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Abstract

Kolacek, L. Detection of the object position using image processing. Diploma thesis.
Brno, 2016.

This thesis focuses on development of two methods, which are providing com-
puter vision for robot. The first method is based on Hough transform and the second
one is based on machine learning. The chapters in this thesis describe basic methods
of image processing and object detection in image, which are closely associated with
the development of the earlier mentioned methods. The thesis also includes compa-
rison of processing time and detection rate of the implemented methods. Tests have
proven that better results were obtained with the method based on Hough transform.

Keywords: Computer vision, Canny, Hough transform, machine learning, Haar,
LBP, thresholding, AdaBoost.

Abstrakt

Kolacek, L. Detekce polohy objekti pomoci zpracovini obrazu. Diplomova prace.
Brno, 2016.

Tato prace se zaméruje na vyvoj dvou metod zprostiedkujicich pocitacové vi-
déni pro robota. Prvni metoda je zalozena na Houghové transformaci a druhéd na
strojovém uceni. Jednotlivé kapitoly prace popisuji zakladni metody zpracovani ob-
razu a detekce objekti v obraze, které jsou tzce spjaty s vyvojem vyse zminénych
metod. Soucasti prace je i srovnani doby zpracovani a uspésnosti detekce imple-
mentovanych metod. Testy prokazaly, ze lepsich vysledkt bylo dosazeno pii pouziti
metody zalozené na Houghové transformaci.

Klicova slova: Pocitacové vidéni, Canny, Houghova transformace, strojové uce-
ni, Haar, LBP, prahovani, AdaBoost.
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1 Uvod a cil prace

Tato préace se zabyva problematikou pocitacového vidéni. Jedna se o velmi rozsahlé
a komplikované téma. Zjednodusené lze Tici, Ze se pocitacové vidéni snazi co nejvice
priblizit nasemu lidskému zraku, nebot se pokousi z porizeného snimku, resp. obrazu,
extrahovat co nejvétsi mnozstvi v ném obsazenych informaci.

Pocitacové vidéni zahrnuje mnoho riznych principi, jako priklad 1ze uvést de-
tekce a sledovani objektu v obraze, konstrukce modeli scény na zakladé nékolika
snimkii, urceni polohy kamery a mnoho dalsich.

Pocitacové vidéni je dilezitym oborem predevsim diky jeho aplikacim v praxi.
V primyslu lze napt. vyuzit ke kontrole kvality vyrobkil, tedy jestli tvar a povrch
odpovida specifikaci, déle ho lze vyuzit jako bezpecnostni prvek v automobilech, kde
je vozidlo schopné autonomné zastavit, pokud hrozi kolize s detekovanou prekazkou
atd.

Cilem mé prace je zkonstruovat pocitacové vidéni pro robota, jez se ma zucastnit
soutéze ve sbéru plechovek v hracim poli. Vice informaci o této soutézi a o samot-
ném robotovi je zminéno v sekci Ketchup House. V této praci se prevazné zamérim
na detekci polohy objektii v obraze na zakladé jednoho kamerového snimku. Vysled-
kem prace bude srovnani dvou naimplementovanych metod Tesicich vySe zminény
problém a zhodnoceni, ktera metoda je vice vhodna pro nasazeni do provozu. Prvni
metoda bude zalozena na Houghovych transformacich piimek a druhé na strojovém
uceni. Obé tyto metody budou popsany v kapitole Metodika prace.

V dalsich kapitolach se budu vénovat popisu metod zpracovani obrazu, které
lzce souvisi s feSenim daného problému. Déle zde budou popsany implementacni de-
taily obou metod, jejich srovnani na zédkladé nékolika metrik a zavéreéné zhodnoceni
s navrhem moznych rozsiteni prace.
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2 Zpracovani obrazu a detekce objektli v obraze

Tato kapitola se zabyva zpracovanim obrazu a detailné popisuje nékteré metody,
které jsou vyuzivany pri detekci objekti v obraze. Zpracovani obrazu se sklada
z nékolika krokt, které jsou zobrazeny v diagramu na Obrazku 1.

obraz —»| predzpracovani » segmentace » Tr0ozZpoznavani

Obrazek 1: Diagram popisuje vSeobecné kroky pfi zpracovani obrazu.

Obvykle se nejprve provadi predzpracovani obrazu. Jedna se o zcela zasadni
operaci, jelikoz porizeny obraz casto obsahuje nezadouci jevy v podobé jakéhoko-
liv ruseni ¢i Sumu, ke kterym dochazi naptiklad pfi porizovani snimku ve Spatné
osvétlenych podminkach ¢i kompresi obrazu. VSechny tyto problémy lze do jisté mi-
ry potlacit. Operace, které se na to pouzivaji, je nepreberné mnozstvi, jmenovité
lze zminit operace k upravé kontrastu a jasu, filtrace pro zaostieni nebo grafické
transformace pro posun, zmenseni, ¢i natoceni obrazu a mnoho dalsich. Soucasti
predzpracovani byva i prevod obrazu z barevného modelu (napf. RGB) do jiného
barevného modelu v zavislosti na tom, které operace budou na obraz aplikovany.
Jako vhodny barevny model se ¢asto nabizi tradi¢ni grayscale nebo binarni obraz
(Hozman, 2003).

Dalsim krokem zpracovani byva segmentace, nebo-li izolovani objektt, resp.
casti objektl, od zbytku dat v obraze. Duvod, pro¢ se o to pokousime, lze popsat
na prikladé z bezpecnostniho kamerového zaznamu. Dlouhé hodiny bude kamera
zabirat neménny prostor, ktery pro nés neprinasi zadnou informaci. Zajimavé jsou
pro nas takové momenty, kdy se v obraze vyskytne osoba, auto ¢i jiny objekt, ktery
chceme detekovat a poridit o ném zaznam z kamery. Segmentace obrazu se snazi
izolovat pravé tyto objekty od zbytku scény a v pripadé naseho prikladu usettit
nekoneéné hodiny kamerového zéznamu (Bradski a Kaehler, 2008).

Kromé detekce objektii v neménném prostiedi se segmentace obrazu dale vyuzi-
va k omezeni prostoru, ve kterém vyhledavame objekty z diivodu vysoké narocnosti
na vypocetni vykon pti zpracovani obrazu. Z tohoto divodu je zadouci, aby zpra-
covavana oblast v obraze byla co mozna nejmensi. Nadbytecné informace, jakymi
mohou byt napt. snimané objekty za hraci plochou, jsou automaticky zahazovany.
Déle je nutné zaméfit se na oblasti zdjmu (region of interest). Pokud chceme napt.
v obraze vyhledat postavu a jsme schopni detekovat barvu pleti, obrys téla ¢i kte-
roukoli c¢ast jejtho téla, je dobré na zdkladé této informace omezit prostor, ktery
bude nasledné zpracovavan (Bradski a Kaehler, 2008).

v sekci 2.3. Dalsi metody, které 1ze vyuzit k segmentaci obrazu, jsou detekce primek,
kruznic, dale metody pro zvyraznéni hran v obraze a mnoho dalsich. Nékteré z nich
budou popsany v nasledujicich sekcich.
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Findlnim krokem zpracovani obrazu byva samotné rozpoznani objektu, které se
radi mezi narocnéjsi ¢asti celého procesu. Zde je nutné se casto zamérit na detaily
hledaného objektu, kterymi mohou byt napt. odlisné tvarové charakteristiky. Vy-
stupem obvykle byvé sada hodnot (mohou byt usporadany do tabulky ¢i zdznamu),
které jasné definuji hledany objekt (Hozman, 2003).

2.1 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor (Canny edge detector), jak ndzev napovida, slouzi k de-
tekci hran v obraze. Hlavnim tcelem této metody je znacnd redukce mnozstvi dat
v obraze pTi zachovani jejich strukturalnich vlastnosti, které mohou byt vyuzity pri
dalsim zpracovani. Existuje vice implementaci algoritmii, v této praci se ale zamé-
fim na starsi metodu, kterd se stala standardem pro vyhledavani hran a ktera byla
vyvinuta J. F. Cannym. Tato metoda byla navrzena na zakladé nasledujicich tti
kritérii (Moeslund, 2009):

e 7 pohledu detekce je zadouci, aby metoda maximalizovala pravdépodobnost
vyhledani realné hrany a naopak minimalizovala vyhledani hrany falesné.

o 7 pohledu lokalizace by mély byt detekované hrany co nejblize redlnym hranam.

e 7 pohledu poc¢tu vyhledanych hran by se mélo jednat o jednu detekovanou
hranu, kterd ptislusi jedné realné hrané. Pripadna duplicita je nezadouci.

Algoritmus detekce hran se sklada z péti nezavislych krokiu, jejichz vycet je
zobrazen v diagramu na Obrazku 2 a které budou blize specifikovany v nésledujicich
podsekcich (Moeslund, 2009).

vyhlazovani non-maximum vybér hran
obrazu supression pomoci hystereze

hledani dvojité
prechodu prahovani

Obréazek 2: Blizsi pohled na proces zpracovani obrazu Cannyho hranovym detekto-
rem.

Vyhlazovani

Nejprve se provadi vyhlazovani obrazu za ucelem potlaceni Sumu, napf. pomoci
Gaussova rozmazani (Gaussian Blurring). Ukazka pivodniho a vyhlazeného obrazu
je demonstrovana na Obrazcich 3a a 3b (Canny, 2008) (Moeslund, 2009) (Bradski,
2000).
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(a) Puvodni obrazek (b) Vyhlazeny obrazek

Obrazek 3: K demonstraci Gaussova rozmazani byl vyuzit obrazek Lenna. Na Ob-
razku 3a se nachazi neupraveny obrazek a na Obrazku 3b je demonstrovan vyse
zminény efekt rozmazani, ktery pomaha odstranit nezddouci Sum v obraze.

Hledani prechodi

Ve druhém kroku se provadi hledéni prechodt (gradientii) v mistech, kde se nachézi
silny okraj hrany (mista obrazu s vyssimi magnitudami). K hledani pfechodu se
pouzivaji dvé konvoluéni masky o rozmérech 3 x 3. Ukazka obrazu se zvyraznény-
mi prechody aplikovanim Sobel operatoru je demonstrovana na Obrazku 4 (Green,
2002).

Non-maximum supression

Ve tfetim kroku se provadi ,potlaceni (non-maximum supression). Uéelem tohoto
kroku je provést ,zaostfeni rozmazanych hran“, které vznikly v poc¢atecnim kroku
vyhlazovani v mistech, kde se nachézi vysoké magnitudy. Nastinéni problému je
takové, ze se ponechaji v obraze lokalni maxima a vSechno ostatni bude odstranéno
(Canny, 2008) (Moeslund, 2009).

Dvojité prahovani

Ve ¢tvrtém kroku se provadi dvojité prahovani. Po tretim kroku je v obraze vyznace-
no mnoho hranovych pixeli. Miize se stat, ze nékteré z nich nendalezi skutecné hrané,
ale byly vyhledany zapti¢inénim Sumu v obraze, ¢i mohou byt zptisobeny hrubym
povrchem anebo jinymi nezadoucimi jevy v obraze. Z tohoto divodu se provadi
dvojité prahovani. Prvni ,hranice* prahovani se nastavi na velmi vysokou hodnotu
(napt. 80 %) a ma za tkol zvyraznit velmi silné hrany v obraze. Druhé prahovani
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Obréazek 4: Zvyraznéné prechody (gradienty) ziskané aplikovanim sobel operatoru.

je nastaveno na podstatné nizsi hodnotu (napf. 20 %). Pixely, které nespadaji do
této hranice, jsou automaticky potlaceny a ostatni pixely budou oznaceny jako slabé
hrany (Canny, 2008) (Moeslund, 2009).

Vybér hran pomoci hystereze

Ve findlnim kroku se vyberou hrany pomoci hystereze (edge tracking by hysteresis).
Ve c¢tvrtém kroku jsme ziskali silné a slabé hrany. O silnych hranach jsme presvédce-
ni, ze skutecné jsou hranami. Ze slabych hran vybereme pouze ty hrany, které jsou
spojeny se silnou hranou. U téchto hran je mensi pravdépodobnost, Ze jsou Sumem
¢i jinym nezddoucim jevem v obraze. Vysledny obraz po aplikovani vSech zminénych
kroku je zobrazen v Obrézku 5 (Canny, 2008) (Moeslund, 2009).

2.2 Gaussian Blur

Jednim z mnoha algoritmi, které implementuji ,rozmazani obrazu, je Gaussian
Blurring. Ke zpracovani obrazu se pfitom vyuziva Gaussovo rozdéleni (Gaussian
distribution).

Pojem rozmazani lze zjednodusené chapat jako vybér hodnoty pixelu na zakladé
prumérné hodnoty jeho okolnich pixeli. Z pohledu grafiky se tento jev da nazvat
srozmazani* (blurring effect). Z hlediska hodnot se jednd o vyhlazovani (smoothing).
Nezavisle na oznaceni, sttedovy bod vzdy prichdzi o ur¢itou informaci (ztraci se jeho
detail).

Pri tomto postupu neni vhodné pouzit priumérnou hodnotu z okolnich pixel,
jelikoz obraz je spojity a pixely blizko sebe jsou velmi ,,podobné®. Lepsim fesenim
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Obrazek 5: Demonstrace obrazu po aplikaci posledniho kroku Cannyho detekce hran.
Konkrétné v tomto pripadé byl v pribéhu procesu vyuzit ve ¢tvrtém kroku dvojité
prahovani s hodnotami 30 a 85.

je pouzit vazeny prumér, jelikoz ¢im blize jsou pixely umistény, tim vétsi bude vaha
(PixelsTech, 2012).

Akceptovatelnym modelem rozlozeni vah je normélni (Gaussovo) rozdéleni.
V grafice se jednd o kfivku ve tvaru zvonu, ktera popisuje presné takové rozlozeni
hodnot, jaké je popsano vyse.

Graf popisuje pouze jednodimenzionalni normalni rozdéleni. V obraze je nutné
pouzit dvoudimenzionalni normalni rozdéleni.

Hustota funkce normalniho rozdéleni se nazyva Gaussova funkce. Jednodimen-
zionalni tvar Gaussovy funkce je zobrazen v rovnici 1. Z této rovnice lze odvodit
dvoudimenzionalni tvar Gaussovy funkce, ktery je popsan rovnici 2. Pomoci této
rovnice lze spocitat vdhu kazdého bodu v obraze (Fisher, Perkins, Walker a Wolfart,
2003).

1 _a?

flz) = me 202, (1)
1 22 4y2

flry) = goge ©)

Symbol ¢ predstavuje v rovnicich 1 a 2 rozptyl.

2.3 Prahovani

Prahovani (thresholding) je nelinedrni operaci, ktera se nejcastéji aplikuje na obrazek
ve stupnich Sedi (grayscale image) a prevede jej na bindrni obraz. Bindrni obraz se



2.3 Prahovani 12

bude skladat z pixeli, jejichz hodnota bude stanovena na zakladé prahové hodnoty
(threshold value) (WaveMetrics, 2015).

V zakladni implementaci prahovani se porovnava puvodni hodnota pixelu s pra-
hovou hodnotou a pokud je tato hodnota vyssi, nez je prahova hodnota, priradime
pixelu bilou barvu (hodnota 255), v ostatnich pripadech prifadime pixelu ¢ernou
barvu (hodnota 0) (WaveMetrics, 2015) (Wikipedia, 2016).

Zékladnim predpokladem pro spravnou funkci prahovani je uréit vhodnou pra-
hovou hodnotu. Hlavnim problémem vsak je, Ze stanoveni této hodnoty probiha
na zakladé intenzity, nikoliv na vztahu okolnich pixeli. Mtze tedy dojit k situa-
ci, kdy nékteré izolované pixely nebudou zahrnuty do pozadované oblasti. Zejména
k tomuto jevu dochézi v blizkosti hranic hledané oblasti. Jesté horsi situace nasta-
va, pokud obraz obsahuje Sum. Intenzita obrazového bodu v zasuméné oblasti pak
nemusi predstavovat béznou intenzitu bodu v hledané oblasti.

Pokud tedy vyuzijeme zakladni implementaci prahovani, je nutné pocitat s tim,
ze pri nevhodném nastaveni prahové hodnoty nebo pritomnosti mnoha riznych in-
tenzit svétla v obraze, mize vyprahovanim dochazet k odstranéni dilezité informace
z obrazu, anebo naopak se ve vysledném obrazu vyskytne ptili§ mnoho nadbytecné
informace (Turkel, 2011). Tento problém se do jisté miry snazi odstranit adaptivni
prahovani.

Adaptivni prahovani

V minulé sekci bylo zminéno, Ze pokud se v obraze vyskytuje mnoho variaci intenzity
pozadi, mize dosdhnout adaptivni prahovani lepsich vysledk.

Na rozdil od (globélniho) prahovéani poéita adaptivni prahovani prahovou hod-
notu pro kazdy pixel zvlast na zakladé okolnich pixeli (neighborhoods). Prahovou
hodnotou je vazeny prumér z okolnich pixeli, ze kterého se odecte offset (scikit-
image, 2016).

Knihovna OpenCV obsahuje nékolik riiznych implementaci vypoctu prahovaci
hodnoty, napriklad tyto:

o ADAPTIVE THRESH_MEAN C - vypocet na zakladé stfedni hodnoty okoli pixelu.

o ADAPTIVE THRESH_GAUSSIAN C - prahovaci hodnotou je vazeny soucet hodnot
okolnich pixeli (Bradski, 2000).

Pti testovani bylo zjisténo, Ze pouziti ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN C vede na lep-
s1 vysledky s minimalnim vyskytem Sumu v obraze, ale doba zpracovani je zhru-
ba Sestkrat pomalejsi nez pri pouziti ADAPTIVE THRESH_MEAN C. Z tohoto divodu
byl pro vyslednou metodu vybran vypocet prahovaci hodnoty pravé na zakladé
ADAPTIVE_THRESH_MEAN C, kterd podava velmi dobré vysledky ve velmi kratkém
case.



2.4 Houghovy transformace 13

2.4 Houghovy transformace

Houghova transformace je metoda pro hledani pifimek, kruznic, elips a jinych jedno-
duchych grafickych utvart v obraze. Jejim hlavnim cilem je tedy segmentace objektt
v obraze (Safaiik, 2011). Houghova transformace je zaloZena na vyhledani takové
mnoziny bodu v obraze, které lezi na jedné primce, resp. na ¢asti primky (Perdoch,
2008). Na Obrazku 6a jsou zobrazeny body A, B, C' a D. Kazdy z téchto bodu je

v A rA
A = (X4, Y1)
B = (X2 ¥2) r = X, COS @ y;Sin @
r' ________________
C = (s, ya) |
| r=X,C0S @ Yy,Sin @
D = (X41 y4) E
@ \r=xcos@ysin@ - >
e} ; O @' 6
(a) Puvodni prostor (b) Parametricky prostor

Obrazek 6: Primka zobrazend v puvodnim i parametrickém prostoru.

popsan soufadnicemi (z;,y;), kde ¢ = 1..4. Hledanou primku lze vyjadrit ve dvou-
rozmérném prostoru nékolika zpusoby. Lze napr. vyuzit smérnicovy tvar y = kx +q,
kde k je smérnici primky a ¢ je posun ve sméru osy y. Tento tvar se v Houghové
transformaci nevyuziva, jelikoz pokud bychom méli definovat pfimku, kterd je rovno-
bézné s osou y, pak by se hodnota ¢ blizila k nekonecnu. Z tohoto divodu se pouziva
normalovy tvar primky, ktery vyjadiime pomoci polarnich souradnic néasledujicim
zptusobem (Vlach, 2011) (Duda a Hart, 1972) (Canny, 2008) (Safaiik, 2011):

r=2 cos p+y sin g, (3)

kde r je délka normaly a ¢ je velikost orientovaného tthlu mezi osou z a normalou.
Vypocet r a ¢ vypada nasledovneé:

ro= a2, (4)

p = arctan% (5)

Vyhodou této metody jsou jeji dobré vysledky detekce i pres pripadné nepravidelnos-
ti a poruchy v hledanych ktivkach. Tyto nedokonalosti mohou vzniknout pripadnym
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sumem ¢i pri ztraté informace v obrazovych datech (napf. po aplikaci prahovéni)
(Safarik, 2011).

Detekce primek

Ze sekce Houghovy transformace vyplyva, ze k nalezeni primek bude nutné pouzit
parametricky prostor. Priklad prevodu do tohoto prostoru 1ze demonstrovat na bodu
A 7z Obrézku 6a. Vstupnimi parametry pro nas budou soutradnice tohoto bodu. Po

jejich dosazeni do rovnice 3 ziskdme normdlovy tvar piimky (6), kterd prochazi
bodem A.

T =1 CcoS Y+ Y sin . (6)

Parametry r a ¢ jsou pro nas v této rovnici neznamymi. Pokud prolozime timto
bodem vsechny proveditelné piimky dosazenim a naslednym dopocitanim dvojice
(p, ), tak ziskdme v parametrickém prostoru kfivku, kterd ma sinusovy prubéh.
MNustracni priklad takové kiivky pro bod A je demonstrovan v Obrazku 6b. Pokud
stejny proces uplatnime i na ostatni body B, C' a D, zjistime, ze se vzniklé kiivky
v parametrickém prostoru protnou v jediném bodé (¢, r). Tato skutecnost je rovnéz
ilustrovana v Obrazku 6b (Canny, 2008) (Safaiik, 2011) (Perdoch, 2008).

Algoritmus Houghovy transformace primek lze popsat nasledujicim zpusobem:
Vstupnim prvkem je bindrni obraz f. VSechny pixely, jejichz hodnota jasu se rovné
1, pfevedeme do parametrického prostoru, ktery nazveme akumulator A o rozmé-
rech M x N (viz. Obréazek 6b). Pro kazdy pixel, jehoz hodnota jasu se rovna 1,
vypocitame hodnotu parametru r dosazenim parametru ¢ z predem dohodnutého
intervalu do rovnice 3. Nasledné inkrementujeme hodnotu v akumuldtoru na vsech
pozicich A(y;, ;) = A(pi,rj) + 1, pro Vi = 1.M a Vj = 1.N . Po zpracovani
vSech pixelt v obraze je akumulator A(y;, ;) naplnén hodnotami, které znac¢i pocet
nalezenych bodi na jedné primce, kterd je definovana parametry (¢;,7;). Dle maxi-
malnich hodnot v akumulatoru vybereme pozadovany pocet primek v obraze, které
jsou vystupem Houghovy transformace(Vlach, 2011)(Duda a Hart, 1972) (Canny,
2008).

Detekce kruznic

Pro vyhledavani ostatnich geometrickych utvari, které lze analyticky popsat, je
mozné pouzit stejnou proceduru jako tu, ktera byla popsana v predchozi podsekci
Detekce primek. Pri vyhledavani kruznice v obraze budeme vychazet z rovnice 7.

(z—a)’+(y—b)* =77, (7)

kde a a b jsou souradnice sttedu kruznice a r je polomérem kruznice. Kazdy bod,
ktery nalezi takové kruznici, lze popsat pomoci rovnic 8 a 9.

r = a +7rcosep, (8)
= b+rsing 9)
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Algoritmus bude vyhledavat body se spoletnym stfedem kruznice danym sourad-
nicemi a a b, jak jiz bylo zminéno vyse. Vypocet souradnic je odvozen z rovnic 8
a9.

a = T —1cosy, (10)
b = y—rsing (11)

Algoritmus Houghovy transformace kruznic lze popsat nasledujicim zptusobem: Po-
catek faze je shodny s algoritmem vyhledavani primek. Vstupem je binarni obraz
f. Vybereme vsSechny pixely, jejichz hodnota jasu se rovna 1. Déle zvolime polo-
mér r hledané kruznice. Podobné jako v predchozi sekci stanovime akumulator A
o rozmérech M x N.

Pro kazdy pixel, jehoz hodnota jasu se rovna 1, vypocitdme hodnoty a a b
na zakladé rovnic 10 a 11, kde thel ¢ = 0. Pokud se hodnota a bude vyskytovat
v intervalu (0, M) a zaroven b bude nalezet do intervalu (0, N), inkrementujeme
hodnotu v akumulatoru A(a,b) = A(a,b) + 1. Po zpracovani vSech pixeltl v obraze
je akumulator naplnén hodnotami, které zna¢i pocet kruznic se stiedem v (z;,y;)
a polomérem r. Dle maximalni hodnoty v akumulatoru vybereme stfed (z;,y;) hle-
dané kruznice. Princip této metody je naznacen na Obrazku 7. (Vlach, 2011) (Duda
a Hart, 1972) (Canny, 2008)
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y=b+rsing

! - — Rl )
0 p— X
a X=a+rcoso

Obrézek 7: Na obrazku jsou zobrazeny tii kruznice. Modra kruznice je hledanou
kruznici s polomérem r, kterou vyhledavame pomoci Houghovy transformace. Zbylé

dvé kruznice znaci okoli bodu ve vzdalenosti r, ve kterém hledame stied pozadované
kruznice.
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3 Metody strojového uceni

Cilem metod strojového uceni je prevedeni dat na informace. Hlavné se vSak snazi
o jejich porozumeéni. K tomu je nutné provést uceni na velké mnoziné trénovacich
dat. Timto zptsobem ziskdme natrénovany stroj, resp. metodu, ktera by méla byt
schopna poskytnout o datech blizsi informace. Takovou informaci mize byt napri-
klad tvrzeni o tom, jestli se hledany objekt vyskytuje v obraze. Na zakladé této
informace lze napt. provést vyhledani polohy objektu a jeho vyznaceni v obraze ¢i
kamerovém snimku. Dale je mozné omezit prostor pro vyhledavani dalsich objekti
jako v pripadé obliceje, kde se snazime uptesnit polohu oc¢i, nosu nebo ust. V pripa-
dé strojového uceni se vyse zminény prevod dat na informace provadi extrahovanim
vzoru (patterns) z dat.

Strojové uceni lze uplatnit na mnoho riznych dat, jako jsou trzni ceny, teplota,
barevna intenzita a mnoho dalsich dat. Data byvaji ¢asto predzpracovana do tzv.
priznaku (features) (Bradski a Kaehler, 2008).

V nésledujicich sekcich bude probrdna metoda Viola-Jones, ktera se nejcastéji
vyuziva k detekci obli¢ejii v obraze a ktera byla prvni metodou umoznujici detekci
v realném case. Dale budou zminény zakladni principy a algoritmy, které zptsobuji,
ze je metoda Viola-Jones tak efektivnim a rychlym algoritmem. Zavérecna sekce
bude vénovana LBP priznakiim.

3.1 Metoda Viola-Jones

Viola a Jones (2001) ve svém ¢lanku Rapid Object Detection using a Boosted Cas-
cade of Simple Features predstavili metodu pro detekci obli¢eji v obraze. Tato me-
toda byla v té dobé vyrazné rychlejsi a presnéjsi nez ostatni metody fesici tento
problém. Konkurencéni metody trpély vysokou vypocetni narocnosti, jelikoz vyhle-
davani obliceji bylo zalozeno na barevnych tonech pleti, hledani obrysii anebo u vice
komplexnich metod dokonce vyzadovaly zahrnuti sablon ¢i neuronovych siti.

Obraz jako takovy je kolekci hodnot barev (intenzit svétla). Analyza téchto
pixell je ¢asové velmi narocna, jelikoz lidsky oblicej mtze byt v obraze rizné nato-
¢en, dale mize nabyvat odlisnych tvart a nelze opomenout ani odlisSnou pigmentaci
kuze. Analyza pixeli ¢asto musela byt providdéna opakované kvili zméné méritka
(scaling) a zpTesnovani detekce (Wilson a Fernandez, 2006).

Metoda Violy a Jonese jiz neni zalozena na praci s pixely, ale k detekci oblic¢eju
vyuziva Haarovy priznaky a algoritmus pro trénovani klasifikatorti kaskadu Ada-
Boost (AdaBoost cascade). Algoritmus AdaBoost a vyse zminéné Haarovy priznaky
budou detailnéji popsany v nasledujicich podsekcich (Wilson a Fernandez, 2006).

Haarovy klasifikatory

Jadrem Haarova klasifikdtoru jsou Haarovy priznaky (Haar-like features).Tyto pii-
znaky nepracuji s intenzitou hodnot jednotlivych pixelt, jak je popsano vyse, ale
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namisto toho pracuji s rozdily hodnot mezi celymi skupinami pixelu (tyto skupiny
pixelt tvoii obdelnikovou oblast). Timto zptisobem lze snadno v obraze rozlisit svétlé
oblasti od tmavych. Dalsi vyhodou Haarovych priznaku je jejich snadné skalovatel-
nost, kterda se provadi prostym zvétsenim, resp. snizenim velikosti skupiny pixelt.
Timto zptsobem je mozné v obraze vyhledavat objekty riznych velikosti. Na nasle-
dujicich tfech obrazcich jsou zobrazeny rizné typy Haarovych priznaka (Wilson a

Fernandez, 2006):
@ () (o) (d)

Obréazek 8: Hranové Haarovy priznaky.

@ (b)) (¢ (@ (o) (f) () (h)

Obrézek 9: Carové (line) Haarovy piiznaky.

- @

@) (b)

Obréazek 10: Stfedové (center-surround) Haarovy priznaky.

Integralni obraz

Integralni obraz je pole hodnot sestavajici ze souctli intenzit pixeli. Hodnotu v poli
na pozici (x,y) ziskdme souctem intenzit pixeli vlevo a nahore od této pozice a na-
slednym pri¢tenim hodnoty intenzity pixelu na této pozici. Pokud budeme uvazovat,
ze Alx,y] je pozice pixelu v pivodnim obraze a Al[z',y'] je pozici v integralnim ob-
raze, tak vypocet integralniho obrazu lze popsat rovnici 12 (Wilson a Fernandez,
2006).

Al ] = > Alxy (12)
z'<z, y'<y

Ukazka integralniho obrazu je demonstrovana v Obrazku 11 spolec¢né s prikladem,
jak spocitat sumu pixela libovolné ¢asti obrazu pouze se ¢tyfmi pristupy do paméti.
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Obrazek 11: Na Obrazku 11a je zobrazeno, jak probihd vybér podobrazku pii zpraco-
vani celého obrazu, a na Obrazcich 11b a 11c je demonstrovan vypocet sumy pixeli
plochy podobrazku pomoci 4 krajnich bodt, které jsou vyznaceny v Obrazcich 11a
a 1lc. Vypocet pak vypadd nasledovné: S =A+C — B —D

A B C

W

D E F

Obréazek 12: Na obrazku je vysvétleno, proc¢ je vypocet Haarovych priznaktl velmi
rychly a efektivni. Jednd se o vypocet rozdilu dvou integralnich obrazu (¢erné a bilé
plochy), ktery se skladé z jednoduchych aritmetickych operaci a nékolika pristupt
do paméti. Vyslednou rovnici pro vypocet hranového priznaku, ktery je vidét na
obrazku, lze vyjadrit nasledovné: S = A —-2B+2F—-D — F+C

Kaskada klasifikatora

Vypocet priznaku je navrzen efektivné a je velmi rychly, ale vypocet vsech ptriznakt
ve zpracovavaném podobrazku (jednd se o ¢ast zpracovavaného obrazu o velikos-
ti napt. 24 x 24 pixeli) je nesmyslny, protoze tato hodnota se muze pohybovat
i ve stovkach tisic. K tomu, aby bylo mozné rozhodnout, jestli podobrazek zahrnuje
pozadovany objekt, postaci spocitat jen malou ¢ast vyse zminénych priznakt. Z to-
hoto vyplyvd, Ze tikolem kaskddy je efektivné eliminovat 50 % a vice podobréazk,
ve kterych se hledany objekt s jistotou nevyskytuje s vyuzitim jen minimalni rezie
na vypocetni zdroje. Takové podobrazky jsou eliminovany jiz pti analyze nékolika
prvnich klasifikdtort v kaskadé, jak je zobrazeno v Obrazku 13. Pokud pfi analyze
podobrazek nevyhovuje klasifikatoru, okamzité je zahozen a zpracovava se nasledu-
jici podobrazek. Timto zpltsobem je algoritmus schopen velmi rychle zpracovat cely
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obrazek a navic s velkou pfesnosti detekovat hledany objekt (Wilson a Fernandez,
2006).

hledany

podobraz objekt

nejedna se o hledany objekt

Obrazek 13: Analyzy podobrazu pomoci kaskady klasifikatori. V Obraze je demon-
strovano zahazovani podobrazu, ve kterém se s jistotou dany objekt nevyskytuje.

AdaBoost

Adaptivni boosting (AdaBoost) je algoritmus, ktery se pouziva k natrénovani néko-
lika slabych klasifikatora h;. Jednotlivé byvaji tyto klasifikdtory velmi jednoduché.
Zpravidla se totiz jednd o rozhodovaci stromy s jedingym délenim (napf. na zakladé
jedné prahové hodnoty), které se nazyvaji desicion stumps. Kazdému klasifikatoru
pritazujeme vahu « na zakladé chyby, které se dopustil pri klasifikaci. Tato chyba
nesmi byt vyssi nez hodnota 0.5, protoze takovy klasifikator by neposkytoval zadnou
uzitecnou informaci (Bradski a Kaehler, 2008).

Zpracovand data v podobé priznakovych vektoru x; je nutné ohodnotit. V Ada-
Boostu se vyuziva binarni klasifikace dat, kde t¥ida y; nabyva hodnot —1, +1, které
znaci pritomnost, anebo naopak neptitomnost hledaného objektu (Bradski a Ka-
ehler, 2008).

Cilem boostingu je zvolit nékolik slabych klasifikatori a nasledné je ,spojit*
do jediného klasifikdtoru, ktery bude nazyvan silnym klasifikatorem. Tedy je nutné
vytvorit linearni kombinaci slabych klasifikator.

Nyni je mozné zadefinovat pojem distribu¢ni funkce D; nad daty, kde D,(7)
vyjadiuje vahu pro kazdy priznakovy vektor x;. Soucet téchto vah dava dohromady
hodnotu 1. AdaBoost je itera¢nim algoritmem. V kazdé iteraci se na trénovacich da-
tech natrénuje jeden slaby klasifikdtor a nasledné je pridan do silného klasifikatoru.
Na zékladé téchto vah je algoritmus schopen se v dalsi iteraci zamérit na vzorky
dat, ve kterych se klasifikator dopoustél nejvice chyb a snazi se vytvorit klasifikator,
ktery tyto vzorky dat bude klasifikovat spravné. Po mnoha iteracich je disledkem,
ze vSechna trénovaci data jsou klasifikovany bezchybné. Trénovaci chyba klesa expo-
nencialné rychle. Pokud chyba na trénovacich datech klesne na nulu, stale ma smysl
provadét dalsi trénovani, jelikoz je mozné dale snizovat chybu v testovacich datech
(Bradski a Kaehler, 2008).

Oproti jinym algoritmiim, jako jsou napi. neuronové sité, AdaBoost neni na-
chylny na pretrénovani. Pokud se v trénovacich datech nevyskytuje sum, chyba na
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testovacich datech stéale klesa, popt. stagnuje.

Algorithm 1: Pseudokéd algoritmu AdaBoost (Bradski a Kaehler, 2008).
Data: Vzorky dat
Result: Natrénovani silného klasifikatoru

1 inicializace;

2 Di(i) = 1/m,i=1.m;

3 for t=1..7 do

4 | nalezni klasifikdtor h;, ktery minimalizuje vahovou chybu D (i);
5 | hy=arg min, .y €, kde ¢; = > %) Dy(i) dokud ¢; < 0.5 ;
6 | jinak ukonci.
7 | Nastav vdhu oy = £ log[(1 — €) /€], kde ¢ je minimaln{ chyba z kroku 5.
8 | Aktualizuj vahy dat: Dy q(i) = [Dy(i) exp(—ouyihi(x;))]/ Zy, kde Z;
normalizuje vypocet pres vSechna data.
9 end
3.2 LBP

LBP (Local binary pattern) je jednoduchym, ale velmi ti¢innym obrazovym operato-
rem, ktery oznacuje kazdy pixel v obraze hodnotou, jez se urci ze sousednich pixeli.
Diky nizké vypocetni naroc¢nosti byl vyuzit v mnoha aplikacich, kde byva nejcastéji
aplikovan na obraz ve stupnich Sedi (Pietikainen, 2010).

Zéakladni LBP operator, ktery predstavili autori Ojala, Pietikdinen a Harwood
(1996) v clanku A comparative study of texture measures with classification based on
featured distributions, pritazuje hodnoty pixeltim v obraze z bloku pixeli o velikosti
3 x 3 pixely. Pixely v tomto bloku jsou vyprahovany hodnotou stiedového pixelu.
Pokud maji pixely nizsi intenzitu nez stredovy pixel, jsou ohodnoceny 1, v opac¢ném
pripadé 0. Vyprahovani pixelii je demonstrovano na Obrazcich 14a a 14b. Tyto
hodnoty je nutné prepsat do 8bitového cisla. Prepis hodnot se odviji od vybéru
prvniho pixelu a nasledné se provadi dokola dle nebo proti sméru hodinovych rucicek,
jak je zobrazeno na Obrazku 14c. Nezalezi na tom, kterym pixelem za¢neme sousedni
pixely prepisovat, ale je dilezité, abychom tohle poradi zachovali pro vSechny ostatni
zpracovavané pixely v obraze (Rosebrock, 2015) (Pietikédinen, 2010) (Pietikdinen,
Hadid, Zhao a Ahonen, 2011).

Binarni ¢islo je nasledné konvertovano do decimalniho tvaru, ktery jiz predsta-
vuje vyse zminénou LBP hodnotu stfedového pixelu. Jelikoz se sousedstvi stredového
pixelu sklada z 8 pixelt, ziskdvame dohromady az 2% = 256 kombinaci hodnot pro
pixely (Pietikédinen, 2010) (Pietikdinen, Hadid, Zhao a Ahonen, 2011). Z cetnosti
vyskytl jednotlivych LBP hodnot 1ze sestrojit histogram, ktery predstavuje nas vy-
sledny ptiznakovy vektor (Rosebrock, 2015). Histogram je rovnéZ mozné pouzit ke
klasifikaci textur v obraze (scikit-image, 2016).
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Obrazek 14: Na obrazcich 14a a 14b je demonstrovano vyprahovani vzorki ze sou-
sedstvi ¢ervené zvyraznéného pixelu. Prepisem hodnot v Obrazku 14b dle poradi
z Obréazku 14c ziskdme binarni hodnotu 00010111. Oznaceni pixelu ziskdme vypo-
Ctem1-244+1-224+1-2141.20=23

O par let pozdéji byl LBP rozsiten o podporu razné velkych sousedstvi pixelu.
S timto rozsifenim byly predstaveny nasledujici dva parametry (Rosebrock, 2015).

o Pocet soumérné umisténych bodt p v kruhovém sousedstvi.
o Polomér kruznice 7.

U LBP déle uvazujeme pojem uniformita (uniformity). LBP je povazovano za
uniformni pokud, pokud jeho 8bitové ¢islo obsahovalo nejvyse dva prechody 0 —
1 nebo 1 — 0. Naptiklad binarni ¢islo 00100000 je uniformni, protoze se v ném
vyskytuji pouze dva prechody. Této znalosti se dale vyuziva pti urcovani hran a roht
v lokalnich ¢astech obrazu, jak je demonstrovano v Obrazku 15 (Rosebrock, 2015).

®) @) L
©) ©) ©) ©) ©) | J
O [ @) L L @) O o o
©) o ©) o ° [ ] 0] o ©)
(a) Plocha (b) Hrana (c¢) Roh

Obréazek 15: Na obrazcich jsou demonstrovany pixely s nizsi, resp. vyssi intenzitou
nez stredovy pixel coz reprezentuji ¢erné, resp. bilé tecky. Cerna tecka zde odpovida
binédrni hodnoté 1.
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4 Metodika prace

V této casti budou popsany kroky, které jsem ucinil k vyfeSeni problému detekce
plechovek na hraci plose v ramci soutéze Ketchup House. Tato soutéz bude popsana
v nasledujici sekci. Nez byly vybrany dvé finalni metody, u kterych bylo vyhodnoce-
no, ze jsou schopny vytesit dany problém v redlném case s podanim velmi presnych
vysledki, bylo vyvinuto mnoho jednorazovych prototypu, které byly po urcité dobé
zahozeny jako nepresné, pomalé ¢i nespolehlivé. V dobé navrhu se pti vybéru metod
vychazelo z dostupnych prostiedki robota, pro kterého je vyvijené pocitacové vidéni
urceno.

Ptivodné mél robot disponovat nejen kamerou, ale i laserovym ukazovatkem.
Tento laser mél vytvorit na snimané plechovce vzor, ktery by bylo mozné efektivné
a rychle detekovat. Laser vsak nebyl dostatecné vykonny, a proto bylo od tohoto
feseni upusténo. Jelikoz bylo mozné vyuzit pouze kamerova data, rozhodl jsem se
prvni metodu zalozit na strojovém uceni. Po natrénovani klasifikatoru na velké mno-
ziné dat je metoda schopna podat vyborné vysledky detekce v prakticky libovolném
prostredi. Vice informaci o strojovém uceni je popsano v kapitole Metody strojového
uceni. Druhd metoda byla zvolena na zakladé navrzeni hraci plochy, které ptimo vy-
bizi k vyuziti Houghovy transformace piimek a tedy k efektivni segmentaci obrazu.
Vice informaci o Houghovych transformacich je uvedeno v sekci Houghovy trans-
formace. V nasledujicich sekcich jsou tyto dvé metody detailnéji popséany spolecné
s pravidly pro soutéz Ketchup House.

4.1 Ketchup House

Ketchup House je soutéz, kde dvojice robotl soutézi ve sbéru plechovek. Vitéznym
robotem se stava ten, ktery jich ma po tii minutovém casovém intervalu ve skladu
vice.

Hristé je tvoreno z 5 vodorovnych a 5 svislych ¢erné zbarvenych car, které vza-
jemné tvori sit. Rozestup mezi sousednimi c¢arami je 30 cm. Zbytek hraci plochy tvori
bila barva. Protilehlé krajni ¢ary hractho pole symbolizuji sklady robotii, kam od-
kladaji plechovky. Plechovka je uznana pouze tehdy, pokud se po umisténi alespon
castecné dotyka skladu. Plechovky jsou umistény pouze na priisecicich svislych a vo-
dorovnych primek. Dvé plechovky jsou umistény vzdy na stejném misté na stredové
care mezi sklady, dalsi tfi plechovky jsou ndhodné rozmistény na ostatnich priise-
¢icich. Pokud se robot s plechovkou vzdali o vice jak jeden ¢tverec, je na jeji misto
dosazena dalsi plechovka, a to az do maximélniho poc¢tu 12.

Omezeni se netyka jen hristé a rozmisténi plechovek, ale i robota a samotné
plechovky. Robot nesmi byt okoli nebezpecny a musi fungovat zcela autonomné.
Pro plechovku plati, Ze se musi jednat o volné dostupnou plechovku od kecupu.
Oba objekty jsou pak omezeny rozmérové. Robot je omezen podstavou o velikosti
maximalné 30 x 30 cm a plechovka primeérem o velikosti 53 mm a vyskou 74 mm.
Model robota je zobrazen na Obrazku 16.
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Obrézek 16: Mobilni robot K4 uréeny do soutéze Ketchup House (Tym AiStorm,
2016).

4.2 Metoda zalozena na Houghové transformaci

Metoda zalozend na Houghové transformaci vyzaduje, abychom se vice zamérit na
predzpracovani obrazku. Pred pouzitim Houghovy transformace za ticelem detekce
piimek v obraze je dilezité nejprve ziskat obrazek, ve kterém je potlacen Sum a kde
jsou maximalné zvyraznény hrany.

Po aplikovani Houghovy transformace je nutné ziskané primky rozdélit do dvou
skupin. Prvni skupina bude obsahovat vodorovné primky hraci plochy a druha sku-
pina svislé primky této plochy. Vice informaci o hraci plose je uvedeno v sekci 4.1.

Déle je nutné vyhledat priseciky vysSe zminénych skupin ptimek. U kazdého
pruseciku bude stanovena oblast, ve které budeme detekovat plechovku na zakladé
pomeéru cernych a bilych pixeli v této oblasti.

Na zavér se u detekovanych plechovek dopocita jejich pozice v polarni sou-
fadnicich vzhledem k robotovi na zakladé pozice plechovky v obraze a jeji vysky
v pixelech.

4.3 Metoda zalozena na strojovém uceni

V této sekci bude popsan vybér vhodné metody strojového uceni a déle zde bude na-
stinéno, jak se takové uceni provadi. Vybér vhodné metody byl zalozen na srovnani
uspésnosti detekce riznych objekti v obraze na zakladé jiz existujicich analyz. Na
zakladé téchto analyz bylo zjisténo, ze velmi dobrych vysledkt detekce objektii dosa-
huji detektory vyuzivajici natrénovanou kaskadu klasifikatort, kde tyto klasifikatory
vyuzivaji rizné typy priznaki.

Kaskada slabych klasifikatori vyuzivajici Haarovy priznaky dosahuje velmi dob-
rych vysledki pri detekei obliceju (zaroven i nosu, o¢i a Gst). Velmi dobrych vysledku
(uspésnost vyssi nez 71 %) bylo dosazeno i pii detekci dopravnich znacek, jak uva-
déji autori Doman, Deguchi, Takahashi, Mekada, Ide a Murase (2009) v ¢lanku
Construction of Cascaded Traffic Sign Detector Using Generative Learning. Dalsi
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srovnani provedli autori Han, Han a Hahn (2009) v ¢lanku Vehicle Detection Me-
thod using Haar-like Feature on Real Time System, ve kterém otestovali ispésnost
detekee pred ndmi se vyskytujicich vozidel. Uspésnost detekee zde presahla 75 %.

Dalsi srovnédni tispésnosti detekce objektu (objektem byl kmen stromu), které
publikovali autoti Jiang, Hornegger, Koch (2014) v knize Pattern Recognition, bylo
zaméreno na kaskady slabych klasifikatort, které vyuzivaji rizné typy priznaki.
Lepsich vysledkt tspésnosti detekce zde bylo dosazeno s vyuzitim LBP priznaki
(95.8 %) a Haar priznaku (95.1 %) oproti HOG pfiznaktm (77.9 %).

Na zakladé vyse zminénych analyz byla k tréninku zvolena kaskada slabych
klasifikatort s vyuzitim priznaki LBP i Haar, avsak k zavéreénému srovnani bude
zvolena jen ta kaskada, kterda bude dosahovat lepsich vysledki detekce objektt.

Natrénovani kaskady klasifikatorti vyzaduje potizeni dostatecné velké sady fo-
tek hledaného objektu. V nasem pripadé je vyhledavanym objektem plechovka od
keCupu. Z porizenych fotek je nutné sestavit trénovaci sadu, na které dojde k nauceni
kaskady slabych klasifikatort. Ze zbylych fotek vytvorime testovaci sadu, na které
bude ovérovana uspésnost detekce natrénovaného klasifikatoru.

Dale je nutné potidit sadu negativnich snimki. Negativni snimky jsou takové
snimky, na kterych se nevyskytuje hledany objekt. Tahle sada fotek by méla byt
vyrazné veétsi nez je sada trénovacich dat. VSechny snimky byly porizeny vyse zmi-
nénym mobilnim robotem K4. Na zavér je nutné naimplementovat metodu, ktera
bude vyuzivat vyse zminény klasifikator.
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5 Implementace metod

Pro implementace metod pocitacového vidéni robota bude pouzit programovaci ja-
zyk Python verze 2.7 s vyuzitim metod z knihovny OpenCV verze 2.4.9 a NumPy
verze 1.8.2.

OpenCV (Open Source Computer Vision) poskytuje vice jak 2500 optimali-
zovanych algoritmi predevsim pro zpracovani pocitacového vidéni v redlném case
(Bradski, 2000).

Numpy poskytuje metody pro védecké vypocty provadéné v Pythonu. Jsou
zde zahrnuty operace s objekty N-dimenzionalnich poli, linearni algebra, Fourierovy
transformace a mnoho dalsich (NumPy, 2005).

Pomocné skripty budou implementovany ve skriptovacim jazyce bash a nasledné
budou kombinovany se skripty psanymi v Pythonu. Jednd se o skripty pro vytvoreni
zaznamu trénovaci mnoziny dat slouzicich k natrénovani kaskady. Dale se jedna
o skripty pro otestovani tspésnosti detekce objektu a srovnani samotnych metod.

V nésledujicich sekcich bude priblizena implementace metod pro detekei objek-
t1, resp. plechovek, na hraci plose. Déle zde budou popsany nékteré skripty, které
byly pouzity pri trénovani kaskady ¢i pii testovani metod.

Pti implementaci je vhodné vyuzivat predimplementované metody z uvedenych
knihoven, protoze pracujeme s obrazem ve vysokém rozliSeni 2592 x 1944 pixeli.
Metody v téchto knihovnéch jsou psany v nizsich programovacich jazycich (napr. C)
a jsou velmi dobre optimalizovany. Z tohoto divodu jsou schopny efektivné vyrtesit
radu problémi, se kterymi se pri zpracovani obrazu setkavame. Vysoké rozliseni
obrazu bylo zvoleno prevazné proto, abychom byli schopni co mozna nejpresnéji
z obrazu odhadnout dodatecné informace o vyhledaném objektu. Takovou informaci
by mélo byt priblizné urceni vzdalenosti objektu od kamery a urceni thlu, o ktery je
robot vzhledem k objektu pootocen. Jedna se pouze o priblizné urceni kvtli zkresleni
informace v porizeném obraze.

5.1 Metoda zalozena na Houghové transformaci

V této sekci bude probrana prvni metoda implementujici poc¢itacové vidéni pro ro-
bota. Jak jiz bylo v predeslych kapitolach nastinéno, tato metoda je zalozena na
vhodné segmentaci obrazu, ktera byla navrzena na zédkladé hraci plochy ve tvaru si-
té. Informace o objektech na hraci plose budou ziskavany na zakladé jediného snimku
porizeného kamerou robota. Vice informaci o hraci plose, robotovi a soutézi, které
se ma zucastnit, je uvedeno v sekci Ketchup House.

Na Obréazku 17 je zndzornén diagram, ktery popisuje proces zpracovani obrazu
a nasledné ziskani primek pomoci Houghovy transformace. Nyni budou detailnéji
popsany kroky uvedené ve vyse zminéném diagramu.

Na obrazku 21a je demonstrovan puvodni snimek hraci plochy s plechovkami,
které je nutné v co mozna nejkratsim case detekovat a lokalizovat.
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Obréazek 17: Diagram zachycuje predzpracovani a dale aplikovani metod urcenych
k segmentaci obrazu. Nejprve je obraz preveden do grayscale. Obraz ve stupnich
sedi je pak dale zpracovavan dvéma riznymi vétvemi, jak je zobrazeno v diagramu.
V prvni vétvi je na néj aplikovano adaptivni prahovani, ¢imz ziskame binarni obraz,
ktery lze velmi rychle zpracovavat. Ve druhé vétvi je nasim cilem ziskat primky, které
maximalné odpovidaji ¢aram hraci plochy. K tomu je zddouci na obraz ve stupnich
sedi aplikovat Gaussovo rozmazani pro odstranéni Sumu v obraze. Nasledné je na
obraz aplikovan Cannyho hranovy detektor pro zvyraznéni hran a na zavér Houghova
transformace, kterou ziskame vyse zminéné primky. Kvuli demonstraci zpracovani
obrazu pro uzivatele prevadim navic binarni obraz zpét do barevného modelu v RGB
a nasledné v ném vyznac¢im vyhledané primky. VSechny nasledujici operace jsou vsak
provadény na ptuvodnim bindrnim obraze.

Nejprve je obrazek preveden z barevného modelu RGB do obrazu ve stupnich
sedi (Grayscale). Zpracovani obrazu bude nyni rozdéleno do dvou samostatnych
vétvi, kde v kazdé vétvi vychazime z vySe zminéného obrazu. Kazdd vétev bude
samostatné popsana v nasledujicich podsekcich.

Detekovani pfimek - 1. vétev

V prvnim vétvi je nasim cilem ziskat bindrni obraz, nad kterym lze provadét velmi
rychlé operace s pouzitim knihovny NumPy. Pro prevedeni obrazu ve stupnich Sedi
do binarniho obrazu lze pouzit prahovani. Detailnéjsi popis této metody je uveden
v sekci Prahovani.

V prvotni implementaci byla vyuzita standardni metoda z knihovny OpenCV
threshold s prahovou hodnotou 112, ktera podavala vynikajici vysledky na ptavodni
testovaci mnoziné dat. Mnozina dat byla sestavena zhruba z 50 snimki, které byly
porizeny v jednom dni za urc¢itych svételnych podminek. Po pofizeni vétsi mnoziny
testovacich dat, ktera se sklddala zhruba z 1000 snimki, bylo zjisténo, Ze se nejedné
o ideadlni metodu pro vytvoreni binarniho obrazu. Za dobu, nez byla porizena tak
rozsahla mnozina testovacich dat, se v mistnosti vystiidalo mnoho intenzit svétla.
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To vedlo k ziskani presvétlenych, anebo naopak velmi tmavych fotek. Po provedeni
prahovani byla z obrazu vytracena témér veskera informace o hracim poli a samo-
ziejmeé i o hledanych plechovkach.

ReSenim tohoto problému je pouziti adaptivniho prahovani, které je detailnéji
popsano v podsekci Adaptivni prahovani. Adaptivni prahovani je idedlnim feSenim
tohoto problému, jelikoz pocita prahovou hodnotu pro kazdy pixel v obraze zvlast na
zakladé okolnich pixelti. Na Obrazcich 18 a 19 jsou demonstrovany dva problémové
snimky, které jsou v horni ¢asti presvétleny a ve zbylych ¢astech obrazu jsou velmi
tmavé.

?—t

(a) Obraz ve stupnich Sedi (b) Prahovani s prahem 112
E— =
\

\

EE—
| o]

(c) Adaptivni prahovani - GAUSSIAN (d) Adaptivni prahovani - MEAN

Obréazek 18: Na Obrazcich jsou demonstrovany rtzné typy prahovani. Pri pouziti
(globélniho) prahovéni je jasné viditelna ztrata informace v horni ¢asti obrazu, kde
zmizely nékteré cary hraci plochy, a stejné i v dolni casti obrazu, kterd je kom-
pletné zacernéna. Obé implementace adaptivniho prahovani podaly velmi dobré
vysledky. Z obrazku je vsak ziejmé, ze nejlepsi vysledky zde ziskdme pri pouziti
ADAPTIVE_THRESH_ GAUSSIAN_C, ktery je schopen z obrazu odstranit veskery neza-
douci Sum.

Utinnost adaptivnfho prahovéni je zavisld na velikosti zpracovavaného okoli
pixelt. Napr. v Obrézku 19d urcuje prahovou hodnotou z okoli pixelu o velikosti
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(a) Obraz ve stupnich Sedi (b) Prahovani s prahem 112

i

(c) Adaptivni prahovani - GAUSSIAN (d) Adaptivni prahovani - MEAN

Obrézek 19: Na obrazcich jsou demonstrovany rtzné typy prahovani. Pri pouzi-
ti (globalniho) prahovani je témér nemozné v obraze rozeznat, kde puvodné ved-
la ¢ara hraci plochy. Vice nez polovina obrazu je kompletné zacernéna. Adaptivni
prahovani podalo v obou pripadech velmi dobré vysledky. Zde vsak neni zcela zrej-
mé, kterd implementace podala nejlepsi vysledek. Adaptivni prahovani s pouzitim
ADAPTIVE_THRESH GAUSSIAN C opét z obrazu odstranil nezaddouci sum, ale nebyl
schopen zcela zvyraznit ¢ary hraci plochy. Pri pouziti ADAPTIVE _THRESH MEAN C
jsou ¢ary hraci plochy zvyraznény lépe. V obraze se misty vyskytuje Sum, ale pouze
v zanedbatelné mite, detekce by tedy neméla byt ovlivnéna.

231 pixeli. Je to dano nadmérnou velikosti zpracovavaného obrazu s rozliSenim
2592 x 1944. Ukazka adaptivniho prahovani se ziskanim prahové hodnoty z mensiho
okoli je zobrazena na Obrazku 20. Diky nedostatecné velkému okoli pixeli dojde
k odstranéni vyplné ¢ar hraci plochy i plechovky.
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Obréazek 20: Adaptivni prahovani s prahovaci hodnotou ur¢enou z okoli pixelu o ve-
likosti 31 pixelu.

Detekovani pfimek - 2. vétev

V této vétvi se snazime upravit obraz takovym zplisobem, abychom co nejpresné-
ji ziskali prfimky odpovidajici poloze car hraci plochy. Nejprve je obraz vyhlazen
pomoci Gaussova rozmazani, abychom potlacili nezadouci Sum v obraze. Pti zpra-
covani byly nastaveny rozméry Gaussova jadra na hodnotu 5 x 5. Obraz po aplikaci
Gaussova rozmazani je demonstrovan na Obrazku 21b. Vice informaci o Gaussové
rozmazani je uvedeno v sekci Gaussian Blur. Déale je nutné v takto upraveném obraze

(a) Puvodni obrazek (b) Vyhlazeny obrazek ve stupnich Sedi

Obrazek 21: Na obrazcich je demonstrovano prvotni predzpracovani v podobé pre-
vodu barevného modelu z RGB do obrazu ve stupnich Sedi. Zaroven zde jiz bylo
aplikovano i Gaussovo rozmazani.
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zvyraznit hrany. Na zdkladé analyzy metod, kterou provedli Akram a Ismail (2013)
v ¢lanku Comparison of Edge Detectors, byla vybran Cannyho hranovy detektor,
jelikoz poskytuje velmi dobré vysledky detekce hran a to i v obraze, ve kterém je
pritomen Sum. Podrobnéjsi popis této metody je uveden v sekci Cannyho hranovy
detektor. Konkrétné v nasi metodé byl vyse zminény detektor aplikovan s parametry
12 pro prvni prahovani a 22 pro druhé prahovani. Vysledek je zobrazen na Obrazku
22a.

(a) Zvyraznéni hran metodou Canny (b) Vykresleni primek do obrazu

Obréazek 22: Na Obrazku 22a jsou zvyraznény hrany po aplikovani Cannyho hrano-
vého detektoru. Na Obrazku 22b jsou zvyraznény primky, které jsme ziskali aplikaci
Houghovy transformace na Obraz 22a s detekovanymi hranami.

Obraz se zvyraznénymi hranami je vhodny pro aplikovani Houghovy transfor-
mace primek. Sekce Houghovy transformace podrobné definuje pouzitou metodu pro
vyhledani primek v obraze. Na Obrazku 22b je zobrazen puvodni snimek, do kterého
byly vykresleny primky ziskané vysSe zminénou transformaci.

Detekovani primek

Nyni mame obraz prevedeny do binarni podoby a zaroven jsme detekovali primky
v obraze. Obraz v binarni podobé bude nyni vyuzivin v kombinaci s metodami
z knihovny OpenCV a NumPy za tc¢elem dosazeni velmi rychlého zpracovani obrazu.

Zéaroven si binarni obraz prevedeme i zpét do barevného modelu RGB, abychom
zde mohli vykreslit detekované primky. Tahle operace se provadi za ticelem demon-
strace zpracovani obrazu uzivateli a k debuggovani metody, resp. nastaveni vhod-
nych parametri, pro dosazeni co mozna nejlepsich vysledkt detekce plechovek. Tak-
to upraveny obraz je demonstrovan na Obrazku 23.

Zpracovani primek

Po tspésném predzpracovani obrazu a detekci primek je nutné vyhledat plechovky.
Za timto ucelem je zadouci provést nékolik dalsich operaci pravé na vyse zminénych
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Obrézek 23: Binarni obraz prevedeny zpét do barevného modelu RGB pro vykresleni
primek za tcelem debuggovani.

primkach. Proces nésledujiciho zpracovani je popsan v diagramu na Obrazku 24.

vypis
informaci
S— — o plechovce
zadefinovani urcen} vylolle(il?nj detekce
primek > podﬁbnych prusec1k1'1' plechovek
primek (odstr. duplicit) —
vyznaéeni
oblasti s
plechovkou

Obrazek 24: Diagram plynule navazuje na predchozi diagram uvedeny v obraze 17,
kde jsme ziskali bindarni obraz a obraz se zvyraznénymi primkami. Pfimky jsou déle
blize definovany ve ttidach z divodu lepsi prehlednosti kodu a debuggingu. Nésledné
jsou primky s podobnymi vlastnostmi seskupeny do tiid. Mezi jednotlivymi tridami
piimek jsou hleddny pruseciky. Déle probihd odstranéni duplicit (pruseciku, které
jsou piilis blizko u sebe). V mistech priseciku jsou hleddny potencidlni plechovky. Na
zaver se provadi vypis informaci o detekovanych plechovkach na standardni vystup,
anebo je primo jejich pozice vyznacena do obrazu.

Nejprve je nutné primky zadefinovat pomoci tiidy pro pohodlnou préaci s nimi.
Kazda z ptimek byla popsana zaznamem, ktery zahrnuje souradnice pocatecniho
bodu, koncového bodu, vektoru a unikatniho identifikdtoru. Jednim z davodi, proc
ukladat jak pocatecni, tak koncovy bod, je lepsi prehlednost pii odstranovani chyb
v metodé. Unikéatni identifikator je nasledné vyuzivan ke kontrole, jestli dana prim-
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ka jiz byla zpracovana, aby bylo zamezeno ptripadnym duplicitam ¢i nadbyteénym
operacim.

Jakmile mame primky zadefinovany, je dulezité je roztridit do skupin s po-
dobnymi vlastnostmi. Jedna se pfedevsim o polohu primky v obraze. Jakmile jsou
primky rozttidény do skupin, je nutné ziskat mnozinu prisec¢ik piimek z rtznych
skupin. Nasledné omezime tuto mnozinu o takové pruseciky, které jsou prilis blizko
u sebe, protoze je nevhodné v jedné oblasti opakované vyhledavat plechovku.

Na vysledné mnoziné priseciki se pokusime vyhledat vyse zminénou plechovku.
Na zékladé umisténi priseciku v obraze bude vybrana velikost oblasti zdjmu (ROI),
ve které ocekdvame plechovku. V této oblasti bude vypocitan pomér bilych a cernych
pixelt pomoci metody countNonZero z knihovny OpenCV, ktery stanovi, jestli se
v oblasti vyskytuje néjaky objekt ¢i nikoliv.

O vyhledané plechovce si ukladdame soutradnice ptuvodniho priseciku, kde by-
la plechovka vyhleddvana, souradnice bodu spodni a horni ¢asti stanovené oblasti
zajmu, vysku objektu a pfiznak, jestli se jednalo o néjaky objekt. Spodni a horni
cast oblasti zajmu je dale zpresnovana kvili dodateénym operacim, jako je odhad
vzdalenosti objektu od kamery. Pti zpresnovani této hodnoty se na y soutadnici
hleda prvni pixel, ktery nalezi objektu. Casto se v obraze stava, Ze obsahuje po
vyprahovani nezadouci Sum a metoda neni schopna zpresnit vyse zminénou oblast.

Na zavér se vypisi informace o vyhledanych objektech. Metoda predpoklada, ze
vsechny vyhledané objekty jsou plechovkami. Na zakladé zvolenych prepinaci pri
spusténi metody dojde k vypisu vsech ziskanych informaci, anebo pouze zkracené
verze ve formé vzdalenosti objektu od kamery a thlu, o ktery je robot vzhledem
k objektu pootocen. Tyto dvé hodnoty jsou uréeny pro robota. Rovnéz lze pri spus-
téni specifikovat vystupni soubor, pricemz dojde ke zvyraznéni vyhledaného objektu
v obraze a naslednému zapisu do vystupniho souboru. Tato funkce slouzi prevazné
pro odstranéni chyb a maximalni vyladéni metody. Demonstrace tohoto vystupu je
zobrazena na Obréazku 25.
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Obrézek 25: Zvyraznéni vyhledanych objekt v obraze za ticelem odstranovani chyb
a celkovému vyladéni metody.

5.2 Metoda zalozena na strojovém uceni

V této sekci bude popsana druha metoda poskytujici pocitacové vidéni pro robo-
ta. Tato metoda bude zaloZena na strojovém ucenim. Jak jiz bylo dfive nastinéno
v predchozich sekcich, metoda je zavisla na disledném natrénovani kaskady slabych
klasifikatori a samoziejmé na vybéru vhodného typu priznakt. Na zakladé pru-
zkumu analyz provedeného v kapitole Metodika prace byly k natrénovani kaskady
slabych klasifikatort vybrany ptriznaky LBP a Haar.

Pokud bychom chtéli detekovat objekt typu tvar, oko, nos nebo usta, bylo by
mozné vyuzit jednu z jiz natrénovanych kaskad klasifikatori, které jsou volné pri-
stupné na internetu. Jelikoz se v nasem pripadé jedna o netradi¢ni objekt v podobé
plechovky od kec¢upu, nezbyva nam nic jiného nez natrénovat novou kaskadu klasi-
fikatort.

V nasledujicich sekcich bude popsan proces trénovani kaskady klasifikatori,
déle zde bude popsana vysledna metoda vyuzivajici natrénovanou kaskadu a uziva-
telské rozhrani této metody.

Natrénovani kaskady klasifikatora - zaklad

Zakladem pro natrénovani kaskady klasifikatorii je mit na svém operacnim systému
nainstalovanou knihovnu OpenCV a predpripraveny adresair s vhodné pojmenova-
nymi soubory obsahujici informace o trénovaném objektu a slozkami, kde se budou
vyskytovat trénovaci data a kam budou ukladany vystupni soubory.

Déle je nutné ziskat trénovaci vzorky. Trénovaci vzorky jsou tvoreny z pozitiv-
nich a negativnich snimk.
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Pozitivni a negativni snimky

Pozitivni snimky jsou takové snimky, ve kterych se vyskytuje objekt, jenz chceme
detekovat. Na negativnich snimcich se tento objekt nesmi v zadném pripadé vysky-
tovat. Negativni snimky by mély zahrnovat i okoli, ve kterém se nas hledany objekt
muze objevit (napt. v podobé hraci plochy). Déle by v téchto snimcich neméli schazet
objekty, které jsou tvarem, barvou ¢i jinym zpusobem podobné nasemu hledanému
objektu, za tucelem zpresnéni vysledné detekce.

Snimky, na kterych se vyskytuje objekt, jenz bychom chtéli detekovat, pravdeé-
podobné obsahuji i dodatecné informace o néjakém okoli, kde byl snimek portizen.
Tato dodatecna informace je pro trénovani kaskady klasifikatorti nezadouci. Pori-
zené pozitivni snimky je tedy nutné nejprve predpripravit. Jak vybrat ve snimku
pouze hledany objekt, je uvedeno nasledovneé:

o Ofiznutim obrazku v mistech, kde se vyskytuje hledany objekt.

e Vytvorenim zaznamu s informacemi o tom, kde se v daném obraze vyskytuji
hledané objekty a v jakém poctu.

Obé tyto moznosti jsou Casové narocné. Z tohoto divodu byla zvolena druha moz-
nost, kterou lze ¢astecné urychlit, a to pomoci skriptu.

Skript na obrazovku jednotlivé predklada obrazky a uzivatel v nich pomoci za-
klikdvani mysi definuje pozice hledanych objektii. VSechny informace se ulozi v po-
zadovaném formétu do externiho souboru.

Pocet trénovacich vzorkii zavisi na mnoha faktorech jako napt. na kvalité obra-
zu, typu objektu, vykonu procesoru atd. VSeobecné plati, ze velikost sady negativnich
snimkii by méla znacné prevysovat velikost sady pozitivnich snimkt. Spolehlivy kla-
sifikdtor jsme ziskali az po natrénovani kaskady z vice jak tisice pozitivnich snimki
a priblizné trojnasobné mnoziny negativnich snimki.

Vytvareni vzorkii

U negativnich snimki neni nutné specifikovat zadné blizsi informace. Pouze je nutné
vytvorit textovy soubor, ve kterém bude na kazdém radku specifikovana cesta k ne-
gativnimu snimku. Uzivatelé, ktefi pouzivaji operacni systém linux, mohou vyuzit
nastroj find. Vznikly soubor nam bude slouzit jako seznam negativnich vzorki.

U pozitivnich snimk® neni pfevod na vzorky tak jednoduchy jako v pripadé
negativnich snimku. Existuje vice zpiisobti, jak tohoto prevodu docilit. V nasem
pripadé byl vyuzit nastroj opencv_createsamples, ktery na vstupni data v podobé
pozitivnich snimki uplatni operace transformace a distorze. Vystup z této funkce
je ulozen do souboru s priponou vec, ktery jiz lze vyuzit k natrénovani kaskady
klasifikator.
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Natrénovani kaskady klasifikatora

Knihovna OpenCV nabizi dvé rizné metody pro natrénovani kaskady klasifikdtort
a to opencv_haartraining a opencv_traincascade. Pii trénovani klasifikdtoru
byla zvolena metoda opencv_traincascade, protoze je nejen novéjsi, ale predevsim
podporuje oba priznaky LBP i Haar (Bradski, 2000).

P1i pouziti této metody je nutné vhodné nastavit znacné mnozstvi parametri.
Vyznam téchto parametri 1ze dohledat v dokumentaci OpenCV. Z tohoto divo-
du zde zminim pouze nékolik zdsadnich parametri, aby bylo mozné zreprodukovat
trénink klasifikdtoru obdobnym zptisobem. Parametr -numstages ovliviiuje pocet
stupnu (stages) kaskady, které budou natrénovany. V mé kaskadé slabych klasifi-
katorti bylo natrénovano 28 stupnt s ptiznaky LBP a 17 stupnu s priznaky Haar.
Parametr -minHitRate specifikuje pozadovanou ptesnost (hit rate) zvlast pro kazdy
stupen tréninku klasifikatoru. Tento parametr byl nastaven na hodnotu 0.99. Pa-
rametry -w a -h definuji rozméry vzorku (80 a 105 pro LBP a 27 a 32 pro Haar).
Parametry -precaalcValBufSize a -precalcldxBufSize byly nastaveny na hod-
notu 1024. Tyto parametry definuji velikost bufferu pro pripravné vypocty (precal-
culated) piiznakt v jednotkdch Mb. Cim vétsi buffer bude nastaven, tim rychleji
probéhne trénink (Bradski, 2000).

Proces uceni muze zabrat velmi dlouhou dobu, rddové se pohybuje v nékoli-
ka dnech az tydnech. Jak jiz bylo drive naznaceno, vliv na kfivku doby uceni mé
mnoho faktori jako jsou napt. dostupny vypocetni vykon, pocet trénovacich stupni,
stanovena presnost jednoho stupné a mnoho dalsich.

Doba uceni kazdého dalsiho stupné roste velmi strmé. Pro ilustraci lze uvést, ze
trénink nékolika prvnich stupnu probéhne za néjakou dobu a pri trénovani dalstho
jediného stupné miize byt tato celkova doba az zdvojnasobena.

Metoda byla navrzena tak, aby kazdy stupen slouzil jako zachytny bod a nebylo
nutné zac¢inat uceni pti pripadném naruseni (napf. pad kernelu) pokazdé od zac¢atku.
Jednd se vsak nejen o zdlouhavy, ale i vypocetné naroény proces. Z tohoto diuvodu
pri béhu programu pravdépodobné nebude mozné vyuzivat danou stanici.

Vysledna metoda

Implementace vysledné metody poskytujici poc¢itacové vidéni pro robota na zakladé
natrénované kaskady bude uskutecnéna v jazyce Python, aby srovnani obou metod
probéhlo v co mozna nejvice rovnocennych podminkéch.

Metoda funguje nasledujicim zptisobem: Na vstupu obdrzi snimek, na kterém
se vyskytuje hraci pole s plechovkami. Obrazek je nasledné preveden do barevného
modelu ve stupnich Sedi a pomoci natrénované kaskady klasifikator jsou vyhledany
vSechny plechovky v obraze (Obrazek 26).

Na zavér je nutné ziskana data o plechovkach prevést do jednotné formy, kterd
je shodna s vystupem z prvni metody. Jednotny vystup je vyzadovan kviili testovani
a zaroven bude vyuzit jako vstupni parametr pro metodu, jez slouzi k odhadu thlu,
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Obrézek 26: Detekované plechovky pomoci kaskady klasifikdtort, konkrétné v tomto
pripadé byly vyuzity priznaky LBP.

o ktery je robot vzhledem k plechovce pootocen a rovnéz k odhadu vzdélenosti
kamery od objektu.

5.3 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani bylo navrzeno jednotné pro obé dvé metody z diivodu snazsiho
testovani, a to formou ptikazové radky.

Pouziti:

can_detection.py | can_detect_line.py [-h] [--long output] [--testing output
TESTING_OUTPUT] [--input INPUT] [--output OUTPUT]

Prehled parametru:

e -h, --help - Vypis ndpovédy.
e —-long_output, -1: Nepovinny parametr zajistujici vypis detailni zpravy o vy-
hledanych objektech.

e —-testing _output TESTING_OUTPUT, -t TESTING_OUTPUT: Nepovinny para-
metr, ktery zajistuje vypis informaci o plechovkach v pozadovaném tvaru pro
testovani.

e —-input INPUT, -i INPUT: Povinny parametr pro urceni cesty k vstupnimu
souboru (snimek hraci plochy).

e —-output OUTPUT, -o OUTPUT: Nepovinny parametr urcujici umisténi vystup-
niho souboru. Bude se jednat o snimek, ve kterém jsou prostiednictvim oblasti
zajmu vyznacCeny plechovky.
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6 Urceni polohy objektu v prostoru

Cilem prace je co nejrychleji s co mozna nejvétsi presnosti detekovat hledany objekt
v obraze. Po uspésné detekci objektu se pokusime presnéji urcit jeho polohu v real-
ném prostoru pomoci dvojice hodnot. Jmenovité se jedna o vzdalenost objektu od
kamery a o thel pootoceni robota vzhledem k objektu.

Nez bude mozné detekovat vzdalenost objektu od kamery, je nejprve nutné urcit
ohniskovou vzdélenost kamery.

6.1 Ohniskova vzdalenost kamery

Ohniskova vzdélenost kamery, kterou robot disponuje, je dle dokumentace (3.60 +
0.01) mm (Raspberry Pi, 2016). Danou hodnotu je nutné prepocitat z divodu umis-
téni kamery na horni ¢asti robota. Tato kamera je navic sklopena o urcity thel, aby
zabirala co mozné nejvétsi ¢ast hraci plochy. Vypocet ohniskové vzdéalenosti bude
mirné zkresleny vinou naklopeni kamery. Aby toto zkresleni nebylo prilis vyrazné,
je nutné pri vypoctu pouzit skutecnou vysku plechovky, kterou snimé naklopena
kamera. Prestoze vypocet kvili negativnim vliviim, jako je naklopeni kamery a de-
tekce vysky plechovky v pixelech pomoci naimplementovanych metod, nebude zcela
presny, bylo by uzitecné ziskat alespon pribliznou informaci o vzdalenosti robota od
detekovaného objektu.
P1i vypoctu ohniskové vzdélenosti bylo vychézeno z nasledujici rovnice:

_dt0~0h~sh

== (13)

kde dto je vzdalenost od objektu v mm,
fl je ohniskova vzdalenost v mm,

rh je redlna vyska objektu v mm,

th je vyska obrazu v px,

oh je vyska objektu v px,

sh je vyska senzoru v mm.

Tabulka 1 znazornuje vypocet ohniskové vzdalenosti, které bylo provedeno pred
srovnanim presnosti urceni vzdalenosti kamery od objektu, a thlu pootoceni robota
vzhledem k objektu.

Vyslednd hodnota ohniskové vzdalenosti je fI = (3.607 4 0.237) mm s relativni
chybou p = 6.564 %.

6.2 Vypocet vzdalenosti objektu od kamery

P1i vypoctu vzdéalenosti objektu od kamery lze vychézet z rovnice 13 a vyjadrit
proménnou dto, jak je demonstrovano v rovnici 14.
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_ florh-ih

dt
© oh - sh

(14)

V predeslé podsekci Ohniskova vzdalenost kamery jsme mérenim urcili ohnis-
kovou vzdalenost kamery fl. Rovnice jiz neobsahuje zadnou nezndmou, ktera by
branila vypoctu vzdalenosti objektu od kamery. Tabulka 2 shrnuje vysledky testo-
vani uspésnosti detekce vzdalenosti objektu od kamery.

Z namérenych hodnot je zfejmé, Ze se nejedna o vhodny zptisob vypoctu presné
vzdalenosti kamery od objektu hned z nékolika divodii. Nejprve je nutné zdiraznit,
ze detekce vysky objektu v pixelech pomoci metody je neptfesna. Jak bylo detailnéji
popsano v kapitole Implementace metod, metoda vyuziva v oblasti, kde ocekava
plechovku oblast zajmu (ROI) s preddefinovanou vyskou, kterd je nasledné zpresto-
vana, aby odpovidala vysce objektu v pixelech. Pokud se v obraze vyskytne néjaky
negativni vliv (Sum, ¢ara hraci plochy), nedojde k vyse zminénému zpresnéni. Z to-
hoto divodu se v tabulce ¢asto vyskytuji vzdalenosti se stejnou hodnotou. Oblast
zajmu je vybirana tak, aby rozdil od realné hodnoty byl co mozna nejnizsi i v pri-
padé, Ze nedojde ke zpresnovani vysky objektu.

Pravdépodobné bychom ziskali presnéjsi vysledky, kdybychom kameru umistili
maximalné do vysky plechovky, tedy 74 mm, a zabirali bychom tuto plechovku zpti-
ma. Tim bychom ovSem zaznamenavali mensi ¢ast hraci plochy a neziskali bychom
z jednoho snimku takové mnozstvi informaci, jaké ziskdme s vySe zminénym nastave-
nim kamery. Odchylky pfi méteni realné vzdalenosti v milimetrech byly zanedbany
z dtivodu, ze se metodou urcend vzdalenost 1isi od realné hodnoty radoveé v jednot-
kach centimetri.

6.3 Vypocet Ghlu pootoceni robota vzhledem k objektu

Vypocet thlu, o ktery je nutné pootocit robota, aby byl nasledné nasmérovan na ple-
chovku, uré¢ime pomoci polarnich souradnic, jak jiz bylo podrobnéji popsano v sekci
Houghovy transformace. Podobné jako v minulé sekci bude vypocet zkresleny vlivem
umisténi kamery. Idealni poloha kamery by nyni byla v pozici, kdy by kamera zabi-
rala hraci pole z ptaci perspektivy. Pii vypoctu je dale nutné zohlednit, zZe kamera
zabird hraci plochu az 23 cm pred robotem. Tabulka 3 shrnuje vysledky testovani
uspésnosti detekce thlu pootoceni robota vzhledem k objektu.

7 primérné hodnoty relativni odchylky 6 = 13.981 % lze usoudit, 7e se rovnéz
nejednda o vhodny zptisob vypoctu tthlu pootoceni robota vzhledem k objektu. K vét-
sim nepresnostem casto dochazi na snimcich, kde se objekt vyskytuje déle od stredu
(na okraji snimku). To je dédno tim, Ze nebyly zjiStény presné vnitini parametry
kamery. Tyto parametry by bylo mozné ziskat kalibraci.

Odchylky +1 stupen pti méreni realné velikosti thlu pootoceni robota vzhledem
k plechovce byly zanedbany z podobného divodu jako v predchézejici sekci.



6.3 Vypocet Ghlu pootoceni robota vzhledem k objektu

40

¢. méteni | dto[mm] | oh[px] | fl[mm] | Afl
1 480 422 3.547 | 0.004
2 300 278 3.036 | 0.326
3 580 360 3.656 | 0.002
4 350 534 3.272 0.112
) 400 487 3.411 0.039
6 450 453 3.569 | 0.001
7 200 426 3.729 | 0.015
8 950 392 3.775 0.028
9 600 335 3.519 | 0.008
10 380 520 3.460 | 0.022
11 440 438 3.374 | 0.054
12 270 690 3.262 0.119
13 300 651 3.419 | 0.035
14 330 603 3.484 | 0.015
15 360 585 3.687 | 0.006
16 390 540 3.687 | 0.006
17 420 513 3.772 | 0.027
18 450 482 3.798 | 0.036
19 470 465 3.827 | 0.048
20 500 444 3.887 | 0.078
21 530 420 3.897 | 0.084
22 260 408 4.000 | 0.155
23 260 693 3.155 0.205
24 290 649 3.295 0.097
25 320 627 3.513 | 0.009
26 350 590 3.616 | 0.001
27 380 958 3.713 | 0.011
28 410 514 3.690 | 0.007
29 440 495 3.813 | 0.043
30 460 474 3.818 | 0.044
31 490 441 3.783 | 0.031
32 520 435 3.961 0.125
fl=3.607Tmm

Var(fl) = 0.056

o =0.237

Tabulka 1: Tabulka znézornuje vypocet ohniskové vzdalenosti rizné vzdalenych ple-
chovek. dto znaci vzdalenost od objektu v milimetrech. oh vyjadiuje vysku objektu
v pixelech. fl je hledand ohniskové vzdélenost. fl znadf jeji aritmeticky pramér. A fl
je druha mocniny odchylky fI a fl. Var(fI) je rozptyl hodnot a ¢ zde znazoriiuje

smérodatnou odchylku.
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¢. méfeni | s[mm] | dto[mm] | §[%)]
1 270 327.465 | 21.283
2 300 327.466 | 9.155
3 330 355.846 | 7.832
4 360 355.846 1.154
D 390 355.846 | 8.757
6 420 437.515 | 4.170
7 450 437.515 | 2.774
8 470 437.515 | 6.912
9 500 534.115 | 6.823
10 530 510.612 | 3.658
11 260 588.468 | 5.084
12 260 266.884 2.648
13 290 266.884 | 7.971
14 320 355.846 | 11.202
15 350 355.846 1.670
16 380 355.846 | 6.356
17 410 437.516 6.711
18 440 437.516 | 0.565
19 460 437.516 | 4.888
20 490 437.516 | 10.711
21 520 495.203 | 4.769
22 250 560.794 | 1.963
5 =6.230%

Tabulka 2: Tabulka znazornuje srovnani detekované vzdalenosti objektu od kame-
ry pomoci naimplementované metody s redlnou (namérenou) vzdalenosti. dto znaci
vzdalenost od objektu v milimetrech, kterd byla zjisténa naimplmenetovanou meto-
dou. s je redlnd naméfend vzdalenost. § znadéi relativni odchylku a ¢ jeji aritmeticky
prumér s hodnotou 6.230 %.
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¢. méreni | thel ziskany metodou | naméreny thel | § [%]
1 9.659 13 25.700
2 6.785 6 13.083
3 20.871 19 9.847
4 21.720 23 5.565
5 3.492 3 16.400
6 17.687 15 17.913
7 9.278 8 15.975
8 0.751 1.5 49.933
9 17.308 18 3.844
10 21.892 18 21.622
11 8.040 6 34.000
12 13.750 13 5.769
13 11.171 11 1.555
14 10.766 11 2.127
15 13.682 14 2.271
16 11.423 12 4.808
17 11.888 13 8.554
18 21.763 18 20.906
19 5.995 ) 19.900
20 3.223 4 19.425
21 19.889 16 24.306
22 7.946 8 0.675
23 18.136 15 20.907
24 10.505 13 19.192
25 15.022 14 7.300
26 13.734 13 5.646
27 19.889 18 10.494
28 11.551 12 3.742
6 =13.981%

Tabulka 3: Tabulka znézornuje srovnani detekce thlu, o ktery je nutné pootocit
robota, aby byl nasmérovan na plechovku s realnou hodnotou tohoto thlu, ktera byla
porizena mérenim. d znaci relativni odchylku a d jeji aritmeticky primér s hodnotou
13.981 %.
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7 Srovnani metod

V této kapitole bude popsano veskeré testovani, které bylo aplikovino na imple-
mentované metody popsané v kapitole Implementace metod. Testovano bylo mnoho
riznych aspekti od doby béhu metody po stanoveni presnosti detekce metody.

Aby testovani bylo co nejvice prokazatelné, je nutné jej provést na velké mnoziné
testovacich dat. Tato data je navic vhodné roztridit do nékolika datasett (skupin
dat s podobnymi vlastnostmi).

V nasledujicich sekcich budou popsany jednotlivé metriky, které byly zvoleny
pro testovani metod, dale zde budou popsany jednotlivé datasety a na zavér zde
budou uvedeny vysledky samotného testovani.

7.1 Metriky srovnani metod

Tato sekce se vénuje vyhodnocovani uspésnosti detekce objekti. Jak jiz bylo diive
naznaceno, nejprve je nutné sestavit testovaci sadu dat ve formé dataseti.

Ve snimcich testovaci sady je nutné vyznacit oblasti, ve kterych se vyskytuji
nami hledané objekty. Tato oblast byva oznacovana jako ground truth. Tuto oblast
definujeme v obraze pomoci soufadnic dvou bodt (levého horniho a pravého dolniho
bodu), které ziskdvame prostrednictvim skriptu implementovaného v Pythonu. Ten-
to skript je volan pro kazdy testovaci snimek zvlast v ramci shellovského skriptu,
ktery postupné uklada zaznamy o poc¢tu a umisténi plechovek v daném snimku.

Pokud méame testovaci sadu kompletni, Ize prejit k samotnému testovani. Pri
tomto testovani dochézi k porovnani ground truth s oblasti, kterda byla stanovena
detektorem jako hledany objekt. Pokud se tyto dvé oblasti prekryvaji z vice jak 50 %,
detekce byla uspésna. V takovém pripadé je pfi testovani oznacena jako skutecné
pozitivni T'P (true positive). V opacném piipadé se jednd o detekci falesné pozitivni
FP (false positive). Rovnéz se zaznamenava chybéjici detekce plechovky v misté,
kde se plechovka skutec¢né vyskytuje. Tato detekce se oznacuje jako falesné negativni
FN (false negative) a v pripadé metody zalozené na Houghové transformaci budou
zaznamenany i detekce, které jsou skutecné negativni TN (true negative).

Z takto definovanych veli¢in lze urcit statistické informace popsané v nasledu-
jicich podsekcich.

Specificita

Specificita, neboli TNR (True negative rate), zde definujeme jako pomér spravné vy-
louc¢enych detekei, kdy se skuteéné nejednalo o plechovku vzhledem ke vSsem ptipa-
diam, kdy se nejednalo o plechovku. Vypocet je demonstrovan v rovnici 15 (Vranova,
Horak, Kratka, Hendrichova a Kovarikova, 2009).

TN

speci ficita =TNR = FPITN

(15)
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Senzitivita (recall)

Senzitivita, neboli recall ¢i TPR (True positive rate), urcuje podil skutecné pozitiv-
nich detekci vici celkovému poctu plechovek v testovaci sadé. Vypocet je demon-
strovan v rovnici 16 (Manning, Raghavan a Schiitze, 2008).

TP
senzitivita = recall = TPR = TP+ FN (16)

Precision

Precision, neboli PPV (positive predictive value), ndm udéva miru pozitivnich detek-
ci plechovek ze vsech vybranych plechovek detektorem. Vypocet je uveden v rovnici

17.

TP

TP+ FP (17)

precision = PPV =

F-measure

F-measure je vazenym harmonickym primérem hodnot precision a recall, které se
vzajemné ovliviuji. Pokud dojde ke zvyseni hodnoty precision, snizi se tim hodnota
recall a naopak. K nalezeni idealniho poméru mezi témito dvéma hodnotami slouzi
pravé metrika F-measure. Vypocet je odvozen v rovnici 18 (Manning, Raghavan a
Schiitze, 2008).

F= 1 o (8% + 1) precision recall a8)
N toion T (1— ) —— 32 precision + recall ’

precision

recall

kde o € [0,1] a 8 € [0, o0]. K tomu, abychom ziskali vyvézeny (balanced) F-measure,
ktery rovnomeérné vahuje presicion a recall, je tfeba nastavit 5 na hodnotu 1. Vyvaze-
ny F-measure znacime jako F'1. V¥sledny vypocet je uveden v rovnici 19. (Manning,
Raghavan a Schiitze, 2008)

- 2 prcic?sion recall (19)
precision + recall

Ptesnost

Presnost (accuracy) zde definujeme jako podil vsech spravné klasifikovanych oblasti
zdjmu vuci vSem testovanym oblastem. Vypocet je uveden v rovnici 20 (Vranova,
Horék, Kratka, Hendrichova a Kovatikova, 2009).

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

(20)

presnost =
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7.2 Datasety

V této sekci budou detailnéji popsany testované datasety. Jak jiz bylo zminéno
v predchozich sekcich, jedna se o seskupena data, které sdileji podobné vlastnosti.
V nasSem pripadé vytvarime datasety ze snimki, které byly pofizeny robotem.

Prvni dataset bude obsahovat zaostiené snimky, kde se vyskytuje kompletni
plechovka. To znamend, ze bude obsahovat idedlné porizené snimky, ve kterych
by nemélo byt tak narocné detekovat hledany objekt. Ukézka takového snimku je
zobrazena na Obréazku 27.

Obrazek 27: Zastupce datasetu obsahujiciho zaostrené snimky.

Druhy dataset bude zahrnovat snimky, které byly potizeny robotem pri pohybu
(ve vyssich rychlostech) a tudiz jsou vice ¢i méné rozmazany. Ukazka takového
snimku je zobrazena na Obrazku 28.

Treti dataset bude obsahovat snimky, kde se nevyskytuje ndmi hledany objekt,
ale objekt zcela neznamy. Tento dataset ma otestovat, zdali je metoda schopné odlisit
nami hledany objekt od ciziho objektu, kterym miize byt napt. konkurencni robot.
Ukézka takového snimku je zobrazena na Obrazku 29.

Ctvrty dataset obsahuje snimky, kde je zachycena pouze ¢ast plechovky. Bylo
by uziteéné odhadnout, jak velka c¢ast plechovky musi byt v obraze viditelnd, aby
ji metoda byla schopnd ve vétsiné pripadi detekovat. Ukazka takového snimku je
zobrazena na Obréazku 30.

Posledni dataset zahrnuje snimky, na kterych je zobrazena pouze hraci plocha
bez jediného objektu. Tento dataset ma otestovat, jestli hrozi, ze néktera ¢ast hraci
plochy muze byt napf. vlivem nekvalitniho osvétleni detekovana jako plechovka.
Ukazka takového snimku je zobrazena na Obrazku 31.
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Obrazek 28: Zastupce datasetu skladajictho se z rozmazanych snimki.

Obrazek 29: Zastupce datasetu sklddajiciho se ze snimki, kde se nevyskytuje nas
hledany objekt, ale naopak objekt cizi.

7.3 Nastaveni parametru

Tato sekce se vénuje vhodnému nastaveni parametrtt u obou implementovanych
metod. Takové nastaveni je mozné stanovit na zakladé métfeni presnosti detekce.
Presnost detekce se porovnava na mnoziné vsech platnych hodnot sledovaného pa-
rametru. Zpresnovani metod bylo provedeno na datasetu, ktery byl slozen ze snimku
z kazdého datasetu popsaného v sekci Datasety.

Pti hledani idealniho stupné natrénované kaskady slabych klasifikatort s vyuzi-
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Obréazek 30: Zastupce datasetu tvoreného ze snimki, kde je zachycena pouze ¢ast
plechovky.

Obréazek 31: Zastupce datasetu sestavajicitho ze snimki, kde se nevyskytuje zadny
objekt.

tim Haarovych priznakii bylo zjisténo, ze zdaleka nedosahuje tak dobrych vysledkt
jako pri pouziti LBP priznaki. Navic Haarova kaskada slabych klasifikatorta se do-
poustéla vice chybnych detekei. Uspésnost detekee jednotlivich stupiii natrénova-
nych kaskad s vyuzitim priznakia Haar je zobrazena v Obrazku 32. Jelikoz kaskada
slabych klasifikdtora s LBP priznaky poskytla ve vSech ohledech lepsi vysledky nez
v pripadé vyuziti priznakia Haar a doba zpracovani je v obou ptipadech srovnatelnd,
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byla ke srovnani s metodou zalozenou na Houghové transformaci vybrana kaskada
slabych klasifikatorti s LBP priznaky.

F-measure
70 ‘ ‘

I
Haar

40 oo : BERR YA e o 7

F1 [%]

30 -

20 -

0 i \ \ \ \ \ \ \ \ \
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

pocet natrénovanych stuprili v kaskadé

Obrazek 32: V grafu byly jednotlivé kaskady, s urc¢itym poctem natrénovanych stup-
ni, ohodnoceny metrikou F-measure. Nejvice byla ohodnocena kaskada s natréno-
vanymi 13 stupnémi.

Metoda zalozena na Houghové transformaci

V této podsekci se pokusim o zpresnéni detekce nalezenim vhodné hodnoty prahu.
Tabulka 4 zobrazuje dosavadni presnost metody, kterou bychom chtéli navysit.

prah | TP | FN | FP | TN | presnost [%] | F1[%)]
55 108 | 733 | 17 | 45707 98.389 22.360

Tabulka 4: Tabulka zndzornuje ptvodni piesnost metody (pfed vyhleddnim vhod-
nych parametri).

Uspéch detekee metody zalozené na Houghové transformaci z4visi na vhodném
nastaveni poméru cernych pixeltt vii¢i bilym pixelim v testované oblasti, kde je
ocekavana pritomnost plechovky.

Pokud cerné pixely v oblasti zabiraji procentualni ¢ast plochy vyssi, nez je
stanoveny prah, znamena to, ze se pravdépodobné jedna o plechovku. Pti hledani
vhodné hodnoty prahu byl testovan cely rozsah [1-99 %]. V grafu na Obrazku 33 je
vykreslena PR ktivka. Idedlni hodnoty se pohybuji v levé horni ¢asti grafu.
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Déle byla vypocitana presnost, které jsme dosahli pii pouziti jednotlivych pra-
hovych hodnot, a vysledna zavislost byla vynesena do grafu zobrazeného v Obrazku
34. 7 grafu je patrné, ze idealni prah se pohybuje mezi hodnotami 35 a 45. PTi mére-
ni ziskdme pro vétSinu prahovych hodnot vice jak 98 % presnost. Navic se vysledné
hodnoty od sebe lisi jen minimalné, coz je zptusobeno zahrnutim skutec¢né negativ-
nich detekei TN do vypoctu. Hodnoty T'N se oproti hodnotdam ostatnih veli¢in (7P,
F'N a FP) pohybuji fadové v hodnotéch deseti tisict, coz je demonstrovano v tabul-
ce 4. 7 tohoto duvodu se témeér vsechny prahové hodnoty jevi jako vhodné a nejedna
se tedy o idealni metriku pro zpresnovani detekce metod. Nadale jiz nebude veli¢ina
TN pri testovani uvazovana.

7, vyse uvedenych divodu byla pro zpresnovani detekce metod vyuzita metri-
ka F-measure. Vysledné hodnoty ziskané touto metrikou pro jednotlivé prahy jsou
zobrazeny v grafu na Obrazku 35. Nejlepsi hodnota je zvyraznéna v Tabulce 5.

PR krivka
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Obrazek 33: PR kiivka zobrazujici zavislost precision a recall pri hledani vhodné-
ho prahu pro pomér cernych a bilych pixeli v testované oblasti, kde je ocekavana
plechovka. Vhodné hodnoty se v grafu vyskytuji v pravém hornim rohu.

Dale se pokusime o zpresnéni detekce nastavenim vhodné velikosti bloku pixel,
ze kterého bude pocitana prahova hodnota pro praveé zpracovavany pixel. PR ktivka
znazornujici zavislosti mezi precision a recall je vykreslena v Obrazku 36. Hodnoty
nameérené pomoci metriky F-measure, které vyuzijeme k urceni vhodné velikosti
bloku pixelt pro vypocet prahu, jsou zobrazeny v grafu na Obrazku 37. Nejlepsi
hodnota je zvyraznéna v Tabulce 6.
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Obrézek 34: V grafu je zobrazena presnost detekce jednotlivych prahovych hodnot.
Idealni hodnota prahu pro pomér ¢ernych a bilych pixeli v testované oblasti, kde je
oc¢ekavan vyskyt plechovky, se pohybuje mezi 35 az 45.

Po tpravé parametru byla presnost detekce zvySena z 22.360 % na 74.437 %,
coz je demonstrovano zvysenim poctu skutecné pozitivnich detekci T'P a snizenim
poctu falesné negativnich F'N.
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Obréazek 35: Jednotlivé prahy pro pomér cernych a bilych pixelit v oblasti byly
ohodnoceny metrikou F-measure a vyneseny do grafu. Z grafu je patrné, ze nejlepsich
vysledkl bylo dosazeno mezi prahy 35 a 40.

Kaskada slabych klasifikatorti s LBP priznaky

Stejné jako v minulé podsekci se pokusime o zpresnéni detekce, tentokrat vybranim
vhodné kaskady a nastavenim vhodné hodnoty parametru minNeighbors v meto-
dé detectMultiScale (). Tabulka 7 zobrazuje dosavadni ispéSnost metody, kterou
bychom chtéli navysit.

Dale se pokusime o zpresnéni detekce vyhleddnim vhodné hodnoty vyse zmi-
néné¢ho parametru. Tento parametr ovliviiuje kvalitu detekovanych plechovek. Prti
zvysSeni hodnoty tohoto parametru se bude na vystupu vyskytovat méné detekci, ale
s vyssi kvalitou. Tohle bude mit za nasledek mensi pocet falesné pozitivnich detekei.
Pokud ovsem tato hodnota prekroci urcity prah, zacne ztracet i skutecné pozitivni
detekce. Idealni hodnoty prahu lze zjistit z Obrazku 39, kde je zobrazena PR ktivka.
Idealni hodnoty prahu se vyskytuji v pravém hornim rohu. Presné tuto hodnotu ur-
¢ime z grafu v Obrazku 40, kde byly jednotlivé hodnoty prahu ohodnoceny metrikou
F-measure.

Po tpravé parametru byla presnost detekce zvySena z 50.609 % na 65.155 %,

N

zaroven i pocet TP detekci, ale vzhledem k F'P pouze nepatrné.
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prah | TP | FN | FP | presicion | recall | F1[%)]
35 700 | 141 | 495 0.585 0.832 | 68.762
36 | 684 | 157 | 421 0.619 0.813 | 70.298
37 | 672 | 169 | 365 0.648 0.799 | 71.565
38 | 651 | 190 | 291 0.691 0.774 | 73.022
39 | 627 | 214 | 251 0.714 0.745 | 72.949
40 o088 | 253 | 199 0.747 0.699 | 72.235

Tabulka 5: V tabulce je zndzornéna tspésnost detekce pti pouziti vybranych praho-
vych hodnot. Nejlepsi hodnota prahu je 38.
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Obréazek 36: PR krivka zobrazujici zavislost precision a recall pti hledani vhodné
velikosti bloku pixeli, ze kterého bude pocitan prah pro pixel. Idealni hodnoty prahu
se vyskytuji v pravém hornim rohu.

7.4 Srovnani doby zpracovani metod

V této sekci bude porovnavana doba zpracovani metod na predpripravenych data-
setech. Testy byly implementovany ve formé shellovskych skriptii. Testovani pro-
béhlo na notebooku Lenovo T440s s procesorem Intel Core i7-4600U (4MB Cache,
2.10GHz).

Ze ziskanych vysledki, které jsou uvedeny v Obrazcich 41 - 45, je patrné, ze
metoda zalozena na Houghové transformaci ma témér konstantni dobu zpracovani,
ktera se pohybuje od 0.4s do 0.5s u vSech datasetti. Doba zpracovani je zde zavisla na
poctu car hraci plochy, které byly zachyceny ve zpracovavaném snimku. S rostoucim
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Obréazek 37: Jednotlivé velikosti blokti pixelt pro vypocet prahu byly ohodnoceny
metrikou F-measure a vyneseny do grafu. Z grafu je patrné, ze nejlepsich vysledki
bylo dosazeno mezi hodnotami 175 a 185. Presné vysledky jdou uvedeny v tabulce
6.

poc¢tem vodorovnych i horizontalnich ¢ar hraci plochy tedy nartsta i pocet prisecikti
téchto car, kde je nasledné testovana pritomnost plechovky.

Metoda zalozena na strojovém uceni ma delsi dobu zpracovani. Tato doba zpra-
covani se pohybuje okolo 0.6s u dataseti se zaostfenymi a rozmazanymi snimky,
které jsou zobrazeny v Obrazcich 41 a 45. Vétsi rozpéti hodnot doby zpracovani by-
lo zaznamenano u datasetu, kde se vyskytuje pouze cast plechovky. Vysledky jsou
uvedeny v grafu na Obrazku 43. U datasetu, ve kterém se vyskytuje neznamy ob-
jekt, se doba zpracovani pohybuje v nejvétsim rozpéti od 0.5s do 0.7s. Vysledky jsou
uvedeny v grafu na Obrazku 44.

U datasetu se snimky, kde se vyskytuje pouze hraci plocha, bylo oc¢ekavano nej-
rychlejsi zpracovani, jelikoz pri analyze snimku se zjistuje, zdali pravé zpracovavany
podobrazek vyhovuje vsem klasifikatorim v kaskadé. Pokud pri analyze podobra-
zek nevyhovuje néjakému klasifikdtoru, je okamzité zahozen a pokracuje se dalsim
podobrazkem, jak je nastinéno v Obrazku 13. Pravdépodobné zde bylo pfi analyze
ovérovano mnoho klasifikator, nez byl podobrazek zahozen, vlivem nizké kvality
porizenych fotografii a mnoha riznych intenzit svétla v obraze. Ditkazem tohoto
tvrzeni je fakt, ze muselo byt provedeno detailni trénovani kaskady klasifikatort,
aby nedochéazelo c¢asto k chybnym detekcim plechovky v mistech, kde se vyskytuje
pouze cast hraci plochy. Vysledky testi ziskané z datasetu, ktery obsahuje pouze
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velikost bloku | TP | FN | FP | presicion | recall | F1 [%]
175 618 | 223 | 208 0.748 0.734 | 74.145
177 626 | 215 | 217 0.742 0.744 | 74.346
179 629 | 212 | 220 0.740 0.747 | 74.437
181 629 | 212 | 224 0.737 0.747 | 74.262
183 631 | 210 | 227 0.735 0.750 | 74.278
185 632 | 209 | 230 0.733 0.751 | 74.221

Tabulka 6: V tabulce je zndzornéna tspésnost detekce pri pouziti vybranych velikosti
blokt pixelt pro vypocet prahu pro pixel. Idealni velikost bloku pixela je 179.

stupen

prah

TP

FN

FP

precision

recall

F1 (%]

16

15

519

322

691

0.428

0.617

50.609

Tabulka 7: Tabulka znézornuje ptvodni presnost metody (pfed vyhleddnim vhod-
nych parametri). Atribut stupen predstavuje pocet natrénovanych stupnu v kaskéa-
dé. Atribut préah znac¢i hodnotu parametru minNeighbors.
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Obrazek 38: V grafu byly jednotlivé kaskady s urcitym poctem natrénovanych stupnua
ohodnoceny metrikou F-measure. Z grafu je zfejmé, ze nejvyssi hodnoty nabyva

kaskada s natrénovanymi 19 stupnémi.

hraci plochu, jsou zobrazeny na Obréazku 42.
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stupen | prah

TP

FN

FP | precision

recall

F1[%)]

19 15

483

358

163 0.747

0.574

64.963

Tabulka 8: Tabulka znazornuje uspésnost metody pri pouziti kaskady s natrénova-

nymi 19 stupnémi.
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Obrazek 39: Ktivka PR popisuje zavislost precision a recall. Ptijatelné hodnoty se
v grafu vyskytuji v pravém hornim rohu

7.5 Srovnani detekce objektii

V této sekci bude provedeno srovnani tspésnosti detekce objektt obou implemento-
vanych metod. Pri testovani byly v metodach pouzity parametry, které byly v sekci
Nastaveni parametri vyhodnoceny jako nejlepsi.

Nejprve bylo provedeno testovani tispésnosti detekce na datasetu skladajiciho
se ze zaostfenych snimki, kde byla zachycena kompletni plechovka. Zde se predpo-
kladalo, ze obé metody pri detekci dosdhnou nejlepsich vysledkt, coz bylo nasledné
potvrzeno testovanim. Znatelné lepsich vysledki zde bylo dosazeno u metody zalo-
zené na Houghové transformaci. Vysledky jsou uvedeny v Tabulce 10.
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Obrézek 40: V grafu byly jednotlivé hodnoty prahu ohodnoceny metrikou F-measure.
Z grafu je patrné, ze nejlépe ohodnoceny byly prahy mezi hodnotami 10 a 20. Tyto
hodnoty jsou uvedeny v Tabulce 9.
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Obréazek 41: Srovnani doby zpracovani metod na datasetu se zaostfenymi fotkami.
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prah | TP | FN | FP | precision | recall | F1 [%)]
10 500 | 341 | 262 0.656 0.594 | 62.383
11 498 | 343 | 234 0.680 0.592 | 63.318
121 495 | 346 | 205 0.707 0.588 | 64.243
13 1492 | 349 | 185 0.726 0.585 | 64.822
14 | 488 | 353 | 178 0.732 0.580 | 64.764
15 | 483 | 358 | 163 0.747 0.574 | 64.963
16 | 478 | 363 | 151 0.759 0.568 | 65.034
ERCRELCY
18 | 466 | 375 | 135 0.775 0.554 | 64.632
19 | 464 | 377 | 124 0.789 0.551 | 64.940
20 | 456 | 385 | 117 0.795 0.542 | 64.497

Tabulka 9: V tabulce je zndzornéna tspésnost detekce pri pouziti vybranych praho-
vych hodnot. Idedlni hodnota prahu je 17.
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Obrézek 42: Srovnani doby zpracovani metod na datasetu se snimky, na kterych se

nevyskytuje zadny objekt.
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Obrazek 43: Srovnani doby zpracovani metod na datasetu se snimky, na kterych se
vyskytuje pouze ¢ast objektu.
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Obrézek 44: Srovnani doby zpracovani metod na datasetu se snimky, na kterych se
vyskytuje nezndmy objekt (potencidlni robot).
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Obrazek 45: Srovnani doby zpracovani metod na datasetu se snimky, které byly
porizeny ve vyssich rychlostech a v disledku toho byly rozmazany.

metoda | TP | FN | FP | F1[%]
Hough | 437 | 43 | 16 | 93.676
LBP 316 | 164 | 60 | 73.831

Tabulka 10: V tabulce je zndzornéno srovnani ispésnosti detekce implementovanych
metod na datasetu sestavajiciho ze zaostrenych snimkt. V datasetu se vyskytuje 380
snimki, ve kterych se dohromady nachézi 480 plechovek. Uspé&snost byla pomé&fovéna
na zakladé metriky F-measure. Lepsich vysledkt zde dosahla metoda zalozena na
Houghové transformaci.



7.5 Srovnani detekce objektl 60

Dalsi testovani bylo provedeno na datasetu zahrnujiciho snimky, na kterych se
nevyskytuje zadny objekt, tedy ze snimkii s hraci plochou. U tohoto datasetu neni
mozné ohodnotit tispésnost pomoci metriky F-measure, protoze se zde nevyskytuje
zadny hledany objekt a veli¢ina T'P musi zakonité nabyvat hodnoty nula. Z tohoto
divodu zde byl porovnavan pocet falesné pozitivnich detekci F'/P. V tomto testu
se ukéazala byt metoda zalozena na strojovém uceni spolehlivéjsi, jelikoz chybovala
pouze v 31 pripadech. Vysledky jsou uvedeny v Tabulce 11.

metoda | TP | FN | FP
Hough 0 0 62
LBP 0 0 31

Tabulka 11: V tabulce je zndzornéno srovnani ispésnosti detekce implementovanych
metod na datasetu tvoreného ze snimki, na kterych se nevyskytuje zadny objekt.
V datasetu se vyskytuje 332 snimki. Lepsich vysledkii zde dosahla metoda zalozené
na strojovém uceni.

Jako treti v poradi byla otestovana tspésnost detekce na datasetu tvoreného ze
snimkt, kde byla zachycena pouze ¢ast plechovky. Metoda zalozena na Houghove
transformaci podala velmi dobré vysledky, jelikoz jeji tispéSnost zavisi predevsim
na presné detekci prusecikti hran, kde je nasledné testovana pritomnost plechovky
pomérem cernych a bilych pixeli v oblasti. Pomér je viceméné zachovavan at se
jedna o detekci kompletni plechovky, ¢i pouze nékteré jeji ¢asti. Druhd metoda méla
s detekci vyrazné problémy, coz bylo samoziejmé zptisobeno trénovaci sadou dat.
Trénovaci sada zahrnovala rizné natocené plechovky zabirané z mnoha rtiznych thla.
Pokazdé se vSak jednalo o zabér na kompletni plechovku. ReSenim by bylo rozsiFit
trénovaci sadu o nové vzorky skladajici se z vyTezli rizné pootocenych plechovek.
Vysledky jsou uvedeny v Tabulce 12.

metoda | TP | FN | FP | F1[%]
Hough | 327 | 179 | 96 | 70.398
LBP 139 | 367 | 65 | 39.154

Tabulka 12: V tabulce je znazornéno srovnani uspésnosti detekce implementovanych
metod na datasetu tvoreného ze snimku, kde je zachycena pouze ¢ast hledaného
objektu. V datasetu se vyskytuje 284 snimkt, ve kterych se dohromady nachézi
506 plechovek. Uspésnost byla poméFovéna na zékladé metriky F-measure. Lepsich
vysledki zde dosahla metoda zalozena na Houghové transformaci.
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Dalsi testovani probéhlo na datasetu skladajiciho se ze snimk, kde se vyskytuje
neznamy objekt. Jedna se o podobnou situaci jako v pripadé datasetu se snimky;,
na kterych se zadny objekt nevyskytoval. Opét zde bude pomérovan pouze pocet
falesné pozitivnich detekci F'P. Stejné jako v predchozim piipadé se v testu tohoto
typu ukazala byt spolehlivéjsi metoda zalozend na strojovém uceni, jelikoz chyb-
né detekovala pouze ve 34 pripadech. U druhé porovnavané metody byl netspéch
ocekavan, jelikoz nebyla implementovana zadna dodatecna kontrola o detekovaném
objektu. Jedinou informaci o konkurenénim robotu je jeho maximéalni velikost, kterd
nesmi presahnout urc¢itou hranici. Tato informace je nedostate¢nd, pokud nezname
ani barevny odstin robota, ktery v extrémnim pripadé miize dokonce splyvat s bilou
plochou hraci plochy. Vysledky jsou uvedeny v Tabulce 13.

metoda | TP | FN | FP
Hough 0 0 | 135
LBP 0 0 34

Tabulka 13: V tabulce je zndzornéno srovnani ispésnosti detekce implementovanych
metod na datasetu zahrnujicitho snimky, na kterych se vyskytuje neznamy objekt
(potenciélni robot). V datasetu se vyskytuje 171 snimku. Lepsich vysledku zde do-
sahla metoda zalozena na strojovém uceni.

Findlni testovani bylo provedeno na datasetu tvoreného ze snimk, které byly
porizeny béhem rychlejsiho presunu robota. Nasledkem toho byly tyto snimky roz-
mazany. Vysledky metod jsou velmi vyrovnané. O zhruba 2% byly vysledky lepsi
u metody zalozené na Houghové transformaci, ktera detekovala vice skutecné pozi-
tivnich detekci, ale zaroven i vice detekci falesné pozitivnich. Pokud vsSak vysledky
porovname s datasetem, kde se vyskytuji zaostiené snimky, zjistime, Ze rozmazani
fotografie na detekci pomoci metody zalozené na strojovém uceni, nema témér zadny
vliv. Zatimco u druhé metody doslo k razantnimu zhorseni, coz je zptisobeno nepres-
nejsi detekei primek, nez tomu bylo u zaostienych snimki. Vysledky jsou uvedeny
v Tabulce 14.

metoda | TP | FN | FP | F1[%]
Hough | 176 | 72 | 73 | 70.824
LBP 143 | 105 | 25 | 68.75

Tabulka 14: V tabulce je znazornéno srovnani uspésnosti detekce implementovanych
metod na datasetu skladajicitho se z rozmazanych snimki. V datasetu se vyskytu-
je 160 snimki, ve kterych se dohromady nachazi 248 plechovek. Uspé&nost byla
pomeérovana na zakladé metriky F-measure. Lepsich vysledkii zde dosahla metoda
zalozena na Houghové transformaci.
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8 Zaveér

Cilem diplomové prace bylo vyvinout pocitacové vidéni pro robota v podobé detekce
objektt na hraci plose a to takovym zptsobem, aby detekce probéhla v co mozna
nejkratsim case. Za timto tcelem jsem navrhl a nasledné naimplementoval dvé me-
tody. Prvni metoda je zalozena na Houghové transformaci a druhé na natrénované
kaskadé slabych klasifikatori, kde lze zvolit Haarovy nebo LBP priznaky. Metody
jsem volil s ohledem na kritéria rychlosti zpracovani a presnosti detekce objektii.

Hlavni naplni mé prace bylo zhodnoceni implementovanych metod a nasled-
ny vybér metody, kterd bude pouzita do provozu. Pfed samotnym srovnanim me-
tod jsem pomoci metriky F-measure vyhledal vhodné parametry za tcelem zvyseni
uspésnosti detekce. Pti hledani idealniho parametru bylo nutné otestovat tispésnost
metody se vSemi platnymi hodnotami parametru. Doba testovani jednoho parame-
tru se pohybovala okolo 14 hodin. Pti hleddni vhodnych parametri bylo zjisténo,
ze kaskada slabych klasifikatorti s LBP priznaky ma ve vSech ohledech lepsi vysled-
ky detekce objektti nez pri pouziti Haarovych priznaki. Z tohoto duvodu byla ke
srovnani s metodou zalozenou na Houghové transformaci vybrana pouze kaskada
slabych klasifikatort s LBP priznaky.

Nasledné jsem otestoval dobu zpracovani metod, pricemz jsem zjistil, Ze obé me-
tody jsou schopné zpracovat snimek v rozumném case vzhledem k velikosti snimku.
U prvni metody se doba zpracovani pohybuje mezi 0.4 a 0.5 sekundami a to pro
jakykoli typ snimku. U druhé metody je doba zpracovani delsi, pohybuje se od 0.5
do 0.7 sekund, kdy tato doba je zavisla na typu snimku. Nejdéle jsou zpracovavany
snimky, kde se vyskytuje nezndmy objekt (potencidlni robot).

Dalsi srovnani probéhlo na zakladé tspésnosti detekce objektt v obraze, kte-
ré bylo rovnéz ohodnoceno metrikou F-measure. Kritériem tspésnosti je co mozné
nejvyssi pocet skutecné pozitivnich detekci v kombinaci s nizkym poctem falesnych
detekei.

Prvni metoda (Houghova transformace) doséhla lepsich vysledku pti detekei ob-
jektt na zaostifenych a rozmazanych snimcich. Stejné tomu bylo i v pripadé snimki,
kde byla zachycena pouze ¢ast hledaného objektu. Naopak horsich vysledkii dosahla
na snimcich, kde bylo testovano rozpoznani nepritomnosti hledaného objektu. Ob-
zvlasté tomu tak bylo v pripadech, kdy se v obraze vyskytoval nezndmy objekt,
ktery byl v ramci detekce povazovan za hledany objekt.

Na rozdil od prvni metody nema druhd metoda (LBP) problém s chybnou de-
tekei ciziho objektu. Jejim nedostatkem je vSak nizsi pocet spravné detekovanych
skutecnych objektti v obraze. To je zptisobeno prili§ rozdilnymi svételnymi podmin-
kami ve snimcich mezi trénovaci a testovaci sadou.

Prestoze se jedna o problém, ktery lze velmi snadno vytesit rozsitenim trénovaci
sady o dalsi snimky porizené v co mozna nejvice riznych svételnych podminkach,
navrhuji do provozu nasadit na robota prvni metodu (Houghova transforma-
ce). Tato metoda je rychlejsi a je zdroven vice flexibilni diky predzpracovani obra-
zu pomoci adaptivniho prahovani. Vysledkem je vyssi odolnost na zmény prostiedi
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a svételnych podminek okoli. Zaroven je ispésné detekce plechovky podminéna pou-
ze jejimi rozméry a ne zahrnutim vsech moznych typt plechovky do trénovaci sady
jako v pripadé druhé metody.

Pokud by nakonec byla zvolena pro nasazeni na robota druhd metoda (LBP),
je mozné vyuzit sadu pomocnych néstroji, které jsem implementoval pti vytvareni
trénovaci a testovaci sady vzorki.

Na zavér jsem se pokusil odhadnout pozici vyhledaného objektu v realném pro-
storu. Jelikoz jsem mél k dispozici pouze snimek z jediné kamery, jedna se jen o hruby
odhad vzdalenosti objektu od kamery a thlu, o ktery je robot vzhledem k objek-
tu pootocen, ktery byl ziskan na zakladé polarnich souradnic. Testovani presnosti
urcovani pozice prokazalo, ze se skuteéné nejednd o proveditelny tkol. Vzdélenost
objektu od kamery byla odhadnuta s relativni odchylkou 6.23 %, pricemz se v néko-
lika ptipadech urcena vzdalenost od skutec¢né vzdalenosti lisila az o 45 e¢m. Velikost
uhlu, o ktery byl robot vzhledem k plechovce pootocen, byla odhadnuta s praimérnou
relativni odchylkou 13.981 %, pricemz se v nékolika piipadech odhadnutd hodnota
tihlu ligila od skutecné hodnoty az o £3°. ReSenim tohoto problému miize byt na-
sazeni jesté minimalné jedné kamery na robota.

Moznym navazujicim vyzkumem by mohlo byt vyuziti dalsich metod strojového
uceni k detekci objekt na hraci plose. Zajimavé vysledky bychom mohli ziskat pri
natrénovani kaskady slabych klasifikatoru s vyuzitim Haar i LBP priznaka. Dale by
bylo mozné provést zpiesnéni detekce objekti (nezndmého i hledaného) pouzitim
snimkt z vice kamer a urceni jejich pfesné polohy v realném prostoru.
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