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SAZETAK

U danasnje vrijeme proizvodnja postaje sve fleksibilnija, zbog ¢ega se kod robotskog
rukovanja javlja sve veca potreba za brzom prilagodljivos¢u i invarijantno$¢u prema Svojstvima
proizvoda. Zadatak ovog diplomskog rada je osmisliti i integrirati sustav za inteligentno robotsko
rukovanje prehrambenim proizvodima, temeljen na prikupljanju njihovih slika i oblaka tocaka,
detekciji na slikama neuronskom mrezom, odredivanju polozaja u prostoru te planiranju i
realiziranju hvatanja na temelju geometrije. KoriStene se slike i oblaci toc¢aka prikupljaju 3D
vizijskim sustavom Intel RealSense D435 postavljenim na kolaborativnog robota Universal
Robots URS, uz provodenje kalibracije 3D vizijskog sustava naspram robotske hvataljke. Za
detekciju proizvoda na slikama koristi se neuronska mreza YOLO v5, trenirana na posebno
izradenom skupu oznacenih slika, dok se za odredivanje polozaja proizvoda u prostoru Koristi
knjiznica Open3D za obradu oblaka to¢aka. Kao temelj za planiranje hvatanja proizvoda koristi se
algoritam za analizu glavnih komponenti (eng. Principal component analysis — PCA). Navedeni
se elementi sustava povezuju grafickim korisni¢kim suceljem, dok se komunikacija izmedu robota
i raunala ostvaruje TCP/IP protokolom. U radu se najprije daje uvod u navedeno podrucje s
detaljima zadatka, nakon Cega Se opisuje nacin integracije svakog od elemenata sustava, Uz
zasebne analize njihovih rezultata. Zadatak se zaokruzuje analizom rezultata i evaluacijom sustava

u cjelini, nakon ¢ega se izvodi odgovarajuci zakljucak.

Kljuéne rijeci: robotsko rukovanje, detekcija objekata, oblak toc¢aka, 3D vizijski sustav
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SUMMARY

Nowadays, production is becoming more flexible, which is why robotic handling is
increasingly in the need of rapid adaptability and invariance to product properties. The goal of this
master thesis is to design and integrate a system for intelligent robotic handling of food products,
based on collecting their images and point clouds, detection in images by a neural network,
determining spatial position and planning and realizing grasping based on geometry. The images
and point clouds used are collected by an Intel RealSense D435 3D vision system mounted on a
Universal Robots UR5 collaborative robot, with an eye-in-hand calibration of the 3D vision system
against his gripper. The YOLO v5 neural network, trained on a specially designed set of annotated
images is used to detect the product in images, while the Open3D library for point cloud processing
is used to determine the spatial position of the product. The Principal component analysis (PCA)
algorithm is used as the basis for planning of product grasping. The listed elements of the system
are connected by a graphical user interface, while the communication between the robot and
computer is realized by the TCP/IP protocol. The thesis first gives an introduction to stated area
with details of the task, after which the method of integration for each element of the system is
described, with separate analyses of their results. The task is completed by analyzing the results
and evaluating the complete system, after which anappropriate conclusion is given.

Key words: robotic handling, object detection, point cloud, 3D vision system
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1. UvOD

Robotika je interdisciplinarno podru¢je koje predstavlja sinergiju strojarstva,
elektrotehnike i raGunarstva sa ¢vrstom matematickom podlogom te kao takva pruza moguénost
za integraciju u Sirokom rasponu teoretskih i prakti¢nih problema. Razvoj robotike potaknut je
interesom ¢ovjeka da olakSa mukotrpne i nezanimljive poslove, a SVoje mjesto u najvisoj mjeri
pronalazi u industriji, u smislu daljnje automatizacije proizvodnih procesa. Roboti u industriji
danas znaéajno utjeCu na odrzavanje ujednacene kvalitete proizvoda, efikasnog iskoriStavanja
materijala, sigurnosti radnika te eliminiranja ljudski greSaka, ¢emu je glavni razlog mnogo veca

preciznost i ponovljivost robota u radu od ¢ovjeka. [1]

Veéina robota u industriji barem u nekom dijelu proizvodnog procesa treba ostvariti fizicku
interakciju sa predmetom rada, zbog ¢ega je u vecini sluc¢ajeva potrebno obratiti paznju na robotsko
rukovanje. Rukovanje predstavlja veoma kompleksan zadatak kako za ¢ovjeka, tako i za robota pa
jos nije definirano poopceno rjeSenje problema robotskog rukovanja za razliCite predmete u
nestrukturiranoj okolini. U kontekstu sve fleksibilnije proizvodnje, javlja se sve veca potreba za
brzom prilagodljivoscu i invarijantno$¢u robotskog rukovanja prema svojstvima predmeta. Kako
bi robot mogao uspjeSno rukovati predmetom bez eksplicitnog programiranja, mora imati
sposobnost pronalazenja predmeta u njegovoj okolini, planiranja trajektorije za njegovo hvatanje

te odredenu razinu koordinacije i autonomije u radnoj okolini.

1.1. Roboti

Pojam robota je u danas$nje vrijeme vrlo Sirok te ne postoji njegova jednoznacna definicija.
Svaki pokusaj stvaranja definicije treba razmatrati u kontekstu ondasnjeg tehnoloskog razvoja i
problema koji zaokupljuju ¢ovjeka. Ipak, pod pojmom robota se u danasnje vrijeme najcesce misli
na fizicke sustave koju su programabilni, barem u odredenoj mjeri autonomni, sposobni prikupljati
podatke iz svoje okoline i mijenjati ju svojim djelovanjem. Takvi se sustavi protezu od
jednostavnih uredaja namijenjenih za svakodnevnu pomo¢ covjeku pa sve do humanoidnih robota
namijenjenih prezentiranju trenutnih znanstvenih dostignuca. Pojam robot je prvi put upotrijebio
¢eski pisac 1920. godine te on dolazi iz slavenske rijeci koja oznac¢ava pod¢injen posao. Prvi roboti
u danasnjem smislu rije¢i s namjenom koristenja u industriji javili su se sredinom 20. stoljeca, a

od tog vremena njihov razvoj uzima sve ve¢i zamah. Najvecu primjenu dozivljavaju u industriji,

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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gdje zbog sve utjecajnije automatizacije proizvodnih procesa postaju sve nezaobilazniji. Danasnji
industrijski roboti se obi¢no sastoje od baze, robotske ruke s nekoliko zglobova te alata
pri¢vrs¢enog na njezin kraj, a jedan je takav robot prikazan na slici 1. Takvi se roboti u velikoj
mjeri koriste za poslove kao $to pakiranje, bojanje i to¢kasto zavarivanje, cemu je glavni razlog

mnogo vecéa preciznost i ponovljivost robota u radu od ¢ovjeka. [1]

Kako bi se roboti mogli prilagodavati sve fleksibilnijoj proizvodnji, nuzno ih je integrirati
u sustave koji imaju veéu mogucnost interakcije sa svojom okolinom. Vrlo Cesto se koriste s
vizijskim sustavima, koji ne ometaju bitno rad robota, a mogu pruziti znac¢ajnu koli¢inu podataka

o okolini.

Slika 1. Industrijski robot [2]

1.2. Vizijski sustavi

Pojam vizijskih sustava jednoznacniji je od pojma robota te oznacava sustav za prikupljanje
podataka o okolini sastavljen od vizijskog procesora, lece i optickog senzora kamere te opcionalnih
dodatnih elemenata, pri ¢emu je jedan takav sustav prikazan na slici 2. Podrucje primjene vizijskih
sustava vrlo je kompleksno zbog principa obrade podataka prikupljenih vizualnim putem, gdje je
podatke potrebno smjestati u kontekst pripadajuce okoline te voditi ratuna o mnoStvu vanjskih

parametara kao $to su osvjetljenje i zaklonjenost objekata. Upravo su te stavke razlog zbog kojeg

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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je ljudski vid za ve¢inu kompleksnih zadataka jos uvijek mnogo bolji od racunalnog, a Sto ukazuje

na visoku mogucnost razvoja vizijskih sustava uz razvoj tehnologije. [3]

U podrucje vizijskih sustava ulazi mnostvo problema, koji se Cesto sastoje od dijelova
medusobno sli¢ne naravi pa se tada za njihovo rjeSavanje mogu Koristiti zajednicki dijelovi
algoritama. Jedan od uclestalijih problema je i detekcija objekata, koju treba jasno odijeliti od
pojmova Kklasifikacije i lokalizacije. Klasifikacija objekata podrazumijeva odredivanje klase
jednog objekta koji se nalazi negdje na slici, dok se lokalizacija odnosi na odredivanje vanjskih
pravokutnih rubova takoder jednog objekta koji se nalazi na slici. Tek se objasnjavanjem
prethodnih pojmova moze govoriti o detekciji objekata, koja podrazumijeva spoj klasifikacije i
lokalizacije viSe objekata na slici. Uz detekciju objekata spomenuti i vrlo slian pojam
segmentacije objekata, Cija je razlika od detekcije u tome da vanjski rubovi objekata koji se
odreduju nisu nuzno pravokutni, nego odgovaraju stvarnim konturama. Za rjeSavanje tih problema
se zadnjih desetak godina, zbog ubrzanog napretka performansi racunala, sve vise primjenjuju
neuronske mreze. One predstavljaju skup velikog broja parametara medusobno povezanih
odredenim matematickim funkcijama, gdje se na temelju poznatih rezultata skupa podataka za
treniranje optimiraju vrijednosti parametara. Navedeno se optimiranje obavlja u svrhu $to bolje

predikcije rezultata na jo§ nevidenim podacima. [4]

Slika 2. Vizijski sustav [3]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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1.3. Problematika i pristup zadatku

Problematika zadatka ovog rada temelji se na osmisljavanju i integriranju sustava koji ¢e
bez eksplicitnog zadavanja pozicija i orijentacija predmeta moci prepoznati odredeni izmedu vise
drugih na sceni, uspjesno ga lokalizirati, a zatim uhvatiti robotom. Opceniti problem
prepoznavanja predmeta podrazumijeva odredivanje klase kojoj predmet pripada, za Sto je
potrebno posjedovati bazu svih klasa, dok je opéeniti problem lokalizacije predmeta odredivanje
njegove pozicije i orijentacije u prostoru. Problem robotskog hvatanja, s druge strane,
podrazumijeva ispravno pozicioniranje hvataljke te hvatanje predmeta bez sudaranja s bilo ¢ime u

okolini.

Osmisljeno je da se podaci 0 sceni koja ukljucuje predmete i njihovu okolinu prikupljaju u
obliku oblaka to¢ka 3D vizijskim sustavom postavljenim na robota, obraduju na ra¢unalu u svrhu
prepoznavanja i lokalizacije predmeta, a zatim koriste za njegovo hvatanje. Obrada podataka se
obavlja s ciljem odredivanja pozicija tezista i glavnih osi inercije predmeta, a sve pod opravdanom
pretpostavkom homogenosti odabranih predmeta. Zbog te je pretpostavke pozicije tezista
predmeta moguce poistovjetiti s pozicijama njihovih geometrijskih sredista, a pozitivne smjerove

glavnih osi inercije s vektorima njihove orijentaciju.

Kako bi se 3D vizijskim sustavom mogao dobiti vjerni prikaz cijele scene, prikupljanje
podataka je potrebno obaviti iz vise polozaja, gdje izraz polozaj zajednicki oznacava poziciju i
orijentaciju vezanu uz odgovarajuci koordinatni sustav. Za prikupljanje podataka se 3D vizijski
sustav mora pomicati u prostoru, a podatke o polozajima predmeta je potrebno vezani uz globalni
koordinatni sustav koji je stati¢ni. Kako se s robota u realnom vremenu mogu prikupljati polozaji
njegovog vrha alata u odnosu na bazu, logi¢no je 3D vizijski sustav postaviti uz alat, na mjesto na
kojem ne smeta njegovom radu, te kao globalni koordinatni sustav odabrati koordinatni sustav
baze robota. Takvim postavljanjem 3D vizijskog sustava bilo bi vrlo tesko definirati odnos
njegovog koordinatnog sustava naspram koordinatnog sustava vrha alata mjerenjem pa je to
potrebno napraviti analiticki, $to se naziva eye-in-hand kalibracijom i prikazano je naslici 3. Cesto
se moze naic¢i na pojam hand-eye ili hand-to-eye kalibracija koji razmatra situaciju u kojoj je

vizijski sustav postavljen nepomi¢no u prostoru, dok je alat pomican.
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vrh vizijski
alata sustav

Slika 3. Eye-in-hand kalibracija vizijskog sustava naspram vrha alata [5]

Nakon dobivanja prikaza cijele scene pomocu Kalibriranog 3D vizijskog sustava, sa scene
je potrebno izolirati odabrane predmete. Posto je 3D vizijskim sustavom moguce prikupiti podatke
0 dubini na proizvoljnim koordinatama slike, u svrhu dobivanja prostornih koordinata rubova
predmeta ima smisla koristiti detekciju predmeta sa slika, gdje ¢e se kombinacijom razlicitih
polozaja 3D vizijskog sustava moéi prikupiti vjerniji podaci o rubovima predmeta. Kako bi
detekcija predmeta bila $to robusnija i invarijantna s obzirom na polozaje 3D vizijskog sustava iz
kojih se prikupljaju slike, koristi se neuronska mreza. Bitna znacajka koristenja neuronske mreze
je potreba za skupom slika na kojem se mora istrenirati da bi davala vjerodostojne rezultate.
Moguc¢i izazovi opisane detekcije su uzimanje u obzir samo dijelova predmeta, pogreSna detekcija
predmeta ili izostanak detekcije, $to se mora uzeti u obzir kod osmisljavanja rjesenja. Razmotrena
je i moguénost detekcije predmeta direktno iz oblaka to¢aka, no vrlo je brzo odbacena zbog slabe

dostupnosti trenutnih algoritama na upotrebljivoj razini.

Planiranje hvatanja detektiranih predmeta se zatim obavlja prema njihovim pozicijama
geometrijskih sredista i orijentacijama, obradom njihovih oblaka tocaka postupkom temeljenim na
algoritmu analize glavnih komponenti. Da bi se s predmetima mogla ostvariti fizicka interakcija,
dobivene je podatke potrebno poslati robotu i na njemu izvrsiti program kojim se on pozicionira u
zadani polozaj za hvatanje, hvata detektirani predmet te se mice iz polozaja za hvatanje. Proces
robotskog rukovanja predmetima time se zaokruzuje, no radi lakSeg koriStenja osmisljenog
sustava, namece se potreba za implementiranjem grafickog sucelja na racunalu. Grafickim ¢e
suceljem korisnik mo¢i kalibrirati sustav za razli¢ito postavljanje 3D vizijskog sustava na robot te
¢e moci proizvoljan broj puta obavljati cijeli proces prikupljanja i obrade podataka o sceni,

planiranja hvatanja, a zatim i njegove realizacije za detektirane predmete.
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2. ODABRANI POSTAYV SUSTAVA ZA ROBOTSKO RUKOVANJE

Osmisljen sustav za robotsko rukovanje predmetima je cjelina koja je sastavljena od
nekoliko glavnih elemenata, a prikazana je na slici 4. U svrhu prikupljanja podataka o sceni i
hvatanje predmeta koristeni su kolaborativni robot Universal Robots UR5 sa hvataljkom Robotiq
2F-140 (opisano u potpoglavlju 2.1.) te 3D vizijski sustav Intel RealSense D435 (opisano u
potpoglavlju 2.2.), za detekciju predmeta sa scene koristi se neuronska mreza YOLO v5 (opisano
u potpoglavlju 2.3.), a za obradu dobivenih podataka knjiznica za obradu oblaka to¢aka Open3D
(opisano u potpoglavlju 2.4.). Kako bi se izmedu elemenata sustava ostvarila potrebna interakcija,
elementi sustava su povezani komunikacijom preko TCP/IP protokola (opisano u potpoglavlju
2.5.) te korisnickim suceljem (opisano u potpoglavlju 2.6.). Razvijena programska podrska se
ve¢im dijelom implementira na racunalu u programskom jeziku Python te manjim na robotu u

korisnickom sucelju PolyScope.

RealSense
D435
Universal
Robots URS

Robotiq
2F-140

Slika 4. Postav sustava za robotsko rukovanje
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2.1. Kolaborativni robot sa hvataljkom

Priroda ovog zadatka definira potrebu za Sto pristupac¢nijom robotom kojim moze raditi u
u bliskom ljudskom okruzenju se moze jednostavno koristiti, zbog ¢ega je odabran kolaborativni
robot tvrtke Universal Robots. Ta je tvrtka osnovana s ciljem priblizavanja robotskih tehnologija
manjim i srednjim poduzetnicima, a glavna joj je djelatnost proizvodnja kolaborativnih robota.
Kolaborativni su roboti pogodni za rad u ljudskom okruzenju bez sigurnosnih kaveza, a kao takvi
na trzi$tu od navedene tvrtke postoje modeli UR3, UR5, UR10 i UR16, kojima brojevi u nazivu
oznacavaju nosivost u kilogramima, a prikazani su na slici 5. Sva ¢etiri modela su Sesteroosna,
vrlo lagana sa brzinom rotacije zglobova od 180°/s uz to¢nost ponavljanja od +0.1 mm te se
mogu programirati preko korisni¢kog sucelja PolyScope pomocu privjeska za ucenje (eng. teach
pendant). Odabran je model UR5, zato $to nosivosc¢u i dimenzijama najbolje odgovara potrebama

ovog zadatka, pri cemu su njegove tehnicke specifikacije dane u tablici 1. [6]

Tablica 1. Tehni¢ke specifikacije robota Universal Robots UR5 [6]

Universal Robots UR5
Masa: 18,4 kg
Nosivost: 5 kg
Doseg: 850 mm
Radni opseg zglobova: +360°
Brzina zglobova: 180°/s
Brzina alata: 1 mm/s
Ponovljivost: +0,1 mm
Broj stupnjeva slobode: 6
Komunikacija: TCP/IP 100 Mbit, Modbus TCP
Potro$nja energije: ~200W
Napajanje: 100 - 240V AC sa 50 — 60 Hz
Temperaturno radno podrucje: 0-50°C
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Slika 5. Roboti Universal Robots UR3, UR5, UR10 i UR16 [6]

Skup predmeta kojima se rukuje odabran je tako da predmeti imaju razlic¢ite dimenzije,
geometriju i ¢vrstocu te vrlo male mase pa je potrebno je koristiti hvataljku promjenjive Sirine i
sile hvatanja. Posto je ve¢ odabran robot Universal Robots URS, barem jedna dimenzija svakog
predmeta je u rasponu od 20 do 100 mm, a princip rada hvataljke ne igra znacajnu ulogu, odabrana
je dvoprsta elektri¢na hvataljka modela Robotiq 2F-140. Navedena hvataljka ima raspon Sirina
hvatanja od 0 do 140 mm, raspon sila hvatanja od 10 do 235 N te masu 1,025 kg, a prikazana je
na slici 6. Vrlo korisna znacajka te hvataljke je da automatski detektira je li uhvatila predmet te

prema tome podesava Sirinu i silu hvatanja. [7]

o o

Slika 6. Hvataljka Robotiq 2F-140 [7]
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2.2. 3D vizijski sustav

Bitnu stavku sustava ¢ini vizijski sustav za prikupljanje strukturiranih trodimenzionalnih
podataka o sceni, $to je moguce poistovjetiti s podacima u obliku oblaka to¢aka. 1z tog je razloga
smisleno odabrati onaj vizijski sustav koji uz sliku ve¢ daje i podatke o dubini na proizvoljnim
koordinatama slike. Ta je znacajka upravo temelj komercijalnih 3D vizijskih sustava koji
podrazumijevaju koristenje vizijskih procesora koja pretprocesiraju dohvacene slike te dviju ili
vise kamera postavljenih u poznati meduodnos, iz kojih se na temelju korespondentnih to¢aka na
slikama dobivaju podaci o njihovim udaljenostima od kamera, a $to se naziva dubinskim slikama.
Cesto koriste i kamere koje prikupljaju podatke iz infracrvenog spektra te time omoguéuju
dobivanje to¢nijih podataka pri loSem osvjetljenju. Najpoznatije komercijalne serije modela 3D

vizijskih sustava su Microsoft Kinect i Intel RealSense.

Posto je serija modela Intel RealSense dostupnija te pruza podrSku za Siri spektar
programskih jezika, ona je i odabrana za koriStenje u sustavu. Navedena je serija modela izvorno
razvijena za integraciju s autonomnim sustavima i pametnim uredajima te je izasla na trziste 2015.
godine, a trenutno ukljucuje razvojno okruzenje za izradu aplikacija u desetak programskih jezika,
od kojih su najéesée koristeni C++, Python i C#. Odabran je model D435, koji se sastoji od
vizijskog procesora, dvije dubinske kamere za dobivanje dubinske slike, kamere koje prikuplja
podatke iz infracrvenog spektra za povecanje tocnosti pri loSem osvjetljenju te kamere za
dobivanje slike u boji. Taj je model prikazan na slici 7, a njegove su tehnicke specifikacije dane u
tablici 2. [8]

,/\E\\\\%\

\\E\'
\\\\\\

Slika 7. Stereovizijski sustav Intel RealSense D435 [8]
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Tablica 2. Tehnicke specifikacije sustava Intel RealSense D435 [8]

Intel RealSense D435

Dimenzije: 50 x 25 x 25 mm
Garantirani raspon dubine: 0,3-3m
Maksimalna pogreska dubine: 2%na2m
Vidno polje dubinske slike: 87° x 58°

Maksimalna rezolucija dubinske
) ) ) ) 1280 x 720 sa 90 FPS
slike sa brojem slika u sekundi:

Vidno polje slike u boji: 69° X 42°

Maksimalna rezolucija slike u boji
_ _ ) 1920 x 1080 sa 60 FPS
sa brojem slika u sekundi:

Komunikacija: USB-C 3.1

2.3. Neuronska mreza YOLO v5

Detekcija predmeta je stavka bez koje sustav ne bi bio sposoban razluciti kojim je
predmetom potrebno rukovati ni gdje se on u prostoru nalazi. Ako se vodi tim razmisljanjem, jasno
je da detekcija predmeta treba biti Sto robusnija, dovoljno brza da sustav moze funkcionirati u
realnom vremenu te invarijantna s obzirom na polozaje 3D vizijskog sustava iz kojih se prikupljaju
slike. Zbog kompleksnosti opisanog problema, rjeSenje se trazi U postojecoj arhitekturi koja daje
pouzdane rezultate te se odabire koriStenje neuronske mreze. Za obradu slika mrezama
najefikasnije je koriStenje onih koje se zasnivaju na principu konvolucije, $to je matematicka
operacija za izvlacenje bitnih znacajki sa slike. Postoji mnostvo konvolucijskih neuronskih mreza
koje se Cesto znacajno razlikuju po svojoj strukturi, a tako i po principu na kojem predvidaju

rezultate na jo§ nevidenim podacima.

Usporedbom pouzdanosti, brzine detekcije i jednostavnosti primjene razli¢itih neuronskih
mreza, odabir se svodi na mrezu YOLO V5. Njena najveca prednost je visoka brzina detekcije,
gdje je sposobna detektirati objekte u realnom vremenu, te jednostavnost treniranja na vlastitom

skupu oznacenih slika. Opisane se prednosti kompenziraju nesto manjom pouzdanoscu od trenutno
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najpouzdanijih mreza. YOLO v5 je relativno nova mreza, predstavljena 2020. godine, te se temelji
na razdjeljivanju slike u podru¢ja jednakih dimenzija, odredivanju onih podrucja na kojima bi se
mogli nalaziti dijelovi objekata, obrade podataka na opisanim podruc¢jima, i kona¢no odredivanju
ukupnih podrucja na kojima se objekti nalaze. Princip detekcije objekata opisanom neuronskom

mrezom dan je naslici 8. [4]

Sx S grid on input

Class probability map

Slika 8. Detekcija objekata YOLO v5 neuronskom mreZom [4]

2.4. KnjiZnica za obradu oblaka to¢aka Open3D

Kako su podaci o sceni prikupljeni u obliku oblaka tocaka, potrebno je u odredenom
programskom jeziku Koristiti neku od knjiznica za obradu takvih podataka, pri ¢emu ona treba biti
otvorenog koda. Raspon opisanih opcija se svodi na knjiznice PCL (eng. Point Cloud Library) i
Open3D, koje obje sadrze mnoStvo implementiranih algoritama za obradu oblaka tocaka. Iako
PCL sadrzi nesto Siri spektar algoritama, radi jednostavnije integracije sa programskom podrSkom
za detekciju objekata koja je implementirana u programskom jeziku Python, odabrana je knjiznica
Open3D. Algoritmi implementirani u sklopu knjiznice Open3D obuhvacaju ¢itanje, zapisivanje,
vizualizaciju, filtriranje, segmentaciju, registraciju te mnoge druge operacije nad oblacima tocaka,
a jedan primjer takvih operacija dan je na slici 9. Knjiznica je besplatna za akademske i

komercijalne svrhe te je implementirana u programskim jezicima C++ i Python.
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Slika 9. Obrada oblaka toc¢aka [9]

2.5. Komunikacija izmedu elemenata sustava

Kako se svi podaci obraduju na racunalu, izmedu racunala i robote te racunala 1 vizijskog
sustava je potrebna komunikacija. Komunikacija izmedu ra¢unala i robota ostvaruje se putem TCP
protokola (eng. Transmission Control Protocol), koji je jedan od osnovnih protokola unutar 1P
skupine, te osigurava pouzdanu izmjenu podataka izmedu korisnika kontroliranim redoslijedom u
obliku bajtova. Korisnici se nalaze ili u ulozi servera ili u ulozi klijenta, a unutar veze postoji jedan
server i jedan ili vise klijenata. Veza se uspostavlja tako da se pokrene server, klijenti koji se na
njega zele povezati mu Salju SYN (eng. synchronize) segment, on za prihvac¢anje odgovora sa
SYN-ACK (eng. synchronize-acknowledge) segmentom, a Kklijenti opet sa ACK (eng.
acknowledge) segmentom i tako potvrduju povezivanje. Opisana se procedura naziva three-way
handshake te je prikazana na slici 10, a da bi uopée bila moguc¢a, nuzno je da se server i klijenti
nalaze u istoj podmrezi (eng. subnet). Za potrebe ovog zadatka, ra¢unalo se nalazi u ulozi servera,
a robot u ulozi klijenta. Prijenos podataka izmedu rac¢unala i vizijskog sustava ostvaruje se putem

USB-C-a, koji ujedno sluzi i za napajanje vizijskog sustava. [10]
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Slika 10. Three-way handshake TCP protokola [10]

2.6. Graficko korisnicko sucelje

Priroda ovog zadatka definira potrebu za interakcijom korisnika sa sustavom, s§to najvise
ima smisla realizirati grafickim suceljem. Njegova je svrha da korisniku omoguci jednostavno
kalibriranje sustava kod razli¢itog postavljanja 3D vizijskog sustava na robota te jednostavno
obavljanje cijelog procesa prikupljanja i obrade podataka o sceni, planiranja hvatanja, a zatim i
njegove realizacije za odabrane predmete proizvoljan broj puta. Graficko se sucelje razvija
pomocu knjiznice Qt koja je besplatna za akademske i komercijalne svrhe te implementirana u

programskim jezicima C++ i Python, a jedan primjer takvog grafi¢kog sucelja dan je na slici 11.

antialiasingMode

NoAA

@ ssaa
MSAA '

ProgressiveAA

antialiasingQuality

Normal
High

@ veryHigh

temporalAAEnabled
temporalAAStrength: 0.30

Animate!

Slika 11. Grafi¢ko korisnicko sucelje [11]
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3. KALIBRACIJA 3D VIZIJSKOG SUSTAVA

Kod prikupljanja podataka o sceni iz vise polozaja, podatke o polozajima predmeta je
potrebno vezati uz globalni koordinatni sustav koji je stati¢ni. Posto se za prikupljanje podataka
3D vizijski sustav mora pomicati u prostoru, potrebno je u svakom trenutku poznavati njegov
polozaj u odnosu na globalni koordinatni sustav. Kako se s robota u realnom vremenu mogu
prikupljati podaci o polozaju njegovog vrha alata u odnosu na bazu, rjeSenje se ocituje u
postavljanju 3D vizijskog sustava uz alat, na mjesto na kojem ne smeta njegovom radu. Takoder
se kao globalni koordinatni sustav odabire koordinatni sustav baze robota. Opisanim postavljanjem
3D vizijskog sustava vrlo je tesko direktno izmjeriti odnos njegovog koordinatnog sustava
naspram koordinatnog sustava vrha alata pa je potrebno to napraviti analiticki, Sto se naziva
eye-in-hand kalibracijom. Uz navedenu, postoji i hand-eye ili hand-to-eye kalibracija koja

razmatra situaciju u kojoj je vizijski sustav postavljen nepomicno u prostoru, dok je alat pomican.

3.1. Postavljanje hvataljke i 3D vizijskog sustava na robot

Kao $to je opisano u prethodnom poglavlju, za potrebe ovog zadatka se koriste
kolaborativni robot Universal Robots UR5, hvataljka Robotiq 2F-140 i 3D vizijski sustav Intel
RealSense D435, no da bi se oni mogli medusobno sklopiti, potrebno je konstruirati i izraditi
odredene prihvate. Kako bi se hvataljka mogla postaviti na izmjenjiva¢ alata pri¢vricen na kraj
robotske ruke, konstruira se prirubnica vanjskog promjera @63 mm sa Cetiri prolazne rupe za
navoje M5 na promjeru @40 mm te Cetiri navoja M6 na promjeru @50 mm. Sli¢no opisanome, radi
postavljanja 3D vizijskog sustava uz alat, konstruira se adapterska ploc¢a s ojacanjem radijusa
R37.5 mm, koje nalijeze na cilindri¢ni dio alata, s dvije prolazne rupe za navoje M3 medusobno
udaljene 45 mm u svrhu prié¢vrsc¢ivanja na 3D vizijski sustav te dvije prolazne rupe za navoje M4
medusobno udaljene 12 mm u svrhu pri¢vr§¢ivanja na alat. Ravnina adapterske ploce na koju
nalijeze vizijski sustav se postavlja ukoso da tijekom prikupljanja podataka o sceni alat ne bi ulazio
u vidno polje vizijskog sustava. Konstruiranje prirubnice i adapterske plo¢e se izvodi u CAD
programu SolidWorks, sto je prikazano na slici 12, nakon ¢ega se oba dijela izraduju tehnologijom
3D printanja na printeru modela Prusa i3. Na izradenoj prirubnici i adapterskoj ploci se urezuju

potrebni navoji te se zatim svi koristeni dijelovi medusobno sklapaju, sto je prikazano na slici 13.
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Slika 12. Konstruirana prirubnica i adapterska ploca

Slika 13. Sklop izmjenjivaca alata, hvataljke i 3D vizijskog sustava

3.2. Transformacije izmedu koordinatnih sustava

Kako bi se mogao opisati postupak eye-in-hand kalibracije, potrebno je najprije postaviti
teoretsku podlogu za transformacije izmedu koordinatnih sustava. Koordinatni sustavi koristeni u
ovom radu vezuju se uz objekte koji se smatraju krutima i stalnih dimenzija pa su jedine radnje
kojima se iz jednog koordinatnog sustava moze prijeci U drugi translacija i rotacija. Posto se podaci
sa scene prikupljaju u tri dimenzije, oni se zapisuju o obliku vektora p dimenzija 3 x 1, njihova

translacija t u istom tom obliku, a njihova rotacija u obliku matrice R dimenzija 3 x 3. U svrhu
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zapisivanja translacije i rotacije odjednom, koristi se matrica homogene transformacije T
dimenzija 4 x 4. Matricom homogene transformacije se u potpunosti moze predstaviti
transformacija izmedu dva koordinatna sustava, $to je prikazano na slici 14. Transformacija
podataka izmedu dva koordinatna sustava se obavlja njihovim zapisivanjem u obliku homogenih
vektora py dimenzija 4 X1 te mnozenjem slijeva odgovarajuéom matricom homogene
transformacije. 1zrazi za opisane vektore zapisuju se na sljede¢i nacin:

X tx 11 Tz T3
p = lyl , t = ty , R =
z t,

R t
1 T2 7”23] , T = [0 1] y Py =
31 T32 T33 1x3

(3.1)
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.... €y
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Slika 14. Transformacija koordinatnog sustava homogenom matricom

3.3. Kalibracija 3D vizijskog sustava naspram hvataljke

Eye-in-hand kalibracija je postupak kojim se odreduje transformacija koordinatnog sustava
kamere na robotu u koordinatni sustav hvataljke. Cesto primjenjivan naéin kalibracije, a koji se
koristi i u ovom radu, je kalibracija trodimenzionalnom rekonstrukcijom scene pomocu $ahovnice.
Takvom se kalibracijom iz slika nastoji zakljuciti o trodimenzionalnim podacima sa scene, a
postupak se svodi na slikanje Sahovnice poznatog broja polja u recima i stupcima iz vise polozaja
te obradi navedenih slika algoritmima racunalnog vida. Za implementaciju algoritama ra¢unalnog
vida se ovom radu koristi knjiznica otvorenog koda OpenCV. Sahovnica se koristi poglavito jer
ima visoko izrazene i ortogonalne rubove crnih i bijelih polja, a to osigurava robusnost postupka i

mogucnost koristenja samo slika sivih tonova. Na svakoj od slika se odredenim algoritmom
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racunalnog vida najprije prepoznaju rubovi i uglovi polja, za $to se u ovom radu koristi funkcija
cv2.findChessboardCorners() knjiznice OpenCV. Dobiveni su uglovi Sahovnice ve¢ sortirani na
odredeni nacin te se odabire jedan ugao koji ¢e se pratiti u svakoj slici, dok ¢e ostali sluziti samo

za povecanje robusnosti postupka kalibracije.

Ideja ovog dijela postupka je postavljanje koordinatnog sustava u odabrani ugao Sahovnice
na slici te odredivanje transformacije njegovog koordinatnog sustava u sustav kamere. Dvije osi
postavljenog koordinatnog sustava ¢ine ortogonalni rubovi Sahovnice, dok se tre¢a definira
njihovim vektorskim umnoskom, $to znaci da je Xy-ravnina tog sustava zapravo ravnina Sahovnice.
Za odredivanje opisane transformacije, trebaju se poznavati stvarna duljina rubova sahovskih polja
te intrinzi¢ni parametri kamere, $to su fokalna duljina i koordinata sredista slike po obje osi slike
u pikselima. Opisana se transformacija, za potrebe ovog rada, dobiva koriStenjem funkcije

cv2.solvePnPRansac(), a rezultat njenog odredivanja prikazan je na slici 15.

Slika 15. Rekonstrukcija koordinatnog sustava slike $ahovnice

Sredisnji dio postupka kalibracije motiviran je koriStenjem transformacije koordinatnog
sustava hvataljke u koordinatni sustav baze robota (gT, gdje oznaka g predstavlja hvataljku, eng.
gripper, a b bazu, eng. base) te transformacijom koordinatnog sustava odabranog ugla $ahovnice
u koordinatni sustav kamere ({T, gdje oznaka t predstavlja ciljani ugao, eng. target corner, a ¢
kameru, eng. camera) da bi se dobila transformacija koordinatnog sustava kamere u koordinatni
sustav hvataljke (4T, gdje oznaka c predstavlja kameru, eng. camera, a g hvataljku, eng. gripper).

Opisani je postupak koriStenja transformacija prikazan na slici 16.
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Slika 16. Transformacije eye-in-hand kalibracije [12]

Problem se svodi na rjeSavanje sljede¢eg sustava jednadzbi s nepoznatom matricom
homogene transformacije JT za n slika, gdje su i i j proizvoljni i medusobno razliciti indeksi

navedenih slika:

ST Ty =T ST+ !T;, i# ) (3.2)

-1 . .
(4m) " Ty 6T = ST T (ST, i % (33)

Zarjesavanje ovog problema potrebne su barem dvije ispravne slike, ¢iji se polozaj kamere
ne razlikuje samo u rotaciji oko koordinatne osi okomite na ravninu $ahovnice, no za postizanje
veCe tocnosti, uputno je Koristiti barem desetak slika. U ovom se radu za izracunavanje
transformacije koordinatnog sustava kamere u koordinatni sustav hvataljke koristi funkcija
cv2.calibrateHandEye(), ¢cime se pojednostavnjuje implementacija opisanog postupka. Cjelokupni
je postupak kalibracije za nepromijenjeni odnos kamere i hvataljke potrebno raditi samo jednom,
nakon ¢ega se podaci o dobivenoj transformaciji spremaju za daljnje koristenje. U nastavku je, na

slici 17, prikazan dijagram toka opisanog postupka eye-in-hand kalibracije.

18
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Slika 17. Dijagram toka eye-in-hand kalibracije

3.4. Analiza rezultata kalibracije

Kako bi se provjerila ispravnost razvijenog postupka kalibracije, postupak se provodi za
nekoliko uzoraka s razlic¢itim brojem slika za nepromijenjeni odnos kamere i hvataljke, nakon cega
se dobiveni rezultati usporeduju. Matrice homogenih transformacija se, radi izbjegavanja

usporedivanja velikog broja njihovih elemenata, razdjeljuju na vektore translacije t i vektore
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rotacije r, pri ¢emu vektori rotacije predstavljaju jednoznacan i kompaktan zapis matrice rotacije

R. U nastavku je, na slici 18, prikazana usporedba navedenih vektora za tri uzorka s odabranim

brojem slika u rasponu od tri do dvanaest.
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Slika 18. Usporedba kalibriranih vektora translacije i rotacije
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Analizom se rezultata utvrduje da implementirani postupak eye-in-hand kalibracije daje
stabilne rezultate ¢ija tocnost se, iako uz povremene Sumove, opcenito povecava sa brojem slika
pomoéu kojih se vrsi kalibracija. Sumovi se uglavnom javljaju zbog ograni¢ene ponovljivosti
koriStenog robota i rezolucije slika koriStenog 3D vizijskog sustava. Za cjelokupni se postupak

kalibracije 3D vizijskog sustava razvija i graficko sucelje, ¢iji je prikaz dan na slici 19.

Menu

Return to menu Show calibration

Menu

Translation vector from tool to camera:
[0.0672, -0.0187, 0.1628]

Rotation vector from tool to camera:
[1.6444, 2.4204, 0.4268]

Return to menu

Slika 19. Razvijeno grafic¢ko sucelje za kalibraciju 3D vizijskog sustava
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4. ROBOTSKO RUKOVANJE OBJEKTIMA

Robotsko rukovanje objektima vrlo je kompleksan zadatak zbog potrebe za poznavanjem
velikog broja podataka o objektima, kao $to su njihova geometrija, masa, mehanicka svojstva i
sli¢no, te jo$ veceg broja podataka o njihovoj okolini. Upravo je to jedan od glavnih razloga zasto
je robotsko razlicitim objektima u nestrukturiranoj okolini rukovanje jos uvijek otvoreni problem
bez poopéenog rjeSenja. Kako bi se, za potrebe ovog zadatka, moglo rukovati odredenim
prehrambenim proizvodima bez eksplicitnog zadavanja njihove pozicije i orijentacije, odluceno je
da se proizvodi najprije detektiraju na slikama neuronskom mrezom, nakon ¢ega se odrede njihovi
poloZaji u prostoru te se isplanira i realizira njihovo hvatanje na temelju geometrije. U ovom se
radu za detekciju proizvoda na slikama odabire koristenje neuronske mreze YOLO V5, trenirane
na vlastitom skupu oznacenih slika, koja je sposobna detektirati objekte u realnom vremenu. Kada
je rije¢ o odredivanju poloZaja proizvoda u prostoru, za obradu oblaka to¢aka se odabire koristenje
knjiznice Open3D, dok se za planiranje hvatanja proizvoda odabire postupak temeljen na
algoritmu analize glavnih komponenti. Komunikacija izmedu robota, 3D vizijskog sustava i

racunala se ostvaruje TCP/IP protokolom, a kona¢no se implementira i graficko sucelje.

4.1. Detekcija objekata

Detekcija proizvoda na temelju opisane neuronske mreze YOLO v5 svodi se na izradu i
oznacavanje skupa slika proizvoda, treniranje mreze te obradu slika tom mrezom. Detekcija je
potrebna kako bi sustav mogao razluciti kojim je proizvodom potrebno rukovati te gdje se on
nalazi u prostoru. Neuronska mreza treba davati vjerodostojne rezultate, zbog ¢ega potrebno ju je
hiperparametrima. U nastavku se opisuje cjelokupni postupak detekcije objekata za odabrani skup

proizvoda i analiziraju se njegovi rezultati.

4.1.1. Izrada i oznacavanje skupa slika

Kako bi se obradio problem sto fleksibilnijeg robotskog rukovanja, za ovaj se zadatak

odabire skup od dvanaest klasa prehrambenih proizvoda u rasponu dimenzija od 20 do 200 mm,
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masa od 60 g do 500 g, razli¢itih geometrijskih oblika i teksture, koji se mogu lako pronaci u
trgovinama mjeSovitom robom. Motivacija za opisani odabir je razmatranje koriStenja sustava
slicnog razvijenom za mnogo vece skupove proizvoda u distributivnim centrima, uz obracanje
pozornosti na koli¢inu ulozenog vremena za prikupljanje odabranog skupa podataka. Odabiru se
sljedece klase prehrambenih proizvoda, prikazane na slici 20, s detaljnim nazivima prevedenim na

engleski jezik, u svrhu izbjegavanja moguce viSeznaénosti i koriStenja dijakritickih znakova:

e Barcaffe Classic Original 225g,

e Franck Apple Cinnamon Tea 60g,
e Franck Black Currant Tea 60g,

e Gavrilovic Pork Liver Pate 100g,
e Giana Tuna Salad Mexico 185g,
e Kotanyi Curry Spices Mix 70g,

e Kotanyi Garlic Granules 70g,

e Nescafe Classic 225g,

e Podravka Luncheon Meat 150g,

e Solana Pag Fine Sea Salt 250qg,

e Vindi Iso Sport Forest Strawberries 500mL,

e Vindi Iso Sport Lemon-Grapefruit 500mL.

; \ &

Slika 20. Odabrane klase prehrambenih proizvoda
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Skup slika odabranih proizvoda se izraduje tako da se slikaju u onim uvjetima u kojima bi
kontrast, zamucenje i zaklonjenost proizvoda u njihovoj okolini, s time da treba voditi ra¢una i o
tome da se u slici moze nalaziti i vise proizvoda ili njihovih dijelova. U skup slika je takoder
potrebno ukljuciti i1 slike na kojima se ne nalazi nijedan proizvod, kako bi udio laznih detekcija
bio $to manji. Za pocetni je skup slika mobilnim uredajem prikupljeno 100 slika svakog proizvoda,
Sto zajedno ¢ini 1200 slika, 50 slika s vise proizvoda te 150 slika bez proizvoda, pri ¢emu su sve
slike rezolucije 640 x 480 piksela. Iako danasnji mobilni uredaji i kamere omogucuju slikanje u
mnogo vecoj rezoluciji, nije se kretalo u tom smjeru jer veca rezolucija zahtijeva vise memorije, a
time znatno duZze treniranje neuronske mreze i vrijeme potrebno za detekciju, dok koristi povecanja
rezolucije nakon odredenih vrijednosti nisu toliko znacajne. Dio skupa prikupljenih slika s vise

proizvoda i bez proizvoda dan je na slikama 21 i 22.

Slika 21. Dio skupa prikupljenih slika sa vise proizvoda
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Slika 22. Dio skupa prikupljenih slika bez proizvoda

Nakon s$to je prikupljen cijeli skup slika, na svakoj je slici potrebno oznaditi postojece
proizvode, tako da se odrede koordinate vrhova vanjskih pravokutnih rubova tih proizvoda.
Opisani bi postupak, da se provodi bez ikakvog ra¢unalnog alata, bio izrazito vremenski zahtjevan,
zbog Cega je koriSten besplatan program Labellmg razvijen upravo u svrhu oznacavanja slika. U
programu Labellmg se navedene koordinate vrhova odreduju intuitivnim pravokutnim
obrubljivanjem proizvoda klikovima misa te se spremaju u datoteke XML formata, a prilikom
postupka oznacavanja, prikazanog na slici 23, pozeljno se voditi sljede¢im smjernicama za

opcenite slucajeve: [13]

e proizvodi se oznacuju kao da su vidljivi u potpunosti, iako su mozda dijelom zaklonjeni,
e proizvodi se oznacuju po svojim vanjskim rubovima ili malo izvan njih, a nikako unutar,
e proizvodi se oznacuju neovisno o svojoj okolini pa se tako pravokutni rubovi vise proizvoda

mogu djelomi¢no preklapati.
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Slika 23. Oznacavanje slike prehrambenih proizvoda

4.1.2. Treniranje neuronske mreZe

Oznacavanjem cijelog skupa slika stvaraju se uvjeti za treniranje neuronske mreze YOLO
v5, a posto ona ne prihvaca oznake u datotekama XML formata, 0znake se pomocu jednostavne

skripte najprije prebacuje u datoteke tekstualnog formata prihvatljivog za koristenu mrezu.

Postupak treniranja neuronske mreze predstavlja proces pronalazenja vrijednosti njenih
parametara koji osiguravaju $to to¢niju detekciju proizvoda na jo§ nevidenim slikama. Prvi korak
navedenog postupka predstavlja predavanje promijesanog skupa slika za treniranje u serijama
(eng. batch) mrezi s pocetnim vrijednostima parametara, pri ¢emu serije moraju biti takvih veli¢ina
da racunalo ne ostane bez raspolozive radne memorije. Neuronska mreza dobivene slike skalira na
zadane dimenzija te pretprocesira na zadani nacin, mijenjajué¢i im orijentaciju, osvjetljenje,
kontrast, zamucenje i sli¢no, kako bi se treniranje obavljalo na §to razlicitijem skupu slika i time
se smanjila Sansa za pretreniranjem. Pretreniranje mreze je pojam koji predstavlja prilagodavanje
iste specificnom skupu slika. Nakon navedenih radnji, za svaku se seriju slika prema odredenom
kriteriju odreduje pogreska predikcije na temelju trenutnih vrijednosti parametara, a nakon
ucitavanja posljednje serije slika iz skupa podataka, odreduje se ukupna pogreska svih serija. Ta
se pogreska u sljede¢em koraku predaje odredenoj optimizacijskoj funkciji koja prema zadanoj

stopi ucenja (eng. learning rate) mijenja vrijednosti parametara mreze tako da pokuSava
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minimizirati navedenu pogresku. Opisani koraci predstavljaju jednu epohu (eng. epoch) treniranja

neuronske mreze, nakon kojeg slijedi proces validacije.

U procesu validacije se mrezi s izmijenjenim vrijednostima parametara predaje odredeni
broj slika te se za njih odreduje pogreska, kako bi se mogla pratiti njena promjena tijekom zadanog
broja epoha. Koristene slike ne smiju biti sadrzane u skupu slika za treniranje jer time validacija
ne bi bila nepristrana, zbog ¢ega se koristi zasebni skup slika za validaciju. Nakon zavrsetka
posljednje epohe treniranja, neuronska se mreza s kona¢nim vrijednostima parametara testira, tako
da joj se opet predaje odredeni broj slika te se za njih odreduje pogreska, Sto se u ovom slucaju
obavlja u svrhu pra¢enja njene promjene tijekom vise postupaka treniranja. KoriStene slike takoder
ne smiju biti ni u jednom dosad spomenutom skupu slika, zbog ¢ega se koristi zasebni skup slika
za testiranje. Broj epoha treniranja se, u kombinaciji sa stopom ucenja, treba odabrati dovoljno
velik da pogreska treniranja bude $to niza, a opet ne toliko velik da bi se mreza pretrenirala. Kako
sva tri skupa slika trebaju sadrzavati slike istih dimenzija i s oznakama u istom formatu, razumno
je cijeli prikupljen skup razdijeliti na tri navedena skupa. Odnosi prema kojima obavlja
razdjeljivanje ovise o velicini cijelog prikupljenog skupa pa se, vodenjem smjernicama za opéenite
slucajeve, kao skup za treniranje iskoristilo 70%, kao skup za validaciju 15%, a kao skup za

testiranje 15% cijelog prikupljenog skupa slika. [13]

Treniranje neuronske mreze se, za potrebe ovog zadatka, obavlja u besplatnom online
razvojnom okruZenju Google Colab, kako bi se smanjila potreba za dugotrajnim koriStenjem
znacajne procesorske snage, a i dalje iz odrzavanje sli¢ne brzine treniranja. U svrhu postizanja sto
boljih rezultata treniranja, potrebno je dobro podesiti iznose stopa ucenja, broja epoha, dimenzija
slika za treniranje te postavki pretprocesiranja, koji se zajednic¢ki nazivaju hiperparametrima
mreze. Njihovo je podeSavanje obavljeno na temelju iskustva i analize rezultata treniranja vise
mreza. PoSto su sve slike prikupljenog skupa rezolucije 640 X 480 piksela, mreza ¢e najbolje

rezultate davati upravo za tu rezoluciju.

4.1.3. Analiza rezultata treniranja

Analiza rezultata treniranja obavlja se u besplatnom razvojnom okruzenju Weights &
Biases, pri ¢emu se to¢nost predikcije procjenjuje prema vrijednostima osjetljivosti (eng. recall) i
preciznosti (eng. precision), a pretreniranje mreze odnosom vrijednosti pogreske treniranja i

validacije. Osjetljivost predstavlja omjer detekcija ispravnog objekta te zbroja detekcija ispravnog
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objekta 1 neCega Sto nije objekt iz prikupljenog skupa slika, dok preciznost predstavlja omjer
detekcija ispravnog objekta te zbroja detekcija ispravnog i neispravnih objekata. Pozeljno je da
obje veli¢ine imaju §to visu vrijednost, a njihovi moguc¢i odnosu su dani na slici 24. Pretreniranje
mreze se uocava znacajnim porastom pogreske validacije u odnosu na pogresku treniranja i dogada
se kod prevelikog broja epoha za odredeni skup slika za treniranje, zbog Cega treniranje treba

zaustaviti na vrijeme. [14]
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Slika 24. Odnosi osjetljivosti i preciznosti [14]

Provodenjem detekcija sa svakom od istreniranih mreza danih u nastavku, uocava se da
sve mreze mogu obraditi izmedu trideset i pedeset slika u sekundi (eng. frames per second), sto
omogucuje njihovo koristenje u realnom vremenu pa se razlike u brzinama obrade slika nece
posebno razmatrati. Posto se uvida da pocetni skup slika od 100 slika svakog proizvoda, §to
zajedno ¢ini 1200 slika, 50 slika s vise proizvoda te 150 slika bez proizvoda ne daje rezultate
zadovoljavajuce tocnosti predikcije, cijeli skup se ucetverostruuje ve¢ opisanim postupkom
izrade i oznaCavanja. ProSirenje skupa slika znacajno podize to¢nost predikcije, ali i zahtijeva
izvjesnu koli¢inu vremena. Kako bi se ubrzalo treniranje za razli¢ite kombinacije hiperparametara,
koje se mjeri u satima, i pronasao prikladan iznos stope ucenja, mreza se trenirana sa slikama
rezolucije 240 x 180 piksela, sa 100 epoha i s razli¢itim stopama ucenja. Rezultati tih treniranja
prikazani su na slici 25, pri ¢emu su iznosi stopa u¢enja oznaceni veli¢inom LR te se radi vece

vjerodostojnosti rezultata koristi prosiren skup slika.
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Slika 25. Treniranje neuronske mrezZe sa razli¢itim stopama ucenja

S prethodne je slike vidljivo da se najbolji rezultati treniranja postizu sa stopom ucenja
iznosa 0,005, posto ostale vrijednosti stopa ucenja rezultiraju i nizom osjetljivosti i nizom
preciznosti. Takoder je vidljivo da za 100 epoha nije doslo do pretreniranja ni u jednom slucaju te
da se daljnjim porastom broja epoha ne bi postigla ni zna¢ajno visu osjetljivost ni preciznost. Zbog
toga ¢e svako sljedece treniranje izvrSavati upravo s navedenim brojem epoha, §to za slike
rezolucije 240 x 180 piksela i prosireni skup slika u razvojnom okruzenju Google Colab traje oko
dva sata. Kako bi se prikazao znacaj veli¢ine skupa slika za to¢nost predikcije, na slici 26 su
prikazani rezultati treniranja s pocetnim i prosirenim skupom slika, koji u svojem nazivu nema
posebnu oznaku. Iako bi se daljnjim povecanjem skupa slika dobili jo$ bolji rezultati, upitno je
koliko bi to poboljsanje bilo znacajno te se zbog izrazite vremenske zahtjevnosti postupka
prikupljanja i oznacavanja velikog broja slika, za potrebe ovog zadatka, zadrzava postojeci

prosireni skup.
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Slika 26. Treniranje neuronske mreze sa razli¢itim veli¢inama skupova slika

Neuronsku je mrezu YOLO v5 mogucée trenirati S nekoliko razli¢itih arhitektura koje se

razlikuju u broju parametara. Broj parametara je proporcionalan s to¢nosé¢u predikcije, a obrnuto

proporcionalan sa brzinom detekcije, pri ¢emu se ovdje govori o milijunima parametara. Za

potrebe ovog rada, odabire se arhitektura s najmanjim brojem parametara, oko sedam milijuna te

se sve prethodne slike treniranja odnose na nju. Kako bi se prikazalo da se odabirom arhitekture s

veéim brojem parametara ne postize znacajno veca to¢nost predikcije, na slici 27 su prikazani

rezultati treniranja za slike razli¢itih rezolucija i arhitekture mreze s oko sedam i oko dvadeset

jedan milijuna parametara, pri ¢emu ona odabrana nema posebnu oznaku.
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Slika 27. Treniranje neuronske mreZe sa razli¢itim arhitekturama

Nakon §to su odabrani broj epoha, stopa ucenja i arhitektura mreze, ostaje jo§ odabrati
rezolucije slika na kojima ¢e mreza provoditi detekciju. Posto su sve slike prikupljenog skupa
rezolucije 640 x 480 piksela, za ocekivati je da ¢e mreza najbolje rezultate davati upravo za tu
rezoluciju. Treniranje je za razli¢ite kombinacije hiperparametara obavljano na nizim rezolucijama
jer je brzina istog obrnuto proporcionalna sa brojem piksela slika pa tako dvostruko povecanje
dimenzija slike uzrokuje Cetverostruko duze vrijeme treniranja, koje ve¢ za pocetni slucaj u
razvojnom okruzenju Google Colab iznosi oko dva sata. Kako bi se prikazao znacaj rezolucije
slika za to¢nost predikcije, na slici 28 su prikazani rezultati treniranja za slike razlicitih rezolucija.
Daljnjim povecanjem iznad rezolucije prikupljenog skupa slika ne bi se postiglo nikakvo
poboljsanje jer se ne bi mogle izdvojiti nikakve nove znacajke, zbog ¢ega se kao najvisa rezolucija

odabire upravo rezolucija prikupljenog skupa slika.
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Slika 28. Treniranje neuronske mreze sa razli¢itim rezolucijama slika

Iz dobivenih se rezultata zakljuCuje da je, za potrebe ovog zadatka i koriStenog proSirenog
skupa slika, najbolje koristiti neuronsku mrezu YOLO V5 treniranu sa 100 epoha, stopom ucenja
iznosa 0,005, arhitekture s najmanjim brojem parametara te slika rezolucija 640 x 480 piksela,
pri éemu su rezultati za tu rezoluciju samo neznatno bolji od onih za rezoluciju 480 x 360 piksela.
Kako bi se navedeni zakljucak i potvrdio, na slikama od 29 do 32 su dane matrice konfuzije i
detekcije odabranih klasa prehrambenih proizvoda s minimalnom pouzdanoséu od 50% redom za
treniranje sa slikama pocetnog skupa rezolucija 240 x 180 piksela te slikama prosirenog skupa
rezolucija 240 x 180 piksela, 480 x 360 piksela i 640 x 480 piksela. Matrice konfuzije
prikazuju iznos osjetljivosti i preciznosti pojedinog proizvoda iz prikupljenog skupa slika te tako

daju detaljniji uvid u osjetljivost i preciznost proizvoda od grafova s prethodnih slika.
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Slika 29. Matrica konfuzije i detekcija proizvoda za pocetni skup rezolucije 240 x 180
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Slika 30. Matrica konfuzije i detekcija proizvoda za proSireni skup rezolucije 240 x 180
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Slika 31. Matrica konfuzije i detekcija proizvoda za prosireni skup rezolucije 480 x 360
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Slika 32. Matrica konfuzije i detekcija proizvoda za proSireni skup rezolucije 640 x 480

Prethodnim se slikama utvrduje da odabrana neuronska mreza trenirana sa pro$irenim

skupom slika rezolucija 640 x 480 piksela daje vrlo zadovoljavajuce rezultate detekcije u realnom

vremenu, i to u slu¢ajevima razli¢itih polozaja i zaklonjenosti proizvoda, $to sugerira njenu visoku

robusnost. Na slici 33 prikazane su detekcije vise proizvoda koje potvrduju te zakljucke.
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Slika 33. Detekcije vise prehrambenih proizvoda
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4.2. Prostorna lokalizacija objekata

Prostorna lokalizacija objekata je postupak kojem se moze pristupiti tek kada se poznaje
polozaj 3D vizijskog sustava u globalnom koordinatnom sustavu, kako bi se mogao dobiti vjerni
prikaz cijele scene, te kada se na sceni mogu detektirati odabrani objekti. Za potrebe je ovog
zadatka prvi preduvjet ispunjen postupkom eye-in-hand kalibracije, a drugi treniranjem neuronske
mreze YOLO v5. Postupak prostorne lokalizacije objekata se svodi na obradu oblaka tocaka
dobivenih kalibriranim 3D vizijskim sustavom uz izoliranje odabranih objekata neuronskom

mrezom.

Kako bi se mogle obavljati razne operacije nad oblacima tocaka, koje je moguce
poistovjetiti sa strukturiranim trodimenzionalnim podacima, najprije je te podatke potrebno
prikupiti 3D vizijskim sustavom i spremiti ih u odredenom formatu. Navedeni se postupak provodi
prikupljanjem slika u boji i dubinskih slika objekata, prikazanih na slici 34, koje se zatim
koristenjem funkcije open3d.geometry.RGBDImage.create_from_color_and_depth() knjiznice
Open3D spremaju kao oblaci to¢aka u PLY formatu. Navedeni format omogucuje pohranu tocaka

u prostoru, njihovih boja te takoder njihovih normala.

Slika 34. Slika u boji i dubinska slika objekata

Kada se iz polozaja kamere u njenom lokalnom koordinatnom sustavu prikupi odreden broj
oblaka to¢aka, od kojih je jedan prikazan na slici 35, obavlja se njihovo pretprocesiranje u svrhu
nize zahtjevnosti obrade i vecée informativnosti podataka. Pretprocesiranje se sastoji od
uzorkovanja prema uniformnoj gustoci funkcijom
open3d.geometry.PointCloud.voxel_down_sample() te filtriranju statisticki nepripadajuéih tocaka

funkcijom open3d.geometry.PointCloud.remove_statistical_outlier().
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Slika 35. Oblak to¢aka u koordinatnom sustavu kamere

Nakon pretprocesiranja se pristupa vezivanju oblaka tocaka uz zajednicki globalni
koordinatni sustav i njihovom spajanju u oblak tocaka cijele scene. Za potrebe ovog zadatka je kao
globalni koordinatni sustav odabran koordinatni sustav baze robota pa je na svaki oblak to¢aka
potrebno primijeniti transformaciju koordinatnog sustava kamere u koordinatni sustav baze robota
(3T, gdje oznaka c predstavlja kameru, eng. camera, a b bazu, eng. base). Ta je transformacija u
svakom trenutku poznata jer je safinjena od transformacije koordinatnog sustava kamere u
koordinatni sustav hvataljke (gT), koja je dobivena postupkom eye-in-hand kalibracije, te
transformacije koordinatnog sustava hvataljke u koordinatni sustav baze robota (7T), koja se s
robota moze prikupljati u realnom vremenu. Po zavr$etku vezivanja svih oblaka to¢aka uz globalni
koordinatni sustav i spajanja u oblak toc¢aka scene, §to je prikazano na slici 36, transformacije
koristenih oblaka to¢aka bi se jo§ mogle fino podesiti nekim od dostupnih algoritama registracije.
Uz dobru kalibraciju kamere nije potrebno raditi registraciju oblaka tocaka, $tovise, ona moze

dovesti 1 do losijih rezultata, pa se tako nece provoditi ni za potrebe ovog zadatka.
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Slika 36. Oblak tocaka scene u koordinatnom sustavu baze robota

Kako su svi objekti u ovom zadatku postavljeni iznad ishodista koordinatnog sustava baze
robota,  oblaku  tofaka  scene  se  algoritmom  temeljenim na  funkciji
open3d.geometry.PointCloud.select_by index() brisu sve tocke ispod navedenog ishodista.
Dobiveni se oblak to¢aka dalje pretprocesira prema prije opisanom algoritmu, posto se spajanjem
viSe njegovih dijelova izgubila uniformna gustoca, nakon Cega slijedi njegovo filtriranje prema
algoritmu prostornog grupiranja podataka sa Sumom na temelju gusto¢e (eng. Density-based
spatial clustering of applications with noise — DBSCAN). Navedeni je algoritam implementiran
funkcijom open3d.geometry.PointCloud.cluster_dbscan() te se zashiva na grupiranju usko
povezanih to¢aka (eng. clusters). Uzimanjem u obzir samo grupa toCaka ¢ije su maksimalne
dimenzije vanjskih rubova u zadanom rasponu te brisanjem to¢aka koje predstavljaju Sum, dobiva
se filtrirani oblak to¢aka scene, prikazan na slici 37, na temelju kojeg se zatim pristupa izoliranju

odabranih objekata.
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Slika 37. Filtrirani oblak tofaka u koordinatnom sustavu baze robota

Polaziste za izoliranje odabranih objekata je detektiranje svih prehrambenih proizvoda
neuronskom mrezom na slikama u boji, nakon ¢ega se odabire specifican prehrambeni proizvod
kojeg ¢e se izolirati. Kako su detekcijom nekog proizvoda na slikama u boji odredeni vrhovi
njegovih vanjskih pravokutnih rubova, na istim bi se koordinatama u dubinskoj slici mogli
prikupiti podaci o dubini tih vrhova u odnosu na koordinatni sustav kamere. Realnost je drukgcija
te kamera na nekim koordinatama slike ne moZze prikupiti podatke o dubini, jer na proces
prikupljanja podataka utje¢u nepodudaranje slike u boji i dubinske slika te razni vanjski ¢imbenici.
Iz tog se razloga podaci o dubini vrhova vanjskih pravokutnih rubova odabranog proizvoda
izraCunavaju kao medijan njihovih okolnih vrijednosti, ¢ime se povecava robusnost izoliranja

proizvoda.

Kako se za opisane vrhove poznaju koordinate na slici i stvarne dubine, projiciranjem tih
koordinata u prostor se dobivaju stvarne trodimenzionalne koordinate navedenih vrhova.
Spajanjem sva cetiri vrha vanjskih pravokutnih rubova odabranog proizvoda u prostoru, tvori se
dvodimenzionalni okvir koji propagacijom po osi svoje normale dobiva tre¢u dimenziju te se moze
koristiti za interakciju s filtriranim oblakom tocaka scene, Sto je prikazano na slici 38.
Odredivanjem opisanih trodimenzionalnih okvira za svaku detekciju odabranog proizvoda,
pokusavaju se §to bolje definirati njegovi vanjski prostorni rubovi. Ti se rubovi zatim koriste za
brisanje svih to¢aka koje nisu sadrzane unutar njihovog presjeka, ¢ime se dobiva oblak tocaka
ugrubo izoliranog proizvoda. Kako bi se dobio oblak to¢aka fino izoliranog proizvoda, prikazan
na slici 39, prethodno se dobiveni oblak toc¢aka dodatno filtrira prema opisanom algoritmu
prostornog grupiranja podataka sa Sumom na temelju gustoce, ¢ime se postupak prostorne

lokalizacije odabranog proizvoda zavrsava.
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Slika 38. Izrezivanje oblaka to¢aka u koordinatnom sustavu baze robota

Slika 39. Izolirani oblak toéaka u koordinatnom sustavu baze robota
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4.3. Planiranje robotskog hvatanja

Planiranje hvatanja proizvoda svodi se na postupak obrade njihovih podataka, s ciljem
dobivanja njihovih pozicija teZista i glavnih osi inercije, a sve kako bi se s proizvodima mogla
obavljati fizicka interakcija. Problem je moguce pojednostaviti pretpostavljanjem homogenosti
proizvoda, §to je za odabrani skup proizvoda u ovom zadatku te za mnoge druge realne primjene
sasvim opravdana radnja. Pod navedenom se pretpostavkom pozicije teziSta proizvoda
poistovje¢uju s pozicijama njihovih geometrijskih sredista, a pozitivni smjerovi glavnih osi
inercije s vektorima njihove orijentaciju. Tako postavljenom problemu moze se pristupiti na razne
nacine, a U nastavku je, zbog svoje jednostavnosti, dan postupak temeljen na algoritmu analize

glavnih komponenti (eng. Principal component analysis — PCA).

Odredivanje pozicije geometrijskog sredista i orijentacije odabranog proizvoda pripada
domeni obrade trodimenzionalnih podataka, $to je moguce poistovjetiti s obradom podataka u
obliku oblaka to¢aka. Na taj se nacin problemu planiranja hvatanja proizvoda moze pristupiti
postupkom temeljenim na algoritmu analize glavnih komponenti, a upravo se on i koristi u ovom
radu. Analiza glavnih komponenti je postupak kojim se podaci iz zadanog skupa preslikavaju na
odredeni broj linearno nezavisnih vektora tako da im se maksimizira varijabilnost. Navedeni se
linearno nezavisni vektori odreduju u viSedimenzionalnom prostoru zadanog broja dimenzija i
nazivaju se glavnim komponentama. Postupak se moze shvatiti i kao redukcija dimenzija zadanog
skupa podataka, tako da se dobije odredeni broj glavnih komponenti koje maksimiziraju
varijabilnost podataka i medusobno ne koreliraju. Glavne se komponente mogu poistovjetiti sa
svojstvenim vektorima kovarijacijske matrice podataka te se definiraju tako da prva glavna
komponenta sadrzi najvecu varijabilnost podataka u jednom smjeru, a svaka sljedec¢a onu preostalu
u smjeru linearno nezavisnom o svim prethodnima. Analizu glavnih komponenti je tako za podatke
u obliku oblaka to¢aka smisleno provoditi u tri dimenzije, ¢ime glavne komponente predstavljaju
ili pozitivne ili negativne smjerove vektora orijentacije proizvoda, a njihovo sjeciste geometrijsko

srediste proizvoda. [15]

Opisani se pristup koristi i za potrebe ovog zadatka, no kako bi se uzela u obzir samo
geometrija proizvoda, plast oblaka to¢aka proizvoda se najprije treba uniformno uzorkovati. U tu
se svrhu odreduje konveksna ljuska (eng. convex hull) oblaka toc¢aka, drugim rije¢ima konveksni
plast, funkcijom open3d.geometry.PointCloud.compute_convex_hull() te se ista ljuska uniformno
uzorkuje funkcijom open3d.geometry.TriangleMesh.sample_points_poisson_disk(). Uniformno
uzorkovana konveksna ljuska oblaka tocaka sa glavnim komponentama 1 polozajima za hvatanje,

koji ¢e se definirati u nastavku, prikazana je na slici 40.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 40



Dominik Levanié Diplomski rad

Slika 40. Uzorkovana konveksna ljuska oblaka to¢aka sa glavnim komponentama i

polozajima za hvatanje

Kako se analizom glavnih komponenti ne mogu razlikovati pozitivni i negativni smjerovi
vektora orijentacije proizvoda, potrebno je odrediti one od znacaja za hvatanje proizvoda, pri ¢emu
se polazi od vektora usmjerenog prema strani prilaska hvataljke. Taj se vektor definira kao onaj
koji zatvara najmanji kut s pozitivnim smjerom z-osi globalnog koordinatnog sustava, a odreduje
se pomocu skalarnog umnoska. Nakon prethodnog vektora, potrebno je odrediti i onaj kolinearan
s osi zatvaranja hvataljke, a usmjeren prema zadanoj strani hvataljke. Eliminacijom vektora
usmjerenog prema tocki prilaza hvataljke i vektora suprotno usmjerenog od navedenog, za odabir
ostaju Cetiri vektora, od kojih su po dva suprotno usmjerena. Izracunavanjem dimenzija proizvoda
po osima definiranim glavnim komponentama, u uZzi izbor ulaze ona dva suprotno usmjerena
vektora za koje je potrebna manja sirina hvatanja, a od njih se kona¢no odabire onaj koji zatvara
najmanji kut sa zadanom orijentacijom hvataljke u tom trenutku. Kako bi se definirao koordinatni
sustav polozaja za hvatanje proizvoda, uz dva se ve¢ odabrana vektora, tre¢i odreduje kao njihov
vektorski umnozak, a ishodiste se postavlja u geometrijsko srediste proizvoda dobiveno analizom

glavnih komponenti. U svrhu kontroliranog gibanja hvataljke do poloZaja za hvatanje i iz njega,
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definira se i koordinatni sustav poloZzaja prilaska, translatiran od koordinatnog sustava polozaja za
hvatanje za zadanu udaljenost po vektoru usmjerenom prema strani prilaska hvataljke.
Definiranjem navedenih polozaja prilaska i poloZaja za hvatanje, zavrSava se postupak planiranja

robotskog hvatanja, a njegova je vizualizacija prikazana na slici 41.

Slika 41. Filtrirani oblak to¢aka sa vizualizacijom hvatanja proizvoda

4.3. Komunikacija i robotsko hvatanje

Kako bi robot mogao obavljati fizicku interakciju s odabranim proizvodima, izmedu njega
i ostalih komponenti sustava mora postojati komunikacija. Zbog osiguravanja pouzdane izmjene
podataka izmedu robota i racunala kontroliranim redoslijedom u obliku bajtova, njihovu je
komunikaciju prikladno ostvariti putem TCP protokola (eng. Transmission Control Protocol), pri
¢emu se racunalo se nalazi u ulozi servera, a robot u ulozi klijenta. Kako bi ra¢unalo i robot uopce
mogli razmjenjivati podatke, nuzno je da se nalaze u istoj podmrezi (eng. subnet). Nakon

pokretanja servera na racunalu i uspostave veze, raGunalo robotu salje odredenu poruku te se na
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robotu pokrece postupak prikupljanja podataka o sceni 3D vizijskim sustavom i pripadnih polozaja
vrha alata u odnosu na bazu robota. 3D vizijski sustav je s ra¢unalom spojeno putem USB-C-a,
zbog Cega se podaci o sceni direktno spremaju na rac¢unalo za njihovu kasniju obradu. ZavrSetkom
prikupljanja svih podataka o sceni, robot racunalu odgovara definiranom porukom te se na
raCunalu pokreée postupak detekcije svih proizvoda, obrade oblaka toCaka scene, odabira
proizvoda za hvatanje i planiranje njegovog hvatanja. Definiranjem polozaja prilaska i polozaja za
hvatanje, racunalo robotu opet $alje odredenu poruku, nakon kojeg se robot pozicionira u polozaj
prilaska, zatim u polozaj za hvatanje, hvata odabrani proizvod, odmice se natrag u polozaj prilaska
i na kraju odlaze proizvod na predvidenu lokaciju. Nakon hvatanja proizvoda, robot kona¢no
odgovara racunalu definiranom porukom te se na raunalu omogucuje ponovno izvrSavanje
cjelokupnog postupka robotskog hvatanja. Opisani je postupak pozicioniranje robota u navedene
polozaje za hvatanje odabranog proizvoda prikazan na slici 42.

Slika 42. Robotsko hvatanje proizvoda

Iz prethodne je slike vidljivo da stvarni polozaj za hvatanje u potpunosti odgovara onom
koji je izracunat i vizualiziran, pri ¢emu je robot sposoban ispravno uhvatiti odabrani proizvod, uz
uspjesno odradene sve prethodne korake cjelokupnog postupka robotskog hvatanja. U nastavku je,
na slikama 43 i 44, prikazan dijagram toka cjelokupnog postupka robotskog rukovanja objektima.
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Slika 44. Dijagram toka prostorne lokalizacije objekata
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4.4. Analiza rezultata robotskog rukovanja

Kako bi se provjerila ispravnost rezultata dobivenih implementacijom cjelokupnog
postupka robotskog rukovanja, postupak se provodi za nekoliko zasebnih te nekoliko grupiranih
proizvoda u razli¢itim poloZajima na sceni. U slucaju kada je odabrani proizvod jedini na sceni,
razvijeni sustav daje vrlo robusne i visoko ponovljive rezultate te nema posebnih izazova koji bi
se trebali detaljnije razloziti. Opisani se zakljuc¢ak izvodi na temelju ponavljanja postupka
rukovanja proizvodima na sceni nekoliko puta, pri ¢emu nema primjetnih razlika kod

pozicioniranja robota u polozaj za hvatanje ili nedosljednosti u ispravnosti hvatanja.

S druge strane, u sluc¢aju kada je odabrani proizvod jedan iz grupe njih na sceni, rukovanje
je tim proizvodom ostvarivo uz odredena ograni¢enja. Prvo se ograni¢enje odnosi na dodirivanje
vise proizvoda, gdje razvijeni postupak robotskog rukovanja ne daje robusne rezultate za izoliranje
proizvoda Kkoji se u specifi¢nim polozajima dodiruju u velikoj mjeri. Razlog opisanog nedostatka
je izoliranje proizvoda samo na temelju njihovog izrezivanja u prostoru pomocu detektiranih slika,
¢ime se ne mogu dovoljno dobro filtrirati podaci o rubnim dijelovima proizvoda. Navedeni bi se
problem mogao rijesiti izradom baze oblaka to¢aka proizvoda te njihovim izoliranjem na temelju
oba razmotrena pristupa, no to uvelike prelazi okvire ovog zadatka te se zbog toga ovdje nece dalje
razmatrati. Drugo se ogranicenje odnosi na mogucu Koliziju robota pri gibanju do specifi¢nih
polozaja za hvatanje, gdje kod hvatanja odabranog proizvoda moze do¢i do kolizije s nekim
drugim proizvodom iz njegove okoline. Razlog navedenog nedostatka je planiranje hvatanja
proizvoda samo na temelju njegovih podataka, a ne i podataka o njegovoj okolini, jer bi se
potonjim pristupom trebalo voditi ra¢una o velikom broju specifi¢nih slucajeva hvatanja. Navedeni
se problem kompenzira obaveznom vizualnom kontrolom planiranog hvatanja i djelovanjem na

temelju vizualne kontrole.

Ako se postupak robotskog rukovanja provodi za nekoliko grupiranih proizvoda na sceni
te se vodi racuna o opisanim ograni¢enjima, dobiveni rezultati postaju vrlo sli¢ni onima postupka
provedenog za zasebne proizvode na sceni. Iz svega se navedenog zakljucuje da je razvijeni sustav
sposoban zadovoljavajuce rukovati odabranim proizvodima ako oni nisu previSe zbijeni i ako se
rezultati obrade na racunalu vizualno kontroliraju. Kako bi se navedeni zakljucak i potvrdio, na
slici 45 je dan prikaz planiranog i stvarnog hvatanja jedinog, a na slici 46 jednog iz grupe proizvoda

na sceni. Za cjelokupni se postupak robotskog rukovanja razvija i graficko sucelje, ¢iji je prikaz

dan naslici 47.
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Slika 45. Robotsko hvatanje jedinog proizvoda na sceni
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Slika 46. Robotsko hvatanje jednog iz grupe proizvoda na sceni
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Slika 47. Razvijeno graficko sucelje za robotsko rukovanje objektima
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5. EVALUACIJA SUSTAVA ZA ROBOTSKO RUKOVANJE

U ovom je radu osmisljen i razvijen sustav za robotsko rukovanje predmetima izmedu vise
drugih na sceni, bez eksplicitnog zadavanja njihovih pozicija i orijentacija, koji se temelji na
prikupljanju slika i oblaka tocaka predmeta, njihovoj detekciji na slikama neuronskom mrezom,
odredivanju polozaja u prostoru te planiranju i realiziranju hvatanja na temelju geometrije. Kako
bi se opisani postupak robotskog rukovanja uopée mogao izvesti, integriran je i postupak
kalibracije koristenog 3D vizijski sustav naspram koriStene hvataljke. U nastavku je dana

evaluacija razvijenog sustava, kao i njegova moguca daljnja upotreba.

Cjelovita programska podrska razvijena za potrebe zadatka te Citav skup slika izraden i
oznacen za potrebe detekcije, dostupni su unutar besplatnog razvojnog okruzenja GitHub pod
linkom https://github.com/Doc1996/3D-object-handling. Navedenu je programsku podrsku
moguce koristiti na operativnim sustavima Windows i Linux, pri ¢emu ona se u prvom slucaju
pokreé¢e datotekom WINDOWS_3D_OBJECT_HANDLING_APPLICATION.bat, a u drugom
slu¢aju datotekom LINUX_3D_OBJECT_HANDLING_APPLICATION.sh.

5.1. Evaluacija i moguée primjene sustava

Razvijeni je sustav moguce evaluirati na temelju prethodnih rezultata analize pojedinih
njegovih postupaka. Kada se govori o postupku kalibracije 3D vizijskog sustava naspram
hvataljke, zakljucuje se da postupak daje stabilne rezultate s to¢nosc¢u koja se povecava sa brojem
slika pomoéu kojih se vrsi kalibracija. Sumovi se uglavnom javljaju zbog ograni¢ene ponovljivosti
koriStenog robota i rezolucije slika koristenog 3D vizijskog sustava. Neovisno o navedenome,
zakljucuje se da detekcija predmeta na slikama takoder daje rezultate koji su vrlo zadovoljavajucéi,
uz to i u realnom vremenu, ¢ime se ostvaruju preduvjeti za ispravno funkcioniranje cjelokupnog
postupka robotskog rukovanja. Analizom rezultata navedenog postupka za nekoliko zasebnih te
nekoliko grupiranih proizvoda u razli¢itim polozajima na sceni, zakljucuje se da je zasebnim
proizvodima na sceni moguce rukovati uz vrlo robusne i visoko ponovljive rezultate, dok je
grupiranim proizvodima moguce zadovoljavajuce rukovati ako se oni zna¢ajno ne dodiruju i ako
se rezultat planiranja hvatanja vizualno kontrolira. Navedena su ogranic¢enja razvijenog sustava U

kontekstu trenutnog, jos uvijek otvorenog problema robotskog rukovanja predmetima, sasvim

Fakultet strojarstva i brodogradnje 50


https://github.com/Doc1996/3D-object-handling

Dominik Levanié Diplomski rad

smislena te je o njima uputno razmisljati kao o posebnom izazovu, koji izlazi izvan okvira ovog

zadatka.

lako je primjena navedenog sustava izvorno vezana uz inteligentno robotsko rukovanje
prehrambenim proizvodima, sustav bi se mogao primijeniti za mnogo Siri asortiman proizvoda
dimenzija, masa, geometrijskih oblika i mehanickih svojstava, no treba imati na umu da bi za sve
proizvode bilo potrebno imati odgovarajucu bazu podataka u svrhu detekcije. Opisani bi se sustav
takoder mogao primijeniti samo u svojim dijelovima, kao sustav za detekciju objekata na slikama
ili kao sustav za obradu oblaka tofaka, no time se ne bi U potpunosti iskoristile njegove

mogucnosti.

5.2. Izazovi i moguéa poboljSanja sustava

Kada se govori 0 izazovima za kvalitetnije funkcioniranje sustava, znac¢ajna je potreba za
boljim izoliranjem proizvoda koji se u specificnim polozajima dodiruju u velikoj mjeri.
Navedenom bi se izazovu moglo pristupiti izradom baze oblaka to¢aka proizvoda, pri ¢emu bi se
izoliranje proizvoda obavljalo i na temelju navedene baze i na temelju postupka detekcije
neuronskom mrezom. Drugi se znaajan izazov odnosi na planiranje hvatanja proizvoda uz
uzimanje u obzir podataka o njegovoj okolini, no za njega jos$ nije definirano poopc¢eno rjesenje za

razliite predmete u nestrukturiranoj okolini.

Cjelokupni je sustav osmisljen za rukovanje proizvodima unutar stati¢ne scene, zbog ¢ega
pri njegovom razvoju nisu razmatrani problemi koje se ticu dinami¢nih scena. Ako se razmislja u
tom smjeru, sustav se moze poboljSati mogucnos$c¢u pracenja i reakcije na razli¢ite promjene na
sceni, $to se moze ostvariti dodatnim vizijskim sustavom postavljenim nepomi¢no u prostoru.
Navedeni bi vizijski sustav tako mogao pratiti i gibanje robota te reagirati na njegovo
pozicioniranje u neadekvatne polozaje, §to bi znacajno podiglo fleksibilnost i sigurnost sustava U

cjelini.
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6. ZAKLJUCAK

U okviru ovog diplomskog rada prikazan je razvoj sustava za robotsko rukovanje
prehrambenim proizvodima, pri ¢emu se rjeSava problem prepoznavanja odredenog predmeta
izmedu viSe drugih na sceni, njegove lokalizirati, a zatim i hvatanja robotom. Op¢eniti problem
prepoznavanja predmeta podrazumijeva odredivanje klase kojoj predmet pripada, za $to je
potrebno posjedovati bazu svih klasa, dok je opceniti problem lokalizacije predmeta odredivanje
njegove pozicije i orijentacije u prostoru. Problem robotskog hvatanja, s druge strane,
podrazumijeva ispravno pozicioniranje hvataljke te hvatanje predmeta bez sudaranja s ostalim
predmetima u okolini. Osmisljeno je da se podaci o sceni koja ukljucuje predmete i njihovu
okolinu prikupljaju u obliku oblaka tocka 3D vizijskim sustavom postavljenim na robota, obraduju

na racunalu u svrhu prepoznavanja i lokalizacije predmeta, a zatim koriste za njegovo hvatanje.

Razvijen je sustav koji se temelji na prikupljanju slika i oblaka tocaka predmeta, njihovoj
detekciji na slikama neuronskom mrezom, odredivanju polozaja u prostoru te planiranju i
realiziranju hvatanja na temelju geometrije. Navedene se slike i oblaci toc¢aka prikupljaju 3D
vizijskim sustavom Intel RealSense D435 postavljenim na kolaborativnog robota Universal
Robots UR5, a kako bi se postupak robotskog rukovanja mogao ispravno izvesti, provodi se i
kalibracija 3D vizijskog sustava naspram njegove hvataljke. U svrhu detekcije predmeta na
slikama koristi se neuronska mreZza YOLO V5 trenirana na posebno izradenom skupu oznacenih
slika, u svrhu odredivanja polozaja predmeta u prostoru knjiznica za obradu oblaka tocaka
Open3D, a kao za planiranje hvatanja predmeta algoritam temeljen na analizi glavnih komponenti
(eng. Principal component analysis — PCA). Navedeni se elementi sustava povezuju grafickim

suceljem, dok se komunikacija izmedu robota i racunala ostvaruje TCP/IP protokolom.

Analizom rezultata razvijenog sustava za robotsko rukovanje za nekoliko zasebnih te
nekoliko grupiranih predmeta u razli¢itim poloZajima na sceni, zakljucuje se da je predmetima na
sceni moguée zadovoljavajuce rukovati ako se proizvodi znacajno ne dodiruju i ako se rezultat
planiranja hvatanja vizualno kontrolira. Opisani je sustav moguce primijeniti za $irok asortiman
proizvoda razli¢itih dimenzija, masa, geometrijskih oblika i mehanickih svojstava, no treba imati
na umu da je za sve proizvode potrebno imati odgovaraju¢u bazu podataka u svrhu detekcije.
Znacajno poboljsanje sustava, u vidu njegove fleksibilnosti i sigurnosti, moglo bi se postici
integriranjem mogucnosti pracenja i reakcije na razli€ite promjene na sceni. Sve brzim razvojem
robotike i automatizacijom proizvodnih procesa, o¢ekuje se da ¢e problemi sli¢ni razmotrenom u

ovom radu biti od sve veceg znacaja, Sto daje poticaj daljnjem interesu za ovo podrucje.
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