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Rezime

Sistem robotske vizije se u poslednje vreme sve ¢esée javlja kao vazan sastavni deo
robotskih sistema i predstavlja osnovni izvor informacija na osnovu koga robotski sistem vrsi
percepciju okoline u cilju njegove odgovarajuce interakcije sa objektima i ljudima. I pored
velikog broja prednosti vizuelni sistem ima 1 nedostatke koji se ogledaju u maloj robusnosti
sistema vizije u odnosu na razlicite spoljaSnje uticaje, jako komplikovanoj analizi prenatrpanih
scena ili potrebi prepoznavanja objekta prilikom varijacije njegove forme S obzirom da
aktuelno stanje istrazivanja u svetu ukazuju na veliki potencijal razvoja 1 implementacije
algoritama zasnovanih na veStackoj inteligenciji 1 masinskom ucenju kod sistema robotske
vizije, a u cilju prepoznavanja objekata i pracenje ljudi, ovaj naucnoistrazivacki pravac
predstavlja jednu od polaznih oblasti istraZivanja u okviru rada na predmetnoj doktorskoj
disertaciji.

Tokom istrazivanja bilo je potrebno razviti sistem vizije kojim bi robot dobio neophodne
informacije za pouzdano i autonomno funkcionisanje u dinami¢nom okruzenju. Sistem vizije
mora da omoguci ekstrakciju i klasifikaciju osobina razli¢itih objekata koji su prisutni u sceni
bez potrebe za velikim bazama podataka, koje zahteva vec¢ina postojecih robotskih sistema. U
tom cilju razvijen je ve¢i broj novih algoritama inteligentnog mobilnog robota zasnovanih na
neuronskim mrezama, fazi logici i genetskim algoritmima, kao i drugim alatima iz domena
vestacke inteligencije kojima sistem robotske vizije detektuje objekte i ljude, prati ih i1 na
osnovu toga izvrSava unapred definisane zadatke.

Istrazivanja predstavljena u ovoj tezi su usmerena na razvoj mobilne robotske platforme
1 njenog upravljackog sistema na bazi inteligentnih algoritama robotske vizije u cilju reSavanja
problema prepoznavanja tj. klasifikacije objekata i ljudi u laboratorijskom okruzenju. Inicijalna
istrazivanja vrSena su sa robotskim sistemom kod koga sistem vizije daje osnovne podatke za
upravljanje manipulatorom, a razvijeni algoritmi su bili polazna osnova za razvoj algoritama za
detekciju i pracenje ljudi mobilnim robotom.

Inicijalno istrazivanje podrazumevalo je prepoznavanje objekata. U tu svrhu koriS¢ena
je monokularna kamera kod mobilne robotske platforme DaNI i stereo kamera kod robotske
platforme sa manipulatoom FRIEND koja se koristi za pomo¢ osobama sa invaliditetom i
razvijeni su algoritmi segmentacije i inteligentni sistemi klasifikacije kako bi ove robotske
platforme mogle da interaguju s Zeljenim objektima.

Kasnija istrazivanja podrazumevala su prepoznavanje i pracenje ljudi, te su razvijene

eksperimentalne robotske platforme sa stereo kamerom, sa termovizijskom kamerom i sa 3D



senzorom sa struktuiranom svetlos¢u. U ovoj disertaciji predstavljeno je unapredenje modula
robotske vizije klasifikatorom zasnovanim na neuronskoj mrezi i predstavljen je koncept
primene genetskih algoritama za optimalan izbor ulaznih karakteristika u klasifikator. Primena
termovizijske kamere u robotskim sistemima za prepoznavanje i pracenje ljudi nije reSenje koje
se Cesto sree u naucnim istrazivanjima, pa je bilo potrebno razviti novi algoritam fazi
segmentaciju termovizijske slike, kao 1 genetski algoritama za optimalno podeSavanje
parametara segmentacije slike dobijene termovizijskom kamerom. Razvijen je 1 softver
zasnovan na metodi potpornih vektora za klasifikaciju objekata sa termovizijske slike kojim se
zapravo vr$i prepoznavanje ljudi u sceni.

U cilju unapredenja prac¢enja razvijena je nelinearna auto-regresivne neuronska mreza
za ocenu 1 predvidanje polozaja ¢oveka snimljenog stereo kamerom. Konac¢no predlozena su i
reSenja inteligentnog upravljanja mobilnom robotskom platformom za pracenje ljudi koji
informacije dobija od 3D senzora sa struktuiranom svetloS¢u, a ovakva mobilna robotska
platforma moze da se koristi i za prepoznavanje gestova.

Rezultati predstavljeni u ovoj doktorskoj disertaciji potvrduju da je primenom
savremenih metoda i algoritama iz domena veStacke inteligencije moguce razviti sistem
upravljanja zasnovanog na robotskoj viziji koji omogucava mobilnom robotu da detektuje,
prepozna i prostorno locira objekte i ljude, $to dalje omogucava inteligentnu interakciju ovog
robotskog sistema sa okolinom. Implementacijom vise tehnika vestacke inteligencije, kao §to
su neuronske mreze, fazi logika i genetski algoritmi, u proces razvoja inteligentnog
upravljackog sistema moguce je obezbediti autonomno 1 pouzdano prepoznavanje objekata i

ljudi i njihovo pracenje koje je superiorno u odnosu na postojeca resenja.

Kljuc¢ne reci: robotska vizija, upravljanje mobilnim robotom, vestacka inteligencija, masinsko
ucenje, neuronske mreze, genetski algoritmi, fazi logika, SVM, NARX, digitalna obrada slike,

segmentacija slike, klasifikacija, stereo vizija, termovizija.



Abstract

Robot Vision system is lately an important part of the robot system and it becomes main
source of the data used for robot environment perception in order to adequate interaction
between robot and surrounding objects and humans. There are numerous advantages of the
vision system, but there are also disadvantages like unrobustness of the vision system
considering external influences, very complex analysis of cluttered scenes or object recognition
when object shape changes. Since current state of the art shows growing potential of
development, improvement and implementation of robot vision system based on artificial
intelligence and machine learning, for object recognition and human tracking, this field of
scientific research is used as a basis for research presented in this doctoral dissertation.

During the research it was mandatory to develop vision system that collects data and
enables robot to reliably and autonomously function in dynamical environment. Vision system
needs to enable feature extraction and classification of different objects from the scene without
large databases commonly used in modern robot systems. Therefore, several new algorithms
based on neural networks, fuzzy logic and genetic algorithms (as well as some other artificial
intelligence algorithms) were developed and used in intelligent mobile robot platform for object
and human detection, tracking and interaction.

Presented research is guided towards development of mobile robot platform and its
control system based on intelligent robot vision algorithms for object and human recognition
(classification) and tracking in lab environment. Initial research were done with robot platform
where vision system is used as main sensor for manipulator control, and developed algorithms
were basis for development of algorithms for human detection and tracking by mobile robot.

Initial research was done in order to enable object recognition for DaNI mobile robot
platform with monocular camera and FRIEND robot system with manipulator equipped with
stereo camera. For adequate interaction of robot with surrounding objects segmentation
algorithms and intelligent classification algorithms were developed.

Further research was done for human tracking, so experimental mobile robot platforms
with stereo camera, thermal camera and RGBD sensor were developed. In this dissertation
improvement of robot vision module by neural network classificatory is presented as well as
concept of GA-optimal neural network input selection. Implementation of thermal camera for
human tracking into mobile robot system is not very common, so development of new fuzzy-

segmentation algorithm and new genetic algorithm for optimal segmentation parameter tuning



of thermal image was done. Also, software based on Support Vector Machne (SVM) was
developed for classification of objects in thermal image (human detection in thermal image).

As an improvement of human tracking algorithm, in this dissertation nonlinear
autoregressive neural network is suggested for prediction and estimation of human position
filmed by stereo camera. Finally, some solutions for intelligent control of mobile robot platform
equipped with RGBD sensor for human tracking were suggested and with adequate adaptation
this platform can be used for gesture recognition.

Results presented in this doctoral dissertation confirm that implementation of modern
methods and algorithms from the palate of artificial intelligence and machine learning tools
allows development of vision based control system that enables mobile robot to detect,
recognize and locate objects and humans, that further enables intelligent interaction of robot
system with surrounding environment. Implementation of more than one artificial intelligence
technique (like artificial neural networks, fuzzy logic and genetic algorithms) into intelligent
control system development enables autonomous and reliable object and human recognition

and tracking that is superior compared to current solutions.

Key words: Robot Vision, Mobile Robot Control, Artificial Intelligence, Machine Learning,
Artificial Neural Network, Genetic Algorithms, Fuzzy Logic, Support Vector Machine, NARX,
Digital Image Processing, Image segmentation, Classification, Stereo Vision, Thermal

Imaging.
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1. UVOD

U danaSnje vreme roboti se pomeraju iz fabri¢kih proizvodnih linija i postepeno se
uvode u sve oblasti svakodnevnog ljudskog zivota. Ovo vodi do novih izazova u istrazivanju
robota sa adekvatnom veStackom inteligencijom u cilju postizanja prirodne 1 intuitivne
interakcije izmedu ljudskog bic¢a 1 robotskog sistema. Roboti koji rade zajedno sa ljudima ne
treba samo da identifikuju ljude ve¢ i1 da prate njihovo kretanje kako bi se izbegao sudar sa
njima ili kako bi bilo omoguéeno prac¢enje njihove trajektorije od strane robota. Kada je
interakcija sa ljudima neminovna, sigurnost i pouzdanost su kriti¢ni uslovi za Siroku primenu
robota. Ljudska detekcija, identifikacija i pracenje je veoma aktivna oblast istrazivanja ne samo
u robotskoj viziji ve¢ generalno u ra¢unarskoj viziji zbog neophodnosti aplikacija kao $to su na

primer video nadzor 1 napredni sistemi pomoc¢i vozacima.

Medutim, iako je mnogo toga uradeno u nekoliko prethodnih godina, ima prostora za
unapredenje ovih sistema. Naime, detekcija objekata i ljudi na slikama mora da bude robusna
u odnosu na veliki broj spoljasnjih uticaja kao Sto su razliCiti uslovi osvetljenja kako u
otvorenom tako i u zatvorenom prostoru i razlika u izgledu objekata 1 ljudskih bi¢a. Takode,
robot koji deluje u ljudskom okruzenju treba da prepozna ljude izmedu drugih objekata u
okruzenju. Cesto je robotsko okruZenje dinamiéno i robot mora da napravi razliku izmedu
coveka koji je upravo uSao u njegovo vidno polje i ljudi koji se ve¢ nalaze u vidnom polju
robota. Problem lokalizacija ljudi u trodimenzionalnom (3D) prostoru je od klju¢nog znacaja,
ali 1 pored savremenih tehnoloSkih dostignuéa koja omogucavaju koriS¢enje razlicitih
naprednih senzora za ekstrakciju 3D informacija, jo§ uvek su brojne karakteristike senzora

vizije u dobijanju detaljne informacije nepouzdane.



1.1 Motivacija

Sistem robotske vizije se u poslednje vreme sve ¢eSce javlja kao vazan sastavni deo
robotskih sistema i predstavlja osnovni izvor informacija na osnovu koga robotski sistem vrsi
percepciju okoline u cilju njegove odgovarajuce interakcije sa objektima i ljudima. U velikom
broju slucajeva, kamera i sistem digitalne obrade slike su osnovni senzor za dobijanje
informacije o objektima nad kojima je potrebno izvrSiti odredeni zadatak u robotskim
sistemima. Medutim, 1 pored velikog broja prednosti vizuelni sistem ima 1 odredenih
nedostataka. Ti nedostaci se ogledaju u maloj robusnosti sistema vizije u odnosu na razlicite
spoljasnje uticaje, kao Sto je promena osvetljenja pri akviziciji slike objekta koji se analizira.
Pored promenljivog osvetljenja, sistem vizije u robotici, €iji su osnovni funkcionalni elementi
prepoznavanje objekta i razumevanje slike, treba da bude robusan u odnosu na prisustvo mnogo
razli¢itih objekata u sceni. Takode, sistem treba da da pouzdan rezultat i prilikom varijacije
forme analiziranog objekta kao i u slucaju posmatranja istog objekta pod razli¢itim okolnostima
(npr. isti objekat moze drugacije izgledati na slici prilikom promene osvetljenja, ugla snimanja
ili orijentacije posmatranog objekta).

S obzirom da aktuelno stanje istrazivanja u svetu ukazuju na veliki potencijal razvoja i
implementacije algoritama zasnovanih na veStackoj inteligenciji 1 masSinskom ucenju kod
sistema robotske vizije, a u cilju prepoznavanja objekata i1 pracenje ljudi, ovaj
naucnoistrazivacki pravac predstavlja jednu od polaznih oblasti istrazivanja u okviru rada na

predmetnoj doktorskoj disertaciji.

1.2. Problem

I pored velikog broja publikovanih metoda za analizu slike, prepoznavanje objekata,
prepoznavanje 1 pracenje ljudi, do sada nisu razvijene dovoljno pouzdane metode za primenu u
scenarijima gde je neophodna pouzdana interakcija robota sa okolinom 1 ljudima. Potrebno je
razviti inovativan sistem vizije kako bi robot dobio neophodne informacije za pouzdano i
autonomno funkcionisanje u dinami¢nom okruzenju. Sistem vizije mora da omoguci
ekstrakciju 1 klasifikaciju osobina razli¢itih objekata koji su prisutni u sceni bez potrebe za

velikim bazama podataka, koje zahteva vec¢ina postojecih robotskih sistema.



Predmet istrazivanja odnosi se na razvoj i primenu novih algoritama inteligentnog
mobilnog robota koji primenom neuro-fazi genetskih alata vestacke inteligencije u robotskoj
viziji detektuje objekte i1 ljude, prati ih i na osnovu toga izvrsava unapred definisane zadatke.

U uzem smislu, istrazivanja predstavljena u ovoj tezi su usmerena na razvoj mobilne
robotske platforme i njenog upravljackog sistema na bazi neuro-fazi-genetskih sistema u raznim
sistemima robotske vizije (vizija monokularnom kamerom, stereo kamerom, 3D senzorom sa
struktuiranom svetloS¢u) u cilju reSavanja problema prepoznavanja tj. klasifikacije objekata i
ljudi u laboratorijskom okruZenju. Kako su pocetna istraZivanja vrSena sa robotskim sistemom
kod koga sistem vizije daje osnovne podatke za upravljanje manipulatorom, a razvijeni
algoritmi su bili polazna osnova za razvoj algoritama za detekciju 1 pracenje ljudi mobilnim
robotom, predstavljeni su 1 nau¢ni rezultati dobijeni tokom istrazivanja obavljenog na ovom
robotskom sistemu.

Implementacijom viSe tehnika vestacke inteligencije, kao Sto su neuronske mreze, fazi
logika 1 genetski algoritmi, u inteligentni upravljacki sistem potrebno je razviti odgovarajuce
module vizije i1 lokalnog upravljanja mobilnom robotskom platformom koja ima sposobnost
detekcije, prepoznavanja i prostornog lociranja objekata i ljudi kao i odgovarajucu inteligentnu

interakciju ovog robotskog sistema sa njima

1.3. PredloZena reSenja

U ovoj doktorskoj disetraciji bi¢e predstavljen veci broj novih algoritama ¢iji je glavni
zadatak uspesno detektovanje i pracenje objekata i ljudi u robotskom okruzenju. Osnovu ovih
algoritama Cine alati iz domena veStacke inteligencije, odnosno neuronske mreze, fazi logika,
genetski algoritmi, metod potpornih vektora 1 naivni Bajesov klasifikator. Tokom istrazivanja
koris¢ena su 4 razliCite vrste senzora vizije koje su sluzile kao osnovni izvor informacija o
okolini robota, pa ¢e za svaki od sistema ponaosob u tezi biti predstavljeni odgovarajuci
algoritmi.

Inicijalno istraZivanje podrazumevalo je prepoznavanje objekata. U tu svrhu koriS¢ena
je monokularna kamera i predlozen je algoritam segmentacije i inteligentni sistem klasifikacije
kako bi mobilna robotska platforma mogla da interaguje s Zeljenim objektima.

Nakon toga su razmatrani savremeni algoritmi segmentacije slike stereo kamere, pa su
predlozeni inteligentni algoritmi koji bi ovu segmentaciju dodatno unapredili, kao i

odgovaraju¢i inteligentni algoritmi klasifikacije koji su integrisani u sistem vizije. U ovu svrhu
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koris¢en je robotski sistem FREND za pomo¢ osobama sa invaliditetom, razvijen na
Univerzitetu u Bremenu. I pored toga Sto robotski sistem FRIEND nije mobilni robot, algoritmi
razvijani za njegov sistem vizije, ¢ija je uloga percepcija objekata u okruzenju zarad upravljanja
manipulatorom, kori§¢eni su kao polazna osnova za sva dalja istrazivanja, te ¢e u ovoj
doktorskoj disertaciji biti predstavljeni i rezultati vezani za razvoj i unapredenje njegovog
sistma vizije. Razvijeni algoritmi su potom uz odgovaraju¢e modifikacije implementirani u
sisteme upravljanja mobilne robotske platforme za prepoznavanje ljudi.

Kasnija istrazivanja podrazumevala su prepoznavanje i pracenje ljudi. Razvijene su
eksperimentalne robotske platforme sa stereo kamerom, sa termovizijskom kamerom i sa 3D
senzorom sa struktuiranom svetlo$¢u. Kod sistema sa stereo kamerom c¢e biti predstavljeno
unapredenje modula robotske vizije klasifikatorom zasnovanim na neuronskoj mreZi 1 bice
predstavljen koncept primene genetskih algoritama za optimalan izbor ulaznih karakteristika u
klasifikator.

Primena termovizijske kamere u robotskim sistemima za prepoznavanje i pracenje ljudi
nije ¢esto prisutna u nau¢nim istrazivanjima, pa ¢e u ovoj tezi biti predstavljeni novi algoritam
za fazi segmentaciju slike dobijene termovizijskom kamerom, kao i razvoj genetskog algoritma
za optimalno podeSavanje parametara segmentacije slike dobijene termovizijskom kamerom.
Razvijen je i softver zasnovan na metodi potpornih vektora kojim se vrsi prepoznavanje ljudi u
sceni.

Bice predstavljen razvoj nelinearne auto-regresivne neuronske mreze koja sluzi za
ocenu 1 predvidanje polozaja coveka snimljenog stereo kamerom. Konacno predlozena su i
reSenja inteligentnog upravljanja mobilnom robotskom platformom za pracenje ljudi koji
informacije dobija od 3D senzora sa struktuiranom svetloS¢u, a ovakva mobilna robotska

platforma moze da se koristi 1 za prepoznavanje gestova.

1.4. Publikacije

Neki od naucnih rezultati predstavljenih u ovoj tezi publikovani su u okviru 17 nau¢nih
radova Ciji je autor ujedno i autor ove teze, a Stampani su u medunarodnim i domadim
Casopisima i predstavljeni na medunarodnim i domaéim skupovima, te Stampani u zbornicima

radova:



[1]

[2]

[3]

[4]

[3]

[6]

[7]

[8]

Ciri¢, Tvan T; Cojbaéic’, Zarko M; Nikoli¢, Vlastimir D; Igi¢, Tomislav S; Tursnek,
Branko AJ; (2014) “Intelligent optimal control of thermal vision-based Person-
Following Robot Platform”, Thermal Science,18,3,957-966,2014, (M23);

Ciri¢, Ivan; Cojbaéic’, Zarko; Nikoli¢, Vlastimir; Zivkovié, Predrag; Petkovi¢, Dusan;
Tomi¢, Mladen; Tomi¢, MiSa; (2014) “Thermal Vision Integration In Mobile Robot
Vision System., Annals of the Faculty of Engineering Hunedoara-International Journal
of Engineering”,12,2,2014, (M51);

Ciri¢ Ivan, Cojbaﬁic’ Zarko, Misa Tomié¢, Milan Pavlovi¢, Vukagin Pavlovié, Ivan
Pavlovi¢, Vlastimir Nikoli¢ (2012) “Intelligent Control of DaNi Robot Based on Robot
Vision and Object Recognition”, Facta Universitatis, Series: Automatic Control And
Robotics, Vol.11, No 2, 2012 pp. 129 — 140 (M52);

Petrovi¢, E., Cojbasi¢, Z., Ristié-Durrant, D., Nikoli¢, V., Ciri¢, 1., & Mati¢, S. (2013).
“Kalman Filter and Narx Neural Network for Robot Vision Based Human Tracking”
Facta Universitatis, Series: Automatic Control and Robotics, Vol. 12, No 1, pp. 43-51.
(M52);

Ciri¢ Ivan , Zarko Cojbaéié, Vlastimir Nikolic, Milica Ciri¢, Predrag Zivkovié, Ivan
Pavlovi¢, Emina Petrovic, (2015) “Intelligent Control of Mobile Robot for Object
Recognition And Grasping”, 12th International Conference on Accomplishments in
Electrical and Mechanical Engineering and Information Technology DEMI 2015,
Banjaluka, BiH (M33);

Cirié Ivan, Zarko Cojbasi¢, Vlastimir Nikoli¢, Milica Ciri¢, Mladen Tomi¢, Emina
Petrovi¢, Milos Simonovi¢, (2015) “Neural Network Prediction of Person Position for
Human Following Mobile Robot Platform”, 12th International Conference on
Accomplishments in Electrical and Mechanical Engineering and Information
Technology DEMI 2015, Banjaluka, BiH (M33);

Ciri¢ Ivan, Zarko Cojbaéic’, Milo§ Simonovié¢, Milica Ciri¢, Ivan Pavlovié, Emina
Petrovi¢, Vlastimir Nikoli¢, (2014) “Intelligent System for Object Recognition in
Stereo Vision Based Robotic Applications”, ISSN 1313-4264, Sozopol, Bulgaria,
pp.-143-149. (M33);

Petrovi¢ Emina, Ivan Ciri¢, Vlastimir Nikoli¢,(2014) “Human Tracking by a DaNI
Mobile Robot based on Extended Kalman Filter”, ISSN 1313-4264, Sozopol, Bulgaria,
pp-136-142. (M33);



[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

Ciri¢ Ivan, Zarko Cojbagi¢ , Vlastimir Nikoli¢ , Dragan Antié, (2013)
“Computationally Intelligent System for Thermal Vision People Detection and
Tracking in Robotic Applications”, Proceedings of the 11th International Conference
on Telecommunications in Modern Satellite, Cable and Broadcasting Services -
TELSIKS 2013, Nis, Serbia, 2013. (M33);

Cirié, 1., Cojbasi¢, Z., Nikoli¢, V., Igi¢, T., (2013) “Intelligent Control System for
Thermal Vision-Based Person-Following Robot Platform”, Proceedings, 16th
Symposium on Thermal Science and Engineering SIMTERM, Sokobanja, Serbia,
2013, pp. 640-648 (M33);

Petrovié E., Tomié M., Nikoli¢ V., Cojbasi¢ Z., Pavlovié¢ V., Ciri¢ 1., (2013) “Human
Tracking With a Person Following Robot Based on Extended Kalman Filter”, 2nd
International Conference (Mechanical Engineering in the 21st century), Ni§, Serbia.
(M33);

Ciri¢, Z. Cojbasi¢, V. Nikoli¢, P. Zivkovié, D. Petkovié, M. Tomi¢, M. Tomic¢, (2013)
“Thermal Vision Integration in Mobile Robot Vision System”, 11 International
Conference on Accomplishments in Electrical and Mechanical Engineering and
Information Technology DEMI 2013, Banjaluka,BiH (M33);

Ciri¢, Z. Cojbasi¢, M. Tomi¢, M. Pavlovié, V. Pavlovié, (2012) “Computationally
Intelligent Object Recognition for DaNI Robot Vision”, Proceedings of XI
International SAUM Conference, NiS, Serbia, 2012, pp.132 — 135, (M33);

Cojbasi¢ Z., V. Nikoli¢, D. Risti¢-Durant, I. Cirié, E. Petrovié, S. Mati¢, (2012)
“Neural Networks Based Human Tracking for Robot Vision”, Proceedings of XI
International SAUM Conference, Ni§, Serbia, 2012, pp.164 — 167, (M33);

Nikoli¢ V., Z. Cojbasi¢, D. Ristié-Durant, E. Petrovi¢, S. Mati¢, 1. Ciri¢, (2012)
“Kalman Filter For Robot Vision-Based Human Tracking”, Proceedings of 29th
DANUBIA-ADRIA Symposium on Advances in Experimental Mechanics, Belgrade,
Serbia, 2012., pp. 178-181 (M33);

Cojbaéic’ Zarko, Danijela Risti¢-Durrant, Ivan Ciri¢, Sorin M. Grigorescu, Axel Gréser,
Vlastimir Nikoli¢ (2013) “Reliable Computationally Intelligent Object Recognition
and Human Tracking in Robotic Vision”, Zbornik 57. konferencije ETRAN, Zlatibor,
3-6. juna 2013, str. RO3.6.1-5 (M63);

Ciri¢ Milica, Ciri¢ Ivan, Milan Gocié, (2014) “Application of Naive Bayes Classifier

in Stereo-Vision Based Object Recognition”, The Second National Conference on
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Information Theory and Complex Systems, TINKOS 2014, Nis, Serbia, pp 39-40
(M63);

Osim ovih radova, neki od rezultata predstavljenih u ovoj tezi nasli su se 1 u 4 tehnicka

reSenja, verifikovana od strane recenzenata Cije su recenzije usvojene na Nastavno-nau¢nom

vecu Masinskog fakulteta i potom verifikovane od strane Maticnog odbora za masinstvo

Ministarstva prosvete, nauke i tehnoloskog razvoja Republike Srbije:

[18]

[19]

[20]

[21]

Zarko Cojbaéié, Vlastimir Nikoli¢, Ivan Ciri¢, Ivan Pavlovi¢, “Neuro-fazi klasifikator
objekata kod robotske vizije slozenog rehabilitacionog robotskog sistema FRIEND”
(M85);

Ivan Ciri¢, Zarko Cojbaéié, Vlastimir Nikoli¢, Ivan Pavlovi¢, Emina Petrovi¢, Milica
Ciri¢, Milo§ Simonovi¢, “Mobilna robotska platforma sa termovizijskom kamerom za
detekciju i pracenje ljudi” (M81);

Vlastimir Nikoli¢, Zarko Cojbaéic’, Ivan Ciri¢, Mia Tomi¢, Emina Petrovié, Andrija
Milojevi¢, “Inteligentno upravljanje mobilnom robotskom platformom zasnovano na
robotskoj viziji 1 prepoznavanju objekata” (M85);

Vlastimir Nikoli¢, Zarko Cojbaéié, Emina Petrovi¢, Ivan Ciri¢, Misa Tomi¢, Milo$
Simonovi¢, Vukasin Pavlovi¢, “Sistem za detekciju i pracenje ljudi mobilnim robotom

zasnovan na robotskoj viziji i proSirenom kalmanovom filteru” (M85).

Predstavljeni radovi i1 tehnicka reSenja pristupaju reSavanju problema projektovanja

upravljackog sistema mobilnog robota zasnovanog na robotskoj viziji na savremen nacin, a

akcenat je stavljen na tehnike iz domena raunarske inteligencije. U istraZzivanjima je koriS¢eno

viSe robotskih platformi sa senzorima vizije koji su podrazumevali monokularnu kameru, stereo

kameru, termovizijsku kameru i 3D senzor sa strktiranom svetloS¢u, pa su za svaki od njih

razvijeni odgovarajudi inteligentni algoritmi vizije i upravljanja.

Radi preglednosti sprovedenih istrazivanja u tabeli 1 predstavljeni su koris¢eni algoritmi

i meodologija u navedenim radovima.



Tabela 1 Pregled kori$¢enih resSenja u objavljenim radovima

Senzor vizije

rad | web | Stereo | Termo

kam. | kam. | kam.

[1] X

(2] X

B3] | x

[4] i

[5] x

[6] x

[7] x

[8]

[9] X
[10] X
[11]

[12] X
[131 ] x
[14] x
[15] x
[16] x
[17] x
X
1197 | X
X

kamerom kao osnovne informacije za raspoznavanje okoline od strane robota. Razlog je taj Sto
su ovakve kamere koriS¢ene na dve robotske platforme, od kojih jedna sluzi za pomo¢ osobama
sa invaliditetom 1 cilj sistema vizije je raspoznavanje objekata kojima manipulator treba da
manipuliSe, dok je druga mobilna robotska platforma namenjena pomo¢i ljudi u hazardnim

okruzenjima, te je osnovni zadatak modula robotske vizije u upravljackom sistemu detekcija i

Algoritam segmentacije Klasifikator
S
Mapa
povr. disp. Fazi ANFIS | NN | SVM
spreg.
X
X X
X X
X
x X x
X X
x X X X
X X
X
X X
X X
X
X
X X X
X X
X X
X
x x

Kako se vidi iz tabele, najvise je radova je vezano za koriS¢enje slike dobijene stereo

pracenje ljudi.




1.5. Pregled

Ova teza podeljena je u osam poglavlja. Prvo poglavlje ¢ini uvod i u njemu su
predstavljeni osnovni ciljevi istrazivanja. U drugom poglavlju su predstavljene osnove
kompjuterske, odnosno robotske vizije koje podrazumevaju akviziciju i obradu slike. U treCem
poglavlju predstavljeni su napredni algoritmi obrade slike i stereo slike u cilju prepoznavanja
objekata. Ovi algoritmi su podrazumevali formiranje mape dispariteta 1 segmentacione
algoritme koji su bili osnova za dalje unapredenje alatima iz domena raCunarske inteligencije.

U cetvrtom poglavlju predstavljene su dve robotske platforme kod kojih je osnovni
zadatak bio razviti algoritme za prepoznavanje objekata. U tu svrhu razvijeni su ANFIS
klasifikator 1 klasifikator zasnovan na neuronskim mrezama. Osim toga, u ovom poglavlju su
predlozena unapredenja postojeeg algoritma klasifikacije s povratnom spregom koja
podrazumevaju inteligentnu adaptivnu segmentaciju.

Peto poglavlje bavi se razvojem inteligentnog sistema za detekciju ljudi zasnovanog na
neuronskoj mrezi za klasifikaciju. Ovde je predstavljen i novi koncept primene genetskog
algoritma za odabir optimalnog vektora karakteristika kao ulaza u klasifikator.

U Sestom poglavlju se kao alternativa najces¢e korisS¢enim senzorima vizije predlaze
primena termovizijske kamere. Razvijena su dva algoritma segmentacije od kojih se jedan
bazira na fazi logici, dok se kod drugog parametri podeSavaju genetskim algoritmima.
Predstavljen je i metod potpornih vektora za klasifikaciju segmentiranih objekata na ljude i one
koji to nisu.

Sedmo poglavlje se bavi problemom pracenja ljudi i prepoznavanja njihovih gestova.
Najpre je predstavljena nelinearna auto-regresivna neuronska mreza za predikciju i estimaciju
polozaja coveka koja se moZe primeniti na eksperimentalnoj robotskoj platformi predstavljenoj
u petoj glavi. Potom je predstavljena robotska platforma sa 3D senzorom, kod koje je
prepoznavanje ljudi reSeno hardverski, pa je bilo samo potrebno razviti sistem pracenja,
upravljanja i prepoznavanja gestova ¢oveka kako bi se omogucila uspesna interakcija robota i
coveka.

U osmom poglavlju su predstavljeni zakljucci 1 pravci daljih istraZzivanja. Na kraju rada

data je lista koriS¢ene literature.



2. DIGITALNA AKVIZICIJA I OBRADA SLIKE U ROBOTICI

Prepoznavanje objekata zasnovano na viziji se primenjuje u mnogim robotskim
sistemima 1 aplikacijama vezanim za kompjutersku viziju poput 3D rekonstrukcije objekata u
cilju manipulacije u servisnoj robotici.

I pored toga Sto razliCite aplikacije imaju razlicite ciljeve, njihovi algoritmi se sastoje

od svih ili ve¢ine koraka prikazanih na dijagramu 2.1.

! 1
1 1
' Osnovna Pogt- _ !
TSN ,| Pre-procesiranje . it procesiranje |
Akvizicija slike » »| segmentacija .
j i slike slike segmentisane |
1 slike "
! 1
| Segmentacija slike :
i_ _________________________________ : Odredivanje
[ Klasifikacija | karakteristika
| .
! Ekstrakcija | zasnovana na ' s pc?trel:')nlh za
i karakteristika "| ekstrahovanim : izvrenje
. karakteristikama | | konkretne
I —— [ aplikacije
I Razumevanje slike '

Slika. 2.1 Blok dijagram tipicne aplikacije kompjuterske vizije [22]

Akvizicija slike je prvi korak kod aplikacije za prepoznavanje objekata zasnovano na
viziji gde se digitalna kamera koristi kao osnovni izvor informacija koje sadrZze scenu u kome
se nalazi objekat interesovanja. Nakon toga pristupa se segmentaciji slike, gde se slika
"pojednostavljuje" i priprema za prepoznavanje objekata, odnosno uopsteno gledano
razumevanje digitalne slike [23,24]. Segmentacija slike se obicno vrsi u tri koraka, pre-

procesiranje slike, sama segmentacija i post-procesiranje slike. Pre-procesiranje se vrsi u cilju
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poboljsanja kvaliteta slike (najceS¢e primenom raznih filtera) ili kako bi se odredila oblast
interesovanja (engl. Region of Interest - ROI) tj. smanjila oblast segmentacije. Nakon primene
adekvatnog algoritma segmentacije, moguce je vrsiti post-procesiranje ¢ime bi se npr. uklonili
elementi koji nisu od interesa za klasifikaciju ili se mogu primeniti filteri koji obezbeduju bolju
rekonstrukciju objekata.

Deo algoritma koji omogucava razumevanje slike sastoji se iz dva bloka, 1 to bloka za
odredivanje karakteristika 1 klasifikatora zasnovanog na karakteristikama. U zavisnosti od
specifi¢ne primene, moguce je odrediti razli¢ite karakteristike koje formiraju ulazni vektor za
klasifikator. Nakon klasifikacije prepoznat je objekat od interesa i odreduje se karakteristika
(poput 3D koordinata centra mase objekta, 3D koordinata rekonstruisanog objekta i sl.) koja
predstavlja izlaz sistema robotske vizije.

U koliko se ovaj algoritam primeni na frejmove (uzastopne slike) neke video sekvence,

moguce je pratiti objekat, odnosno njegovu izlaznu karakteristiku u vremenu i prostoru

2.1. Digitalne slike

Osnovni izvor informacija kod prepoznavanja objekata ¢ine digitalne slike. Digitalna
slika, poput one predstavljene na slici 2.2, je digitalna reprezentacija dvodimenzionalne slike
koja se sastoji od konacnog broja skupova digitalnih vrednosti koji se nazivaju pikseli (engl.

pixel) 1 koji su organizovani matri¢no, sa kona¢nim brojem vrsta i kolona.

Slika 2.2 Primer digitalne slike i diskretnih vrednosti piksela i koordinatnog sistema slike [25]
11



Pikseli su najmanji individualni elementi slike koji sadrze digitalne podatke o intenzitetu
osnovnih boja u datoj tacki. Svaki piksel je definisan dvema koordinatama koje jednoznac¢no
odreduju njegovu lokaciju u odnosu na koordinatni sistem slike. Koordinatni pocetak se
najcesc¢e nalazi u gornjem levom uglu digitalne slike, gde je u osa u pravcu vrsta 1 usmerena na
desno, dok je v osa u pravcu kolona slike i usmerena na dole, kao $to je prikazano na slici 2.2.
Ovakav izbor koordinatnog sistema slike je koriS¢en 1 u ostalim poglavljima ove teze. Na
uvecanom segmentu prikazanom na slici 2.2 jasno se mogu uociti vrste i kolone ¢ime se jasno

vidi diskretna priroda digitalne slike.

2.2. Akvizicija digitalne slike

Algoritmi za prepoznavanje koji su zasnovani na viziji podrazumevaju procesiranje
slika koje su snimljene digitalnom kamerom. Ime je izvedeno od latinskog camera obscura
(mrac¢na komora), §to je bio rani mehanizam za projektovanje slika u kome je cela prostorija
funkcionisala kao unutra$njost modernih fotografskih kamera, osim $to tada nije postojao nacin

da se slika zabelezi ve¢ se rucno crtala [23, 24, 25].

Savremene kamere koriste isti princip tokom akvizicije slike tako Sto projektuju svetlo
reflektovano o objekat bilo na fotografski film ili digitalni senzor. Medutim, sada svetlost ne
prolazi kroz obi¢an mali otvor, ve¢ kroz razli¢ita sociva, §to omogucava bolje osvetljenje 1
adekvatno fokusiranje slike. Kamera moze da snima vidljivi spektar ili bilo koji drugi deo

elektromagnetnog spektra.

U proteklih nekoliko decenija zavladalo je ogromno interesovanje za digitalnu
fotografiju kako zbog razumnih cena uredaja, tako 1 zbog visokog kvaliteta slika 1 gotovo
besplatnog snimanja i skladiStenja, te je stoga 1 ogromno interesovanje za digitalnom obradom
slike. Ako se snimi serija slika, ovaj niz se naziva video 1 sastoji se od viSe uzastopnih freymova
odnosno slika.

Tokom akviziciju slike svetlost ulazi kroz objektiv kamere i1 fokusira se na senzor slike.
Posle izvesnog vremena (vreme ekspozicije), ili se mehanickim zatvara¢em poklapa senzor tako
da svetlost vise ne da pada na njega ili se podaci slike ocitaju vrlo brzo tako da je mehanicki

zatvara¢ nepotreban. Vreme ekspozicije uti¢e na osvetljenost slike, jer duze vreme ekspozicije
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omogucava da vise svetla padne na senzor, $to Cini sliku svetlijom. Ostali vazni parametri
akvizicije slike su veliCina blende i osetljivost senzora na svetlost.

Pojam veli¢ina blende se odnosi na pre¢nik otvora kroz koji svetlost putuje do senzora
dok je zatvarac¢ otvoren. Veci precnik je pozeljan u vecini situacija jer omogucava kameri da
dobro radi i u uslovima slabog osvetljenja. Medutim, manji precnik omoguc¢ava manji prolaz
svetlosti do senzora, Sto moze biti korisno u vrlo svetlim uslovima i1 uz minimalnu brzinu
zatvaraCa. Takode, kroz manji otvaranja upadni ugao svetlosnih zraka je skoro isti i za objekte
koji su blizu kamere i za one dalje, $to ¢ini ve¢i deo scene oStrim.

Osetljivost senzora na svetlost predstavlja minimalnu koli¢inu svetlosti koja je potrebna
da bi senzor uocio razliku od potpunog mraka. Osetljiv senzor moze dobro funkcionisati u
uslovima slabog osvetljenja, ali to kosSta i zahteva dobar objektiv. Standardni senzori daju
tamnije slike u uslovima slabog osvetljenja, koje se elektronski pojacava, $to pojacava i Sum.
Ovaj pojacani Sum je jedan od razloga zasto se dobijaju razli€iti rezultati kada se isti algoritam
obrade slike primeni na razli¢ite frejmove istog video snimka, iako oni ljudskom oku deluju
gotovo identi¢no.

Digitalne slike u boji su uglavnom dobijene postavljanjem tzv. Bajerovog filtera (engl.
Bayer) [26] preko senzora slike, koji inace detektuje samo intenzitet svetlosti. Bajer filter je
mozaik filter koji za svaki pojedinacni piksel omogucava prolaz samo crvenog, zelenog ili
plavog dela spektra svetlosti do povrsine senzora. Nakon toga se boja piksela moze odrediti tzv.
de-Bajerovim algoritmom. Medutim, prilikom primene u uslovima slabog osvetljenja ili kada
je potreban veliki broj frejmova u sekundi (engl. frame rate), ponekad se prave crno-beli snimci
(engl. grayscale) i Bajerov filtar se izostavlja kako bi se povecala koli¢inu svetlosti koja stize

do senzora.

2.3. Boja u kompjuterskoj viziji

Proces percipiranja i interpretiranja boje u ljudskom mozgu je psiho-fizioloski fenomen
koji nije jo§ sasvim shvacen, ali se priroda boje moZe opisati na formalnoj bazi koja je poduprta
eksperimentalnim i teoretskim rezultatima. Prvo ozbiljno istrazivanje boje zabelezeno je u 17-
om veku kada je Isak Njutn otkrio da kada sunceva svetlost obasja staklenu prizmu, na izlazu
iz nje ne dobijamo isto obojenu svjetlost ve¢ celi spektar boja od ljubicaste do crvene, kao §to

se vidi na slici 2.3.

13



Slika 2.3 Razlaganje svetlosti na optickoj prizmi [23]

Otkriveno je da vidljivu svetlost koju ljudi mogu percipirati ¢ini relativno uzak spektar

frekvencija u elektromagnetnom spektru koji se moze videti na slici 2.4.

ultra-
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Slika 2.4. Vidljivi spektar svetlosti [23]

Ono S§to ljudi 1 neke zivotinje percipiraju kao boju je zapravo reflektovana svetlost s
povrsine nekog objekta. Zbog toga je izuCavanje svetlosti izuzetno bitno kako za nauku o
bojama, tako i za koriS¢enje boje u kompjuterskoj viziji. Ako svetlost nije obojena, tada je ona

ahromatska 1 promatramo je iskljuc¢ivo kao intenzitet.

Foto osetljivi deo ljudskog oka se naziva mreznjaca i sadrzi fotosenzitivne celije

nazvane prema njihovom obliku, ¢unji¢i i Stapici, koje se mogu videti na slici 2.5.
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Slika 2.5. Fotosenzitivne celije u mreznjaci ljudskog oka [27]

Stapi¢i su odgovorni za osetljivost na intenzitet svetla kao i za percepciju granica i
rubova u vidljivoj sceni, dok su ¢unji¢i odgovorni za percepciju boja. Postoje tri tipa ¢unjica S,
M i L tip. Eksperimentalnom metodom je utvrdeno da je njihova osetljivost najveca na talasnim
duzinama od 420, 534 i 564nm, koje priblizno odgovaraju plavoj, zelenoj i crvenoj boji kao §to

se vidi na slici 2.6.
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Slika 2.6. Spektralne osetljivosti celija ljudskog oka [23]
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Otkriveno je stoga da se ljudska percepcija boja temelji na tripletu boja RGB prostora

boja, te je stoga taj prostor boja postao osnovni sistem boja i za digitalnu obradu slike.

Detaljnom analizom mreznjace je utvrdeno da prosecno ljudsko oko ima oko 6 do 7 miliona

cunjica i da je otprilike 65% njih je osetljivo na crvenu svetlost, 33% na zelenu svetlost, a samo

Sistemi kompjuterske vizije za akviziciju podataka iz okoline uglavnom koriste
digitalne kamere bazirane na CCD ili CMOS tehnologijama koje pretvaraju svetlost koja pada
na senzor kamere prvo u analogni signal, a nakon toga u digitalni [23]. Senzori u digitalnim
kamerama se sastoje od 3 tipa fotoosetljivih filtera (R, G 1 B) rasporedenih u odredenom obrascu
da bi se $to bolje aproksimovao rad ljudskog oka. Primer obrasca filtera je npr. Bajerov filter

koji mozemo videti na sledec¢oj slici, a ¢iji obrazac sadrzi 50% zelenih, 25% crvenih i 25%

plavih ¢elija (Slika 2.7).
Ulazna svetlost
Sloj filtera
Polje senzora

|

Rezultujuéi obrazac

i

Slika 2.7 Primer Bajerovog obrasca na senzoru kamere [26]

U RGB prostoru boja svaka boja je sastavljena od primarnih spektralnih komponenti
crvene, zelene 1 plave boje. Ovaj se model bazira na Dekartovom koordinatnom sistemu kao

Sto je prikazano na slici 2.8.
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Slika 2.8 RGB prostor boja [23]

Kao §to se moze videti na slici 2.8, primarne boje RGB prostora se nalaze na osima
koordinatnog sistema dok su na uglovima sekundarne boje (cijan, magenta i Zuta). Koordinatni
pocetak predstavlja crnu boja, dok je njemu najudaljeniji ugao bela boja. Zbog svoje
jednostavnosti RGB prostor boja je najraSireniji u upotrebi, ali radi se o prostoru koji nije
perceptualno uniforman S$to znaci da euklidska udaljenost izmedu dve boje u tom prostoru ne
odgovaraju perceptualnoj udaljenosti tih dveju boja kod ljudske percepcije boja, niti je ovakav

prostor boja intuitivan s obzirom na ljudski na¢in razmisljanja o bojama.

Hromatsko crven

a) b)

Slika 2.9 HSV prostor boja a) i YCbCr prostor boja b) [28]

17



Jos jedan popularan Siroko zastupljen prostor boja je tzv. HSV (engl. Hue, Saturation,
Value) prostor koji ima oblik kupe i moze se koristiti za segmentaciju boja. Njegove tri
komponente su nijansa (H), zasi¢enje (S) i vrednost (V) i ovaj prostor boja prikazan je na slici
2.9 a). Tre¢i prostor boja koji je u Sirokoj upotrebi je YCbCr, prikazan na slici 2.9 b), koji je
zapravo digitalni ekvivalent YUV prostoru boja koji se koristi(o) u prenosu TV signala.

Osim njih, u obradi slike se ¢esto koriste crno-bele (engl. grayscale) slike ukoliko je
bitno samo osvetljenje. Konverzija iz RGB slike u crno-belu sliku se vrsi primenom sledece

jednacine, koja racuna percepciju svetline razlicitih boja u ljudskom oku:

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B 2.1.

gde Y predstavlja osvetljenje crno-belog piksela, a R, G 1 B predstavljaju intenzitete crvene,

zelene 1 plave boje odgovarajuéeg piksela u boji.

2.4. Analiza i obrada slike u prostornom i frekventnom domenu

Analiza i obrada slika fokusira se na dva glavna zadatka, i to na poboljsanje informacija
sa slike zarad ljudskog razumevanja i procesiranje slike zarad ¢uvanja, prenosa i koris¢enja u
masinskoj, kompjuterskoj ili robotskoj viziji. Tesko je odrediti kada prestaje procesiranje slike,
a pocinje kompjuterska vizija.

Obrada i analiza slika moze se vrsiti bilo u prostornom domenu, bilo u frekventnom
domenu. U prostornom domenu se sve operacije vrse nad pikselima slike koji su direktno
dobijene akvizicijom, vrSe se operacije nad matricama koje predstavljaju sliku ili se dodaju
filteri u vidu maski matrica.

Tehnike obrade slike u frekventnom domenu se baziraju na operacijama nad furijeovom
transformacijom slike (najcesce crno-bele slike), gde frekvence predstavljaju koli¢inu promene
nijanse sive (intenziteta boje) u zavisnosti od rastojanja. Visoke frekvence karakteriSu velike
promene u nijansama sive na malim rastojanjima i najée$¢e odgovaraju ivicama i Sumu, dok
niske frekvence karakteriSu male promene nijansi sive i odgovaraju pozadini ili teksturi
povrsina. Pri procesiranju slike u frekventnom domenu jako ¢esto se primenjuju filteri visoke

frekvence (engl. High pass filter) koji uklanja niskofrekventne komponente i filteri niske

18



frekvence (engl. Low pass filter) koji propustaju komponente niske frekvence i eliminisu
komponente visoke frekvence.

Za procesiranje slike jedna od izuzetno bitnih karakteristika je i histogram. Kod crno-
belih slika se ovaj histogram sastoji od odgovaraju¢ih nivoa sive, odnosno grafik predstavlja
koliko puta se svaka nijansa sive pojavila na slici (slika 2.10). Kod tamnih slika su nivoi sive
grupisani blize koordinatnom pocetku, kod svetlih su oni grupisani dosta daleko od
koordinatnog pocetka grafika, dok se kod slika sa dobrim kontrastom rasporedeni duz celog

opsega histograma.
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Slika 2.10 Histogram crno-bele slike i ujednacavanje histograma [24]

Kako bi izostrili sliku, potrebno je njen histogram "razvuéi" duz celog opsega, $to se
moze uciniti pomocu dva metoda, istezanjem histograma (engl. Histogram Stretching) ili
ujednacavanjem histograma (engl. Histogram Equalization, slika 2.10) koji je potpuno

automatizovana procedura [24].
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2.5. Senzori za prepoznavanje okoline i 3D senzori

Za potrebe lokalizacije robota 1 inteligentne interakcije robota sa okolinom i ljudima
mogu se koristiti po prirodi razli¢iti senzori kao §to su ultrazvucni i laserski, ili senzori robotske
vizije poput optickih kamera, time-of-flight kamera i kamera sa strukturiranom svetlos¢u. Kao
senzori robotske vizije u servisnoj i rehabilitacionoj robotici posebno su prikladni 3D senzori

[29].

3D laserski senzor (engl. Laser Range Finder, LRF) u svakom trenutku skenira samo
jednu tacku u prostoru. Bazira se na merenju vremena koje je potrebno laserskom zraku da
prede put od senzora do tacke u prostoru koju merimo i natrag do senzora. Uz pretpostavku da

je brzina svetlosti konstantna 1 poznata, udaljenost se racuna pomocu izraza:

s = 2.2.

c-t
2
gde je s predeni put, ¢ je brzina svetlosti, a ¢ proteklo vreme. KoriS¢enjem rotirajucih ogledala

ovaj senzor moze relativno brzo skenirati celu scenu. Nedostaci se ogledaju u visokoj ceni i u

osetljivosti na reflektivne povrsSine. Ultrazvué¢ni senzor funkcioniSe po istom principu.

3D senzorskih tehnologija u prakti¢noj primeni ima puno budu¢i da se uglavnom ne radi
o novim tehnologijama, a primena zavisi prvenstveno od zahteva koji se pred njih stave.
Trenutno su opsSte prihva¢ene u medicini, geodeziji, industriji zabave 1 racunarskoj viziji. Ni
jedna od tehnologija za 3D senzoriku nije razvijena s isklju¢ivom primenom u robotici, ve¢ je

uglavnom robotika preuzela te tehnologije iz drugih grana tehnike.

Time-of-flight kamere [29] predstavljaju napredniji oblik laserskih senzora za merenje
udaljenosti laserom koje su bazirane se na istom principu kao 1 LRF senzor tako da meri vreme
putovanja svetlosnih zraka, s tom razlikom $to je kod ovih kamera u uredaj ugradeno 2D polje
senzora, pa se istovremeno mere podaci o dubini cele scene. Noviji senzori obi¢no daju
dubinsku sliku veli¢ine 320x240 tacaka, dok brzina osveZavanja slike moZe biti i do 100Hz.
Razli¢ite tehnologije ovih kamera omoguéavaju Siroke opsege snimanja koji se krecu od
nekoliko cm do nekoliko kilometara uz rezoluciju od oko 1 cm. Relativno su skupe i osetljive
na intenzitet prirodne svetlosti. U slucaju koris¢enja vise ovakvih senzora u isto vreme moze
do¢i do pojave interference, a moguca je i znacajne greska merenja prilikom skeniranja okoline
s vise reflektujucih povrsina.

20



3D senzori sa strukturiranom svetlo§¢u projektuju odredeni uzorak svetlosti na
prostor koji se zeli snimiti 1 zatim snimaju reflektovanu svetlosti pomoc¢u kamere. UoCavanjem
pomaka u ocekivanoj slici uzorka moze se odrediti udaljenost od kamere kao Sto se vidi na slici

2.11, gde se koristi uzorak svetlosnih linija za detekciju pomaka.

; ; linija
snimanit G = [l"""l'l
" losti  tacka na | ) "
bjckat SV | | |
- oL objektu I/ / f’ I
L\ v
posmatrana scnzm"ska
linija WAL matrica
\ kamere
taékana ll"“"ll. I“"l'
f ~1  slici
projekfor’
svetlogni
linija / = ‘
A [T
— ot |

Slika 2.11 Princip rada kamera sa struktuiranom svetloscéu [29]

Relativno im je mali domet i imaju velikih problema u slucaju skeniranja reflektuju¢ih
povrsina. Primer najnovijeg komercijalno dostupnog 3D senzora ovog tipa je Microsoft Kinect
prikazan na slici 2.12. Originalno zamisljen kao dodatak kuénog sistema zabave, pokazao se
izuzetno koristan i u druge svrhe. Identi¢no reSenje sa neznatno izmenjenim karakteristikama

poseduje ASUS Xtion Live 3D senzor 1 koristi iste softverske biblioteke kao i Microsoft Kinect.

IR emiter senzor boja ,
IR senzor daljine

motor za
podesSavanje
nagiba

mikrofoni

Slika 2.12 Microsoft Kinect [29]
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Kinect senzor funkcioniSe tako Sto projektuje uzorak tacaka iz infracrvenog spektra i
potom snima refleksiju svetlosti na sceni pomocu infracrvene kamere. Uzorak svetlosti na
ravnoj povrsini i na tipi¢noj sceni je vidljiv na slici 2.13. Uporedujuéi polozaj snimljene tacke
s odredenim referentnim poloZajem odnosno modelom vrsi se triangulacija i izraCunava se

dubina te tacke, odnosno rastojanje izmedu snzora i same tacke u prostoru.

a) b)

Slika 2.13. a) Infracrvena slika snimljena Kinect senzorom, b) uzorak emitovane svetlosti na

ravnoj povrsini [29]

Kinect daje izuzetno gustu dubinsku sliku rezolucije 640x480 tacaka pri osvezavanju
slike od 30Hz. Dubinska slika je 11-bitna Sto rezultira s 2048 merljivih nivoa dubine. Kinect
senzor ima Sirinu horizontalnog pogleda od 58° 1 vertikalnog od 45°. Prema specifikacijama
proizvodaca preporuceno radno podruc¢je je od 0.7m do 5m. Uz Kinect senzor je moguce
koristiti sluzbeni SDK (engl. Software Development Kit). KoriS¢enjem dobijene dubinske slike
1 RGB slike snimljene kamerom koja je takode ugradena u kuciste Kinect-a, omoguceno je

stvaranje oblaka obojenih ta¢aka u 3D prostoru kao §to se vidi na slici 2.14.
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Slika 2.14 Obojeni oblak tacaka snimljen Kinect-om [29]

2.6. 3D i Stereo vizija

U robotici se najcescée koristi opticke video kamere kako bi robot dosao do informacija
o svojoj okolini, bilo da se radi o monokularnom sistemu, tj. sistemu zasnovanom na jednoj
kameri ili stereo sistemu s dve kamere, a postje sistemi i sa viSe kamera. Pomo¢u monokularnih
sistema podatke o dubini mozemo dobiti jedino koris¢enjem odredenih algoritama kao §to su
npr. algoritmi za odredivanje ,,strukture iz pokreta“ (engl. structure from motion). Koris¢enjem
stereo vizije s dve ili viSe kamera dobijamo dva ili viSe pogleda na istu scenu i mogucnost
dobijanja informacija o dubini scene na relativno jednostavan nac¢in. Koriste¢i pravila odredenih
geometrijskih ogranicenja uslovljenih ,,pinhole* modelom kamere i triangulacijom mozemo

do¢i do polozaja neke tacke u 3D prostoru [30].

Najveci problem kod stereo vizije je odredivanje korespodencija izmedu pogleda jedne
1 druge kamere. Posmatranje iste scene pomoc¢u minimalno dve kamere i pronalazenje odnosa
medu slikama omogucéava odredivanje mape dispariteta ¢ije vrednosti predstavljaju razlike
koordinata projekcije tacaka u prostoru na levoj i desnoj slici. Iz takve mape dispariteta moguce
je izracunati udaljenost tacaka vidljivih na slikama u odnosu na stereo sistem kamera. Dubinske

informacije dobijene na ovakav na¢in nam omogucuju stvaranje dubinskih mapa.
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2.7. Segmentacija slike

Svrha segmentacije slike je da pojednostavi sliku, podeli je u pod-regione ili setove
piksela kako bi sadrzaj bio razumljiviji 1 jednostavniji za raCunarsku analizu. Drugacije receno,
slika kompleksne scene se transformiSe procesom segmentacije kako bi se izdvojili elementi
bitni za konkretnu aplikaciju i kako bi se uklonili nebitni detalji sa slike. Cilj je dakle izdvojiti
objekte od interesa od pozadine tako Sto se svakom pikselu slike dodeli labela tako da pikseli
sa istom labelom dele istu specifi¢nu vizuelnu karakteristiku [31, 32].

U zavisnosti od primene, postoji veliki broj algoritama za segmentaciju koji se baziraju
ili na oblastima ili na granicama izmedu oblasti, a mogu se vrSiti u otvorenom ili zatvorenom
kolu. Kako bi se slika pripremila za segmentaciju, Cesto je neophodno primeniti neku vrstu pre-
procesiranja.

Nasslici 2.15 prikazani su razli€iti tipovi segmentacije objekata. Slika 2.15 a) predstavlja
originalnu sliku, dok slika 2.15 b) dobijena binarnom segmentacijom slike 2.15 a) kod koje je
uklonjena pozadina. Slika 2.15 d) je tipican primer segmentacije po boji slike 2.15 ¢), dok 2.15

f) predstavlja segmentaciju objekata na osnovu dubinske slike scene prikazane na slici 2.15 e).
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)

Slika 2.15 Originalne i segmentirane slike [25]
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3. DETEKCIJA I PREPOZNAVANJE OBJEKATA

U cilju detekcije i prepoznavanja objekata u robotici se uglavnom koriste sistemi koji
se zasnivaju na tehnikama racunarske vizije ili sistemi koji podatke dobijaju od 3D laserskog
skenera, a Cesto se koriste 1 oba senzora istovremeno. U sustini dva razli¢ita problema se mogu
javiti prilikom manipulacije objektima u servisnoj robotici i potpuno je razli€it pristup reSavanju
ovih problema. Naime, u koliko se u sceni nalaze unapred poznati objekti za koje imamo 3D
modele trazi se najbolje preklapanje snimljenog oblaka 3D tacaka sa modelom. U koliko se
sre¢emo sa novim objektima ili nemamo unapred poznate 3D modele objekata, zadatak poprima
sasvim drugi kontekst, pa se bilo vr$i 3D rekonstrukcija ili se odreduju tacke u prostoru koje su
pogodne za hvatanje robotskom rukom. Kako je zadatak razmatranih robotskih sistema bio ili
da se krecu ili da manipuliSu objektima u realnom okruZenju, a ne u strogo kontrolisanim
uslovima, svakako da ¢e se sretati sa novim objektima, a i u odredenoj klasi objekata nalazice
se fizicki razli¢iti objekti. Ovo otezava zadatak upravljanja robotom i iziskuje pristup koji u
nekim svojim segmentima mora koristiti tehnike iz domena vestacke inteligencije i maSinskog

ucenja.

3.1. Pregled istraZivanja

U radu [33] autori se bave prepoznavanjem aktivnosti ljudi i njihovom interakcijom sa
objektima u sceni na osnovu podataka dobijenih sa RGB-D (engl. Red-Green-Blue-Depth)
kamere (poput Microsoft Kinect-a). Veliki je akcenat u ovom radu na prepoznavanju i pra¢enju
objekata, kako bi se odredila njihova dostupnost robotu. Prepoznavanje i prac¢enje objekata kao
1 njihova interakcija sa ljudima se obavlja po algoritmu koji je ve¢ predstavljen u uvodnim
razmatranjima drugog poglavlja ove teze. Nakon temporalne segmentacije frejmova, odreduju
se karakteristike vezane za objekte 1 ljude u sceni, nakon ¢ega se prepoznavanje objekata i
aktivnosti ljudi vr$i primenom SSVM (engl. Structural Support Vector Machine - strukturni
metod potpornih vektora) klasifikatora.

Osim ovog pristupa javljaju se i ideje [34] primene proprioceptivnih i audio senzora u
cilju prepoznavanja objekata, ali se tek integracijom sa senzorom vizije moze govoriti o

autonomnom sistemu koji moze manipulisati objektima.. Primenom kNN (k najblizih suseda,
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engl. k Nearest neighbour) klasifikatora na podatke dobijene sa ovih senzora autori u radu [34]
predstavljaju novu metodologiju prepoznavanja objekata.

Autori u svom radu [35] predstavljaju koncept upravljanja robotom u kuénim uslovima
na osnovu podataka sa stereovizijske kamere. Neuronska mreza se koristi za odredivanje tezina
koje optimalno odreduju oblast od interesa (ROI), a u kome se nalazi odredeni objekat, a zatim
se vrs$i segmentacija kojom se povecava rezolucija slike, tj. broj detalja, koji karakterisu
odredeni ROI. Tek se tada za taj segment slike odreduje dubinska slika, koja omogucava
kvalitetnu 3D reprodukciju objekta i samim tim odgovaraju¢u manipulaciju.

Pre segmentacije i modeliranja objekata ne dolazi do interakcije robota i objekta.
Eventualno se kamera nalazi na robotskoj ruci i pasivno snima objekat u cilju segmentacije,
prepoznavanja i modeliranja. U koliko robot treba da interaguje sa nepoznatim objektima u radu
[36] autori predlazu aktivnu segmentaciju i modeliranje objekata kroz kontrolisan fizicki
kontakt izmedu robota i objekta. Ovakvim pristupom mogucéa je autonomna i precizna
segmentacija novih objekata, ¢ak i u "pretrpanim" scenama, njihova reprodukcija i kontinualno
on-line ucenje robota. Ipak ovakav metod je bio ograni¢en na prepoznavanje i manipulaciju
simetri¢nim i skoro-simetri¢nim objektima.

U koliko je okruzenje je strogo kontrolisano, moguée je u prenatrpanim scenama
prepoznati objekte i striktnim prepoznavanjem 3D geometrije, ukoliko su nam 3D modeli
objekata predefinisani, kako su autori pokazali u [37]. Osim prepoznavanja objekata, autori
predlozenom metodom kao izlaz imaju i1 pozu objekta, Sto omogucava jednostavnu
manipulaciju, odnosno hvatanje objekta. Prepoznavanje objekata, odnosno striktno poklapanje
3D geometrije se u njihovom radu odvija u dve faze, off-line pre-procesiranje i on-line
prepoznavanje, kojim se odreduje sli¢nost izmedu modela i objekata.

Kao $to se moze videti iz [37, 38], poza objekta je, ukoliko objekat nije simetrican, od
izuzetnog znacaja za adekvatnu robotsku manipulaciju. Kako bi se prevazisla nepouzdanost
koju unose senzori vizije i senzori za 3D mapiranje prostora, uvodenje podataka sa taktilnih
senzora moze obezbediti pouzdanost pri odredivanju poze i pozicije objekta, posebno u
pretrpanim scenama gde se objekti medusobno zaklanjaju [38].

Pozu objekta je kod unapred poznatih objekata moguce relativno jednostavno oceniti u
koliko se 3d senzor kreée i poznate su nam brzine i ubrzanja tacaka snimljenog objekta [39],

ali je zbog nepouzdanosti sistema vizije i Sumova ovo jako tesko realizovati na realnom sistemu.
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Jedan od najvaznijih segmenata servisne i industrijske robotike koja koristi senzore
vizije kao primarne senzore jeste rekonstrukcija 3D scene [40]. U radu [40] autori daju osvrt na
ovu problematiku iz ugla primene sistema kompjuterske vizije u proizvodnji.

U servisnoj robotici neophodna je brzo i robusno prepoznavanje objekta, kao i
fleksibilna adaptacija robota na okruzenje. Ovom problemu se u radu [41] pristupa primenom
dva sistema 2D vizije kod robotske ¢elije sa dve robotske ruke koje imaju po 6 stepeni slobode
kretanja, a koja je obucavana da sluZi 1 servira pice. Jedna kamera je fiksna 1 montirana tako da
posmatra celu scenu, dok je druga na kraju jedne robotske ruke. U cilju prepoznavanja objekata
koriS¢eni su algoritmi detekcije okvira, detekcije ivica i poklapanja sa unapred poznatim
oblicima.

Hvatanje novih objekata, za koje ne postoji prethodno napravljen 3D model je jako
zahtevan problem. U radu [42] su autori predstavili pristup odredivanja tacaka na nepoznatom
objektu koje su pogodne za hvatanje robotskom rukom, koji se zasniva na Bajesovom modelu
verovatnoce. Za obucavanje su koristili 2500 sintetickih podataka i kasnije su predlozene
algoritme testirali sa dva razliCita robota, ¢iji su sistemi vizije bili Bumblebee stereovizijske
kamere.

Istrazivanja predstavljena u ovoj tezi se oslanjaju na zajednicki nauc¢ni rad koje su izveli
istrazivac¢i sa Masinskog fakulteta Univerziteta u Nisu i istrazivaci sa Instituta za automatiku
Univerziteta u Bremenu u okviru dva bilateralna projekta, "Robusni sistem vizije u
rehabilitacionoj robotici" 1 "Novi pristup detekciji 1 prac¢enju ljudi u robotici". Kao ¢lanovi jedne
od vodec¢ih naucno-istrazivackih institucija na polju rehabilitacione robotike u Nemackoj,
istrazivaci na Celu sa Sefom instituta, prof. Graeserom, su razvili mobilnu robotsku platformu
za pomo¢ osobama sa invaliditetom, FRIENDII [43], kojoj su dodali sistem stereo vizije i
segmentaciju u zatvorenoj sprezi kako bi poboljsali prepoznavanje objekata [44]. Osnovna ideja
je uvodenje povratne sprege u obradu slike, gde se u skladu sa podacima dobijenim povratnom
spregom menjaju parametri procesiranja slike, odnosno segmentacije [45,46]. Podaci dobijeni
nakon ovakve upravljive segmentacije se mogu upotrebiti za rekonstrukciju objekata [47], ili
za klasifikaciju objekata [48]. U radu [48] se klasifikacija vr$i nakon segmentacije u zatvorenoj
sprezi 1 odredivanja karakteristika proporcionalnosti i konektivnosti primenom ANFIS
klasifikatora.

Sistem vizije kod robotske platforme za pomo¢ osobama sa invaliditetom FRIEND je

osnova za razvoj sistema upravljanja ovom robotskom platformom [49, 50].
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Kako su istrazivanja predstavljena u ovoj tezi sprovedena u okviru pomenutih
zajednickih projekata, a vrseni su eksperimenti na FRIEND II robotskoj platformi, u nastavku
ovog poglavlja bi¢e predstavljeni osnovni algoritmi koriS¢eni u upravljanju sistemom vizije
ovog robotskog sistema, pocev od akvizicije stereo slike, formiranja mape dispariteta, preko
segmentacije, odnosno segmentacija, do ekstrahovanja karakteristika i1 klasifikacije. Sistem
vizije ove robotske platforme Cinio osovu za sva dalja istrazivanja koja su predstavljena u ovoj

tezi.

3.2. Stereovizija i kalibracija stereo kamere

Glavni nedostatak monokularnih kamera je Sto se prilikom projekcije 3D scene na 2D
povrsinu slike gubi podatak o rastojanju objekata od kamere. I pored toga Sto postoje neki
metodi za ocenu dubinske slike na osnovu senki i unapred poznatih informacija o sceni, ovi
metodi su izuzetno neprecizni 1 nepouzdani, te se ne mogu primeniti kod robotskih aplikacija.
Dubinske informacije se mogu preciznije oceniti ukoliko se koriste dve ili viSe kamera i poznato
je njihovo medusobno rastojanje i usmerenje. Sistem dve kamere se naziva stereo kamera i
funkcioniSe sli¢no ljudskom vidu za ocenu dubine. Dubina se ocenjuje na osnovu razlike
izmedu projekcija slike na dve ravni slika, tj. triangulacije [25, 30, 51].

U zavisnosti od usmerenja dve kamere, stereo kamera moze biti konvergentna, u koliko
kamere gledaju jedna ka drugoj i njihove opticke ose se seku, kao $to je prikazano na slici 3.1,
divergentna, u koliko se opticke ose ne seku i gledaju jedna od druge, ili moZze biti paralelna, u
koliko su optic¢ke ose kamera medusobno paralelne.

Paralelna konfiguracija stereo kamere omogucava projektovanje mape dispariteta, koja
predstavlja crno-belu sliku kod koje intenzitet osvetljenja piksela odgovara rastojanju tog
piksela od kamere. Ipak, projektovanje mape dispariteta iziskuje da Zizne daljine soCiva obe

kamere budu identi¢ne, kako bi obe ravni slika leZale na istoj geometrijskoj ravni.
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opticka osa opti¢ka osa
prva kamera ,+" s druga kamera

Slika 3.1 Prikaz Stereovizijske kamere sa konvergentnim optickim osama [30]

Kod stereo kamere svaka od dve kamere ima po dva koordinatna sistema, koordinatni
sistem slike (u,v) 1 koordinatni sistem kamere (X,y,z), koji su najces¢e indeksirani razlicito,
kako bi se znalo o kojoj je kameri re¢. Dodatni parametar koji je bitan kod stereovizijske kamere
jeste rastojanje izmedu centara dve kamere, osnovna linija . Presek osnovne linije sa dve ravni
slika daje dva epipola. Sa slike 3.2 se moze videti da centri dve kamere sa tackom A, koja je
tacka u prostoru koja se posmatra - snima, formiraju ravan. Ova ravan se naziva epipolarna
ravan i njen presek sa dve ravni slika formira dve epipolarne linije, koje se nalaze na ravnima
slika. Sa slike se vidi da se dve medusobno odgovarajuce tacke a i a’, a koje predstavljaju
projekciju tacke 4, nalaze na odgovaraju¢im epipolarnim linijama
U ovoj tezi je koriS¢ena stereo kamera sa paralelnim optickim osama, ¢iji je Sematski

prikaz funkcionisanja predstavljen na slici 3.2, gde su sa indeksom L obeleZzene sve ose i

karakteristiCne tacke leve kamere, dok su sa indeksom R oznacene kod desne kamere.

N 4
! opticka osa ,"\\ | opticka osa
' leva kamera ,” '\ ' desna kamera
”‘ : Vi \ I
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Slika 3.2 Stereovizijska kamera sa paralelnim optickim osama [30]
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Kod stereo kamera uobicajeno je da se koordinatni sistem celog senzora vizije veze za centar
leve kamere. Stereo kamere sa paralelnim optickim osama imaju specifi¢ne vrednosti rotacione
i translacione matrice, koje opisuju rotaciju, odnosno translaciju u odnosu na koordinatni sistem

celog senzora, 1 u idealnom slucaju su:

1 0 0 0
RL =0 1 O tL =10
0 0 1 0

3.1.
1 0 0 —b
RR =0 1 O tR = 0
0 0 1 0

gde su R, 1 1, rotaciona matrica 1 translacioni vektor leve kamere, a Rr 1 ¢z rotaciona matrica i
translacioni vektor desne kamere. Osnovna linija b je upravo rastojanje za koje je desna kamera
translirana duz x ose, kao Sto se moze videti na slici 3.2.

Kako se zbog nesvrSenosti sofiva kamera u realnim uslovima ne moZe javiti ovakav
idealni slucaj, parametri rotacionih matrica i translacionih vektora se moraju oceniti
kalibracijom stereo kamere. Postoje standardizovane metode kalibracije koje koriste Sablon
Sahovske table. Ovakvo ocenjivanje parametara omogucavaju epipolarna geometrija i ¢injenica
da medusobno odgovaraju¢e tacke moraju da leze na epipolarnim linijjama. Tako se uglovi
Sablona Sahovske table sa leve slike koriste za odredivanje odgovarajucih epipolarnih linija
desne slike. Potom se odreduje rastojanje izmedu svakog od detektovanih uglova Sablona i
odgovarajucih epipolarnih linija. Isti postupak se ponavlja i s desna na levo, pa se statistickim
metodama koje podrazumevaju odredivanje srednjih vrednosti i devijacija rastojanja kona¢no
ocenjuju parametri 1 vr$i kalibrisanje kamere.

Kao $§to je ve¢ spomenuto, za izratunavanje mape dispariteta neophodno je da opticke
ose budu idealno paralelne i da zizne daljine kamera u sistemu budu identi¢ne. Kako ni ove
uslove nije moguce postici u realnim uslovima, primenjuje se i metod stereo ispravljanja slike.
Ovim se metodom generiSu slike koje izgledaju kao da su snimljene idealnim sistemom, ali §to
je realni sistem bliZi idealnom, to su i rezultati ispravljanja stereo slike bolji.

Osnovna karakteristika stereo ispravljenih slika jeste da su epipolarne linije paralelne u
osi slika i da projekcije iste tacke moraju imati istu v koordinatu na obe slike. Na slici 3.3
prikazana je stereo slika pre i nakon ispravljanja, gde je ocigledno da odgovarajuce tacke na

levoj 1 desnoj slici imaju istu v koordinatu.
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Slika 3.3 Primer stereo ispravljanja slike a) Originalne leva i desna slika i b) Stereo

ispravijene leva i desna slika [25]

Stereo ispravljanje slike moZze se izvrSiti promenom parametara matrica rotacije i
vektora translacije tokom procesa kalibracije. I pored toga Sto je triangulacijom moguce
rekonstruisati polozaj tacke u prostoru bez obzira na polozaj optickih osa kamera sistema, stereo
ispravljanje dovodi do toga da sve odgovarajuce tacke leze na istoj liniji, §to znac¢ajno ubrzava
proces pretrage taCaka 1 koriS¢enjem adekvatnih metoda moguce je brzo odrediti mapu

dispariteta.

3.3. Odredivanje mape dispariteta i dubinske slike

Bez obziran na orijentaciju optickih osa kamera, 3D pozicija tacke A (x,y,z) se moze
odrediti stereo triangulacijom, koriste¢i projekcije tacke A na dve slike, a(u, v)ia’(u’, v’), kao

1 projekcione matrice P 1 P', reSavanjem sledece jednacine:
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gde se P,”i P, odnose na n-tu vrstu transponovanih projekcionih matrica leve i desne kamere
respektivno P71 P,

Kako je ve¢ naznaceno, stereo ispravljanje slike omogucava izracunavanje tzv. mape
dispariteta. Mapa dispariteta predstavlja sliku kod koje vrednost svakog piksela odgovara
rastojanju izmedu projekcija tacke u prostoru na slike leve 1 desne kamera, odnosno njithovoj
razlici, §to je zapravo obrnuto proporcionalno rastojanju tacke u prostoru od stereo kamere.
Svakoj projekciji tacke na levoj slici sa koordinatama a(u,v) odgovara vrednost dispariteta
d(u,v) na mapi dispariteta. Za vizuelizaciju mape dispariteta najcesce se koriste crno-bele slike,
kod kojih je intenzitet osvetljenja piksela obrnuto proporcionalan (tamno su oblasti dalje od
kamere, svetlo oblasti blize kameri). Osim ovog nac¢ina, moguce je predstaviti mapu dispariteta
na slici u boji 1 koristiti odredenu paletu, npr. plavo-crvenu paletu, gde su crvenom bojom
oznacene stvari koje su najblize kameri (toplo), plavom udaljeni objekti (hladno), a nijansama
izmedu njih preko zelene i zute objekti izmedu. Ovakve mape dispariteta prikazane su na slici
3.4.

Najve¢i problem u odredivanju mape dispariteta jeste pronalazenje medusobno
odgovaraju¢ih tacaka na levoj 1 desnoj slici, tzv. stereo uparivanje. Postoji viSe nacina
odredivanja mape dispariteta koji se mogu podeliti u dve kategorije, lokalni i globalni metodi.
Lokalni metodi koriste lokalne susedne piksele odgovaraju¢em pikselu leve slike kako bi
pronasli parnjak na desnoj slici. Globalni metodi koriste ekstrahovane karakteristike sa obe cele
slike 1 uparuju ih, pa na osnovu tih podataka formiraju mapu dispariteta. Postoje i hibridni

metodi koji predstavljaju kombinaciju dva unapred pomenuta metoda.
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Slika 3.4 Primer formiranja mape dispariteta, a) ispraviljena leva slika, b) ispravijena desna
slika, c) crno bela slika koja predstavlja mapu dispariteta, d) slika u boji koja predstavlja
mapu dispariteta [25]

Lokalni metodi su vrlo brzi u odnosu na globalne metode, ali ne mogu izracunati
vrednosti dispariteta za objekte koji se medusobno zaklanjaju na slici ili u slucaju da su objekti
isuviSe blizu kameri, jer lokalni metodi koriste samo ograni¢en broj piksela u okolini zadatog
piksela za uparivanje. Sa druge strane, globalni metodi prevazilaze ove probleme jer vrse
pretragu po celoj slici, ali su relativno spori kako zbog niza potrebnih optimizacija, tako i zbog
upotrebe svih piksela prilikom odredivanja vrednosti dispariteta samo jednog piksela.

Tokom istraZivanja primenjivani su 1 lokalni i globalni metod formiranja mape
dispariteta. U pocetnoj fazi istrazivanja je koriS¢en globalni metod, gde se tek nakon
segmentacije leve 1 desne slike 1 klasifikacije objekata, ¢cime se odredivala oblast od interesa,

triangulacijom odredivalo rastojanje Zeljenog objekta od kamere, a samim tim i robota.

34



U kasnijoj fazi primenjena je tzv. "block maching" metoda odredivanja mape
dispariteta, odnosno metoda preklapanje blokova. Ovakav algoritam se realizuje brzo, §to je od
izuzetnog znacaja za prepoznavanje 1 izvrSavanje akcija u realnom vremenu, a pokazao se
upotrebljiv u velikom broju scenarija. Kod ovog metoda se nxn blok piksela sa leve slike, gde
je piksel od interesa u sredini, uporeduje sa svim moguéim blokovima iste dimenzije desne slike
1 nalazi se parnjak. Kako je piksel od interesa u sredini bloka, # je uvek neparan broj. Kako je
stereo slika ispravljena, primenjuju se i dva ogranicenja kako bi se proces ubrzao. Naime,
centralni piksel bloka sa leve slike lezi na istoj liniji paralelnoj u osi kao i trazeni piksel na
desnoj slici, tj. ovi pikseli imaju istu koordinatu v. Osim toga, u koordinata centralnog piksela
sa desne slike je uvek manja od onog na levoj slici. Ako uzmemo u obzir ova ogranicenja,
najbolje poklapanje blokova moze se odrediti na osnovu funkcije cilja koja predstavlja sumu
apsolutnih razlika (SAD) vrednosti piksela blokova sa leve i desne slike:

n
2

SAD(u,v,d) = Z la,(u+i,v+j)—agu+i—d,v+))|, d=0..dpx 3.3

i=u-2 j=p-2
SUTI=VT;

. n.
i=u+z,j=v+

gde su u 1 v koordinate tacke leve slike za koju se odreduje vrednost dispariteta, d je trenutna
vrednost dispariteta, n je veli¢ina bloka koji se koristi za stereo uparivanje, dok ar 1 ar
predstavljaju vrednosti piksela leve i desne slike.

Vrednost SAD se racuna za sve vrednosti moguceg dispariteta od 0 do maksimalne
ocekivane vrednosti dispariteta dwvax, a najbolje poklapanje postize se sa minimalnom

vredno$c¢u funkcije SAD:
d(u,v) = MIN(SAD(u,v,d)), d =0..dpax 3.4.

U koliko je minimalna suma veca od neke unapred zadate granice, do ¢ega moze doci
usled zaklanjanja objekata ili perspektive, nije moguce upariti tatke. U koliko su dve razlicite
minimalne sume prilikom pretrage relativno sliéne znaci da su na desnoj slici pronadene dve
razliCite tatke sa vrednosti dispariteta koje odgovaraju tacki na levoj slici, pa nije moguce
jedinstveno odrediti ta¢nu vrednost dispariteta zadate tacke. Do ovoga moze do¢i ukoliko je
neka oblast veca od zadatog bloka na slici iste boje, odnosno bez teksture. Moguce je primeniti
neke metode post-procesiranja slike kako bi se eliminisale oblasti bez teksture ili zaklonjeni

objekti.
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Nakon $to algoritam pronade koordinate medusobno odgovarajucih tacaka ar(uz, vr) i

ar(ur, vr), vrednost dispariteta d se odreduje kao:

d=ur-ug 3.5.

gde su u; 1 ug koordinate medusobno odgovarajuéih tacaka u levoj i desnoj slici.

Znacajnu ulogu u primeni ovog algoritma igra i veli¢ina bloka, jer se premalim blokom
ne moze prebroditi problem odredivanja mape dispariteta kod slika bez dovoljno teksture, dok
se primenom prevelikog bloka ne moze posti¢i uparivanje usled razli¢itih perspektiva. Problem
sa prevelikim blokom izraZen je kod objekata koje su blizu kameri. Uticaj veli¢ine bloka na

rezultate odredivanja dubinske slike moguce je videti na slici 3.5.

-
«
W

whi % >

Slika 3.5 Uticaj izbora velicine bloka na mapu dispariteta, a) i b) originalne ispravljene leva i
desna slika, c) blok velicine 9x9 piksela, d) blok velicine 15x15 piksela i e) blok velicine
21x21 piksela [25]

Oblasti za koje nije bilo moguce upariti piksele predstavljeni su na slikama mape
dispariteta crnom bojom. Kod mape dispariteta gde je koriS¢en manji blok je objekat na slici
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ta¢nije predstavljen, ali viSe je oblasti sa Sumom i viSe je neuparenih oblasti. Prilikom primene
veceg bloka manje je neuparenih piksela i manje je Suma na mapi dispariteta, ali oblik objekta
nije viSe korektan jer je dosSlo do takozvanog efekta udebljanja, koji je karakteristican kod
primene velikih blokova.

Nakon §to nam je za neku tacku ar(uz, vi) poznata vrednost dispariteta d, moguce je
rekonstruisati 3D poziciju te tacke u prostoru, A(x, y, z), u odnosu na koordinatni sistem kamere

pomocu sledecih jednacina:

x=b'(uL_uCL) =b'(ch_VL) z=b.f 36
d Y d ’ d e

gde je f zizna daljina kamere, b je osnovna linija stereo kamere, a c(ucr,ver) je centralna tacka

leve kamere.

3.4. Sistemi za robusnu segmentaciju slika u robotskoj viziji

U cilju prepoznavanja objekata se u racunarskoj i robotskoj viziji sre¢e veliki broj
algoritama za segmentaciju slike, a medu njima postoji i odredeni broj inteligentnih algoritama
segmentacije. Ipak, ne postoji jedinstvena metodologija izbora algoritma segmentacije, vec se
svaki sistem racunarske (odnosno robotske) vizije projektuje zasebno, u zavisnosti od senzora
vizije koji se koriste, namene i zadataka koje robot treba da obavlja.

Postoje dva razlicita pristupa segmentaciji slike, segmentacijom se mogu odredivati
oblasti odnosno regioni slike ili se mogu odredivati granice tih regiona. U ovoj tezi je koriS¢ena
tzv. binarizacija, gde je izlaz segmentacije binarna slika koja ima iskljucivo bele 1 crne piksele.
Beli pikseli odgovaraju segmentiranom objektu, dok crni pikseli odgovaraju pozadini. MoZe se

govoriti 1 0 dva principa segmentacije, u otvorenom i zatvorenom kolu.

3.4.1. Segmentacija zasnovana na odredivanju praga

Prilikom segmentacije koja se vrsi u cilju odredivanja oblasti na slici vrsi se grupisanje
piksela po zajednickim karakteristikama, poput boje, intenziteta osvetljenja, teksture i sl.
Najcesce primenjivani metod jeste metod odredivanja praga (engl. thresholding). Pregled 40
tehnika segmentacije slike odredivanjem praga predstavljen je u radu [52]. Tehnike opisane u

ovom radu mogu se uspesno primenjivati na razlicite sisteme, od analize slike dokumenta u
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cilju prepoznavanja teksta, preko analize scene gde se trazi ciljni objekat ili se vrsi kontrola
kvaliteta, do neinvazivne metode testiranja i ispitivanja. Algoritmi segmentacije za neinvazivna
testiranja i ispitivanja su razvijeni prvenstveno za analizu slika dobijenih specijalnim uredajima,
poput ultrazvucnih slika, termo-slika, endoskopskih slika, slika dobijenih laserskom
mikroskopijom, rendgenskih snimaka i sl. Sezgin et. al. su u svom radu razvrstali metode
odredivanja praga na 6 kategorija, i to:

- metodi zasnovane na analizi oblika histograma, gde se analiziraju ekstremne vrednosti
1 prevojne tacke histograma;

- metodi zasnovani na klasterima, gde se elementi crno-bele slike razdvajaju na dva
klastera, gde je jedan pozadina, a drugi klaster je sam objekat;

- metodi koji se zasnivaju na entropiji regiona pozadine i objekta;

- metodi koji se zasnivaju na atributima objekta;

- prostorno orijentisani metodi koji koriste verovatnocu raspodele piksela i korelacije
izmedu samih piksela slike

- lokalni metodi, koji u zavisnosti od dela slike za svaki piksel ponaosob odreduju prag.

Jedan od najjednostavnijih metoda jeste odredivanja praga histograma, gde se vrednosti
piksela mogu razdeliti globalnim pragom 7. Pikseli koji pripadaju segmentiranom objektu na
originalnoj slici imaju vrednost manju od 7, dok pikseli koji su deo pozadine imaju vrednost

vecu ili jednaku vrednosti praga 7:

i >
£ = {1, iff(x,y) =>Tg 37,

o, iff(x,y) <Tg

gde je tG(x,y) vrednost piksela binarne slike.
Ovaj metod je primenjiv u koliko je na slici samo jedan objekat koji je potrebno
segmentisati i pozadina je uniformna. Kako bi se ova ogranicenja prevaziSla moze se definisati

interval praga 7= Tiow, Thign], pa je vrednost segmentiranog piksela #(x,y):

1, iff(x,y) €T

ttoy) = {0, iff(x,y) €T 38

gde je f(x,y) vrednost piksela u koordinati (x,y), @ Tjow 1 Thigh su donja i gornja granica praga

primenjena na histogram slike definisane sa f{(x,y).
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Optimalno odredivanje praga histograma ili intervala praga histograma je izazovan i
zahtevan problem. U cilju reSavanja ovog problema koriste se automatizovani metodi poput
adaptivnog odredivanja praga, gde se "maska" krece po slici i za svaki polozaj maske racuna se
srednja vrednost piksela obuhvac¢enih maskom. Jo$ jedan znacajan algoritam je tzv. Otsu metod,
koji optimalni prag odreduje zahvaljujuci varijaciji vrednosti piksela objekta i pozadine.

U koliko je potrebno segmentisati sliku na kojoj se nalaze jednobojni ili relativno
uniformni objekti od interesa, moguce je segmentisati sliku 1 koriste¢i informacije sa slike
predstavljene HSV modelom boja, gde digitalna slika predstavljena u dve ravni, tj. dvema
matricama, i prva je slika nijansi fu(x,y), a druga slika je slika zasi¢enja fs(x,y).

Kod slike nijansi vrednost piksela se krece u intervalu [0, 2x] ili [0, 359], jer je
komponenta nijanse u HSV prostoru boja zapravo ugao H kruga (slika 2.9 a) i svaki od 360
inkrimenata odgovara odredenoj nijansi. Kako bi se odredile razlike izmedu razli¢ito obojenih
objekata, komponenta nijanse je razdeljena u klase boja ¢ije su vrednosti iz intervala [ 7o,

Thign]:
G € [Tlow; Thigh]: 3.9.

gde / predstavlja klasu boje, a Tiow 1 Thign su minimalna 1 maksimalna vrednost boje piksela
objekta. Primenom istog principa kao kod metode odredivanja praga histograma, binarna

vrednost piksela segmentirane slike #7(x,y) odreduje se prema slede¢em izrazu:

1, if fy(x,y) € C

. , 3.10.
0' lffH(X,y) $ Cl

tu(x,y) = {

odnosno, u koliko vrednost piksela sa slike nijansi pripada odredenoj klasi boje, taj piksel
pripada objektu od interesa.

Komponenta zasi¢enja se u segmentaciji koristi kao maska koja sluzi za odredivanje
novih oblasti od interesa, [23], a binarna vrednost segmentiranog piksela dobijenog iz slike

zasicenja je:

1, if fs(x,¥) 20,1 fsmax

e =) if £,(69) < 01+ foax 311

pa je finalni rezultat segmentacije:
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t(x,y) = ty(x,y) Ats(x,y), 3.12.

gde je vrednost segmentiranog piksela #(x,y) jednak jedinici, tj. pripada Zeljenom objektu, samo
u koliko su ispunjena oba uslova pripadnosti segmentiranom regionu (logi¢ko I). I u ovom
slucaju se problem svodi na valjano odredivanje intervala praga.

Osim opisanih metoda kod kojih se odreduje da li neki piksel pripada ili ne pripada
odredenoj oblasti na slici, Cesto zastupljene metode se baziraju na odredivanju granica objekta,
odnosno metodi detekcije ivica. Ovim metodama se detektuju nagle promene vrednosti
intenziteta piksela na slici i rezultat segmentacije je binarna slika koja u prvi plan izbacuje ivice
sa slike, odnosno delove slike gde dolazi do naglih prelaza.

Osnovna ideja kod detekcije ivice jeste odredivanje gradijenta pomocu parcijalnih

izvoda prvog ili drugog reda. Gradijent slike f{x,y) u tacki (x,y) je:

6y [
Vf = [G;] = |£| 3.13.
layJ

Izracunavanje gradijenta vr$i se pomeranjem maske po slici. Nakon toga se formira binarna
segmentirana slika odredivanjem praga koji se primenjuje na matricu gradijenata. Kritican je
ponovo adekvatan izbor praga, jer u koliko je vrednost praga isuvise mala binarna segmentirana
slika sadrzace lazno pozitivne ivice, dok ¢e se u slucaju prevelike vrednosti praga javiti lazno
negativne ivice. Prilikom optimalnog odredivanja praga postoje tri funkcije cilja koje je
potrebno ispuniti [53]:

- potrebno je pronaci sve ivice;

- potrebno je da se ivice poklope sa stvarnim ivicama;

- potrebno je da ivice budu S§to tanje, tj. ne treba da umesto jedne stvarne ivice na
binarnoj segmentiranoj slici postoje dve ili vise ivica.

U slu€aju da je potrebno segmentisati pretrpane scene, ¢esto se kombinuju metode
detekcije ivice 1 segmentacije oblasti kao Sto je predstavljeno u radu [54] i prepoznavanje

objekata se vrsi istovremeno sa segmentacijom.
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3.4.2. Segmentacija u zatvorenom kolu

Algoritam za prepoznavanje objekata u ovom radu zasniva se na robusnoj segmentaciji
slike sa povratnom spregom, razvijenom od strane istrazivackog tima iz Bremena, koji se prvi
put javlja u doktorskoj disertaciji [22]. Kako prethodno navedeni metodi daju dobre rezultate
samo u slucaju strogo kontrolisanih uslova, npr. konstantnog osvetljenja, bilo je neophodno
primeniti druk¢iji pristup. U realnim uslovima eksploatacije osvetljenje nije konstantno, vec se
menja u zavisnosti od doba dana, vremenskih uslova, ili u zavisnosti od prisustva vestackih
izvora osvetljenja, pa se samim tim ne mogu ru¢no i jednoznacno odrediti parametri
segmentacije, ve¢ se ovi parametri moraju non-stop menjati i prilagodavati trenutnoj sceni kako
bi se segmentacijom izdvojio objekat od interesa.

Kako bi se postigla automatska adaptacija parametara segmentacije, u disertaciji [22] i
disertaciji [46] predlozene su dve upravljacke strukture sa povratnom spregom, sekvencijalna i

kaskadna, koje su prikazane na slici 3.6

N Akvizicija ||  Pre- > scgmentaciia N
Akvizicija Pre- Segmentacija slike procesiranje

slike procesiranje

1_r 1 i —

(a) (b)

Slika 3.6 a) Sekvencijalna upravljacka struktura obrade slike i b) kaskadna upravljacka
struktura obrade slike [22]

Kod sekvencijalne segmentacije se nakon svakog bloka procesiranja uvodi povratna
sprega, te se na osnovu povratne sprege visi korekcija parametara tog nivoa procesiranja, dok
se kod kaskadne segmentacije vrs$i podeSavanje parametara svih parametara svih nivoa
procesiranja na osnovu povratne sprege tek nakon $to se celokupno procesiranje izvrsi.

Kao povratna informacija pri procesiranju s povratno spregom se u ovim tezama
predlaze mera kvaliteta izlazne segmentirane binarne slike, odnosno tzv. dvodimenzionalna
(2D) mera entropije. Ova mera 2D entropije, koja je u istrazivanju koriS¢ena za segmentaciju

oblasti, kvantifikuje stepen medusobne povezanosti piksela segmentiranog objekta:

S=-

8
P,Hlog2p(,i 3.14.

=0
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gde je p(1,i) relativna frekvencija, odnosno ocena verovatnoée da segmentirani piksel koji ima
binarnu vrednost 1(beli piksel) bude okruzen sa i segmentiranih piksela u svom okruzenju od 8

piksela:

_ brojsegmentiranih piksela okruzen sa i segmentiranih piksela
(HE :

3.15

ukupan broj segmentiranih piksela na slici

Ova mera verovatno¢e se kod segmentiranih objekata koristi 1 kao karakteristika za
kasniju klasifikaciju. Dvodimenzionalna entropija S moZe se posmatrati kao mera neuredenosti
binarne segmentirane slike i s porastom 2D entropije rase i neuredenost (prekidi ili Sum) binarne
slike. Jasno je da se problem optimalno izbora parametara procesiranja slike, odnosno
segmentacije u nasem slu¢aju, svodi na minimizaciju veli¢ine S.

Radi pojednostavljenja prikazane su sinteticki generisane binarne slike jednog te istog
segmentiranog objekta kod koga e segmentacija idealna (a), sa Sumom (b) i sa prekidima (c).
Nakon §to se za ove slike odredi 2D entropija na osnovu jednacine 3.14., vidi se da je entropija

najniza kod idealno segmentirane slike.

H B B
HEEEEER H BEE B
EEEEER || H HER
[
L[] ][
EEEEEN HEEEEEE B [ [
EEEEER EEEEERN H EEN
[ | | [ |
S>p=1.3921 S>p=2.3628 S>p=2.7499
(@) (b) (©)

Slika 3.7 a) Idealna segmentacija, b) segmentacija sa sSumom i c) segmentacija sa prekidima

[22]

Segmentacija se vrsi na osnovu slike nijansi jer je osnovna RGB slika prvo prebacena u

HSV domen. Slika nijansi sadrzi Cistu informaciju o boji osnovne slike. Kako je re¢ o
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segmentaciji po boji, svakom pikselu koji pripada odgovarajuéem opsegu nijansi C; dodeljuje
se logicka jedinica (beli pikseli), dok se pikselima izvan tog intervala dodeljuje logicka nula
(na binarnoj segmentiranoj slici predstavljeni su crnim pikselima). Problem se dakle svodi na

odredivanje intervala:
Ci € [Tiow Thign), 3.16.
kako bi kod segmentirane slike bio ispunjen kriterijum:

1, if fy(x,y) € C

. , 3.17.
0, if fu(x,y) & C,

tu(x,y) = {

Kako bi se postigla odgovaraju¢a povezanost piksela uvodi se promenljiva i koja
predstavlja inkriment segmentacije, pa je interval praga segmentacije promenljiv, tj. C;; €
[Tin + i, Tmax + i]. Za svaku vrednost promenljive i potrebno je izra¢unati meru entropije

za 8 povezanih piksela, tj.:

[=—log, p, 1(0)=0 3.18.

gde je pg verovatnoca javljanja segmentiranog piksela okruzenog sa 8 segmentiranih piksela (u

okolini od 8 piksela):

_ brojsegmentiranih piksela okruzen sa 8 segmentiranih piksela

3.19.

¢ ukupan broj segmentiranih piksela

Nakon toga se sa krive zavisnosti bira jedna ili viSe vrednosti inkrimenta i za koje kriva
promene mere entropije / ima lokalni minimum (slika 3.8). U radovima [47, 48] je kao pocetni
interval segmentacije uzimano da je [ Tmin, Tmax]=[0, 20], dok je interval promene inkrimenta
bio [0,179] kod HSV slike, odnosno [0,255] kod crno-bele slike, ili svake boje pojedina;no kod
RGB slike.
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pozadina

0 50 100 150 200 250

Slika 3.8 Kriva zavisnosti mere nesigurnosti I od inkrimenta segmentacije i kod crno-bele

slike

Kako je ovaj algoritam baziran na ideji uvodenja povratne sprege koja je osnova teorije
upravljanja, otuda i naziv segmentacije u zatvorenom kolu, tj. segmentacije s povratnom

spregom. Sema algoritma segmentacije prikazana je na slici 3.9.

slika Optimalno
Segmentirana
Slika

trafenju |7 ;7 4] kvaliteta
ekstremuma 1 > slike

' 3

I

-

I
|

|

| Upravljanje Izra¢una- l

| |pazirano na ;’_ vanje mere |
|

| |

I

| -

Slika 3.9 Sema algoritma segmentacije s povratnom spregom [46, 48]

Osim slike nijansi moZe se kao osnovni ili dodatni ulaz u algoritam segmentacije
iskoristiti 1 slika intenziteta ili slika zasi¢enja. Ovaj ritup je prvi put primenjen u cilju

prepoznavanja teksta [22].
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3.4.3. Segmentacija mape dispariteta.

Dubinska slika moze se koristiti kao dodatni izvor informacija pri segmentaciji objekata
[55], pa se primenom CRF (engl. Conditional Random Fields) metode nakon uvodenja opsega
praga dubine moze vrSiti segmentacija objekata u vizuelno kompleksnim okruzenjima.
Dubinska slika i mapa dispariteta su relativno sli¢ne slike, jer mapa dispariteta sadrzi dubinsku
informaciju za svaki piksel, pa se uvodenje praga ili intervala praga na dubinsku informaciju
moze smatrati osnovnom idejom segmentacije mape dispariteta. Moguce je 1 kombinovati
segmentirane oblasti i segmentirane ivice dobijene segmentacijom dubinske slike [56] kako bi
se pronasli objekti u sceni.

U odeljku 3.3 je objasnjeno kako se formira mapa dispariteta na osnovu stereo slike, ali
kako bi se odredile karakteristike objekata i izvrSila klasifikacija neophodno je najpre
segmentisati mapu dispariteta, odnosno medusobno razdvojiti objekte 1 razdvojiti ih od
pozadine. U ovoj tezi koriS¢ena je nova metoda razvijena od strane Leu-a [25] koja se javlja 1
u nekim ranijim radovima grupe autora iz Bremena [47, 55]. Ideja je potekla od poznatog
algoritma za obelezavanje odvojenih objekata na binarnoj slici, odnosno algoritma za detekciju
regiona (engl. blob detection) binarne slike i moze se primeniti kod povezanosti sa 4 susedna
piksela ili povezanosti sa 8 susednih piksela. Kod povezanosti sa 4 susedna piksela posmatraju
se pikseli samo iznad, ispod, levo i desno od piksela koji trenutno posmatramo. Kod
povezanosti 8 susednih piksela posmatra se svih 8 piksela koji se nalaze u okolini trenutnog
piksela. Na slici 3.10 prikazani su segmentirani regioni u slucaju da se posmatra povezanost 4
piksela. Da se razmatrala povezanost 8 susednih piksela, na slici bi bila odvojena samo dva

objekta.

a) b)

Slika 3.10 Detekcija regiona a) binarna slika i b) razdvojeni regioni [25]
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Oznacavanje piksela se vr$i u dva koraka. U prvom koraku se oznacavaju pikseli na

slede¢i nacin:

Ir lu 1,0 lu—l,v #0 A lu,v—l =0
4 uv 1 lu- 1v:0/\lu,v—1¢0

3.20.
Lmln(lu 1v: u,v— 1) u—1,v #0A lu,v—l * 0

u suprotnom sledeca vrednost labele

gde je [,,» oznaka trenutnog piksela, a /,-1,v i l,v-1 su oznake piksela levo 1 piksela iznad trenutno
posmatranog piksela. Osim toga, tokom prvog koraka se formira lista ekvivalenata eq 1z koje
se moze videti da dva susedna elementa imaju razli¢ite vrednosti oznake tako $to se formiraju
nove vrednosti liste za trenutne piksele kod kojih gornji susedni i levi susedni piksel imaju
razlicite vrednosti oznake.

U drugom koraku se konac¢no formiraju oznake piksela na osnovu liste ekvivalenata:

lyy = min(eq[lu,v]), u=0..imWiwdth—1, v=0..umHeight — 1 3.21.

gde je l,» oznaka trenutnog piksela sa koordinatama (u,v), a imWidth 1 imHeight su $irina i
visina slike (u pikselima). Primer dva prolaza algoritma detekcije regiona prikazan je na slici

3.11.

DDE EEED

EDE DEED

Slika 3.11 Primer algoritma detekcije regiona na binarnoj slici a) prvi korak b) drugi korak
[25]

Kako se mape dispariteta mogu predstaviti kao crno-bele a ne binarne slike, bilo je
potrebno modifikovati prethodni algoritam. Pretpostavka je da susedni pikseli jednog te istog
objekta na mapi dispariteta imaju sli¢nu vrednost dispariteta, dok se na ivicama objekta

46



disparitet naglo menja, pa se uvodi prag dispariteta i modifikovana jednacina odredivanja

oznake piksela sada je:

I( lu—l,w Puv — Pu-1v < Th A lu—l,v #0 A lu,v—l =0
I _ 4 lu,v—l' Puyv — Pup-1 < Th A lu—l,v =0 A lu,v—l # 0
wy —

min(ly—1,v) buw—1) » (Pu-t,0 A Pup—1SU OK) Aly_gp #OA Lypy_y #0 3.22.
L u suprotnom sledeta vrednost labele
gde su p,,» vrednosti intenziteta piksela crno-bele slike sa koordinatama u,v, a izraz:
(Pu—10 A Pup-1SUOK) Aly_1, #O0A Ly g #0 3.23.
zapravo je kraca forma izraza:
Pup — Putp <Th APuy —Pup-1 <Th Aly_1, #0A L, 1 #0 3.24.

Prag dispariteta 7/ se menja od piksela do piksela, zavisi od dispariteta trenutnog piksela
11znosi 10% od vrednosti dispariteta. Na slici 3.12 prikazana je segmentacija mape dispariteta

sinteti¢ke slike.

a)
c)

Slika 3.12 Segmentacija mape dispariteta [25]

d)



Osim osnovnog algoritma ubacen je i jedan dodatni korak post-procesiranja, da se
prostorno bliski objekti sa istom ili priblizno istom vrednos¢u dispariteta grupisu u jedan region
(Slika 3.12 e), ¢ime se postize uspeSna segmentacija objekata na "pretrpanoj" sceni, gde se
objekti medusobno zaklanjaju.

Na slici 3.13 prikazana je segmentacija mape dispariteta slike scene koja se moze sresti
u servisnoj robotici.

Kako bi se dodatno poboljsala dubinska segmentacija, odnosno dodali segmenti koji
nedostaju, dodat je jo§ jedan element post-procesiranja segmentirane slike, konveksno
popunjavanje okvira (engl. convex hull fitting), prikazano na slici 3.14. Pri formiranju mape
dispariteta ¢esto nedostaju elementi jednobojnih objekata ili objekata koji nemaju izraZzenu
teksturu, pa otuda praznine u segmentiranim objektima sa mape dispariteta. Eksperimenti
pokazuju da se i pored toga na segmentiranoj slici ivice objekta jasno vide, pa je popunjavanje

objekta kako bi se formirao konveksni poligon (objekat) deluje kao logi¢an korak.
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Slika 3.13 Segmentacija test scene [25]
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k) Jar D) Box m) Bottle n) Glass o) Mug

Slika 3.14 Segmentacija mape dispariteta, konveksno popunjavanje okvira i rucno

segmentirani objekti[47]

Algoritam pronalazi tacke na segmentiranom objektu koje kada se povezu pravim
rucno segmentiranim objektima. Konveksni okvir koji treba popuniti moze se definisati kao
skup tacaka medusobno povezanih pravim linijama koje ispunjavaju sledeci kriterijum:

S . s
{Zlizll a;x; |(Vl: a; =0)A Zizll Q= 1}, 3.25.
gde je S broj piksela ivice segmentiranog objekta, x; je koordinata i-tog piksela ivice
segmentiranog objekta, a a; pozitivan broj.

Ova metoda segmentacije dubinske slike moze se koristiti za definisanje regiona od
interesa koji je mnogo bolje definisan nego li pravougaonim grani¢nim okvirom. MozZe se videti
da nakon segmentacije mape dispariteta 1 konveksnog popunjavanja dolazi do efekta
,»zadebljanja“ objekata, kao posledica ,,block matching® metode formiranja mape dispariteta.
Naime, segmentirana oblast sadrzi osim samog objekta i deo pozadine, pa se u radu [47] u
ovako definisanom region od interesa dodatno vrsi segmentacija po boji u zatvorenoj sprezi
kako bi se omogucila adekvatna 3D rekonstrukcija objekta. Osim toga, prepoznavanje objekata

se moze vrsiti direktno iz segmentiranih slika mape dispariteta.
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3.5. Odredivanje karakteristika segmentirane slike

Nakon uspeSne segmentacije, u cilju prepoznavanja objekata potrebno je razviti
klasifikator koji bi odredivao pripadnost nekog segmentiranog regiona odgovarajucoj klasi.
Najzastupljeniji klasifikatori koji sluze za prepoznavanje objekata ne klasifikuju objekte
direktno iz segmentirane slike, ve¢ koriste odredene karakteristike segmentiranog objekta.
Odredivanje, odnosno ekstrakcija karakteristika slike je medu-operacija, tj. spona izmedu
procesiranja slika niskog nivoa i procesiranja slika visokog nivoa [56,57,58]. Ove karakteristike
treba da opiSu medusobnu zavisnost povezanih segmentiranih piksela. Najcesc¢e koris¢eni su
zapravo karakteristike koje opisuju oblik objekta, poput proporcionalnosti regiona, povezanosti
piksela, Hu-ovih invarijantnih momenata oblasti i sl [1,2,3].

Proporcionalnost regiona medusobno povezanih piksela predstavlja odnos visine 4 i

Sirine regiona w koji obuhvata segmentirane piksele:

P=h-w' 3.26.

Jos jedna karakteristika, o kojoj je ve¢ bilo reci u odeljku 3.4.2 jeste konektivnost,
odnosno prostorna povezanost piksela. Kako je ova mera bila u toku istrazivanja lako dostupna
jer se koristila 1 u segmentaciji slike, povezanost sa 8 susednih piksela uzeta je kao jedna od
karakteristika koja je ulaz u klasifikator za prepoznavanje objekata. Prostorna povezanost

piksela segmentiranog objekta i njegovih 8 susednih piksela moZze da se izrazi na slede¢i nacin:

gde je pg verovatnoca segmentiranog piksela, okruzenog sa 8 segmentiranih piksela u okolini

od 8 piksela:

_ brojsegmentiranih piksela okruzen sa 8 segmentiranih piksela

3.28.

¢ ukupan broj segmentiranih piksela

Iz jednacine 3.27. se vidi da za malu verovatno¢i ps, koja odrazava razbacane, nepovezane
segmentirane piksele, dobija se velika vrednost za /. Sa druge strane, ako je pg blizu 1, dobija

se mala vrednost za / $to znaci da je na segmentiranoj slici region povezanih piksela.
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Hu-ovi momenti su invarijantni koeficijenti odreduju se pomocu momenata
segmentiranog regiona. Kod digitalne slike funkcija intenziteta f(x, y),momenta reda ( p+ q)

je:
m, = Zx“gx”yqf (x,») 3.29.
gde su x1 ykoordinate piksela razmatranog regiona slike. Centralni momenti 4, su:
1, zzxj;(x—f)p(y—f)"f(x,y) 3.30.

gde je p,q=123,.,x=m,/my, y=m,/m,. Kod binarne slike dobijene nakon

segmentacije je:

| Liff(x,y)eC
f(x’y)_{o,sz(x,y)ec 3.31.

gde je C subinterval gornjeg i donjeg grani¢nog praga C [T, ,T,

Jow> high]‘
Hu-ovi momenti su:
I =720 + Moz
I; = (20 — Mo2)? + 4111°
Is = (N30 — 3M12)* + (3121 — 13)?
Iy = (30 — M2)* + (21 — Mo3)?
Is = (30 = 3112) M30 + M12)[(M30 + M12)? = 3(M21 — M03)?]
+ (31021 — M03) (21 + M03) [B(M30 + M12)* — (21 + Mo3)?]
Is = (20 = M02)[(M30 + 112)* — (21 — M03)*] + 4111 (N30 — M12) (21 — 7Mo3)
I; = (3121 — Mo3) (30 + N12)[(M30 + M12)* — 3(M21 — 1M03)?]
— (30 = 3M12) (M21 + 103)[3(M30 + M12)* — (21 + M03)?]
Is = n11[(M30 + M12)* = (o3 — M21)%] — (20 — M02) W30 + M12) (o3 + M21)

3.32.

gde jen,, normalizovani centralni moment:
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Mo = My Mg 2 3.33.

3.6. Klasifikacija i prepoznavanje objekata na osnovu karakteristika

Konacni ishod obrade slike jeste klasifikacija ekstrahovanih karakteristika, odnosno
prepoznavanje objekata. Vektoru ekstrahovanih karakteristika jednog objekta sa slike se
primenom jednog ili viSe alata iz domena masinskog ucenja dodeljuje oznaka neke odredene
klase, a algoritam koji vrSi ovo dodeljivanje oznake naziva se klasifikator. Na slici 3.15 je

prikazan princip klasifikacije objekata na osnovu ekstrahovanih karakteristika.

R
Segmetisani 5o Klasa .
objekat Ekstrakcija i i . .. objekata
—> . . [ —’
karakteristika i Klasifikacija
I

Slika 3.15 Blok dijagram klasifikacije objekta na osnovu karakteristika

Klasifikacija se moze, kao 1 masinsko ucenje uopste, vrsiti nadgledano i nenadgledano.
Kod nadgledanog ucenja se obucavanje vr$i na osnovu seta vektora kojima su unapred
dodeljene oznake klase, pa se tek tako obucen klasifikator koristi za klasifikaciju novih
neoznacenih vektora karakteristika. Kod nenadgledanog ucenja klasifikator sam formira klase
na osnovu slicnosti vektora karakteristika.

Kako je ve¢ pomenuto, veliki je broj tehnika masinskog uc¢enja koje se mogu primeniti
u klasifikaciji segmentiranih objekata, od relativno jednostavnih poput klasifikatora najmanjeg
rastojanja ili naivnog Bajesovog klasifikatora [17], preko neSto kompleksnijih poput k-
najblizeg suseda, algoritma adaptivnog podsticaja (engl. addaboost) [59] i metode potpornih
vektora (SVM) [1,10, 19] do sofisticiranih neuronskih mreza [2,5,6,20] i neuro-fazi sistema

[3,7,9,18]. Javlja se i1 ideja kaskadno postavljenih klasifikatora [59], gde prvo jednostavni
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klasifikatori odbacuju elemente koji pripadaju pozadini, a kasnije komplikovaniji klasifikatori
odreduju kojoj klasi odredeni segmentirani objekat pripada. Osim toga, u koliko zelimo koristiti
npr. SVM Kklasifikator za klasifikaciju gde postoji vise od dve klase objekata, neophodno je
kaskadno postaviti SVM klasifikatore [25].

U ovom radu su u narednom poglavlju primenjeni razli¢iti klasifikatori i uporedene su
njihove performanse na zadatom eksperimentalnom skupu koji predstavlja slike iz
svakodnevnog okruZenja robota za pomo¢ osobama sa invaliditetom.

Klasifikacija objekata u ovom radu ima trostruku ulogu. Kod eksperimentalne robotske
platforme sa robotskom rukom koja je detaljno opisana u poglavlju 4 ove teze klasifikacija
objekata omogucava izvrSenje zadataka koji se pred robota postave. S druge strane, informacija
koju dobijemo od klasifikatora moZe se iskoristiti kao jo$ jedna korisna informacija pri 3D
rekonstrukciji objekta u 3D virtuelnom prostoru. Konac¢no, rekonstrukcija objekta u 3D
virtuelnom prostoru i1 informacija o vrsti objekta omogucava adekvatno hvatanje od strane

robotske ruke.
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4. Inteligentni sistemi za segmentaciju slike i prepoznavanje objekata

Sistem kompjuterske vizije, odnosno robotske vizije kao osnovne elemente ima
akviziciju slike, segmentaciju i razumevanje slike, tj. u ovom slucaju prepoznavanje objekata.
Osnovni algoritmi za segmentaciju 1 klasifikaciju su ve¢ su predstavljeni u prethodnom
poglavlju, ali je primena alata iz domena veStacke inteligencije i maSinskog ucenja samo
spomenuta.

I pored toga Sto su mnogi alati vestacke inteligencije i masinskog ucenja isti, masinsko
ucenje 1 vestacka inteligencija nisu sinonimi. MaSinsko ucfenje je podoblast vestacke
inteligencije i proisteklo je iz proucavanja prepoznavanja obrazaca i teorije racunskog ucenja,
te koriS¢enja statistike u cilju uc¢enja na osnovu prethodno dostupnih podataka. Izuzetno bitna
distinkcija izmedu masSinskog ucenja i1 veStacke inteligencije nalazi se u cilju njihovog
operisanja: dok vestacka inteligencija ima za cilj ne samo da imitira ljudsko razmisljanje kroz
ucenje, ve¢ 1 da to bude prozeto apstraktnim razmisljanjem, predstavljanjem znanja i
rasudivanjem, masinsko ucenje je samo usmereno ka stvaranju sistema koji moze da uci iz
proslih iskustava. MaSinsko ucenje je znatno blize data mining-u i statistickoj analizi.

Osim pojmova vestacke inteligencije i maSinskog uc¢enja u literaturi se cesto mogu sresti
1 pojmovi racunarska inteligencija i meki racun (engl. soft computing). Raunarska inteligencija
podrazumeva alate koji omogucavaju racunaru inteligentno ucenje 1 ponasanje, dok meki racun
podrazumeva alate koji omogucavaju analizu i obradu nepotpunih, nepouzdanih, nepreciznih
ili aproksimiranih podataka, a koji su ponovo inspirisani ljudskim razmisljanjem. Ponovo su u
pitanju isti alati kao 1 kod vestacke inteligencije 1 maSinskog u€enja, poput neuronskih mreza,
fazi logike, metaheuristickih metoda optimizacije, metode potpornih vektora, Bajesove mreze
isl.

Alati koji se najcesce koriste pri segmentaciji jesu razni optimizacioni algoritmi. Kod
svih dosad spomenutih metoda segmentacije problem se svodio na optimalan izbor praga ili

intervala praga. Metaheuristicki metodi, poput metoda evolutivnog racunarstva se mogu
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koristiti kao alati optimizacije praga. Evolutivnho racunarstvo podrazumeva dve grupe
optimizacionih algoritama:

e algoritmi zasnovani na inteligenciji roja (engl. swarm intelligence algorithms), poput

optimizacionog algoritma inspirisanog kolonijom mrava (engl. ant colony optimization

- ACO), rojem pcela (engl. bee colony optimization - BCO), traganjem bakterija za

hranom (engl. bacterial foraging optimization - BFO) ili gomilom Cestica (engl. particle

swarm optimization - PSO);
e algoritmi zasnovani na evolutivnoj genetici, poput genetskih algoritama i genetskog
programiranja.

Tako Abbasgholipour et al koriste genetski algoritam za odredivanje intervala pragova
H, S 1 V komponente slike kako bi uspe$no izvrsili segmentaciju slike suvog grozda u masini
za razvrstavanje ovog prehrambenog proizvoda [60]. Moguce je koristiti algoritme zasnovane
na inteligenciji roja 1 za pretragu, odnosno nalazenje optimalne putanje, pa se tako Mullen et al.
u svom istrazivanju [61] koriste optimizacijom inspirisanom kolonijom mrava u cilju nalazenja
ivica digitalne slike, gde se agenti, odnosno "mravi", kre¢u po digitalnoj slici u potrazi za
ivicama odnosno promenom gradijenta i za sobom ostavljaju feromone. Mapa feromona u
ovom slucaju moze se iskoristiti kao segmentirana slika.

U cilju uspesne segmentacije digitalne slike kod koje je teSko i zahtevno ru¢no definisati
regione od interesa 1 segmentisati sliku, bilo je 1 pokuSaja polu-nadgledanog odredivanja
klastera [62], gde su samo neke informacije o kona¢no segmentiranoj slici bile ru¢no unete.
Ovakav pristup omogucuje segmentaciju i definisanje oblasti ljudskog mozga na osnovu
magnetno-rezonantne slike mozga.

Kako je kod obrade slike jako tesko ¢ak i ru¢no jasno definisati granice objekta, fazi
logika se namece kao jedan od logi¢nih izbora pri segmentaciji. Izlaz iz modula za segmentaciju
ipak mora biti binarna slika sa jasno definisanim ivicama, ali odlu¢ivanje o tome da li neki
piksel, ivica ili region pripada objektu ili ne moze vrSiti fazi logika. Tako Zhao et al. u svom
istrazivanju [63] predlazu fazi klasterovanje pri segmentaciji, ¢ime se znatno popravljaju
rezultati pri segmentaciji slika koje imaju puno Suma. Ovo je bilo moguce zahvaljujuci
adaptivnom algoritmu podeSavanja parametara fazi klasterovanja koji je razvijen od strane ovih
istrazivac¢a. Kombinacija inteligentne optimizacije i fazi segmentacije istrazivali su Tao et al. u
radu [64] gde su vrsili segmentaciju fazifikacijom entropije slike, dok su kao optimizacioni

algoritam koristili ACO.
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Prilikom klasifikacije objekata na osnovu ekstrahovanih karakteristika, a prvenstveno
zbog nelinearnosti 1 nepouzdanosti pri odredivanju karakteristika segmentiranog objekta,
neophodno je koristiti neku od metoda klasifikacije iz domena racunarske inteligencije. Tako
su Viola i Jones [59] koristili kaskadno postavljene AdaBoost klasifikatore, koji su detektovali
lica na slici klasifikujuéi jednostavne karakteristika slike, poput karakteristike pravougaonog
okvira oko o¢iju na crno-beloj slici lica gde su o¢i tamnije od obraza i1 karakteristike da su o¢i
tamnije od nosa. Ovakav algoritam koji omogucava detekciju lica na slici danas je u Sirokoj
upotrebi kako kod softvera za digitalne foto aparate, tako i kod vizuelnih sistema za nadzor,

bezbednost i1 pracenje.

4.1. Inteligentno prepoznavanje i pracenje objekata eksperimentalnom robotskom

platformom sa monokularnom kamerom

Za razvoj pouzdanog, racunski inteligentnog prepoznavanja objekta u robotskoj viziji
prilikom istrazivanja [3,13,20] koris¢ena je eksperimentalna robotska platforma bazirana na
robotu National Instruments Robotics Starter Kit 1.0 i veb kameri - "DaNI-C sistem".

Sistem vizije je koristi relativno jednostavnu segmentaciju po boji uvodenjem praga,
koji se pokazao dovoljno robustan za primenu u laboratorijskim uslovima. Zbog nelinearnosti
problema razvijani su klasifikatori zasnovani na metodama iz domena racunarske inteligencije,
neuro klasifikator i neuro-fazi klasifikator. U ovoj tezi je predstavljen samo neuro-fazi
klasifikator jer je razvijena fazi struktura implementirana u upravljacki algoritam robota 1 bilo

je moguce testirati sistem u realnom okruzenju i1 realnom vremenu.

4.1.1. Eksperimentalna robotska platforma DaNI sa monokularnom kamerom

Pokretna robotska platforma NI Robotics Starter Kit 1.0, poznat kao DaNI robot, (Slika
4.1) poseduje senzore, motore, i NI Single-Board RIO plocu za kontrolu. Koris¢eni mobilni
robot poseduje Cetiri tocka koji se pogone sa dva motora, i opremljen je ultrazvu¢nim senzorom

za merenje daljine.
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Slika 4.1 DaNI robot.

Tokom istrazivanja razvijen je sistem sa robotskom vizijom za prepoznavanje objekata,
gde monokularna kamera omogucuje vizualne informacije o okolini robota, pa je zbog toga
njen izbor od izuzetnog znacaja za ceo sistem. Monokularna veb kamera je povezana sa

laptopom, koji preko Lan kabla komunicira sa robotom (Slika 4.2).

laptop kompjuter WEB kamera DaNI robot

— -
DaNI —C sistem
/1 '

Slika 4.2 Mobilna robotska platforma sa senzorom robotske vizije.
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Sva softverska reSenja za obradu slike, klasifikaciju i upravljanje mobilnom robotskom
platformom sa robotskom vizijom realizovana su u softverskom paketu LabVIEW 2011
kompanije National Instruments. Osim toga, tokom istrazivanja koriS¢ena je 1 ostala dostupna
oprema iz Laboratorije za upravljanje sistemima (LUPS) Masinskog fakulteta Univerziteta u

NisSu.

4.1.2. Segmentacija slike dobijene monokularnom kamerom robotske platforme

Kako bi se dobili valjani podaci za dalju obradu, klasifikaciju i kona¢no upravljanje
mobilnom robotskom platformom, bilo je neophodno prvo razviti softver za obradu i
segmentaciju slika dobijenih senzorom robotske vizije. Segmentacija objekata iz pozadine vrsi
se segmentacijom po boji oblasti u takozvanim Hjuovim slikama, koje sadrZe informacije o
originalnim RGB bojama (crvena, zelena, plava). Najpre je bilo potrebno prebaciti digitalnu
sliku iz RGB domena u HSV domen boja, odnosno HSL (Hue, Saturation, Luma) sliku. Nakon
toga se primenom opsega praga sa slike izdvajaju objekti obojeni jednom odredenom bojom. U
inicijalnoj fazi bilo je potrebno da softver detektuje jednobojni objekat, eliminiSe male
segmentirane elemente i odredi centar mase segmentiranog objekta kako bi robot mogao da
prati objekat. Softver za segmentaciju slike koji je razvijen u programskom paketu LabView

prikazan je na slici 4.3.

T

identify green objects,

from the threshold image. | |Area of the remaining

objects,

[Grab an image | [Apply 2 color threshold to ’ﬁ.m.nutummpmicles ’ﬁndthexvposit.unsand

camera session i} .
scquired image f ] x| ﬁl
threshold image [+] ®
e ] T e
Center of Mass ¥ =] |
Ares = - - fFEETe
Ko l|b

Slika 4.3. Program za segmentaciju slike dobijene senzorom robotske vizije
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U cilju postizanja dobre segmentacije objekata neophodno je bilo podesiti intervale
segmentacije objekta kako bi sistem vizije bio robustan, jer se menjaju npr. uslovi osvetljenja.
Pronalazenje optimalnog intervala segmentacije koji obezbeduje visok kvalitet slike
segmentiranog objekta koji ¢e biti odgovarajuca za odredivanje karakteristika objekta i njegovo
prepoznavanje vrsen je rucno, jer se istrazivanje odvijalo u kontrolisanim uslovima.

Kasnije modifikacije vrSene su u cilju prepoznavanja odredenog objekta koji je bilo
potrebno pratiti. Rezultati segmentacije predstavljaju onoliki broj binarnih slika koliko ima
objekata u sceni. Kako bi medusobno razdvojili segmentirane objekte sa binarne slike
primenjen je algoritam detekcije regiona binarne slike koji je ve¢ opisan u odeljku 3.4.3. Nakon

toga se pristupa ekstrakciji karakteristika 1 klasifikaciji objekata.

4.1.3. Klasifikacija 1 prepoznavanje objekata

Nakon segmentacije moguée je odrediti razliite karakteristike objekata, odnosno
regiona sa binarne slike, kao $to je pokazano u odeljku 3.5. prethodnog poglavlja. Izbor
karakteristika segmentiranog objekta koje su ulaz u klasifikator zavisi od specifi¢nosti scenarija
1 same aplikacije. Kako je predstavljeni sistem razvijan za prepoznavanje malog broja klasa
objekata, bilo je dovoljno kao karakteristike objekata koristiti boju objekta, proporcionalnost i
konektivnost piksela, koji su ve¢ predstavljeni u odeljku 3.5 prethodnog poglavlja. Boja je kao
karakteristika ve¢ iskoriS¢ena kao kriterijum segmentacije, pa se za klasifikaciju kao ulazni
vektor koriste samo dve promenljive - proporcionalnost i konektivnost.

U ovom istrazivanju je testirana efektivnost mobilnog robotskog sistema za radni
scenario kod koga mobilni robotski sistem da prepoznaje jednog od dva Lego NXT robota, koji
su sklopljeni u razlicite oblike, 1 prati ga. Jedan NXT robot je sklopljen kao robogator, a drugi
kao Suterbot (Slika. 4.4).

Slika 4.4 NXT roboti robogator i Suterbot.
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Da bi omoguc¢ili mobilnom robotu da ispuni ove zadatke, sistem robotske vizije mora
da bude sposoban da prepozna robogatora i Suterbota medu drugim predmetima, i da odredi
njihove lokacije sa dovoljnom preciznos¢u. Oba Lego robota su pretezno belo - svetlo sivi, pa
se ove boje koriste pri odredivanju granica praga za segmentaciju.

U koliko kamera frontalno snima nepokretne objekte koji su razli¢itih oblika i dimenzija
dovoljno je koristiti samo proporcionalnost kao kriterijum klasifikacije, jer je 1 pored Suma koji
se javlja na slici i greski koju sa sobom povlaci segmentacija (zbog senki i promene osvetljenja)
jasno uocljiva razlika izmedu objekata i dovoljno je samo uvesti odgovarajuci prag ili opseg
praga. Kako je zadatak bio prac¢enje pokretnih objekata, ti objekti tokom kretanja menjaju
orijentaciju u odnosu na kameru, pa samim tim njihova projekcija na digitalnoj slici menja
oblik. Zbog toga je bilo neophodno uvesti jo§ jednu ulaznu promenljivu - povezanost i
projektovati nelinearni klasifikator - neuro-fazi (engl. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System,
ANFIS) klasifikator [65-70].

Neuronske mreze su ¢esto koriS¢ene kao alternativa statistickim metodama klasifikacije
obrazaca jer zahtevaju manje vremena proracuna i ne zahtevaju postojanje velikih baza
podataka. Neuro-fazi struktura moze da se posmatra kao neuronska mreza sa radijalnim
bazi¢nim funkcijama, ali predstavlja hibridni algoritam i fazi logike i vestackih neuronskih
mreza €iji hibridni algoritam ucenja omogucava poboljSane rezultate obuke u odnosu na druge
slicne metode. Ovu strukturu karakteriSe neosetljivost na nepouzdanosti u sistemu obuke i moze
se izboriti sa velikim brojem ulaznih parametara [71].

U konkretnom slucaju koris¢ena je ANFIS struktura sa pet slojeva (slika 4.5), gde su
elementi istog sloja u ANFIS mrezZi su iz istih funkcionalnih familija. Oznaka O;/ obelezava

izlaz i—tog elementa u sloju ;.

sloj1 ¢ sloj2 ¢ slojy3 1 sloj4 1 sleys

u

£
. w,y,
. W,V
2

, u

1 -2

2

Slika 4.5 Arhitektura ANFIS klasifikatora [71]
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Oznaka O;/ obelezava izlaz i—tog elementa u sloju j.
Sloj 1: Svaki element u ovom sloju generise stepen pripadnosti za fazi skup koji je pridruzen

lingvistickoj labeli. Na primer, funkcija i—tog elementa moze biti:

_ d—
Ol.lzluAi(ul):max{min[ul | ”1],0} 4.1,

b—a d-c

gde je u1 ulaz u elemenat i, A; je lingvisticka labela (veliko, srednje, malo) pridruzena tom
elementu (odnosno odgovaraju¢em fazi skupu) a {a, b, ¢, d} je parametar set koji opisuje
funkciju pripadnosti, koja je u ovom slucaju definisana kao trapezna. Parametri u ovom sloju
nazivaju se uzrocni parametri, jer se nalaze u uzro¢nim delovima odgovarajucih pravila.

Sloj 2: Svaki elemenat u ovom sloju racuna nivo aktivacije odnosno jacinu okidanja pravila

putem mnozenja:
0,-2 =W, =H, (ul)X/uBi (uy), =12 4.2.

Sloj 3: Elemenat i u ovom sloju racuna odnos nivoa aktivacije i—tog pravila (jacine okidanja)

prema sumi nivoa aktivacija svih pravila:

w.
O =w,=—"—, i=12 43.
Wl + W2

Sloj 4: Elemenat i u ovom sloju ima slede¢u funkciju:

Oil =w,y;, =w,(pu, +q.u, +1,), 4.4.
gde je w; izlaz iz sloja 3, a {p;, ¢, i} je parametar set. Parametri u ovom sloju oznacavaju se
imenom posledi¢ni parametri, jer oni figuriSu u posledicnim delovima odgovarajuc¢ih fazi
pravila.

Sloj 5: Jedini elemenat u ovom sloju racuna ukupni izlaz ANFIS strukture kao zbir svih

dolaznih signala:
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O =ukupni izlaz = Wy, = 2V

, ZW,- . 4.5.

Hibridni algoritam obucavanja ANFIS sistema sastoji se od dva sukcesivna dela, metoda
povratne propagacije greSke i metoda najmanjih kvadrata. Metod povratne propagacije,
odnosno najstrmijeg spusta (BP/GD) proracunava signale greske (definisana kao izvod
kvadratne greske u odnosu na izlaz svakog elementa) rekurzivno od izlaznog sloja unazad ka
ulaznim elementima. Rekurzivnim metodom najmanjih kvadrata (RLSE) se odreduje optimalni
set posledi¢nih parametara. Sa fiksiranim vrednostima uzro¢nih parametara izlaz se moze

izraziti kao linearna kombinacija posledi¢nih parametara:

y=wy +w,y, =(Wu,)p, +(Wu,)q, + 46
+(W)r + Wyu) p, + (Wouy)g, + (w,)r,. o

Pocetna struktura klasifikatora sa 14 pravila, i 12 do 14 primarnih fazi skupova u
prostoru ulaza i izlaza, izabrana je kao optimalna. Ovo je uradeno sa 464 parova za treniranje.
Isti skup parova se koristi za treniranje klasifikatora, tj. za podeSavanje parametara. Obucavanje
klasifikatora je vrSeno za manuelno oznaCene segmentirane regione razli¢itih objekata koji
pripadaju dvema klasama, “Robogator” 1 “Shooterbot”, a konac¢ni izlaz treniranja je formirana
fazi struktura. Testiranje razvijenog klasifikatora izvrseno je koriS¢enjem deskriptora drugih
232 parova objekata. Obucavanje i testiranje klasifikatora izvrSeno je u "off line" rezimu u
softveru koji je razvijen u laboratoriji LUPS, a kasnije je fazi struktura prebacena u LabView.
Razliciti uslovi osvetljenja, kao 1 pogledi kamere izazivaju razlike u vrednostima deskriptora
jednog istog objekta.

Testiranje je takode uradeno i u eksperimentu sa mobilnom robotskom platformom u
njenom realnom okruzenju. Eksperiment je raden za razli¢ite uslove osvetljenja, u vrednostima
odgovarajuc¢ih osvetljenju u tamnoj sobi (151x) do vrednosti osvetljenja u kancelariji prema
Evropskom UNI EN 12464 (5001x). Dobijeni rezultati klasifikacije objekata su vrlo dobri, s’
obzirom da je tacnost oko 95%. Greske u klasifikovanju objekta su se javile samo onda kada je
objekat bio znacajno zaklonjen, §to je izazvalo netacne vrednosti za karakteristiku povezanosti

segmentiranog objekta.
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4.1.4. Pradenje objekata u sceni

Cilj pracenja objekta u robotskoj viziji jeste detekcija objekta u svakoj slici (frejmu)
video snimka koji pravi senzor vizije. Ovo nam zapravo omogucava potprogram za
prepoznavanje objekata koji se izvrSava pri svakom novom frejmu, pa se time iz frejma u frejm
prati polozaj objekta i donose odgovarajuce upravljacke odluke.

Mobilna robotska platforma prepoznaje objekte i prati objekat iz prve klase na osnovu
algoritma prikazanog na slici 4.6 a). Nakon pokretanja programa, prvo se vr$i obrada slike.
Robot dobija sliku iz svog okruZenja i onda se vrsi obrada i segmentacija slike po prethodno
opisanom algoritmu. Iz segmentirane slike program izdvaja karakteristike objekata.
KoriS¢enjem tih karakteristika klasifikator prepoznaje objekte na slici. Ako na slici ne postoji
objekat prve klase, zahteva se nova slika, 1 pomenuti koraci se ponavljaju. Ako klasifikator
prepozna objekat prve klase, onda mobilni robot pocinje da ga prati, tj. upravljacki sistem
donosi zakljuc¢ke o pokretanju motora koji pogone tockove DaNI robota. Postupak se ponavlja
iz frejma u frejm.

Na slici 4.6 b) predstavljen je potprogram razvijen u LabView-u za pracenje koordinata
detektovanog objekta. Na osnovu predstavljenih algoritama u programskom paketu LabView
razvijen je softver koji omogucava inteligentno upravljanje mobilnom robotskom platformom.

Mobilna robotska platforma u akciji predstavljena je na slici 4.7. Razvijeni softver
objedinjuje module za obradu slike, prepoznavanje i pra¢enje objekata i upravljanje kretanjem

robota.
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Slika 4.7. Mobilna robotska platforma u akciji

Da bi analizirali performanse sistema za prepoznavanja i pracenja Suterbota, iskoristili
smo podatke dobijene iz LabVIEW-a. Dijagram predstavljen na slici 4.8 prikazuje promenu x

koordinate Suterbota (merene u pikselima) u toku vremena, dobijena na osnovu pogleda kamere.
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Na ovom dijagramu X osa predstavlja vreme, a Y osa x koordinatu objekta koji mobilni robot
treba da prati. Na osnovu tog podatka mobilni robot prati objekat tako $to odlucuje na koju
stranu da krene u nameri da minimizuje apsolutnu vrednost greske, odnosno x koordinate.
Tokom eksperimenta dva puta je Suterbot naglo promenio smer kretanja, nakon 13 sekundi od

pocetnog trenutka eksperimenta i u 89. sekundi.

n// & o P o e an

Slika 4.8 Promena x koordinate objekta koje mobilna robotska platforma prati

Imajuc¢i u vidu ¢injenicu da implementirani neuro-fazi klasifikator moze da prepoznaje
razli¢ite tipove objekata i donosi odluke koje su pouzdane i realne, predloZeni algoritam se
moze implementirati u razli¢itim zadacima u robotskoj viziji.

Predstavljeni metod pracenja objekta se moze dodatno popraviti dodavanjem
odgovarajuceg filtera kretanja, poput Kalmanovog filtera. Ovakav filtar vr§i ocenu trenutnog
polozaja objekta interpolacijom snimljenih podataka ili na osnovu prethodno snimljenih
podataka vrSi predvidanje narednog polozaja objekta. Ogranicenje koje se javlja kod
Kalmanovog filtara jeste njegova promenljivost isklju¢ivo na pracenje objekata koji se krecu

konstantnom brzinom ili imaju konstantno ubrzanje.

4.2. Eksperimentalna robotska platforma FRIEND sa stereo kamerom

Tokom poslednjih 15 godina je na Institutu za automatiku Univerziteta u Bremenu

razvijana robotska platforma za pomo¢ osobama sa invaliditetom kroz veliki broj razli¢itih
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projekata. Robotska platforma za pomo¢ osobama sa invaliditetom FRIEND (Functional Robot
arm with fIENDIy interface for Disabled people) se tokom godina menjala, ali je uvek na
elektricna invalidska kolica montirana robotska ruka, sistem vizije, racunarsko-upravljacki
sistem 1 razlic¢iti vidovi korisni¢kog interfejsa [43-50].

Ova robotska platforma, tj. njen sistem vizije bio je osnov razvoja svih ostalih sistema
vizije predstavljenih u ovoj tezi, te je stoga posebna paznja posvecena rezulatima istrazivanja
dobijenih implementacijom inteligentnih algoritama u sistem vizije ovog robotskog sistema.

Razli¢ite hardverske komponente mogu se razvrstati u 4 klase:

e senzori, potrebni za razumevanje okoline;
e aktuatori, koji sluze za izvodenje akcija koje od robota zatrazi korisnik;
e ulazno-izlazni uredaji, za interakciju robota sa korisnikom;

e racunarski sistem, za akviziciju i obradu podataka, kao i planiranje i upravljanje.

Za razvoj ovakvog sistema bila je potrebna saradnja istrazivaca iz razlicitih oblasti, od
onih koji se bave racunarskom vizijom, preko roboticara i automaticara do istrazivaca koji se
bave neuro-rehabilitacijom. U okviru bilateralnog projekta izmedu MasSinskog fakulteta
Univerziteta u NiSu i Instituta za automatiku Univerziteta u Bremenu pod nazivom "Robusni
sistem vizije u rehabilitacionoj robotici" koriS¢ena je tre¢a generacija robotske platforme
FRIEND, koja je prikazana na slici 4.9.

Osnovna senzorska komponenta robotske platforme jeste modul racunarske vizije sa
Bumblebee® 2 stereo kamerom (Slika 4.9). Stereo kamera poseduje dva 1/3" Sony®
progressive scan CCD ICX204 senzora koji daju dve uparene RGB slike rezolucija 1024x768
piksela sa maksimalno 20 frejmova u sekundi i kvadratnim pikselima veli¢ine 4,65um. Zizna
daljina ovih senzora je 6mm, horizontalno polje gledanja (engl. Horizontal Field of View -

HFOV) je 43°, a rastojanje izmedu dva soCiva je 120mm.

67



=
o

Slika 4.9 FRIEND robotska platforma [46]
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Slika 4.9 Bumbebee® 2 stereo kamera i upravljivo postolje sa 2 stepena slobode kretanja

Bumbebee® stereo kamera je prekalibrisana, tako da se na slikama ne javlja distorzija i
izoblicenje objekata. Konverziju iz analognog signala u digitalne slike vr§i 12-to bitni
analogno-digitalni konvertor, dok je komunikacija izmedu kamere i raCunara serijska i ostvaruje
se preko 6-to pinskog IEEE-1394a FireWire interfejsa. Razli¢iti parametri poput ekspozicije,
osvetljenja, otvora blende 1 sl. se mogu podesavati bilo manuelno, bilo automatski.

Stereo kamera montirana je na upravljivo postolje sa dva stepena slobode kretanja koje
moze zaokretati kameru gore-dole i levo-desno (engl. Pan-Tilt Head - PTH) koje se nalazi iznad
1 1za korisnika, tako da kamera moze da posmatra scenu ispred robotske platforme ukljucujuci
1 robotsku ruku 1 posluzavnik koji se nalazi ispred korisnika. Ugao gledanja kamere moze se
menjati promenom orijentacije upravljivog postolja.

Kao upravljivo postolje u sistemu FRIEND koriS¢ena je Schunk® Power Cube servo-
elektricna PTH jedinica sa dva stepena slobode kretanja, 1 postolje se moze zaokretati za 180°
gore-dole i za 180° levo-desno. Za precizno pozicioniranje ova jedinica koristi dva
inkrementalna enkodera sa rezolucijom od 2000 inkremenata po rotaciji, dok je za

komunikaciju sa racunarom zaduzen CAN bus interfejs.
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Osnovni zadatak ove robotske platforme bio je pomoci osobi sa hendikepom odnosno
invaliditetom u obavljanju svakodnevnih aktivnosti, prvenstveno onih koje osoba obavlja u
kuénom okruzenju i odnose se na pripremu i posluzenje hrane i pica (slika 4.10). Aktivnosti su
podrazumevale rukovanje tipi¢nim predmetima u domacinstvu, poput otvaranja i zatvaranja
frizidera, otvaranja i zatvaranja mikrotalasne pec¢nice, hvatanje i manipulacija ¢asama, flaSama,

posluzavnikom sa hranom i sl.

Slika 4.10 Robotska platforma i karakteristican kucni scenario

Kako bi realizacija ovih zadataka bila moguca, razvijena je upravljacka struktura nazvana
MASSIVE (engl. MultiLayer Architecture for SemiAutonomous Service Robots with Verified

Task Execution, slika 4.11). Ova upravljacka arhitektura sastoji se iz 4 segmenta:

e Segment za interakciju robota i coveka (engl. Human-Machine Interface - HMI);

e Sekvencer, koji planira redosled operacija;

e Reaktivni sloj, algoritam koji prevodi informacije dobijene kao komande od
strane korisnika 1 informacije dobijene sa senzora u akcije robota ;

e Model okruzenja.
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Slika 4.11 MASSIiVE upravljacka arhitektura sistema FRIEND [44, 47]

Sistem vizije je integrisan u reaktivni sloj i omogucava porepoznavanje okruzenja. S
jedne strane Salje informacije sekvenceru, u cilju planiranja akcija, dok s druge strane
komunicira s modelom okruzenja i koristi podatke poput karakteristika objekata kako bi izveo
adekvatnu klasifikaciju 1 prepoznavanje objekata, ali 1 Salje podatke u cilju 3D rekonstrukcije
okruzenja. Ovi podaci se kasnije koriste za planiranje putanje robotske ruke i za hvatanje

objekata.

4.2.1. Segmentacija slike u povratnoj sprezi 1 izdvajanje karakteristika za klasifikaciju

Algoritam za prepoznavanje objekata koristi karakteristike binarnih slika objekata
dobijenih robusnom segmentacijom slike sa povratnom spregom, razvijenom od strane
istrazivackog tima iz Bremena [22, 44, 45, 48, 47] koja u realnim uslovima eksploatacije gde

npr. osvetljenje nije konstantno daje prihvatljive rezultate. Pronalazenjem lokalnih minimuma
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na dijagramu promene konektivnosti odreduju se intervali pragova kod kojih svaki definise
zaseban uniformno obojeni objekat.

Scenario koji je koriS¢en podrazumevao je otvoreni frizider koji se nalazi ispred
robotske platforme i u njemu razlicite caSe, flase 1 posluzavnik sa drSkom (slika 4.12 a) u

jednom eksperimentu, odnosno samo c¢ase i flaSe u drugom (slika 4.12 b).

Slika 4.12 Razlicito osvetljene scene u kojima je potrebno prepoznati objekte zarad dalje

manipulacije

Tokom eksperimenata su objekti rasporedivani na razli¢ite nacine 1 vrSena je promena
osvetljenja. Robusnost algoritma za segmentaciju slike testirana je pri prirodnom osvetljenju,
pri zamracivanju prostorije tamnim zavesama i kombinacijom sa 4 vrste razli¢itih veStackih
izvora osvetljenja, gde se osvetljenje u sceni menjalo od 15Ix do 500Ix, $to je mereno ATP®

DT-1309meracem osvetljenja (slika 4.13).
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Slika 4.13 Merenje osvetljenja scene

Kako se u sceni javljaju samo tri (odnosno u drugom eksperimentu samo dve) klase
objekata, za uspesnu klasifikaciju nije bio potreban veliki broj karakteristika, ve¢ je osnovna
karakteristika koriS¢ena za klasifikaciju bila proporcionalnost, tj. odnos izmedu visine i §irine
binarnog segmentiranog objekta (ve¢ predstavljena u odeljku 3.5 i definisana jednac¢inom
3.26.). Kao druga karakteristika prirodno se namece konektivnost osam susednih piksela (ve¢
predstavljena u odeljku 3.5 i definisana jednacinom 3.27.), jer je ova karakteristika ve¢ racunata

pri segmentaciji slike, a opisuje i "razudenost" oblika binarnog segmentiranog objekta.

Na osnovu snimljenih 200 slika uspesno je segmentirano 430 objekata koje je trebalo
prepoznati, tj. obuciti klasifikator kako bi prepoznao kojoj od 3 klase objekat pripada.
U drugom eksperimentu je slikano preko 600 slika, odakle je segmentacijom izdvojeno 810
objekata, odnosno odredeno je 810 vektora karakteristika koje je trebalo razvrstati u dve klase.
Ovde je bilo potrebno odrediti da li je segmentirani objekat ¢asa ili flaSa, a objekti su slikani pri
osvetljenju od 231x, 1051x, 2401x 1 3401x.

Potrebno je ista¢i da u oba eksperimenta 1 pored toga Sto je akvizicija vrSena stereo
kamerom, samo su leve slike segmentirane i1 kasnije je vrSeno odredivanje karakteristika

segmentiranih binarnih objekata.

U tabeli 2 prikazani su rezultati segmentacije jedne te iste scene snimljene pod razli¢itim

uglovima i pri razli¢itom osvetljenju i odredene su vrednosti konektivnosti i proporcionalnosti.
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Tabela 2. Rezultati segmentacije objekata i ekstrakcije karakteristika.

- Rucica
Flasa Casa .
posluzavnika
1= 0.2835
1=0.2053 1=0.0779
| pr=0.2153
p=3.5778 pr=1.7051
1=0.2277 1= 0.2973 I= 04318
pr=3.2727 pr = 1.8431 pr=0.4019

Moze se uociti da nisu sve slike uspesno segmentirane, i pored robusnog
segmentacionog algoritma, prvenstveno zbog Cinjenice da su se u pojedinim scenama neki
objekti medusobno zaklanjali druge, bacali senke jedni preko drugih ili je jednostavno
osvetljenje bilo loSe, pa segmentacija po boji nije mogla biti odradena. Kako je primarni cilj
ovih eksperimenata bio zapravo testiranje algoritma segmentacije i priprema trening skupa
klasifikatora, odbacivanje nekih loSe segmentiranih slika je zapravo bilo korisno za pripremu

aplikacije koja ¢e se koristiti u realnom okruzenju i u realnom vremenu.

4.2.2. ANFIS Kklasifikator za prepoznavanje objekata u scenariju FRIEND robotske platforme

U radovima [16,48] 1 tehniCkom reSenju [18] su predstavljeni klasifikatori koji
omogucavaju prepoznavanje objekata a zasnovani su na tehnikama raCunarske inteligencije.
Kasnije se ova ideja pojavljuje 1 dodatno je razradivana u [5,7]. Razvijeni klasifikatori su
zasnovani na ANFIS strukturi i neuronskoj mreZi, a obuceni su i testirani vektorima
karakteristika dobijenih segmentacijom preko 800 objekata (kombinovanjem objekata
dobijenih segmentacijom pri prvom i drugom eksperimentu).

ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System - fazi sistem za
zaklju€ivanje zasnovan na adaptivnoj mrezi), je primer TSK fazi sistema kome adaptacioni
mehanizam podesava parametre. ANFIS se naziva i neuro-fazi sistemom, jer je mehanizam za
adaptaciju njegovih parametara sli¢an mehanizmu ucenja kod neuronskih mreza. Nacelno se

ANFIS koristi za klasifikaciju u problemima vezanim za procesiranje signala (i slika je jedan
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vid signala koji se dovodi do racunara), a posebno je Cesta primena u medicinske svrhe npr. za
analizu EEG signala [65] ili za analizu ECG signala [66], a u cilju rane detekcije bolesti.
Klasifikacija slika, tj. objekata sa slike primenom ANFIS klasifikatora (slika 4.14) nije
novina i Cesto se sreCe u medicinskim aplikacijama [67-70], gde se na slikama dobijenim
magnetnom rezonancom nalaze razne vrste kancerogenih ¢elija. Analizom ovih radova jasno
se uocava superiornost ANFIS klasifikatora u odnosu na relativno jednostavne algoritme
klasifikacije zasnovane na maSinskom ucenju, poput kNN klasifikatora ili fazi klasteringa [67],
ali su evidentni i1 nedostaci u odnosu na SVM klasifikator [68]. Naravno, ovo poredenje
klasifikatora ne moze se generalizovati, jer detekcija i prepoznavanje objekata na slici zavisi od
vrste slike (klasifikacija je u ovim radovima vrSena na osnovu MR slike), na¢ina procesiranja i

segmentacije, kao 1 same primene.

By

sloj1  sloj2  sloj3  sloj4 sloj5

1 1
l \ w2
0 0

) prod.

Slika 4.14 ANFIS struktura

Softver za prepoznavanje objekata baziran je na ANFIS strukturi sa 5 slojeva, koriS¢en
je hibridni algoritam ucenja, (back-propagation metod za nelinearne parametre i metod
najmanjih kvadrata za linearne parametre) a Modified Mountain Clustering (MMC) tehnike su
koriS¢ene za odredivanje pocetne strukture neuro-fazi klasifikatora. Svrha klasterovanja jeste
prirodno odrediti sli¢ne skupove podataka, koji kasnije sluze kao jezgra fazi skupova

U koliko se posmatra skup n normalizovanih tacaka podataka {xi, x2, ..., x,} u M-

dimenzionom prostoru, mera potencijala tacke podataka moze se definisati kao:
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S e 47

J=1

Konstanta 7, je radijus koji definiSe susedne tacke. Nakon §to se izraCuna potencijal
svake tacke, ta¢ka sa najveéim potencijalom se usvaja kao prvi centar klastera. Ako je x1” prvi
centar klastera sa potencijalom P;”, onda se menja potencijal ostalih ta¢aka i ra ¢una se na

slede¢i nacin:

* 2 2
P« P -P exp(—B"x,- —X‘,-" ), p=4/n 4.8.

3

gde je rp pozitivna konstanta veca od r,, kako bi se izbeglo nagomilavanje centara klastera
(najcesce je rp = 1.5r,).

Pocetna struktura klasifikatora sa 14 pravila, i 12 do 14 primarnih fazi skupova u
prostoru ulaza i izlaza, izabrana je kao optimalna. Ovo je uradeno sa 430 parova za treniranje.
Isti skup parova se koristi za treniranje klasifikatora, tj. za podesavanje parametara. Obucavanje
klasifikatora je vrSeno za manuelno oznacene segmentirane regione razli¢itih objekata koji
pripadaju trima klasama, “Glasses”, "Bottles" 1 “Plates”, a konacni izlaz treniranja je formirana
fazi struktura. Testiranje razvijenog klasifikatora izvrSeno je koriS¢enjem deskriptora drugih
215 vektora karakteristika, dok je tre¢i skup od 215 karakteristika kori§¢en za validaciju

rezultata. Na slici 4.15 predstavljena je fazi povr§ dobijena nakon obucavanja klasifikatora.

Klasa objekata

Slika 4.15 Fazi povrs dobijena nakon obucavanja ANFIS strukture
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Na slici 4.16 prikazani su rezultati obuke ANFIS klasifikatora. Kako je ulazni vektor
karakteristika imao samo dva elementa, konektivnost i proporcionalnost, moguce je predstaviti
rezultate klasifikacije na 2D grafiku. Rezultati klasifikacije su jako dobri i ¢ak i uz promenu
osvetljenja i povremeno medusobno zaklanjanje objekata je pri verifikaciji tacnost bila veca od
95%.

U koliko se razmatraju performanse klasifikatora moraju se u obzir uzeti dva
medusobno suprotstavljena cilja. S jedne strane klasifikator mora da poseduje zadovoljavajucu
tatnost kako bi pravilno prepoznao objekte, dok je s druge strane vreme potrebno za
klasifikaciju kritican resurs, jer robot treba da prepoznaje objekte u realnom vremenu. ANFIS
klasifikator uspeSno ispunjava oba kriterijuma klasifikacije, jer nakon off-line obuke daju

zadovoljavajucu ta¢nost uz minimalno vreme potrebno za klasifikaciju.
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Slika 4.16 Rezultati klasifikacije primenom ANFIS klasifikatora
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4.2.3. Klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi za prepoznavanje objekata u scenariju
FRIEND robotske platforme

Vestacke neuronske mreze (ANN) ili samo neuronske mreze (NN) su ra¢unarski modeli
koji su nastali kao pokusaj matematicke formalizacije strukture ljudskog mozga. To su modeli
koji omogucavaju sprovodenje zadataka kao Sto su ucenje, klasifikacija i optimizacija. Takode,
neuro mreze se karakteriSu masivnim paralelizmom operacija $to ih ¢ini veoma efikasnim.
Modeli vestackih neuronskih mreza mogu se shvatiti kao drugaciji nacin reprezentacije znanja,
koji se razlikuje od mapiranja visokog nivoa (pravila, semanticke mreze, okviri, itd.). Neuro
mreze predstavljaju jedinstvenu metodologiju kojom se znanje prikuplja iz skupova podataka
za obucavanje 1 smesta u distribuiranom obliku u strukturu mreZze.

Osnovni elementi koji ¢ine model veStackih neuronskih mreza su:

. Skup procesnih elemenata, zvanih neuroni, ¢elijski procesni elementi, itd.

. Svaki elemenat i prima povorku ulaza (iz okoline ili od drugih procesnih elemenata),
koji mogu imati vrednosti u raznovrsnim domenima. Ako je skup vrednosti {0, 1}, neuron se
naziva binarnim. Ako je skup vrednosti {-1, 1} neuron je bipolarni. Takode ¢esto su koriS¢eni
slucajevi kod kojih je skup mogucih vrednosti kontinualni interval kao [0, 1] ili [-1, 1].

. Neuroni su medusobno povezani vezama, koje se takode nazivaju konekecije ili sinapse,
koje su u pravilu jednosmerne iako postoje i modeli sa simetricnim konekcijama. Svaka
konekcija sprovodi komunikaciju izmedu dva elementa i1 ima pridruzenu tezinu ili tezinski
faktor wy;, koji odreduje efikasnost sa kojom signali i-tog neurona i uti¢u na j-ti neuron.

. Pravilo agregacije ulaza, koje odreduje nivo ekscitacije elementa i.

. Aktivaciona funkcija f'koja indicira stanje ili nivo aktivacije a;, prema nivou ekscitacije,
koji se moze propagirati kao ulaz drugim neuronima.

. Spoljni ulaz za svaki element, ili trend 0;, se takode primenjuje u mnogim sluc¢ajevima.
On predstavlja prag koji ukupni signal koji stize do neurona mora da premasi da bi ga aktivirao.

U ovom istrazivanju je kao klasifikator koriS¢ena standardna neuronska mreza sa
prostiranjem signala u napred 1 sa tri sloja, ulazni sloj, skriveni sloj sa 10 skrivenih neurona i
izlazni sloj (slika 4.17). Ulaz u neuronsku mrezu €ini vektor karakteristika ¢ija su dva elementa
konektivnost i1 proporcionalnost, dok je izlaz iz neuronske mreze verovatnoc¢a da segmentirani
binarni objekat pripada svakoj od tri klase: ¢asama, flasama ili ru¢icama posluzavnika.

Za obucavanje je kori$¢en algoritam povratne propagacije greske (EBP), koji je zapravo
generalizacija delta pravila. Osnovna ideja je da se ponovo kvantifikuje postojeca greska kroz

razliku izmedu izlaza mreze i ispravnog izlaza. TeSkoca lezi u Cinjenici da postoji veliki broj

78



konekcija koje uvecavaju gresku, koji se ne odnose samo na neurone izlaznog sloja. Posebno,
posto nema informacije o ulozi koju igraju skriveni neuroni, njihov doprinos ukupnoj gresci se

ne moze direktno izracunati.

Mera Klasa 1 (Handle)
konektivnosti verovatnoca
Proporcionalnost Klasa 2 (Glass)

verovatnoca

Klasa 3 (Bottle)
verovatnoca

1zlazni sloj
(3 neurona)

Skriveni sloj
(10 neurona)

Slika 4.17 Struktura klasifikatora zasnovanog na neuronskoj mrezi

Problem se moze razresiti ako se pretpostavi da greska koja se uoc¢ava u izlaznom sloju
nastaje primarno usled akcije skrivenih elemenata lociranih neposredno u prethodnom sloju, 1
tako nadalje. Proces adaptacije definisan je sa dve etape koje se ponavljaju dok se obucavanje
ne smatra zavrSenim. U prvoj etapi nivo aktivacije svih neurona u mrezi se procenjuje
zadrzavanjem fiksnih vrednosti konekcija, Sto omogucava da se odredi nivo postojece greske.
U drugoj fazi ova greska se propagira povratno od sloja do sloja, uspesno modifikujuéi tezine
koje u ¢e u narednoj etapi sluziti za izraCunavanje nove greske. Ovaj proces je ono $to daje ime
¢itavoj metodi.

Kod viseslojne mreze sa n ulaznih neurona, / skrivenih neurona i m izlaznih neurona
aktivaciona funkcija je diferencijabilna funkcija stvarnog ulaza u neuron:

a’ = F;

P =F(e)) 49.

gde je:
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ef = > wyal +6; 4.10.
i

tj. stvarni ulaz u j-ti element za p-ti primer.
Nakon prve epohe u kojoj je procenjena greSka mreze, svaki tezinski faktor se podeSava na

osnovu izraza:
Y
Apwij = vé; a;. 4.11.

Parametar ¢”; dobija razli¢ite vrednosti za slucaj izlaznih 1 internih elemenata. Pocinje
se postavljanjem tezina koje povezuju elemente skrivenih slojeva 1 izlaznog sloja. U tom slucaju

je:
67 = (df —a])F(e), 4.12.

za svaki izlazni element j. Ako se razmatra skriveni sloj, vrednosti ¢; se racunaju

prema izrazu:

Na
67 = F(ef)- ) oF - 4.13,
h=1

Jednacine (3.32) 1 (3.33) daju rekurzivnu proceduru za racunanje delta za sve elemente
u mrezi. Ova procedura ¢ini generalizovano delta pravilo za algoritam povratne propagacije
greske (EBP).

Metod najstrmijeg spusta zahteva da se podeSavanje vr$i kroz minimalne korake, ali
zbog prakti¢nih efekata zanimljivo je razmotriti veliku brzinu ucenja koja omogucava brzo
obucavanje. Problem moguce pojave oscilacija za velike vrednosti izbegava se dodavanjem

momentnog Clana:
Awi(t + 1) = y&7a¥ + alw;(t) 4.14.

gde je o konstanta momenta, koja meri vaznost prethodnog podesenja u odnosu na trenutno.
Zahtevni set podataka od 940 tripleta (dva elementa ulaznog vektora i izlaz) je razdeljen

slu¢ajnim izborom na 658 semplova za obucavanje mreze, 141 za validaciju mreze i 141 za
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testiranje mreze. Na slici 4.18 prikazani su rezultati obucavanja neuronske mreze, odnosno

konfuzione matrice trening seta, validacionog seta, test seta podataka i zbirna konfuziona

matrica.

Training Confusion Matrix Validaﬁon Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2 3 ' ,
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

81
57.4%

N
N

w

w
Output Class

Output Class

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class

Slika 4.18. Rezultati obucavanja klasifikatora zasnovanog na neuronskoj mrezi

Na osnovu konfuzionih matrica moze se zakljuciti da je prepoznavanje ¢ak i za ovako
zahtevan set podataka klasifikator zasnovan na neuronskoj mreZzi izuzetno uspesno, jer je
tacnost klasifikatora ve¢a od 97%. Kako bi rezultati klasifikacije neuronskom mrezom bili

uporedivi sa klasifikacijom primenom ANFIS klasifikatora, na slici 4.19 je prikazan dijagram

sa rezultatima klasifikacije neuronskom mrezom.
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Slika 4.19 Rezultati klasifikacije neuronskom mrezom

I ANFIS Kklasifikator i klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi tokom testiranja
pokazali su visoku robusnost, ali se njihov pun potencijal moze iskoristiti tek uvodenjem veceg
broja klasa objekata ili uvodenjem veceg broja karakteristika kao elemenata ulaznog vektora.
Potrebno je naglasiti da se nakon obucavanja klasifikacija izvrSava izuzetno brzo, te nije

potrebno unapredenje hardvera kako bi se omogucila real-time interakcija robota sa okolinom.

4.2.4. Naivni Bajesov klasifikator za prepoznavanje objekata mobilnom robotskom platformom
FRIEND

Prilikom drugog eksperimenta radenog mobilnom robotskom platformom FRIEND je
usled promene osvetljenja i medusobnog zaklanjanja objekata algoritam za segmentaciju dao
loSe rezultate, Sto se moZe videti 1 sa slike 4.20. Usled okulzije se delovi objekata na slici ne
vide, pa otuda i nelogi¢ne vrednosti proporcionalnosti segmentiranih binarnih objekata. Kako
bi se prevaziSao ovaj problem primenjen je naivni Bajesov klasifikator, koji bi trebalo da bude

manje osetljiv na ovakve podatke [17].
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Slika 4.20 Trening set za klasifikaciju

Prilikom projektovanja ANFIS 1 ANN Kklasifikatora su ovi podaci ru¢no odbaceni iz
trening seta. Pri klasifikaciji je koriS¢ena je arhitektura klasifikatora kod koga vektor ulaza koji
ima dva elementa - konektivnost i proporcionalnost, dok su izlazi verovatno¢e da objekat

pripada jednoj od dve klase - ¢asama ili flasama (Slika 4.21).

Verovatnoca
Konektivnost pripadnosti Klasi 1
>
Verovatnoca
Proporcionalnost pripadnosti Klasi 2
>

Slika 4.21 Arhitektura naivnog Bajesovog klasifikatora
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Bajesova metoda predstavlja verovatnosno okruZenje za reSavanje problema
klasifikacije. Metoda se zasniva na Bajesovskoj teoremi koja kombinuje prethodno znanje o

klasama sa novim znanjima dobijenim iz podataka za ucenje. Bajesova teorema glasi:

P(h|D)=% 4.15.

pri ¢emu su P(h| D)1 P(D|h) uslovne verovatnoce.

Naivni Bajesov klasifikator (Slika 4.22) klasifikuje nepoznate primere na osnovu
Bajesove teoreme 1 podataka za ucenje (na osnovu dodeljenih labela) ali uz jednu znacajnu

pretpostavku a to je nezavisnost atributa (f1,/2.../2).

P(c|l)oc P [ TP 1o

1<k=<n,

4.16.

Za diskretne atribute verovatnoéa P(filc), gde je k=1,...,n, se generalno moze lako

izraCunati iz podataka za ucenje.

Slika 4.22 Graf Bajesovog klasifikatora - svakoj labeli odgovara odredeni set karakteristika -

atributa

Dostupno je bilo 810 objekata, odnosno odredeno je 810 vektora karakteristika koje je
trebalo razvrstati u dve klase, a objekti su slikani pri osvetljenju od 231x, 1051x, 2401x 1 3401x.
Svi objekti su ru¢no oznaceni, tj. dodeljene su im labele. Deset puta su slu¢ajno izabrani vektori
ulaza i njima odgovarajuci vektori izlaza i na osnovu tih podataka je vrSeno obucavanje
klasifikatora, dok su preostali vektori ulaza i njima odgovaraju¢i vektori izlaza koris¢eni za
testiranje. Prilikom testiranja odredivana je preciznost, opoziv, F1 skor i tacnost. Rezultati su

prikazani u tabeli 3.
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Tabela 3 Rezultati klasifikacije

“Flasa” 68.60% 83.84% 75.45%

1 : 66.87%
“Casa” 61.90% 40.63% 49.06%
“Flasa” 69.29% 88.89% 77.88%

2 5 69.33%
“Casa” 69.44% 39.06% 50.00%
“Flasa” 65.91% 87.88% 75.32%

3 5 65.03%
“Casa” 61.29% 29.69% 40.00%
“Flasa” 73.98% 91.92% 81.98%

4 . 75.46%
“Casa” 80.00% 50.00% 61.54%
“Flasa” 69.77% 90.91% 78.95%

5 : 70.55%
“CaSa” 73.53% 39.06% 51.02%
“Flasa” 68.85% 84.85% 76.02%

6 - 67.48%
“CaSa” 63.41% 40.63% 49.52%
“Flasa” 70.87% 90.91% 79.65%

7 : 71.78%
“CaSa” 75.00% 42.19% 54.00%
“Flasa” 68.75% 88.89% 77.53%

8 5 68.71%
“Casa” 68.57% 37.50% 48.48%
“Flasa” 69.17% 92.93% 79.31%

9 5 70.55%
“Casa” 76.67% 35.94% 48.94%
“Flasa” 68.50% 87.88% 76.99%

10 5 68.10%
“Casa” 66.67% 37.50% 48.00%

Na osnovu prikazanih podataka iz tabele vidi se da je izbor trening skupa od izuzetne
vaznosti pri projektovanju klasifikatora, a razlike u vrednostima ta¢nosti mogu biti gotovo 10%,
$to je znacajna razlika. Do ovakvih rezultata doslo je zbog lose segmentacije, nikakav druk¢iji
klasifikator ne bi mogao da da znacajnije unapredenje i jedini nacin za prevazilazenje ovog
problema jeste uvodenje dodatnih karakteristika u ulazni vektor klasifikatora, odnosno dodatnih

informacija dobijenih iz slike.
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Klasifikator je tolerantan na izolovani Sum jer ga on jednostavno "izravna" srednjim
vrednostima pri odredivanju uslovnih verovatnoc¢a. Takode, prevazilazi problem nedostaju¢ih
vrednosti tako $to ignoriSe takve primere u procesu izraCunavanja procene verovatnoce.
Klasifikator dosta dobro tolerise irelevantne atribute, ali s druge strane visoko korelisani atributi
mogu znacajno da ugroze kvalitet ovog klasifikatora jer za njih pretpostavka o nezavisnosti

nikako ne vazi.

4.3. Prepoznavanje objekata robotskom platformom FRIEND na osnovu karakteristika

segmentirane mape dispariteta

Kako bi se pokazao pun potencijal klasifikatora zasnovanih na alatima iz domena
vestacke inteligencije, izvrSen je eksperiment gde je koriS¢eno vise objekata i analizirana je

prenatrpana scena (Slika 4.23).

Slika 4.23 FRIEND robot i radno okruzenje

Bilo je potrebno klasifikovati objekte u 4 klase, odnosno odrediti da li je jedan od
konkretnih segmentiranih objekata casa, flasa, tegla ili tetrapak. U sceni su se nalazile jos i

loptica, kutija sa zitaricama, a postojale su dve razliite caSe, plasti¢na Zuta i staklena ¢asa.
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4.3.1. Segmentacija mape dispariteta i odredivanje karakteristika segmentiranih objekata

Kako je u sceni koja se nalazi ispred robotske platforme FRIEND (Slika 4.24) bilo vise
objekata, a objekti uglavnom nisu bili uniformno obojeni, segmentacija po boji ne bi sama po
sebi mogla da da zadovoljavajuce rezultate, jer bi bilo potrebno grupisati razli¢ito obojene
regione istog objekta kako bi uspesno mogli rekonstruisati njegov polozaj u prostoru i oblik.
Ovde je razradena 1 modifikovana ideja predstavljena u radu grupe autora iz Bremena [47], da
se vrsi segmentacija mape dispariteta, i da se objekat trazi unutar poligona okvira koji se dobije

ovom segmentacijom.

Slika 4.24 Scena sa vecim brojem razlicito obojenih objekata ispred robotske platforme

FRIEND

Jasno je da je usled neuniformne obojenosti objekata bilo mogu¢e metodom preklapanja
blokova opisanoj u odeljku 3.3 odrediti dosta preciznu mapu dispariteta (slika 4.25). Sa slike
se vidi da je formiranje mape dispariteta samo delimi¢no uspesno za jednobojne predmete na
slici (zelena flasa 1 zuta caSa). U cilju prevazilazenja ovog problema primenom konveksnog
popunjavanja formiraju se objekti koji se mogu koristiti kao poligonalni okviri unutar koga se

zaista nalazi objekat od interesa.
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Slika 4.25 Odredivanje mape dispariteta scene na osnovu slika dobijenih stereo kamerom

Segmentirana binarna slika objekta dobijena segmentacionom metodom opisanom u
odeljku 3.4.3 ove teze u ovom slucaju ne daje realisticnu reprezentaciju objekta, prvenstveno
zbog efekta "zadebljanja" objekta (Slika 4.26) do koga dolazi zbog metode preklapanja blokova

koja je koris¢ena za formiranje mape dispariteta.

a b c d

Slika 4.26 Originalna leva slika a), rezultat segmentacije mape dispariteta b), rezultat

konveksnog popunjavanja c) i originalni objekat u poligonalnom okviru

Softver koriS¢en za dubinsku segmentaciju "HiSpeed" razvijen je od strane Leu-a
[25,55], koriS¢en je za detekciju i prepoznavanje prepreka na putu i povecanje nivoa
bezbednosti u saobracaju. Osnov softvera su algoritmi iz OpenCV biblioteke (Open Source

Computer Vision Library). Ova biblioteka sadrzi preko 2500 optimizovanih algoritama medu
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kojima su i najsavremeniji algoritmi racunarske vizije i maSinskog ucenja, a poseban akcenat u
izradi ovih algoritama stavljen je na efikasnost izraCunavanja i izvrSavanje aplikacija u realnom
vremenu.

U radu [47] se nakon odredivanja poligonalnog okvira vrSi segmentacija po boji u
zatvorenoj sprezi po algoritmu opisanom u odeljku 3.4.2 ove teze, pa se zatim grupiSu
segmentirani regioni kako bi se omogucila osnova za valjanu 3D rekonstrukciju objekta i
kona¢no formiranje 3D modela okruzenja robota. Ovaj model kasnije omogucava planiranje
putanje 1 hvatanje objekata, a u cilju izvrSavanja zadatka.

Ideja koja je predstavljena u ovoj tezi, a javlja se 1 u radovima [5,7] jeste prepoznavanje
objekata koji se nalaze u poligonalnom okviru samo nakon segmentacije mape dispariteta 1
konveksnog popunjavanja. Ovom metodom moguce je brze pretraziti prostor slike i1 vrSiti 3D
rekonstrukciju samo onih objekata koji su od interesa za robotsku akciju (npr. samo
rekonstruisati ¢aSu i flasu u koliko robot treba da posluZi pic¢e). Za planiranje putanje potrebni
su i ostali objekti u sceni, ali nije potrebna njihova verna 3D rekonstrukcija, ve¢ se mogu
koristiti 1 segmentirani regioni iz mape dispariteta za definisanje regiona sa kojima robotska
ruka ne sme da se sudari.

Kako su objekti u sceni sada relativno sli¢nih dimenzija, a nakon konveksnog
popunjavanja im je svima konektivnost priblizno ista, bilo je neophodno uvesti nove
karakteristike koje opisuju oblik segmentiranog objekta. U ovom istrazivanju, osim
proporcionalnosti koris¢eno je i1 7 Hu-ovih invarijantnih momenata, pa su rezultati
ekstrahovanja karakteristika iz segmentirane slike za 4 objekta iz jedne karakteristi¢ne scene

predstavljeni u tabeli 4.
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Tabela 4 Karakteristike segmentiranih objekata

Flasa Tetrapak Casa Tegla
(Class 1) (Class 2) (Class 3) (Class 4)
I g v s

Di 2.7338 2.3343 1.1534 1.4623
I 0.7468 0.7424 0.7558 0.7479
b 2.6109 2.5318 2.6456 2.6100
JE 6.6204 5.1435 7.2942 6.6940
Iy 5.6006 5.3548 5.9980 5.7246
Is 11.561 10.7033 12.8466 12.3733
Is 6.9190 7.0355 7.3234 7.0721
I 11.770 10.5647 13.6693 11.7935

4.3.2. Neuronska mreza za klasifikaciju zahtevnog seta podataka

U klasifikacije objekata kompleksnog seta podataka predlozen je klasifikator zasnovan
na neuronskoj mreZzi za prepoznavanje obrazaca sa deset neurona u skrivenom sloju, ¢ija je
arhitektura prikazana na slici 4.27. U pitanju je dvoslojna mreza sa prostiranjem signala
unapred, gde su neuroni u skrivenom sloju sa sigmoidnom aktivacionom funkcijom, dok su u
izlaznom sloju sa tzv. "softmax" funkcijom. Ulaz u klasifikator ¢ini vektor koji sadrzi 8
elemenata, tj. karakteristika, 1 to proporcionalnost i 7 Hu-ovih momenata, dok se vektor izlaza
sastoji od 4 elementa koji predstavljaju verovatnocu da objekat sa odredenim karakteristikama

pripada odredenoj klasi.

Sakriveni Izlazni

sloj sloj
Ulaz i

10 4

Slika 4.27 Arhitektura viseslojnog perceptrona

90



Obucavanje, validacija i testiranje vrSeno je sa 800 objekata kojima su ru¢no odredene
labele. Slu¢ajno je izabrano 560 setova podataka za obucavanje, a po 120 slu¢ajno izabranih
setova je koriS¢eno za validaciju i testiranje. Za obucavanje je koriS¢ena povratna propagacija
greske 1 metod najstrmijeg spusta. Rezultati obucavanja, validacije i testiranja mreze mogu se
videti na konfuzionim matricama prikazanim na slici 4.28, odnosno na slici 4.29 koja

predstavlja operativne karakteristike prijemnika.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

R
[38]

OutputClass
w
OQutputClass
[95]

S
7.9

1 2 3 4 1 2 3 4
TargetClass TargetClass
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

8]
R¥]

OutputClass
w
OutputClass
w

IS
B

1 2 3 4 1 2 3 4
TargetClass TargetClass

Slika 4.28. Konfuzione matrice klasifikatora

Obucavanje predloZenog klasifikatora izvrSeno je u 30 iteracija i rezultati klasifikacije

su izuzetno dobri. Tacnost obucenog klasifikatora je preko 98%, a moze se dodatno povecati
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ubacivanjem dopunskih neurona u skriveni sloj. Izlaz iz klasifikatora je verovatnoc¢a da objekat

koji ispitujemo i ¢ije smo karakteristike ekstrahovali pripada svakoj od 4 klase. Iz tabele 3 se

vidi da su medusobne razlike izmedu karakteristika segmentiranih objekata relativno male, 1

tek njihova kombinacija daje dobar osnov za klasifikaciju.

Primenom ovog klasifikatora se ¢ak i u slu€aju da ne pogodi jedan poligonalni okvir u

kome je objekat od interesa smanjuje oblast pretrage slike (slika 4.26 d). Konac¢ni broj

poligonalnih okvira ¢e imati verovatnocu vec¢u od grani¢ne da se u njima nalazi trazeni objekat,

pa se onda u njima moze vrsiti segmentacija po boji i1 zatim neka od metoda klasifikacije

predstavljene u odeljku 4.2. ili 3D rekonstrukcija i prepoznavanje na osnovu pretrage i

poklapanja sa unapred poznatim modelom.
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Slika 4.29 Operativne karakteristike prijemnika

Ovakva 3D rekonstrukcija je od izuzetnog znacaja pri planiranju putanje robotske ruke

1 pri reSavanju hvatanja objekata robotskom Sakom, a znacaj uspesnog prepoznavanja objekata
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je visestruk. S jedne strane se prepoznavanjem objekata smanjuje oblast pretrage slike i
omogucava brza 3D rekonstrukcija, dok se s druge strane informacije o tipu objekta mogu
iskoristiti pri hvatanju objekta za estimaciju sile kojom robotska Saka treba da uhvati zeljeni

predmet.

4.4. Inteligentna adaptivna segmentacija slike

Na osnovu svega izlozenog u ovom poglavlju vidi se da klasifikacija nije kriti¢na, ve¢
je segmentacija ta koja u pojedinim frejmovima ne daje dobre rezultate, pa se nikakvim
klasifikatorom ne mogu nadomestiti greSke koje u sistem uvodi algoritam segmentacije.
Posebno su kriti¢ni uslovi sa slabim osvetljenjem, ispod 501x, dok se problem okulzija izmedu
objekata u slici moze resiti konveksnim popunjavanjem objekata dobijenih segmentacijom
mape dispariteta.

Jedino na $ta se moZze uticati pri segmentaciji sa povratnom spregom HSV slike jeste
Sirina intervala praga koja je pri segmentaciji scene iz kuhinje iznosila [7min, Tmax]=[0, 20]
[44,47,48]. Ideja koja se krije iza inteligentne adaptivne segmentacije koja je predlozena u
ovom radu jeste promena Sirine praga, tj. parametra Tmax U zavisnosti od osvetljenja. Za svako
pojedinacno osvetljenje scene potrebno je odrediti optimalnu veli¢inu intervala praga, odnosno
Tmax. Kako se ovo svodi na optimizacioni problem koji se ne mora reSavati u realnom vremenu,
ve¢ se izraCunavanje ovih vrednosti moze vrsiti u off line rezimu, potrebno je prona¢i minimum
funkcije cilja koja se moze definisati kao razlika izmedu manuelno segmentirane binarne slike
1 binarne slike dobijene segmentacijom po boji sa povratnom spregom ako 7max variramo po
intervalu [10,30]. Manuelna segmentacija bi se pri odredenoj vrednosti osvetljenja mogla

izvrsiti na » slika, pa bi onda funkcija cilja mogla da se definise kao:

n 1024 768

222

TMT,,,g,, — e

‘f u v,TmaX

gde je fl.(u,v) vrednost piksela manuelno segmentirane binarne slike sa koordinatama (u, v), a
fl.(u,v,Tm) predstavlja vrednost piksela binarne slike dobijene segmentacijom po boji sa

povratnom spregom sa koordinatama (u, v) 1 za Sirinu opsega praga Tmax. Kako je rezolucija

slike 1024x768 piksela, u i v koordinate se kre¢u od 1 do 1024, odnosno od 1 do 768.
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Sada se pomocu seta optimalno odredenih Sirina intervala pragova moze obuciti
neuronska mreza koja bi vrsila interpolaciju i preporucivala optimalnu vrednost Sirine praga za
odredeno osvetljenje scene. Ovakvo resenje podrazumevalo bi dodatni hardver kojim je
potrebno prosiriti robotski sistem. Kako je osvetljenje mereno u samoj sceni ovakvo resenje
nije posebno prakti¢no jer podrazumeva da robotska ruka najpre u scenu postavi senzor, izmeri
osvetljenje, a tek potom pokrene modul robotske vizije. Kako bi se ovaj problem prevazisao
moze se potpuno izbeci dodavanje novog senzora 1 koristiti direktno podaci sa stereo kamere.
Naime, podatke o osvetljenju scene vidimo sa histograma HSV slike, odnosno histograma

nijanse, histograma zasi¢enja 1 histograma intenziteta (slika 4.27).
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Slika 4.27 Histogrami HSV slike

Maksimalne vrednosti histograma, srednje vrednosti histograma i raspodele odnosno
oblici histograma nam govore dovoljno o osvetljenju u sceni, pa se javlja ideja koriS¢enja ovih
podataka u cilju optimalnog odredivanja Sirine intervala praga.

Jo§ jedna ideja koja se javlja kod segmentacije u povratnoj sprezi jeste optimalan izbor
veceg broja inkrimenata i za koje funkcija promene konektivnosti ima lokalne minimume 1
spajanje tako segmentiranih binarnih objekata u jedan. Na ovaj nacin se uspesno mogu
segmentisati neuniformno obojeni objekti. Predlozeni algoritam podrazumeva prepoznavanje
objekta na osnovu segmentirane mape dispariteta, nakon ¢ega bi sistem za preporuku odabrao

odgovarajuce lokalne minimume, tj. inkrimente 7, ¢ime bi se izdvojili objekti ¢ijim spajanjem
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se formira realna reprezentacija objekta koja omogucava ta¢nu 3D rekonstrukciju objekta u
prostoru. Za formiranje sistema odlu¢ivanja moze se koristiti neuronska mreza, ali se podaci za
obuku neuronske mreze ne mogu formirati direktno, ve¢ je potrebno koriste¢i neki
metaheuristicki algoritam, poput genetskog algoritma optimalno odrediti lokalne minimume na
osnovu razlike izmedu binarne slike formirane ru¢nom segmentacijom i binarne slike formirane
predlozenim inteligentnim adaptivnim algoritmom segmentacije.

Rezultati segmentacije bi se pri segmentaciji mape dispariteta mogli popraviti
optimalnim odabirom veli¢ine bloka za formiranje mape dispariteta. U daljem istrazivanju bi
jedna od interesantnih tema mogla da bude optimizacija veli¢ine bloka za formiranje mape
dispariteta, odnosno projektovanje inteligentnog adaptivnog sistema za odredivanje veliCine

bloka.
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5. Inteligentni sistemi za detekciju i prepoznavanje ljudi u robotskoj

viziji

Kako je sve veci broj aplikacija robota u svakodnevnom Zivotu, javlja se potreba za
kohabitacijom robota i ljudi, te je neophodno da savremeni servisni roboti detektuju ljude 1
mogu da ih prate. Roboti izlaze iz proizvodnih hala, Sto zahteva razvoj sistema intuitivne

interakcije izmedu robota 1 Coveka.

5.1. Pregled istrazivanja

Problem razvoja mobilne rootske platforme za pracenje ljudi se usled naglog napretka
racunarske tehnike i robotike javlja sve cesce, a primena ovakve mobilne robotske platforme
moze da bude jako raznovrsna, od robotskih sistema za nadzor [72], preko robota koji se koriste
u rehabilitacione svrhe, servisnih robota za pomo¢ starim osobama ili osobama sa invaliditetom,
sredina [73]. Problem razvoja ovakvog sistema moze se podeliti na dva dela, tj. detekciju ljudi
u sceni 1 pracenje ljudi [72]. Ovo poglavlje se bavi prvenstveno detekcijom ljudi u sceni.

Najces¢e se javlja ideja prepoznavanja lica [74] primenom ,,Gaborovih talasic¢a® i
skrivenog Markovljevog modela, dok je dodato i prepoznavanje boje odece gornjeg dela tela
kako bi se medusobno razlikovao ve¢i broj ljudi u sceni. Lokalizaciju coveka moZe omoguditi
1 jedna monokularna kamera [75], ali je najpre stereo kamerom 1 SLAM metodom (simultana
lokalizacija 1 mapiranje prostora) formirana 3D mapa prostora, pa se tek onda monokularnom
kamerom detektuju promene u okruzenju i samim tim ljudi.

Javlja se 1 ideja kombinacije formiranja 3D mape okruZenja stereo kamerom, u kojoj se
naknadno traze lica, i ponovo se boja odece koristi kako bi robot razlikovao veéi broj ljudi u
sceni [76]. Jasno je da za uspesnu lokalizaciju nije dovoljna monokularna kamera, vec¢ se koriste

stereo sistemi kamera. Stereo sistemi ne mora da podrazumevaju dve identicne monokularne
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kamere, ve¢ je moguca i kombinacija infra-crvene kamere za daljinsko osmatranje (FIR) i
kamere za dnevno snimanje [77]. Koris¢enjem kombinacije ove dve kamere povecava se
robusnost sistema vizije.

Sistemi kompjuterske vizije za prepoznavanje ljudi su doziveli ekspanziju pojavom
sistema vizuelnih bezbednosnih sistema i automatske detekcije peSaka kod automobila. Ovakvi
sistemi podrazumevaju i stereo sistem infra-crvenih kamera [78].

U sistemima robotske vizije se javljaju i ideje formiranja mape pokreta [79] iz koje se
odreduju karakteristike, koje u kombinaciji sa ,,mapama istaknutosti* formiraju prostor pretrae
klasifikatora. Primenom algoritama za redukovanje dimenzija karakteristika 1 klasifikatora
zasnovanog na metodi potpornih vektora se detektuju ljudi bez obzira na koli¢inu
kretanjanjihovog kretanja. Ovakvi sistemi su primenjivi u aplikacijama poput video nadzora,
detekcije pesSaka i robotskoj viziji.

Stereo kamera koja snima osobu ispred interaktivne table [80] moZe sluZiti kao osnovni
izvor informacija interaktivnog edukacionog sistema, pa se nakon formiranja mape dispariteta
mogu izdvojiti karakteristike potrebne za detekciju i lokalizaciu coveka. Ovakva aplikacija je
pogodna i zbog same interaktivne table a koju moze da se projektuje matrica koja sluzi za
kalibraciju i rektifikaciju stereo kamere.

Osim ideje detekcije ljudske glave i boje garderobe koju covek nosi [74,76,81],
koris¢enjem eliptickog modela glave i metoda maksimalne pribliznosi (engl. Maximum
likelihood) se uspeSno mou detektovati ljudi u sceni, a sistem je neosetljiv na promenu
osvetljenja i rotaciju glava ljudi.

Kako lice ¢oveka nije uvek vidljivo u sceni jer robot Cesto prati Coveka s leda, ili u
hazardnim sredinama c¢ovek nosi zastitno odelo ili masku, pristup detekcije ljudi na osnovu
detekcije lica ne moze da da zadovoljavajuce rezultate. Zbog toga je bilo potrebno razviti novi
pristup reSavanju ovog problema. Deo rezultata istrazivanja koji su predstavljeni u ovom

poglavlju publikovani su u radovima na kojima je autor ove disertacije koautor [4,6,14,15].

5.2. Mobilna robotska platforma sa stereo kamerom za prepoznavanje i praéenje ljudi

U cilju adekvatne interakcije izmedu robota i ¢oveka prvi zadatak koji mobilna robotska
platforma treba da ispuni jeste da u sceni koju snima sistem vizije robot prepozna ¢oveka i da
odredi distancu izmedu ¢oveka i sebe. Sema arhitekture mobilne robotske platforme sa stereo

kamerom kojoj je cilj pra¢enje Coveka prikazana je na slici 5.1.
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Slika.5.1 Sema mobilne robotske platforme za pracenje ljudi [25]

Ova mobilna robotska platforma (slika 5.2) koja je testirana 1 koriS¢ena u
eksperimentalne svrhe razvijena je na Institutu za automatiku Univerziteta u Bremenu, a
algoritmi za detekciju i pracenje ljudi razvijani su u okviru bilateralnog projekta na kome su
ucestvovali istrazivacéi sa Masinskog fakulteta Univerziteta u NiSu, medu kojima je i autor ove

teze.

Slika 5.2 Mobilna robotska platforma sa stereo kamerom za pracenje ljudi
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Ova mobilna robotska platforma poseduje robotsku ruku sa 7 stepeni slobode kretanja,
stereo kameru i laserski skener. Novina u sistemu jeste industrijski laserski skener SICK S3000
koji sluzi u bezbednosne svrhe i ima podesiv opseg zastite koji moze da varira od 4 do 7 metara.
Za ovakav laserski skener postoje gotova softverska reSenja koja sluze za prepoznavanje ruke,
noge ili tela Coveka (slika 5.3).

Robotska platforma je opremljena Point Grey Bumblebee XB3 stereo kamerom, koja
moze da snima slike u rezoluciji od 1280x960 piksela, a zbog hardverskih ograni¢enja snimano

je 12 stereo frejmova u sekundi.

Slika 5.3 Testiranje upravljackih algoritama mobilne robotske platforme sa stereo kamerom

za pracenje ljudi

5.2.1. Segmentacija slike i1 izdvajanje karakteristika u cilju prepoznavanja ljudi

Kao algoritam segmentacije slike u sistemu vizije za prepoznavanje i pracenje coveka
se segmentacija po boji ne moze razmatrati kao dovoljno robustan algoritam, jer namena ove
mobilne robotske platforme nije da uvek posmatra ¢oveka spreda, ve¢ da ga prati, u kom
slucaju je covek okrenut ledima robotu. Osim toga, namena ovog robota jeste da pomaze coveku

u hazardnim sredinama, gde Covek nosi zastitno odelo, pa trazenje piksela u boji koze na slici
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ne moze da da zadovoljavajuce rezultate. Zbog toga se u ovom slu¢aju primenjuje segmentacija
mape dispariteta, po algoritmu koji je predstavljen u odeljku 3.4.3. Kako se covek krece u sceni,
tako se 1 morfologija segmentirane binarne slike menja, pa problem prepoznavanja ljudi u sceni
kompleksniji u odnosu na probleme prepoznavanja objekata. Zbog promene morfologije nije
potrebno u ovom slucaju vrsiti konveksno popunjavanje, jer se time gube informacije o obliku
koji je karakteristiCan za ljude. Osim toga, algoritam formiranja mape dispariteta je proSiren
modulom za uklanjanje pozadine, odnosno podloge na kojoj stoji ¢ovek. Ovo je bilo neophodno
uciniti kako kasnije tokom segmentacije ne bi doSlo do spajanja podloge, coveka i objekata u
neposrednoj blizini coveka u jedan objekat, ¢ime bi detekcija ¢oveka na osnovu segmentirane
binarne slike bila prakti¢no nemoguca. Ovaj algoritam predstavljen je u radu [25]. Rezultat
formiranja mape dispariteta uz uklanjanje podloge predstavljeno je na slici 5.4.

Sada se vr$i segmentacija mape dispariteta po ve¢ poznatom algoritmu i formiraju se
oblasti od interesa, za koje je potrebno odrediti karakteristike na osnovu kojih se moze izvrsiti
klasifikacija (slika 5.5).

Za sve oblasti od interesa binarne segmentirane slike mape dispariteta moguce je
odrediti sve karakteristike predstavljene u odeljku 3.4.5. ove teze. Ipak, konektivnost piksela
nije referentna vrednost pri klasifikaciji coveka, kako zbog promene morfologije coveka tokom
kretanja, tako i zbog nesavrSenosti algoritama formiranja mape dispariteta i segmentacije mape
dispariteta. U tabeli 4 predstavljene su ekstrahovane karakteristike binarnih segmentiranih slika
ljudi u razli¢itim frejmovima jednog video klipa snimljenog stereo kamerom, dok su u tabeli 5
predstavljene karakteristike segmentiranih objekata koji nisu ljudi, a javili su se u sceni.
Karakteristike koje su odredivane su stvarna visina i Sirina objekta (u tabelama 5 1 6

predstavljena je samo proporcionalnost) i prvih 7 Hu-ovih invarijantnih momenata.
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Slika 5.4 Formiranje mape dispariteta na osnovu stereo slike koriséene za prepoznavanje

ljudi

fhu...

Slika 5.5 Segmentacija mape dispariteta za prepoznavanje ljudi
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Ove karakteristike su koriS¢ene za detekciju ljudi u sceni, odnosno klasifikaciju.

Tabela 5 Ekstrahovane karakteristike ljudi u sceni

&
¥

Covek 2 Covek 4 Covek 5
p 2.82 2.70 2.57 2.51 2.39
il 0.33473 0.3476 0.322443 0.321882 0.31998
b 0.0557013 0.0669781 | 0.0573314 | 0.0571661 | 0.0563461
VE 0.00126679 | 0.00038232 | 0.00077274 | 0.000960961 | 0.392684
I 8.40634 | 0.000108095 | 5.76663 5.48374 0.00021946
Is -0.00073858 | -5.93832 | 0.00090811 | 0.000445 | 0.00016667
I -1.23022 2.31904 1.12871 0.882666 5.20611
I7 0.00078271 | 0.00185407 | 0.00100215 | 0.00035926 | 0.00064111
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Tabela 6 Ekstrahovane karakteristike objekata koji nisu ljudi u sceni

Im

4]
o

(S

Objekat 1 Objekat 2 Objekat 3 Objekat 4 | Objekat 5
p 2.11 0.92 0.23 2.01 2.17
I 0.475794 0.694843 0.778063 0.397016 | 1.02095
b 0.157128 0.107268 0.556262 0.0585865 | 0.715118
I3 0.0381782 | 0.161428 0.00258805 0.0237106 | 0.521932
14 0.0318163 | 0.0140506 0.00133926 0.0107419 | 0.403269
Is -0.0676176 | -0.0639997 0.00291517 -0.049058 | 0.860055
Is 0.0126046 | -0.0033753 0.000945317 0.0024049 | 0.32578
I -0.0000191 | 0.00008128 0.00000035023 | -0.000063 | 0.0271802

5.2.2. Klasifikacija u cilju prepoznavanja ljudi

U cilju klasifikacije objekata u cilju detekcije ljudi predloZen je klasifikator zasnovan

na neuronskoj mrezi za prepoznavanje obrazaca sa deset neurona u skrivenom sloju, ¢ija je

arhitektura prikazana na slici 5.6. U pitanju je dvoslojna mreza sa prostiranjem signala unapred,

gde su neuroni u skrivenom sloju sa sigmoidnom aktivacionom funkcijom, dok su u izlaznom

sloju sa tzv. "softmax" funkcijom. Na osnovu ekspertskog znanja kolega iz Bremena, kao ulaz

klasifikatora predlozeno je pet karakteristika binarnog segmentiranog objekta, a to su visina 4

i Sirina objekta w i prva 3 Hu-ova invarijantna momenta:
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Slika 5.6 Arhitektura klasifikatora zasnovanog na neuronskoj mrezi za detekciju ljudi

Obucavanje, validacija i testiranje vrSeno je sa 3474 objekata kojima su ru¢no odredene
labele. Slucajno je izabrano 70% setova podataka za obucavanje, a po 15% slucajno izabranih
setova je koriS¢eno za validaciju 1 testiranje. Za obucavanje je koriS¢ena povratna propagacija
greske 1 metod najstrmijeg spusta. Rezultati obucavanja, validacije i testiranja mreZze mogu se
videti na konfuzionim matricama prikazanim na slici 5.7, odnosno na slici 5.8 gde se moze

videti minimizacija greske kroz iteracije obu¢avanja neuronske mreze.
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Slika 5.7 Konfuzione matrice klasifikatora

Obucavanje predloZzenog klasifikatora izvrSeno je kroz 90 iteracija, a rezultati
klasifikacije su zadovoljavaju¢i. Tacnost obucenog klasifikatora je preko 89%, a moze se
dodatno povecati ubacivanjem dopunskih neurona u skriveni sloj. Izlaz iz klasifikatora je

verovatnoca da objekat koji ispitujemo 1 Cije smo karakteristike ekstrahovali pripada klasi

"¢ovek" 1 "objekat koji nije Covek".
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Best Validation Performance is 0.14923 at epoch 37

Train
Validation
Test

Cross-Entropy (crossentropy)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
43 Epochs

Slika 5.8 Minimizacija greSke kroz iteracije obucavanja neuronske mreze

Do greske pri klasifikaciji dolazi zbog toga $to je moguce da se u sceni jave objekti koji
su nakon segmentacije dosta sli¢ni binarnim slikama ¢oveka u hodu ili je omanuo algoritam za
segmentaciju mape dispariteta. Druga nepovoljnost jeste da objekti koji nisu ljudi mogu biti
dodatno mogao popraviti rezultate klasifikacije. Osnovni zadatak ove mobilne robotske
platforme jeste prac¢enje ljudi, pa je prihvatljivo da mobilna robotska platforma u pojedinim
freymovima ne detektuje ljude, jer se ovaj problem moze prevazi¢i uvodenjem odgovarajuceg
filtera koji ¢e vrSiti estimaciju 1 predikciju poloZaja coveka u sceni. Ovakvo reSenje predlozeno

jeupoglavlju 7 ove teze.
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Slika 5.9 Operativne karakteristike prijemnika

5.2.3. Verifikacija rezultata 1 integracija senzora

Predlozeni klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi daje dobre rezultate, pa je
implementacijom ovakvog klasifikatora u sistem vizije moguce detektovati Coveka i pratiti ga
(slika 5.10). Performanse mobilne robotske platforme dodatno se mogu popraviti uvodenjem

algoritma za ocenu i predvidanje poloZaja ¢oveka u sceni.
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Slika 5.10 Detekcija coveka u sceni primenom neuronske mreze

Kako je ve¢ napomenuto, mobilna robotska platforma koriS¢ena u ovom istrazivanju
opremljena je laserskim skenerom. Uloga ovog senzora je prvenstveno bezbednosna, jer
sprecava da dode do kolizije robota i coveka i robota i prepreka uopste. Medutim, podaci
dobijeni sa ovog senzora mogu se koristiti 1 za mapiranje prostora (slika 5.11), kao i za

verifikaciju rezultata detekcije ljudi i praéenja.

Slika 5.11 Mobilna robotska platforma prati coveka a) i prikaz modula robotske vizije koji se

u tom trenutku izvrsava na udaljenom racunaru b)
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U nekim istrazivanjima [83,84,85] se ovakvi senzori koriste za prepoznavanje objekata
u situacijama kada sistem robotske vizije zakaZze, a javlja se i ideja prepoznavanja ljudi, jer
laserski skener moze da detektuje noge ljudi koji se nalaze ispred njega. Integracija podataka
dobijenih ovim senzorom i senzora robotske vizije [85] moze se formirati upravljacki sistem
koji ¢ini mobilnog robota izuzetno autonomnim. Podaci dobijeni laserskim skenerom se, prema
tome, mogu koristiti kao dodatni izvor informacija u sistemu za prepoznavanje i prac¢enje ljudi.
Tako se u radu [86] podaci dobijeni sa laserskog senzora koriste za detekciju nogu, dok se

podaci dobijeni sa kamere koriste za detekciju lica, ¢ime se povecava robusnost sistema.

5.3. Optimalan izbor ulaznih veli¢ina Kklasifikatora

Tokom istrazivanja se kao kritic¢an pokazao izbor odgovarajuceg vektora karakteristika
koji je ulazni vektor klasifikatora. Moguce je koristiti karakteristike koje nedovoljno dobro
karakteriSu klasu ili proces uopste, ili s druge strane koristiti kao elemente vektora ulaza
karakteristike koje ni na koji nacin ne uticu na tacnost klasifikatora, ili uopsSteno sistema
masinskog ucenja.

Ovaj problem je danas jako aktuelan, jer 1 pored svih svojih dobrih osobina, black-box
modeli nas mogu dovesti u zabludu po pitanju uticaja odredenih karakteristika na sam sistem.
Jedan od prvih radovima koji se bave ovim problemom jeste [87]. Metode za optimalan izbor
vektora ulaznih karakteristika se uglavnom zasnivaju na odredivanju uticajnih parametara i
korelacija medu samim karakteristikama [88], ali je u poslednje vreme sve veci broj radova koji
predlazu primenu metaheuristickih metoda optimizacije za izbor optimalnog vektora ulaznih
karakteristika klasifikatora, odnosno sistema masinskog ucenja [89,90,91]. U ovom odeljku
bi¢e predstavljena optimizaciona metoda zasnovana na genetskom algoritmima, kojom se

formira optimalni vektor karakteristika koji je ulaz u klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi.

5.3.1. Kriterijum za odabir ulaznih veli¢ina klasifikatora

Ideja koja je ovde predstavljena rezultat je analize istrazivanja ekspertskog tima iz
Bremena. Naime, oni su tokom istrazivanja formirali sedam test slucajeva kako bi odredili
optimalni set ulaznog vektora karakteristika. Test sluCajevi izbora karakteristika predstavljeni

su u tabeli 7.
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Tabela 7 Test slucajevi razlicitih vektora karakteristika koriS¢enih za obucavanje klasifikatora

Vektor karakteristika
Test 1 L, Db, I, 1, Is, Is, I
Test 2 I, Db, I3
Test 3 VWEWE
Test 4 Sirina w, visina k, I1, b, I3
Test 5 Sirina, visina, I, b, Iz (samo glava)
Test 6 Vrednost 640 piksela
(slika je skalirana na 16x40 piksela)
Test 7 Sirina w, visina 4, Vrednost 640 piksela

Nakon obuc¢avanja i uporedenja tacnosti klasifikatora ustanovljeno je da najbolje
rezultate daju klasifikatori Ciji su ulazi definisani testom 4, 6 i 7. Zbog svoje relativne
jednostavnosti se u radovima ove grupe pri projektovanju klasifikatora koriste kao ulazni
vektori visina, Sirina i prva 3 Hu-ova momenta.

Medutim, ovi testovi ne pokrivaju sve moguce kombinacije formiranja ulaznog vektora,
pa se ne moze sa sigurnoscu tvrditi da je predlozeni vektor karakteristika optimalan. Parametri
koji su dostupni u istrazivanju su $irina, visina i 7 Hu-ovih invarijantnih momenata, i vektor
svih karakteristika je x = [w,h, I, 15,13,14,15,16,1; ], pa ima 512 moguéih kombinacija
potencijalnog vektora karakteristika.

Kako bi se odredilo optimalno reSenje nije dovoljno samo koristiti ta¢nost klasifikatora,
ve¢ u obzir treba uzeti 1 broj karakteristika, jer $to je veci broj ulaznih karakteristika ceo
algoritam vizije se sporije izvrSava. Dakle problem se svodi na visekriterijumsku optimizaciju,
a cilj je na¢i vektor karakteristika sa najmanjim brojem karakteristika koji ¢e dati najvecu

ta¢nost, odnosno dva medusobno suprotstavljena uslova.
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5.3.2. Optimalan izbor ulaznog vektora karakteristika neuronske mreze primenom genetskih
algoritama

Ovaj problem moze se resiti primenom genetskih algoritama. Potrebno je pronaci
binarni niz @ = [64,0,,05,0,4,0,,0s5,0,0,,05,04] takav da se vektor karakteristika moze

formirati kao:

x(@OT=0-109)xT, 5.2.

gde je 1(9) jedini¢na matrica dimenzija 9x9. Sema funkcionisanja genetskog algoritma predstavljena

jenaslici 5.12.
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Slika 5.12 Sema genetskog algoritma za optimalno odredivanje vektora ulaza klasifikatora
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Najveci je problem zapravo definisati funkciju cilja. U tu svrhu mogu nam posluziti
merljive performanse klasifikatora poput tacnosti, preciznosti ili opoziva. Osim toga, broj
elemenata vektora ulaza klasifikatora igra bitnu ulogu u brzini izvrSavanja algoritma za
segmentaciju. U predlozenom reSenju se problem definisanja funkcije cilja svodi na linearnu
kombinaciju dva cilja, a to su ta¢nost koju ima neuronska mreZa i broj elemenata koji ¢ine

vektor karakteristika:
f(0) =a, (1 - NNtAcc(0)) + a, ¥i_, 6;, 5.3.

gde su al i a2 tezinski faktori, a NNtAcc(@) je normalizovana taénost koja se postize tokom
obuke neuronske mreZe.

Potrebno je iskustveno odrediti tezinske koeficijente i potom genetskim algoritmom
odrediti minimum funkcije cilja f(@). Osim ta¢nosti klasifikatora u zavisnosti od namene mogu
se koristiti i veli¢ine poput preciznosti, opoziva ili F1 skora, a mogu se uvesti 1 ogranicenja
(npr. da je minimalni broj elemenata vektora karakteristika 3 i sl.).

Osim toga, svaka od karakteristika zahteva razliito vreme izraCunavanja od strane
racunara, pa je moguce svakom elementu vektora ulaza ponaosob dodeliti tezinske koeficijente,
¢ime bi se prednost dala karakteristikama za Cije izraCunavanje je potrebno manje vremena.

Pravei buducih istrazivanja podrazumevaju dalji razvoj i uopStenje metodologije

odredivanja optimalnog ulaznog vektora karakteristika kod sistema masinskog ucenja.

112



6. Inteligentni robotski sistem za detekciju i pracenje ljudi na osnovu

slike dobijene termovizijskom kamerom

I pored velikog broja prednosti, konvencionalni sistemi vizije imaju i odredene
nedostatke koji se ogledaju u maloj robusnosti sistema vizije u odnosu na razli¢ite spoljaSnje
uticaje, kao Sto su promena osvetljenja pri akviziciji slike objekta koji se analizira, kolizija
objekata u sceni, orijentacija objekta koji se posmatra, refleksija i sl. S obzirom da aktuelna
istrazivanja u svetu ukazuju na veliki broj moguénosti daljeg istrazivanja razvoja i primene
inteligentnih sistema robotske vizije za prepoznavanje objekata i odgovarajucu interakciju
robota sa njima, u ovom poglavlju predstavljena je mobilna robotska platforma sa
termovizijskom kamerom i implementiranim softverskim i upravljackim resenja kojima se
mogu prevazici neki od predoc¢enih problema.

Postoje neki opsteprihvaceni algoritmi koji se fokusiraju na prac¢enje ljudi na osnovu
podataka dobijenih sa nekih termickih senzora, ali takvi algoritmi jo§ uvek nisu zaziveli u
robotskim sistemima. Inspiraciju za ovakve algoritme moZemo na¢i u prirodi gde mnoge
zivotinje 1 insekti koriste termoreceptore da bi se hranili, lovili 1 opstajali. U sistemu
kompjuterske vizije se polazi od pretpostavke da je objekat od interesa topliji (ili hladniji) od
okruZenja, §to omogucava tehnickom sistemu da vidi u potpunom mraku ili vidi boje izvan
vidljivog spektra. Termalne infracrvene kamere detektuju relativne razlike u koli¢ini termicke
energije koja je emitovana, odnosno reflektovana od objekata u sceni. Dok god su termicke
karakteristike objekta neznatno razliCite u odnosu na zracenje pozadine, uocava se kontrast
izmedu objekta i okruzenja.

Kako bi odredili poloZaj coveka na osnovu informacija prikupljenih sa termovizijske
kamere i omogudili supervizijsko upravljanje robotskom platformom, neophodno je pre-
procesirati 1 segmentisati termicku sliku. Ideja koja stoji iza svih algoritama vezanih za
segmentaciju termicke slike jeste odredivanje grani¢nog praga kako bi se izdvojila oblast od

interesa (engl. Region of interest - ROI). Ipak, kako bi se postigla odgovarajuca tacnost i
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robusnost sistema, optimalno odredivanje grani¢nog praga segmentacije nije jednostavan
zadatak i Cesto se koristi odredivanje grani¢nog praga u viSe nivoa ili adaptivno odradivanje
grani¢nog praga koji su zasnovani na neuronskim mrezama ili fazi logici.

Sistem koji je razvijen koristi razli¢ite metode racunarske inteligencije kako bi se
prevazisli problemi koje donosi uvodenje sistema termovizije u mobilnu robotsku platformu.
Robot na osnovu informacija dobijenih sa termovizijske kamere detektuje Coveka u scenariju i
odreduje njegove koordinate, koje se potom Salju do kontrolera kretanja kori upravlja radom
motora koji pokrecu tockove robotske platforme. Sistem vizije detektuje prisustvo coveka
(ljudi) u okruzenju robota na osnovu termovizijske slike koriste¢i algoritme za detekciju i
pracenje ljudi koji su razvijeni i predstavljeni u radovima autora ove teze [1,2,9,10,12,19], a
mogu naci primenu u velikom broju aplikacija.

U okviru ovog istrazivanja neophodno je bilo razviti veci broj modula koji po sadrzaju
obuhvataju viSe aktuelnih nau¢noistrazivackih pravaca i odnose se na:

. Razvoj robotske mobilne platforme sa termovizijskom kamerom;

. Razvoj softvera za robusnu segmentaciju i obradu slike dobijene termovizijskom
kamerom zasnovanog na genetskim algoritmima;

. Razvoj softvera za detekciju 1 pracenje ljudi;

. Razvoj novog integrisanog inteligentnog sistema upravljanja mobilnim robotom.

Istrazivanje je vrSeno u Laboratoriji za upravljanje sistemima MasSinskog fakulteta
Univerziteta u Nisu u okviru bilateralnih projekata Ministarstva prosvete, nauke i tehnoloskog
razvoja i DAAD-a koji se realizuju u okviru programa ,,PPP Serbien* pod nazivom “A novel
approach to human detection and tracking in robotics” i ,,Robust action recognition for human-
robot synergy” (2015-2016). Odredene rezultate moguce je primeniti kod sliénih mobilnih
robotskih platformi, ili u sistemima kompjuterske vizije, poput sistema za video nadzor i

sistema za bezbednost u automobilima.

6.1. Pregled istraZivanja

Vecina sistema za prepoznavanje ljudi na osnovu vizije razmatra nemobilne aplikacije,
tj. sisteme za pracenje ili verifikaciju identiteta, gde se prepoznavanje osoba moze lako resiti
metodama uklanjanja pozadine koje se ne mogu primeniti na mobilne sisteme. Postojeci sistemi
za prepoznavanje ljudi na mobilnim robotima uobicajeno koriste algoritme za prepoznavanje

boje koze i lica. Medutim, ovi pristupi pretpostavljaju frontalnu poziciju osobe i1 zahtevaju da
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osoba nije previse daleko. Termovizija pomaze da se neki od problema koji se ti¢u senzora
vizije u boji savladaju, jer ljudi imaju razliCit termalni profil u poredenju s nezivim objektima.

Jedna od ideja za prepoznavanje kretanja ljudi u sceni na osnovu termovizijske kamere
jeste pracenje optickog protoka u cilju uklanjanja pozadine i segmentacije ljudi u sceni [92].
Ovakvim algoritmom moguce je da autonomna mobilna robotska platforma detektuje i prati
provalnika. I pored toga §to je ova metoda zasnovana na sliénim principima kao 1 uklanjanje
pozadine, daje dobre rezultate 1 kada mobilna platforma stoji 1 kada se krece.

Pri pracenju ljudi mobilnom robotskom platformom sa termovizijskom kamerom se
zbog specificnosti aplikacije u cilju detekcije ljudi, tj. klasifikacije, mogu koristiti 1
karakteristike koje se ne srecu kod detekcije ljudi monokularnom ili stereo kamerom. Tako se
u radu [93] koristi elipticki model kontura 1 pravougaone karakteristike intenziteta kako bi se
AdaBoost klasifikatorom detektovali ljudi u sceni.

Kombinacija termovizijske kamere 1 senzora vizije omoguc¢ava mobilnim robotskim
platformama mapiranje prostora i prepoznavanje objekata [94]. Posebno je znacajna robusnost
ovakvog sistema sa kombinacijom ovih senzora u raznim scenama koje se mogu javiti u
hazardnim situacijama, poput no¢ne scene, zadimljene scene ili pozara [95]. Javlja se i ideja
uvodenja fazi sistema [96] za fuziju informacija sa senzora vizije 1 termovizijske kamere, a u
cilju pronalazenja i prac¢enja meta bespilotnim letelicama.

Pri pracenju ljudi mobilnom robotskom platformom sa tremovizijskom kamerom se
primenom odgovarajucih filtara kojima bi se vrsila estimacija 1 predikcija polozaja ljudi u sceni

dodatno mogao unaprediti sam sistem [93,96].

6.2. Mobilna robotska platforma DaNI sa Termovizijskom kamerom

Za razvoj pouzdanog, racunski inteligentnog prepoznavanja objekta u robotskoj viziji u
predloZzenom tehnickom reSenju je koriS¢en National Instruments Robotics Starter Kit 1.0 —
DaNI robot opremljen termovizijskom kamerom FLIR E50. Termovizijska kamera nije mogla
direktno da se poveZze sa upravljackom plo¢om mobilnog robota (Single Board RIO), niti je
sofisticirani softver za segmentaciju i klasifikaciju direktno mogao biti prebacen na plocu, pa
je dodatni personalni racunar kori§¢en za obradu slike dobijene termovizijskom kamerom 1 visi
nivo upravljanja. Funkcionalna Sema robotske platforme sa termovizijskom kamerom za

pracenje ljudi prikazana je na slici 6.1.
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Slika dobijena termovizijskom kamerom je nakon pre-procesiranja segmentirana, a
potom modul za klasifikaciju odreduje da li je segmentirani objekat Covek ili ne. Algoritmi za
segmentaciju i klasifikaciju su dva glavna dela termovizijskog modula koji je deo sofisticiranog
upravljanja najviseg nivoa. Nakon §to je covek detektovan, jednostavan algoritam koji uzima u
prosecnu visinu ¢oveka kao referentnu vrednost ocenjuje relativni polozaj coveka u odnosu na
robota. Koordinate polozaja ¢oveka se potom Salju na nizi upravljacki nivo, gde PID kontroleri

upravljaju elektromotorima koji pogone tockove robotske platforme.

Thermal
camera

Image Threshold
Classification Segmentation

Position
Estimation

Slika 6.1. Sema robotske platforme sa termovizijskom kamerom za pracenje ljudi

NI Robotics Starter Kit 1.0, poznat kao DaNI robot (slika 4.1) je mobilna robotska
platforma koja obuhvata senzore, motore, i NI Single-Board RIO hardver za integrisani sistem
upravljanja. DaNI je robot sa 4 to¢ka koji je pogonjen sa dva motora i opremljen ultrazvu¢nim
senzorom za merenje daljine.

Integrisani sistem upravljanja i akvizicije NI sbRIO-9632 integriSe procesor koji radi u
realnom vremenu i ulazno-izlazne uredaje na jednostavnoj Stampanoj ploc¢i. KarakteriSe se
industrijskim procesorom od 400 MHz, 2M Xilinx Spartan FPGA, 110 3.3 V (5 V
tolerancije/TTL kompatabilan) digitalnom U/I linijjom, 32/16 diferencijalnim 16-bitnim
analognim ulaznim kanalima na 250 kS/s, 1 sa Cetiri 16-bitna analogna izlazna kanala na 100
kS/s.

DaNI ima tri konektora za prosirenje U/I portova koris¢enjem NI C rednih U/I modula.

SbRIO-9632 obezbeduje opseg radne temperature od -20 do 55°C, i ukljucuje od 19 do 30 VDC
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ulazni opseg dovoda energije, 128 MB DRAM za integrisani rad, i 256 MB memorije za
skladiStenje programa i podataka za logovanje.

Mobilna robotska platforma ima ugraden 10/100 Mbit/s Ethernet port koji moze da se
koristi za programsku komunikaciju preko mreze i ugradene Web (HTTP) i File (FTP) servere.
Programiranje samog uredaja sbR1I0-9632 je realizovano preko LabView grafickog razvojnog
okruzenja. Procesor u realnom vremenu upravlja LabView Real-Time modulom na Wind River
VxWorks operativhom sistemu u realnom vremenu (RTOS) za ekstremnu pouzdanost i
odredenost. LabVIEW sadrzi ugradene drajvere i API-je za upravljanjem podacima za prenos
izmedu FPGA procesora u realnom vremenu.

Termovizijske kamere detektuju zraCenje u infracrvenom opsegu elektromagnetnog
spektra (oko 9—14 pum) 1 proizvode slike takvog zracenja koje nazivamo termogramima. Kako
se infracrveno zracenje emituje od strane svih objekata iznad apsolutne nule a u skladu sa
zakonom o zrafenju crnog tela, termovizija omogucava da se vidi neko okruZenje sa ili bez
vidljive iluminacije. Koli¢ina zracenja emitovanog od strane objekata se povecava sa
temperaturom. Zato, termovizija dozvoljava da se vide varijacije u temperaturi. Kada se gleda
kroz termovizijsku kameru, topli objekti su znacajno naznaceni u odnosu na hladniju pozadinu
[97]. Ljudi 1 toplokrvne Zivotinje postaju lako vidljivi u odnosu na okruzenje, i preko no¢i i
preko dana.

Eksperimentalna mobilna robotska platforma je opremljena nizom senzora ukljucujuéi
1 termovizijsku kameru FLIR E50 prikazanu na slici 6.2 a). Kamera moze detektovati
infracrveno zraCenje i konvertovati ovu informaciju u sliku gde svaki piksel odgovara vrednosti

temperature (slika 6.2 b).

2013-62-20

00:144 ™12

a)

Slika 6.2 FLIR E50 termovizijska kamera (a) i termovizijska slika (b)
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Rezolucija termovizijske kamere je 240 x 180 piksela, tako da je ukupan broj piksela
43,200. Termovizijska osetljivost kamere je manja od 0.05°C a tacnost ¢itanja je £2°C ili £2%
unutar temperaturnog opsega od -20°C do 650°C. Ucestalost frejmova je 60 Hz a operativno
vreme 4 sata. Masa kamere je 0.825 kg Sto nije zanemarljivo ali ne utice znacajno na dinamiku
mobilne robotske platforme

Robot radi u zatvorenom prostoru bez posebnih ogranicenja. Ljudi koji su ucestvovali
u eksperimentu su zamoljeni da hodaju ispred robota dok ne prepozna i realizuje dva razlic¢ita
autonomna ponasanja: prepoznavanje, pracenje 1 obilazak prepreka i pra¢enje ¢oveka. U nasim
eksperimentima vidljivi opseg slike je ekvivalentan opsegu temperature od 17.3 do 38.2°C pri

¢emu je izabrana jedna o Sest predefinisanih paleta boja (slika 6.2, 6.3).

Slika 6.3. Termovizijska slika i vrednosti piksela za izabrano podrucje

6.3. Segmentacija termovizijske slike i odredivanje karakteristika segmentiranog objekta

Da bi prepoznali 1 pratili osobu na termovizijskoj slici tj. nizu frejmova, potrebno je
segmentisati termovizijsku sliku i za to koristimo napredne algoritme iz domena vesStacke
inteligencije u cilju odgovaraju¢eg odredivanja grani¢nog praga segmentacije [2,12]. U
istrazivanju su kao inteligentni alati koji pomazu segmentaciju kori§¢eni genetski algoritmi

[1,10,19] i fazi logika [9].
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Termovizijska kamera moze da detektuje infracrveno zracenje i konvertuje informaciju
u sliku gde svaki piksel odgovara vrednosti temperature, pri ¢emu na crno-beloj slici tamnije
nijanse odgovaraju nizoj temperaturi dok oblasti koje Cine svetliji pikseli odgovaraju regionima

sa viSom temperaturom.

6.3.1. Fazi segmentacija

U realnom scenariju na uspesno reSavanje problema odredivanja polozaja ¢oveka na
osnovu termovizijske slike uti¢u razni faktori, jer se ispred osobe moZe naci prepreka koja na
slici zaklanja neki deo ¢oveka, u slici se dve osobe mogu preklopiti ako produ jedna pored
druge, a vrlo Cesto dolazi i do refleksije. Osim toga potrebno je u obzir uzeti 1 Sum koji se javlja
u termovizijskoj slici. Zbog svega navedenog se javlja ideja uvodenja alata iz domena
racunarske inteligencije koji bi omogucili uspesnu klasifikaciju i prepoznavanje ljudi. Kod
termovizijske slike koja koristi paletu koja se krec¢e od plave ka zutoj (slika 6.2) i sa opsegom
temperature od 15 do 40 stepeni, vrlo je lako da uociti ljude na slici. S druge strane, ra¢unaru
ovaj zadatak nije trivijalan. Kako je tesko definisati jasnu granicu, tj. prag, kojim bi se izdvojio
covek sa slike, ideja primene fazi logike se namece kao prirodno resenje ovog problema.
Klasi¢na teorija skupova (takozvanih crisp skupova) polazi od stava da neki element x iz
univerzalnog skupa X pripada ili ne pripada skupu A4 koji je definisan na skupu X. Teorija fazi
skupova uvodi fundamentalno novi pojam, kontinualnu funkciju pripadnosti py(x). Ova
funkcija pokazuje koliko ispunjava uslov pripadnosti skupu 4. U teoriji crisp skupova ona
moze da ima jednu od dve vrednosti, 0 i 1, tj. element pripada ili ne pripada skupu. U teoriji
fazi skupova funkcija pripadnosti moze da ima bilo koju vrednost izmedu O 1 1.

Formalno, fazi skup 4 se definiSe kao skup uredenih parova: x € X, A = {(x, us(x))|x € X},
gde je x ¢lan skupa 4, p,(x) predstavlja funkciju pripadnosti elementa x skupu 4. Na ovaj
nacin se uvodi neodredenost, koja poti¢e od osobine ljudi da stvari ne posmatraju na diskretan,

egzaktan nacin. Fazi skup moze se uprostiti sledeCom predstavom:

n
A= U,ui /x, 6.1.
i=1

Sli¢ne operacije koje su definisane nad crisp skupovima mogu se definisati i nad fazi

skupovima. Dok kod klasi¢nih relacija imamo mogucnosti da dva ili vise elemenata iz domena
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budu ili ne budu u relaciji, kod fazi relacije imamo slucaj da elementi mogu imati ve¢i ili manji
stepen medusobne povezanosti. Time se dozvoljavaju razli€iti stepeni interakcije izmedu
elemenata. Moze se rec¢i da fazi relacija zapravo predstavlja viSedimenzionalni fazi skup, kod
koga funkcija pripadnosti predstavlja viSedimenzionalnu funkciju f = pg(xy, ..., x,) tako da

fazi relaciju R u multidimenzionom prostoru X1xX>X...xX, definiSemo kao:

R = {ug(xy, ., %)/ (X1, o, X)) X1 € Xq, oo, X, € X} 6.2.

Na isti nacin kao Sto teorija crisp skupova sluzi kao osnova za klasi¢nu logiku, teorija fazi
skupova sluzi kao osnova za fazi logiku. Osnovni pojam fazi logike, kao 1 logike crisp skupova,
je tvrdenje (iskaz) koje ima oblik X is A. Za razliku od logike crisp skupova koja polazi od stava
da je tvrdenje istinito ili lazno fazi logika ukljucuje i moguénost neodredenosti uvodeci stepen
istinitosti. Kao i kod klasi¢ne logike, 1 u fazi logici operacije preseka, unije i komplementa
imaju svoje korespodente u veznicima ‘and’ ,’or’ i ‘not’, tako da se pomocu njih mogu
kombinovati pojedina tvrdenja. Kao primer posmatrajmo sledeca tvrdenja p: X1 is A1 and Xz is
Az, gde su 4 i A> fazi skupovi koji imaju funkcije pripadnosti p4, (x) i p4,(x). Prethodno

tvrdenje mozemo predstaviti kao relaciju P sa funkcijom pripadnosti:

pp(xy, %) =T (#A1 (x)!.u'Az (x)), 6.3.

gde je T opsta T-norma. Kombinovanjem tvrdenja dobijaju se pretpostavke (premise) u fazi
pravilima. Tvrdenja se mogu odnositi na jednu ili na vise lingvisti¢kih promenljivih. U slu¢aju
da se 1 jedna 1 druga tvrdnja odnose na istu lingvistiCku promenljivu imamo slucaj da se
kombinovanjem fazi skupova dobija kao rezultat - fazi skup. U slu€aju kada se tvrdnje odnose
na vise razli¢itih lingvistickih promenljivih, konjunkcija u premisi se moze prikazati u obliku
fazi relacije.

Fazi pravilo predstavlja ‘if-then’ iskaz gde su premisa (pretpostavka) i konsekvenca
(posledica) sastavljeni od fazi tvrdenja. Premisa se, kao S§to smo naveli, obi¢no sastoji iz vise
tvrdenja povezanih logickim veznicima ‘and’ i ‘or’. Navodimo primer jednog fazi pravila R:

if X is A1 and Xz is Az then y is B, gde su ‘x11s 41° 1 “x2 is A2 * tvrdenja u premisi, a ‘yis B’ u

konsekvenci.
Funkcionalan fazi sistem mora da sadrzi vise od jednog fazi lingvistickog pravila rx, gde

je k=1, ..., N.. Kombinovanjem ovih pravila (poznato kao agregacija), dobija se kompaktna
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matemati¢ka predstavu celokupne baze znanja. U zavisnosti od tipa implikacije koja je
koriS¢ena, agregacija se svodi na neku od osnovnih logi¢kih operacija (konjunkciju ili

disjunkciju, odnosno T- ili S-normu), tj.:

R= ﬂRk» 6.4.
k

ili:

R= URk- 6.5.

k

Teorija fazi skupova i fazi logike posluzila je kao osnova za projektovanje fazi
segmentacionog algoritma prikazanog na slici 6.4. Termovizijsku sliku sa ovom paletom boja
racunar zapravo vidi kao i svaku drugu RGB sliku, tj. 3 matrice od kojih prva predstavlja
intenzitet crvene boje svakog piksela na slici, druga intenzitet zelene i treca intenzitet plave
boje svakog piksela na slici. Kako bi simulirali ljudsko razmisljanje, razvijen je niz fazi pravila
kojim se izdvaja objekat Cija je temperatura odgovara temperaturi ¢oveka. U zavisnosti od
odece koju nosi, strujanja vazduha, osvetljenja i mnogih drugih parametara temperatura coveka
izmerena termovizijskom kamerom varira i tesko je jasno odrediti njen opseg. IzvrSena je
fazifikacija osnovnih boja i intenzitet svake poje podeljen je na dve oblasti - niska i visoka
pripadnost odredenoj boji, sa Gausovom funkcijom pripadnosti fazi skupu. Zatim se na osnovu
fazi pravila donosi se zakljuak da 1i neki piksel treba ili ne treba izdvojiti, tj. da li pripada

pozadini ili objektu od interesa.

121



If (Red is high) and (green is high) and (blue is high) then
{outputl isP)
If (Red is high) and (green is high) and (blue is low) then
(outputl isP)

If (Red is low) and (green is low) and (blue is high) then
(outputl isN)

Slika 6.4 Algoritam fazi segmentacije termovizijske slike

Konacni izlaz iz algoritma za segmentaciju jeste binarna slika na kojoj su izdvojeni
objekti koji bi mogli da predstavljaju ljude. Rezultati segmentacije manuelnim odredivanjem
praga i fazi segmentacije za dva razliCita podeSavanja funkcija pripadnosti ulaza i izlaza fazi

sistema prikazani su na slici 6.5.

Slika 6.5 Rezultati segmentacije termovizijske slike a) nakon primene rucno podesenog praga

b), nakon primene fazi segmentacije c) i promene parametara fazi segmentacije d)

U ovom slucaju su parametri fazi sistema vrSeni rucno, ali je moguce koristiti i neki
optimizacioni algoritam za odredivanje parametara fazi sistema. Kako je problem nelinearan,
moguce je uspesno koristiti neki od metaheuristickih alata optimizacije, poput PSO algoritma

[98] ili genetske algoritme [Nik12] za odredivanje parametara fazi sistema za segmentaciju.
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6.3.2. Optimizacija parametara segmentacije slike primenom genetskih algoritama

Snimljena su Cetiri video snimka u zatvorenom prostoru za razliita stvarna scenarija,
pri ¢emu su svi napravljeni pod razli¢itim osvetljenjem gde postoje prepreke ispred osobe, dve
osobe se preklapaju kada se priblizavaju jedna drugoj i moguca je pojava refleksije. Prva ideja
je bila da se napravi klasifikator zasnovan na karakteristikama ru¢no segmentiranih slika.
Medutim, u stvarnom svetu algoritam za segmentaciju nece biti tacan 1 dobar pa nam je
potrebno da implementiramo resenje koje ¢e biti blize stvarnom problemu. Zato smo razmatrali
ideju odredivanja jednog skupa parametara grani¢nog praga koji je primenljiv na svaki scenario.
Optimizacija pomocu genetiCkog algoritma, zasnovana na 50 slu€ajno izabranih i ru¢no
segmentiranih slika za svaki od 4 eksperimentalna termovizijska snimaka, se koristi za
odredivanje optimalne vrednosti parametara grani¢nog praga. Problem se svodi na viSeciljnu

optimizaciju sa dva parametra, 7, 17, gornjom i donjom granicom praga, ukljucujuci 200

ciljnih funkcija za istovremenu optimizaciju. Ciljne funkcije su sledece:
gi (Tlvaw’T;tigh ): Hy(ﬂawﬂnz‘gh )_yzu 66

gde i ima vrednosti od 1 do 200, vektor y, i ¥, su veli¢ine 4320 i ¢ine ih vrste matrice A i A

respektivno.

Matrica A je 240x180 matrica koja predstavlja segmentnu sliku, vrednost svakog

elementa matrice moZe biti 0 ili 1 i zavisi od gornje 7, 1donje 7, granice praga. Matrica A
je 240x180 matrica binarne slike koja predstavlja ru¢no segmentiranu sliku. Termovizijska
slika, ru¢no segmentirana slika i slika segmentiranog grani¢nog praga su pokazani na Slici 5.

Kako problem segmentacije termovizijske slike iziskuje ukljucivanje nekih inteligentnih 1
heuristickih algoritama optimizacije autori su odlucili da testiraju genetski algoritam (GA) za
ove potrebe. Implementacija GA zahteva odredivanje 6 osnovnih stvari: predstavljanje
hromozoma, izbor funkcije, geneticke operatore, funkcije inicijalizacije, prekida i evaluacije.

Struktura koriS¢enog genetskog algoritma prikazana je na slici 6.6.
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da li je zadovolj
generisanje inicijalne alije zadovoljen —
opulaciie procena o uslov zavr3etka _ | najbolje
otenpci'ZInih :eéen'a funkcije cilja evolucionog procesa jedinke
P J : '\ (kriterijum optimizacije)? ‘
1 Y rezultat
start
generisanje selekcija
nove
populacije Y
ukrstanje
Y
mutacija

Slika 6.6 Struktura genetskog algoritma

Na pocetku genetske optimizacije se inicijalizuje populacija tj. odreden broj jedinki.
Inicijalna populacija hromozoma se generise slu¢ajnim odabirom resenja iz domena trazenja.
Za svako resenje se odreduje vrednost funkcije cilja koji predstavlja meru kvaliteta (fitness).
Postupkom selekcije se iz stare populacije se sada formira nova populacija izdvajanjem boljih
jedinki. Tokom selekcije loSe jedinke odumiru, a bolje opstaju. Neki ¢lanovi ove nove
populacije podvrgnuti su uticajima genetskih operatora koji iz njih formiraju nove jedinke.

Ukr$tanjem se prenose svojstva roditelja na potomke. Mutacija stvara novu jedinku
menjaju¢i manji deo genetskog materijala. Kada se zadovolji uslov zaustavljanja, posle
odredenog broja generacija, najbolji ¢lan trenutne populacije predstavlja reSenje koje bi trebalo
da bude blizu optimalnog.

Funkcija cilja se projektuje skalarizacijom viSeciljnog problema optimizacije veoma

poznatom metodom linearne skalarizacije:

200

min Zwigi(ﬂoxv’y;zigh) 6.7.

T}awﬂThxgh i0l

gde su tezinski koeficijenti ciljeva w,> 0 parametri skalarizacije, a u naSem slucaju w, =1, sve

dok je svaki frejm svakog videa jednakog znacaja.
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U implementiranom algoritmu se koristi populacija od 30 jedinki sa tri elitne jedinke a
inicijalna populacija je sluajno generisana pri ¢emu je inicijalni interval [0,255]. Realizovana
je funkcija ukrstanja sa rasipanjem, koja pravi slucajni binarni vektor a onda bira gene gde je
vektor 1 od prvog roditelja a vektor 0 od drugog roditelja i kombinuje gene za formiranje deteta.
Svi ¢lanovi su podlozni mutaciji osim elite. Operator mutacije je adaptivan. Kao rezultat offline
podeSavanja genetskih parametara, odredene su optimalne, gornja7),, i donja T, , granice
grani¢nog praga.

Rezultati segmentacije prikazani su na slici 6.7.

a) b) ©)

Slika 6.7 Termovizijska slika a), rucno segmentirana slika b) i segmentirana slika sa

optimalno odredenim granicnim pragom c)

6.3.3. Izdvajanje karakteristika segmentiranih binarnih objekata

Nakon uspesne segmentacije, u nekim freymovima se javljaju osim ljudi i objekti slicne
temperature ili se javljaju neke smetnje poput refleksije koje dovode do prikazivanja
segmentiranih objekata koji nisu ljudi. Kako bi robotska platforma pratila samo ljude 1
zanemarivala poremecaje, bilo je neophodno razviti klasifikator koji odreduje da li je
segmentirani objekat Covek ili ne. Za razvoj klasifikatora neophodno je odrediti ulaze, a
najceS¢e koriS¢eni su zapravo karakteristike koje opisuju oblik objekta, poput

proporcionalnosti, konektivnosti, Hu-ovih invarijantnih momenata i sl. Izabrani ulazi u
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razvijeni klasifikator su, nakon analize osetljivosti, proporcionalnost P i prva tri Hu-ova

momenta [y, 1> 1 I5.

6.4. Inteligentni sistemi za klasifikaciju objekata sa termovizijske slike

U istrazivanju su za klasifikaciju koriS¢eni razli¢iti mehanizmi klasifikacije koji se
zasnivaju na vestackoj inteligenciji, poput metode potpornih vektora [1,10,19], klasifikatora
zasnovanog na neuronskoj mrezi [2,12] 1 ANFIS klasifikator [9]. Kako su ANFIS klasifikator i
klasifikator zasnovan na neuronskoj mrezi vrlo slicni klasifikatorima predstavljenim u
poglavlju 4 ove teze, u ovom poglavlju ¢e akcenat biti stavljen na metod potpornih vektora, koji
upravo 1 razdvaja set podataka na dve klase, tj. segmentirane objekte koji su ljudi 1 one koji to
nisu.

Za Kklasifikaciju segmentiranih regiona razvijen je SVM Kklasifikator €iji su ulazi
proporcionalnost P i prva tri Hu-ova momenta /i, /> 1 3. Kako je u pitanju sistem koji treba da
radi u realnom okruzenju i realnom vremenu, znacajno je da klasifikacija bude pouzdana i
efikasna. Ovo podrazumeva da klasifikator prepoznaje ljude s visokom ta¢noscu, koristi malo

kompjuterskih resursa i vremenski nije zahtevna.

6.4.1. Metod potpornih vektora za detekciju ljudi

Metod potpornih vektora (engl. Support Vector Machine - SVM) predstavlja model
masinskog ucenja s nadzorom koji analizira podatke i prepoznaje Sablone i koristi se za
klasifikaciju 1 analizu regresije. Odlikuje ga izuzetna robusnost Sto ga ¢ini pogodnim za veliki
broj aplikacija [100].

Kada se koriste za klasifikaciju, razdvajaju binarno numerisane podatke pomocu hiper
ravni koja je na maksimalnoj udaljenosti od razli¢itih klasa (slika 6.8). Kada nije moguce
linearno razdvajanje, koristi se metod s jezgrima koji vrSi nelinearno mapiranje prostora

znacajnih ulaza.
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OKlasa 1
EKlasa 2

Potporni
vektori

Slika 6.8 SVM klasifikator

Za razvoj klasifikatora koriS¢eni su podaci dobijeni iz dvesta sluc¢ajno izabranih
frejmova iz video sekvenci dobijenih nakon 4 eksperimenta u kojima je koriS¢eno razlicito
osvetljenje, razliCiti ljudi 1 razliCiti zatvoreni prostori. Nakon segmentacije i rucnog
obelezavanja objekata formirano je 512 objekata koja karakteriSu po 4 znacajne karakteristike

1 koji su kori$¢eni za trening, validaciju i testiranje SVM klasifikatora.

6.5. Evaluacija rezultata

Problem evaluacije sistema za pracenje postao je aktuelan poslednjih godina u
kompjuterskoj viziji. OpSta saglasnost je da ne postoji jedinstvena mera koja bi mogla da
prikaze dovoljno dobro kvalitet celog sistema. Za adekvatnu evaluaciju bitno je koristiti
razli¢itu metriku kvantifikovanja performansi za razliCite aspekte sistema. Valjano odredene
karakteristike ponaSanja omogucéavaju: optimizaciju parametara algoritma, proveru
performansi algoritma za pracenje za razliCite tipove podataka, kvantitivho uporedivanje
razli¢itih algoritama, podrSku razvoja algoritma i odlucuje o konsenzusu izmedu razliitih
aspekta sistema. Evaluaciona procedura zahteva da su dostupni podaci o sistemu, $to je u
slucaju video podataka veoma tezak, monoton i zahtevan proces. Bilo je pokuSaja da se
poboljsa i automatizuje proces evaluacije pomocu nekog drugog algoritama koji bi priblizno
odredio regione od interesa, koji bi se kasnije ru¢no poboljsavali, i ¢ime bi se omogucilo

obucavanje sistema ili pak na osnovu sistema koji bi potpuno automatski vrsili procenu na
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osnovu boje i pokreta. Na slici 6.9 prikazano je uspe$no prepoznavanje i pracenje coveka

robotom sa termovizijskom kamerom.

2013-02-20

. - | e '

Slika 6.9. Pracenje osobe mobilnim robotom

Primenom savremenih metoda i algoritama iz domena vestacke inteligencije, razvijen
je upravljacki sistem inteligentnog robotskog sistema sa termovizijskom kamerom koji ima
sposobnosti detekcije, prepoznavanja, prostornog lociranja i prac¢enja ljudi u zatvorenom
prostoru kao i odgovarajucu interakciju ovog robotskog sistema sa ljudima. Implementacijom
viSe tehnika vestacke inteligencije, kao Sto su genetski algoritmi i SVM klasifikacija u proces
razvoja inteligentnog upravljackog sistema postignuto je autonomno i pouzdano prepoznavanje
ljudi 1 njihovo pracenje koje pokazuje u odnosu na postojeca reSenja.

S obzirom na izrazito multidisciplinarni karakter naucnoistrazivacke oblasti
predlozenog reSenja koja podrazumeva znacajan uticaj matematickih, mehanickih, softverskih
1 senzorsko-elektronskih aspekata, neophodno je bilo primeniti analiti¢ki pristup za reSavanje
problema obrade i analize slike dobijene termovizijskom kamerom i ekstrakcije i klasifikacije
osobina razlicitih objekata u scenariju. Primenjen je 1 eksperimentalni metod razvoja hibridnih
sistema za prepoznavanje i pracenje ljudi, gde je SVM Kklasifikator obucen eksperimentalnim

podacima kako bi vrSio prepoznavanje, estimaciju polozaja i pracenje ljudi u zatvorenom
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prostoru. Integracijom razvijenih sistema sa sistemom za upravljanje kretanjem robota koji je
ranije razvijen u Laboratoriji za upravljanje sistemima dobijen je inteligentni sistem upravljanja

koji omogucava interakciju mobilne robotske platforme sa ljudima.
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7. Inteligentni sistemi za pracenje ljudi, prepoznavanje poza i gestova

Kako je pokazano u poglavlju 5 ove teze, zbog promene morfologije ¢oveka tokom
kretanja bilo je neophodno razviti sistem za estimaciju 1 predikciju polozaja coveka. U ovom
poglavlju bi¢e predstavljen koncept razvoja inteligentnog sistema zasnovanog na nelinearnoj
autoregresivnoj neuronskoj mrezi za ocenu polozaja coveka 1 kratkoro¢no predvidanje buducih
polozaja ¢oveka u prostoru.

Osim toga, bi¢e predstavljena i mobilna robotska platforma sa 3D senzorom koji uz
odgovarajuce predlozene algoritme omogucava pouzdano pracenje ljudi i prepoznavanje poza
1 gestova.

Kako je ve¢ napomenuo u radovima koji se bave pra¢enjem ljudi u robotici, sam
problem pracéenja se realizuje detekcijom ljudi u svakom frejmu, ali se preporucuje dodatno
koriséenje filtera koji omogucuju ocenu i predvidanje polozaja ljudi. U svrhu predvidanja
trajektorija ljudi javlja se ideja koriS¢enja Kalmanovog filtera [73], neuronske mreze [101] ili
koriS¢enja algoritma ucenja i skrivenog Markovljevog modela u kombinaciji sa tipi¢nim
socijalnim obrascima kretanja ljudi [102].

Prepoznavanje akcija ljudi je takode zanimljiv problem i moZe predstavljati deo modula
za pracenje ljudi u sistemu vizije, 1 zahteva razvoj klasifikatra koji pomazu u prepoznavanju
konkretnih akcija [103,104]. Prepoznavanje i1 predvidanje akcija ljudi se u tehnickim sistemima
svode na prepoznavanje poza, gestova i kretanja ljudi [105], a u cilju prepoznavanja obrazaca
ponasanja ljudi. Za prepoznavanje poza potrebno je formirati 3D model (ili 3D model skeleta)
coveka [106] §to kod sistema stereo vizije predstavlja svojevrstan problem zbog nepreciznosti
modela.

Na ovim osnovama su zasnovani i specijalizovani sistemi za automatsko prepoznavanje
glasovnog jezika kjim se koriste gluvo-neme osobe ili osobe sa oSte¢enim sluhom [107,108].
Za prepoznavanje gestova [109] neophodan je algoritam ucenja koji se najéesée svodi na

regresiju najmanjih kvadrata i formiranje klasifikatora zasnovanog na verovatnoc¢i. Konacno,

130



gestovi ljudi mogu se koristiti kako bi se upravljalo robotom [110], a ovakav nacin interakcije

robota i coveka moze se dodatno unaprediti modulom za prepoznavanje govora.

7.1. Inteligentni sistem za ocenu i predvidanje poloZaja ¢oveka

Tokom eksperimenata se pokazalo da i pored robusnosti algoritama za segmentaciju i
klasifikaciju sistem u pojedinim trenucima ne prepozna coveka u sceni 1 pored njegove
prisutnosti. U koliko je ¢ovek suviSe blizu nekom objektu, segmentacioni algoritam koji nalazi
oblasti od interesa iz mape dispariteta ¢e segmentisati coveka 1 taj objekat kao jedinstveni
objekat ¢ije ¢e ekstrahovane karakteristike biti bitno razli¢ite od karakteristika coveka, pa ¢e i
sam klasifikator pogresiti 1 ne€e prepoznati coveka.

Osim toga deo upravljackog softvera mobilnog robota sa stereo kamerom podrazumeva
izvrSavanje algoritma za formiranja mape dispariteta, algoritma segmentacije mape dispariteta,
ekstrakciju karakteristika 1 kona¢no klasifikaciju. Svaki od ovih segmenata upravljackog bloka
vizije zahteva odgovarajuce raCunarske resurse i vreme izraCunavanja nije zanemarljivo. Kako
je bitno da se pracenje vrsi u realnom vremenu potrebni su znacajni racunarski resursi kako bi
se ovaj proces sa svim svojim segmentima izvrsio izmedu dva frejma. Kako stereo kamera
snima 30 frejmova u sekundi, ceo proces obrade slike mora da se izvrsi za manje od 33,3 ms.

Ova dva problema dovela su do potrebe da se uvede algoritam za pracenje coveka,
odnosno filtar koji vrsi estimaciju i predikciju polozaja ¢oveka u sceni, ¢ija uloga moze biti
dvojaka. S jedne strane ovakav algoritam mozZe oceniti polozaj ¢oveka u trenutku kada sistem
vizije iz nekog razloga izgubi coveka iz vida. ReSenje problema estimacije primenom
Kalmanovog filtera moZze se naci u radu [73], dok je autor ove teze ujedno koautor radova [8,
11, 15, 21] koji obraduju ovaj problem. Kao alternativa Kalmanovom filteru u radu [4,14]
predloZzene su rekurentne neuronske mreZze i uporeden je njihov ucinak sa Kalmanovim
filterom.

Drugi problem, tj. vreme obrade slike moze se resiti smanjenjem oblasti pretrage.
Primenom neuronske mreze [6] moZe se predvideti poloZaj coveka u narednom frejmu, ¢ime se
moze znacajno smanjiti oblast pretrage u prostoru.

Kako se promene polozaja ¢oveka u prostoru menjaju u zavisnosti od vremena, a ocena
trenutnog polozaja, odnosno predvidanje narednog polozaja, vrsi se isklju¢ivo analizom
prethodnih polozaja ¢oveka u prostoru, jasno je da se ovaj problem svodi na poznati problem

predvidanje vremenskih serija.
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7.1.1. Predvidanje vremenskih serija

U danasnje vreme predvidanje vremenskih serija je veoma aktuelan problem sa
primenom u razli¢itim oblastima. Vremenska serija predstavlja sekvencu vrednosti, dobijenih
merenjima koja se obi¢no izvode u uzastopnim vremenskim trenucima koji su medusobno
ekvidistantni. U opStem slucaju, vremenska serija moze ispoljavati nelinearnost,
nestacionarnost, periodi¢nost, prisustvo haoti¢ne komponente i prisustvo Suma.

Vremenska serija je linearna ukoliko se njene buduce vrednosti mogu predstaviti preko
linearne funkcije njenih prethodnih vrednosti. Ukoliko se statisticka svojstva (srednja vrednost
1 varijansa) vremenske serije ne menjaju tokom vremena ona se smatra stacionarnom.
Vremenska serija koja sadrzi komponente koje se periodicno ponavljaju, smatra se
periodi¢nom. Specijalni sluc¢aj ovoga su takozvane sezonske vremenske serije koje imaju
ponovljivo i predvidljivo pomeranje oko trenda u intervalu od jedne godine ili manjem. Pored
toga vremenska serija moze sadrzati haoti¢nu komponentu i Sum, koji moze biti prisutan samo
u njenim pojedinim delovima ili u celoj vremenskoj seriji.

Zbog mogucénosti da vremenske serije u opStem slucaju poseduju kombinaciju svih
prethodno navedenih osobina, oblast njihovog predvidanja je veoma zahtevna sa stanovista
razvoja novih i unapredenja postojec¢ih predikcionih metoda.

Konvencionalne metode za predikciju vremenskih serija, aktuelne tokom 70-tih 1 80-tih
godina dvadesetog veka, medu kojima su najpoznatije linearna regresija, Kalmanovi filteri,
Box-Jenkins ARIMA 1 exponential smoothing ne mogu uvek da obezbede dovoljno precizna
predvidanja kada je proces koji generiSe vremensku seriju nelinearan, nestacionaran i kada
njegova svojstva nisu unapred poznata. Pored toga, veoma ¢esto sam izbor predikcione metode
1 odredivanje njenih parametara zavisi od detaljnog poznavanja svojstava procesa koji generise
vremensku seriju.

U cilju prevazilaZenja ovih ogranic¢enja i pojednostavljenja izbora modela, u poslednje
dve decenije, modeli zasnovani na nadgledanom masinskom ucenju su se pozicionirali kao
konkurentni “standardnim” modelima. Ovi modeli, u literaturi poznati jos i kao black-box,
odnosno data-driven modeli, koriste podatke o vremenskoj seriji iz proslosti kako bi “naucili”
stohasticke zavisnosti izmedu ulaza i1 izlaza modela, i na osnovu njih predvidali buduce

vrednosti (slika 7.1).
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Slika 7.1 Predvidanje vremenskih serija black-box modelom

U osnovi, kod svih metoda nadgledanog masinskog ucenja, problem predikcije
vremenskih serija se moZe posmatrati sa stanoviSta obucavanja modela koji uspostavlja
preslikavanje izmedu ulaznih 1 izlaznih promenljivih. Nakon uspostavljanja takvog
preslikavanja, formirani model se moze koristiti za predvidanje buducih vrednosti na osnovu
prethodnih i tekuc¢ih vrednosti.

Cesto koriséeni alati iz domena masinskog udenja za predikciju vremenskih serija su
neuronske mreze. Njihova primena u kratkoro¢nom i dugoro¢nom predvidanju nelinearnih
vremenskih serija sa prisustvom nepouzdanosti i Sumom moze se sresti u radovima koji se bave
haoti¢nih vremenskih serija kretanja na berzi [112] i promene kursa odredenih valuta [113], do
prediktivnog upravljanja kompleksnim procesima u hemijskom postrojenju [114] i lokalizacije

mobilnog robota [115].

7.1.2. Nelinearna autoregresivna neuronska mreza za ocenu i predvidanje polozaja coveka

U prethodno navedenim radovima koji se bave predikcijom i ocenom vremenskih serija
primenom neuronskih mreza se zbog prirode samog problema primenjuju rekurentne neuronske
mreze. Kod neuronskih mreza sa prostiranjem signala unapred je aktivacija neurona
“provedena” kroz mrezu od ulaznih do izlaznih jedinica (s leva na desno, slika 7.2 a), dok se
kod rekurentne neuronske mreze javlja bar jedna zatvorena putanja sinaptickih veza (slika 7.2

b).
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Slika 7.2 Neuronska mreZa sa prostiranjem signala unapred a)

i rekurentna neuronska mreza b) [116]

Sve bioloske neuronske mreZe su povratne, pa se primena ovakve mreze namece kao
reSenje problema kod kojih neuronske mreze sa prostiranjem signala unapred ne daju
zadovoljavajuée rezultate. Ovim alatom se jako uspesno mogu resiti problemi formiranja black-
box modeli i koristiti se u procesiranju signala [116]. Slika 7.3 predstavlja Semu reSavanja
problema identifikacije i formiranja modela fizickog sistema, ocene stanja sistema i obuc¢avanja
mreze.

Uopsteno, rekurentna neuronska mreza moze se koristiti za identifikaciju sistema,
filtriranje podataka, kao obrazac klasifikacije, za nasumi¢no sekvencijalno modeliranje,

kompresiju podataka i sl.
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Slika 7.3 Resavanje problema black-box modeliranja sistema primenom rekurentne neuronske

mreze [116]

Najjednostavnija neuronska mreza koja moze posluziti za predvidanje vremenskih serija
jeste nelinearna autoregresivna mreza (NAR). Ovim pristupom se koristeci znanja iz proslosti
predvida buduénost. Ovakva mreza poseduje sposobnost da uc¢i na osnovu podataka iz svog
okruZenja iterativnim procesom prilagodavanja sinaptickih tezina i pragova. Nelinearna
autoregresivna metoda je nastala od linearne autoregresivne metode, a u cilju reSavanja realnih
problema kod kojih se javljaju razli¢iti tipovi nelinearnosti.

Odnos ulaza 1 izlaza linearnog autoregresivnog modela moze se definisati sledeCom

jednacinom:
(k)= '§a(i)r(k—i)+e(k) 7.1.
i=1

gde je trenutni ulazni signal r(k) jednako sumi prethodnih stanja r(k-i) pomnoZenih
odgovaraju¢im tezinskim faktorima a(i). Komponenta e(k) predstavlja signal greske, dok je p
red sistema. Tezinski faktori a(i) se odreduju primenom Yule-Walkerove jednacine [117,118],

minimizacijom nezavisnog ravnomerno rasporedenog signala greske. Ovi tezinski faktori su
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konstantni za sve semplove signala r(k), ali je ovo primenljivo samo kod stacionarnih signala.
Kod nestacionarnih signala se ovi tezinski faktori menjaju tokom vremena usled pojave
razli¢itih tipova nelinearnosti. Kako bi se prevazisao ovaj problem, linearni odnos ulaza i izlaza
moze biti prosiren na nelinearan odnos, no u tom slucaju javlja se problem ocene parametara
modela. Nelinearni autoregresivni model reda p predstavljen je slede¢om jednacinom:
r(k)= g(r-(k =1)cr(k = p)) +eln) 7.2.

gde je g(x) nepoznata nelinearna funkcija, koja predstavlja nelinearne odnose trenutnog signala
1 p prethodnih signala.

Za reSavanje konkretnog problema pracenja ljudi razvijene su 3 nelinearne
autoregresivne neuronske mreze od kojih svaka prati po jednu koordinatu (X, Y i Z) centra

mase coveka u prostoru. Svaka mreza ima jedan skriveni sloj sa 10 neurona, a njihova

topologija predstavljena je na slici 7.4.

Skriveni Izlazni
sloj sloj

10 1

Slika 7.4 Topologija NAR neuronske mreze za predvidanje i ocenu jedne koordinate polozaja

coveka u prostoru

Kako se vidi sa slike topologije mreze, za predvidanje narednog stanja koriste se

trenutno i dva prethodna stanja.

7.1.3. Obuka mreze i verifikacija rezultata

Za obucavanje i testiranje modula za estimaciju i predikciju polozaja ¢oveka u prostoru
koris¢eni su podaci dobijeni mobilnom robotskom platformom RecoRob, i snimljeni stereo
kamerom Point Grey Bumblebee XB3. Eksperiment je izvrSen u zatvorenom prostoru, odnosno

u laboratorijskim uslovima, i dok je robot bio stacioniran u uglu prostorije, osoba se kretala po
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kvadratnom $ablonu nacrtanom na podu koji se nalazio ispred robota. Stvarna pozicija coveka
je merena digitalnim laserskim senzorom distance Bosch PLR 50 i sluzila je za evaluaciju
rezultata. Na slici 7.5 prikazan je dijagram pogleda na scenu iz pticje perspektive i na njemu
kvadratnog Sablona, detektovanog polozaja ¢oveka bez filtriranja i filtriranog polozaja coveka.
Ovaj dijagram predstavlja rezultate predstavljene u [25,73], koji su sluzili kao osnov za dalje

unapredenje 1 primenu inteligentnog sistema za estimaciju i predikciju.
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Slika 7.5 Pracenje coveka koji hoda po sablonu nacrtanom na podu [25]

Nakon akvizicije sekvence stereo slika, formiranja mapa dispariteta , segmentacije mapa
dispariteta, prepoznavanja (klasifikacije) coveka u sceni i odredivanja centara mase u svim
sekvencama formirana su tri vektora promene poloZaja coveka, koji su sluzili za obu€avanje
NAR neuronske mreze. Zbog zahtevnosti algoritama za obradu slika pracenje je vrSeno pri
snimanju 12 frejmova u sekundi.

Obucavanje nelinearne autoregresivne neuronske mreZze izvrSeno je primenom
Levenberg-Marquardt-ove metode.

Na dijagramima prikazanim na slici 7.6 a), b) i1 ¢) prikazane su promene koordinata
polozaja ¢oveka i uporedeni su rezultati dobijeni Kalmanovim filterom i filterom zasnovanim

na nelinearnoj autoregresivnoj neuronskoj mrezi.
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Slika 7.6 Promena X koordinate coveka tokom vremena a), promena Y koordinate coveka b) i

promena Z koordinate coveka u prostoru c)

Uporednom analizom dijagrama potvrduje se viSem puta izneta tvrdnja da nelinearna
autoregresivna neuronska mreza pri oceni i predvidanju vremenskih serija moze da se izbori sa
nelinearnostima, dok to Kalmanov filter ne moze. Ova tvrdnja bi bila jo$ o¢iglednija kada bi se
covek kretao po geometrijski nepravilnoj putanji, ali bi se tada pri projektovanju nelinearne
autoregresivne neuronske mreze u obzir trebalo uzeti viSe prethodnih stanja i povecati broj

neurona u skrivenom sloju.

7.2 Razvoj mobilne robotske platforme sa 3D senzorom za pracenje ljudi i prepoznavanje

poza

Pracenje ljudi i prepoznavanje poza je veoma izazovno ako Zelimo da postignemo
potpunu autonomnost robota. Vecina mobilnih robota koja su namenjena za pracenje ljudi su
opremljeni kamerama ili laserskim senzorima daljine kojima detektuju ljude. U ovu svrhu su
koriS¢eni brojni senzori, ukljucujuéi ultrazvucne senzore, laserske meraci razdaljine, kao i
monokularne i stereo kamere. Svi ovi senzori imaju nedostatke, kao $to su nepreciznost, visoka

algoritamska slozenost, ili jednostavno tezina ili cena.
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Kamere za merenje dubine projektovane da rade sa infracrvenim obrascima pojavom
komercijalnih resenja poput Microstof Kinect 1 Kinect2 ili Asus Xtion senzora koji se koriste u
industriji zabave postali su Siroko dostupne. Ove kamere su relativno precizne 1 obezbeduju
prikaz dubine, tj. 3D informacije o sceni direktno iz hardvera, pa time prevazilaze neka od
ogranic¢enja koja se javljaju kod konvencionalnih sistema vizije. Zbog toga je u poslednjih 5
godina sve veci broj robotskih aplikacija koje kao osnovni izvor informacija o okruzenju koriste
upravo ove 3D senzore.

Za razvoj pouzdanog, racunski inteligentnog prepoznavanja ljudi u robotskoj viziji u
ovom delu istrazivanja je koriS¢en National Instruments Robotics Starter Kit 1.0 i Asus Xtion

live 3D senzor.

7.2.1. Mobilna robotska platforma DaNI sa 3D senzorom

Za potrebe naseg tehnickog reSenja razvijen je sistem sa robotskom vizijom za
prepoznavanje objekata, gde ASUS 3D senzor (Slika 7.7) omogucuje vizualne informacije o
okolini robota. Zbog toga su kako ovaj senzor, tako 1 algoritmi koji omogucavaju prac¢enje ljudi
1 prepoznavanje gestova od izuzetnog znacaja u robotskom sistemu. ASUS 3D senzor je
povezan sa laptopom, koji preko Lan kabla komunicira sa robotom (Slika 7.8). Sva softverska
reSenja za obradu slike, klasifikaciju i upravljanje mobilnom robotskom platformom sa
robotskom vizijom realizovana su u softverskom paketu Simulink kompanije MathWorks i
LabVIEW 2011 kompanije National Instruments . Osim toga u realizaciji ovog tehnickog
reSenja koriS¢ena je i ostala oprema koja je dostupna u Laboratoriji za upravljanje sistemima

(LUPS) Masinskog fakulteta Univerziteta u Nisu.

Slika 7.7. Asus Xtion PRO live 3D senzor
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Slika 7.8. DaNI robot opremljen laptopom i Asus Xtion PRO LIVE kamerom i njihovi

koordinatni sistemi

Asus Xtion live 3D senzor kamera se sastoji od 4 senzora: ifra-red senzor, senzor
dubine, hromatski senzor i mikrofon (zvucni senzor). Specifikacije Asus Xtion live 3D kamere

1 njenih senzora su prikazani u tabeli 8.

Tabela 8. Specifikacije Asus Xtion live 3D senzora

Domet kamere Izmedu 0.8m i 3.5m
Vidno polje 58°H, 45°V,70°D
Senzor RGB; Depth; Microphone*2

VGA (640x480) : 30 fps

Rezolucija dubinske slike
QVGA (320x240): 60 fps

Rezolucija SXGA (1280*1024)
Platforma Intel X86 & AMD
Interfejs USB2.0

Softver OPEN NI SDK bundled
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C++/C# (Windows)
Programski jezik C++(Linux)

JAVA
Radno okruzenje Unutra$njost
Dimenzije 18x3.5x5cm

7.3. Upravljanje mobilnom robotskom platformom sa 3D senzorom

Asus Xtion PRO LIVE 3D senzor je povezan sa racunarom preko USB 2.0 porta, dok

je softverska veza sa racunarom ostvarena preko OpenNI softvera (,,open source* okruZenje za

3D senzore). Podrska za 3D senzor sastoji se od IMAQ, Image, IR, Depth, Motion i Skeleton

blokova, a u cilju postizanja ,,real-time* akviziciju podataka sa komercijalnih 3D senzora kao

Sto su Microsoft Kinect 1 Asus Xtion kamere. Za povezivanje DANI robota 1 Asus XtionPRO

LIVE kamere, National Instruments nudi alat pod nazivom LabVIEW Simulation Interface

Toolkit. Slika 7.9 prikazuje Sematski dijagram veze.

LabView
Lokalni VI
Upravljacki Open NI

1
pane blok S

dijagram IT server
< _TCP/IP >
S |
lokalni rac¢unar

lokalni raCunar ili drugi PC

Slika 7.9. Konekcija OpenNI-a i LabVIEW-a

S obzirom na izrazito multidisciplinarni karakter nau¢nog istrazivanja koji podrazumeva

znaCajan uticaj matematickih, mehanickih, softverskih i senzorsko-elektronskih aspekata,

razvijeni softver za upravljanje mobilnom robotskom platformom podeljen je na dva modula.
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7.3.1. Prepoznavanje i prac¢enje ljudi 3D senzorom

Prvi modul sluzi za detekciju ljudi u sceni 3D senzorom kojom se, u radnom scenariju,
detektuje covek i njegova pozicija u 3D koordinatnom sistemu. Ovaj modul se realizuje
odredenim algoritmima, tj. softverskim bibliotekama, koje su za ASUS Xtion Live 3D senzor
identi¢ne softverskim bibliotekama koji se koriste kod Microsoft Kinect senzora. Razvijeni
algoritmi su zbog toga prvenstveno namenjeni industriji zabave, ali se jednako uspe$no mogu
implementirati u robotski sistem.

Ovaj modul moZze imati ugraden i neki filtar poput Kalmanovog filtera [8, 11, 21] ili
koristiti rekurentnu neuronsku mrezu [4, 6, 14] za estimaciju 1 predikciju 3D polozaja coveka u
sceni, ¢ime se povecava robusnost celog sistema. 3D koordinate pozicije osobe koju prati robot
Salju se do modula za upravljanje mobilnim robotom, gde se osnovu dobijenih podataka
odreduju se adekvatne ugaone brzine tockova.

Na slici 7.10 je prikazan blok dijagram modula za detekciju ljudi koji vrsi akviziciju

podataka sa 3D senzora i detektuje centar mase glave coveka.

Tracking |

Kinect SYNC ——{ SYNC Kinect Tradking Status

Skeleton ol @ - « {1: Tracking, 0: Mot Tradking)
bl "l ==
. Width
NID IMAQ NID Skeleton Relations! o
Operator

Width of Kinect SDK
{20 joints x 3 coordinates) X
I U

L

) vz Y
Head ¥

SignalFrobe From Head idx Selector Zz

K 2H =X_Y

Head Z

Head X

Slika 7.10. Simulink Model za prikupljanje podataka i detekciju

Na pocetku blok dijagrama nalazi se "IMAQ" blok za vezu ra¢unara sa 3D senzorom,
detekciju Coveka 1 akviziciju podataka. "Skeleton" blok na osnovu detektovanog modela coveka
daje kao izlaz tacke od interesa coveka, odnosno prostorne koordinate zglobova, centra mase
glave i centra mase torza ¢oveka (slika 7.11).

Ovi blokovi na osnovu mape dubine pronalaze ¢oveka i odreduju poziciju skeleta. Skelet
deli na objekte koje kasnije pojedinacno prati. Ovaj postupak ponavlja uvek kad primi novi set
podataka. Skelet se pronalazi tako S§to se u toku programiranja kreira avatar koji odslikava

ljudski kostur 1 u toku procesiranja mape dubine traze se podudaranja.
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glava

vrat desno desni desna
rame lakat ruka

SPAYOUNNC — a—- 1% .DESNO”
centar torza 6

= desni kuk

V desno koleno

V’ X

desno stopalo

Slika 7.11Tacke od interesa detektovane Skeleton blokom

7.4.2. Upravljanje mobilnom robotskom platformom na osnovu podataka sa 3D senzora u cilju
pracenja ljudi

Modul za upravljanje kretanjem mobilnog robota sastoji se od dva PID kontrolera.
Prvim se reguliSe rastojanje od robota do ¢oveka, dok drugi sluzi za poravnanje sa smerom
kretanja Coveka.

Rastojanje izmedu coveka i robota u koordinatnom sistemu robota je racunato u

svakom frejmu kao:

a razlika izmedu Zeljenog rastojanja izmedu robota 1 Coveka i1 stvarnog rastojanja odredenog
prethodnim izrazom predstavlja ulaz u prvi PID kontroler.

Drugi PID kontroler je koriS¢en da bi se robot poravnao sa smerom kretanja coveka.
Ulaz u PID kontroler predstavlja ugao izmedu pravca rastojanja D i Y koordinate robota. Da bi

se robot poravnao sa pravcem kretanja coveka, ugao ¢ treba da bude jednak nuli (Slika 7.12).
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Y,
X+ VY2 + 252

¢ = arcsin 7.4,

Parametri ova dva PID kontrolera mogu se odrediti nekom metaheuristickom
optimizacionom metodom, a ideja se moze nac¢i u radu [71], gde se genetskim algoritmom
odreduju parametri dva PID kontrolera koja upravljaju sloZzenim procesom sagorevanja. Sema
podesavanja parametara PID kontrolera realno kodiranim genetskim algoritmom predstavljena
je na slici 7.13. Greska e predstavlja razliku izmedu zeljene vrednosti izlaza ys 1 stvarne
(izmerene) vrednosti izlaza y. Kako bi minimizovao gresku, funkcija cilja (fitnes funkcija) je
najcesce integral (kod diskretnih sistema suma) kvadrata greske ili integral apsolutne vrednosti

greske.

Ccovek

Slika 7.12 Sema pracenja
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Slika 7.13 Sema genetske optimizacije parametara PID kontrolera

Vektor:

0= [01’ 927 037 945 057 06] = [Kpl, Kil, Kdl, KpZ, KiZ, KdZ], 7.5.

Ciji su elementi jednaki pojacanjima PID kontrolera predstavlja hromozom, dok su sama
pojacanja Kp1, Kii, Kai, Ky», Kin, Koo zapravo geni koji ¢ine potencijalna reSenja problema
podesavanja parametara PID kontrolera primenom genetskih algoritama. Hromozom & sa
realno kodiranim elementima evoluira iz generacije u generaciju primenom evolucionih
operatora kako bi postigao bolje performanse u svakoj narednoj generaciji.

Integracijom razvijenih sistema sa sistemom za upravljanje kretanjem robota dobijen je
sistem upravljanja koji daje okvir za interakciju mobilne robotske platforme sa okolinom.
Mobilna robotska platforma prepoznaje i prati coveka na osnovu algoritma prikazanog na slici

7.14.
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Slika 7.14. LabView program za upravljanje DANI robotom u cilju pracenja coveka

Osim ovog pristupa, umesto PID kontrolera ovde se mogu naci fazi kontroleri, a
podesavanje njihovih parametara se takode moze vrsiti genetskim algoritmima [99,119]. Kod
sistema upravljanja sa dva fazi kontrolera se za svaki moze podesavati veci broj parametara,
poput parametara normalizacije, denormalizacije, broja i oblika funkcija pripadnosti, kao i sami
parametri funkcija pripadnosti. Kod ovako kompleksnih kontrolera metaheuristicke metode
podesSavanja parametara su jedine koje mogu dati optimalno ili skoro optimalno reSenje.
Funkcija cilja kod optimalnog podeSavanja parametara kontrolera ovakve mobilne robotske
platforme, ali i uopste kompleksnih sistema, bez obzira na to koje kontrolere koristimo jeste
minimizacija neke od karakteristika odziva sistema, poput greske ustaljenog stanja, vremena
uspona, preskoka, vremena smirenja 1 sl. Moguca je i visSekriterijumska optimizacija koja bi

uzimala u obzir veci broj ovih karakteristika.

7.3.3. Verifikacija rezultata pracenja coveka mobilnom robotskom platformom sa 3D senzorom

U ovom istrazivanju je efektivnost mobilnog robotskog sistema testirana za radni
scenario gde je cilj bio da mobilni robotski sistem da prepozna ¢oveka u svom okruzenju i da

ga prati, odrzavajuéi rastojanje izmedu mobilne robotske platforme i coveka od 1.5 m.
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Promene ugaonih brzina na levog i desnog tocku su prikazane na dijagramima na slici
7.15 i slici 7.16, dok je promena rastojanja izmedu robota i Ccoveka prikazana na dijagramu na
slici 7.17. Osim promene rastojanja izmedu robota i coveka na slici 18 je prikazana i ocenjena

vrednost ove veli¢ine prosirenom Kalmanovim filterom.

Brzina [rad/s]

-1.5-1 !
6545 6645

Vreme [s]

Slika 7.15 Brzina levog tocka DaNI mobilnog robota

1.5

i-+t------————

Brzina [rad/s]

-1.5-k |
6545 6645

Vreme [s]

Slika 7.16 Brzina desnog tocka DaNI mobilnog robota

Primenom savremenih metoda i algoritama, razvijen je upravljacki sistem inteligentnog

robotskog sistema sa senzorom stereo vizije koji ima sposobnosti detekcije, prepoznavanja i
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prostornog lociranja. U ovom tehniCkom reSenju postignuto je autonomno i pouzdano
prepoznavanje ¢oveka i njegovo pracenje. Robusnost robotske vizije protiv promenljivih
uslova osvetljenja postignuta je uz pomo¢ dodatnog modula sa ProSirenim Kalmanovim
filterom, omogucujuci nesmetan rad sistema i slu¢ajevima kada senzor vizije ne daje potrebne
podatke usled poremecaja u sistemu. Eksperimentalni rezultati (slika 7.17) pokazuju da ovakva

vrsta pristupa prilikom prac¢enja ljudi u robotici daje dobre rezultate.
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#=_ (cenjeno rastojanje
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Frejm k

Slika 7.17 Distanca dobijena sistemom robotske vizije i distanca dobijena iz modula za

pracenje

7.4. Prepoznavanje gestova 3D senzorom

Kao §to je ve¢ napomenuto, algoritmi za obradu podataka dobijenih sa ASUS Xtion
Live 3D senzora i Microsoft Kinect-a su identi¢ni 1 nalaze se u odgovaraju¢im softverskim
bibliotekama. Microsoft je izbacivanjem Kinect 3D senzora nacinio veliki iskorak i znacajno
unapredio pracenje ljudskih pokreta. U odnosu na konkurentske algoritme, njihov algoritam
ima znacajne prednosti i ovaj algoritam je ugraden u njihov SDK (engl. Software Development
Kit) tako da se moze koristiti, ali ga ne moZete izmeniti .

Microsoft-ovi  inZenjeri su osmislili izuzetno efikasan algoritam za
transformaciju dubinske mape u skeletni model osobe koja koristi Kinect, odnosno osobe koja

svojim pokretima zadaje komande uredaju, a sve zarad lakse i preciznije detekcije i obrade
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ljudskih pokreta [120]. Prvo se iz dubinske mape oduzme pozadina, tj. u obzir se uzimaju pikseli
koji pripadaju iskljuc¢ivo jednoj osobi. Ovo je mnogo lakse uraditi iz slike koja je dobijena uz
pomo¢ (IR) dubinskog senzora, nego iz slike koja poti¢e od obi¢ne RGB kamere. Nakon ovog
koraka, svakom pikselu se dodeli deo tela kojem pripada, na osnovu cega se kasnije
formira skeletni model osobe. Glavna karakteristika ovog modela je Sto je ljudsko telo
podeljeno na segmente, i tacke spajanja tih segmenata, tj. zglobove (body joints). Na primer,
ruka se moZze posmatrati kao spoj tri segmenta: deo od lakta prema Saci, deo od lakta do ramena,
1 deo od ramena do vrata, uz dva zgloba lakat i rame. Na taj nac¢in, kona¢no, dobijamo model
iz koga se veoma efikasno moze odrediti pokret koji je upravo nacinjen i to sa velikim brojem
fregmova u sekundi (do 200 fps). Spoj ovog algoritma, koji je potekao iz Microsoft
Research laboratorija, 1 PrimeSense patenta je ono Sto ¢ini ovakve 3D senzore relativno jeftinim
1 pouzdanim uredajima ove vrste na trZistu danas. Na osnovu dubinske mape formira se model

skeleta prikazan na slici 7.18

™™ T
gy &t
kT Tk
200 U xn

Slika 7.18 Slika skelete sa zglobovima [120]
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Svaki deo tela je kodiran posebnom bojom i jedan deo njih se moze preslikati u tacno
jedan spoj (zglob) od interesa, dok ostali mogu posluziti da se popune praznine ili se mogu
iskoristiti za procenu lokacija drugih spojeva To se lako uocava sa slike 7.19 - uzmimo za
primer deo tela koji predstavlja koleno (svi pikseli u okolini su tamno ljubicasti), i nije tesko
uociti njegov par iste boje u vidu zgloba na skeletnom modelu (skroz desno na slici). Sa druge
strane, donji deo stomaka koji je predstavljen lila bojom, nema svog parnjaka u 3D modelu, jer
jednostavno ne predstavlja nijedan "zglob" koji dozvoljava susednim segmentima da vrse

pokrete.

f”Ont L - pr 1

Mapa dublna =+ Delovitela ™#* Predlog pozicije zglobova

Slika 7.19 Proces formiranja zglobova

Ocigledno, sve ovo ne bi imalo smisla kad ne bi postojao algoritam da se svakom pikselu
dodeli pripadajuci deo tela. Za svaki piksel x iz mape dubine / imamo koordinate u prostoru,
jer smo to odredivali uz pomo¢ IR dubinskog senzora, a ujedno i podatak o dubini tog piksela
u prostoru (u odnosu na senzor). Ako funkcija d(x, /) vraca podatak o dubini piksela x iz mape

dubina /, onda ¢e, za odredene pomeraje u 1 v, funkcija:
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predstavljati razliku izmedu dubine piksela predstavljenim pomerajima ®=(u, v) u odnosu na
piksel x koji pokusavamo da klasifikujemo (da mu dodelimo pripadaju¢i deo tela). Svaki
pomeraj se normalizuje faktorom //d(x) da bi njegova vrednost bila nezavisna u odnosu na
udaljenost piksela koji se posmatra. Normalizacijom, gornja formula je dubinski invarijantna i
ne zavisi od udaljenosti posmatranog piksela u stvarnom prostoru. Sto je piksel dalji od kamere,
to ¢e se pomeraj normalizovati na manju vrednost, ali ¢e predstavljati isti razmak od posmatrane
tacke u stvarnom 3D prostoru, i obrnuto. Ako pomeraj piksela pada na izolovanu pozadinu, ili
izlazi izvan posmatrane slike, njegova dubina dobija neku veliku pozitivau konstantu.
Inzenjeri iz Microsoft-a su za potrebe ovog algoritma snimili ¢ak 500 000 frejmova ljudi
u pokretu u nekoliko stotina sesija tréanja, skijanja, igranja, upravljanja menijem i jos nekoliko
karakteristicnih situacija u kojima ¢e igraci ucestvovati dok upravljaju nekim fikcionim
karakterom u igri. I sve to u raznim varijetetima odece, teksturama na ode¢i, itd. Na osnovu tih
podataka, formiran je veliki broj stabala odlucivanja koja ¢e uz gornju formulu izdejstvovati
finalni rezultat algoritma. Svaki piksel se propusta kroz odredeni broj stabala odluc¢ivanja (Sumu
stabala) gde ¢e u zavisnosti od parametra sti¢i do poslednjeg ¢vora (lista) svakog stabla. Kao

rezultat celog algoritam dobijamo sliku 7.20 koja je dobijena iscrtavanjem skeleta.

Slika 7.20 Skelet iscrtan na osnovu podataka dobijenih od Kinect uredaja
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Pri prijemu podataka o poziciji skeleta izvlac¢imo informacije o osobi ¢ije pokrete
pratimo. Kinect uredaj ima mogucénost pra¢enja vise osoba, pa ako se iza ili pored korisnika
nalazi neka osoba moze do¢i do greske jer Kinect ne¢e znati ¢ije pokrete da prati. Sve
informacije koje su nam potrebne od uredaja su zapravo pozicije odredenih delova tela (Joints
1 JointsType). U koliko je potrebno jednostavno upravljanje mobilnom robotskom platformom
gestovima, Sto podrazumeva komande tipa "prati me" (mahanje Sakom od robota ka sebi),
"stani" (pomeranje dlana ka robotu) ili "idi levo/desno" (odmahivanje levom rukom u levo,
odnosno desnom rukom u desno), dovoljno je pratiti samo poziciju desne i leve Sake. Joint klasa
nam pruza informacije o poziciji u koordinatnom sistemu ¢ije koordinate se kre¢u od -2 do 2
za sve tri ose pa te vrednosti treba skalirati na svetske(realne) koordinate. Za skaliranje se moze
koristiti biblioteka Coding4Fun.Kinect. Wpf koja pruza gotove metode za ova prevodenja.

U zavisnosti od same aplikacije 1 broja gestova koje robotska platforma sa 3D senzorom
treba da prepozna, u cilju prepoznavanja gestova mogu se koristiti razliciti klasifikatori.
Klasifikator na osnovu podataka o poziciji, tj. promeni pozicije leve ili desne Sake, detektuju

odgovarajuce gestove koji sluze za upravljanje robotom.
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8. Zakljudci i pravci daljih istrazivanja

Izlozena istrazivanja sprovedena u toku izrade ove doktorske disertacije po sadrzaju
obuhvataju viSe aktuelnih nauc¢noistrazivackih pravaca koje se odnose na razvoj robotskih
mobilnih platformi sa monokularnom kamerom, stereovizijskom kamerom, termovizijskom
kamerom 1 3D senzorom sa struktuiranom svetlo$¢u, razvoj neuro-fazi-genetskih sistema za
prepoznavanje 1 klasifikaciju objekata na osnovu slika dobijenih akvizicijom sa senzora
robotske vizije, razvoj neuro-fazi-genetskih algoritama za detekciju, prostornu lokalizaciju 1
pracenje ljudi pomoc¢u mobilne robotske platforme sa senzorom vizije, razvoj algoritama za
optimizaciju sistema upravljanja baziranih na genetskim algoritmima i srodnim optimizacionim
tehnikama iz domena veStacke inteligencije, uporednu analizu razli¢itih inteligentnih
algoritama za reSavanje problema detekcije i prepoznavanja objekata i ljudi, uporednu analizu
razli¢itih inteligentnih algoritama za reSavanje problema pracenja pokretnih objekata i ljudi,
kao i razvoj novog integrisanog inteligentnog sistema upravljanja mobilnim robotom na osnovu
neuro-fazi-genetskog prepoznavanja objekata i pracenja ljudi u robotskoj viziji.

Primenom savremenih metoda i algoritama iz domena vestacke inteligencije, moguce je
razviti upravljacki sistem inteligentnog robotskog sistema sa senzorom vizije koji ima
sposobnosti detekcije, prepoznavanja i prostornog lociranja objekata i ljudi kao 1 odgovarajucu
interakciju ovog robotskog sistema sa njima. Implementacijom viSe tehnika veStacke
inteligencije, kao S$to su neuronske mreze, fazi logika 1 genetski algoritmi, u proces razvoja
inteligentnog upravljackog sistema moguce je obezbediti autonomno i pouzdano prepoznavanje
objekata i ljudi i njihovo pracenje koje je superiorno u odnosu na postojeca reSenja. Razvojem
hibridnog upravljackog sistema inteligentnog mobilnog robota na bazi neuronskih mreza, fazi
logike i genetskih algoritama mogude je ostvariti inteligentnu interakciju mobilne robotske
platforme sa okolinom.

Doprinosi ove teze ogledaju se u razvoju veéeg broja novih metodologija projektovanja
sistema vizije, zasnovanih na tehnikama vestacke inteligencije, kao osnovnog dela sistema

upravljanja kod mobilnih robotskih platformi za prepoznavanje objekata i pracenja ljudi.
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Razvijen je 1 veéi broj algoritama zasnovanih na tehnikama racunarske inteligencije i masinskog
ucenja koji se mogu implementirati u sisteme robotske vizije 1 najviSe nivoe upravljanja
mobilnim robotom.

Razvijeni algoritmi vizije osnovni su element sistema upravljanja predstavljenim
robotskim platformama i uspesno se mogu koristiti kako kod prepoznavanja objekata u cilju
planiranja putanje manipulatora, tako i kod mobilnih robotskih platformi za prepoznavanje i
pracenje ljudi. Predstavljene metodologije su zapravo osnova hijerarhijski najviSeg nivoa
upravljanja zasnovanog na viziji mobilnim robotima i manipulatorima.

U okviru teze predstavljeni su slede¢i doprinosi:

e Metodologija razvoja mobilne robotske platforme s monokularnom kamerom za
detekciju i pracenje objekata;

e Nova metodologija razvoja sistema vizije 1 sistema upravljanja mobilne robotske
platforme sa monokularnom kamerom zasnovane na neuro-fazi sistemu za
prepoznavanje i pracenje objekata sa razvojem pratecih algoritama;

e Nova metodologija razvoja sistema vizije robotske platforme sa stereo kamerom
zasnovane na tehnikama masinskog ucenja za prepoznavanje objekata i razvoj pratecih
algoritama;

e Predlog novog inteligentnog adaptivnog algoritma segmentacije;

e Nova metodologija detekcije i pracenja ljudi mobilnom robotskom platformom sa stereo
kamerom i razvoj pratec¢ih algoritama zasnovanih na neuronskim mrezama i genetskim
algoritmima;

¢ Predlog nove metodologije za optimalan izbor vektora ulaza u klasifikator.

e Nova metodologija detekcije i pra¢enja ljudi mobilnom robotskom platformom sa
termovizijskom kamerom zasnovana na tehnikama raCunarske inteligencije 1 razvoj
odgovarajuc¢ih novih algoritama segmentacije 1 klasifikacije;

e Nova metodologija estimacije i1 predikcije polozaja coveka u cilju pracenja zasnovana
na nelinearnoj autoregresivnoj neuronskoj mrezi;

e Razvoj nove mobilne robotske platforme 1 odgovarajuc¢ih upravljackih algoritama za
pracenje ljudi, prepoznavanje poza i gestova ¢oveka;

e Metodologija razvoja hijerarhijski najviSeg nivoa upravljanja zasnovanog na viziji kod

mobilnih robota.
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Pravei daljeg istrazivanja podrazumevaju dodatnu optimizaciju algoritama i
sistematizaciju predlozenih reSenja. Prva ideja koja se javila a jos uvek nije sprovedena u delo
jeste optimalni izbor veliCine bloka za formiranje mape dispariteta. Od ovog parametra zavisili
kasnija segmentacija mape dispariteta i sami rezultati klasifikacije.

Algoritam segmentacije s povratnom spregom bi se dodatno mogao unaprediti
ekspertnim sistemom preporuke koji bi preporucivao lokalne minimume koje je potrebno
objediniti kako bi se formirala §to vernija binarna segmentirana slika koja bi posluzila kao
osnova za 3D rekonstrukciju.

PredloZena metodologija optimalnog izbora ulaznog vektora klasifikatora moze se
dodatno unaprediti poboljSanim odabirom trening skupa, validacionog 1 test skupa. Kako je
predstavljeno u odeljku 4.2.4, odabir trening skupa znac¢ajno moze da utiCe na rezultate
klasifikacije, pa je realno uporedenje performansi klasifikatora moguce tek nakon veceg broja
slu¢ajnog odabira trening, validacionog i test skupa.

Kako se vidi, u ovoj tezi su predstavljeni razliciti algoritmi klasifikacije, ali bi dodatno
istrazivanje moglo da podrazumeva odgovarajuéu sistematizaciju, tj. primenu svih spomenutih
klasifikatora na sve probleme, njihovu uporednu analizu performansi, ¢ime bi se mogao
preporuciti najbolji algoritam klasifikacije za svaku aplikaciju ponaosob.

Sistem vizije je kod mobilne robotske platforme sa termovizijskom kamerom razvijan
isklju¢ivo za upotrebu u zatvorenom prostoru, gde su temperaturni uslovi relativno konstantni,
ali nije obradivan problem upotrebe na otvorenom, $to je jedan od potencijalnih pravaca daljeg
istrazivanja koji moze doneti veliki broj potencijlnih izazova.

Sistem pracenja ljudi zasnovan na nelinearnoj autoregresivnoj neuronskoj mrezi jo$
uvek nije implementiran u sistem za pracenje ljudi kod mobilne robotske platforme sa 3D
senzorom sa struktuiranom svetloS¢u, $to je slede¢i korak u razvoju celovitog inteligentnog
sistema upravljanja ovom mobilnom robotskom platformom. Kako su najve¢i problemi vezani
za prepoznavanje i pracenje ljudi kod ove platforme prevazideni, ostaje da se razvijaju algoritmi
za prepoznavanje akcija, poza i gestova, S$to znafajno moze unaprediti performanse ove

robotske platforme.
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ITIPUKA3 HAYUHHUX U CTPYYHUX PATOBA KAHIUJIATA
KOjH caapiKe pe3y/Tare HCTPAKHUBalha y OKBHPY JOKTOPCKE JHcepTaLuje
AyTOp-H, HACJIOB, YACOMMUC, FOAHHA, 6pOoj BOJIyMeHa, CTpaHHUe
Ciri¢, Ivan T; Cojbasi¢, Zarko M; Nikoli¢, Vlastimir D; Igi¢, Tomislav S; Turnek, Branko AJ;
(2014) “Intelligent optimal control of thermal vision-based Person-Following Robot
Platform”, Thermal Science,18,3,957-966,2014,

INPNIRIGR GrTit

YV osom pady npedcmagmen je pazeoj uHmenueeHmHoz CUCMEMA YNpAas/arba MOOUTHOM
POGOMCKOM NAAMPOPMOM KOjad KAO OCHOBHU U3GOp UHDOpMayuja O OKOIUHU KOPUCHIU
mepmosuzujcky kamepy. Ilpobrem Oemexyuje uoGexka y OKpydiCcery mobunnoz podoma
peanusyje ce Ce2MeHMAYUOHUM AA2OPUMMOM HYUju CY NApaMempu ORMUMANHO NOOeUleHU
2CHEMCKUM QN20PUMMOM U NPEONOICEH je KIACUDUKAMOp 3GCHOBAH HA MemoOu NOMNOPHUX
‘sekmopa.

Ciri¢ Ivan, Cojbagi¢ Zarko, Mida Tomié, Milan Pavlovié, Vukasin Pavlovi¢, Ivan Pavlovié,
‘Vlastimir Nikoli¢ (2012) “Intelligent Control of DaNi Robot Based on Robot Vision and
Object Recognition”, Facta Universitatis, Series: Automatic Control And Robotics, Vol.11, No
2 2012 pp 129— 140

_Hpeacmefbeﬂo je jeono pewere npobrema npahera objexama y poboOmcaxoj Gu3Uju.
Paseujena je mobunna pobomcka niam@opma ca MOHOKYIAPHOM KAMEPOM, Kao U
o0zosapajyhu aneopummuy copmeepcka peuierba nompeOHa 3a npenosHagare u npaherse
objekama. Paszeujenu anzopummu 3ACHOGAHU CY HA QLIAMUMA U3 OOMEHA PAYyHapCKe
uURmenueeHylje, U eKCNePUMEHMANHU pPe3yImamu  NOKA3yjy FUX08y NPUMEHABUGOCH Y
DPeULasary npedcmasbenux npodaema.

Pavlovi¢, 1., Cirié, I., Djekié, P., Nikoli¢, V., Pavlovi¢, R., Cojbasi¢, 7., & Radenkovi¢, G.
(2013). Rheological model optimization using advanced evolutionary computation for the
analysis of the influence of recycled rubber on rubber blend dynamical behaviour. Meccanica,
48(10), 2467-2477. -

ORne cadpacune (oo FI ey

Pewasary npobnema nooewasaroa napamemapa peorouikoz Mooead je )y 080M pdady
NPUCMYN/bEHO — HA — HEKOHGEHYUOHGAAH — HAYUH,  NPUMEHOM  Memaxeypucmuyrko
ONMUMUZAYUOHO2 ANZOPUMMA — PEANHO KOOUPAaHoz eenemckoz anzopummd. Ilocebna najicra
noceehena je oegunucary QyHxkyuje yuma onmumuzayuje u camom 00abupy napamemapa
onmumMuzayuonoz anreopumma. Paseoj peonowxkux moodena ca OnMUMAIHO NOOeULeHUM
‘napamempuma omozyhaga jeOnoCmagHujy ananusy Ymuyaja npucycmea peyuxkiupane 2yme y
2YMEHO] cmecu Ha OuHamuuke Kapakmepucmuxe cave cmece. Pazsujena memooonocuja
2eHEMCKe ONMUMU3AYUje KOMWAEKCHUX CUCMeMda je Yy NpeOMemHOj me3u NpUuMereHd Ha
npobneme cezmenmayuje cauxe.

Ciri¢, I. T., Cojbasi¢, Z. M., Nikoli¢, V. D., Zivkovi¢, P. M., & Tomi¢, M. A. (2012). Air
quality estimation by computational intelligence methodologies. Thermal Science, 16(suppl.
2), 493-504.

Kpanias anuc caopxcune (do 10 peyn)

Ha ocnogy esuuiemeceunoz meperoa ammoc@epckux napamemapa u napamemapa Koju
Oeuruuty keanumema 6azdyxa popmupana je KOHGEHYUOHATHA HEYPOHCKA Mpedcd Cd
npoCMUparoemM CueHala yHanpeo U HeNUHeapHa aymopecpectHa HEYPOHCKA Mpedicd 3a4.
npedsuharve Keanumema 6azoyxa. Y oeom paody je npeocmassmeHo u ynopeherwe ose 0ge
Mpedice 3G NpeOuKyujy BpemMeHCKe cepuje U HAGEOeH je HuU3 NpeOHOCMU HeAUHeapHe
aymopezpecusne HeypoHCKe Mpedice Y OOHOCY HA KOHGEHYUOHAIH)Y HEYPOHCKY MPeCy npu
ecmumayuju U npeoukyuju epemenckux cepuja. Ilpeduxyuja epemenckux cepuja ce kao
npobnem jasma u y me3u Kanouoama, me je Yy yumy peuasard 0602 npobiemda
UMALCMEHMUPAH AN2OPUMAaM PA3GUJeH Y ONUCAHOM pPady

Zivkovié, P. M., Nikoli¢, V. D., Ili¢, G. S., Cojbasi¢, Z. M., Ciri¢, L. T. (2012). Hybrid soft
computing control strategies for improving the energy capture of a wind farm. Thermal
Science, 16(suppl. 2), 483-491.
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Aymopu ¢y y oeom pady npedcmasunu (azu-ynpasaeauku CUCMEM 34 YNPAs/abarbe No/bem
gempomypObuHa, KOju UMa HU3 NPEOHOCHMU ) OOHOCY HA KOHBEHYUOHANHE YNPAG/bAuKe
aneopumme, aiu OOHOCU U U3G308€ KOjU Ce HNPBEHCMGENO 02ledajy y ONnmuManHom
nooewasary azu-ynpasmwauke cmpykmype. Kako 6u npesasuwinu ogaj npobrem, aymopu
Npeonagicy NPUMeHy PeanHo KOOUPAHUX 2eHEMCKUX daneopumamd, U npedcmasnsajy
CUMYAAYUOHE pe3yamame KOju Gepuhuryjy 06aKas Npucmyn peulagar)y npobiema ynpasmoarsy
nomem gempomypbuna. Ipumena ¢asu KoHmpoaepa uuju cy napamempu noOeuleHu peatHo
KOOUPAHUM 2eHeMCKUM al2OPUMUMA  CY  PA3MAMPAHu U Yy pasmampanoj OOKMOPCKO]
oucepmayuju.

Ciri¢, Ivan; Cojbaéié, Zarko; Nikoli¢, Vlastimir; Zivkovié, Predrag; Petkovi¢, Dusan; Tomi¢,
Mladen; Tomi¢, Mi$a; (2014) “Thermal Vision Integration In Mobile Robot Vision System.,
Annals of the Faculty of Engineering Hunedoara-International Journal of
Engineering”,12,2,2014,

V yumy npaheroa myou y pobomckoj Gusuju npeoiodceHa je unmezpayuja mepmoGusUjcke
kamepe y cucmem eusuje. O8aKae NpUCMyn 3axmesd pa3ze0j UHMENULeHMHO2 ANOPUMMA.
obpade cauxke, na je npeoCcmMas/beHa @asu cesMeHmMAyuja MmepmMosuU3UjcKe ciuKe, KAo U
HeYPOHCKA MPedCa 3a KAACUDUKAYUJY Ce2MeHMUCAHUX Onbjexama.

Petrovié, E., Cojbasi¢, Z., Risti¢-Durrant, D., Nikoli¢, V., Ciri¢. I, Mati¢, S. (2013). “Kalman |
Filter and Narx Neural Network for Robot Vision Based Human Tracking” Facta
‘Universitatis, Series: Automatic Control and Robotics, Vol. 12, No 1, pp. 43-51.

€400 Jt! peyl)

IIpaherse you y pobomckoj uzuju Mooice ce yHanpeoumu UMnieMeHmayujom 00206apajyhux M>2

punmepa xoju 6u nomoziu y oyeHu ROA0KHCAjA AjYOU, KAO U npedsuharey nonoscaja oyou y
HapeOHom Qpejmy. YV my cepxy ce y o6om pady kopucme Kaimanoe ¢uimep u
aymopezpecugHa HeYpOHCKA Mpedicd, U Ynopeheru cy muxogu pesyimamu.

Ciri¢ Ivan , Zarko Cojbasi¢, Vlastimir Nikolic, Milica Ciri¢, Predrag Zivkovi¢, Ivan
Pavlovi¢, Emina Petrovic, (2015) “Intelligent Control of Mobile Robot for Object
‘Recognition And Grasping”, 12th International Conference on Accomplishments in Electrical
iand Mechanical Engineering and Information Technology DEMI 2015, Banjaluka, BiH

Y o6om paody pazmampan je npobnem npuxeamarba odjekama 00 cmpane pobomcke pyke, 20e M33
pobom Kao OCHOSHU u360p uHpopmayuja Kopucmu cmepeo xamepy. Ilpeocmasmenu cy
aneopummu ceeMenmayuje mane oucnapumema Koja ce Gopmupa Ha OCHO8Y Cmepeo CiuKe,
KAo U UHmenueenmuy aneopummu Kiacuguxayuje odvjexama. Ogu nooayu Kopucme ce KacHuje
30 nAaHUparee nymaree poboma u Ccamo YApasmearbe MOMOpUMa Koju nokpehy 3enoboee
pobomcke pyke.

Ciri¢ Ivan, Zarko Cojbasi¢, Vlastimir Nikoli¢, Milica Ciri¢, Mladen Tomi¢, Emina Petrovic,
‘Milo§ Simonovié, (2015) “Neural Network Prediction of Person Position for Human

Following Mobile Robot Platform™, 12th International Conference on Accomplishments in
Electrical and Mechanical Engineering and Information Technology DEMI 2015, Banjaluka,
BiH

NPAMar onue cdapxcine (0o (00 pevt]

Mobunna pobomcka niamgpopma xoja npamu myode 3adamre npaheroa modce 0a ocmeapu-M33
MHO20 YCneuiHuje YKOAUKO y C6aKom mpenymky npedgulia Hapeony nosuyujy vosexa. Ha oeaj
HA4uH ce 3anpago cmaryje obnacm npempaze cauke Hapeonoz ¢pejma y xkome he ce nahu,
wOGeK, WMo 3HAYATHO YOP3AGA UICPULEHE CaMO2 AN2OPUMMA NPENO3HABar-a U npahersa vyou
cmepeo kamepom. Kako ce npobnem c6oou na npedsuharse pemeHcKux cepuja, y 06om paoy

Jje npeonodicenHo peuteibe 3ACHOBAHO HA UMNIEMEHMAYUJU HEYPOHCKe Mpedce 34 060
npeosuharve.

‘Ciri¢ Ivan, Zarko Cojbaéié, Milos Simonovié, Milica éirié, Ivan Pavlovi¢, Emina Petrovié,
‘Vlastimir Nikoli¢, (2014) “Intelligent System for Object Recognition in Stereo Vision Based
Robotic Applications”, ISSN 1313-4264, Sozopol, Bulgaria, pp.143-149. M33

/



IIpenosnasare objexama y pobOmMCKO] GUIUJU NPUMEHOM CIMepeo Kamepe Huje Hog npobiem,
anu caspemena OocmuzHyha y obracmu gewmauxe unmenu2eHyuje 0meapajy Hoge
Mo2yhHOCMU  uMneMenmayuje HOGUX aneopumama 'y yumy noseharba noys0aHocmu u
pobycHocmu pobomckoz cucmema. Y pady cy npedcmag/eenu Gi2opummu cezmeHmayuje
jeone cauxe npUMeHOM aneopUmMa cezMenmayuje ¢ NOBPAMHOM CHPE2OMKAO U Ce2Menmayuje
Mmane  Oucnapumemd, 00K  Ce  ceeMeHmucamu  OuHapHu  0bjekmu  Kiacupuxyjy
KAACUDUKAMOPUMA 30CHOBAHUM HA HEYPOHCKO] MPedCU U KIACUDUKAMOPOM 3ACHOGAHUM HA
Heypo-ghazu cmpykmypu. Excnepumenmantu pe3yimamu npeocmasabenu y pady omMo2yhunu cy
ynopeherwe nepopmarcu 08a 06a Kiacu@puxkamopa.

Ciri¢ Ivan, Zarko Cojbagi¢ , Vlastimir Nikoli¢ , Dragan Anti¢, (2013) “Computationally
Intelligent System for Thermal Vision People Detection and Tracking in Robotic
Applications”, Proceedings of the 11th International Conference on Telecommunications in
Modern Satellite, Cable and Broadcasting Services - TELSIKS 2013, Ni§, Serbia, 2013.

coCsckpeie (oo 10 pey

'V osom paody npedcmasmenu cy HanpeoHu aneopummu  3aCHOBAHU HA  GEUMAYKO]
UHIMENUEHYUU U MAUUHCKOM Y4er)y 3a 0emeKyufy, 10Karuzayujy u npaherse you MOOUIHOM
pOGOMCKOM nRam@oOpmMom ca MePMOBUIUJCKOM Kamepom. Humenueenmnoz aneopummu
obpade cruxe NOOPA3YMEBANU CY Npe-npoyecuparse, (azu cecmeHmayujy mepmoeusujcke
CUKe U aneopumam 3a pasymegarbe mepmogusujcke ciuxe. Kaxo 6u ce oopeounu 6unapnu
cecMenmUCanU 00jeKmuU KOju npedcmasawajy /oyoe Ha CAuyl, npeodsodicer je Kaacu@uxkamop
3ACHOBAH HA HEYPO-Pa3u CIMPYKMYpu.

Ciri¢, 1., Cojbasi¢, Z., Nikoli¢, V., Igi¢, T., (2013) “Intelligent Control System for Thermal
Vision-Based Person-Following Robot Platform”, Proceedings, 16th Symposium on Thermal
Science and Engineering SIMTERM, Sokobanja, Serbia, 2013, pp. 640-648

11 M33

Hoeja npumene cenemckux aneopumama 3a ONMUMANHO 00pehusaree unmepeana npaza

12 cezmenmayuje ciuxe npeu nym je npedcmasmena y ogom pady. Osakas 6uo uxnmenuzenmue M33
ceemenmayuje npumerber je Ha MOOUAHY pobOmMCKY naamgopmy 3a npaherve nYou Koja
ungopmayuje o oxonuru dobuja nomohy mepmogsusujcke xamepe. Y pady cy npedcmasbenu u
PassujeHu aneopummu Kiacugurayuje Kojum ce 0emexnyje 406ex y OKpydicery, u oopehyje ce
NPOCMOPHA  OKAYUJA HOBEKA ) CYEHU, WMO Npeocmasna OCHO8 3d pA360j Cucmema
YIPABHarea MOOUIHOM POBOMCKOM NAGAMPOPMOM.

Ciri¢, Z. Cojba§ié, M. Tomi¢, M. Pavlovi¢, V. Pavlovi¢, (2012) “Computationally Intelligent
‘Object Recognition for DaNI Robot Vision”, Proceedings of XI International SAUM
Conference, Ni§, Serbia, 2012, pp.132 — 135

i 1}

13 06aj pad ananuzupa NPUMEHY UHMEAULEHMHUX AN2OPUMAMA PA3GUJeHUX NpuMeHoM anama M33
Geutmayke UHmMeNUeeHyuje U MAWUHCKO2 Yuerbd Yy Yuny peumasarsa npobrema oemexyuje u
npahewa objexama y pobomckoj eusuju. Pazsujena mobunna pobomcka niamgopma
KOpUucmu MOHOKYIAPHY KaMepy Kao U3gop uHgopmayuja, a npedcmasaseri ¢y u 00208apajyhu
aneopummu u copmeepcka peuteroa nompebHa 3a npeno3nasarse u npahere odjexama.

‘Tvan Cirié, Zarko Cojba§ié, Vlastimir Nikoli¢, Ivan Pavlovi¢, Emina Petrovié, Milica Ciri¢,
Milo§ Simonovi¢, “Mobilna robotska platforma sa termovizijskom kamerom za detekciju i
pracenje ljudi”

NIHNGK o e

080 mexHuuxo pewerbe 0bjedurvyje pasnuuume uoeje npahera wyou MOGUIHOM pOOOMCKOM
ARAMPOPMOM Ca MePMOBUIUCKOM KAMEPOM Koje ¢y npeocmagmere y eehiem 6pojy padosa

4 aympopa mexnuuxoe pewera. ITpedcmasmen je pasgoj mobunue poomcke naamgpopme, M81
UHMe2payuja mepmMoGU3UCKe Kamepe y cucmem Gusuje, Kao u paseoj u umniemeHmayuja
:00e08apajyhux  ynpasmaukux —aleopumama u - areopumama 3a  obpady ciuxe. (Ceu
UMPNEMEHMUPAHU  QL2OpUMMU  CY  XUBPUOHU U Hacmanu KombOunosarem 6ehez 6poja
UHMEAUSEHWHUX AN20PUMAMAL.

‘HATIOMEHA: ykonuko je kaHaunat o6jaBio BULLE 01 3 paja, IofaTH HOBE PeJOBE Y 0Baj A0 NJOKYMEHTa



HCIIYBEHOCT YCJIOBA 3A OIBPAHY NTOKTOPCKE JHCEPTAIIUJE

Kanaunat chyH;aBa ycioBe 3a olieHy U oa0paHy NOKTOPCKe AMcepTalmje KojH cy npeuBnbeHn 3aKOHOM O BHCOKOM
obpazoBamwy, CtaryToM YHuBep3urera u CratyToM Qakynrera.

Odpasivoceibe

Kannuaar je MarucTap TeXHMUKUX Hayka, IMa Ogo0peHy TeMy NOKTOpCcKe aucepranuje, 00jasro je sehu 6poj
Hay4HHUX U CTPYUHHUX pajioBa U MOJHEO JOKTOPCKY JHcepTalyjy oxrosapajyhe caapyxune, oOuMa U KBaJIUTETA,
y cKJIaay ca 0J00peHOM TeMOM TOKTOPCKE JUCEepTalHje.

JA HE

BPE/THOBAILE HOJEI[I/IHI/IX )IE.JIOBA AOKTOPCKE JUCEPTALINJE

Kparak onuc nojeMHux aenosa auceprauuje (o 300 pevi)

Pasmarpana Tesa cactoju ce u3 8 nornanspa. [Iperxojie M pe3rme Ha CPIICKOM M €HIJIECKOM JE€3HKY, CaipiKaj H
mucte Tabena v cnuka. Ha xpajy ce Hanasu crucak 120 pedepeniu n Ouorpacduja ayropa.

VY yBoay je mpeacTaB/beH ITPOOJIEM HCTPaXHMBaHa, IIPEACTABLEHH CY OCHOBHM LMJBEBH HCTPOKHBAKA, Ka0 U
Jocajaiimbe nyonukanuje ayropa. McTakHyTH cy Haj3HA4ajHHMJU CEIMEHTH AMCEpTaldje M OaT je Iperien
Canp>KHHE OCTAIMX ToriaaBsba. Kanauaar je y CBOM UCTPaXKHBamy KOPUCTHO 4 paziMyuTa CeH30pa BU3UjE U TO
MOHOKYJIApHY KaMmepy, CTepeo Kamepy, TEpMOBHU3HjCKY kamepy u 3]1 ceH30p ca CTpyKTyHpaHOM CBETJOLUNY.
Jleo ucTpaxkMBama CIpOBEJCH je Ha MHCTUTYTY 3a ayToMaTHKy YHUBep3uTeTa y bpemeny, rie je KaHxuxaT
BPIIMO HCTpaXuBama KopucTehu pexadunutanuoHu pobOT U MOOMIAHY poOoTCcKy Iartdopmy 3a npaheme
JbY JTU.

'V Ipyrom IOTNABJBY CY ITPEACTABIBEHE OCHOBE KOMIJYTEPCKE, OTHOCHO POOOTCKE BU3HjE KOj€ MOAPa3yMeBajy
aKBU3UIM]y U 00paay ciuke. Y TpelieM mornamspy IpeACTaB/BEHH Cy HANPENIHU alTOPUTMH 0Opaie CIMKE U
CTepeo CNUKe Yy by Tiperno3HaBama objekata. OBHM aqrOpUTMH INoApasyMmeBa)y (opMHpame Mare
JUICTTApUTETA U CErMEHTAIMOHE AITOPUTME KOjU Cy OMIM OCHOBA 3a Jajbe yHalpeheme anraTuMa U3 JOMEHa
padyHapcKe HHTEIUTeHIIM]E.

VY 4eTBpPTOM HOTaBJ/bY IIPEACTaB/bEHE CY JBEe poOOTCKE IIaTopMe KO KOJUX j€ OCHOBHU 3a/aTak OHO Pa3BHTH
aNropuTMe 3a TpernosHasame objekara. Y Ty cBpxy passujenu cy AHOUC xnacudukarop n xracupuxatop
3aCHOBaH Ha HEYpOHCKUM Mpekama. OCHM Tora, y OBOM IIOIJIaBJby Cy MpejuloxkeHa yHanpehema mocrojeher
anropuT™Ma Kjiacudukamuje ¢ TOBPaTHOM CIPEroM Koja TNOApasyMeBajy HHTENUIeHTHY aJalTUBHY
CerMeHTalH]y.

[leTo nornasbe GaBu ce pazBojeM MHTEIMICHTHOT CHCTEMa 3a AETEKLH)Y JbYAHM 3aCHOBAHOI Ha HEYPOHCKO]
MpexH 3a xiacubpukanyjy. OBle je MpeACTaB/beH U HOBU KOHLENT NPHUMEHE I€HETCKOT alropuTMa 3a ogabup
OIITHMAJTHOT BEKTOpA KapaKTEPUCTHKA Kao yJiaza y KJIacCU(pHUKaTOP.

VY mecroM NOraBby ce Kao anTepHaTHBa Hajuemhe xopuwmheHuM ceH30puUMa BU3Mje NpEAaXXe NPUMEHa
TEPMOBHU3MjCKE Kamepe. Pa3BHjeHa cy JABa aJlfTOpUTMa CErMEHTaluje o KOJUX ce jefaH 06a3upa Ha (a3u JOTHLHY,
JIOK €€ KOJ JApYyror mapaMeTpH TOJeIaBajy MeHEeTCKUM alropuriMuma. llpencTaBbeH je U MeTOJ HNOTIOPHHX
BEKTOpa 3a KJacu(UKalMjy CerMeHTHCaHUX objexara Ha Jbyie U OHE KOjH TO HUCY.

Ceamo nornaBmbe ce 6GaBu mpobiemoM mpaherma JbyId M Tpelo3HaBama MUXOBHX Trectosa. Hajmpe je
IpeACTaB/beHa HENMHEapHa ayTO-perpecHBHA HEYPOHCKAa MpeXa 3a NPEeAUKIM])Yy M ecTUMAalHjy MOoJoXKaja
4OBEKa KOja C& MOXKE IPUMEHMTH Ha €KCIIEPHUMEHTAIHO] pOOOTCKO] IIaT(GOpMH MPeACTaB/BEHO] Y II€TO] TIaBH.
[Totom je mpencraBipena podorcka miuatdopma ca 3/ ceH30poM, KO KOje je MpPEerno3HaBarhe JbYAU PELIEHO
XaplBepCKy, na je Ouno camo IOTpeOHO pa3BUTU cHcTeM mnpahema, ymnpaBibama W NpEro3HaBama ecToBa
4oBeKa Kako Ou ce omoryhuiia ycnemna HHTepakipja poboTa 1 4oBeKa.

Y ocMmomMm TIOTJIaBJbY CY NIPEACTABJbCHU 3aKJbYUUH H IIPaBUH JaJbUX HCTPpaKHBaKA.

BPEJHOBABE PE3YJITATA JOKTOPCKE JUCEPTALITUJE

() rigti)

HuBo ocTBaprBama nocTaB/beHUX LIUJbEBA U3 TIPHjaBe NOKTOPCKe aucepTauuje (do 200 pevu)

[{u/beBH ITOCTaBJLEHW Y TpUjaBM JOKTOPCKE JMCEpTalije €y OCTBAapeHM, Y3 IOIUTOBAKE IPEIOKEHOT
OKBHPHOT caJipiKaja qucepTalnyje.

VY oxBupy nauceprauuje, npukazaH je Behm Opo] cpogHMX METOMOJIOTHja pa3Boja CHCTEMA BH3W]C H
oJrosapajyhux ynpas/baukux aqropuTaMa Koja MOOHITHUX pOOOTCKHX MIATPOPMH Ca MOHOKYJIAPHOM KaMepoM,
CTEPEOBH3H]CKOM KaMepoM, TEPMOBHU3MjCKOM kamepoM # 3/l CeH30poM ca CTPYyKTyHpaHOM CBETJIOIfy.
IIpencrasibena ucTpaxkuBama Cy 10 caap)kajy oOyxBarana BUIIEC aKTYyeJHUX HayUYHOHCTPKUBAUKUX IIpaBala
ol pobOTCKE BH3Wje W OUTHTaNHE oOpane CluKe, NMPEeKO BEeIUTauyke MHTEIUTeHIM|e U MAIIMHCKOT Y4erha, J0
¢bunTpupama, NIpeIUKIHje U eCTUMAIH]e BPEMEHCKHX CepHja.



'Pesynrartu ucTpaxxuBama NpeICTaB/beHN y pasMaTpaHoj Te3H NOTBphyjy Ja je MIPHMEHOM CaBpeMEHUX METOA U
alropuTaMa 43 JOMEHa BEIITAYKe HHTENUIeHLWje Moryhe pasBHTH yNpaBJbaykd CHCTEM HHTEJIHTEHTHOT
pOGOTCKOr CHCTEMA ca CEH30pOM BH3MjE€ KOJH MMa CIOCOOHOCTH JIETEKLMje, Ipero3HaBaba U MPOCTOPHOT
jJouupara objexkaTa W JbYIAM Kao W oAropapajyhy uHTepakuujy oOBOT pOOOTCKOr cHCTEMa ca IhUMa.
NMmnnemeHTanujoM BUILE TEXHHKA BEIITAYKE WHTENUTEHIM|E, Ka0o LITO Cy HEYypPOHCKe Mpexke, (a3u JIOTHKa U
IeHEeTCKM aliTOPUTMH, y TIPOLEC pa3Boja WHTEIMIEHTHOT YIpaB/baukor cucreMa moryhe je o06e3demutu
ayTOHOMHO M II0Y3aHO Mpeno3HaBame o0jexaTa 1 JbYJHU ¥ HBUXOBO Mpaheme Koje je CYIepHopHo y OJHOCY Ha
nocrojeha peuemna.

BpenHoBamwe 3Ha4aja ¥ HayuHOT JOMPUHOCA pe3ynTaTa quceprauuje (do 200 pevi)

ObpahuBana TeMa NOKTOpPCKE AMCEpTaIyje je BeoMa 3HadyajHa ¥ aKTyeJHa, Kako y Hay4dHOM CMHUCIY, Tako H
CMHCJTy TIpaKTHYHE MPHMEHJBPMBOCTU. [logHeTa mokTopcka nucepTanyja NpeIcTaB/ba OPHTHHANAH M BpelaH
HAYYHH W CTPYYHH AOIPHHOC KaHauaara. HaydHu mompHHOC pa3mMaTpaHor pyKomnuca U 00jaB/BEHUX PajoBa ce
npe cera ornena y cueaehem:

* Jledunucana je HOBa METOJOJIOIMja pa3Boja CUCTEMa BU3H]|€ U CUCTEMA YyIIpaBJbamha MOOUIIHE pOOOTCKe
miatgopMe ca MOHOKYJIAPHOM KaMepOM 3acHOBaHE Ha Heypo-(a3u CHCTEMY 3a NpErno3HaBame |
npaheme objekara u pa3BujeHH cy npaTehux anroputMu 1 codTaep;

* JleduHKcaHa je HOBa METOJOJIOTH]a pa3Boja CUCTEMa BHU3Kje poOOTCKE IuTathopMe ca cTepeo KaMmepoM
3aCHOBaHE HA TEXHHKaMa MAallMHCKOT yuera 3a Mpero3HaBarme o0jekara W MpeUIoKeH je HOBH
WHTEIUTeHTHY aJJallTUBHU AITOPUTaM CETMEHTALH]€;

* [lpencraBsbena je HOBa METOJOJIOTHja A€TEKIMje U npahierkha Jby A MOOMIIHOM POOOTCKOM IIAThOPMOM
ca CTepeo KaMepoM, Kao M pasBoj nparehux airopurama M co(TBepa 3aCHOBAHMX Ha HEYPOHCKHM
Mpe)kama ¥ FeHETCKUM aJITOPUTMHMA;

* [lpennoxena je HOBa METOJIOJIOTH]a 3a ONTUMaNaH U300p BEKTOpa yJasza y Kiacu@uxkaTop;

* Jledunucana je HOBa METOAOJIOTH]ja JITEKIM]€ U Npahewa by Iu MOOYIIHOM poOOTCKOM IIATHOPMOM ca,
TEPMOBH3MjCKOM KaMEpPOM 3aCHOBaHAa Ha TEXHHKaMa pauyHapCKe MHTENUICHIMje W MPE/ICTAB/BEH je
pa3Boj onAroBapajyhinx HOBHMX anropurama CerMeHTaldje U KJIacuduKamuje CclIuke podujeHe
TEPMOBH3H]|CKOM KaMepoM;

* Paspujenu cy anropuT™Mu M oArosapajyha codTBepcka pelermba 3a eCTUMAIM]y U IPEeJUKIHje M0JI0XKaja
YyoBeKa y nuJpy npahema, KOju cy 3aCHOBaHM Ha HEJTMHEAPHO] Ay TOPETPECHBHO] HEYPOHCKO] MPEXKH;

* [lpencraB/beHa je METONOJIOTHja pa3Boja HOBOI CUCTEMa BU3HMje KO MOOuiIHE poOoTcKe mardopMme ca
3]1 ceH30poM ca CTPYyKTyHpaHoM cBeTsIolnhy, Kao U pa3Boj oAroBapajyhux ynpaBbaukux alropuraMa 3a
npaheme Jbyn, IPENO3HABALE 11034 U IeCTOBA YOBEKa.

OueHa CaMOCTAJIHOCTH HAaYy4YHOr pafa KaHanaaTa (0o 100 peva)

Kangunat mMp Mean hupuh nokasao je 3Ha4yajHO TEOPHJCKO W MPAKTHUYHO 3HAKE, KA0 U BHUCOK HUBO
CaMOCTAJTHOCTH, CUCTEMATHYHOCTH U KPEATHBHOCTH y OaBJBeHY HAYUHO-UCTPAXKUMBAYKMM pagoM. Kauauuar je
IpHKa3ao JeTalbHy, CBEOOYXBAaTHY M KBAJUTETHY aHaNM3y MocTojehe HayuHe nuTepaType w3 o0IacTH Teme
JIOKTOopcke aucepranuje. [lo3HaBame nurepaTtype W CTeYeHa 3Hama M3 BHILE O0JNIaCTH je MCKOPUCTHO Aa Ha
KpeaTHBaH HAYUH OCMHCIH, (GOPMYJIHIIE U IIPUMEHH COQUCTUIUPAHU HAYYIHH IIPUCTYI pa3Boja yrnpaBhadKux
anropuTaMa MOOWIHHX POOOTCKUX IIATGOPMU Ca CEH30pMMa BH3HjE€ KOJU je 3aCHOBAH Ha KOMOHHOBAMY
pa3IMYATHX METOZa M3 JAOMEHA BEILTAuKe HHTENMICHIIMje M MAallMHCKOI yuema. Kpeupao je oaromapajyhe
aNropuTMeE B cOYTBEpCKA peleka Koja oMoryhapajy npuMeHy MpeuIoKeHHX METOI0JIOTH]a.

Hexn on HayuHux pesyiTaTa NpEeACTaB/BEHUX Y pa3MaTpaHo] Te€3M INPE3eHTHpAHHU cy y OkBupy Beher Gpoja
HAy4YHMX paJioBa KOjH Cy ILUTaMIIaHH y MeljyHapoaHuM u noMahuM YacoONMUCHMa M TPEACTABJBEHU Cy .Ha
mehynapoaaum u nomahuM koHdepeHuMjaMa, Te MTaMnaHd y 300pHHIKMa pagoBa. OCHM Tora, MOTPedHO je
uctahin na Cy ce HeKHW O pe3yiTaTd MPeJCTABBEHHUX Y OBO] TE€3M HALUIM Yy 4 TEXHHUYKA pElIeHha, IITO jJOII
JEeTHOM HCTHYE NPAKTHYHY NPUMEHJBUBOCT IIPEIOKEHUX pellekha.

BAKIbBYYUAK (00 (00 pev)
Ha ocroBy mpernena MoaHETe pagHe Beparje JOKTOPCKe JUCEPTALH]e U YBUAOM Y IMyONIMKOBaHE HAy4YHe
panoBe KaHauaarTa, wianosu Komucuje 3a oneHy ¥ onOpaHy JOKTOpPCKE AUCEpTalyje 3aK/byuyjy cieaehe:

* [lomHeTH pyKoImUC OATrOBapa TEMU JOKTOPCKE AUcepTanuje o100peHoj oa crpane HactaBHo HayyHOT
Beha Mamunckor daxynrera y Hunry u Hayyno ctpyusnor Beha YauBepsurera y Humy.



* JlokTopcka aucepTanyja IpeacTaBiba OpUriHalaH U BpelaH HaydHM U CTPYYHH JOIPUHOC BeoMa
aKTyeJHO] U 3HAUajHO] NpoOIeMaTHIIM YIIpaBJbathba MOOMITHIM poOOTHMA 3aCHOBAHOM Ha POOOTCKO)]
BU3UJH.

* Hayynu nonpuHOC U OpUIMHAIHOCT AUCEpTalM]je [I0Ka3aHu cy 00jaBibuBameM Beher 6poja pagora u
TEXHUYKUX pellerba.

* JloxTopcka aucepralyja je afieKBaTHO KOHIMIIMpPaHa H TEXHUYKH KBTHTETHO ypaheHa.
* Pesynrartu npukazaHOT Hay4HOT paJd MMa]y BUCOK CTEIIEH OIITOCTH U IIPUMEHJBUBOCTH.

* Kanagmpar moceayje BUCOK HMBO TEOPH]CKUX M IIPAKTUUHHUX 3HAKA U3 BULIE 00JaCTH NOTPEOHUX 3a
pellaBamke KOMIUIEKCHUX ITPOOJIeMa HHTEIUIEHTHOT yIIPaBJbamha MOOMIHIM poOOTHMA 3aCHOBAHOI Ha
poOOTCKO] BH3HjU a 1 10OpO je yIO3HAT ca A0CaJallllbUM HayYHUM NOCTUTHYhIMa.

* Kanmmaart je moxa3zao BUCOK HMBO CAMOCTAJTHOCTH U CUCTEMATHYHOCTH y OaBJbElbY HayUHO-
HCTPKUBAYKHAM PasioM, Ka0 M KPeaTuBaH NpHUCTYT GopMyJIallujy U pellaBamy pasMaTpaHuX IpodieMa.

Wmajyhu y Buny nanpen naseneHo, Komucuja npennaxe HactaBHo HayunoMm Behy Mamuunckor ¢dakynrera y
‘Humry na ce momuern pykonuc kanaunata mp Meana hupuha, nunnomupasnor Mmkemepa ManIvHCTBA, M0
HA3UMBOM:

»AHTEJUTI'EHTHO YIIPAB/LAILE MOBMJIHUM POBOTHUMA HA OCHOBY HEYPO-®A3U-
II'EHETCKOI IIPEIIO3HABAIbA OBJEKATA U I[TPAREBA JbY/JIN Y POBOTCKOJ BU3HUJU«

IpUXBATH Kao JOKTOPCKA JUCepTalHja, a KaHIi/laT 030Be Ha yCMEHY jaBHy oj0pany.

KOMUCHJA
'bpoj onnyke HHB o umenopamy Komucuje 612-508-6/2015
Harym umenosana Komucuje 25.08.2015
P. 6p. Hme u npe3ume, 38ame IMoTnuc
np Jparan Autuhi, peoBau mpodecop fpeNCeIHUK
Vuusepsuter y Humy,
I Ayromaruka P y Y
‘ _ Enexrponcku ¢axynrer
np Kapko hojdamuh, penosuu npodecop MEHTOp, 4JIaH & ('
> !AYTOMaTCKO yIpaBJbamke U YHusep3uteT y Humry, S— Y E/\/\ i\ J
: -~y vk
poGoTHKa - Maumncku pakyirer ‘ e - WM
np Bnactumup Hukonuh, penoBau npodecop ynaH ;
3. AyTOMaTCKO yIpaBbarbe U YHugep3uteT y Humy, ;
poboTHKa Marmuacky hakynTeT ~
ap Hanyjena Puctuh-Durrant, foneHt unaH /) [( X j )
4. AyTOMATCKO yIpaBlbaise 1 Yuugepsuter y Humry, /<-’j‘ i Z E};fw-;f_ -4 _
pobotuka . Mammscku akynreT
np CreBa” CTaHKOBCKH, peIOBHU Npodecop ' unaH
s Mexarponuka, pob0OTHKA 1 YuusepsuteT y HosoMm Cany, /J l
ayToMaTH3aluja DakynTeT TEXHUYKUX Hayka L o o8

Hatym u mecro:
Y Humy,

18.09.2015.



YHusep3auteT y Huwy

Usjasa 1.

U3JABA O AYTOPCTBY

M3jaBsbyjeM J1a je JOKTOPCKa JAMCepTaLHja, 10/l HaCJI0BOM

WHTEIMIeHTHO yIpaBibamke MOOWIHHM poO0THMA Ha OCHOBY HEypO-(ha3u-reHeTCKOr

npeno3HaBama objexara u npaliema Jby i y poO0TCKO] BU3H|H

Koja je onOpamena Ha ~ MamuHckoM (akyaTery Yuusepsutera y Huuy:

® pe3yJITaT CONCTBEHOr HCTPAXKMUBAYKOL Pajia;
e /1a OBY JHCEPTALMjy, HH Yy LEJIHHH, HUTH Yy JEJOBHMA, HHCAM TNpHjaB/bUBA0O/Ia Ha
JApYruM (hakyaTeTHMa, HUTH YHHBEP3HTETHMA,

e Jla HHCAM TOBpEAHO/JIa ayTOpCKa MpaBa, HUTH 10ynorpedHo/la HHTEICKTYaHY
CBOJUHY JPYTHX JIHIA.

Jlo3sBosbaBam ja ce objaBe MOjH JIHYHH NOJAIH, KOJH CY Y Be3H ca ayTOPCTBOM M
nobujameM akaJeMCKOr 3Bama JOKTOpa HayKa, Kao IITO Cy HME H Npe3uMe, roAnHa H MeCTo
pohemwa n jatym oalbpaHe paja, U To y Karajory bubnuorexe, JIururaiHom penosutopujymy
Vuusepsurera y Huuy, kao u y nyGnukaumjama Yausepsurera y Huuy.,

Y Humy,  16.12.2015.

Aytop mmceprammje: _ MBan T Hupuh

[Tornue ayropa aucepraimje:

AL FE fl([‘*’L / s




YHusepauteT y Huwy

H3sjasa 2.

H3JABA O HCTOBETHOCTH WUTAMITAHOI' H EJIEKTPOHCKOI' OBJIMKA
JAOKTOPCKE AHCEPTAUHJE

Hme u npeszume aytopa: HBan T hupuh

HaciioB mucepraunje: MIHTEITHIreHTHO ynpaBbake MOOMIIHUM poOOTHMA Ha OCHOBY HEYpO-

(a3u-reHeTCKOr npeno3HaBama objekata u npahema Jby i y pobOTCKO] BU3U]H

Mewnrop: _np XKapko Rojbammuh, pea. upod.

M3jabyjeM na je wmramnadd OOJIMK MOje JOKTOPCKE AHMCEpPTallHje HCTOBETAH
€IEKTPOHCKOM 00JIHKY, KOjH caM npejao/na 3a yHoueme y Jururajun penosuropujym
Yuusepsnrera y Humy.

Y Huy, 16.12.2015.

[Tornuc ayropa ancepraumje:




YHusepauteT y Huwy

HU3jasa 3:
H3JABA O KOPUUIREW®Y

Osnawhyjem VYuupepsurercky Oubnuorexy ,Hukona Tecna“ nga, y Jlururanum
penosuTopujym Y Husepsurera y Huuty, ynece Mojy IOKTOpPCKy AHCEpPTaLmjy, MOjl HACTOBOM:

VIHTeIMIeHTHO yTipaBibake MOOUIHMM pOoOOTHMA HA OCHOBY Heypo-(a3u-reHeTCKOr

nperno3HaBama objekara u npahema JbYau Y poOOTCKO] BU3H|H

Jlncepraumjy ca CBUM NPHJIO3MMA NPEIA0/TIA CAM Y €JICKTPOHCKOM OGJIHKY, MOrOAHOM
3a TPajHO apXHUBHpAHE.

Mojy nOKTOpCKy amcepraimjy, yHery y Jlurutanuu penosutopujym Yuusepsurera y
Huury, Mory KOpHCTHTH CBH KOjH NowTyjy oapeabe caapikane y ogabpaHOM THITY JTHIIGHIE
Kpearnsue 3ajesnnue (Creative Commons), 3a Kojy cam ce outyuno/na.

1. Aytopcerso (CC BY)

2. Aytopcreo — HekomepunjaiHo (CC BY-NC)

3. AytoperBo — HekomepuHjasiHo — 6e3 npepaje (CC BY-NC-ND)
4. AyTOpCTBO — HEKOMEPLIH]aJIHO — AeHTH 1101 HeTuM yetoBuma (CC BY-NC-SA)
5. Ayropereo — Ge3 npepaae (CC BY-ND)

6. AytopcerBo — jenuTH noa uerum yesosuma (CC BY-SA)

Y Humy,  16.12.2015.

AyTtop mucepraimje: _HMpan T hupuh

l'lom HC ay‘r01:71 .uncepTaunje

"--7/.--/5” 2, //




