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Abstrakt

......

nakupni kosik. Ten ma za tkol sledovat vybranou osobu po nadkupnim stfedisku a plnit
roli nosice tasek. V textu jsou popsany zakladni principy detekce a sledovani lidské po-
stavy v obraze a také zptusob snimani obrazu RGB-D kamerou Kinect. Zbytek textu se
vénuje detailnimu popisu hotové aplikace a implementaci v ni pouzitych vybranych metod
a algoritmii.

Abstract

This Bachelor thesis deals with design and implementation of control unit for robotic shop-
ping cart. Its main task is to follow a chosen person through a mall and serve as bag carriage.
The text describes basic principles of human detection and tracking in images and also the
method of capturing them with RGB-D camera kinect. Rest of this text contain detailed
description of created application and implementation of used methods and algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Ludia si uz od davnych dob snazili zjednodusif namahavi a repetitivnu ¢innost. Spociatku
si poméhali réznymi nastrojmi alebo nechali pracu vykondvat niekoho iného. Neskér, s po-
krokom vedy a techniky, a s prichodom prvej priemyselnej revolicie, sa zacali objavovat prvé
pomerne znac¢né riadenie a kontrolu. Prvé samostatne pracujice zariadenia vznikli az s pri-
chodom robotiky a kybernetiky koncom dvadsiatého storocia. Odvtedy sa tieto odvetvia
vyvijaja astronomickym tempom. V roku 2014 sa zvysil dopyt po priemyselnych robotoch
o 15% a predpokladé sa, Ze tento narast bude este dlho pokracovat [1]. Tento vzostup spo-
sobil zavedenie robotov aj do kazdodenného Zivota beznych Iudi. Vznikli pristroje ako st
robotické vysavace alebo inteligentné pracky, tilohou ktorych je poméhat s drobnymi doma-
cimi pracami. Cielom tejto prace je podobné zariadenie, konktrétne program pre riadenie
robota, ur¢eného k noseniu nakupnych tasiek. Délezitym prvkom takéhoto pomocnika je
schopnost orientovat sa v redlnom prostredi, konkrétne rozpoznat a bezpecne nésledovat
spravneho ¢loveka. Efektivne rieSenie tohto problému a jeho praktické vyuzitie je hlavnou
naplnou tejto prace.

Aplikacia bola vytvorena vo forme baliku pre roboticky operac¢ny systém ROS, kokrétne
verziu ROS Hydro. K dalsim softvérovym poziadavkam patri operacny systém linux, ktory
je potrebny k behu ROS-a a kniZnica openCV, ktora bola pouzitd na detekciu postavy v ob-
raze. Program bol vyvijany pre robota typu Pioneer P3-AT patriacému Fakulte informatiky
VUTBR, av$ak je mozné nim riadit Siroku $kalu inych zariadeni, prakticky jedinymi pozi-
adavkami je pritomnost Kinectu a schopnost horizontdlneho pohybu. S mensimi ipravami
by ho dokonca bolo mozné pouzit aj na riadenie pohybu po vertikdlnej osi.

Tato praca sa v dalsich kapitoldch venuje podrobnejSiemu opisu problematiky pocitaco-
vého videnia, zvlast detekcie postavy v obraze, popisu funkcie Kinectu a hlavnym principom
systému ROS. Predposlednd kapitola sa potom venuje ndvrhu a implementacii samotne;j
aplikacie, popisuje pouzité, ako aj dostupné metdédy a ich néasledné vyuzitie v kéde. V
zavere sa text venuje znamym nedostatkom a moznym rozsireniam do buducna.



Kapitola 2

Analyza zadania

Hlavnym problémom pri navrhu programu pre ovladanie automatizovaného ndkupného
kosika je detekcia a sledovanie postavy v redlnom prostredi. Okolné prostredie je mozné
analyzovat a pretransformovat na data pochopitelné robotom velkym poc¢tom sposobov,
z ktorych najviac informécii zachytavaja tie, ktoré st zalozené na vizualnom popise dat.
Hlavnu rolu teda bude hrat kamera a algoritmy urcené na rozpoznanie a rozdelenie objek-
tov v obraze. Tejto problematike sa venuje obor vypoctovej techniky s ndzvom pocitacové
videnie, ktorého principy ako aj niektoré konkrétne algoritmy boli pouzité pri realizacii vy-
slednej aplikacie. Pre zvysenie informac¢nej hodnoty popisu okolia je v mojom rieseni pouzita
3D kamera Kinect. Pridanie tretiecho rozmeru vyrazne napomaha odstraneniu problémov
naskytajicich sa pri pohybe robota v skutoénom prostredi.



Kapitola 3

Pouzivané platformy a zariadenia

Tato kapitola sa venuje popisu pouzitého hardvéru a softvéru délezitého pre vytvorenie a
fungovanie nasej aplikacie.

V Gvodnej ¢asti bude predstaveny robot typu Pioneer, na ktorom bola vysledna aplikécia
vyvijana a testovana. V kratkosti bude opisany aj jeho operac¢ny systém s nazvom ROS.
Cielom je objasnit jeho struktiru, principy préace v fiom a vysvetlit niektoré zdkladné pojmy.

Dalej sa potom zaoberé detailnej$im popisom RGB-D senzoru Kinect, ktory robot pou-
7iva na ziskanie dat o svojom okoli. Déraz je kladeny na vysvetlenie metdd, ktoré Kinect
vyuziva na vytvorenie hibkovej mapy.

V tplnom zavere bude ¢itatel zozndmeny s kniZnicou openCV, ktord sa zaoberd pocita-
¢ovym videnim, a ktort vo velkej miere pouZiva aj moja aplikicia.

3.1 Robot typu Pioneer

Tato kapitola sa blizsie venuje popisu robota typu Pioneer P3-AT, na ktorom bola aplikécia
vyvijana a testovana. Aj napriek tomu, Ze aplikdcia nevyzaduje ziaden Specidlny hardvér a
teoreticky by mala fungovat na fubovolnom type robota, nikdy nebola skiisand na inom za-
riadeni, a preto budem povaZovat tento typ za nevyhnutnu stcast rieSenia. Nésledujuci text
sa venuje popisu technickych parametrov a obsiahnutych zariadeni na skolskom robotovi s
nazvom Toad.

3.1.1 Toad

Toad je robot typu Pioneer P3-AT patriaci Fakulte Informac¢nych technolégii VUT v Brné.
Pioneer je rada dvoj a Stvorkolesovych robotov uréenych do vonkajSieho prostredia. Obsa-
huju vsetky zakladné casti potrebné pre samostatni navigaciu a pohyb po vonkajSom pro-
stredi. Kazdy robot tohto typu je vyrobeny z tvrdenej hlinikovej konstrukcie a je vybaveny
vykonnym motorom na jednosmerné napajanie, vybalancovanym podvozkom s pohonom na
dve kolesa, zdrojom energie v podobe batérie a riadiacim mikrokontrolérom typu Hitachi
H8S. Mikrokontrolér je vybaveny operaénym systémom PSOS (Pioneer Server Operating
System). Robot obsahje aj vlastné vyvojové prostriedky vo forme volne Siritelného vyvo-
jového prostredia ARIA (Advanced Robotics Interface for Applications), avsak k rieSeniu
tejto prace bol pouzity vyhradne systém ROS.

Tento typ robota bol vybrany k praci vdaka jeho dobrym fyzikdlnym vlastnostiam. Toad
dokéaze odniest az 40 Kg dodatognej zéfaze a vazi len 14 Kg, takze je ho Tahké preniest aj



jedinou osobou. To z neho robi skvelé zariadenie na prevazanie mensich nékladov ako st
nakupy, alebo lahsi stavebny materiél [3].

Toad je vybaveny 3D senzorom Velodyne HDL-32E a RGB-D kamerou Kinect [5]. Ki-
nect bude podrobne rozoberany v dalsej podkapitole.

Obrazek 3.1: Toad —robot typu Pioneer P3-AT [4].

Toad je ovladany pomocou robotického opera¢ného systému s nazvom ROS, ktory pri
realizéacii tejto prace zohraval klacova tlohu, kedZe slazi nielen na riadenie jednotlivych
Casti robota, ale aj ako vyvojové prostredie pre pisanie pren urcenych aplikacii.

3.2 Robot Operating System

Roboty st pomerne réznorodé zariadenie. Rozne typy, vykonéavaju odlisné funkcie, dosled-
kom ¢oho je Siroké spektrum pouzivaného hardvéru. To do znacnej miery komplikuje pisanie
riadiacého softvéru. Pre kazdé zariadenie existuje samostatny ovladac¢ a ich vzajomné ko-
munikécia byva problematickd. Tym vyrazne trpi moznost znovupouzitia kédu. Tieto, a
mnoZstvo dalsich problémov riesi roboticky operacny systém.

ROS nie je operacny systém v tradiénom zmysle, ide o tzv. meta-operacny systém. Je
to vrstva nad operaénym sytémom, ktorej funkciami st okrem tradi¢nych uloh OS ako je
abstrakcia hardvéru, kontrola zariadeni na najnizsej vrstve alebo manazovanie processov,
aj zabezpecenie prostriedkov a kniznic pre navrh, implementéaciu, preklad a beh zdrojového
kédu. Ide vlastne o akusi kombinaciu vyvojového prostredia pre aplikdcie na ovladanie
robotov a ich opera¢ného systému [27].

Vyhodou ROS-u oproti inym takymto vyvojovym prostrediam, ako je napriklad YARP,
Orca alebo Microsoft RObotics Studio, je jeho dostupnost. ROS je distribuovany pod BSD
open-source licenciou.

ROS momentalne bezi len na unixovych systémoch, ako je Ubuntu alebo OS X. Z toho
dévodu je ako zaklady OS pre vyslednu aplikdciu pouzita linuxova distribtucia Ubuntu,
konkrétne verzia 12.04 Precise.



3.2.1 Zakladné pojmy

N4 pochopenie Struktiry a spdsob prace systému ROS je potrebné najprv vysvetlit niekolko
zakladnych pojmov.
Nasledujuce informécie st prevzaté z oficidlnej webovej stranky ROS-u [9].

Uzol

Uzlom sa nazyvaju procesy, ktoré vykonavaju vypocty. Kazdy uzol funguje ako samostatna
jednotka, ¢o napoméha maximalnej modularite systému. Pri zvycajnom behu robota je
aktivne obrovské mnozstvo navzdjom komunikujicich uzlov. Jeden uzol méze napriklad
riadit kameru, dalsi ovladat motor podvozku, treti vykreslovat videnie robota na obrazovku
a podobne. Uzol je napisany v niektorom z beznych programovacich jazykov za pomoci ROS
kniznic roscpp alebo rospy.

Sprava

Uzly navzajom komunikuj zasielanim sprav. Sprava je v podstate Tubovolnd datova Struk-
tara, vytvorend jednym uzlom, a pre¢itand dalsimi. ROS umoziiuje uzivatelovi nadefinovat
a pouzivat vlastné forméaty sprdv. Sprava moze obsahovat primitivne datové typy ako st
ingeter alebo boolean, ale aj polia alebo iné vnorené struktury.

Téma

Spravy nie su v ROS-e posielané priamo, ale pomocou integrovaného transportného sys-
tému. Uzol publikuje spravu, ktord chce poslat, na prislusnt tému a kazdy uzol, ktory to
potrebuje, si tito spravu moze precitat tym, Ze sa prihlisi k danej téme. Tymto spdso-
bom komunikacia medzi uzlami nie je nijako vynitend, a prijimajici uzol si sprévu moze
precitat nezavisle od casu, kedy bola poslana. Kazdy uzol je schopny publikovat aj prijimat
spravy z viacerych tém zaroven. Vo vSeobecnosti plati, Zze komunikujice uzly navzajom o
sebe nevedia. Uzol, ktory vytvoril spravu netusi, kedy a kto t(to spravu precital. Hlavnou
my$lienkou takéhoto navrhu je oddelit vytvorenie informécie od jej spracovania.

Kazda téma ma unikatny nazov, ktory slazi ako jej identifikator, a format sprav, ktoré
sa nani daja publikovat.

Sluzba

Model posielania sprav prostrednictvom tém, je v mnohych pripadoch efektivne riesenie,
avSak nie je vhodné pre klasicky request/reply pristup. Tento typ komunikécie je v ROS-e
rieSeny pouzitim sluzieb. Sluzba je definovana svojim unikdtnym menom, a dvojicou sprav,

.....

pripadov spravaju k tomuto spésobu komunikacie akoby §lo o vzdialené volanie procedur.

Master

ROS Master riesi registraciu mien a vzfahy medzi jednotlivymi ¢astami systému. Bez neho
by uzli neboli schopné navzijom sa najst, vymienat si spravy alebo vyuzivat sluzby. Master
obsahuje referencie na vsetky uzly, témy a sluzby v systéme. Kazdy uzol okamzite po svojom
vytvoreni kontaktuje ROS Master, ktory ho registruje. Naslednou komunikéciou s Master
uzlom dokézu ziskat inormécie o dalsich prvkoch v systéme a nadviazat s nimi spojenie.



Bag

Bag je formaét, ktory sluzi pre ukladanie a opitovné prehravanie siborov publikovanych
sprav. Umoznuja jednoduché zozbieranie a uloZenie testovacich dat, ako st napriklad stre-
amy zo senzorov alebo kamier, ktoré by sa inak ziskavali len velmi obtiaZne. Bag stubor je
mozné vytvorit zo vsetkych tém, ktoré st momentalne na robotovi aktivne, alebo si vybrat
len niektoré, ktoré s dolezité pre dany ucel. Takyto Specializovany bag subor sa potom
nazyva subset.

3.2.2 Princip funkcie

Ako je z predoslych riadkov zrejmé, ROS je zaloZeny na autonémnosti jeho jednotlivych prv-
kov. Kazdy uzol existuje ako samostatna jednotka a navzajom komunikuji pomocou Master
uzla, ktory slizi ako menny server. Jeden uzol méze vykondvat Cast jednej alebo aj via-
cero kompletnych tloh. Komunikdcia prebieha bud prostrednictvom tém, kde sa uplatiiuje
hromadné posielanie s neobmedzenym poc¢tom odosielatelov a prijemcov, alebo prostrednic-
tvom sluzieb, ktoré funguji na zdklade tradi¢nej komunikacie typu poziadavok/odpoved.
Komunikaciu medzi jednotlivymi uzlami nazorne zobrazuje nasledujici obrazok 3.2.

Service invocation

publication” | CPX¢ |Subscn'ptinn

Obrazek 3.2: Znazornenie komunikécie dvoch uzlov.

Stborovy systém ROS-u je zaloZeny, tak ako aj zvysok jeho konstrukcie, na maximalne;j
modularite. Hlavnou ¢astou st baliky, ktoré obsahuju Iubovolny pocet samostatne spusti-
telnych uzlov, kniznic, ddtovych zdrojov, konfigura¢nych siborov alebo ¢okolvek iné, ¢o je
potrebné k spusteniu uzlu. Okrem tejto zakladnej stavebnej jednotky existuju este takzvané
metabaliky, ktoré slizia ako reprezenticia zdruzenia niekolkych samostatnych balikov, a
manifesty. Manifest poskytuje metadata o vytvorenych balikoch, ako st napriklad meno,
verzia alebo zavislosti. Baliky mozu byt dalej usporiadané do tzv. repozitarov, ktoré sluzia
na zjednodusenie ndvrhu a udrzby rozsiahlych projektov. ROS umoziuje pisat aj vlastné
forméaty sprav a sluzieb. Takto vytvorené spravy su ulozené v prieéinku /msg a sluzby v
prieéinku /srv vo vnutri vyvijaného baliku [9].

Riadiaci program, ktory bol vyvinuty v rdmci riesenia tejto bakalarskej prace sa nacha-
dza v mnou vytvorenom baliku person_following_bp a obsahuje jediny uzol detection_modul.

3.3 RGB-D kamera

Aby robot mohol pracovat v redlnom prostredi, vyzaduje schopnost vnimat svoje okolie. K
tomuto tcelu sluzia rozne snimadce, ¢i uz zvuku, dotyku alebo najcastejsie obrazu [30].
Dnesné roboty na snimanie obrazu prevazne pouzivaji RGB-D kamery, ktoré okrem
bezného farebného obrazu pontkaju aj isti formu priestorového videnia prostrednictvom
hibkovej mapy.
Nasleduje stru¢ny prehlad najpouzivanejsich bezkontaktnych metdd na meranie vzdia-
lenosti objektov.



Stereoskopické videnie

Tato, momentalne asi najpouzivanejsia metdda, funguje na rovnakom principe ako Iudské
priestorové videnie, porovnava rozdiel v obrazoch nasnimanych dvoma zhodnymi 2D kame-
rami umiestnenych od seba v znamej vzdialenosti. Na zaklade pouzitého osvetlenia existuje
pasivna alebo aktivna stereoskopia. Pasivna vyuZiva len okolité svetlo, zatial ¢o pri aktiv-
nej snimacie zariadenie disponuje vlastnym zdrojom osvetlenia. Metdda stereoskopického
videnia vyuziva pasivnu stereoskopiu [26].

Kamery musia byt pri tejto metéde umiestnené tak, aby ich pozorovacie osi boli na-
vzéjom rovnobezné. Tym sa dosiahne mierne odlisny pohlad sledovanej scény, obrazy budu
horizontalne posunuté. Vysledna hibka je potom ziskand analyzovanim vzfahov medzi stre-
dom jednotlivych kamier a pozorovanym objektom. Délezitym faktorom je tzv. paralaxa,
velkost posunu pozorovaného objektu v snimkoch z jednotlivych kamier.

Paralaxa méze byt [31]:

e Nulova-nulovy posun medzi zobrazenim objektu kamerami. Pri zobrazeni lavou
kamerou je objekt umiestneny na rovnakom mieste spolo¢nej Casti zaberu ako pri
zobrazeni pravou kamerou.

e Pozitivna— Na obraze lavej kamery je snimany objekt v Tavej casti, zatial ¢o na
snimku pravej kamery sa nachadza v jeho pravej casti.

e Negativna— Opak pozitivnej paralaxy, prava kamera objekt zobrazuje v lavej Casti
obrazu, zatial ¢o lava kamera v pravej casti.

e Divergentna—Ide o Specidlny pripad pozitivnej paralaxy, kde je posun medzi zobra-

.....

neny za kamerami. V redlnom svete tento typ neexistuje.

==
——

Obrézek 3.3: Zlava doprava: nulovd paralax, pozitivna paralax, negativna paralax, diver-
gentnda paralax [11].

Velkost paralaxy p sa vypodita ako x1 — x2, kde 1 je posun x-ovej sturadnice objektu v
obraze kamery ¢islo jedna oproti stredu a x2 predstavuje ten isty udaj, ale ziskany z druhej
kamery. Vysledny vztah pre vypodet vyzerd potom takto :

b

D = f*p (3.1)



kde D predstavuje hladant vzdialenost, p vypoditant paralaxu, f ohniskovt vzdialenost
a b rozostup kamier. Tento vzfah je odvodeny pouzitim pasivnej triangulécie, nézornu
ukazku je mozné nédjst v [23].

So zvySovanim rozostupu kamier b narastd aj presnost detekcie vzdialenosti D, ale
znizuje sa priestor, ktory snimajt obidve kamery. Dalsou nevyhodou je tiez nutnost syn-
chronizécie kamier. Vyhodou tohto pristupu je zase nizka cena a nenirocnost technoldgie.

X1 x2
Left Webcam Right Webcam

Obrazek 3.4: Nazorny obrazok vypoctu vzdialenosti pomocou stereoskopie [23].

Metéda Strukturovaného svetla

Tento spbésob pracuje na podobnom principe ako prva metdda, ale miesto dvojice kamier
sa skladé zo zdroja svetelného alebo infracerveného luc¢a a prijimaca. Tieto dve Casti su,
podobne ako v predoslom pripade kamery, umiestnené od seba v znamej fixnej vzdialenosti.
Priamy vypocet vzdialenosti takisto prebieha pomocou triangulécie, avSak miesto porov-
navania dvoch obrazov sa posudzuje pozicia odrazeného laca v zachytenom snimku. Cim
blizsie sa tento 14¢ zachyteny na snimku nachadza k svojmu zroju, tym kratsia je aj vzdia-
lenost k meranému objektu. Tento postup sa nazyva aktivnd trianguldcia. Vysledny vzorec
m4 potom tvar [21]:

Z
Zpy = —2% (3.2)

1+%*d

Vyznam jednotlivych premennych v rovnici je jasny z obrazku 3.5.
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Obrazek 3.5: Aktivna triangulacie pouzivana pri metdde Struktirovaného svetla. Obrazok
je prevzany z [21].

Podla typu vysiela¢a mozme zariadenia tohto typu rozdelit na [26]:

e Lasérové skenery —zvycajne pouzivaju laser a na objekt premietaju ¢iaru, ktora je
snimand v nespojitych tsekoch.

e Skenery s pevnym vzorom —disponuji laserom alebo LED vysielatom a na po-
zorovany predmet vysielaju pevne dany vzor. Narozdiel od predoslého typu, snimac
zachytava vSetky odrazené vzory naraz.

e Skenery z programovatelnym vzorom —Funguji rovnako ako skenery s pevnym
vzorom, ale naviac obsahuju svetelny moduldtor umoZziiujici dynamicky menit vysie-
lany vzor v zavislosti na optickych vlastnostiach skiimaného telesa.

Vyhodou je nezévislost metédy na vonkajSom osvetleni a pomerne vysokd presnost.
Problémom vSak byvaji objekty z lesklych materidlov ako aj fakt, Zze rychlost skenovania
objektu je limitovand vykonom snimaca, kde pouzitie kvalitnejSieho hardvéru ma vyrazny
vplyv na vyslednii cenu zariadenia. Tato metédu snimania hibky objektu pouziva aj zari-
adenie Kinect, ktoré bolo pouzité pri rieseni tejto prace.

Metéda ¢asu odrazu

Tento sposob je zalozeny na merani ¢asu alebo fazového posunu medzi vysielanym a pri-
jimanym svetelnym signilom. Zvycajne sa meranie vykonava pre kazdy zobrazeny pixel v
obraze.

KedZe na meranie vzdialenosti sa pouziva, rovnako ako v predchadzajicej metéde, laser
alebo iny zdroj infracerveného svetla, tato metdda trpi rovnakymi nedostatkami. Jej vyho-
dou je na druhej strane moznost merania vzdialenosti vSetkych pixelov scény zaroven ako
aj vysokd presnost a vysoky dosah [20].

3.3.1 Kinect

Kinect je zariadenie na ovladanie hernej konzoly Xbox pomocou pohybovych gest a hlaso-
vych prikazov vyvinuty firmou Microsoft v roku 2010. Hlavnou ¢astou je 3D kamera.
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Zékladny princip snimania hibky Kinectu je zalozeny na vysielani infra¢ervenjch vzorov
a naslednom zaznamenani infrac¢erveného obrazu pomocou CMOS snimaca. Z toho je jasné,
7e pouziva metddu struktirovaného svetla. Jej principy st vysvetlené v prisluSnom odstavci.
Tabulka 3.1 obsahuje zékladné technické parametre 3D kamery Kinectu:

Parameter Hodnota
Uhlové zorné pole 57° horz., 43° vert.
Framerate cca. 30Hz
Rozlisenie 640x480
Dosah detekcie hibky 0.8m-5m

Tabulka 3.1: Technické parametre kamery Kinectu[l5]

IR Projector RGB Camera IR Sensor

Obrazek 3.6: Kinect a jeho hlavné ¢asti [29].

3.4 OpenCV

OpenCV je kniZznica vydana pod licenciou BSD zaoberajica sa pocitacovym videnim. M4
podporu pre Siroké spektrum operacnych systémov a programovacich jazykov. Konkrétne
ide o systémy Linux, Windows, Mac OS, iOS a Android, a programovacie jazyky C++,
C, Python a Java. Tato kniZznica ponika mnoZstvo algoritmov zaoberajucich sa réznymi
oblastami pocita¢ového videnia.

V tejto praci bolo OpenCV pouzité k detekcii postavy metédou histogramu orientova-
nych gradientov. Hlavnym dévodom pre pouZitie tejto kniznice bola jej dostupnost, nakolko
OpenCV je volne dostupné a je ju mozné zadarmo stiahnut z ich oficidlnej stranky.
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Kapitola 4
Pocditacdové videnie

Pojmom pocitacové videnie sa oznacuje vedny obor zaoberajuci sa spracovanim, analyzou
a pochopenim informécii obsiahnutych v obrézkoch s cielom transformécie dat z realneho
sveta do ¢iselnej podoby. Aplikdcia poznatkov ziskanych jeho $tidiom bola klacova pre
zdarné dokoncenie mo6jho programu.

Pocéitac¢ové videnie je mozné rozdelit na zdklade vykondvanych tloh do nésledujicich
kategdrii [17]:

e Rozpoznavanie obrazu - tuto kategériu je mozné dalej rozdelit na detekciu, iden-
tifikaciu a rozpoznévanie objektov. Detekcia sa zaoberd vyhladanim istého znémeho
vzoru v obrazku, prikladom je detekcia Iudskej postavy, ktord je aj hlavnou témou
tejto prace. Pri identifikacii sa rozpoznava nejaky konkrétny vzor, napriklad rozpo-
znavanie ru¢ne pisanych d¢islic. Rozpoznéavanie objektov sa zase venuje analyze jed-
notlivych premetov zo scény, do tejto podkategorie spadaju aplikicie zalozené na
segmentacii obrazu.

e Analyza pohybu—zaoberi sa sledovanim trajektdrie alebo meranim rychlosti istého
objektu, prikladom je detekcia gest.

e Rekonstrukcia scény —cielom je vytvorit 3D datovy model zobrazenej scény. Zvy-
¢ajne je k dispozicii viacero obrazov danej oblasti zachytenych z réznych uhlov.

¢ Rekonstrukcia obrazu —slazi na odstranenie Sumu a skreslenia. Hlavnym principom
je pouzitie roznych filtrov a algoritmov na dopocitanie zdeformovanej ¢asti obrazu

7 tychto kategorii je pre tto pracu vyznamné len rozpoznévanie obrazu a do istej miery
analyza pohybu, preto sa ostatnymi nebudem dalej zaoberaf.

.....

sklada z tychto casti [13]:

1 Ziskavanie obrazovych dat-vysledny digitalny obraz moze byt zlozeny z dat po-
chadzajucich z jednej alebo viacerych kamier a moZe obsahovat tak informdcie o farbe
ako aj o inych parametroch okolia, ako je napriklad hibka alebo teplota.

2 Predzpracovanie —pred aplikovanim samotnych algoritmov na detekciu a identifi-
kaciu obsahu je ¢asto nutné obraz upravit do vhodnejsej podoby. Casto je v§hodné
zmenit velkost, orientéciu alebo kontrast obrazu ¢i aplikovaf filtre na redukciu Sumu
a skreslenia.
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3 Extrakcia ¢éift—v tomto kroku sa z obrazu extrahuju vybrané ¢rty, ktoré nas zau-
jimaja, ako st napriklad ¢iary, obrysy, hrany, rohy alebo zhluky bodov. Takisto je
mozné oddeli objekty scény od pozadia.

4 Segmentacia—snimany obraz sa rozdeli na mensie regiény v zdvislosti na pritom-
nosti nejakého spoloéného rysu extrahovaného v predoslom kroku. Cielom je odstra-
nit vSetky data, ktoré nestvisia s konkrétnym skiimanym objektom, ako st pozadie a

predstavujiica jeden jediny objekt.

5 Detekcia—pri detekcii je konkrétny segment porovnavany na existenciu znamych
¢t spoloénych pre nejaki triedu objektov. Na zaklade tohto porovnania je potom
zaradeny do prislusnej kategodrie.

6 Vyhodnotenie - vysledné rozhodnutie vyplyvajice z analyzy obrazu. Casto ide o
pravdivostnu informaciu, ¢i sa nachadza dany objekt v prisluSnom obraze.

PodTa jejto struktiry je napisand aj vyslednd aplikécia, ktorej je venovand kapitola 5.

4.1 Detekcia postavy v obraze

K detekcii postavy sa pristupuje podobne ako k detekcii Tubovolného objektu v obraze.
Obraz je rozdeleny na mensSie Casti alebo st z neho vybraté jednotlivé objekty pomocou
segmentéacie, ktoré st potom porovnivané na zhodnost ¢ft so zndmymi obrazkami. AvSak
roznorodost Tudi tento proces vyrazne ztazuje. Pri detekci beznych objektov, ako st stromy
alebo cesty, sa Casto pouZiva ako jeden z rozhodovacich faktorov farba objektu, Tudska
postava je vSak obledend v odeve vpodstate lubovolnej farby. Okrem farebnosti sa nosené
odevy liSia aj typom a tvarom, Saty maji iny obrys ako napriklad smoking. Roznorodost ob-
rysov zvySuje aj mnozstvo poz, ktorych st Tudia schopny. ¢lovek moze sediet, stat rozpazeny,
s jednou rukou predsebou alebo nadobtidat mnoZstvo inych péz, pri detekcii automobilu
sta¢i dbaf len na roéznu orientéciu.

Detekcia postavy sa zvycajne vykondva za icelom zistenia pritomnosti, pocetu, lokacie,
trajektérie alebo identity osdb na obrazku.

Obrézek 4.1: Rozliéné ludské postavy. Obrazok prevzaty z [25].
Existujice metédy sa daju rozdelif na zdklade rysu pouzitého k detekcii na [12]:

e Detekcia celej postavy —obraz sa analyzuje po ¢astiach, pouzitim tzv. lokalného
vyhladavacieho okna. Na pritomnost ludskej postavy sa porovnava kazdé okno a po-
stava sa detekuje ako celok. V pripade detekcie postav réznej velkosti je nutné pouzit
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viacero velkosti okien, ¢o znacne zvySuje polet porovnavanych vzorkov a negativne
ovplyviiuje ¢asovi ndro¢nost metéddy. Porovnavané vlastnosti mozu byt globélne, ako
napriklad obrysové vzory, alebo lokélne. Prikldom lokalnej vlastnosti je aj nami pou-
7itd metdéda histogramu orientovanych gradientov.

e Detekcia po ¢astiach — postavy st modelované ako kolekcia mensich objektov. Naj-
prv sa obraz preskiima na lahko detekovatelné lokalne ¢rty popisujice jednotlivé casti
¢loveka, ako je napriklad tvar alebo hlava a plecia. Vysledky analyzy obrazu na jed-
notlivé vlastnosti sa potom spoja dokopy a ak niektora cast obrdzku obsahuje vSetky
potrebné atributy, je mozné povazovat ju za detekovani fudski postavu. Na rozpozna-
nie jednotlivych rysov je pouzitd Standardnd husto vzorkovana pyramida, hladajica
pozadované vlastnosti vo vyhladdvacich oknach vSetkych velkosti, pokryvajucich cely
obraz. Nevyhodou tejto metédy je vysokd casové a vypocetna narocnost.

e Detekcia implicitnych tvarov —tento pristup kombinuje detekciu so segmentéaciou.
Extrahované lokalne ¢rty st pouzité na porovnavanie s referenénymi obrazkami a
kazd4 zhoda sa rata za jeden bod pre pravdepodobnost vyskytu postavy v danom
mieste. Vyhodou tohto pristupu je pomerne maly pocet trénovacich snimkov.

e Detekcia pohybu-tito metédu je mozné pouzit len pre video zéznamy. Obraz
sa rozdeli na statické pozadie a na objekty, pri ktorych bola zaznamenana pohybova
¢innost. Tymto sa vyclenia siluety objektov v popredi a ndsledné detekcia sa vykonéva
len pre Casti obrazu, ktoré ich obsahujia. Celkovy pocet porovnani je omnoho mensi
ako v predoslych metédach. Nevyhodou tohto pristupu je obmedzené pouzitie pre
obrazy nasnimané pohyblivymi kamerami.

e Detekcia viacerymi kamerami- pri tejto metdde je na zachytnie scény pouzitych
viacero kamier. Cielom je vytvorit mapu scény rozdelen na polia, pre ktoré su vy-
pocitané pravdepodobnosti vyskytu Cloveka, vznikne tzv. mapa pravdepodobnosti
vyskytu (Probability Occupancy Map). Touto metédou je mozné sledovat poziciu az
Siestich postav sucasne.

Nasleduje popis najpouzivanejsich metéd pouzivanych pri rozpoznavani objektov.

4.1.1 RANSAC

RANSAC (Random Sample Consensus) je iterativny algoritmus na odhadnutie parametrov
a vytvorenie matematického modelu z pozorovanych dat. Algoritmus je produkuje spravne
vysledky len s uréitou pravdepodobnostou, ¢im viac iteracii sa vykond, tym je tato pravde-
podobnost vysSia. Zakladnou myS$lienkou je, Ze data sa skladaji z validnych dat, ktorych
distribtciu je moZné opisat istym sitborom parametrov modelu a z extrémov, ktoré do tohto
opisu nesedia. Extrémy pochadzaji zo Sumu, skreslenia alebo z nespravnej interpretacie po-
pisovanych dat (na obrazku je iny objekt, ako sa predpoklad4). Dalsim predpokladom je,
7e z pomerne malého vzorku validnych dat je mozné odvodif parametre modelu, ktory
optimélne popisuje ich rozlozenie [13].

Algoritmus pracuje v dvoch krokoch, ktoré sa potom opakujua az do uspokojivého vy-
sledku. Na zaciatku méme k dispozicii parametre predpokladaného objektu [24].

1. V prvom kroku sa ndhodne vyberie vzorka dat z obrazku. Parametre modelu st
prepocitané len na zéklade tejto vzorky dat.
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2. V tomto kroku algoritmus zisti, ktoré casti celého obrazu siihlasia s parametrami
modelu vytvoreného v prvom kroku. Déata, ktoré tomuto predpokladanému modelu
nevyhovuji st oznacené za extrémy a ignorované. Ak ich celkovy pocet presiahne
nejakl maximéalnu hodnotu chybovosti, pouZity model sa povaZzuje za nespravny.

Set vzorky dat, ktord v druhom kroku vyhovovala predpokladanému modelu, sa nazyva
consensus. Consensus predstavuje mieru spravnosti parametrov modelu. Kazdou iteraciou
sa upravuje popis modelu na zéklade novej vzorky dat, a na zdklade porovnania jeho velkosti
sa na dalSie vypocty bud pouzije novy alebo predosly model. Model sa povaZuje za absolutne
spravny, ked consensus obsahuje dostatoény podet dat.

Vyhodou algoritmu je dobré presnost aj pri vysokom skresleni, nevyhodou je mozné
neobmedzené ¢asovd naroc¢nost. V pripade limitovaného poctu iteracii zase nemusi néjdené
rieSenie byt optimdlne alebo dokoca ani spravne.
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Obrazek 4.2: Princip funkcie algortmu RANSAC. Obrazok prevzaty z [13].

4.1.2 Haar-wavelet Cascade Detector

Zékladnou myslienkou tohto pristupu je, Ze nespravnych vzoriek je omnoho viac ako sprav-
z ktorych kazdy dalsi je o ¢osi komplexnejsi, ale aj ¢asovo a vypocetne narocnejsi, ako pre-
doslé. Tym sa vyrazne zniZi potrebny Cas a prostriedky na vylacenie nespravnych vzoriek.

Haar-wavelet pouziva ako jednotlivé klasifikdtory (testy) Haarove klasifikatory. Haarov
klasifikator obsahuje jedini Haarovu ¢rtu a jej prah dovolenych hodnét. Vzorka sa potom
klasifikuje na zaklade ¢rtu, porovna sa s prahom a test sa vyhodnoti ako Gispesny, alebo v
pripade nevhodnosti vzorky ako netspesny.

Haarova ¢rta je zalozend na fakte, ze rozne obrazky toho istého objektu maju vo vseo-
becnosti tmavsie a svetlejSie miesta nachadzajace sa na rovnakyjch miestach. Napriklad pri
detekcii tvare st zvicsa regiény o¢i a pier tmavsie, zatial ¢o lica a nos svetlejsie.

Konkrétne prevedenie Haarovych klasifikdtorov je umiestnenie viacerych prilahlych ob-
dlZnikov do detekéného okna a nasledné spoéitanie hodnoty vSetkych pixelov nachidzaj-
tcich sa v ich vnutri. Tieto sumy sa potom porovnaji navzijom a ked tento rozdiel je v
hodnota ramci prahu pre dany klasifikator, test je povazovany za uspesny.
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Tento kasifier je pomerne slaby, a preto sa pouziva vo velkych mnoZstvach umiestnenych
v kaskddach. Hlavnou vyhodou je rjchlost detekcie.
Tieto informacie boli ¢erpané z [28].

1. Edge features 3. Center-surround features
A @®<® .
@ ® @ @ (@ (b

2. Line features E E l & l % 4. Special diagonal line feature

@ (@® (@ @ @ @ (@& M

Obrazek 4.3: Prehlad Haarovych ¢ft. Obrazok prevzaty z [16].

4.1.3 SIFT

SIFT (Scale-invariant Feature Transform) je algoritmus pouzivany na detekciu a popis
lokdlnych &t v obraze. Je ho moZné pouzif na siroka $kalu tikonov, od rozpoznévania
objektov, cez sledovanie pohybu, az po vytvaranie 3d scény.

Prvym krokom detekcie pomocou SIFT algoritmu je najdenie a vypoditanie zmene vel-
kosti odolnjch ¢it v obrazku. Tieto vlastnosti si ziskané z celého snimku naraz v tychto
styroch krokoch:

1 Detekcia extrémov pri zmene velkosti—k ndjdeniu extrémov odolnych zmene vel-
kosti obrazka sa pouziva pristup nazvany scale-space. Jej zadkladom je popis obrazku
pri roznej zmene velkosti pomocou Gaussovej funkcie G(x,y, o). K spolahlivej detek-
cii stabilnych vrcholov v snimku je urobeny rozdiel vyslednych Gaussovych funkcii
popisujucich obraz susediacich velkosti D(x,y,0). Z tychto rozdielov sa potom né-
hodne vyberaju vzorky, ktoré sa porovnavaju so svojimi susedmi, 6smimi v snimku
ich velkosti a s deviatimi v snimkach o trovern zmensenom a zvi¢Senom. Vzorka je
za extrém povazovana len v pripade, Ze jej hodnota je najvicsia alebo najmensia
spomedzi vSetkych susednych bodov.

2 Lokalizacie bodov —v tomto kroku sa ziskané extrémy porovnévaja so svojim okolim
a urcuje sa ich skuto¢nd poloha a velkost, ¢im sa vylacéia body so slabym kontrastom
a extrémy vzniknuté kvoli Sumu. K tomu sa pouziva 3D kvadratickd funkcia taylo-
rovej rady. Ak je nejaky extrém blizsie k inej vzorke ako k tej, z ktorej bol ziskany,
urobi sa interpolacia a pozicia extrému sa prerata s pouzitim novej vzorky. Extrémy s
nizkym kontrastom sa jednoducho vynechaju na zaklade nizkej hodnoty pixelu oproti
okoliu v oblasti jeho vyskytu. Dalsim krokom je vyfiltrovat body oznaéené za maxima
nachadzajice sa na hranich (skutoéné maxim4 st vrcholy alebo objekty v popredi).
To je dosiahnuté pouzitim Hessianovej matice.

3 Ziskanie orientacie —orientacia vrcholov sa ziska pouZitim histogramu orientova-
nych gradientov. Pre kazdy detekovany extrém sa vytvori vlastny histogram z gra-
dientov bodov v jeho okoli. Najvyssia hodnota z kazdého histogramu sa pouzije na
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vytvorenie bodu s prislusnou orientaciou v danom extréme. Ak niektory z histogra-
mov obsahuje aj iné orientécie s velkostou aspoint 80 % najvysSej hodnoty, tak sa v
danom mieste vytvori viacero bodov s odliSnou orientaciou.

4 Vytvorenie deskriptorov —z predoslych krokov mame zistené extrémy, ich lokéciu,
velkost a orientaciu. Z tychto parametrov je mozné vytvorit pomerne jednoznacény
popis jednotlivych Casti obrazu. Tento popis je vytvoreny pomocou 128 rozmerného
vektoru. Ten je ziskany ako suma Sestnastich osemsmernych histogramov, vytvorenych
z pola o velkosti 16*16 vzoriek. Tieto vektory st potom normalizované, aby sa dosiahlo
odolnosti voc¢i zmene osvetlenia.

Takto ziskané popisné ¢rty s potom porovnavané s tymi, ktoré mame v databaze pri-
radené k znamym objektom, pomocou algoritmu best-bin-first, zaloZeného na metéde vy-
hladania najbliz§ieho suseda pomocou Euklidovskej vzdialenosti. K dalsiemu vy¢leneniu
nespravne detekovanych objektov sluzia Houghove transformécie. Tieto odhalia zhluky bo-
dov s ¢értami popisujucimi ten isty objekt v tej istej polohe a orientécii. Ak zhluk obsahuje
aspon tri takéto body, je oznaceny za mozného kandidata. Pre kaZzeho kandidata je potom
vykonavand metdda najmensich Stvorcov, pomocou ktorej sa vylacia body s nespravnymi
parametrami. Metédu najmensSich Stvorcov prestaneme vykondvat, ked uz nedochidza k
odstréneniu ziadnych bodov. Ak aj po tomto kroku v zhluku ostala aspoii trojica bodov,
dané miesto obsahuje detekovany objekt.

Najvicsou vyhodou SIFT algoritmu je odolnost vodi zmendm velkosti, orientécie a ¢i-
astocne aj voci zmene osvetlenia.

Informaécie o tomto algoritme boli éerpané z [22].

.
aEnESEae
di=n0
=

Image gradients Keypaint descriptor

Obrazek 4.4: Nazorna ukazka vypoctu vysledného vektoru z gradientov v okoli vrcholu. Z1ty
kruh uréuje vdhu jednotlivym gradientom a predstavuje velkost (plochu) extrému ziskant
aplikdciou Gaussovej funkcie. Zdroj : [22].

4.1.4 SURF

Algoritmus SURF (Speeded Up Robust Features) je uréeny na detekciu a popis bodov
zdujmu v obraze. Jeho hlavné principy vychadzaji z metédy SIFT. Algoritmus je pouzitelny
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na Sirokd $kalu tkonov. Je nim mozné vyhladévat a rozpoznavat objekty, sledovat ich
trajektoriu, vytvarat 3D scénu alebo len vytvorit popis bodov zdujmu v obrazku.

Princip detekcie extrémov je podobny ako v metéde SIFT, ale v kazdom kroku pouziva
odlisné metédy. K detekcii extrémov nepouziva rozdiel Gaussovych funkcii, ale tzv. inte-
gralne obrazy . Tie vzniknii ako funkcia hodnot vSetkych pixelov v ¢asti obrazku ohranice-
nou obdlznikovym konvoluénym filtrom. Néasledne sa na tieto obrazky pouziju Hessianove
matice, ktoré s pouzité na detekciu kvapkovitych (blob-like) struktir. Tie sa nachddzaju
v mieste, kde je determinant vyslednych matic maximéalny. Tieto body je vsak potrebné de-
tekovaf aj v inych velkostiach vstupného snimku. K tomu sliuzi pristup scale-space pouzity
aj v metdde SIFT, ale narozdiel od nej, SURF nepouziva pyramidu réznych velkosti obra-
zov, ale vyuZiva pouzité konvolu¢né filtre a integralne obrazy. Miesto zmeny velkosti celého
snimku sa meni len pouzity konvolu¢ny filter. Na zistenie konkrétnej polohy sa pouziva
rovnaké Taylorova rada, pouzitd aj v algoritme SIFT.

K popisu extrémov sa nepouziva histogram orientovanych gradientov, ale vlastnd me-
téda zalozena na principe Haar-wavelet. V prvom kroku sa vypocita orientacia bodu v kru-
hovom radiuse v okoli zisteného extrému. To sa vykona pouzitim klasickych Haar-wavelet
stvorcov aplikovanych na integralne obrazky. Vysledky sa pretransformuju na lokalny orien-
ta¢ny vektor. Tento vektor slizi na zachovanie nezavislosti deskriptoru na zmene orientacie
obrazu. V dalsom kroku sa okolo extrému vytvori Stvorec rozdeleny na dalSich 16 mensich
stvorcov. V kazdom z tychto regiénov sa potom vypocita smerovy vektor rovnakym spé-
sobom ako v prvom kroku. Tieto jednotlivé vektory st potom zapisané formou vysledného
vektoru o velkosti SestdesiatStyri poloziek.

Posledny krok je porovnavanie regionov s referenénymi obrazkami v databaze. Na zrych-
lenie tohoto procesu sa pouziva indexacia na zédklade znamienka Laplaciana. Znamienko La-
placiana potom rozliSuje tmavé bloby na bielom pozadi od opacnej situdcie. Pri samotnom
porovani sa potom porovnava len kontrast popisnych ¢tt.

Vyhodou tohto algoritmu oproti metéde SIFT je mnohonasobne vyssia rychlost detekcie
a vysSia odlonost voci transforméaciam obrazu.

Informécie o tejto metdde boli Gerpané z [20].

Obrazek 4.5: Ukazka deskriptoru SURF. Vektory v kazdom Stvorci st zisakné pomocou
metédy Haar-wavelet. Zdroj : [20].
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4.1.5 FAST

FAST (Features from Accelerated Segment Test) je technika uréend na vyhladavanie rohov
v obraze. Tie potom sltzia ako popisné ¢rty obrazku, na zéklade ktorych je mozné vykonat
detekciu objektov.

Funguje na principe porovnania intenzity kruhu pixelov v okoli vybraného bodu. Pouzity
kruh maé velkost Sestndst pixelov a jeho polomer sa tri pixely. Dany bod je povaZovny za
rohovy, ak existuje pocet susediacich pixelov v kruhu n, ktoré su vSetky tmavsie ako stucet
intezity skimaného bodu a hodnoty prahu, alebo st vsetky svetlejSie ako tento rozdiel.
V praxi sa ukdzalo vyhodné pouzif pre n hodnotu dvanasf. Potom je mozné pouZit na
vyfiltrovanie bodov, ktoré nemozu byt rohom, zrychleny test, kedy sa porovnivaju len
body z kruhu oznacené 1, 5, 9, 13. Aby mohol byt vybrany bod povaZovany za roh, musia
byt svetlejsie alebo tmavsie aspon tri z nich. Tento rychly test vSak nefunguje, ak je n < 12.

Na vyriesenie tohto problému sa pouziva metdda strojového ucenia. Algoritmus najprv
otestuje vSetky body vo vSetkych testovacich snimkach. Pixely z kruhového okolia st rozde-
lené podla rozdielu ich intezity oproti bodu, ku ktorému dany kruh patri, do troch kategorii,
tmavsie, svetlejsie a podobné. Nasledne je pouzity algoritmus rozhodovacieho stromu ID3,
aby sa zistilo, ktora pozicia pixelu z kruhového okolia bodu obsahuje najviac informaécii
potrebnych k rozhodnutiu, ¢ skiimany bod je rohovy (nakolko ide o testovacie obrazky,
rohy st dopredu znéame). Tento proces vyberu pozicie pokracuje rekurzivnym aplikovanim
na vzniknuté podstromy, az kym podstromy neobsahuji samé rohy, alebo naopak, ziadne
rohy. Tymto ndm potom vznikne rozhodovaci strom, ktory je mozné pouzit na detekciu
roznych typov rohov.

Poslednym krokom v algoritme je odstranenie pripadov, kedy je viacero susednych bodov
oznacenych za ten isty roh. K tomu sa pouziva hodnotiaca funkcia, ktord hodnoti body na
zéklade nasledujtcich kritérii:

1. Maximalna hodnota poctu bodov z kruhu n, pri ktorej je bod stale povazovany za
roh

2. Maximaéalna hodnota prahu, pri ktorej je bod stile povazovany za roh.

3. Suma rozdielov medzi jednotlivymi pixelmi z kruhu a rohovym bodom.

Na zéaklade tejto hodnotiacej funkcie sa potom z hluku rohovych bodov vyberie ten s
najvécsou hodnotou.

.....

pristupov.
Informacie boli ¢erpané z [19].
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Obrazek 4.6: Ukazka detekcie rohu pomocou metédy FAST. Zdroj : [19].

4.1.6 HOG

HOG (Histogram of Oriented Gradients) je momentalne najpouzivanejsi detektor ludskej
postavy. Funguje na podobnom principe ako metéda SIFT, ale 1iSi sa v tom, Ze nehlada
v obrazku extrémy, ale histogramy pocita pre regiény rovnakej velkosti pokryvajtce cely
snimok. HOG je oproti ostatnym metédam vynimocény tym, Ze hladany objekt nepopisuje
ako stbor lokalnych ¢ft, ale na zdklade jedinej globalnej ¢rty popisujucej jeho tvar.

Na vytvorenie jednotlivych histogramov popisujtucich prekryvajice sa Casti obrazu sa
pouziva posuvné detekéné okno. Pre detekciu ITudskej postavy sa pouziva okno o velkosti
64*128 pixelov. Toto okno je dalej rozdelené na regiény o velkosti 8x8 pixelov. V kazdom
z tychto regiénov sa vytvori histogram orientovanych gradientov s deviatimi pinmi, ktory
obsahuje gradienty jednotlivych pixelov. Je mozné pouzif histogram pokryvajuci celych
360°, ale v p6vodnom algoritme bol pouZity histogram pokryvajuci len 180°. Na jeden pin
potom pripadlo 20°. Hodnotu vektorov, ktorych orientacia nebola hodnotou Ziadného pinu,
rozdelime medzi dva najblizsie, a zachovame prislusny pomer. Ak je napriklad vektor s
orientaciou 75°, tak 1/4 jeho hodnoty pridelime pinu s hodnotou 70° a zvysok pinu 90°.

Deskriptor potrebuje byt odolny zmene osvetlenia a kontrastu. K tomu sa pouZiva nor-
malizécia, ale miesto normalizécie kazdého histogramu sa pouziva normalizécia bloku. Blok
je tvoreny Stvoricou regiénov, takZe obsahuje styri histogramy. Tie sa konkatenuju a vy-
tvori sa z nich vektor. Tento vektor sa potom vydeli jeho hodnotou, ¢im sa normalizuje.
Jednotlivé bloky sa z 50 % prekryvaj, ¢im sa dosiahne, Ze vo vyslednom deskriptore, sa
histogram kazdého regiénu objavi dvakrat. Deskriptor mé podobu vektoru zlozeného z vek-
torov jednotlivych blokov v okne. Obsahuje 3780 hodnét [25].

" W

Obrézek 4.7: Prekryvanie blokov obsahujicich Stvoricu regiénov. Zdroj : [25].
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Poslednym krokom k detekcii objektu je porovnéavanie deskriptoru pre danii oblast
s deskriptormi popisujicimi referenéné obrazky. To sa robi pomocou trénovaného SVM
(support-vector machine).

SVM je binarny klasifikitor, ¢o znamend, Ze vstupy rozdeluje na dva vystupy, v naSom
pripade, rozhoduje o tom, ¢i je na zobrazenom obrazku c¢lovek alebo tam nie je. Princip
binarneho klasifikdtoru spoc¢iva v tom, Ze na zéklade istého poc¢tu vstupnych vzoriek, kto-
rych zaradenie do tried pozname, sa postupne preratava linedrna funkcia, pomocou ktorej
je mozné rovinu rozdelit na dve ¢asti. V naSom pripade jedna cast obsahuje objekty klasi-
fikované ako ludské postavy, druhé ostatné objekty. Ak dané skupiny nie je moZzné oddelit
linedrnou funkciou, pouZije sa podporny vektor, ktory dané body preusporiada, ¢asto do
viacerych rozmerov [14].

Obrazek 4.8: Ukézka aplikdcie podpornych vektorov. Zdroj : [14].
Vyhodou HOG oproti ostatnym metédam je, ze bola vyvyjana s dérazom na detekciu

postavy, takZe pri plneni tejto tlohy dosahuje najvysSiu presnost a zaroven je dostatoc¢ne
rychla, aby mohla byt pouzité v aplikdciach pracujicich v redlnom dase.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

Tato kapitola sa venuje bliz§iemu popisu vytvoreného riesenia. V prvej Casti je popisany
navrh aplikacie s dérazom na pouzité algoritmy a rieSenia problémov, ktoré sa pri vyvoji
aplikacie vyskytli. Druh4 cast sa potom venuje ich samotnej realizacii.

5.1 Navrh

V Uvode st popisané existujuce aplikacie, zhrnuté ich vyhody a nevyhody, ako aj dévod,
preco ich nie je vhodné pouzit miesto mojej aplikidcie. Hlavna cast sa venuje pouZitym
algoritmom na tpravu obrazu ako aj samotna detekciu, a navrhnutym vzorcom pre vypocet
rychlosti pohybu robota. Posledné ¢ast potom popisuje vyskytnuté problémy a to, ako som
ich v kone¢nom désledku vyriesil.

5.1.1 Existujace rieSenia

Prvym krokom v ndvrhu rieSenia bolo vyhladat a preskiimat existujice riesenia daného
problému, ktoré by mohli posluzit ako inspirdcia. Nasleduje prehlad najlepsich a najkon-
krétnejsich aplikacii, ktoré som blizsie studoval.

Kinect Skeletal Tracking

Medzi prvymi spoésobmi detekcie a sledovania postavy, ktoré som preskumal, bola aplika-
cia Kinectu Kinect Skeletal Tracking. Tato aplikacia slizi len na detekciu oséb a nasledné
sledovanie ich pdézy, nezaobera sa riadenim pohybu. Aj napriek tomu som si vsak aplikiciu
podrobnejsie nastudoval, za i¢elom pouZitia jej voIne distribuovatelnej verzie Openni trac-
ker obsiahnutt v ROS-ovi [6] ako detekény modul. Jej pristup sa vSak neukézal ako prilis
vhodny. Hlavnym nedostatkom bola nutnost sledovanej osoby stat ¢elom oproti senzoru,
maly dosah spolahlivej detekcie, ako aj to, ze aplikidcia nebola vyvyjana pre pouZitie na
mobilnej zékladni, kedy by mohlo dochadzat k pomiesaniu jednotlivych os6b na obrazovke.
Informécie o aplikdcii Kinectu boli ¢erpané z [10)].

Turtlebot Follower

Turtlebot follower je balik vyvynuty pre systém ROS, ktory vytvara riadiaci program pre
robota turtlebot, za i¢elom sledovania Tudi a robotov. Toto rieSenie sa spociatku javilo ako
vhodné pre pouzitie v nasej aplikacii, avsak aj ono bolo rychlo zavrhnuté. Jeho najvicésou
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nevyhodou je jeho univerzalnost. To, Ze aplikdcia je uréené na sledovanie Tudi, ako aj ro-
botov, ktory mozu mat prakticky Tubovolny tvar, malo vyrazny vplyv na spdsobe, akym
bola samotné detekcia implementovana. Jej princip je zaloZeny na jednoduchom sledovani
centroidu zhluku bodov pred robotom, takze robot sa nestara, ¢o sleduje. To nam neprislo
ako prili§ vhodné spravanie a od tejto implementéacie som upustil [8].

Person Following Robot

Tato aplikicia najlepsie spliia poziadavky méjho zadania. Detekcia je v nej riesend pomo-
cou mnou odmietnutého balika Openni tracker, ku ktorému bol vyvinuty pomocny uzol,
odstraniujuci hlavné nedostatky tohto pristupu. Nakolko som sa rozhodli balik Openni trac-
ker nepouzif, a aj hlavne preto, ze ttto aplikidciu som objavili az neskor, v ¢ase ked uz
detekcia v mojom rieseni spolahlivo fungovala, bolo aj toto rieSenie odmietnuté [7].

Nase rieSenie

Nakolko sa mi nepodarilo najst vyhovujice existujice rieSenie, rozhodol som sa pristupit
k vlastnému navrhu. Ten spocival v rozdeleni aplikacie do dvoch logickych casti. Prva sa
zaoberd detekciou postavy pouzitim niektorého z na to urcenych algoritmov a vypocitanim
redlnej pozicie ¢loveka v priestore a druhd mé za tlohu na zéklade tychto dat vypocitat
uhlovl a linedrnu rychlost pohybu robota a riadif necakané stavy. Tieto dve logické Casti
st implementované v jedinom uzle systému ROS. Vyhodou takéhoto pristupu je, Ze od-
padé nutnost vzdjomnej komunikdcie pomocou sprav, miesto nich je mozné ovladat chod
programu ¢iste pomocou stavovych premennych.

5.1.2 Pouzité platformy

Aplikécia bola vyvyjana pre meta-operacny systém ROS verzie Hydro (pre blizsie informécie
vid kapitolu 3.2). Ten zdroven poslazil aj ako vyvojové prostredie. Hlavnym dévodom jeho
pouzitia bola jeho dostupnost, kedZe je vyvijany ako open-source softvér, ako aj fakt, Ze je
pouzity na vSetkych roboch, ktorych som mal k dispozicii. Z tych bol vybraty robot typu
Pioneer P3-AT s ndzvom Toad, ktory mal vhodné rozmery, aby bol Tahko prenositelny a
zaroveni aby zvladol odniest nidklad o vadhe naplnenej nakupnej tagky . Dalsie informéacie
0 tomto robotovi sii obsiahnuté v kapitole 3.1. Ako zobrazovacie zariadenie bola pouzita
RGB-D kamera Kinect, ktora uz bola na robotovi umiestnens a nakalibrovana.

Balicky pre systém ROS je mozné pisat len v programovaci jazykoch C++, Python, Lisp
a do istej miery v Jave alebo pomocou Lua skriptov. Java a Lua st v ROS-e implementované
zatial len v experimentéalnej verzii a z ostavajicich moznosti som sa rozhodol pouzit jazyk
C++, nakolko som s nim uz v minulosti viackrat pracoval.

5.1.3 Podrobny navrh a pouzité algoritmy

Aplikacia je rozdelena na dve hlavné Casti. Prva sa zaobera spracovanim obrazu a detekciou
postavy a druhd riadenim pohybu robota. Okrem tychto hlavnych a pre spravny beh apli-
kécie nevyhnutnych casti, program obsahuje aj podporny modul pre nastavenie niektorych
parametrov a vizualizaciu. T4 prebieha hlavne prostrednictvom prikazového riadku.

V diagrame 5.1 je popisand komunikacia m6jho programu s inymi pouzivanymi uzlami.
Blizsi popis jednotlivych vztahov je obsiahnuty v odstavcoch popisujucich ndvrh konkrét-
nych casti.
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Obrazek 5.1: Diagram popisujici komunikiciu méjho programu s ostatnymi uzlami.

Detekény modul

Detekény modul spracovava vstupy z kamery, upravuje obraz do vhodného tvaru a vyko-
nava samotnu detekciu postav. Vystupom tejto Casti je Struktira popisujuca 3D suradnice
sledovanej postavy v redlnom priestore.

Samotny detekény modul dodrzuje tradi¢nu Struktiru programu pre pocitacové videnie
(vid stranu 12).

e Ziskavanie obrazu-obraz je ziskany z 3D kamery Kinect, konkrétne z ROS uzlu
cam3d. Ten publikuje velké mnozstvo roznych typov obrazu. Medzi inymi farebné rgb
obrazy, hibkové mapy ako aj mra¢na bodov. Moja aplikicia pracuje len s hibkovymi
snimkami, nakolko farba nehrd pri mojom spdsobe detekcie takmer Ziadnu rolu, a
mracné bodov st zbytocne prili§ priestorovo narocné.

e Predzpracovanie - v tomto kroku sa ziskana hibkova mapa pretransformuje do vhod-
ného formatu na dalSie spracovanie. Za i¢elom vysokej rychlosti aplikécie boli vyne-
chané operacie pre tpravu obrazu, ako je napriklad vyhladzovanie, ktoré by program
vyrazne spomalovali.

e Extrakcia ¢rt, segmentaci a detekcia —tieto kroky st postupne vykonavané pou-
zitim funkcie z kniznice OpenCV. Ako detekény algoritmus bol zvoleny pristup HOG,
ktory je momentalne najpouzivanejsi a najlepsi volne dostupny detektor Iudskej po-
stavy. Jeho velkou vyhodou je aj to, Ze je volne dostupny, narozdiel od algoritmov
SIFT a SURF, ktoré st patentované a ich pouzitie je obmedzené. V tejto Casti je
rieSené aj sledovanie detekovanej postavy. To bolo navrhnuté jednoduchym postva-
nim okna, kde ocakavame, Ze sa sledovand postava objavi, po obrazovke. K posunu
mé dojst vzdy tak, aby stred ndjdenej postavy bol stredom okna. Ak bol najdeny
¢lovek oznaceny za nami hladaného, musi leZzat novy stred niekde v oblasti prekrytej
predchadzajicim oknom. Vyhodou tohto pristupu je, Ze dani postavu nestratime ani
pri nadhlej zmene smeru jej pohybu.

o Vyhodnotenie —na ziklade idajov z detekcie si1 vyratané realne sturadnice detekova-
nej postavy v priestore v metroch. Za pociatok siradnicového systému je povazované
zékladiia robota. Vzdialenost postavy od robota je ziskana z hibkovej mapy ako naj-
nizsia hodnota z ndhodného vyberu bodov pokryvajucich miesto obrazu, kde bola
detekovand. K vypoditaniu tychto stiradnic je potreba poznat parametre kalibracie
kamery. To je v obrazku 5.1 znézornené témou cameralnfo.
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Modul riadenia pohybu

Tento modul sa zaobera vypocitanim rychlosti a smeru pohybu robota tak, aby nasledoval
detekovanu postavu v urcitej vzdialenosti. Ziskané hodnoty sa néasledne upravia do vhod-
ného intervalu a predaji sa dalej uzlu, ktory ma na starosti riadenie pohybu podvozku.
7 bezpecnostnych dovodov, ako aj preto, aby sa na robota dal umiestnit naklad, sa robot
nikdy nepohybuje smerom vzad.

Okrem zakladného riadenia smeru a rychlosti sa tento modul venuje aj rieSeniu nestan-
dardnych situécii, ako je napriklad stratenie sledovaného ¢loveka napriklad v désledku za-
jdenia za roh. To je rieSené pomocou jednoduchého algoritmu, ktory riadi néasledujici pohyb
robota tak, aby sa robot dostal na posledné zname miesto sledovanej osoby. Po prichode
nan robot vykona pomali otocku o 360° s ciefom néjst stratent osobu. Aby netrebalo na
robota ¢akat, smer rotacie je zhodny s poslednym smerom pohybu stratenej osoby. Ak robot
detekuje postavu kedykolvek pocas tohto cyclu, vrati sa okamzite spét do beznej ¢innosti
sledovania. Tymto pristupom vsak vznikd problém, ak chce ¢lovek na robota nieco umiest-
nit. Ak sa priblizi dostaténe blizko, robot ho nezachyti celého a nerozpozné ho ako Tudsku
postavu. Tym sa aktivuje algoritmus na znovundjdenie ciela a robot sa priblizi k ¢loveku
a zacne rotovat. K zrazke sice neddjde, vdaka implementovanému bezpe¢nostnému opatre-
niu popisanému nizsie, avSak rotovanie robota vyrazne zneprijemni umiestiiovanie nakupu.
Tento problem je vyrieSeny tak, Ze robot po strateni ciela odmeria vzdialenost objektov
nachadzajicich sa v ¢asti obrazu, kde bola naposledy detekovana sledovana postava. Ro-
bot za¢ne postavu hladat len v pripade, ak je tato vzdialenost niZsia ako posledné zndma
vzdialenost k cielu, inak ostane necinne stat. Tento spdsob je vSak eSte len vo faze vyvoja
a nie je uplne spolahlivy.

1 2. 3 4
Target n e
A

: . Robot waits for human
Obrazek 5.2: Spravanie robota pri strate sledovaného ciela.

Aby sa predislo mozZnosti havérie a poskodeniu hardvéru, obsahuje tento modul aj jed-
noduchy bezpe¢nostny mechanizmus. Ten funguje na principe zistenia najnizsej vzdialenosti
objektov priamo pred robotom. Ak je prilis nizka, robot okamzite zastane. K tomuto tes-
tovaniu dochadza vZzdy pred posielanim vypocitanej rychlosti, tzn. raz pre kazdy prijaty
snimok z kamery.
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Modul pre vizualizaciu a spracovanie parametrov

Poslednad ¢ast aplikécie nie je nevyhnutna pre jej beh, ale slzi len ako rozhranie pre nasta-
venie a testovanie. Plni dve hlavné funkcie, nastavenie riadiacich parametrov a vizualizaciu
behu programu.

Uzivatel mé moznost nastavit hodnotu niekolkych zdkladnych parametrov. Z nich na-
jdolezitejsim je hodnota vzdialenosti, v ktorej sa robot drzi od sledovaného ciela. Dalej je
mozné nastavit eSte hodnoty ¢asov, ktoré robot stravi pohybom a rotaciou v pripade straty
nasledovanej postavy.

Co sa tyka vizualizicie, program podava hldsenia o svojom stave najmi kontrolnymi
vypismi do konzoly. Okrem nich vSak este zobrazuje data ziskané z kamery, v ktorych je
zvyrazneny prave sledovany objekt.

5.2 Implementacia

Vysledna aplikécia bola realizovana vo forme bali¢ka pre meta-operacny systém ROS. Ten
je nazvany person_following_bp a obsahuje jediny uzol s ndzvom detection_modul.

Vysledny uzol je napisany v jazyku C++ s vyuzitim triedne orientovaného pristupu
a obsahuje jedinu triedu rovnakého nazvu (detectionModul) a funkciu main, v ktorej sa
vytvori jedna instancia tejto triedy, inicializuje sa ROS uzol, spracuji sa vstupné parametre
a invokuje sa volanie funkcie ros::spin(). T4 slizi na sledovanie odoberanych tém a
kedykolvek sa na nich objavi nova sprava, funkcia zavold prislusn ¢ast programu uréent
na jej obsluhu. To je opakované v nekonec¢nom cykle az do ukoncenia existencie uzlu.

5.2.1 Trieda detectionModul

Tato trieda je hlavnou ¢astou mojho programu. Medzi jej atributy patri velké mnoZstvo
premennych, niektoré z nich sluzia na tpravu obrazu, detekciu a sledovanie postavy alebo
na vypocitanie jej pozicie v realnom case, ¢i na ovlddanie odoberania a publikovania sprav
na jednotlivé pouzivané témy. Ostatné potom plnia tilohu riadiacich premennych. Vyhodou
pevne vytvorenych premennych je moznost vratit sa k poslednej pouZzitej hodnote. Toho sa
vyuZziva napriklad pre zistenie poslednej pozicie ¢loveka pri jeho strateni. Nevyhodou tohto
pristupu je nutnost nastavit predvolenti hodnotu tychto atribttov alebo inak zabezpecit,
aby nebolo mozné k premennym pristpit skér ako obsahuji nejakt hodnotu.

Nasledujuci popis implementécie jednotlivych ¢asti ndvrhu a prislusnych metdéd je roz-
deleny a zoradeny na zaklade pouZitia pri Standardnom behu programu.

Inicializovanie instancie triedy

V konstruktore sa nastavia defaultné hodnoty pre existujace atributy, ktoré to vyzaduju,
a vytvoria sa prislusné vztahy s ostatnymi pouzivanymi uzlami. Uzol sa prihlési ako zdroj
sprav na tému riadiacu pohyb robota vel_msg a ako prijemca sprav prichadzajucich na tému
cameralnfo. K odberu obrazovych dat z kamery déjde az neskdr, po ziskani informacii o
kamere.

Nacéitanie parametrov z prikazovej riadky

Po inicializacii vytvorenej instancie triedy d6jde k nacitaniu vstupnych parametrov. Prislu-
$na metdda je volanéd funkciou main eSte pred vytvorenim hlavného cyklu programu.
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Parsovaniu jednotlivych parametrov sa venuje metéda parameterParser. Jej vstupom
su vstupné parametre programu prevzaté z funkcie main. Vystupom je v pripade parame-
tru -h vypis napovedy na obrazovku a nastavenie prislusnych premennych v programe na
zéklade zadanych hodnot.

Program rozpoznava nasledujice hodnoty parametrov :

e -h-zobrazi napovedu k ovladaniu programu

e -pffd - nastavi vzdialenost, v akej robot néasleduje sledovani postavu. Vyzaduje prave
jeden argument, ktory obsahuje poZadovani hodnotu zadani v metroch.

e -pftt-nastavi ¢as, ktory robot stravi rotdciou pri pokuse najst stratent postavu.
Vyzaduje prave jeden argument, ktory obsahuje pozadovani hodnotu v sekundach.

e -pfint - nastavi ¢as, ktory robot stravi pohybom vpred pri pokuse najst stratent po-
stavu. VyZaduje prave jeden argument, ktory obsahuje pozadovani hodnotu v sekun-
dach.

Za kazdym zadanym parametrom je nutné uviest prislusnit hodnotu. Pokial sa tomu
tak nestane, prislusnd premenné bude nastavenad na prednastaveni hodnotu a do konzoly
sa vypise chybové hlasenie poukazujice na chybne zadany parameter. Akceptované su len
nezdporné hodnoty a smu obsahovat desatinna ¢iarku.

Tato metéda vyuziva k svojej funkcii aj metédu fakeStod, ktord slizi na prevadzanie
¢iselnej hodnoty zo stringu do forméatu double. Ide o vlastni verziu Standardnej funkcie
jazyka c++ stod, ktora je navrhnuta tak, aby lepsie vyhovala mojim potrebam.

Prednastavené hodnoty premennych st navrhnuté tak, aby robot doSiel na posledni
znédmu poziciu ¢loveka, urobil prave jednii otoc¢ku a sledoval svoj ciel v najmensSej vzdi-
alenosti, pri ktorej je eSte mozné vidiet cell postavu. Spustat program s parametrami
pozmenujucimi niektori z tychto hodnot sa preto nedoporucuje. Program poskytuje tuto
moznost hlavne z dévodov testovania na inych typoch robotov.

Inicializacia parametrov kamery

Na zadiatku behu hlavného cyklu programu je nutné ziskat informdcie o kalibracii a para-
metroch kamery. K tomu slizi metéda cameraInfoInit, ktora je volana po prichode novej
spravy na tému cameralnfo. K prihlaseniu na odber sprav z tejto témy doslo v konstruktore
triedy.

Parametre kamery st délezité z dvoch dévodov. Prvym z nich je zistenie rozliSenia, po-
trebného najma k vytvoreniu sledovacieho boxu na sprévnom mieste v obraze a pre spravnu
funkciu algoritmu vypod¢itavajiceho najnizsiu hodnotu hibky v danej asti snimku. Druhym
dovodom je potom pouzitie funkcie projectPixelto3dRay zo vstavanej kniznice ROS-a s
nazvom pinhole_camera_model. T4 sluzi pre vytvorenie 3D bodu znazornujicom jediny pixel
z obrazu zachyteného kamerou v redlnom priestore. K tomuto tcelu vyzaduje okrem tidajov
o kamere ako st napriklad rozliSenie, zorné pole ¢i ohniskové vzdialenost aj hodnotu trans-
formécie pociatku suradnicového systému kamery oproti zékladni robota. ROS vyuZiva na
popis tohto posunu tzv. transformy. Transform obsahuje idaje o zmene posunu a orienta-
cie daného stradnicového systému oproti inému. ROS si jednotlivé transformy uklada do
stromovej struktury, ktorej zakladom je stiradnicovy systém zakladne robota.

Nakolko nie je veImi pravdepodobné, aby pocas behu programu do$lo k zmene parame-
trov kamery, uzol zrusi svoji ucast na odoberani sprav z prislusnej témy po prvej prijatej
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sprave. Nasledne sa pripravi pre prijimanie obrazovyjch dat z kamery a prihlasi sa na tému
depth\image_raw.

Po vykonani tejto metddy sa skonéi faza pociatoc¢nej inicializacie a program prejde do
stavu detekcie a sledovania.

Predzpracovanie obrazu

Ako uz bolo spomenuté, vo funkcii main sa po inicializacii programu donekonec¢né vola
funkcia ros::spin(). T4 naciva na vSetkych témach, na ktoré je program prihlaseny, a
po prijati novej spravy na lubovolné z nich zavold prislusnti obsluzni rutinu. Po prichode
nového snimku z kamery na tému depth\image_raw sa zavolda metéda s ndzvom callback,
ktora u nas predstavuje telo hlavného cyklu aplikacie. Jedinym parametrom tejto metddy
je prave ziskany snimok z kamery.

Ten je vo forméte sensor-msgs\Image. Ide o vlastny format systému ROS, ktory je
optimalizovany pre prenos medzi jednotlivymi uzlami, avSak jeho nevyhodou je, Ze ho nie je
mozné jednoducho spracovat pomocou ndstrojov tretej strany. Preto je treba najprv kazdy
ziskany snimok pretransformovat do niektorého z beznych formatov. K tomu v ROS-ovi
slazi balik cv_bridge. Jeho pouZitim sa ziskany obraz z kamery pretransformuje do formatu
CV_32FC1, ktory uz je mozné v openCV pouzivat.

CV_32FC1 je forméat pre zobrazenie dat z hibkovej mapy, kde jednotlivé hodnoty pixelov
nadobtidaji hodnoty ich vzdialenosti od roviny kamery v milimetroch. Metéda HOG, ktora
pouzivame na detekciu postavy, je vSak v openCV zatial implementovand len pre pouzitie
s formatmi CV_8UC1 (obraz v odtienioch Sedej) a CV_8UC4 (farebny obraz) a je nutné
previest dalsiu konverziu. Nakolko z hibkovej mapy nevieme zistif farbu, a ani ju k detekcii
nepotrebujeme, snimok je konvertovany do formatu CV_8UCI.

Poslednym krokom predzpracovania obrazu je jeho zmensenie. Pokusmi som zistil, ze aj
ked je metéda HOG pouzivand pre detekciu v redlnom case, stdle je pomerne dost ¢asovo
narocné. Pri origindlnej velkosti snimku trvala jedna iterdcia hlavného cyklu programu
priblizne jednu sekundu. Kinect zaznamenava obraz rychlostou tridsat snimkov za sekundu,
pricom robot bol nastaveny tak, aby posielal len kazdy treti. Z toho vyplyva, ze obraz bolo
nutné zmen$it aspon na jedn desatinu poévodnej velkosti. NajvhodnejSim rieSenim preto
bolo $tyrikrat zmensit vSetky jeho strany, ¢im sme dostali vysledny obrazok o velkosti
jednej Sestnastiny origindlneho snimku. Tym nastane urcité skreslenie, ale jeho miera nie
je postacujuca na to, aby ovplyvnilo vysledky detekcie.

Pocas vyvoja aplikicie bolo zvazované aj pouzitie Gaussoveho filtra na vyhladenie ob-
razu, avSak vo vyslednej verzii nie je pouzity, pretoze funkcia kniznice openCV na detekciu
metédou HOG pouziva svoj vlastny filter. Vo vysledku by teda jeho pouzitie nemalo Ziaden
efekt.
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Obrazek 5.3: Vysledok predzpracovania obrazu.

Detekcia postavy

K detekcii postavy sa pouziva funkcia kniznice openCV hog.detectMultiScale. Ide o apli-
kéciu detekéného algoritmu HOG s pouzitim trénovaného SVM. Multiscale znamend, Ze sa
snimok postupne prehladdva vyhladavacimi oknami stupajtcich velkosti. Tento pristup je
dasovo naroc¢nejsi, avsak jeho pouzitie je nevyhnutné, kedze nedokdZzeme spolahlivo odhad-
nut velkost sledovanej postavy. Do urcitej miery je mozné tento odhad vykonat na zdklade
detekovanej vzdialenosti, ¢o by ale vyzadovalo naroc¢nejsie predzpracovanie snimku vratane
pouzitia segmentacie.

Vysledkom detekcie je skupina Stvorcov ohrani¢ujucich jednotlivé ¢asti obrazu obsahuj-
tce postavu. Tie sa dalej kontroluju az kym niektory z nich nezahftia aj pixel na ktorom
predpokladam vyskyt sledovanej postavy. Ak takyto stvorec neexistuje, detekciu oznacim
za neuspesni, v opacnom pripde oznad¢im vyhovujici Stvorec za sledovany ciel a kontrolu
okamzite ukon¢im (ak ich existuje viacero, vyberieme prvy). V pripade tspesnej detekcie
sa vyrata nova predpokladand pozicia postavy ako stred vyhovujticeho Stvorca a ten sa
zakresli do obrazku sltziaceho k vizualizacii.

Ziskanie realnych suradnic

Na prevod pixelu zo snimku z kamery do 3D bodu v realnom priestore sa pouziva funk-
cia projectPixelTo3dRay z baliku ROS-a image_geometry:: PinholeCameraModel. K sprav-
nemu vypoctu je potrebné poznat parametre kamery a poziciu pixelu v obraze. Samotny
vypocet prebieha podla vzorcov ziskanych z modelu kamery znazorneného na obrazku 5.4,
s tym rodzielom, Ze vysledny bod je eSte nutné pretransformovat z jedného stiradnicového
systému do druhého (zo ss kamery do ss zdkladne robota). To sa dosiahne vykonanim
prislusnych transformécii. VSetky tieto prevody su vsSak aplikované v ramci volania funk-
cie projectPixelTo3dRay, a ja som ich nijako nemusel menit alebo nastavovat. V mojom
programe prevadzam vzdy stredovy pixel boxu obsahujiceho sledovana postavu.
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Obrézek 5.4: Pinhole camera model. Obrazok prevzaty z [2].

Aby sa dospelo k redlnym hodnotdm v metroch, potrebujeme prendsobit ziskané strad-
nice realnou hibkou prevedeného pixelu. Kedze detekované postava sa nemusi vzdy nacha-
dzat na rovnakom mieste v jej Stvorci, nie je dostacujice odmerat hodnotu jedného pixelu.
Miesto toho je zistovana hodnotu stredového pixelu a troch skupin styroch bodov umiest-
nenych priblizne na uhlopriec¢kach. Kazdy dalsi bod je od predoglého vzdialeny o Stvrtinu
polovice $irky Stvorca po horizontéalnej osi a o pétinu polovice vysky Stvorca v smere verti-
kélnom. Cielom tejto nerovnosti je netestovat body, ktoré by sa redlne mohli nachidzat pod
detekovanou postavou, kedze za vysledni hodnotu vyberdm najmensiu zisten a podlaha
pred postavou je blizsie ako ona samotna.

Obrazek 5.5: Priblizné umiestnenie bodov.

Vypocet rychlosti a smeru pohybu

Kinect meria vzdialenost bodov k zobrazovacej plani, my vSak potrebujeme vediet vzdia-
lenost bodu k zdkladni robota. TG je mozné vypocitat jednoduchym pouZzitim pytagorovej
vety:

z = {2 +a? (5.1)
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kde z oznacuje vzdialenost k robotovi, z; vzdialenost k zobrazovacej plani a = je x-ova
suradnica bodu.

Na zéklade hodnoty z uréime potrebnu rychlost robota. T4 od tejto nej zdvisi line-
arne s maximom pri 10 m a minimom pri hodnotach nizsich ako je nastavena sledovacia
vzdialenost. Vysledny vzorec pre riadenie rjchlosti potom vyzera takto:

V22 +a?— fd
2 = 4 (5.2)

6.25

fd znac¢i nastaveni hodnotu sledovacej vzdialenosti a hodnota 6.25 je ziskana ako pomer
pozadovanej maximaélnej vzdialenosti 10 a najvyssej povolenej hodnoty pre rychlost 1.6.

Uhlovt rychlost robota ziskame podobnym spdsobom, tentokrat pouzitim zakladnej
trigonometrie:

a = arctan — (5.3)
2k

Vysledné hodnoty rychlosti je ndsledne vhodné upravit pre dalsie spracovanie. Pouzitim
vztahu 5.2 ndm moze vyjst zdporna hodnota. KedZze robot je navrhnuty tak, aby sa nikdy
nepohyboval smerom dozadu, je nutné vSetky takéto hodnoty nahraditf nulou. Pri uhlovej
rychlosti je zase potrebné osetrit moznost nekonecnej aproximécie. NajvhodnejSim sposo-
bom je vytvorenie istej tolerancie, kedy sa robot uz nebude pokusat otocit za sledovanym

cielom. V mojom programe som si zvolil hodnotu priblizne +10°.

Bod

Zk

( Robot Jzubrazuvaciapléﬁ

Obrézek 5.6: Obrazok popisujuci vztahy pre vypocet uhlu a vzdialenosti medzi robotom a
bodom.

Hladanie stratenej postavy

K vypoctu redlnych sturadnic a rychlosti déjde len v pripade uspesnej detekcie, inak sa
spusti ¢ast programu uréend na znovunéjdenie stratenej postavy. Jej algoritmus pracuje v
niekolkych krokoch, z ktorych kazdy trva int dobu a jeho celé vykonanie trvé viacero precho-
dov hlavnym cyklom. Na sledovanie stavu, v ktorom sa prave dany algoritmus nachadza,
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slizi premennd operation_tag, ktord je vypoctového typu operation a modze nadobudat
nasledujicich hodnét:

e start_move —tato hodnota sa nastavi vzdy pri Gspesnej detekcii a znadi, Ze v pripade
nepodarenej detekcie sa ma robot zac¢at pohybovat na posledné zndme miesto sledo-
vaného ciela. Rychlost tohto pohybu je zavisla od jeho poslednej zndmej vzdialenosti.
Este pred tym sa vSak odmeria hibka v $tvorci, v ktorom sa naposledy postava na-
chadzala a ak je mensSia ako poslednéa zistend, algoritmus okamzite prejde do stavu
none. To by malo vyriesit pripad, ked chce uzivatel niec¢o vlozit do kosika a priblizil
sa uz dostato¢ne blizko nato, aby sa nevosiel cely do obrazu kamery, ¢im sa znemozni
jeho tspesné rozpoznanie. V opa¢nom pripade sa nastavi priznak moving.

e moving —tato hodnota sa nastavi v kroku start_move a znamena, ze robot ma pokra-
dovat v pohybe. Tento krok sa opakuje aZ kym neuplynie nastavend hodnota prislus-
ného casu. Vtedy sa do premennej operation_tag ulozi hodnota start_turn.

e start_turn—tato hodnota sa nastavi po uplynuti casu straveného pohybom a robot
sa v danej vetve pripravuje na rotaciu okolo svojej osi. Predpokladané umiestnenie
postavy sa nastavi do stredu obrazovky a zacne sa rotacia. Jej rychlost je konsStantné a
je volena dostatocne nizka, a jej smer zavisi od poslednej zndmej x-ovej pozicie sledo-
vanej postavy. To urychli proces jej znovunajdenia v pripade jednoduchého zéajdenia
za roh. Priznak sa nastavi na hodnotu turning.

e turning —tato hodnota sa nastavi v kroku start_turn a znamena, Ze robot sa m4 dalej
venovat rotacii okolo svojej osi. Po uplynuti prednastaveného ¢asu sa nastavi priznak
none.

e none - tento priznak znaci, Ze robot mé necinne cakat, kym sa postava znovu sama
neobjavi. Je nastaveny v pripade neuspesného znovundjdenia postavy alebo ak je
pravdepodobné, Ze sa uzivatel pokusa poloZit na robota nakup. Takisto je tato hod-
nota nastavend pri prvotnej inicializacii triedy.

Publikovanie rychlosti na tému cmd_vel

Poslednym krokom, ktory je nutné vykonat nezévislé od vysledku detekcie, je publikovanie
nastavenych rychlosti na tému cmd_vel. Este pred tym je vSak vhodné implementovat bez-
pecnostny mechanizmus, ktorého tilohou je zabranit zrazke robota s lubovolnym objektom.
V mojom pripade ide o jednoduchti detekciu najnizsej hibky v obraze rovnakym principom,
akym je zistovand vzdialenost detekovanej postavy, s tym rozdielom, Ze tentokrat body

.....

meter, robot okamzite zastavi.
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Kapitola 6

Z.aver

Vysledkom tejto prace jet program riadiaci robota tak, aby plnil tlohu samohybného in-
teligentného ndkupného kosika. T4 spodiva v rozumnom nésledovani svojho majitela po
obchodnom centre. KedZe obchod nie je tvoreny otvorenou plochou, ale velkym mnozstvom
nepriehladnych regélov, bolo doleZité navrhnit riadenie pohybu tak, aby robot bol schopny
sledovat uzivatela aj pocas chilkovej straty vizudlneho kontaktu, sposobenej jeho zéjdenim
za roh. Vyslednd aplikacia najde uplatnenie aj v inych odvetviach, prakticky vSade tam, kde
je potreba prenaSat nejaké predmety. Napriklad je ju mozné vyuzit ako roboticky detsky
kocik alebo na nosenie stavebného materialu.

K uspesnému vytvoreniu aplikicie bolo nutné najprv nastudovat siroka skalu pouziva-
nych nastrojov a postupov. Slo najmé o ziskanie poznatkov potrebnyjch k praci so systémom
ROS a k vyberu vhodného detekéného algoritmu, ktory by bol volne dostupny, no zdroven
aj dostatocne presny a rychly. Nemenej dolezité boli nadobudnuté vedomosti o spésobe,
akym Kinect zaznamenéva hibku objektov.

Pristup k detekcii pomocou Kinectu a kniznice openCV sa osved¢il ako celkom spolahlivy,
problém nastéva len v pripade prili§ osvetlenej scény, kedy mé kamera problém uréif hibku
objektov.

MozZné rozsirenia by sa dali rozdelit do dvoch skupin. Prva skupina s rozsirenia vyle-
pSujuce rychlost a presnost detekcie, medzi ktoré by sa dalo zaradit pouZitie segmentécie.
T4 slazi na separaciu jednotlivych objektov v obrazku, ktoré je potom mozné dalej roztriedit
na zéklade Tahko dostupnych parametrov ako je viska v spojeni s hibkou a tym urcit, & to
moze byt ludskd postava, eSte pred aplikovanim samotného detekéného algoritmu. Tymto
sposobom nie je nutné pouzivat metédu HOG na cely obraz, ale len na par jeho predom vy-
branych ¢asti a aj to len vo forme jedinej velkosti detekéného okna. To by malo za nésledok
mnohonasobné zrychlenie detekcie. Druha skupina je tvorena vylepSeniami pridévajucimi
nejaki novu funkcionalitu. Napriklad pridanie metédy urcenej na obidenie prekazky stoja-
cej robotovi v ceste alebo implementacia lepsieho sledovacieho algoritmu, ktory by dokazala
sledovany objekt rozpoznat aj v hustom dave ludi. To by mohlo byt dosiahnuté pridanim
dalsich sledovacich kritérii ako je napriklad farba alebo material odevu, popripade vyska
postavy. Dalsim rozsirenim by mohlo byt nacitanie parametrov z konfigura¢ného siboru.
Tym by bolo mozné predom navrhnit idealne hodnoty premennych pre rézne pouzité typy
robotov.

Praca na projekte bola zaujimavé a vedel by som si predstavit, Ze by som sa nie¢omu
podobnému venoval aj v budiicnosti.
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Priloha A

Obsah CD

/node —balik systému ROS obsahujici vytvorena aplikiciu

e /manual-navod na instaldciu a pouzivanie aplikdcie

/tz—tato praca vo forméte pdf

/tz/tex—zdrojové sibory tejto prace v Latex-u

/plagat —plagat prezentujici vytvorent aplikaciu
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