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Warehouse system for object verification
with smart glasses

This paper presents a warehouse product verification sys-
tem that helps warehouse staff in performing their work.
The proposed system sequentially captures the pictures
of the objects that the warehouse worker encounters in
his work and verifies if the object in the picture is the
one that the worker is supposed to find in the warehouse.
The system uses Android-powered smart glasses to cap-
ture image data, while the computationally intensive ver-
ification tasks are carried out on the server computer and
are implemented using recent deep learning techniques.
By doing so, the system is able to process images in near
real-time and achieves high verification accuracy as is
demonstrated by the performed experiments.

1 Uvod

V (¢lanku predstavimo podporni sistem, ki skladiS¢nim
delavcem omogoca zanesljivejSe in po moZnosti hitrejSe
izvajanje svojih nalog. Pri obstojeCem nacdinu dela
v skladis¢ih delavec v informacijskem sistemu najprej
poisce lokacijo doloc¢enega produkta v skladis¢u, na
doti¢ni lokaciji pa nato z ustreznim Citalnikom preveri ali
gre res za iskani produkt. Razviti podporni sistem pa s
pomocjo pametnih oc€al zajema sliko objektov, s katerimi
se srecuje skladis¢ni delavec pri svojem delu, in preveri
ali gre za pravi objekt, t.j. objekt, ki naj bi ga delavec
v skladiscu poiskal. Z nacrtovano tehnologijo je torej v
postopek vpeljan avtomatiziran proces verifikacije pro-
duktov, ki je izveden z racunalniSko-podprto tehnologijo
razpoznavanja objektov iz slikovnih podatkov, zajetih s
pametnimi ocali.

Glavni izziv in razvojni problem, s katerim smo se
srecali pri udejanjenju podpornega sistema je problem
verifikacije objektov na podlagi slikovnih podatkov, za-
jetih s pametnimi ocali. Procesno verigo verifikacij-
skega postopka smo sestavili iz klasi¢nih gradnikov, kot
je detektor objektov, modul za izracun znacilk in modul
za razvrscanje, pri ¢emer smo za detekcijo objektov in
izraun znaclilk uporabili sodobne postopke, ki temeljijo
na uporabi globokih nevronskih mrez.

Zaradi relativno visoke racunske zahtevnosti teh
postopkov smo vecji del procesne verige prenesli na
streznik z grafi¢no kartico, ki podpira hitro izvajanje in
ucenje globokih mrez, pametna ocala Vuzix, na katerih
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teCe operacijski sistem Android, pa nam sluZijo le za za-
jem in prenos slike na streznik ter prikaz rezultata verifi-
kacije. Ob predpostavki dovolj hitre internetne povezave
smo na ta nacin zagotovili sprejem povratne informacije,
v obliki rezultata verifikacije in koordinat detekcijskega
okna, v okvirno 0,2 s po tem, ko smo poslali sliko v ob-
delavo na streznik.

2 Implementacija podpornega sistema

To poglavje vsebuje opis gradnikov in delovanje podpor-
nega sistema za skladiS¢ne delavce.

2.1 Nacin delovanja

Demonstracijski sistem za predmet, ki ga demonstra-
tor prime v roke izvede verifikacijo. Sistem pri¢ne s
poskusi razpoznavanja predmetov na zajetih slikah, ko
skladis¢nik z izbiro Zelenega objekta na skladiS¢nem
racunalniku sprozi postopek verifikacije. Od zacetka raz-
poznavanja se z doloCenim intervalom vzorlenja zaje-
majo slike in posljejo v obdelavo na streznik. V primeru,
da je istovetnost predmeta potrjena, se sistem ne odzove,
v primeru, da sistemu istovetnosti predmeta ne uspe po-
trditi, pa sistem sprozi “alarm” in uporabnika opozori, da
trenutno aktualen predmet, ne ustreza predmetu, ki naj
bi ga skladiS¢nik poiskal. Ob vsakem ‘““‘alarmu” demon-
stracijski sistem shrani tudi sliko zajetega predmeta za
namene arhiviranja.

2.2 Zgradba sistema

Kot je prikazano na sliki | je podporni sistem v grobem
sestavljen iz treh delov:

e Pametna ocala: Na pametnih ocalih tece spletna apli-
kacija, ki omogoca zajem slike z vgrajeno kamero ocal,
prikaz slike na zaslonu ocal, posiljanje slike v obdelavo
na streznik v formatu JPEG, sprejem rezultata verifika-
cije iz streZnika in prikaz rezultata vklju¢no z detekcij-
skim oknom na zaslonu ocal;

o Streznik: Ob sprejemu slike, streZnik poSlje dano sliko
skozi procesno verigo, zgrajeno iz klasi¢nih gradnikov
razpoznavalnega sistema, kot so modul za predobde-
lavo slik, modul za izracun znacilk, modul za merjenje
podobnosti in odloCanje. StreZnik nato izraCunan re-
zultat verifikacije in koordinate detekcijskega okna za
vsako dobljeno sliko poslje nazaj do pametnih ocal in



obenem arhivira slike pri katerih je prislo do zavrnitve
pri verifikaciji;

o Skladisc¢ni racunalnik na katerem se izvaja registracija
novih objektov v sistem in izbira objekta, ki ga Zelimo
verificirati.

Sledeca podpoglavja vsebujejo podrobnejsi opis
naStetih sklopov razvitega sistema.
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Slika 1: Shematski prikaz podpornega sistema.

2.3 Registracija novih objektov v sistem

Pri registraciji objekta v sistem, se predpostavlja, da
imamo na voljo 6 slik vsake od stranic tega objekta.
Ob prenosu vseh 6 slik stranic objekta na streznik, se
na strezniSkem delu sistema izvede Se ucenje detektorja
in razvrSCevalnika na novo dograjeni ucni zbirki. Za
ucinkovitejSe ucenje smo dodali postopek samodejnega
tvorjenja umetnih slik, ki temelji na izgradnji 3D mo-
dela objekta iz njegovih slik stranic in nam omogoca eno-
stavno povecanje ucnega materiala. Postopek izgradnje
3D modela iz slik stranic zahteva, da pri postopku regi-
stracije v graficnem vmesniku ro¢no oznacimo vse §tiri
kote stranice na posamezni sliki, preostali koraki tvor-
jenja slik in ucenja pa so samodejni. Na osnovi loka-
cije oznacenih kotov se s perspektivicno transformacijo
izvede poravnava stranice v frontalno lego. Model da-
nega objekta nato sestavimo iz frontaliziranih slik vseh 6
stranic objeta. Umetne slike, ki jih uporabimo za uenje
detektorja in razvr$cevalnika, kon¢no tvorimo z rotacijo
modela v 3D prostoru in dodajanjem razli¢nih ozadjij, kot
prikazuje slika 2.

2.4 Detekcija objektov

Za detekcijo objektov smo uporabili postopek Faster-
RCNN [ 1], implementiran v knjiznici CNTK [2]. Ome-
njeni postopek uporablja za detekcijo objektov konvolu-
cijske nevronske mreZe (implementacija trenutno podpira
mrezi VGG16 in AlexNet) in za uCenje potrebuje veliko
ucnega materiala. Ker take koli¢ine u¢nih slik nimamo
na razpolago smo vzeli globoko mreZo, ki je bila vna-
prej naucena na zbirki slik ImageNet in nato le doudili
parametre mreZe na lastni zbirki slik. Postopek se je iz-
kazal za hitrega in ucinkovitega, z delezem detektiranih
objektov preko 96% in povpre¢nim IOU (ang. intersec-
tion over union) enakim 0,78. Detekcijsko okno nam ka-
sneje sluzi za kvadratni izrez podrocja, ki ga zahteva mo-
dul za izracun znacilk.
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(a) Slike stranic objekta z oznacenimi robnimi tockami.
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Slika 2: Postopek registracije in tvorjenja umetnih slik.

2.5 Izracun znacilk

Ker postopki globokega ucenja v zadnjih letih dosegajo
visoke rezultate na podrocju racunalniskega vida, smo se
odlocili, da izracun znacilk izvedemo s pomocjo globo-
kih mreZ. V eksperimentalni primerjavi (poglavje 3.2)
se je izkazalo, da najvecjo ucinkovitost verifikacije za-
gotavljajo znacilke, ki jih dobimo z mreZo Resnet kot
izhode iz predzadnje plasti nevronov (izpustimo zadnjo
polno povezano plast). Iz tega razloga smo se odlodili,
da za izracun znacilk nadalje uporabljamo mreZo Re-
sNet. Znacilke izratunamo iz kvadratnega podrocja, ki
zajema detekcijsko okno objekta, pri cemer smo preiz-
kusili kakSen vpliv ima na kon¢no uspesnost verifikacije
ohranitev oz. odstranitev ozadja izven detekcijskega okna
(poglavje 3.3).

2.6 Izracun podobnosti in odlocanje

Dani objekt, ki ga posnamemo s kamero pametnih ocal,
primerjamo z izbranim registriranim objektom, ki smo ga
predhodno izbrali v uporabniSkem vmesniku. Na pod-
lagi mere podobnosti med znailkami danega objekta
in znacilkami izbranega registriranega objekta se iz-
vede sprejem oz. zavrnitev objekta, glede na to ali je
izracunana podobnost vecja ali manjsa od v naprej nasta-
vljenega praga. Dolocitev praga in preizkus razli¢nih vrst
mer podobnosti eksperimentalno ocenimo v poglavju 3.4.

2.7 Uporabniski vmesnik

Komunikacija uporabnika s sistemom je omogocena
preko ve¢ uporabniSkih vmesnikov. Uporabniski vme-
snik na pametnih ocalih je izveden v obliki spletne apli-
kacije, ki jo zaZenemo v internetnem brskalniku ocal in
omogoca tako zajem slike kot prikaz rezultata verifika-
cije in prikaz detekcijskega okna na dani sliki objekta.
Na ta nacin je zajem neodvisen od operacijskega sis-
tema in razpoloZljivosti razvojnega kompleta (SDK). Na
skladis¢nem racunalniku dostopamo do ve¢ vmesnikov,
od katerih eden omogoca registracijo objektov v sistem,
drugi vmesnik nam omogoca izbiro objekta za katerega



Zelimo izvesti verifikacijo, tretji vmesnik pa predstavlja
spletni arhiv slik z zavrnjenimi objekti. Vmesniki so im-
plementirani v jeziku HTMLS5, CSS in JavaScript.

2.8 Komunikacijski kanali

Demonstracijski sistem deluje na treh enotah, ki
vkljucujejo strezniski raCunalnik, kjer se izvaja glavnina
procesa verifikacije, pametna ocala s pripadajoco sple-
tno kamero ter skladis¢ni racunalnik na katerem dosto-
pamo do vmesnika za registracijo in izbiro objekta. Ko
sistem deluje v nacinu verifikacije je potrebno sprotno
posiljanje podatkov med pametnimi ocali in skladi§¢nim
racunalnikom na eni strani ter streZnikom na drugi
strani. V ta namen smo z uporabo spletnih vti¢nic (ang.
websockets) implementirali komunikacijska kanala, ki
omogocata obojesmerni prenos podatkov. Komunikacij-
ski kanal med vmesnikom pametnih ocal in streZnikom
skrbi za prenos slike v smeri do streZnika in za prenos
rezultata verifikacije ter koordinat detekcijskega okna v
obratni smeri. Na komunikacijskem kanalu med vmesni-
kom za izbiro objekta in streZnikom pa se v smeri proti
streZniku vr$i prenos oznake izbranega objekta, v obratni
smeri pa teCe prenos rezultata verifikacije.

2.9 Programska oprema

Jedro podpornega sistema, t.j. proces verifikacije, ki tece
na strezniku, smo implementirali v programskem jeziku
Python, pri ¢emer smo si pomagali z razli¢nimi program-
skimi knjiznicami. S pomocjo knjiznice CNTK smo iz-
vedli detekcijo objektov, knjiznici Tensorflow in Keras
smo uporabili pri izracunu znacilk, knjiZnica Mayavi nam
sluzi za 3D modeliranje objektov v procesu registracije,
knjiznico Sklearn pa smo uporabili pri merjenju podob-
nosti med vektorji znacilk. Pri udejanjenju komunika-
cijskih kanalov s streZnikom pa smo uporabili knjiZnico
Websockets. Spletni uporabniski vmesniki so implemen-
tirani s pomocjo programskih jezikov HTMLS, CSS in
JavaScript.

3 Eksperimenti

V tem poglavju predstavimo rezultate izvedenih eks-
perimentov. S pomocjo pridobljenih eksperimentalnih
rezultatov smo nastavili oz. izbrali dolo¢ene odprte
komponente sistema, pri ¢emer smo teZili k ¢im vecji
ucinkovitost verifikacije, ki smo jo merili v obliki deleza
TPR pri 0,1% FPR. V okviru testiranja smo preverili tudi
ucinkovitost delovanja posameznih postopkov, ki smo
jih integrirali v sistem, kot tudi delovanje prototipnega
sistema kot celote. Eksperimente smo izvedli na lastni
zbirki slik kosmicev, nekatere preliminarne eksperimente
pa smo naredili na zbirki kosmiceyv, ki je rezultat diplom-
skega dela iz [3]. Ker sistem deluje v nacinu verifikacije,
smo uspesnost delovanja prikazali v obliki krivulj ROC
(ang. receiver operating characteristic).

3.1 Snemanje lastne zbirke slik

Za potrebe evalvacije zanesljivosti razvitega sistema smo
zbrali lastno zbirko slik 8 razli¢nih Skatel kosmicCev, s
katerimi smo poskusili imitirati okolje v katerem deluje
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skladi$¢ni delavec. Zbirka vsebuje testno mnoZzico in ga-
lerijsko mnoZico. Testna mnoZica vsebuje priblizno sto
slik vsake od Skatel, pri cemer smo ob njihovem zajemu
tezili k temu, da orientacija Skatel na slikah ¢im bolj vari-
ira. Galerijsko mnoZico poleg 6 slik stranic vsakega od 8
registriranih predmetov, sestavlja 1000 umetnih slik vsa-
kega od objektov, ki smo jih tvorili po postopku opisanem
v poglavju 2.3.

3.2 Izbira globoke mreze za izracunu znacilk

V nizu eksperimentov, opisanem v tem razdelku, smo
preizkusili uspeS$nost delovanja pri uporabi razli¢nih
prednaucenih globokih mreZ, ki smo jih uporabili pri
izratunu znacilk. Globoke mreZe potrebujejo velike
koli¢ine podatkov za ucinkovito ucenje, ki je pravi-
loma racunsko zahtevno in posledicno ¢asovno potra-
tno. TeZavam pri ucenju mreZ smo se zato izognili z
uporabo mreZ, ki so bile predhodno naucene na velikem
Stevilu generi¢nih slik. Osredotocili smo se na primer-
javo Sestih pred-naucenih mreZ iz knjiznice Keras, ki so
bile naucene na zbirki ImageNet [4]. Te mreZe so VGG16
in VGG19 [5], Inception [6], Xception [7], ResNet [8] in
MobileNet [9]. Rezultati teh eksperimentov so prikazani
na sliki 3 iz katere lahko razberemo, da najvisjo uspesnost
verifikacije doseZemo z mrezo ResNet. V vseh nadaljnjih
eksperimentih smo zato za izracun znacilk uporabili glo-
boko mrezo ResNet.
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Slika 3: Uspesnost verifikacije ob uporabi razli¢nih vrst pred-
naucenih globokih mrez.

3.3 Definicija obmocja pri izracun znacilk

Globoka mreza ResNet, ki jo uporabljamo pri izracunu
znacilk, zahteva na svojem vhodu sliko kvadratne oblike,
dimenzije 229x229. Detekcijski pravokotnik praviloma
ni kvadratne oblike, ampak ima poljubno razmerje med
visino in dolZino, ki je odvisno od oblike objekta na sliki.
Obravnavali smo dve moznosti izvedbe kvadratnega iz-
reza pravokotnega podrocja detekcije: i) kvadratni izrez,
kjer ohranimo ozadje in ga po potrebi ekstrapoliramo, ce
je detekcijsko okno blizu roba slike (slika 4b), ii) kva-
dratni izrez, kjer vrednosti slikovnih elementov izven de-
tekcijskega okna nastavimo na dolo¢eno konstantno vre-
dnost (¢rno podro¢je na sliki 4c). Izkazalo se je, da



slednji postopek prinese boljSo ucinkovitost verifikacije
(slika 5) v primerjavi s postopkom, kjer ohranimo ozadje.

(@ (b) (©

Slika 4: Dolocitev kvadratnega obmocja pri izracunu znacilk:
a) Vhodna slika z detekcijskim oknom, b) kvadratni izrez brez
odstranitve ozadja, ¢) kvadratni izrez z odstranitvijo ozadja.
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Slika 5: Uspesnost verifikacije glede na uporabljen postopek
izreza.

3.4 Izbira mere podobnosti in razvrscevalnika

Pri izbiri mere podobnosti v modulu za odlo€anje smo,
poleg iskanja najbliZjega soseda iz vsakega razreda z upo-
rabo Evklidove in kosinusne razdalje, preizkusili Se mer-
jenje podobnosti z metodo podpornih vektorjev [10] (ang.
support vector machine, SVM), s katero smo, kot je razvi-
dno iz slike 6, dosegli znatno izboljSanje uspesnosti veri-
fikacije. Odlocitveni prag smo dolocili glede na operacij-
sko tocko, ki smo jo izbrali pri 0,1% napacnih sprejemov
(ang. false positives). V tej tocki je z uporabo metode
podpornih vektorjev uspesnost verifikacije presegla 80%
pravilnih sprejemov (ang. true positives).

4 Zakljucek

V Clanku smo predstavili demonstracijski sistem za
skladiS¢ne delavce, ki smo ga razvili v okviru projekta
GOSTOP. Podporni sistem omogoca pohitritev opravil
skladiS¢nih delavcev in enostavnejSe preverjanje isto-
vetnosti produktov v skladiS¢ih. Opisali smo osnovne
znacilnosti razvite storitve, orisali njeno arhitekturo in
funkcionalnost ter eksperimentalno ovrednotili njeno de-
lovanje. Pomembna lastnost omenjenega sistema je, da
ga je mozno uporabiti z vsako napravo, ki podpira no-
vejse spletne brskalnike (v naSem primeru Firefox).
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Slika 6: Uspesnost verifikacije pri razlicnih postopkih merjenja
podobnosti.
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