algoritam detekcije rubova za istu liniju, ali razlicite veli¢ine iste daje drugacije oCitanje. Posto
vecina algoritama detekcije radi na principu testnih matrica potrebno je voditi racuna o redu
veli¢ine ocekivanih znacajki koje se Zele otkriti. Primjenom jednake testne matrice na dvije

identicne, ali skalirane slike dobit ¢emo razli¢ita oc¢itanja znacajki.

[a |$7V:\

Slika 10. Prikaz skalirane slike [13]

Taj problem dobivanja razlicitih rjeSenja za isti problem doprinio je razvitku SIFT (engl. scale
invariant feature transform, hrv. transformacija invarijantne znacajke mjerila) algoritma.
Glavna ideja koja stoji iza tog algoritma je omoguciti prepoznavanje odredenih znacajki sa slike
bez da se mora paziti o transformacijama i skaliranjima koje se izvrSavaju nad testnom slikom.
Za bilo koji objekt sa slike mogu se izdvojiti zanimljive tocke Ciji opis zelimo dobiti. Takav
opis dobiven SIFT algoritmom moZe se zatim koristiti za identifikaciju tog istog objekta na slici
gdje se nalazi mnoStvo drugih znacajki. Problem koji SIFT algoritam pokuSava rijesiti je
pronalazak istih znacajki na vise razli¢itih fotografija iste scene te stvaranje digitalnog opisa te
znacCajke. To je proces relativno jednostavan za Covjeka, ali raCunalo moze relativno brzo
izgubiti vezu izmedu dvije fotografije ukoliko malo promijenimo neke parametre kao Sto je
orijentacija, dimenzija, kontrast i sli¢no. SIFT algoritam pokuSava, proucavanjem rubova kao
predstavnika skipine “snaznijih“ gradijenata neosjetljivih na promjene gore navedenih
parametara, stvoriti Sto robusniji opis znacajke. Nakon tako provedene obrade dobiva se opis
slike dobiven iz otkrivenih rubova, koji moze sluziti za prepoznavanje istog tog objekta u drugoj

sceni (detaljnija matemati¢ka podloga SIFT algoritma [12]).
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Slika 11. prikazuje digitalni zapis znacajki fotografije industrijskog PLC-a uz pomo¢ krugova
s upisanim kutovima primjenom S/FT algoritma (osnovni kod koriStenog algoritma preuzet s

[11], dodatno prilagoden potrebama zadatka).

Original

(x=496, y=252) ~ R:166 G:164 B:165 (x=88, y=368) ~ R:236 G:236 B:236

Slika 11. Primjer digitalnog zapisa znacajki primjenom SIFT algoritma
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2.2.5. SURF algoritam

SURF (engl. Speeded-up Robust Features, hrv. ubrzane robusne znacajke) algoritam nastao je
kao unaprjedenje SIFT algoritma koji nudi daleko vece brzine provodenja. Promjene u
metodama raCunanja kljuénih tocaka i koriStenje adaptivnih veli¢ina deskriptora, SURF
algoritam nakon provedenih usporedbi s prije spomenutim S/FT algoritmom ostvaruje do 3 puta
brzu detekciju znacajki. Takoder valja naglasiti da je preporuka koristiti SURF algoritam
ukoliko ¢e prilikom procesa dolaziti do zamucivanja te rotacije slika, dok ga prilikom promjene
tocke gledista i rukovanja nije preporucljivo koristiti radi veée mogucnosti pogreske (opis

algoritma te matematicka podloga [14]).

Slika 12. Primjer podudaranja znacajki sa slika primjenom SURF algoritma|[11]

Slika 12 prikazuje digitalni zapis 400 najdominantnijih otkrivenih znacajki koji se moze
upotrijebiti ukoliko taj objekt zelimo pronaci na nekoj vecoj slici ili za pracenje tog objekta

kroz viSe slijednih scena.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 20



Filip Miklauzié Zavrsni rad

2.2.6. Detektor mrlja

Prilikom primjene ra¢unalnog vida postoji potreba za radom s podrucjima koja se izdvajaju iz
cjeline, a sadrze jednake ili priblizno jednake znacajke, kao Sto su boja, svjetlina, tekstura i
sli¢no. Pojam mrlja (engl. blob) referira se na grupu koncentriranih piksela ili podrucja koji
dijele odredena zajedniCka svojstva. Detektori mrlja imaju prednost pred koristenjem detektora
rubova ili detektora kutova jer nude potpuni zapis regije koju opisuju. Tako dobivene
informacije o objektu mogu dalje se koriste za detekciju i praéenje objekata orijentirano na
teksture 1 vizualnu interpretaciju predmeta (boja i1 oblik). Iz tako dobivenih podataka se,
primjenom histograma, takoder mogu izluciti rubovi i1 vrhovi predmeta, Sto omogucuje istu
primjenu kao dosad spomenuti algoritmi detekcije znacajki.

Slika 13. prikazuje jedinstveni zapis podruc¢ja jednakih znacajki. Vidljivo je da su podrucja

fasade, podrucja kula te sva ostala podrucja sli¢ne teksture sjedinjeni i prikazani kao jedan Blob.

BLOBS

Slika 13. Primjer odredivanja podruéja jednakih znacajki sa slika primjenom Blob Detection
algoritma [11]
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2.2.7. HoG algoritam

Histogram orijentiranih gradijenata (engl. histogram of oriented gradients) algoritam je koji se
koristi u racunalnom vidu s ciljem detekcije objekata. Algoritam se temelji na pracenju
ponavljanja orijentacije gradijenata u lokaliziranim dijelovima slike. IzraCunava se na gustoj
mrezi jednoliko rasporedenih celija (uzoraka) te koristi preklapaju¢u mrezu (lokalnu
normalizaciju kontrasta) s ciljem poboljSanja toc¢nosti. Teorija detekcije objekta za HoG
algoritam nalaze da se neki objekt unutar slike moze opisati distribucijom usmjerenja rubova
ili gradijenta intenziteta. Slika se raS¢lanjuje na male regije (¢elije) te se potom za sve piksele
unutar jedne regije sastavlja histogram smjerova gradijenta (matematicka osnova i detaljno

objasnjenje HoG algoritma [16]).

Slika 14. Primjer odredivanja podrucja znacajki sa slike primjenom HoG algoritma

Slika 14. prikazuje odredivanje podrucja znacajki sa slike primjenom HoG algoritma. Ovisno
o parametrima ¢elija (dimenzijama uzorka kojim se provodi analiza slike) dobivamo razlicite
fino¢e 1 preglednosti dobivenih histograma (osnovni kod preuzet s [11], dodatno doraden

potrebama zadatka)
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2.2.8. Feature Matching algoritam

Kao §to mu 1 naziv govori, cilj algoritma je prepoznati i povezati odredene znacajke razlicite
orijentacije, perspektive, osvjetljenja, veliCine i/ili boje s ucene slike na slici koju detektiramo.
Racunalo, prilikom procesa obrade ucene slike trazi odredene kljucne znacajke (engl. key
points), koje takoder trazi i na slici koja se detektira te ih pokuSava u §to ve¢oj mjeri povezati
te tako dobiti vecu razinu poklapanja. Slika 15. prikazuje pronalazak znacajki na u¢enoj slici te
povezivanje zeljenih znacajki s zadanom slikom (kod primjene Feature Matching algoritma
[11]).

(x=936, y=4) - R:255 G:255 B:255

Slika 15. Pronalazak znacajki primjenom Feature Matching algoritma

2.2.9. Usporedba algoritama detektiranja

Medu algoritmima detektiranja znacajki, kao $to su kutovi, u upotrebi s Harris corner detection
algoritmom prednjaci Shi-Tomas algoritam zbog mogucnosti selekcije odredenog broja
najdominantnijih kutova otkrivenih na zadanoj sceni. Prilikom velike vjerojatnosti znacajnih
skaliranja elemenata na slici scene, odabire se SIFT algoritam koji znacajke opisuje preko
rubova koji predstavljaju “snaznije gradijente uz znacajno povecanje robusnosti na racun
povecavanja opterecenost procesora. Ukoliko je potrebno pratiti brze scene, na raCun smanjenja
robusnosti, odabire se SURF algoritam koji implementira adaptivne veli¢ine deskriptora te tako

osigurava i do 3 puta brze izvrSavanje algoritma detekcije u usporedbi s SIFT algoritmom.
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Ukoliko se na slikama na kojima se provode algoritmi detekcije nalaze elementi koji sli¢na
podrucja koja se mogu izdvojiti iz cjeline, radi povecanja brzine izvrSavanja algoritma u takvim
situacijama, koristi se algoritam detekcije mrlja (engl. blob detection) koji grupira elemente
jednakih znacajki te tako znacajno smanjuje opterecenost procesorskog vremena sustava na
kojemu je algoritam primijenjen. Ukoliko brzina algoritma nije od prevelikog znacenja, vec je
cilj zadatka dobiti informaciju o mjeri poklapanja predefinirane scene s trenutnom slikom,
odabire se algoritam povezivanja znacajki koji provodi analizu predodredene 1 trenutne slike te

povezuje znacajke koje se u najvecoj mjeri poklapaju.

2.3. Algoritmi za pracenje (engl. object tracking) u OpenCV-u
2.3.1. Opdenito o pracéenju

Vecina gotovih algoritama za pracenje, koji su razvijeni do vremena pisanja ovog rada,
pretpostavljaju postojanje unaprijed obucene neuronske mreze ili nekog drugog klasifikatora
obucenog na velikom broju unesenih fotografija objekata koji se prate. Taj princip temelji se
na proucavanju znacajki pracene scene, usporedivanje s prethodno naucenim uzorcima te
donoSenje izvjeStaja o poklapanju. Ukoliko ne postoji gotovi klasifikator ili ne postoji
mogucnost istrenirati vlastiti, potrebno je koristiti metode i algoritme pracenja razvijene i
implementirane u biblioteku OpenCV, koje se, zbog svoje prirode moguénosti momentalnog

koriStenja bez dodatnih u€enja mreza, nazivaju “online* ili “on the fly* algoritmi pracenja.

Algoritmi pracenja su, radi svoje prirode izvrSavanja i potrebnih izracuna, viSestruko brzi od
algoritama detekcije. Prilikom kontinuiranog provodenja algoritma detekcije na videozapisu u
svakom kadru potrebno je provesti cijeli kod usporedbe prethodno naucenih klasifikatora s
trenutnom slikom. Uzimajuéi u obzir ogranic¢eni broj operacija procesora u jedinici vremena te
simultano izvrSavanje viSe procesa na istom upravljackom racunalu (kao $to je slucaj u
mobilnoj robotici gdje jedno raunalo provodi Citanje slike s kamere, algoritme detekcije,
planiranje trajektorije, racunanje referenci te slanje istih na low level kontrolere) moze dovesti
do znacajnog kasnjenja i nemogucnosti donosenja odluka u Zeljenom vremenskom intervalu.
Uzimajuéi u obzir gore navedenu problematiku kontinuiranog detektiranja predmeta nastali su
algoritmi prac¢enja kojima, jednom kad se odredi okvir pracenja, prema odredenim znacajkama
nastoje pratiti zadano podrucje na slici. Svojom arhitekturom 1 principom rada nastoje manje
opteretiti sustav te omoguciti sustavu dodatne moguénosti kao $to je izracun polozaja, brzina,

smjera kretanja ili drugih sliénih znacajki koje nisu bile dostupne koriStenjem algoritama
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detekcije zbog daleko kompleksnijih izratuna. Druga vazna prednost koriStenja algoritama
pracenja nad koristenjem algoritama detekcije je stabilnost. Prilikom isprobavanja algoritama
detekcije (primjerice feature matching algoritma) vidljivo je da je svako iskrivljenje ili
djelomicno preklapanje testne slike s drugom slikom znacilo pogresnu detekciju. Pri takvim
situacijama algoritmi pracenja rade puno bolji posao jer su zbog svojeg nacina rada i
kontinuiranog pracenja jednog okvira scene robusniji te samim time smanjuju mogucénost
gubljenja predmeta koji se prati. Programski kod algoritama pracenja koriSten za testiranje

preuzet je s izvora [17], uz naknadnu doradu i izmjene Zeljenog tragaca (engl. tracker).

2.3.2. BOOSTING algoritam za pracenje

Ovaj algoritam temelji se na AdaBoost algoritmu (algoritam koji se koristi za strojno ucenje)
fokusiranom na provodenje u stvarnom vremenu. Upravo zbog svoje namjere, tj. koriStenja u
stvarnom vremenu, korisnik postavlja okvir u kojemu se nalazi objekt koji se zeli pratiti.
Oznaceni objekt smatra se kao uzorak kojega se prati dok se ostatak trenutne slike smatra kao
pozadina te se ne proucava. Prilikom dobave nove slike tj. prilikom osvjezavanja kadra,
klasifikator BOOSTING algoritma ocjenjuje piksele unutar i u uzoj okolici podrucja pracenja

iz prethodnog koraka te odreduje novu poziciju pracenog objekta u novom kadru [18].

x=406, y=168) ~ K58 G55 B:63

Slika 16. Pracenje rednih stezaljki PLC-a pomocu BOOSTING algoritma pracenja
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Iz slike 16 vidljivo je da objekt pracenja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
pracenja, ali okvir prac¢enja nije smanjio svoju veli€inu prilikom udaljavanja kamere od
predmeta ve¢ je dio okoliSa takoder postao objektom pracenja.

Proucavanjem rada algoritma 1 provedenog pracenja raznih objekata dolazi se do zakljucka da
algoritam relativno dobro prati objekte, ali je brzina niza u odnosu na ostale novije algoritme
pracenja. Drugi nedostatak je nastajanje pogresnih detekcija prilikom izlaska objekta prac¢enja
iz kadra ili prekrivanja objekta drugim objektom. U tim slu¢ajevima algoritam samo nastavlja

pogresno pratiti neku drugu scenu koja mu prema zapisu djeluje najslicnije prethodno praceno;.

2.3.3. MIL algoritam za pracenje

MIL stoji kao skracenica izraza za ucenja na vise instanci (engl. Multiple Instance Learning)
koji ima jednak pristup pracenju predmeta kao i BOOSTING algoritam, ali umjesto da prilikom
prelaska iz jedne scene u drugu nagada moguéi polozaj pracenog objekta, on promatra okolinu
oko objekta koju klasificira i stvara listu potencijalno pozitivnih objekata iz te neposredne

blizine starog polozaja [18.]

x=499, y=324) ~ R:191 G:186 B.185

(=499, y=324) ~ R:191 G.186 B:185

Slika 17. Praéenje rednih stezaljki PLC-a pomocéu MIL algoritma pracenja
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Iz slike 17 vidljivo je da objekt prac¢enja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
prac¢enja ukoliko se promjena scena dogada postepeno i bez prevelikih trzaja Sto je potrebno
izbjegavati zbog relativno sporijeg izvrSavanja algoritma. Na donjem dijelu slike vidljivo je da
je, zbog nagle promjene kadra i udaljavanja od predmeta pracenja, algoritam zbog svoje prirode
i naCina rada u kojemu proucava okolinu, predmet ispao iz pracenja te je algoritam nastavio

pratiti podrucje okolisa redne stezaljke iz neposredne blizine predmeta.

Proucavanjem rada algoritma i provedenog pracenja raznih objekata dolazi se do zakljucka da
algoritam relativno dobro prati objekte ukoliko se scene mijenjaju relativno sporo. Ukoliko se
odabrani predmet pracenja izgubi iz okvira, algoritam nije u mogucnosti javiti gresku jer ¢e

uvijek barem jedna scena biti pozitivno ocijenjena te ¢e algoritam nastaviti pratiti dio okoline.

2.3.4. KCF algoritam za pracenje

KCF stoji kao kratica za kerneliziranu poveznicu filtera (engl. Kernelized Correlation Filters).
Nacinjen je kao kombinacija dva prethodno spomenuta algoritma, BOOSTING-a i MIL-a. Kod
ovog algoritma se takoder kontinuirano prati okolina, ali se primjenom korelacijskog filtriranja
traze podrucja najvece mjere preklapanja koje omogucuje da se prati polozaj, a samim time i

kretanje Zeljenog objekta [18.].

[x=484, y=297) ~ R:187 G:181 B:179 (x=484, y=297) ~ R:253 G:234 B:236

Slika 18. Praéenje rednih stezaljki PLC-a pomoéu KCF algoritma pracenja
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Iz slike 18 vidljivo je da objekt pracenja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
prac¢enja i u slucajevima kada se scena mijenja ve¢om brzinom i uz umjerene trzaje zbog vece
brzine racunanja koju je moguce posti¢i zbog dobre optimizacije algoritma i na¢ina izvrSavanja
istog. Na donjem dijelu slike vidljivo je da je, zbog nacina izvrSavanja algoritma temeljenom
na MIL algoritmu i postepenog udaljavanja kamere od predmeta, okvir pra¢enja zahvatio
dijelove podrucja oko predmeta. Ukoliko se predmet prekrije drugim predmetom ili izade iz
okvira kamere, algoritam je sposoban zakljuciti da je zeljeni objekt pracenja izgubljen.

Proucavanjem rada algoritma 1 provedenog pracenja raznih objekata dolazi se do zakljucka da
algoritam relativno dobro prati zadane objekte. Ukoliko dode do gubljenja predmeta pracenja,
algoritam ¢e prekinuti isto, ali zbog svoje prirode prac¢enja kontinuiranim promatranjem okoline

nije sposoban nastaviti prac¢enje pri povratku predmeta u kadar.

2.3.5. CSRT algoritam za pradenje

CSRT stoji kao kratica za diskriminativni korelacijski filtar s kanalnom 1 prostornom
pouzdanoscu (engl. Discriminative Correlation Filter with Channel and Spatial Reliability).
Algoritam svoj rad temelji na ucenju korelacijskih filtera u stvarnom vremenu primjenom
histograma orijentiranih gradijenata (engl. Histogram of oriented gradients, HOG). Tako
utrenirani filteri se zatim koriste za pretrazivanje podrucja na novoj slici oko mjesta posljednje

poznate pozicije na kojoj se nalazio objekt pracenja [18.].

(x=491, y=280) ~ R:199 G:195 B192

Slika 19. Pracenje rednih stezaljki PLC-a pomocéu CSRT algoritma pracenja
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Iz slike 19 vidljivo je da objekt prac¢enja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
prac¢enja ukoliko se promjena scena dogada relativno postepeno i bez prevelikih trzaja zbog
relativno sporijeg izvrSavanja algoritma. Na donjem dijelu slike vidljivo je da je, unatoc
promjeni kuta i udaljenosti od predmeta pracenja, isti ostao unutar okvira. Prilikom udaljavanja
okvir se smanjio na veli¢inu predmeta te dijelovi okoline nisu postali dio objekta prac¢enja kao

Sto je bio slucaj u svakom od gore isprobanih algoritama.

Proucavanjem rada algoritma dolazi se do zakljucka da je algoritam precizniji ali sporiji od
isprobanog KCF algoritma uz zamijecenu robusnost prilikom naglih promjena kadrova bez
obzira na manju brzinu izvodenja. Algoritam se dobro ponasa prilikom rotacije scene kao i
znaajnijeg priblizavanja ili udaljavanja od predmeta pracenja. Nedostatak algoritma je

nemogucnost oporavka i nestabilan rad nakon preklapanja predmeta ili gubitka istog iz kadra.

2.3.6. MedianFlow algoritam za pracenje

MedianFlow algoritam se temelji na Lucas-Canade algoritmu pracenja, a radi na principu
trazenja istih toCaka na trenutnoj i sljedecoj slici te njihovo pracenje u svim smjerovima u

stvarnom vremenu uz davanje procjene pogreski tih trajektorija Sto mu omogucava relativno

dobru i brzu djelomicnu procjenu pozicije objekta pracenja u svakoj novoj slici [18.].

Frame €

(x=499, y=272) ~ A-148 G:148 B:147

(x=482, y=373) ~ R.201 G:194 B:194

Slika 20. Pracenje rednih stezaljki PLC-a pomoéu MedianFlow algoritma pracenja
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Iz slike 20 vidljivo je da objekt pracenja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
prac¢enja i u slucajevima kada se scena mijenja ve¢om brzinom i uz znacajnije trzaje zbog vece

brzine racunanja koja je ostvarena zbog dobre optimizacije algoritma i nac€ina izvrSavanja istog.

Proucavanjem rada algoritma i provedenog pracenja raznih objekata donosi se zakljucak da
algoritam relativno dobro prati zadane objekte ukoliko se ti objekti kroz provjeru ne preklapaju
s drugim objektima, izadu iz kadra te ukoliko brzina gibanja objekata nije prevelika. Ukoliko
dode do gubljenja predmeta pracenja, algoritam ¢e prekinuti isto, ali nece biti sposoban nastaviti

pracenje prilikom ponovnog otkrivanja predmeta ili ponovnim ulaskom u kadar.

2.3.7. TLD algoritam za pracenje

TLD stoji kao kratica za pracenje-ucenje-detekciju (engl. Tracking Learning Detection). Kao
Sto mu 1 ime govori, algoritam izraden za zadatak pracenja rastavlja se u 3 zasebna procesa s
ciljem dobivanja Sto boljih rezultata. Algoritam tragaca je temeljen na MedianFlow algoritmu
koji je zaduzen za pracenje objekta dok je zadaca detektora analizirati scenu oko regije pra¢enja
1 po potrebi prilagoditi okvir pracenja, tj. ispraviti traga¢. Tre¢i dio algoritma usmjeren je na
ucCenje znacajki objekata koji se prate uz procjenu relativne pogreske nastale u procesu te

sprjecavanje nastanak novih [18.].

(x=31, y=15) ~ R:88 G:84 B:79

Slika 21. Praéenje rednih stezaljki PLC-a pomo¢u 7LD algoritma pracenja
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Iz slike 21 vidljivo je da objekt prac¢enja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
prac¢enja ukoliko se promjena scena dogada relativno postepeno i bez prevelikih trzaja zbog

relativno sporijeg izvrSavanja algoritma.

Ukoliko se objekt pracenja prekrije te se naknadno opet otkrije, algoritam ¢e, zbog svoje prirode
izvrSavanja najvjerojatnije biti sposoban nastaviti pracenje. Problem algoritma je nastavak
pracenja slicnih objekata koji se nalaze u blizini zbog sli¢nih karakteristika koje algoritam
uzima za reference. Pri testiranju rada algoritma isti je nekoliko puta prilikom brzih promjena
polozaja kamere u odnosu na objekt kao objekt pra¢enja oznacio donju rednu stezaljku sa slike

koja prvobitno nije bila objekt pracenja, ali izgledom nalikuje na praceni objekt.

2.3.8. MOSSE algoritam za pracenje

MOSSE stoji kao kratica za minimalnu izlaznu sumu kvadrata greske (engl. Minimum Output
Sum of Squared Error). Svoj rad temelji na raCunanju adaptivnih korelacija u Fourierovom
prostoru. Algoritam filtera minimizira zbroj kvadrata pogreske izmedu stvarnog i predvidenog

korelacijskog izlaza [18.].

x=489, y=203) ~ R:19 G:16 B:12

Frame

(x=392, y=73) ~ R.76 G:91 B:98

Slika 22. Praéenje rednih stezaljki PLC-a pomoéu MOSSE algoritma praéenja
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Iz slike 22 vidljivo je da objekt prac¢enja (redna stezaljka) relativno dobro ostaje u okviru
prac¢enja i u slucajevima kada se scena mijenja ve¢om brzinom i uz umjerenije trzaje zbog vece
brzine racunanja koja je ostvarena zbog dobre optimizacije algoritma i nac€ina izvrSavanja istog.
Algoritam relativno dobro reagira ukoliko se predmet izgubi iz kadra te se relativno brzo pojavi,
no ukoliko objekta nema jedno vrijeme u kadru, algoritam ¢e najvjerojatnije zapoceti pratiti

krivi objekt.

2.3.9. GOTURN algoritam za pracenje

GOTURN stoji kao kratica za genericko pracenje objekta pomocu regresijske mreze (engl.
Generic Object Tracking Using Regression Network). Za razliku od ostalih, ovaj algoritam je
“offline* tragac jer u svojoj osnovi sadrzi duboku konvolucijsku neuronsku mrezu. Algoritam
uvijek radi s dvije slike scene, trenutnom 1 prethodnom. Dok je na prethodnoj slici poznat, na
trenutnoj slici polozaj pracenog objekta mora se predvidjeti. Obje slike definiraju se kao ulazni
parametri koji prolaze kroz konvolucijsku neuronsku mrezu ¢iji je izlaz skup od 4 tocke koje
kao koordinate definiraju rubove okvira pra¢enog objekta. Buduéi da je algoritam temeljen na
koriStenju neuronskih mreza, prije upotrebe algoritma potrebno je preuzeti i specificirati model

s njegovim tezinama koje sluze kao individualni parametri za uspjeSno definiranje neuronske

mreze za pracenje specificnog objekta [18.].

Slika 23. Praéenje osobe pomoéu GOTURN algoritma praéenja [18]

Iz slike 23. vidljivo je da je, u tijeku pracenja tijela osobe, u jednom trenu doslo do preklapanja

prac¢enog objekta s drugim objektom, prilikom ¢ega je algoritam postepeno nastavio pratiti taj
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drugi objekt. Preciznost koriStenog algoritma ovisi o parametrima neuronske mreze i kvaliteti
ulaznih podataka na kojima je izvrSeno treniranje iste te se ista moZe znacajno popraviti

daljnjim ucenjem mreze na viSe primjera.

2.3.10. Usporedba algoritama pracenja

Dok se algoritmi detekcije mogu koristiti, kako u analizi videozapisa tako i u radu sa
pojedinacnim slikama, algoritmi pracenja svoju namjenu mogu ostvariti iskljuc¢ivo kada se ulazi
u algoritam sastoje od niza slijednih slika-videozapis. Ukoliko objekt pracenja mijenja svoj
polozaj bez drasti¢nih trzaja te izbivanja izvan vidnog polja kamere ili prekrivanja objekta
pracenja drugim objektima, moZe se koristiti Boosting algoritam, koji je prilikom testiranja
provedenog s koriStenom opremom ostvario prosjecno 30 ciklusa izracuna nove pozicije
predmeta u sekundi. Ukoliko je za zadatak pra¢enja potrebna veca robusnost, a objekt se giba
relativno sporo, kao algoritam pradenja moze se odabrati MIL tragaC koji se temelji na
algoritmima kontinuiranog ucenja na vise instanci koji je, na koriStenoj opremi ostvario
prosjecno 11 ciklusa izracuna nove pozicije objekta koji se prati. Kao kombinacija dva
prethodno spomenuta algoritma nastao je KCF algoritam koji, na raCun smanjenja robusnosti i
mogucnosti pogresnih pracenja postize prosjecno 80 ciklusa izracuna nove pozicije pracenog
objekta. Ukoliko je potrebno precizno pracenje objekta prilikom priblizavanja i udaljavanja
predmeta od kamere, bez dodatnog zahvacanja dijelova okoline, odabire se CSRT algoritam
koji se temelji na neprestanom ucenju korelacijskih filtra uz ostvarivanje prosjec¢no 30 ciklusa
izracuna nove pozicije objekta u jednoj sekundi. U zadacima pracenja trajektorija, kada postoji
potreba procjene brzina kao i sljedec¢eg polozaja objekta koji se prati, koristi se MedianFlow
algoritam, koji, ukoliko ne dolazi do nestajanja predmeta iz kadra ili preklapanja s drugim
predmetima, uz koriStenu opremu prosjecno postize visokih 125 ciklusa izracuna nove pozicije
u jedinici sekunde. Ukoliko se predmet pracenja Cesto prekriva drugim predmetima ili izlazi
izvan okvira koje vidi kamera, odabire se TLD traga¢ koji je zbog svoje podjele algoritma
pracenja u velikoj mjeri prilikom ¢estog izmicanja predmeta pracenja iz kadra sposoban isto i
nastaviti. Prosjecni broj izraCuna nove pozicije tragaca iznosi 25 ciklusa po sekundi. U
situacijama kada se predmet giba relativno velikim brzinama, odabire se MOSSE algoritam koji
je, radi koristenja optimiziranog algoritma za izraCun minimalne izlazne sume kvadrata greske,
sposoban ostvariti prosjecni broja operacija od visokih 140 ciklusa u jedinici sekunde §to mu

omogucava pracenje relativno brzih objekata, ali je osjetljiv na gubitak predmeta iz vidnog
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polja kamere. Postoji li moguénost stvaranja specifi¢cnog modela prac¢enog predmeta s njegovim
tezinama koji sluze kao ulaz u neuronsku mrezu koja radi prac¢enje objekta te prac¢enje relativno
sporih predmeta, najbolji izbor bilo bi koristenje GOTURN algoritma pracenja koji nikad ne
analizira cijelu sliku ve¢ se obraduju samo podrucja oko slike uz donosenje zakljuc¢ka o smjeru
gibanja te fokusiranje podrucja proucavanja na mjesto na kojemu se ocekuje nova pozicija

detektiranog objekta, kako bi se znacajno ubrzao cijeli proces pracenja.

2.4. Algoritmi za prepoznavanje i pracenje u ROS-u

Prema kratkom objasnjenju arhitekture ROS-a iz poglavlja 1.3 Robotski operativni sustav
(ROS) vidljivo je da je, za koriStenje razvijenih ¢vorova i algoritama koji su dostupni u
okruzenju ROS Online repozitorija, iste potrebno i preuzeti. PoSto je koriSteni Ubuntu sustav
verzije 18.04 koji podrzava ROS Melodic Morenia, svi paketi koji su preuzeti kompatibilni su

s tom verzijom ROS-a.

2.4.1. Paket find object 2d

Paket find object 2d nalazi se u kategoriji algoritama za prepoznavanje objekata i detekcije
sustava. Algoritam u svom radu implementira SURF, KAZE, SIFT, ORB, FAST. BRIEF te ostale
razvijene algoritme detekcije. Za laksi rad sa sustavom instaliranog paketa razvojni inzenjeri su
izradili graficko sucelje pomocu kojega provodimo postupak oznacavanja novih objekata te
pratimo informacije o wuspjeSnosti detekcije prethodno oznacenih objekata. Paket
find_object 2d preuzima se s GitHub repozitorija [24]. Glavni zadatak algoritma je pronaci
predmete prethodno definiranih znacajki na trenutnom kadru, odrediti njihov poloZzaj te kao
povratnu informaciju sustavu distribuirati koordinate sredista detektiranih objekata u ravnini
slike. Algoritam bi svoju primjenu mogao pronaci u zadacima s ravninskim rasporedom
predmeta kao Sto je detekcija raznih predmeta u ravnini stola, detektiranju predmeta na
pokretnoj traci te ostalim ravninskim zadacima zbog izostanka informacije o udaljenosti
predmeta od sredista kamere. Ukoliko se radi o zadacima gdje je cilj detektirati predmete koji
su rasporedeni u prostoru, koristi se algoritam find objects 3d, koji su detaljnije opisani u
slijede¢em odjeljku. Oba spomenuta algoritma, find objects 2d kao 1 find objects 3d,
jednostavni su za koriStenje upravo zbog intuitivnog grafickog sucelja koje je prikazano u

nastavku.
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2.4.1.1.  Detekcija polozaja predmeta u 2D prostoru

Nakon preuzimanje potrebnog direktorija isproban je algoritam detekcije polozaja predmeta u
ravnini slike koriStenjem samo RGB kamere. Za zadatke detekcije predmeta odabran je
prethodno spomenuti paket radi relativno dobrih karakteristika kao $to je moguénost detekcije
novih i1 pracenje otprije detektiranih objekata. Kompletna detekcija predmeta pokrece se

koriStenjem modificirane ./aunch datoteke prikazane u nastavku:

<?xml version="1.0"?>

<launch>
<arg name="gui" default="true"/>
<arg name="image topic" default="/camera/color/image raw"/>
<arg name="objects_path" default="~/objects"/>
<arg name="settings path" default="~/.ros/find object 2d.ini"/>

<!-- Nodes -->
<node name="find object_ 2d" pkg="find object_2d"
type="£find object 2d" output="screen">
<remap from="image" to="$(arg image topic)"/>
<param name="gui" value="$(arg gui)" type="bool"/>
<param name="objects_path" value="$ (arg objects_path)"
type="str"/>
<param name="settings path" value="$ (arg settings_path)"
type="str"/>
</node>
</launch>

Launch datoteka sluzi za jednostavnije pokretanje find object 2d ¢vora uz podeSavanje tema
na koji se ¢vor pretplacuje za ispravan rad. Parametri koje je moguée podesiti u navedenoj

.launch datoteci su sljedeci:

e gui—parametar koji stoji za pokretanje grafickog sucelja, postavljeno na vrijednost true

(hrv. tocno)

e jmage topic — parametar naziva teme za dobavu slike u RGB formatu na kojoj se

provodi detekcija objekata, postavljen na temu /camera/color/image raw

e objects_path — parametar koji definira datoteku u kojoj se nalaze prethodno spremljeni

objekti detekcije

e settings_path —parametar koji definira datoteku u kojoj su zapisane postavke koristenog

detektora
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Pokrenuti ¢vor objavljuje podatke na sljedece teme:

e objects — tema na koju se objavljuju podaci o okvirima stvorenih oko detektiranih

objekata. Parametri pozicije okvira zapisani su u obliku 3x3 homogene matrice

e objectsStamped — prikaz detektiranog objekta uz oznaku koja sadrzi ime objekta.

Korisno kada se istovremeno detektira veéi broj objekata

2 Image

Slika 24. Prikaz objekata nad kojima je testiran find object 2d ¢vor

Slika 24. prikazuje 3 objekta koji su koriSteni kao predmeti detekcije. Posto je ovaj algoritam
temeljen na prepoznavanju predmeta iskljucivo analizom slike dobivene kamerom, predmeti
koji se detektiraju imaju razlicite karakteristike kako bi mogli donijeti zakljucke o ponasanju
algoritma u raznim uvjetima. Okolina detekcije predmeta namjerno nije odabrana kao idealna,
ve¢ se u vidnom polju kamere takoder nalaze 1 brojni ostali predmeti koji potencijalno
predstavljaju problem algoritmu detekcije. Osvjetljenje objekata je postavljeno tako da je
srednji predmet (3D isprintana glava dinosaura) uvijek idealno direktno osvjetljen dok preostala
dva predmeta (3D isprintana kuhala za kavu) zbog svoje geometrije uvijek imaju barem jednu
plohu u sjeni. Model glave dinosaura odabran je zbog velikog broja razlicitih sitnih detalja koji
bi trebali olakSati prepoznavanje i povecati jednoznacnost modela dok su modeli kuhala za kavu
odabrani zbog velikog broja ravnih ploha i manjeg broj jedinstvenih detalja koji bi trebali
otezati prepoznavanje i smanjiti stabilnost modela pracenja. Kuhalo s desne strane isprintano je
s prozirnim filamentom kako bi se dodatno otezalo prepoznavanje znacajki, smanjio kontrast

objekta 1 okoline te kako bi se dodatno vidjela sposobnost detekcije koriStenog algoritma. U
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postavkama algoritma (find-object/include/find_object/Settings.h) moguce je mijenjati
algoritme koji se koriste kao detektori za pronalazak predmeta.

//List format : [Index:itemO;iteml;item3;...]
#1f CV_MAJOR_VERSION < 3 || (CV_MAJOR_VERSION == 4 && CV_MINOR_VERSION <= 3) || (CV_MAJOR_VERSION == 3 &&
(CV_MINOR_VERSION < 4 || (CV_MINOR_VERSION==4 && CV_SUBMINOR_VERSION<11)))
#1f CV_MAJOR_VERSION >= 3 // NONFREE=SURF, DEFAULT=SIFT

PARAMETER_COND(Feature2D, 1Detector, QString, FINDOBJECT_NONFREE,
"9:Dense;Fast;GFTT;MSER;ORB;SIFT;Star ; SURF;BRISK;AGAST ; KAZE ; AKAZE; SuperPointTorch" ,
"9:Dense;Fast;GFTT;MSER;ORB;SIFT;Star ; SURF;BRISK;AGAST; KAZE; AKAZE ; SuperPointTorch", "Keypoint detector.");

Gore prikazani kod dio je programske datoteke pisane u C++ programskom jeziku koji je
namijenjen za odabir detektora. Zbog najvece postignute robusnosti i stabilnosti prilikom

testiranja spomenutog algoritma, odabire se algoritam KAZE.

KAZE algoritam sluZzi za detekciju i opisivanje dvodimenzionalnih znacajki predmeta koji se
detektira u nelinearnom prostoru. Algoritmi za prepoznavanje objekata koji koriste Gaussovo
zamucivanje distordiraju prirodne rubove promatranog objekta te samim time smanjuju toc¢nost
takve metode. Nasuprot tim metodama, KAZE algoritam sprovodi detekciju i opis prostornih
znacajki uz pomo¢ postupka nelinearnog difuzijskog filtriranja koje metodi omoguéavaju
zamucenje slike radi pojednostavljenja postupka racunanja ali uz ocuvanje prirodnih granica
detektiranih objekata te znacajno bolju prepoznatljivost. Algoritam je pokazao znacajno bolje
rezultate 1 preciznost detekcije od ostalih spomenutih i isprobanih algoritama, ali je, zbog
koriStenja nelinearnog prostora, zahtjevniji za izracun od prethodno spomenutog SURF

algoritma te se pokazao priblizno jednako zahtjevan kao gore spomenuti SIFT algoritam (25).

Zbog koriStenja grafickog sucelja proces oznaCavanje objekata provodi se relativno

jednostavno, Sto je prikazano na slici 25.

Add object ¢

Select region representing the object. Select region v

Back Next

Slika 25. Postupak dodavanja novog objekta detekcije koriStenjem ¢vora find_object 2d
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Slika 26. prikazuje primjenu c¢vora find object 2d za detekciju objekata koji su oznaceni
koriste¢i graficko sucelje pokrenuto istovremeno s ¢vorom iz koje je vidljivo ponaSanje
detektora pri detekciji 3 predmeta prilikom promjene pozicije i kuta osvjetljenja. Detektor
relativno dobro iznova pronalazi predmet ukoliko se isti priblizava, udaljava ili ¢ak rotira za
odredeni iznos kuta (predmet nije centralno simetrican pa veliki utjecaj za dobivanje uspjesne
detekcije ima orijentacija istoga). Kod predmeta 1 vidljivo je kako se, zbog oznacavanja dijela
okoline prilikom inicijalizacije predmeta koji se prati kao podruc¢je detektiranog predmeta
oznacava i dio stalka monitora te racunalni mis, sto dovodi do krivih rezultata detekcije

prilikom relativnog pomicanja predmeta u odnosu na okolinu.

Slika 26. Prikaz objekata detektirani pomocu ¢vora find object 2d

U paketu find object 2d nalazi se skripta print objects_detected koja se pretplacuje na
istoimeni ¢vor te omogucava dobavu koordinata sva Cetiri ruba okvira koji okruzuje detektirani
predmet. Slika 27. prikazuje koordinate detektiranih rubova predmeta ispisane u terminalu

nakon pokretanja skripte print objects detected.
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Prikaz koordinata detektiranih rubova skripte print objects detected
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2.4.1.2.  Detekcija polozaja predmeta u 3D prostoru

Nakon testiranja ponaSanja algoritma detekcije polozaja predmeta u ravnini slike koristenjem
samo RGB kamere, sustavu je nadodana informacija o dubinskoj slici te je isproban algoritam
detekcije po