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Abstrakt

Tato prace se vénuje zkoumani vyuzitelnosti metody optického toku pti zpracovani ob-
razu. Nejprve je tato metoda predstavena teoreticky a poté je matematicky odvozen jeji
zaklad. Nasledné je predstavena myslenka jeji implementace do rozhodovacich algoritmu
a potencialnich oblasti vyuziti. V praci je také mozno nalézt elaboraci nad vhodnym pro-
stfedim pro takovou aplikaci jak ve virtualnim tak i readlném sveété. Prakticka c¢ast pak
ukazuje vyvojovy proces krok za krokem a také zdokonalovani prace s touto metodou
a jejimi vystupy. Prace vyuziva programovaciho prosttedi Matlabu a detailni praci na
urovni jednotlivych komponentii v tomto programovacim jazyce, obohaceného o pomocné
balicky, zejména ze svéta pocitacového vidéni. Celé badani je nakonec prehledné shrnuto
a vSechny podniknuté kroky jsou vyobrazeny ve vyvojovém diagramu. Zavérem jsou jasné
prezentovany vsechny zkoumané pristupy s jejich silnymi strankami a nedostatky, jez byly
v priitbéhu identifikovany.

Summary

This thesis focuses on investigating the usability of the optical flow method in image
processing. Firstly, this method is introduced theoretically, followed by its mathemati-
cal derivation. Subsequently, the idea of implementing it into decision-making algorithms
and potential areas of application is presented. The thesis also elaborates on suitable
environments for such applications in both virtual and real worlds. The practical part
demonstrates the step-by-step development process and the refinement of working with
this method and its outputs. The work utilizes the Matlab programming environment
and detailed work at the level of individual components in this programming language,
enriched with auxiliary toolboxes, especially from the field of computer vision. The entire
research is summarized clearly at the end, and all undertaken steps are depicted in a
flowchart. Finally, all explored approaches with their strengths and weaknesses, identified
throughout the process, are clearly presented.
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1 Uvod

V poslednich letech je patrny trend postupné implementace robotickych systémi s riznym
stupném autonomie do vétsiny oblasti lidské ¢innosti. Trend lze pozorovat od doméacnosti,
pres vyrobni haly, dokonce az po profese konzervativnéjsiho charakteru, kdy uz dnes ani
moderni farmy nejsou vyjimkou.

Autonomni navigace mobilnich roboti, at uz se jedna o konvencni AGV (autonomous
guided vehicles) nebo prumyslovych ¢ civilnich vozidel patii k aktudlné resené proble-
matice, kterd prindsi moznosti samostatného provozu ¢i snadnéjsi administrace flotily
pracovnich vozidel. Zejména v oblasti modernich farem se jedna o slibny trend do bu-
doucna, vzhledem k predikovanému nedostatku pracovnich sil v tomto sektoru a neustéle
se zvysujicim naroktim na produkeci potravin.

Opticky tok je metoda zpracovani obrazu z oblasti pocitacového vidéni [1], kterd
vyuziva relativnich pohybt mezi prostredim a pozorovatelem, diky cemuz muze poskytnou
informaci o prostorovém usporadani objektii v zorném poli pozorovatele. Od standardnich
metod na bazi senzort se opticky tok lisi tim, ze vyuziva vizudlni informace o pohybu v
obraze [2].

Hlavnimi body této prace je specifikace prostiedi, ve kterém se mobilni robot miize
vyskytovat. Vybér a popis vhodné metody vyhybani se prekazkam a také navrh mozné
implementace dané metody.

Prace je ¢lenéna do nékolika kapitol, kdy na tivod je provedena reserse prostiedi a me-
tod. Poté je predstavena a vysvétlena teorie stojici za zvolenou metodou Optického toku.
Druhé a hlavni ¢ast prace je vénovana konkretnimu praktickému zpracovani problematiky
navigace ve venkovnim prostredi pro aplikaci v oblasti tzv. Field robotics. Prakticka c¢ast
prace detailné popisuje vyvoj navigacniho modulu vyuzivajici metodu optického toku na
zpresnéni povédomi robotu o blizkém okoli.

Dosazené vysledky jsou shrnuty do prehledné tabulky prozkoumanych sub-metod
spolu s identifikovanymi prednostmi a slabinami pro kazdou z nich. Zavérem je shrnuti
prace s diirazem na dosazené vysledky v kontextu vytycenych cili.



2 Navigace ve venkovnim prostredi

Navigace ve venkovnim prostiedi se zamérenim na oblast robotiky se zabyva vyvojem
algoritmii a technologii s cilem zautomatizovat, zjednodusit a vdechnout jisty stupen
autonomie takovym aplikacim. Jednd se o aplikace, které umoznuji robotim pohybovat
a orientovat se v neznamém a nespecifickém terénu. Klicové pojmy pro celou tuto oblast
jsou nasledujici:

o Lokalizace a mapovani

Toto je proces, pti kterém robot soucasné vytvari mapu okoli a lokalizuje sam sebe a také
objekty v tomto prostredi

o Planovani trasy

Rozhodovani o nejlepsi cesté k dosazeni globalniho cile za vyuziti lokalné ziskanych
informaci umoznujici okamzitou reaktivitu a adaptaci na nenadalé udalosti.

e Detekce prekazek

Velka kapitola sama o sobé, ktera zahrnuje nékolikero metod jak detekovat prekazky
rizného typu v prostredi, ve kterém se robot nachazi. Hlavnim cilem je ptfedejit kolizim,
jez by ohrozily splnéni globalniho cile a nebo by mohly ohrozit jak fungovani robota, tak
jeho integritu.

¢ Senzorika

V navaznosti na predchozi bod, je dulezita oblast tykajici se interakce robota a jeho
okoli. Typické smérovani informac¢niho toku je od okoli k robotovi, kdy na jeho rozhrani
musi dochézet ke zpracovani zachycenych vjem a signalt prichazejiciho z okoli. Moznosti
je nékolik, jedna typicka je LiDAR, o které se pojednava v kapitole 2.1.2, ale také dalsi
metody jako napriklad ultrazvukové senzory nebo kamery.

o Optimalizace cesty

Disciplina zabyvajici se vyhledavanim nejefektivnéjsi cesty s ohledem na rtizné faktory
jako jsou prekazky (presah predchoziho bodu Detekce prekazek), terén, rychlost nebo taky
energeticka efektivita.

o Globalni naviga¢ni systémy

Navigace a automatizace miize vyuzivat globalni systémy, jako nejzname;jsi zastupce
GPS, o které je pojednavano v kapitole 2.1.1. Nicméné se muze jednat i o dalsi systémy
jako GLONASS nebo Galileo.

o Vyuziti umélé inteligence

A v neposledni tadé toto prostiedi nabizi Siroké spektrum moznosti vyuzit i metod
umélé inteligence, jez zazivajl rapidni vzestup, a to zejména poslednich par let. Velice
oblibené je jejich uziti pro detekci prekazek, klasifikaci nebo planovani trasy.
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2 NAVIGACE VE VENKOVNIM PROSTREDI 2.1 STATE OF ART

2.1 State of art

Polni robotika neboli Field Robotics se zabyva automatizaci provozovanim vozidel a plat-
forem v drsném, nestrukturovaném prostredi. Zahrnuje automatizaci mnoha pozemnich,
namornich a vzdusnych platforem v aplikacich, jako je tézba, manipulace s nakladem, ze-
médélstvi [3], podvodni prizkum, délnice, prizkum planet, dohled nad pobfezim a mnoho
dalsich.

Polni robotika se vyznacuje aplikaci nejpokrocilejsich principti robotiky ve snimani
a ovladani v nestrukturovanych a nelitostnych prostredich. Pritazlivost terénni robotiky
Spoc¢iva v tom, Ze je naroc¢na na védu, zahrnuje nejnovejsi inzenyrstvi a principy navrhovani
systému a nabizi skutecnou vyzvu robotiky s moznosti prispét podstatnym zptsobem k
hospodarskému a socidlnimu vyvoji [4].

Polni roboti jsou obecné mobilni platformy, které c¢asto pracuji venku a silné inter-
agujl se svym prostiedim, bez dozoru clovéka. Klasickym prikladem jsou bagry, které
automaticky nakladaji kamiony, popr. automatizované buldozery, které cisti pole. Né-
které priklady tplné nesplnuji vsechna kritéria, ale stale jsou povazovany za polni roboty,
jako napriklad automatizovana hlubinna tézba, tyto stroje technicky nepracuji venku ale
stale sdileji vétsinu technickych problému spole¢nych pro polni roboty [5]. Déle napiiklad
robotické jeraby také nejsou nutné mobilni v obvyklém smyslu, ale presto musi vnimat
prekazky, vyporadat se s rozmary prostiedi, proménlivym osvétlenim a poryvy vétru.

2.1.1 GPS

GPS (Global positioning system) je globalni navigacni systém, ktery umoznuje urcit po-
lohu, rychlost a cas kdekoliv na planeté Zemi, za predpokladu, ze je k dispozici dostatecny
pocet sateliti GPS [6]. Kazdy GPS satelit vysild signaly obsahujici informace o své poloze
a Case. GPS prijimace na Zemi tyto signaly zachytavaji z nékolika sateliti zaroven a na
zékladé ¢asovych rozdilu mezi signaly uréuji svoji polohu pomoci techniky trilaterace [7].
Signal GPS se nejcastéji pouziva po navigaci, mapovani, geocaching, sledovani vozidel a
osob atd.

Pro tuto praci je relevantni napriklad publikace kombinujici GPS a autonomni fizeni
auta od Rahimana a Zainala An Quverview of Development GPS Navigation forAutono-
mous Car, kdy cilem projektu bylo vytvorit navigacni model auta, ktery dokaze projet
znamymi popt. predprogramovanymi soutradnicemi autonomné bez jakékoli kontroly ¢lo-
vekem [8].

GPS navigace poskytuje nasledujici seznam vyhod: je globalné dostupna a mize byt
pouzivana kdekoliv na Zemi (v pripadé dostatecné silného pokryti signdlem), m4 rela-
tivné vysokou presnost (fadové jednotky metril) a ma sirokou skalu vyuziti od dopravy,
vojenstvi, pres sport az po zemédélstvi.

Nicméné skyta i nékteré nedostatky jako je napriklad omezena spolehlivost v urc¢itych
podminkach (signdl muze byt blokovan fyzickymi strukturami a nebo elektromagneticky
rusen at uz chténé nebo nechténé), coz muze vést ke ztraté presnosti a nebo k dplnému
vypadku. Kvili odraztim mtze dochazet ke zpozdéni a vypadkim signalu a jako kazdy
systém muze byt ohrozen technickymi poruchami a vypadky.

Obecné je GPS velmi silny a spolehlivy nastroj, pokud si je clovék védom jeho limitaci
a umi jim védomé predchézet a nebo alespon minimalizovat problémy spojené s jejich
vypadkem.
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2 NAVIGACE VE VENKOVNIM PROSTREDI 2.2 TESTOVACI PROSTREDI

2.1.2 Lidar

LIDAR originalné z anglictiny Light Detection and Ranging je technologie vyuzivajici
laserové paprsky k méfeni vzddlenosti a vytvafeni trojrozmérnych map okoli [9]. Funguje
na principu vysilani laserovych paprski smérem k povrchu a méreni ¢asu do navratu
vyzareného paprsku zpét k senzoru. Na zakladé Casu, ktery trva, nez se odrazeny signal
vrati k senzoru, urcuje LIDAR vzdélenost mezi povrchem a senzorem. Tato data mohou
byt nasledné vyuzita k vytvoreni trojrozmérnych map, detekci prekazek a nebo navigaci.

Mozna aplikace LIDARU ve Field robotics je naznacena v praci od Malavaziho a spol.
LiDAR-only based navigation algorithm for an autonomous agricultural robot. Utelem
prace v tomto c¢lanku bylo vyvinout obecny pristup pro navigaci autonomnich robotu
pouze pomoci dat z LIDARU. Aby byla roboticka navigace co nejrobustnéjsi, byla prace
zamérena pouze na informace ziskané timto zptusobem. Nebylo pouzito zadné predchozi
informace o poli, jako je napriklad velikost a sitka fadku [10].

Vyhody této metody mohou byt shrnuty jako presnost a flexibilita. LIDAR poskytuje
velmi presné métreni vzdalenosti na lokalni tirovni a velmi detailni mapovani prostoru.
Moderni LIDARY maji také siroké zorné pole, coz umoznuje rychlé a efektivni skenovani
okoli. V neposledni tadé je vyhodou nezavislost na svételnych podminkach, kdy tato
technologie mtze fungovat jak ve dne tak i v noci.

Cena za tyto benefity je reflektovana v nakladech na potizeni, kdy cenovka je leckdy
prekazkou v jejich masovém nasazeni. Nezavislost na osvétleni je vyhodou, nicméné dalsi
venkovni faktory, jako silny dést, mlha nebo snézeni mohou potencialné snizovat presnost.
Dalsim omezenim muze byt problém s detekci transparentnich material, jako jsou vodni
hladiny nebo sklo [11].

Opét lze tvrdit, ze LIDAR je velmi solidni nastroj pro specifické aplikace, jako je
mapovani neznamého terénu a také mize byt dobry pomocnik pfi autonomni navigaci ve
venkovnim prostredi. Podobné jako u GPS, pokud si je ¢lovék védom moznych tskali a
limita této technologie, je mozné najit aplikace, které mohou benefitovat z implementace
této technologie.

Samoziejmé, zadnd technologie neni neomylnd, natoz vse spasna. To je divodem
vrstveni rtznych pristupti, tak aby se nespoléhalo pouze na jeden zdroj informaci. Dalsi
potencialni moznosti vhodnych ptimo do téchto podminek autonomni navigace v nespe-
cifikovaném a riznorodém venkovnim prostfedi mize byt metoda analyzy a zpracovani
Optického toku, jiz se detailné vénuje kapitola 3.

2.2 Testovaci prostredi

Predchozi ¢ast popisuje prekazky, slozitosti a moznosti navigace ve venkovnim prostredi.
7 duvodu komplexnosti redlného prostiedi ve smyslu sbéru dat nebo napriklad izolace
jednotlivych faktort je pro vyvoj vhodné zarazeni mezikroku a vyuziti testovactho pro-
stfedi.

Tato prace ve své praktické ¢asti vyuziva virtualniho prostredi a moznosti pocitacové
hry Trackmania. Svymi Sirokymi moznostmi (detailné v nésledujici kapitole 2.2.1) po-
skytla idealni mezikrok a platformu pro testovani jednotlivych iteraci.
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2 NAVIGACE VE VENKOVNIM PROSTREDI 2.2 TESTOVACI PROSTREDI

2.2.1 Trackmania

TrackMania Nations Forever (TMNF nebo TMF) je 3D zavodni hra, kterd byla vydana v
roce 2008 spole¢nosti Nadeo. Je soucasti zavodni herni série TrackMania a byla navrzen
pro FElectronic Sports World Cup, coz je kazdoroéni mezinarodni mistrovstvi profesional-
nich her. V Trackmanii je cilem hrace dokoncit traf co nejrychleji. Hra¢ musi nejprve
projet vSemi kontrolnimi body, coz miize provést v libovolném poradi, a poté se dostat k
cilové brané [12].

Vybér Trackamanie pro ucel testovani prinasi hned nékolik vyhod:

e Ve hte je hlavnim cilem tizeni formule, jez mize byt také povazovana za mobilniho
robota.

 Perspektiva hry/kamery piihodné simuluje pozici a moznosti snimani prosttedi jako
v pripadé realného venkovniho robota.

o Trackamanie je Casto pouzivanym néstrojem pro podobné simulace a vyvoje Al
aplikaci. Velmi oblibenym predmétem zdjmu jsou napiiklad metody Refinforcement
learningu [13] a [14].

o« Ctvrtym a nejvétsim benefitem této volby je editor (kapitola 2.2.2), ktery posky-
tuje siroké moznosti testovani koncepti, izolovani jednotlivych parametri, jako je
naptiklad svételnost, typy prekazek, ... a v neposledni fadé urychluje sbér dat pro
naslednou analyzu.

2.2.2 Editor

Editor map v Trackmanii je verzatilni nastroj, ktery dava moznost vytvorit trat plné dle
vlastnich potteb. Traf se sklada ze sady 3D bloku, které jsou umistény ve 3D prostoru. Na
pocatku se zavodni formule objevi na startovnim bloku. K dokonceni trati musi hracovo
auto projit vSemi bloky kontrolnich bodi a poté dosdhnout cilového bloku [12].

Obréazek 2.1: Editorovy méd se zakladni trati

Kromé startovnich, kontrolnich a cilovych blokt existuje mnoho dalsich silni¢nich
blokii a prekazek, jako rovné silnice, zatacky, svahy, prepazky, kuzely, skoky, diry atd.
Obrazek 2.1 ukazuje traf v editorovém modu se zakladnimi bloky a prekazkami. Pozdéji
je tohoto editoru vyuzito pro vyvoj a testovani jednotlivych iteraci algoritmu.

13



3 Opticky tok

Tato kapitola navazuje na otevienou moznost vyuziti Optického toku vedle metod GPS
a LIDARU z konce kapitoly 2.1.2 a detailné popisuje jeji teoreticky zdklad. V kapitole
je odvozena matematicka pater metody a také ukazany praktické vysledky a nedostatky
tohoto pristupu, pti aplikaci v redlném svéte.

Dvourozmérny pohyb obrazu je projekce trojrozmérného pohybu objektia vzhledem
k vizudlnimu senzoru (pozorovateli) na jeho obrazovou rovinu. Analyza v ¢ase takovych
sekvenci obrazu umoznuje odhad okamzité rychlosti pohybu v pozorovaném dvourozmeér-
ném obrazu. Toto je obvykle nazvano jako Opticky tok [15].

Za predpokladu, ze Opticky tok je spolehlivou aproximaci pohybu dvourozmérného
obrazu, lze jej pak pouzit také naptiklad k vizualizaci trojrozmérného pohybu a nebo
trojrozmérné struktury povrchu. Opticky tok muze byt také pouzit k provadéni detekce
pohybu, segmentace objekt nebo také vypoctu doby do kolize (TTC - Time to contact,
jako naptiklad v [16]).

3.1 Popis metody

Opticky tok je popis zjevného pohybu objektii, povrchii a hran ve vizudlni scéné zptisobeny
relativnim pohybem mezi pozorovatelem a scénou [17].

Koncept optického toku zavedl americky psycholog James J. Gibson ve 40. letech 20.
stoleti, aby popsal vizudlni podnéty poskytované zvitatiim pohybujicim se svétem [18].
Gibson zdtraznil dulezitost optického toku pro vniméni afordance, schopnost rozeznat
moznosti jednani v prostiedi. Stoupenci Gibsona dale prokézali roli optického proudového
stimulu pro vniméani pohybu pozorovatelem ve svété: vnimani tvaru, vzdalenosti a pohybu
predméti ve svété; a fizeni pohybu [19].

Termin opticky tok je také pouzivan robotiky, coz je klicova sféra aplikace pro tuto
praci, a zahrnuje souvisejici techniky ze zpracovani obrazu, fizeni a navigace, jako je jiz
zminénd detekce pohybu, segmentace objektu, informace o ¢ase do kontaktu, zaméreni
expanznich vypocti, jas a nebo pohybové kompenzované kodovani [20].

3.2 Odvozeni

Pri odvozovani této metody je nutno brat v potaz nékolik zakladnich predpokladi, na
kterych tyto vypocty stoji:

1. Posun sledovaného pixelu o souradnicich (z,y) o krok (dx,dy) mezi jednotlivymi za
sebou jdoucimi snimky je maly.

2. Casovy krok (§t) mezi jednotlivymi za sebou jdoucimi snimky je maly.

3. Intenzita pixelu o souradnicich z,y v ¢ase t, znacend jako: I(z,y,t) je mezi jednotli-
vymi za sebou jdoucimi snimky pro sledovany pixel konstantni, tedy:
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3 OPTICKY TOK 3.2 ODVOZENI

I(z,y,t) = I(x + dx,y + dy,t + ot) (3.1)

Déle pro odvozeni je potieba pripomenout Tayloriv rozvoj, kdy:

5, L 8

flotoz) = f@) + 50w+ = oor + ot s

(3.2)

A z predpokladu vyse, kdy dz je mald, dojde k linedrni aproximaci rovnice 3.2 na:

@+ 02) = f(2) + gi&v (3.3)

Na zékladé této aproximace z rovnice 3.3 se da zapsat prava strana rovnice 3.1 jako:

61 61 61
1 =1 — — — A4
(x4 0,y + oy, t + dt) (x,y,t)+5x§x+5y5y+ 525& (3.4)
A zjednodusit notaci zapisu jako:
I(x + dx,y + 0y, t + ot) = I(z,y,t) + L,ox + 1,0y + I;0t (3.5)

Poté od sebe odecteme rovnice 3.1 a 3.5 a dostaneme nésledujici podminku:

L6z + 1,0y + 1,6t =0 (3.6)

Tato rovnice se podéli vyrazem dt na:

ox 0y
L,—+1,=+1= .

Odkud po upravé vznikne vyslednad podminka:

Lo, + 1yv,+1; =0 (3.8)

Ze dvou po sob¢ jdoucich snimki 1ze numericky zjistit vSechny tii derivace I, I, I; a
tudiz se stavaji znadmymi, to znamenad, ze rovnice 3.8 se stava rovnici ptimky s nezndmymi
parametry v, a v,.
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3 OPTICKY TOK 3.2 ODVOZENI

3.2.1 Geometricka interpretace

Méjme tedy dvou-dimenzionalni prostor z, y, ve kterém lezi hledany bod z rovnice 3.8 o
neznamych soutadnicich v(v,, vy).

Y

L 3

v(vg, vy)

> L

Obrazek 3.1: Hledany bod optického toku

Pro nalezeni tohoto bodu je k dispozici rovnice primky 3.8, kdy je znamo, ze hledany
bod lezi nékde na této piimce I,v, + I,v, + I; = 0, jak je mozno vidét na Obrazku 3.2.

Yy

L 3

Lyv, + L, + 1, =0

/

V(vg, vy)

> L

Obrazek 3.2: Zndma rovnice primky

Poloha tohoto bodu na této primce je ovsem neznama a jelikoz je tento problém defi-
novan jednou rovnici o dvou neznamych, znamena to, ze tato tloha je Spatné podminénd
a v tomto stavu se neda jednoznacné vytesit.

Tento problém v identifikaci slozek vektoru v(v,,v,) lze déle redefinovat jako hledani
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3 OPTICKY TOK 3.2 ODVOZENI

normélové n a tecné t slozky nového vektoru v(v,,v;) podle 3.9. Tato redefinice je na
znazornéna nize na Obrazku 3.3.

Vi + Vi = V(Ug,0y) (3.9)

Iv, + Tyv,+ 1, =0

Obréazek 3.3: Rozlozeni na normaélovou a teénou slozku

Normaélova slozka k rovnici primky od pocatku souradného systému se da nalézt vzdy.

Je k tomu pottfeba zjistit jeji smér a velikost. Smér jakozto jednotkovy vektor kolmy ke
zluté ptimce z Obrazku 3.3 je:

I, 1
(7] 210
VIZ+ 12
A velikost jako:
I
V| = u (3.11)
IZ+ 12
A z tohoto po vynasobeni 3.10 a 3.11 Ize vypocitat vyslednou v, jako:
| 11|
Vo =5 ji 7 (I, I,) (3.12)

To znamend, ze normalovy opticky tok, lze vypocitat vzdy a to pouze za pomoci
rovnice 3.8. Odvozeni prezentovano vyse je na zakladé [21] a [22].

Problémem vsak ztstava tecna slozka vy, jelikoz ta se mize nachazet kdekoliv na zluté
care v Obrazku 3.3, coz je jedina informace, ktera je o této komponenté znama.



3 OPTICKY TOK 3.2 ODVOZENI

3.2.2 Stérbinovy problém

Tento nedostatek z neznalosti teéné slozky se netyka pouze matematického vypoctu, do-
konce je mozno demonstrovat jeho vliv i vizualné. V anglické literatufe je zndm pod
jménem Aperture problem [15] a [22], nicméné v této praci Gesky jako Stérbinovy problém.

Meéjme jednoduchy predmeét zahnutého tvaru, ktery se pohybuje zptisobem vyznace-
nym na Obrazku 3.4

Obréazek 3.4: Skuteény pohyb celého obrazce

V tomto pripadé lze spravné pozorovat skutecny pohyb. AvSak tato idealni situace
demonstruje pouze tkaz, kdy je pohyb v celém obrazu stejny pro vSechny body. A tak
tento predpoklad nelze aplikovat vzdy a globalné na cely obraz, jelikoz opticky tok v celém
zorném poli mize byt na riznych mistech odlisny. Z tohoto divodu je potfeba omezit
pozorovani pouze na malé okoli, kdy uz lze aplikovat predpoklad, Zze v tomto malém okoli
je opticky tok stejny pro vSechny body.

A piesné s timto predpokladem nastava Stérbinouvy problém naznaceny v Obréazku 3.5,
kdy na malém okoli je mozno pozorovat/vypocitat pouze normalovy opticky tok a nikoliv
spravné cely skuteény pohyb.

Obréazek 3.5: Zaméreni na pohyb pouhé ¢ésti obrazce
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3 OPTICKY TOK 3.3 LUCAS KANADE

Takze jak bylo ukazano vyse, lokalné lze sice spravné urcit normalovy tok pii opome-
nuti te¢ného toku, coz je oznacovano jako Stérbinovy problém, avsak situace je nyni tedy
stale takova, ze mame jednu klicovou rovnici 3.8, nicméné v té jsou stale dvé neznamé.
Tuto nevyvazenost je mozno vytesit predstavenim dalsich podminek.

3.3 Lucas Kanade

Metoda Lucas Kanade vyuziva jiz zminéného predpokladu v kapitole 3.2.2, Ze opticky tok
v malém okoli bodu je stejny pro celé okoli. Tato podminka je poté vyuzita k vyreSeni
nedostatecné podminéné ulohy z kapitoly 3.2.

Méjme tedy malou oblast v obraze o celkové velikosti v pixelech w(k,l), kde je pred-
poklad optického toku konstantni pro vsechny pixely uvniti tohoto okoli w, tedy:

Yk, 1) € w: Lk, vy + I (k, v, + L(k,1) = 0 (3.13)

A protoze téchto bodu je v tomto okoli o velikosti w = nxn vice, tak je vysledkem
soustava rovnic. V plném zapisu:

L(1,1) I,(1,1) L(1,1)
G gk |k -
I(n,n) I,(n,n) I;(n,n)

Pocet rovnic/fadkna 3.14 bude rovny poctu pixelt v oblasti w. Tento zptsob funguje
za predpokladu, ze alespon nékteré z téchto rovnic budou diky odlisnym derivacim (I, I,))
linearné nezavislé. A tyto derivace budou odlisné, pravé tehdy, kdyz analyzovana oblast
bude texturou obsahovat dostateéné odlisné pixely (ukazka na Obrazcich 3.6 a 3.7), od-
vozeni za pomoci [23].

Plny tvar vyrazu 3.14 lze zapsat maticové jako:

Au=B (3.15)

Kde A je zndm4 matice o velikosti n?x2, B je znama matice o velikosti n?x1 a u je
neznamy vektor o velikosti 2x1.

To znamena, Ze FeSeni n? rovnic o 2 nezndmych vede k feSeni pomoci metody nejmen-
Sich ¢tvercu [24]. Na zékladé rovnice 3.15 se provedou néasledujici tipravy pro zjisténi
neznamého vektoru u. Nejdiive vynasobeni obou stran rovnic zleva transponovanou ma-
tici A:

ATAu=A"B (3.16)

A po upravé a osamostatnéni vektoru u na levé strané vznikne tvar:

u=(ATA)'ATB (3.17)
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3 OPTICKY TOK 3.3 LUCAS KANADE

Aby tato metoda fungovala musi byt splnény nésledujici podminky:

1. K matici (AT A) musi existovat matice inverzni, nebo-li: det(AT A) # 0

2. Matice (AT A) musi byt dobie podminénd, to znamend, %e v tomto piipadé vlastni
¢isla (A1, Ag) této matice:

(a) Jsou obé dostatecné velkd, tzn. nejsou blizkd nule: Ay A Ay % 0

(b) Jsou si dostateéné blizka, naptiklad: A; > Ay avSak ne A\; >>> Ay

Systém se tedy chova tak, ze pri zméné na vstupu dojde k viditelné zméné na vystupu.
Nesmi nastat situace, ze dojde-li ke zméné na vstupu, na vystupu se nestane pozorovatelna
zména. Konkrétni priklad jak je mozno si tyto matematické podminky predstavit vizualné
muze byt nasledujici:

+ Spatné podminéni bude napiiklad problém v jednobarevnych regionech stejné in-
tenzity, napiiklad modré nebe (Obrazek 3.6). V takovém pripadé by A;, Ay byly obé
blizké nule.

o Naopak dobré podminéni bude v regionech s pestrym spektrem, naptiklad zahon
pestrobarevnych kvétin (Obrazek 3.7).

Obréazek 3.6: Snimek nebe a Obrazek 3.7: Pestrobarevny sni-
Spatné podminéné okoli mek s dobrym podminénim
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3 OPTICKY TOK 3.4 PRAKTICKE APLIKACE OPTICKEHO TOKU

3.4 Praktické aplikace optického toku

Jedna z velice relevantnich publikaci pro tuhle praci je jiz o néco diive zminény ¢lanek v
kapitole 3 ¢lanek od Souhila a spol. Optical Flow Based Robot Obstacle Avoidance

Tato publikace pojednéva o vyuziti optického toku pro navigaci robota (vyhybéani
se objektum) ve vnitinim prostredi. Vstupem algoritmu je obrazova sekvence zachycena
vestavénou kamerou na robotu v pohybu. Poté jsou informace o optickém toku extraho-
vany z obrazové sekvence tak, aby mohly byt pouzity v navigaé¢nim algoritmu. Opticky
tok poskytuje diilezité informace o prostiedi robota, jako jsou: umisténi prekazek, smér
robota, cas do srazky a hloubka. Strategie spociva ve vyvazeni mnozstvi levého a pravého
bo¢niho proudéni tak, aby se zabréanilo prekdzkam [16].

O dalsim praktickém vyuziti optického toku pojednava napriklad publikace od Agarwala,
Gupty a Kumara Review of Optical Flow Technique for Moving Object Detection. Tento
clanek obraci problematiku, kdy se tentokrat nepohybuje kamera ve statickém okoli, ba
naopak hlavni myslenkou je odliseni statického okoli od pohybujiciho se predmétu v ném,
kdy snimani probihd také na statickou kameru. Zpracovani je formou izolace pohybujiciho
se objektu od okoli, ¢ehoz vysledkem je detekce objekti [25].

Zavérem muze byt zminéna i prace pochazejici z Chinese Academy of Sciences in Be-
ijing od autori Huang a spol. Optical Flow Based Real-time Moving Object Detection in
Unconstrained Scenes. Tato prace porovnala nékolik pristupt (Gaussovsky model, Opticky
tok a Opticky gradientni tok) pro detekci pohybujicich se objektt na statickém pozadi.
Experimentalni vysledky dosazené touto praci ukazuji, ze dualni metoda vyhodnocovani
scény kvalitativné i kvantitativné (tzn. i Casové pro real-time aplikace) prekonéva dosa-
vadni prozkoumané metody [26].
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4 Heterogenni rozhodovaci systémy

Heterogenni rozhodovaci systémy nebo také skupinové rozhodovani (GDM, group decision
making [27]) jsou systémy a zptusob rozhodovéni, jez kombinuji rizné typy rozhodovacich
modelil nebo algoritmt tak, aby dosahly co nejlepsich vysledkt. Tyto systémy vyuzivaji
diverzitu v rozhodovacich procesech, coz muze zahrnovat riizné metody, jako jsou strojové
uceni, statistické modely, a tak déle. Timto zptisobem mohou systémy lépe zohlednit
riznorodost dat a situaci a poskytnout tak robustnéjsi a spolehlivéjsi rozhodnuti.

Velkou inspiraci pro zatazeni tohoto zptisobu rozhodovani je oblast umeélé inteligence
a vyuziti takzvaného ensemble learningu. Ansamblové uceni kombinuje predpovedi vice
zakladnich modelti. Teoretické a empirické vysledky prokazaly vyhodu téchto kombino-
vanych soubort oproti jednotlivym modeliim. Heterogenni souborové metody zahrnuji
rizné typy modeli, hlavni myslenka je ta, ze kombinaci rtiznych typu zakladnich modela
je vysledné rozhodnuti kvalitativné nadfazenéjsi [28].

Relevance tohoto pristupu v této praci se vztahuje ke kapitolam 2.1.1 a 2.1.2 vyse,
jez pojednavaji o moznostech navigace ve venkovnim prostiedi. Tato prace, zejména v
praktické casti, detailné rozpracovava potencidl metody Optického toku, pro vyuziti k
navigaci v tomto prostiedi.

Primarnim cilem tedy neni predstavit a vyvinout jednu univerzalni nadrazenou me-
todu, jez by se stala novym etalonem kvality, nybrz hlavni snahou je naopak prozkoumat
potencial a identifikovat silné stranky a nedostatky této metody za ticelem dosazeni mozné
synergie s jiz zabéhlymi pristupy.

4.1 Rozhodovaci metody

Existuje nékolik metodik a principti jak zachazet s vystupy rtznych modeli, senzort a
algoritmi. Terminologie zde pouzivana méa své kofeny opét ve strojovém uceni. Divod
je ten, ze a¢ skupinové rozhodovani je vsudypritomné, nejznaméjsim zastupcem mimo
technické aplikace budiz parlamentni nebo jakékoliv jiné volby, jez vsazi na rovnost hlast
mezi jednotlivymi "modely", tak oblast strojového uceni je nejblizsi této praci.

Dalsim praktickym prikladem jiného typu rozhodovani mize byt naptiklad skupinové
rozhodovani v projektu, kde se miize uplatnit princip vahovani ve prospéch expert na
dané téma, kdy hlas hlavntho SME (Subject matter expert) mize byt tim dominantnim.

Jak je vidét, zptisobt jak vyhodnotit nékolikero vystupt, jez se mohou lisit, je mnoho.
Proto je zde uvedeno a popsano par nejznaméjsich a nejobecnéjsich, z nichz poté kapitola
4.2 vybere a navrhne implementaci téch nejslibnéjsich pro metodu Optického toku.
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4 HETEROGENNI ROZHODOVACTSYSCRMYTOK V ROZHODOVACIM SYSTEMU

vvvvvv

» Hlasovani

Jednoduchd metoda, kde kazdy model ma hlas o stejné sile [29] a rozhodnuti je urc¢eno
vétsinovym hlasovanim. Idedlem je zde lichy pocet modelti aby nedochéazelo k rovnosti
hlasti v ptipadé binarnich problémii.

e Vahovani

Kazdy model muze mit pridélenou riznou vahu [29] podle jeho pfesnosti nebo dulezi-
tosti v kontextu dané ulohy. Kazdy muze byt specializovany na trochu jiny typ problému,

prostiedi, ... Vysledné rozhodnuti je poté vazenym primeérem vystupl jednotlivych mo-
delt.
» Boosting

Je metoda, kdy dochéazi k postupnému uceni vice modeli tak aby kazdy nésledujici
model se snazil opravit a poucit z chyb modeltu pfredchozich [30]. Tuto vlastnost je mozno
jesté umocnit tak, ze chybna rozhodnuti budou mit v uceni vyssi vahu a tak se dalsi
model bude specializovat na pripady, kdy predchozi modely zaostavaly. Nicméné vysledné
rozhodnuti opét bere v potaz vsechny (tim padem i drivéjsi) modely a rozhodnuti je poté
opét dosazeno kombinaci vSech vystupii.

o Bagging

Znamend velmi obecné paralelni trénovani vice modeli na riznych podmnozinach
[31]. V kontextu této prace by bylo mozno chapat tento zpusob jako specializaci jednoho
pristupu pro konkrétni prostredi. Napriklad GPS pro globalni navigaci a koordinaci tkolu,
Lidary pro préaci v noci a Opticky tok pro reaktivni navigaci na lokalni bazi.

o Stacking

Tato metoda je jiz relativné komplexni, kdy se natrénuje novy model, jez dokaze
vyhodnotit vystupy zédkladnich modelt a uréi jak je nejlépe kombinovat [32].

Vsechny tyto pristupy umoznuji efektivnéji vyuzit rozmanitost jednotlivych modeli
a umoznuji tak dosdhnuti lepsich synergickych vysledki nad robustnéjsi bazi.

4.2 Opticky tok v rozhodovacim systému

Pro implementaci optického toku k dosavadnim metodam se jako nejvhodnéjsi metody
jevi prvni dvé, a to hlasovani a nebo vahovani, zejména kviili jejich simplicitnimu charak-
teru a intuitivni aplikaci (Navrh v kapitole 4.2.1). Dalsi praktické divody tohoto vybéru
mohou byt nasledujici: Metody jsou 3 (GPS + Lidar 4+ Opticky tok), coz za predpokladu
jejich hodnotové ekvivalence muze vytvorit spolehlivy robustni systém. Dale napriklad
implementace vahovani mtuze byt vyhodou za predpokladu préce s detailnéjsimi znalosti
o jednotlivych metodach. Po definovani vhodnych oblasti pro tu ¢i onu metodu by se
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4 HETEROGENNI ROZHODOVACTSYSCRMYTOK V ROZHODOVACIM SYSTEMU

nabizela moznost navrhnout adaptivni filtr, ktery by daval prednost té nejkvalifikovanéjsi
metodé pro danou situaci.

Na druhou stranu metody baggingu a boostingu, byt se pri jistém obecném pohledu mo-
hou jevit aplikovatelné, nebudou prozatim uvazovany, jelikoz jejich nédtura je vice vhodné
piimo pro aplikace strojového uceni.

Posledni metoda stackingu by potencidlné mohla byt velice plodna (pfi dobrém na-
trénovani rozhodovaciho modelu), nicméné pro tcel této préace je prilis komplexni.

4.2.1 Navrh rozhodovaciho modelu

Dva navrhy, jeden pro jednoduché rovnocenné hlasovani a druhy pro vahované hlasovani,
budou predvedeny na nasledujicim jednoduchém prikladu:

Pred robotem byla detekovana prekazka, které je nutno se vyhnout. Robot md im-
plementovany nasledujici 3 ridici systémy: GPS, Lidar a Opticky tok. KazZdy systém je
nezavisly a ddva jedinecnou vystupni informaci, jok se detekované prekdzce vyhnout, kdy
moznosti jsou dve"vpravo = 0 nebo vlevo = 1.

« Hlasovani

U klasického jednoduchého hlasovani maji vSechny modely stejnou vahu a tak se
vysledné rozhodnuti 1idi vétsinou. V tomto trivialnim prikladu jsou mozné vysledky pouze
dva a to 3:0 nebo 2:1 ve prospéch jedné ¢i druhé strany.

Matematicky, by se takové rozhodnuti dalo formulovat nasledovneé:

y() +y(2) +y3)

- )=Y (4.1)

roundi(

Kde y(k) je vystup jednotlivého modelu, jenz muze nabyvat hodnoty pouze 0 nebo
1, jak je definovano v zadéni. Roundi() je zaokrouhleni vysledku na celé ¢islo. A vysledek
Y je celkové rozhodnuti heterogenniho systému. Graficky je tento model zobrazen na
schématu 4.1 nize.

Opticky y(1)
tok
2) bp Y
Lidar L» Sum() =1 Div() =] Roundi() >
q
y(3)
GPS

Obréazek 4.1: Heterogenni rozhodovaci systém - volba hlasovanim
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e Vihovani

U vahovaného hlasovani muze byt situace o néco zajimavéjsi. Kazdy jednotlivy vystup
modelu je zde vyndsoben jeho vadhou w(k) v zavislosti na konkrétni situaci/prostiedi/...
ve kterém se déje rozhodnuti. Plati také, ze:

w(l) +w(2) +w(3) =10 (4.2)

Rovnice 4.2 1ika, ze je k dispozici celkem 10 bodii na prerozdéleni pro jednotlivé
modely (Pocet bodu je zvolen ¢isté jako demonstrativni faktor). A vysledné rozhodovaci
rovnice se obohati na:

S y(k)w(k)

> olF) )=Y (4.3)

roundi(

Meéjme tedy priklad, kdy opticky tok, specializovany na rychlé a reakéni rozhodnuti,
bude mit momentalni vahu w(1) = 6. Lidar vahu w(2) = 8 a GPS vdhu w(3) = 1. V
tomto specifickém pripadé by byl opticky tok rozhodujici a neptehlasovatelny a ani pomeér
hlast 1:2 by nebyl rozhodujici. Klicovou roli by zde tedy hrala specializace a vahy.

Grafické zobrazeni modelu by vypadalo nasledovné:

Opticky | ¥(1) wi) y(1)w(1)
tok
2)w(2 Y
tisar PP =3 sumo f—| oo f—] Roundig |
pr—
3 3)w(3
U VE o B

Obrazek 4.2: Heterogenni rozhodovaci systém - volba vahovanim
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5 Matlab a opticky tok

Pro praktické zpracovani této diplomové prace bylo pouzito prostiedi Matlabu. Tato volba
byla udélana na zakladé nékolika kritérii:

o Matlab je vysokouroviovy programovaci jazyk, coz usnadnuje praci s komplexnimi
datovymi soubory jakymi jsou v tomto pripadé videa.

e Toto prostiedi nabizi moznost vyuziti pokrocilych knihoven, které usnadnuji vy-
slednou préaci. Konkrétné pro tuto préci je dilezité zminit vyuziti Computer vision
toolboxu.

e V neposledni radé Matlab poskytuje velmi dobré moznosti co se tyce exportovani,
sdileni, zalohy a také prezentovani vysledkii.

5.1 Computer vision toolbox

Computer vision toolbox je nadstavba pro Matlab, ktera poskytuje pred pripravené funkce,
aplikace a dalsi komplexni nastroje a algoritmy zjednodusujici analyzu a testovani kon-
cepti souvisejicich s pocitacovym vidénim.

Toolbox usnadnuje praci naptiklad pri detekci objektii, pri vizualni inspekci a analyze
obrazu nebo také poskytuje moznost vyuziti jiz pred-trénovanych neuronovych siti.

V této praci je vyuzita metoda Lucas Kanade: optical FlowLK(), diskutovana v kapitole
3.3 nebo také funkce estimateFlow(), jenz slouzi pro vypocet optického toku ve videich.

5.2 Vypocet optického toku

Pro prvotni vypocet optického toku je nutno nejdiive provést nékolik nezbytnych krokt
v tomto poradi:

Mit k dispozici na svém zarizeni video k analyze.

Ulozit absolutni cestu k tomuto videu v podobé stringu.

Pouzit vhodnou funkei pro precteni tohoto souboru, napiiklad VideoReader(), jenz
v tomto pripadé vytvori objekt obsahujici toto video a dalsi jeho vlastnosti.

Prednastavit vlastnosti funkce opticalFlowLK () pro pozdéjsi pouziti.

26



5 MATLAB A OPTICKY TOK 5.2 VYPOCET OPTICKEHO TOKU

Tato priprava muze byt resena naptiklad takto:

videoFile = 'C:\Users\...\Video.mp4';
videoObj = VideoReader (videoFile);

opticFlow = opticalFlowLK('NoiseThreshold', 0.01);

Findlnim cilem je vypocet ale i zobrazeni optického toku na videu (= zpracovani video-
souboru), avSak opticky tok vypocitavd a analyzuje posuny mezi jednotlivymi snimky
ve videu a proto je potfeba vnimat video jako sekvenci za sebou jdoucich jednotlivych
obrazki. To znamena, ze toto zpracovani bézi ve while smycce a je nutno projit takto celé
video snimek po snimku:

while hasFrame (videoOb3j)
frame = readFrame (videoObj);

flow = estimateFlow (opticFlow, rgb2gray (frame));

end

Tato c¢ast kodu zpracuje video ve smyslu po sobé jdouci sekvence snimku dokud
vSechny nejsou vycerpany o coz se postard piikaz: hasFrame() a pro kazdy jednotlivy
snimek frame provede vypocet optického toku estimateFlow() s pfedem nastavenymi vlast-
nostmi a to celé na videu prevedeném do ¢erno-bilého spektra.

Je zde také odhalena jedna praktickd limitace a to, Ze je tato metoda naroc¢na na
vypocetni zdroje, jelikoz je analyzovan kazdy snimek ve videu zvlast a nezpracovava se
video jako celek. Lze tedy tvrdit, Ze rychlost zpracovani vysoce koreluje se snimkovaci
frekvenci puvodniho videa: FPS (= Frames Per Second).

jeden konkrétni vystup z této operace mizeme vidét na obrazku 5.1.

Vx: [1080x1520 single]

Vy: [1080x1520 single]
Orientation: [1080x1%20 single]
Magnitude: [1080x1%20 single]

Obrazek 5.1: Vystup vypoctu optického toku

Obréazek 5.1 ukazuje, ze vystupem jsou 4 matice o stejném rozliSeni jako ptvodni
video. Tyto 4 matice tvori dvé skupiny davajici tentyz vystup v rozdilné formé. Prvni par
tvori Vz a Vy (kapitola 5.2.1) a druhy Orientation a Magnitude (kapitola 5.2.2).

Nutno zdtraznit, ze vSechny tyto matice sestavaji z datového typu single a obsahuji
nenulové ¢islo pravé kdyz pro konkrétni pixel bylo mozné vypocitat opticky tok (= jeho
posun mezi jednotlivymi snimky). Paklize nebylo mozné opticky tok urcit pro dany pixel
je hodnota rovna 0.

Detail vypoctu optického toku je v kapitole 3.3, nicméné pro vysvétleni tvrzeni vyse
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5 MATLAB A OPTICKY TOK 5.2 VYPOCET OPTICKEHO TOKU

je mozno ve zkratce uvést, ze k vypoctu optického toku je nutno aby se v analyzovaném
obraze nachézely detekovatelné struktury.

Paklize bychom méli jednobarevné video velikosti napriklad 100x100 pz typu
wint§ = 255 nenachézely by se zde zadné detekovatelné strukutry a proto by byly vSechny
vystupy (= elementy matic) rovny 0.

5.2.1 Kartézsky vystup

Prvni dvojice vystupti z obrazku 5.1 je dvojice (v,,v,), graficky znazornéno na Ob-
razku 5.2, ktera popisuje opticky tok v pravouhlych kartézskych souradnicich.

Obrazek 5.2: Standardni zapis bodu (-3, 2) v kartézském systému

Tento zapis znamena, ze kazdy pixel je popsan dvojici cisel, ktera rika jak rychle se
pohybuje ve sméru osy z, v tomto piipadé tedy v, a ve sméru osy y ve formé v,, a jakym
smérem. Velikost obsahuje informaci o rychlosti a znaménko dava idaj o sméru v klasické
kartézské konvenci kdy + znamenad pohyb v kladném smétovani os z, y a znaménko -
proti sméru téchto os.

5.2.2 Polarni vystup

Druhé dvojice vystupt z obrazku 5.1 je dvojice Orientation, Magnitude, kterd popisuje
opticky tok v polarnich soutradnicich. Grafickd reprezentace rozdilného zapisu na Ob-
razku 5.3.
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5 MATLAB A OPTICKY TOK 5.3 PILOT A SIPKY

Obrazek 5.3: Standardni zapis bodu (2, 7/4) v polarnim systému

Pohyb kazdého pixelu mezi jednotlivymi snimky je v tomto piipadé popsan jeho ab-
solutni velikosti (= Magnitude) a tthlem tohoto pohybu (= Orientation), dale odkazovano
jen jako dvojice: (Velikost, Uhel).

5.3 Pilot a Sipky
Prvnim prizkumnym pilotnim videem urc¢enym ke zpracovani byl zdznam primo z pro-
sttedi potencidlni aplikace: louky s kfovinami. Zpracovani, které spocivalo ve vypoctu a

zobrazeni optického toku na ptvodni video, ve formé vektort z pixeli s nejvyraznéjsim
tokem, (ukazka z videa na Obrazku 5.4), stanovilo tvodni benchmark pro dalsi préaci.

Obrazek 5.4: Ukézka z pilotniho zpracovani prvniho analyzovaného videa
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5 MATLAB A OPTICKY TOK 5.3 PILOT A SIPKY

Toto prvotni zpracovani obrazu prineslo 2 zasadni poznatky:

1. Potvrzeni kompatibilnosti zvoleného softwaru, toolboxt a videozaznamiu. Také jisty
check-point dosavadnich pripravnych praci v pozadi potvrzujici hardwaroveé-softwarovou
proveditelnost této prace.

2. Zviditelnéni prvnich vyzev, jenz metoda prinasi. Napriklad optickd evaluace vy-
sledkii, komplexnost (vypocetni) a ndroc¢nost (Casovd) na zpracovani videf a vyzvu
k celkovému porozuméni vystupu.

7 Obrazku 5.4 je mozno vidét, ze prozatimni zpracovani pilotniho videa puisobi spise
jako zmét nahodnych modrych Sipek bez hlubsi informace. Dalsim nepraktickym faktem
je to, ze tato prace pojednava o zpracovani videa, nicméné v této psané podobé je mozno
prezentovat a odkazat se pouze na jednotlivé snimky pochéazejici z tohoto videa. Pro
kompletni zpracovana videa je nutno prohlédnout prilozené prilohy k praci.

V tomto okamziku prace doslo k napadu vyuzit jako doplnék idedlni testovaci pro-
stredi, které pomuze zestihlit komplexitu tkolu napiiklad tim, Ze nebude zatizeno nékte-
rymi proménnymi z realného svéta (rozlicna intenzita osvétleni, nevyrazné prekazky, ...).

7 kapitoly 2.2 je jiz znamo, ze testovacim prostfedim byla zvolena hra Trackmania
a také z jakych davodi. V editoru byla vytvorena testovaci trat a problematika byla
prenesena do virtualniho prostredi.

Prvni testovaci koncept v Trackmanii mél co nejvice zjednodusit prostredi, vytadit
nadbyteéné proménné a dorucit co mozna nejizolovanéjsi podminky pro pochopeni kon-
ceptu a porozumeéni ziskanych vjemu a vystupt. Toto zachycuje prvni pilot z Trackmanie
na Obrazku 5.5

Obréazek 5.5: Ukazka z prvniho zpracovaného videa v Trackmanii

Obrazek 5.5 je v porovnani s venkovnim prostiedim lepsi vizudlni interpretaci op-
tického toku. To znamenad, Ze koncept virtualniho a zidealizovaného prostredi se ukézal
byt vhodny tim, zZe eliminuje nezadouci vlivy komplexniho prostfedi a umozni postupny
prechod z teorie do praxe skrze tento parcialni krok.
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Struktura navrzené trati je nejdiive porad rovné kdy se kuzely nachazi po stranach
a na zacatku se jede pouze rovné tak aby se eliminovala rotace obrazu. V pozdéjsi ¢asti
trati jsou i zatacky a dalsi kuzely postaveny piimo do cesty tak aby bylo nutné se jim
vyhnout.

Prvni poznatek z testovani je, ze kuzely nejsou uplné idedlni objekty, jelikoz jejich
barva je jednolita seda a nejsou na nich vyrazné vzory, jichz by se algoritmus mohl chytit
(jen okraje, coz je v tomto pripadé nastésti dostacujici). Idedlni prekdzka m4 jasné defi-
nované prechody a hrany, ne jen strukturalné, ale nejlépe i barevné.

Tato prvni ukazka také demonstruje a potvrzuje koncept z teorie o optickém toku,
presnéji o tom, jak by mél fungovat v tomto specidlnim pripadé, pri pfimocarém pohybu
vpred. Dle teorie by objekty napravo od pozorovatele mély smérovat napravo, to znamena,
ze pravy kuzel se pti priblizovani pohybuje po obraze vpravo, presné jak indikuji Sipky na
Obrazku 5.5. Naopak levy kuzel se opticky v case pohybuje nalevo. Stejné pravidlo plati
i pro objekty strechy v dali, jenz sméfuji nahoru a traf, po které auto jede, se opticky
pohybuje dolt, jelikoz pozorovatel, nachazejici se za autem, ji miji nadjetim.

5.3.1 1Idealni virtualni prostiedi

Jesté predtim, nez tato prace zacne pojednavat o chovani optického toku pro zatacejici
objekt, neboli jinak feceno rotujictho pozorovatele a vyzvami s timto souvisejicimi, je
vhodné vlozit zde malou podkapitolu zabyvajici se evoluci myslenky pro nalezeni idedlniho
testovaciho prostredi.

Jak je totiz mozno vidét v kapitole 5.3 z Obrazku 5.5, prostfedi je stale velmi rusivé.
Draha a krajnice jsou rusivé elementy pro tento zpiisob zpracovani, mrizky ve vozovce
jsou také az prilis rusivé a nevhodné pro analyzu a také prekazky by mohly byt lépe
rozlisitelnéjsi od okoli (momentalné napiiklad stejnd barva s vozovkou).

Z tohoto duvodu byly provedeny dvé iterace novych map adresujici presné tyto pro-
blémy. Prvni iterace se zamérila na problematiku lepsich prekézek (= jiny typ) a zjednodu-
seni vozovky. Vysledkem je trat na Obrazku 5.6, kterd prinesla jednolitou Sedou vozovku
a vyraznéjsi prekazky bez rusivych elementii jako byly napriklad mrizky.

Obrazek 5.6: Prvni iterace vylepseného prostredi v Trackmanii
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Tento koncept byl lepsi nez predchozi. Vozovka nebyla tak rusiva a prekazky byly 1épe
diferencovatelné od okoli, byt barevné potad jesté nezidealizované (stale jednolita bild). Z
tohoto zkouméni vyvstala jesté jedna mozna iterace, ktera resila tyto nedokonalosti jesté
lépe a vzniknout dala konceptu na Obrézku 5.7, kdy vozovka zmizela tplné a byla nahra-
zena naprosto jednolitou barvou zelené travy, ktera jednak pomohla odliseni podkladu od
prekazek barevné ale také vyradila veskeré spoje a prechody. A v neposledni radé byly
identifikovany prekéazky, které obsahovaly jasné viditelné (Cerno-oranzové) prechody.

Obréazek 5.7: Druhd iterace prostiedi v Trackmanii

5.4 Problém s rotaci

Predchozi podkapitola 5.3 ukdzala vhodnost volby testovactho prostredi (= identifikace
idedlnich podminek) a také demonstrovala jeden specidlni pripad pohybu: Piimocary
vpred. Logickym rozsitenim zkoumani je tedy podivat se, co se déje s optickym tokem
paklize se lehce zvétsi komplexnost o rotaci pozorovatele. V tomto pripadé to znamend
zataceni vozidla, jelikoz pro tispésné vyhybani se prekazkam je nutno provést ihybny ma-
névr.

Nejlepsi demonstraci, co se déje pti zataceni je video porizené z dronu ve venkovnim
prosttedi. Pro porovnani Obréazek 5.8 ukazujici opticky tok pri ptimocarém pohybu rovneé,
oproti Obrazku 5.9, ukazujici opticky tok pfi rotaci o par vtetin pozdéji ze stejné¢ho videa.
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Obréazek 5.8: Piimocary pohyb vpred

Obrazek 5.9: Opticky tok v pribéhu rotace

Obrézek 5.8 potvrzuje koncept jiz demonstrovany z Trackmanie, nicméné tentokrat
preneseny do realného prostredi. Objekty, v tomto pripadé stromy, napravo pii primo-
carém letu maji tendenci opticky pohybovat vpravo. Naopak stromy nalevo ukazuji ten-
denci pohybu vlevo.

Problém prichazi pri predstaveni rotace do rovnice vypoctu optického toku, jak vidno
na Obrazku 5.9. Paklize pozorovatel za¢ne neiimérné rychle rotovat, vii¢i svému dopred-
nému pohybu, dojde k tomu, ze v obrazu naprosto prevladne vliv této rotace nad pri-
mocarym pohybem a opticky to tedy vypada, Ze vSechny objekty maji v tomto pripadé
tendenci se pohybovat vpravo.

Pric¢inou tohoto jevu je nepomeér mezi prispévky do Velikosti magnitudy od obou typiu
pohybu: rotace + primocary pohyb.
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6 Vidéni robota

Otevreny konec predchozi kapitoly znamenal zlom v priubéhu této prace. Vyplynulo z ni,
ze neni mozné se omezit jen na praci s vizualnim vystupem (Sipkami) a je nutno pro dalsi
postup redefinovat mentalitu jak k dattim pristupovat a jak s nimi zachéazet.

Zde doslo ke konfrontaci toho co vidi ¢lovek a jak je mozno vizudlné hodnotit tyto

optické vystupy s klicovou otazkou: Co vlastné vidi robot?

6.1 Izolace Sipek

Pomoc k pochopeni otazky Co vidi robot prineslo prozkoumani moznosti zobrazeni optic-
kého toku na plné ¢erném neutralnim podkladu. Toho bylo dosazeno tak, ze se vytvori
cerna matice uint8 = 0, o stejné velikosti jako je zpracovavané video a na ni se zobrazi

opticky tok jako doposud.

figure;
blanc = uint8(zeros (1080, 1920));
imshow (blanc) ;
hold on
plot (flow, 'DecimationFactor', [10 10], 'ScaleFactor',

hold off

50);

Obrazek 6.1: Opticky tok na ¢erném pozadi

34
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Strucna ¢ast kdédu pro takové zpracovani je vyse a jeho vysledek je na Obrazku 6.1.
Snimek pochazi z Trackmanie, a je na ném mozno pozorovat dole uprostied obrysy formule
a shluky optickych toka ukazuji pritomnost prekazek, napiiklad napravo lze odhadovat
pritomnost zdi, nalevo malou krajnici a vzadu dalsi vétsi prekazku.

Po této analyze se zobrazeni priblizuje tomu co vidi robot, nicméné porad je cast
vysledki skryta. Divodem je naptiklad filtrace velmi malych, sotva detekovatelnych tokii,
pochdzejicich z nastaveni DecimationFactor na [10, 10], coz mé za nésledek skryti téch
nejmensich Sipek. K tomuto jsou dva divody: zrychleni analyzy a zprehlednéni vystupu.

Avsak pokud je DecimationFactor nastaven na [2, 2| vysledkem na Obréazku 6.2 je
daleko vice optického toku, kdy dojde k vyrazné proméné toho co lze na videu vidét.

Obrazek 6.2: Opticky tok na ¢erném pozadi i s mensimi Velikostmi toku

Nésledkem je zhruba desetinasobné doba vypocétu a zobrazeni videa, nicméné posky-
tuje daleko zajimavéjsi strukturalni pohled na opticky tok. Nyni nehraje hlavni prim to,
kam Sipky sméruji, nicméné z videa zacinaji vystupovat dobre viditelné struktury.

Tohoto pozorovani bylo vyuzito v nasledujici kapitole 6.2, kde se redefinuje ptistup k
vnimani toku a k samotnému zpracovavani ziskané informace.

6.2 Binarni vyuziti magnitudy

V kapitole 5.2 jiz byla naznacena myslenka kdy je vystup optického toku rovny 0 a kdy
je naopak nenulovy. Pri spojeni této informace se strukturalnim zjisténim z predchozi
kapitoly je mozné se podivat na otazku optického toku binarné:

o Pri pohledu na opticky tok zapsany v polarnich souradnicich jako:
Tok = (Velikost, Uhel) zapomeneme na informaci z Uhlu, zapomeneme také, ze
Velikost miize nabyvat jakékoli hodnoty od 0 po nekonecéno. Jediné rozliseni brano
v potaz pro tento okamzik je otazka: Velikost = 0, nebo Velikost # 07
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Toto znamena, ze limitovat se pouze na Sipky v obraze by znamenalo nevyuzit vSechny
dostupné informace z vypoctu.
Toto zpracovani probiha nasledovneé:

e Vytvorit ¢ernou podkladovou matici.

» Lokalizovat ve vypoctené matici optického toku vsechny nulové elementy, ktera ozna-
cuji prazdna mista bez prekazek.

o Prepsat a odlisit tak v ptivodni ¢erné matici tyto elementy na c¢erno-bily odstin,
naptiklad wint8 = 150.

o Zobrazit tuto masku pfes ptivodni matici.

blanc = uint8(zeros (1080,1920));

o\

Base matrix

o\

ZeroIndeces = find(flow.Magnitude == 0); Identify Zero elements

o\

blanc (ZeroIndeces) = 150; Mask

imshow (blanc) ;

o\

Visualization

Obrazek 6.3: Binarni zobrazeni Velikosti optického toku v Trackmanii

Vysledkem takového zpracovani je vyse Obrazek 6.3. Toto nové vnimani a zobrazeni
je klicovym zlomem pro tuto praci. Obraz je ziskdn pouze z vypoctu optického toku.
Nebylo pouzito zadnych aditivnich metod, nybrz jen extrakce informace poskytnuté timto
vypoctem z videozdznamu. Momentalné dosazeny vysledek ukazuje velmi dobré vidéni
z pozice robota. Navic, kvalita tohoto zpracovani neni zavisla na rotaci (tak jak bylo
problémem vyse) a néjakych dalsich faktorech, viz. Obrazek 6.4.

Vétsina struktur je jasné viditelnd a detekovatelna. Samoziejmé ne vSechny hrany
jsou dokonalé, ovsem oproti dosavadnim vysledkium je toto jasny posun vpred. Limitaci
prozatim zustava hloubka obrazu kvili pouziti pouze dvou barev, cerné a sedé. Tento
problém je adresovan v kapitole 7.
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Obrazek 6.4: Bindrni zobrazeni Velikosti optického toku pri zataceni

Logickym pokracovanim a otevienou otazkou je nyni prenositelnost tohoto feseni do
venkovniho prostredi. Trackmania je stdle pouze testovacim prostfedim a mezikrokem k
aplikovatelnosti venku. Nasledujici sekvence obrazku (= ukéazek/vyseku ze zpracovanych
videf) bude demonstrovat prenositelnost tohoto feseni ven do 3 odlisnych prostiedi:

o Plvodni video z poli = tézko charakterizovatelné prostredi
e Video porizené dronem z lesa = prostiedi s nizsi intenzitou svétla

e Vinice = strukturované prostiedi s mnoha drobnymi prekazkami
Proto aby ¢tenar mohl srovnat kvalitu vystupu, vSechny tyto ukazky jsou ukazany

ve dvojicich pod sebou: ptivodni + zpracovany obrazek po extrakci informace z vypoctu
optického toku.
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6 VIDENI ROBOTA 6.2 BINARNI VYUZITI MAGNITUDY

Obrazek 6.5: Original video z pole

Obrazek 6.6: Video extrahované z vypoctu optického toku
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6 VIDENI ROBOTA 6.2 BINARNI VYUZITI MAGNITUDY

Obrazek 6.7: Original video z lesa porizené dronem

Obrazek 6.8: Video z dronu po extrakci obrazu z optického toku
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6 VIDENI ROBOTA 6.2 BINARNI VYUZITI MAGNITUDY

Obrazek 6.9: Originél video z vinic

Obrazek 6.10: Extrahované video z vinic

Mozno si povsimnou, ze troven vidéni je na zpracovanych obrazcich, které predstavuji
vidéni robota, ziskané pouze vypoctem optického toku a nijak jinak, opravdu prelomova.
Jisté, aroven detailu ma jesté znatelné nedostatky ale jako metoda, kterd dava globalni
predstavu o prostoru kolem pozorovatele, jiz osvédcuje své kvality.

Nutno také podotknout, ze zpracovani a zobrazeni, co se tyce ¢asové narocnosti, opét
klesla na velmi prijatelnou troven. Na jednu vtefinu videa vychazi zhruba 2 vtefiny zpra-
covani, coz dava pomeér 1:2, toto jesté neni samoziejmé aplikovatelné na real-time aplikace,
nicméné je to daleko blize nez metoda vsech sipek z Obrazku 6.2, ktera méla pomér zhruba
kolem 1:10.
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6 VIDENI ROBOTA 6.2 BINARNI VYUZITI MAGNITUDY

Lze také vidét, ze opticky tok obsahuje daleko vice informac¢ni hodnoty, nez bylo
ziejmé na prvnich pilotnich videich. Je mozné extrahovat daleko vétsi potencial videni a
detailtt nez doposud, coz znamena kladny posun pro tuto praci.

A pro doplnéni dosazenych vysledki tohoto postupu je to, ze doposud rotace pusobila
spise jako nechtény jev, jelikoz prii rotaci byla vyslednd informace ztracena. Toto zde
neplati, ba naopak, rotace dokonce napomahd se zachycenim hran a prechodi a dodava
ostrost a detaily do vysledného vidéni, coz je vidét zejména na Trackmanii, Obrazek 6.4.
Nehraje roli, jestli je to rovinka nebo zatacka, dokud je obraz v pohybu (podminka nutna
pro vypocet optického toku), informace a obrysy jsou vidét.

V neposledni fadé je ale nutno upozornit i na nedostatek jakym se ukazuje byt inten-
zita svétla. Paklize povrch, prekazky, atd. nejsou dostatecné osvétlené, stava se, ze nékteré
hrany a detaily jsou vice nadchylné k nedetekovatelnosti. Tento jev je nejlépe vidét na vi-
deu z dronu (Obrézek 6.8, vlevo dole), které je porizeno v lese se zhorsenymi svételnymi
podminkami a nékteré detaily, zejména na povrchu ve stinu zistavaji nezachyceny.

6.2.1 Histogram videa

Na predchozi tspésnou myslenku zobrazeni vidéni robota bylo navazano dalsim zkouma-
nim ohledné rozdéleni pixelt ve videu na ty, které nesou informaci (= maji nenulovou
Velikost) a na ty, jez naopak nenesou informaci o optickém toku (= maji nulovou Veli-
kost).

Toto zkoumani bylo provedeno dynamicky skrze celé video, kdy byl pro kazdy snimek
zobrazen pomér téchto pixelii do histogramu a sledoval se vyvoj tohoto poméru v dobé
trvani videa. Hypotéza byla takova, Ze potencialni vzestup poméru ve prospéch pixeli
nesoucich informaci bude znamenat vyssi pravdépodobnost, ze se v zorném poli nachézi
prekazka, jiz se bude nutné vyhnout.

Implementace této casti v Matlabu spocivala v secteni vsech nulovych a nenulovych
elementii zvlast pro kazdy jednotlivy snimek ve videu a vypocet tohoto poméru pro vizu-
alizaci histogramu i tohoto poméru.

Klicové c¢asti kodu jsou zobrazeny nize:

numZeros = sum(blanc(:) == 0); % Sum all zeros

numNonZeros = sum(blanc(:) ~= 0); % Sum all non zero elements
ratio (i) = numZeros / numNonZeros; % Ratio

figure;

bar ([numNonZeros, numZeros]);
title('Zero to Non zero element Histogram');

set (gca, 'XTickLabel', {'Zero', 'Non Zero'});

figure;
plot(l:1:1i-1, ratio);

title('Ratio throughout the wvideo');
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6 VIDENI ROBOTA 6.2 BINARNI VYUZITI MAGNITUDY

Tento zptisob analyzy byl aplikovan na nékolik dostupnych videi z rtiznych prostiedi
(Trackmania, vinice, dron, ...). Za vSechny je uvedena napiiklad analyza videa z dronu v
lese a jeden histogram (Obrézek 6.11) a vyvoj poméru pixela (Obréazek 6.12).

5 Zero to Non zero element Histogram
=10 9

Number of occurences

Zero Non Zero
Cathegories

Obrazek 6.11: Priiklad histogramu z videa z dronu
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Obrazek 6.12: Pomér pixelt v pribéhu videa z dronu
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6 VIDENI ROBOTA 6.2 BINARNI VYUZITI MAGNITUDY

Je nutno mit na paméti, ze histogram ukazuje pouze jeden jisty pomeér v urcitém oka-
mziku, kdezto pomeér vykresleny jako krivka ukazuje vsechny tyto histogramy v pribéhu
celého videa. Pro explicitni doplnéni informace z kédu vyse o tom, jakou informaci nese
histogram /pomér:

o Pomer blizici se 0 znamend drtivou prevahu pixeli bez informace a pomer bliZici se
1 by znamenal drtivou prevahu ve prospech pizeli s informaci. Prezentovany pomeér
kolem 0.2 znamend, Ze zhruba 20% obrazu bylo detekovdno jako potencialni prekazka.
Tento pomer se muze lehce zvysovat nebo sniZovat v zdvislosti na rizniych faktorech.

Na grafu poméru (Obrazek 6.12) je mozno pozorovat jisty vyvoj (stejné tak jako na
vSech dalsich videich), nicméné tuto analyzu se nepodafilo dét do souvislosti s prekazkami.
Dochéazi sice k jistym vykyvim, avSsak nepodarilo se prokazat, Ze ty jsou zpiisobeny pre-
kazkami v zorném poli. Jako vice pravdépodobné ovliviujici faktory byly shledany vlivy
od prosttredi (kdy bohatéjsi prostredi souvisi s vétsim mnozstvim detekovanych objekti,
tudiz s vyssim pomérem), nebo také svételnosti (kdy vyssi svételnost umoznuje detekovat
vice hran a tudiz také zvysuje pomér).

Paklize se vezme v potaz velice explorativni povaha této préace, je samoziejmosti,
ze ne vsechny tuvahy vedou k vylepseni cile a riznym kroktim vpted jako byla binarni
analyza. Nicméné je nutné prezentovat i cesty, jenz byly pozdéji shledany slepymi bez
markantnéjsiho vlivu na vystup.
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7 Hloubka obrazu

Dosavadni prakticka c¢ast prace sla smérem od prvotnich komplexnich zobrazeni v podobé
vektorl, v kapitole 5.3, k jednodussi praci s vystupy, coz prineslo vysledky v podobé
kvalitniho vidéni z perspektivy robota v kapitole 6.2.

Nyni tato kapitola 7 nabere opét opacny trend, kdy vidéni robota je brano jako
nalezeny pevny zaklad, na kterém se bude toto feseni vyvijet a zvysSovat jeho hodnota ale
i komplexnost.

Jelikoz zatim dosazené TeSeni je ¢ernobilé vyuzivajici pouze dvou odstinti, z pohledu
robota i pozorovatele se jedna o pouhé 2D fesSeni, kterému chybi hloubka. A pravé hloubka
nebo také rtzné rychlosti objektti v obraze budou predmeétem dalsiho zkoumani.

7.1 Potencialova mapa

Potencialové pole v kontextu této prace je chapano jako schopnost prekazky ovliviiovat
do jisté miry své okoli. Tato vlastnost se bude dat libovolné skalovat pro dosazeni riznych
vlastnosti, jenz budou nabizet své specifické benefity pro popis prostredi v zorném poli.
Po nastaveni zddanych parametri a po zpracovani takového obrazu/videa je vysled-
kem Potencidlovd mapa. Zékladem této potencidlové mapy je binarni obraz, na néjz byly
aplikovany dodatecné metody pro vytazeni nebo zvyraznéni dalsich informaci.
Dosavadni binarni zpracovani a zejména zobrazeni bylo provedeno s sedym pozadim
(to znamend wint8 = 150) a ¢ernymi prekdzkami (uint§8 = 0). Pro lepsi vizudlni vysledek
potencialovych map byl vytvoren negativ tohoto zpracovani, coz znamena cerny podklad
(uint8 = 0) a bilé prekazky (uint8 = 255). Duvod je ten, ze potencidlové mapy jiz nejsou
omezeny pouze na dva odstiny, nybrz budou vyuzivat celé ¢ernobilé spektrum od 0 do
255, kdy toto skalovani nabizi na ¢erném podkladu nejlepsi kontrast a viditelnost.
Nésledny vypocet a zobrazeni potencialové mapy je proveden pomoci vyuziti funkce
bwdist(), jenz kazdému pixelu prifadi hodnotu, kterd odpovida Euklidovské vzdalenosti k
nejblizs$imu nenulovému prvku matice (= pixelu). Tato funkce vytvori takzvanou trans-
formacni masku, ktera dale zakomponovava skalovaci koeficient K, jenz urcuje jakou silou
ovliviiuji prekazky své okoli, kdy K = I znamend miniméalné a s rostoucim K roste tento
vliv na okoli. Posledni ¢asti je aplikace této masky a vytvoreni vysledné potencialové
mapy. Tato mapa je vypocitana opét pro kazdy jednotlivy snimek a tyto snimky za sebou
vrati zpracované video s potencialy.
Zakladni kameny tohoto provedeni jsou zobrazeny v koédu nize.
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.1 POTENCIALOVA MAPA

%% Video and Optical flow calc.
frame = readFrame (videoObj) ;

flow = estimateFlow (opticFlow, rgb2gray (frame));

%% Inversion - Black and White img.

blanc = uint8 (ones (1080,1920)) = 255;

o\

White image

ZeroIndeces = find(flow.Magnitude == 0); % Black empty space

blanc (ZeroIndeces) = 0; % Remaining white = Obstacles
%% Potential Field

% Low impact K

K = 3; % Scaling factor K - small

o\

DistTr = bwdist (blanc) / K; Distance to neearest non 0

o\

PotentialField = uint8(255./(1 + DistTr)); Scaled Potential Map 1

[

% High impact L
L = 50;

o\

Scaling factor L - big

o\

DistTr2 = bwdist (blanc) / L; Distance to neearest non 0

o\

PotentialField2 = uint8(255./(1 + DistTr2)); Scaled Potential Map 2

7.1.1 Analyza potencidlovych map

V této podkapitole budou prezentovany vysledky analyzy videi stojicich na zakladé bi-
narniho vidéni obohacené o potencidlové mapy.

Predmétem zkoumani bude zejména vliv skalovaciho faktoru K, pripadné L. Oba
koeficienty hraji totoznou roli. Rozdéleni je pouze z notac¢niho hlediska, kdy pti odkazovani
na faktor K je myslen maly vliv/presah prekazek do volného okoli a pro faktor L je tento
presah vyssi. Rozdil je zhruba o jeden Tad, kdy K e <1, 10) a L e <10, 100>

Prvnim predmétem zkoumdani bude testovaci prostiedi Trackmanie. Nasledujici ukazky
budou z redlného prostiedi z lesa a z vinic. VSechny tyto ukazky budou pro pro trojici
obrazki pod sebou umoznujici pfimé porovnani vlivii:

e Originalni video pouze na bindrni bazi s inverzi.
« Potencidlova mapa s nizkym koeficientem ovlivnéni K.

« Potencidlova mapa s vysokym koeficientem ovlivnéni L.
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Obrazek 7.1: Porovnani potenciali v Trackmanii s originalem
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.1 POTENCIALOVA MAPA

Obrazek 7.2: Porovnani potenciali z dronu v pfirodé s origindlem
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Obrazek 7.3: Porovnani potenciald z vinic s origindlem
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

Prvni viditelny vliv je jiz na originalnim obrazku. Tim, ze binarni analyza obsahuje
inverzi a skalovani pro cely rozsah ¢ernobilého obrazu, pixely s hodnotou wint8 e <0, 255),
jsou hrany a detaily o to viditelnéjsi a kontrastnéjsi nez na pivodni binarni analyze.

Ve druhém obrazu, ze tii porovndvanych, je implementovan maly koeficient ovlivnéni
od prekazek K. Tato mala tiprava mé za nasledek dva hlavni jevy:

1. Jiz pri malé hodnoté koeficientu ovlivnéni dochazi k jemnému rozmazani obrazu.
Pric¢ina je ta, ze prilehlé pixely k detekovanym prekazkam také nabyvaji nenulové
(= necerné) hodnoty.

2. Toto ovlivnéni malého okoli zptisobuje zrobustnéni, zvyraznéni a spojeni hran, které
vytvori obraz s vytaZenymsi prekdzkami.

P1i analyze sady tretich obrazkt s koeficientem vysokého ovlivnéni L dochézi k jas-
nému zviditelnéni potencialovych map, kdy detekované prekazky a objekty znacnou mérou
zasahuji a ovliviiuji své okoli. Tento efekt je nejlépe vidét v Trackmanii, diky jiz diive zvo-
lenému neutralnimu podlozi, jak objekty doslova vyzaruji sviij potencialovy vliv do okoli.
Na videich z venkovniho prostiedi je tento efekt také pozorovatelny, nicméné kvili vétsimu
mnozstvi prekazek v celém zorném poli jiz nemusi byt efekt tak dobfe zaznamenatelny.

Prilezitost, kterou tato analyza prinasi, je moznost vyhledani, detekce a lokalizace
¢ernych (= tzn. prazdnych) mist bez prekazek, kudy by potencidlné mohl vést dhybny
manévr.

Tato metoda potencidlovych map dodava obrazu jistou hloubku, tak jak bylo cilem
této kapitoly, nicméné vyuziva pouze dalstho matematického zpracovani jiz ziskaného
bindrniho obrazu. A pravé proto dalsi ¢ast této kapitoly se znova zaméri na informaci
piimo obsazenou ve vypoctu optického toku.

7.2 RGB rozliseni

Dosavadni prace prinesla jiz kvalitni vidéni robota a popisu zorného pole kamery za
vyuziti optického toku. Nicméné stale velka ¢ast informace z vypoctu a polarniho vystupu:
( Velikost, Uhel) nebyla vyuzita, a tohoto se ujme tato kapitola. Ta jednak poskytne obrazu
hloubku, ale také vyuzije dalsi sadu informaci pfimo obsazené ve vypoctu optického toku,
presnéji v polarnim vystupu z Velikosti.

Binarni analyza stavi jen na informaci je/neni opticky tok, kdezto pfi pohledu na
Velikost v kombinaci s teorii se d4 vyuzit i hodnota tohoto toku. Jak je jiz znamo z teorie,
objekty blize pozorovateli a objekty dale od stredu obrazu se pohybuji vyssi optickou
rychlosti. Této znalosti by se potencialné dalo vyuzit k detekci klicovych prekazek, které
jsou naptiklad v kolizni trajektorii.

Myslenka tohoto zpracovani spociva v rozdéleni vsech detekovanych pixelil na 3 c¢asti
do tercili a také na barevné oddéleni rychlostnich segment na malou, stredni a velkou
optickou rychlost. Prifazeni v této praci vyuziva intuitivniho RGB spektra:

« Cervend barva pro malé rychlosti v obraze.
o Zelena barva pro stfedni tercil rychlosti.
o Modra pro nejvyssi tretinu rychlosti.
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

Rozdéleni bylo udéldno do tercilti, tak aby obraz byl procentudlné vyvazeny, to zna-
mena tiretina pro kazdou barvu. Pfi navazani na absolutni hodnoty by tyto poméry byly
nevyvazené, procentualni rozdéleni zabrani dominanci jedné barvy. Tento pristup doda
vyslednému obrazu jednak hloubku (neboli rychlostni rozsiteni) ale zdroven ho presune z
cernobilého do barevného spektra, coz dale pomuze optickému vnimani.

Zpracovani a implementace klicovych ¢asti v Matlabu vypada nasledovné:

%% Quantiles
NonZeroElements = flow.Magnitude (flow.Magnitude .= 0);

Q_33 = gquantile (NonZeroElements, 0.33);

10

o

~J
Il

quantile (NonZeroElements, 0.67);

R_idx = find(flow.Magnitude > 0 & flow.Magnitude <= Q_33);
G_idx = find(flow.Magnitude > Q_33 & flow.Magnitude <= Q_67);

B_idx = find(flow.Magnitude > Q_67);

R = uint8(zeros (720, 1280)); % MATRIX SIZE!
G = uint8(zeros (720, 1280)); % MATRIX SIZE!
B = uint8(zeros (720, 1280)); % MATRIX SIZE!
R(R_idx) = 255;
G(G_idx) = 255;
B(B_idx) = 255;

RGB = cat (3, R, G, B);

%% Histogram = Checking the thirds
binEdges = [0, 0.00000000001, ©_33, Q_67, 10000];

histCounts = histcounts (flow.Magnitude, binEdges);

Tato implementace spociva nejdiive v nalezeni hrani¢nich hodnot mezi kvantily, zna-
cené jako: (Y33 a (g7, které rozdeéli momentalni snimek na 3 tretiny podle rychlosti.

Déle je nutno priradit spravné barvy odpovidajicim rychlostem, proto se naleznou a
v celé matici pritadi indexy téchto pixeli k zadané barvé. Nasleduje vytvoreni cernych
matic pro kazdou barvu jako podklad, na ktery se nasledné prenese barevna maska kazdé
barvy a zvyrazni se na maximum jako wint§ = 255.

Nyni existuji 3 separatni matice obsahujici dedikované rychlostni spektrum dle odpo-
vidajici barvy. Piikazem cat() dojde ke spojeni téchto tii matic a vytvoreni vysledného
RGB obrézku.

Histogram, jako posledni ¢ast, slouzi k ovéreni spravného rozdéleni do tretin a obsahuje
tyto 4 kose:
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

1. Nulovy koS pro soucet vsech pixeli bez informace (= nulovy opticky tok)
2. Kos pro ¢ervenou barvu, spodni tretina (= nejnizsi rychlosti)
3. Treti kos pro zelenou barvu (= stfedni rychlosti)

4. Posledni ko$ pro modrou barvu (= nejvyssi rychlosti)
Prvni ukazka vysledku tohoto zpracovani z Trackmanie je vidét na Obrazku 7.4.

Vysledek je opét stavény na bindrnim zakladu, jenze tentokrat jsou navic segmenty v
obraze barevné a kazda barva odpovida své optické rychlosti.

Obrazek 7.4: RGB zpracovani videa z Trackmanie

Kos 0 R G B
#pixelfl 1869692 | 67288 69330 67290

Obréazek 7.5: Konkrétni pomér barevného rozdéleni v obraze

Obrazek 7.5 zase demonstruje rozdéleni, nebo také potvrzuje vybalancovani, pixeld v
obraze. Dominantni je v tomto pripadé ¢erna barva, coz znamena nulovy opticky tok, a
proto nulovy kos obsahuje nejvyssi pocet téchto pixeli, okolo 1,87 miliénii.

Nicméné poméry mezi barevnymi tercily jsou vyrovnané na tietiny (s lehkou odchyl-
kou jelikoZ presny pomér je 33:34:33, zhruba 70 tisic pixela pro kazdou barvu), coZ prinasi
balanc a zabranuje dominanci.

7.2.1 Piinos RGB zpracovani

RGB zptisob zpracovani prinasi do obrazu jak hloubku, tak hlavné rozliseni prekazek.
Tento efekt je demonstrovan pri porovnani Obrazku 7.6 a Obrazku 7.7. Na ptvodnim
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sV,

a nalevo. RGB snimek dokéze barevné odlisit tyto struktury, to znamena, blizsi a opticky
rychlejsi zed napravo, je spravné oznacend dominantné modrou barvou. Naopak vzda-
lenéjsi struktury, které by se na zdkladé teorie mély pohybovat opticky pomaleji vuci
pozorovateli, jsou oznaceny dominantné ¢ervenou barvou.

Obréazek 7.6: Originalni video z Trackmanie

Obréazek 7.7: RGB zpracovani Trackmanie

Je ovSsem také samozirejmosti uznat nedostatky této metody, kdy naptiklad v pozadi
lze pozorovat nékteré struktury oznaceny modrie i presto, ze by mély byt k pozorovateli
vice statické prave kvili jejich vzdalenosti.

Divody pro tyto nedokonalosti se nabizeji dva: Prvnim je mozny okamzity pohyb

52
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kamery a scény zaroven, jelikoz se jedna pouze o vysek videa a tak se miize stat, ze v
tomto okamziku dochazi i k relativhimu pohybu celé scenérie.

Druhym divodem muze byt zvysena citlivost struktur, které se nachazi v neutralnim
prostfedi. Napriklad vlajky na modrém nebi mohou byt snaze a lépe detekovatelné s vétsi
presnosti, kterd jim potencidlné pripisuje vyssi optickou rychlost.

Toto bylo shrnuti pozorovani a zpracovani ve virtudlnim svété Trackmanie. Klicové
je opét chovani a aplikovatelnost v realném prostredi. Nasledujici dvé dvojice snimkt
(vzdy nejdiive origindl a poté porovnani se zpracovanym obrazem) budou ukazovat realné
vysledky z venkovniho prostredi.

Obréazek 7.8: Originalni video z vinic

Obrazek 7.9: RGB zpracovani vinic
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Prvni dvojice vyse je z videa z vinic (Obrazek 7.8 a Obrazek 7.9). Toto prosttedi je
typické svym spojitym charakterem bez vyraznéjsich samostatnych struktur.

Teorie o optickém toku 1ika, Ze struktury bliZe a na krajich se opticky pohybuji rych-
leji, cemuz odpovida jejich zabarveni do modra. Naopak smérem na stied a déle od pozoro-
vatele dochazi k pozvolnému prechodu do zelené, sttedni rychlosti, az ¢ervené, znamenajici
nejmensi rychlost optického pohybu.

Druhé dvojice nize (Obrazek 7.10 a Obrazek 7.11) také tispésné potvrzuje tuto teorii
v pozadi, tentokrate ovSem na diskrétnim prostredi stromi.

Obréazek 7.10: Originalni video z dronu

Obréazek 7.11: RGB zpracovani videa z dronu
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

Prostredni strom, jako potencionalné kriticka prekazka, se nepohybuje opticky vlevo
ani vpravo, prave proto, ze je uprostied, a je tedy spravné vyhodnocen ¢ervenou barvou.
Naopak stromy lehce nalevo a napravo jsou zelené jak se smérem do stran opticky pohyb
zrychluje, coz znamend vyssi rychlosti. A na okrajich lze ocekavat v obraze relativni
nejrychlejsi pohyby a tim padem i stromy oznac¢ené modrou barvu.

Za zminku stoji i jeden specialni pfipad stromu na Obrazku 7.11. Na stfedu je jeden
vyrazny cerveny strom, kousek nalevo je dalsi zeleny a vedle néj nalevo je dalsi modry.
Dle teorie by se dalo oc¢ekavat, ze za modrym dale na kraj jiz bude jen dalsi modréa. Neni
tomu tak. Nasleduje zase jeden zeleny strom a az poté zbytek modrych. A pravé tento
zeleny strom je predmétem diskuze.

Zdanlivé tento nesoulad narusuje teorii v pozadi, nybrz neni tomu tak, a naopak
ukazuje dalsi dilezity faktor a tim je kyzena hloubka obrazu. V origindlnim zobrazeni na
Obréazku 7.10 je mozno tento strom lokalizovat jako bily strom mnohem déle nez zbytek
stromli. A presné toto je divod jeho oznaceni zelenou, stredni barvou. Ano, opticky tok
se zrychluje vice a vice tim, jak je prekazka blize k okrajim zorného pole. Nicméné, proti
tomuto aktu hraje roli to, ze opticky tok se naopak zpomaluje s tim, jak je predmét opticky
dale od pozorovatele. Toto jsou dva klicové vlivy, které v tomto zplisobu zpracovani mohou
i leckdy puisobit proti sobé a vytvorit presné takovou situaci jakou je mozno pozorovat na
Obréazku 7.11.

7.2.2 Efekt clustrovani

Za zminku stoji jesté jeden efekt, ktery je mozno pozorovat pri tomto zptsobu zpracovani.
Tento efekt je pro potieby této prace nazvan jako efekt Clustrovdni. Je pozorovatelny jiz
na Obrazku 7.9 a jedna se o efekt sovisejici s pojmem z teoretické casti, a to konkrétné s
bodem expanze nebo v originale z literatury také jako FoE - Focus of Expansion, znamy
jako zridlovy bod, z néjz vychazeji vektory optického toku.

Pro pozorovani tohoto efektu je vhodné spojité prostiedi, bez vyraznéjsich struktur.
Dany obraz (nejlépe video) je nutno vnimat s odstupem jako jeden celek a zamérit se na
viditelné clustry, v tomto pripadé nejlépe cerveny, jelikoz ten vzdy drzi pospolu.

Tento cerveny cluster znacici nejmensi rychlosti v obraze by mohl ukazovat, kde se
ve videu miize nachdzet FoE. Cerveny cluster byva poté obalen zelenym clustrem, jenz
nasledné prechazi do modrého.

Pohyb tohoto clustru lze také navazat s tim, jakym smérem se zrovna robot/kamera
pohybuje a tak je mozno pozorovat jeho plynulé presouvani po obraze. Pokud je pohyb
velmi rychly, zejména rota¢niho charakteru, mize se také stat, ze naprosto zmizi z obrazu,
jelikoz v tomto pripadé by se FoFE nachazelo také mimo obraz.

Néazornou ukazku tohoto jevu lze vidét na Obrazku 7.12, kde se cluster nachazi zhruba
uprostied obrazu, kolem néj je viditelna vyssi koncentrace zelené, jenz prechazi do modré.
Na druhém prikladu na Obrazku 7.13 z dronu, lze pozorovat podobné chovani. Pro plnou
predstavu a vizualizaci tohoto efektu je nutno shlédnout video z priloh k tomuto tématu
urcené.
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

Obrazek 7.12: Efekt Clustrovani v poli

Obrazek 7.13: Efekt Clustrovani u dronu v lese
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

7.2.3 Vliv svétla

Jiz z nazvu této metody: Opticky tok, lze poznat, ze se jedna o metodu pracujici ve
viditelném spektru elektromagnetického zareni. Nutnou soucasti této prace tak musi byt
i prozkoumani problematiky spojené s timto omezenim, a tu nejlépe vystihuje nasledujici
otazka:

o Jak ovliviiuje intenzita osvétleni scény zachyceni detailu a kvalitu zpracovdani?

Pro tento experiment bylo vybrano prostredi, kde je mozno jednoduse nasimulovat
zménu osvétleni. Timto vhodnym kandidatem byla chodba budovy, kde jednou bylo svétlo
vypnuto (Obrazek 7.14 - originalni video a Obrazek 7.15 - RGB analyza) a jednou zapnuto
(Obréazek 7.16 - originél se svétlem a Obrazek 7.17 - RGB analyza).

Obrazek 7.14: Chodba bez svétla Obréazek 7.15: RGB chodba bez svétla
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7 HLOUBKA OBRAZU 7.2 RGB ROZLISENI

Obrazek 7.16: Chodba se svétlem Obrazek 7.17: RGB chodba se svétlem

Jak je mozno pozorovat pti porovnani obrazkia s RGB zpracovanim, role intenzity
osvétleni je vyznamna. Samoziejmé tento efekt byl ocekdvany, paklize by se vzal do ex-
trému a udélal se rozbor ¢erného videa v absolutni tmé, ani tento rozbor by neptinesl
zazrak a vratil opét cerné video.

Toto je mozna slabina této metody, kdy naptiklad takova GPS neni vazana na denni
dobu, zde by mohlo dochézet k problémtm pri implementaci za zhorSenych vizualnich
podminek, tzn. napriklad noc, dést, atp.
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8 Uhlova informace

Pro kompletaci a uplné vyuziti vSech informaci z optického toku je nutno se také véno-
vat dosud opomijenému hlu. Zvolené polarni zpracovani ve formé (Velikost, Uhel) ma
tu vyhodu, ze tento vystup dava dva odlisné parametry, se kterymi je mozno relativné
nezavisle pracovat a extrahovat odlisné funkcionality.

To je hlavni divod a vyhoda pro¢ byl tento pristup uprednostnén pro tuto praci, nezli
pracovat s kartézskym vystupem ve formeé (V,, V},), jenz sice obsahuje tu stejnou celkovou
rychlost, jenze pro naslednou praci davaji pouze ten stejny typ informace pro dva rizné
sméry v totozné podobé.

V polarnim zpracovani miize whel, jako vystup z Matlabu, nabyvat hodnoty mezi
(—m, 7). Pro jasnou definici jsou stanoveny tyto 4 hodnoty na zékladé Obrazku 5.2.

1. Hodnota Uhel = 0 znamena smérovani vektoru thlu v souladu s kladnym smétova-

nim osy .
2. Hodnota Uhel = <=> Uhel = —r znamend sméfovani vektoru thlu do protisméru
oSy .

3. Hodnota Uhel = 7/2 znamend sméfovani vektoru thlu v souladu s kladnym sméro-
vanim osy y.

4. Hodnota Uhel = —m /2 znamend smérovani vektoru thlu do protismeéru osy .

8.1 Definice hypotézy

Pokud se tedy spoji poznatky z teorie s ocekdavanym vystupem zpracovani obrazu mélo
by tedy dojit k nasledujicim tfem moznostem v obraze:

1. Pfi pfimém pohybu vpred se scéna rozbaluje a odviji od FoE, které se nachézi zhruba
uprostied obrazu, coz znamena, ze by mélo dojit k odliseni ¢asti v obrazu, které se
opticky pohybuji vlevo, od téch, které se opticky pohybuji vpravo

2. Pri rotaci vlevo se celé scéna pohybuje vpravo, to znamend, ze by mélo prevazovat
dominantni zobrazeni pohybu vpravo

3. Naopak pri rotaci vpravo se celd scéna pohybuje vlevo a mélo by dojit k jasné
obrazové dominanci pohybu vlevo.

Predtim, nez bude mozné ukézat, zda-li je tato hypotéza spravna a potvrzuje tak
teorii, je nutné ukazat a vysvétlit implementaci v kodu, k ¢emuz slouzi nasledujici kapitola
8.2.
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8 UHLOVA INFORMACE 8.2 IMPLEMENTACE

8.2 Implementace

Vymnatek klicovych pasazi z kédu je zobrazen nize a ukazuje dilezité kroky pii praci s
uhlovou informaci ve videu.

%$% Base matrix
blanc = uint8(zeros (720, 1280));
ZeroIndeces = find(flow.Magnitude == 0);

NonZeroIndeces = find(flow.Magnitude .= 0);

%% Angles

K = 81.15; % Scaling coefficient to uint8 (0 - 255)

o

AbsoluteAngles = uint8 (abs(flow.Orientation) * K); Angles adjustment

Direction = AboluteAngles (NonZerolIndeces) > 255/2; % Condition
FacingLeft = find(Direction == 1); % Check condition
FacingRight = find(Direction == 0); % Check condition
LeftIndeces = NonZeroIndeces (FacingLeft) ; % Left = Red

o\

RightIndeces = NonZerolIndeces (FacingRight); Right = Green

o\

_idx = LeftIndeces; Assign index left

o\

_idx = RightIndeces; Assign index right

= uint8 (zeros (720, 1280));

o\

MATRIX SIZE!

o\

MATRIX SIZE!

= uint8 (zeros (720, 1280)); MATRIX SIZE!

o\°

R
G
R
G = uint8 (zeros (720, 1280));
B
R

=
-
Q.
X
I

255;

()]
l@
-
o}
b
Il

255;

RGB = cat (3, R, G, B); % Only RG wvalid, B = 0

Nejdiive je nutno opét vytvorit podkladovou matici. Nasledné metoda také pracuje
pouze s pixely, jez maji néjakou informaci, ovSem je nutno zde davat pozor, jelikoz to, zda-
li pixel obsahuje informaci je nutno soudit dle Velikosti, jestli ta je nenulova. Dtvod je ten,
7e pokud je Uhel = 0, tak to nenf jako u Velikosti, 7e pixel neobsahuje zadnou vyuzitelnou
informaci. Ba naopak, v tomto specifickém p¥ipadé Uhel = 0 je kyzens informace o sméru,
kterd nesmi byt ztracena.

V dalsi ¢asti kdédu je nutno se zamyslet nad budouci aplikaci, ta je pro robot v poli,
ktery se ma potencidlné vyhnout prekazce. Takovyto robot ma moznosti jen dvé: vlevo
nebo vpravo. Moznost nahoru nadskocit nebo se podhrabat zde neni uvazovana. Presné
proto je mozné tuto ulohu zjednodusit a zajimat se pouze o prumét uhlu do osy z. V
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takovém pripadé je mozné vzit absolutni hodnotu thlu a pouze zjistit zda je nebo neni
vetsi nez /2.

Nachazi se zde jesté jedna konstanta K = 81,15. Ta se stard o to aby byl pozdéji
vyuzit cely rozsah wint§ e <0, 2565>. Timto krokem se otédzka rozdéleni pohybu méni v
otazku zda-li je dany tihel vétsi nebo mensi nez 255/2 = 127,5.

Dané pixely se roztiidi, zda-li oznacuji pohyb vlevo nebo vpravo a dale prichazi na
radu opét barevné zobrazeni. Pouzije se stejné metoda jako vyse v RGB pfistupu, nicméné
tentokrat budou pro dva sméry stacit pouze dvé barvy.

o Cervend barva znacici pohyb vlevo.
o Zelenda barva znacici pohyb vpravo.

Poté se vytvori tyto barevné masky (modrd zistane nulovd) a nésledné se spoji a
vytvori jeden barevny obraz.

8.3 Ovéreni

7 vyse uveden¢ho kédu a hypotézy v kapitole 8.1 je tedy teoreticky mozno aby nastaly
tTi rizné situace.

P1i pfimém pohybu vpred by mélo dojit k rozdéleni obrazu vesmés na dvé stejné polo-
viny, kdy ta leva se bude pohybovat opticky vlevo a bude tedy oznacena cervené. Druha,
prava polovina, by méla opticky smérovat vpravo a tim padem mit zelené zabarveni. To,
ze tomu takto opravdu je, lze pozorovat na nasledujicim Obrazku 8.1 z primého pohybu
robota v lese.

Obrézek 8.1: Uhlové analyza pohybu vpfed

Je také mozno si povsimnout zajimavého tkazu stromu presné uprostred, ktery se
nachézi v koliznim sméru a je tedy oznacen zhruba pil na ptl ¢ervenou a zelenou barvou.
Samoziejmé metoda neni naprosto bezchybna a stoprocentni a pro hiife rozeznatelné
predméty jako krovi a traviny v dali je mozno pozorovat nahodilé pixely oznacené Spatnou
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barvou. Nicméné pro dominantni prekazky jako stromy je detekce témér bezchybna.

Dalsi dvojice prikladii bude demonstrovat rotaci. Na Obrazku 8.2 je vidét celo obra-
zové zabarveni do zelené, coz znament, ze cely obraz se pohybuje vpravo. Naopak Obrazek
8.3 ukazuje rotaci kamery vpravo a zabarveni obrazu do cervené, coz znamend pohyb celé
scény vlevo.

Obrézek 8.2: Uhlova analyza pii rotaci vlevo

Obrézek 8.3: Uhlova analyza pii rotaci vpravo
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Pro kontrolu lze pridat jesté analyzu z jiného videa, napiiklad se lze podivat na
ptivodni video z obycejné louky.

Obrézek 8.4: Uhlova analyza pohybu vpied na videu z louky

Opét lze pozorovat rozdéleni zhruba ptl na ptl. OvSsem Obrazek 8.4 pochazi z videa
z louky. Toto video je specifické v tom, zZe rotacni pohyb a dopredny pohyb jsou zhruba
stejné rychlé, proto lze na zpracovaném videu (z obrazku toto nelze poznat) pozorovat
prelévani téchto barev, kdy rozdéleni misty neni pul na pul, nybrz napiiklad dvé tretiny
pro jednu a jedna tfetina pro druhou barvu. Toto souvisi s tim jak se misi a sc¢itaji dva
rizné pohyby, dopredny + rotace.

Témito ¢tyrmi priklady jsou vsechny 3 body hypotézy z kapitoly 8.1 potvrzeny. Zpra-
covani ihlové informace funguje tak jak bylo predpokldadano na zakladé teorie a zvoleného
postupu. Samozrejmé, pro plné presvédceni je nutno shlédnout videa.
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9 Rekapitulace metod

Na zavér praktické casti je zde shrnuti a ukazka jak se prace vyvijela a také prehledné
zrekapitulovany dosazené vysledky nalezenych metody. Dale jsou zde také vyzdvizeny v
¢em byly prinosem, kde maji své silné stranky a kde naopak zaostavaly, coz bylo naslednou
pric¢inou dalstho badani. V nésledujicich dvou podkapitolach budou zvyraznény dve vétve
tohoto prehledu.

1. Podkapitola 9.1 ukaze a popise schéma vyvoje tak jak se prace odvijela a vylepseni
plynuly z predchozich badani a spojovaly dosazené poznatky.

2. Podkapitola 9.2 prehledné zesumarizuje vysledky a vlastnosti klicovych metod zkou-
mani.

9.1 Evoluce prace

Tato diplomova prace byla velmi explorativniho charakteru. Pocatecéni cil byl schvalné
postaven velice Siroce a to jesté bez jasné vize jak k nému dojit. Prace se odvijela v
mnoha iteracich jdoucich po sobé, kdy bylo dosazeno parcialniho vysledku a poté se
zpétné hodnotila jeho vyuzitelnost a upravovala cesta dalsiho badani.

High level schéma pracovniho postupu, navaznosti a vyvoje prace je vyobrazené na
Obrazku 9.1 nize.

Na pocatku nahotre stala hlavni myslenka analyzy optického toku, ten se analyzoval
v prostiedi Matlabu, z ¢ehoz vzeslo nékolik moznosti vystupu. Paralelné k tomuto se
prozkoumavala vétev potencidlni aplikace a vyvojového prostiedi (virtudlni a redlné).

Poté ve spojeni virtudlniho prostredi a specifického vystupu vznikly pilotni analyzy,
ty ukéazaly na velké nedostatky a problémy, které se zahy staly hnacim motorem pro
myslenku binarniho vidéni.

Nésledné na bazi binarniho vidéni bylo provedeno nékolik dalsich badani a vylepseni,
z nichz nejsignifikantnéjsi bylo barevné a rychlostni rozsiteni pojmenovano jako RGB
analyza. Tato analyza se spojila s redlnym (venkovnim) prostiedim a umoznila dokonce
vyuziti i starsich, a dfive problematickych vystupt, jako naptiklad thlové informace.

Zaveérem byl prostor jesté na specifické pozorovani nékterych specialnich priklada jako
napriklad vyzdvihnuti efektu clustrovdni ve spojitosti s FoE a nebo taky provéreni jak
svételnost ovliviiuje kvalitu dosazenych vysledk.
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Obrazek 9.1: Schéma vyvoje zkoumani metod na zakladé optického toku
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9.2 Hodnoceni metod

Jako posledni prichézi na fadu prehledné shrnuti hlavnich pouzitych metod. Toto srovnani
nize ukazuje metody spolecné s jejich silnymi strankami a nedostatky.

Tabulka 9.1 slouzi k prehlednému vy¢tu kvalitativnich parametri jednotlivych metod.
Leckdy to, co bylo negativem metody predchozi, se objevuje jako silnd stranka metody
nasledujici, jelikoz potencialni problém byl hlavnim predmétem nasledného zkoumaéni.
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Tabulka 9.1: Hodnoceni metod

9.2 HODNOCENI METOD

H Metoda

Silné stranky a pozitiva

Negativa a nedostatky H

Opticky tok s sipkami

Vizualizace zpracovani videa

Predstava o principu
fungovani a chovani

Jednoducha parametrizace

Tézko ovéritelna spravnost

Zobrazeni pouze omezeného
poctu vektoru

Pomala vizualizace vyssiho
mnozstvi vektoru

Zkreslena rotaci

Binarni analyza

Ukazuje vidéni robota
NezatiZzena na rotaci

Informace ziskana pouze
z optického toku

Funguje v testovacim i
venkovnim prostiedi

Rychlé zpracovani videa

Nemé hloubku

Naro¢né na svételné
podminky

Potencialové pole

Dodava predstavu o
hloubce obrazu

Moznost kombinovat s
dalsimi metodami

Spojuje prekazky

Vhodna pro idealni prostredi

Rozmazava obraz

Neni idealni venku

RGB rozsireni

Stejné kvality jako bindrni
analyza velikosti

Neni zatizena rotaci
Dodéava obrazu hloubku
Rozlisuje rychlosti v obraze

Funguje v testovacim i
realném prostredi

Jedna rychlost pro
vice moznosti

Néaroc¢na na svételné
podminky

Uhlova analyza

Jednoduché ovéreni
spravnosti fungovani

Vyuziva informaci o

uhlu

Specifické chovani pri rotaci
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10 Zavér

Tato diplomova prace se zabyvala navrhem a implementaci metody urcéené pro navigaci
mobilnich robotl ve volném venkovnim prostredi. VSechny tti hlavni cile prace: specifikace
prostiedi, ve kterém se robot pohybuje (kapitola 2), vybér a popis metody vyhybani se
prekdzkam (kaitola 3) a ndvrh implementace této metody (kapitoly 4 az 8), byly uspésné
adresovany.

Teoreticka ¢ast byla vénovana zejména popisu venkovniho prostredi tzv. Field robotics.
Déle je zahrnut i popis virtualniho prostredi Trackmanie, jenz byla vyuzita pro prvotni
minkéch redlného prostredi.

Jako vybrana metoda pro kol vyhybani se prekazkam byl zvolen Opticky tok. Prace
obsahuje matematické odvozeni, ukazku teSeni a aplikovatelnost metody, spolu s jasné
definovanymi limity pouzitelnosti. Zavérem praktické ¢asti je teoreticky navrh zatazeni
optického toku do heterogenniho navigacniho systému jako doplnék k soucasné vyuziva-
nym technologiim GPS a Lidaru.

Prakticka ¢ast se poté zaméruje na detailni popis vyvoje zpracovani obrazu pomoci
optického toku. Jako prvni je prozkoumano zpracovani obrazu v prosttedi Matlabu za
pouziti Computer vision toolboru. Rozebrany a popsany jsou matematické a obrazové vy-
stupy, jenz jsou zavrseny pilotni analyzou obrazu na videich z virtualniho a také realného
venkovniho prosttedi.

Préace poté postupuje smérem ke zjednoduseni komplexnosti a zobrazeni videni robota,
¢ehoz vysledkem je ¢ernobila Bindrni analyjza obrazu. Princip bindrniho vidéni robota je
poté pateri pro nasledujici kroky, které zase zpétné predstavuji dalsi irovné komplexity,
jako je pridani hloubky do obrazu. Pro hloubkovou interpretaci obrazu byly pouzity dvé
metody: Potencidlové mapy a RGB analyza, jez barevné na tretiny segreguje ¢asti obrazu
s malou, stfedni a vysokou optickou rychlosti.

Jako posledni je vyuzita informace o thlu, ktera do obrazu pridava stranové rozliSeni
a potvrzeni o okamzitém smérovani/rotaci robota. Zavérem jsou ve vyvojovém schématu
na Obrazku 9.1 ukazany jednotlivé kroky a propojeni mezi jednotlivymi iteracemi, nacez
navazuje prehledné shrnuti vSech prozkoumanych metod s jejich silnymi strankami a ne-
dostatky v Tabulce 9.1.

Veskeré vysledky vyuzivaji pouze obrazu z jedné kamery ¢imz umoznuji pouziti této
metody na Sirokém spektru zafizeni. To znamena, Ze jedind nutna podminka implementace
je osazeni robota kamerovym systémem. Sméfovani navazné prace by se mohlo udévat
neékolika sméry: za prvé je nyni oteviena cesta pro zamysleni se nad ovladanim a zejména
ridici logikou na zékladé poskytnutych vystupti. Druha moznost je jit ve vyvoji dale a
adresovat identifikované nedostatky jednotlivych metod. Posledni moznost je samotné
implementace a testovani na realném mobilnim robotovi.
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Prilohy

A1 m-file: OpticalFlow 1 - Sipky

A2 m-file: OpticalFlow 2 - Binarni videni

A3 m-file: OpticalFlow 3 - Potencialove mapy

A4 m-file: OpticalFlow 4 - RGB

A5 m-file: OpticalFlow 5 - Vliv svetla

A6 m-file: OpticalFlow 6 - Uhly

A7 Video Zpracovane - Dron - RGB - Kratke

A8 Video Zpracovane - Dron - Uhel - Kratke

A9 Video Zpracovane - Pole - Binarni videni - Kratke

A10 Video Zpracovane - Trackmania - Bezna trat - Potencialove mapy - Kratke
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