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Abstract

Object detection along with pose estimation remains a quintessential computer vision problem.

By pose estimation, we imply inferring the orientation by taking a 2D image and 3D point

cloud of the object. This problem is motivated by the use of vision-based robotic manipulators.

These are the robotic arms which rely at least in part, on cameras to obtain images of their

surroundings. The thesis aims to provide an automated solution to the pick-and-place problem.

Along with this, we have attempted subproblems of this broad scope objective, such as general-

ized object detection and pose estimation for different geometrical shapes using deep learning

techniques.

Regarding the methodology, the first contribution proposes an autonomous machine vision

system which grasps a texture-less object from a single layer of cluttered featureless objects

of varied sizes, rearranges it for proper placement and then places it at a proper position using

computer vision. It contributes to a unique vision-based pose estimation algorithm, collision-

free path planning and a dynamic changeover algorithm for final placement. This framework

has a well-defined application for the assembly task in industries. The second contribution of

this thesis is the use of a low-resolution 3-D scan to guide a localized image search, to opti-

mally utilize information from multiple sensors. This information guides segmentation of the

image for better object pose estimation, for a pick-and-drop. We apply this algorithm for emp-

tying a bin where cylindrical texture-less objects are lying in multi-layered clutter. The third

contribution models uncertainty of the autonomous system proposed in the previous contribu-

tion. Application of the pick-and-place task using a 5-DOF Kuka YouBot is demonstrated in

the thesis. The fourth contribution widens the scope of the thesis by working on benchmarked

vii



datasets and moving more towards a robust system, by taking into account different viewpoints

and refining the search process. We formulate a novel object classification algorithm with the

assistance of viewpoint using an SVM. The fifth part extends the previous task using a deep neu-

ral architecture. We show encouraging results for object recognition, object instance prediction

and object pose estimation, with the help of an Inception-based convolution neural networks.

This architecture requires only RGB images instead of RGB-D required by previous models.

We show an improvement with respect to state-of-the-art object detection models: we achieve

an accuracy of 89.8%. This is the first work to use an Inception architecture along with 1× 1

filters, for object pose estimation.

The thesis presents architectural features, training procedures and shares futuristic recom-

mendations. The proposed algorithms and their extensions, and techniques have been tested

on publicly available de facto ‘standard’ datasets, such as CIFAR and SVHN. We show en-

couraging results of the same, indicating that the hybrid architecture can culminate in a very

competitive and robust model for pose determination of generalized objects.



 

 

 

 
                                                                                 सार 

 

पॉज़ अनुमान के साथ ऑब्जेक्ट डिटेक्शन एक उत्कृष्ट कंप्यूटर दृष्ष्ट समस्या बनी हुई है। अनुमान 
लगाकर, हम ऑब्जेक्ट की 2-D छवि और 3-D पॉइंट क्लाउि ले कर ओररएंटेशन का उल्लंघन करते हैं। 
यह समस्या दृष्ष्ट-आधाररत रोबोट मैननपुलेटसस के उपयोग से प्रेररत है। ये रोबोटटक हथथयार हैं जो कैमरे 
पर अपने आसपास के थित्रों को प्राप्त करने के ललए कम से कम भाग में भरोसा करते हैं। थीलसस का 
लक्ष्य वपक-एंि-प्लेस समस्या के ललए एक स्ििाललत समाधान प्रनान करना है। इसके साथ-साथ, हमने इस 
व्यापक नायरे के उदे्दश्य की उप-समस्याओं का प्रयास ककया है, जैसे कक सामान्यीकृत ऑब्जेक्ट डिटेक्शन 
और गहरी सीखने की तकनीक का उपयोग करके विलभन्न ज्यालमतीय आकारों के ललए अनुमान लगाया 
गया है। 
पद्धनत के बारे में, पहला योगनान एक स्िायत्त मशीन दृष्ष्ट प्रणाली का प्रस्ताि करता है जो विलभन्न 
आकारों के अव्यिष्स्थत फीिरलेस ऑब्जेक््स की एक परत से एक बनािट-कम िस्तु को पकड़ता है, इस े
उथित प्लेसमेंट के ललए पुनव्यसिष्स्थत करता है और कफर इसे कंप्यूटर दृष्ष्ट का उपयोग करके उथित 
ष्स्थनत में रखता है। यह एक अद्वितीय दृष्ष्ट-आधाररत मुद्रा अनुमान एल्गोररनम, टकराि मुक्त पथ 
योजना और अनंतम प्लेसमेंट के ललए गनतशील पररितसन एल्गोररनम में योगनान नेता है। इस ढांि े में 
उद्योगों में असेंबली कायस के ललए एक अच्छी तरह से पररभावित आिेनन है। इस थीलसस का नसूरा 
योगनान एकाथधक सेंसर से जानकारी का बेहतर उपयोग करने के ललए स्थानीयकृत छवि खोज को 
मागसनशसन करने के ललए ननम्न-ररज़ॉल्यूशन 3-िी स्कैन का उपयोग है। यह जानकारी एक वपक-एंि-ड्रॉप के 
ललए बेहतर ऑब्जेक्ट पॉज़ अनुमान के ललए छवि का विभाजन करती है। हम एक बबन खाली करने के 
ललए इस एल्गोररनम को लागू करते हैं जहां बहु-स्तररत अव्यिस्था में बेलनाकार बनािट-कम िस्तुएं झूठ 
बोल रही हैं। तीसरे योगनान मॉिल वपछले योगनान में प्रस्तावित स्िायत्त प्रणाली की अननष्श्ितता। 
5-िीओएफ(DOF) कुका यूबीओटी(YouBOT) का उपयोग करके वपक-एंि-प्लेस कायस का उपयोग थीलसस में 
प्रनलशसत ककया गया है। िौथा योगनान विलभन्न दृष्ष्टकोणों को ध्यान में रखते हुए और खोज प्रकिया को 
पररष्कृत करके, बेंिमाकस  ककए गए िटेासेट पर काम करके और एक मजबूत प्रणाली की ओर बढ़कर थीलसस 
के नायरे को बढ़ाता है। हम एक एसिीएम का उपयोग करके दृष्ष्टकोण की सहायता से एक उपन्यास 
ऑब्जेक्ट िगीकरण एल्गोररनम तैयार करते हैं। पांििां भाग एक गहरे तंबत्रका िास्तुकला का उपयोग कर 
वपछले कायस को बढ़ाता है। हम एक प्रारंभ-आधाररत संकल्प तंबत्रका नेटिकस  की सहायता से ऑब्जेक्ट 
मान्यता, ऑब्जेक्ट इंस्टेंस भविष्यिाणी और ऑब्जेक्ट पॉज़ अनुमान के ललए उत्साहजनक पररणाम टनखाते 



हैं। इस आककस टेक्िर के ललए वपछले मॉिल द्िारा आिश्यक आरजीबी-िी(RGB-D) की बजाय केिल 
आरजीबी(RGB) छवियों की आिश्यकता है। हम अत्याधनुनक ऑब्जेक्ट डिटेक्शन मॉिल के संबंध में सुधार 
टनखाते हैं: हम 89.8% की शुद्धता प्राप्त करते हैं। ऑब्जेक्ट पॉज़ अनुमान के ललए, 1X1 क़िल्टर के साथ 
एक इंसेप्शन आककस टेक्िर का उपयोग करने िाला यह पहला काम है। 
थीलसस िास्तुलशल्प सुविधाओं, प्रलशक्षण प्रकियाओं और भविष्य की लसफाररशों के शयेर प्रस्ततु करता है। 
प्रस्तावित एल्गोररनम और उनके एक्सटेंशन, और तकनीकों का परीक्षण सािसजननक रूप से उपलब्ध 'मानक' 

िटेासे्स जैसे सीआईएफएआर(CIFAR) और एसिीएनएन(SVHN) पर ककया गया है। हम इसके बारे में 
उत्साहजनक पररणाम टनखाते हैं, यह नशासते हुए कक हाइबिि आककस टेक्िर सामान्यीकृत िस्तुओं के ननधासरण 
के ललए एक बहुत प्रनतस्पधी और मजबूत मॉिल में समाप्त हो सकता है। 
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