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DIPLOMOVA PRACE

ZADANI

Cile, kterych ma byt dosazeno:
1. Analyzujte metody zpracovani obrazu pouzitelné pro danou tlohu
2. Vyberte nékterou z perspektivnich metod a implementujte ji

3. Metodu otestujte na realnych datech

Charakteristika problematiky ukolu:

Navrhnéte robustni metodu pro detekci cesty z obrazu potfizeného kamerou mobilniho
robotu pomoci metod segmentace obrazu. Pomoci parametri segmentovaného objektu

extrahujte potfebné rysy prostiedi (cesta / kiizovatka, ...)
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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva zpracovanim obrazu pro mobilni robot pohybujici se ve
venkovnim prostiedi. V prvni Casti je analyzovan problém, navrzeno feseni a prozkoumany
vhodné metody zpracovani obrazu. V druhé casti jsou jednotlivé metody porovnany mezi
sebou a na zakladeé vysledkl je sestaveno konkrétni feSeni. Treti Cast obsahuje vysledy

navrzeného feSeni na realnych datech.

ABSTRACT

Diploma thesis deals with image processing for outdoor environment mobile robot.
In first part, the problem is analyzed, general solution is proposed and suitable image
processing methods are presented. In second part presented methods are tested and
methods with best results are proposed. In third part is particular solution tested on real

data.
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UVOD

Robotika prodé€lala v poslednim desetileti bouflivy vyvoj. Stale se objevuji nové
aplikace, které se uz neomezuji jen na védecké ¢i prumyslové vyuziti, ale nasly si cestu i
do zivota obyCejnych lidi. Autonomni roboty mizZeme nalézt na mezinarodnich letistich
jako mobilni interaktivni informacni panely, jako bezpeCnostni systémy hlidajici budovy a

prumyslové komplexy nebo jako vysavace v béznych domacnostech.

Stejné jako je zrak dilezitym smyslem clovéka, podle kterého se dokaze orientovat
v prostiedi a rozpoznavat dilezité signaly moderniho svéta, tak i kamera a softwarové
zpracovani obrazu jsou stejné dualezité pro autonomniho robota. Data ziskana z kamery
mohou pii spravném zpracovani poskytnout vSechny potiebné informace pro navigaci a
orientaci robota a pro rozpoznavani objektt a interakci s okolim. Kamera je navic pasivnim
snimacem, k jehoz provozu neni tfeba mnoho energie. Proto hraje zpracovani obrazu

robota, ktery se ma pohybovat v prostiedi vytvorenym ¢lovékem, dilezitou roli.

Konkrétni tloha zpracovani obrazu je zavisla na tcelu, pro ktery je robot pouzit. Ve
své praci se zabyvam zpracovanim obrazu autonomniho robota pohybujiciho se po cestach
ve venkovnim prostiedi. Robot musi byt tedy schopen cestu v obraze rozpoznat a urcit thel

natoceni kol tak, aby se na této cesté udrzel. Obojiho jsem ve své praci dosahl.
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FORMULACE PROBLEMU A CILE RESENI

Pozadavek na segmentacni algoritmus vznikl pii Robotour 2009, jejimz cilem bylo,
aby autonomni robot projel zadanou trasu vytyCenou GPS soufadnicemi a po celou dobu
zustal na cesté. Soutéze se zucastnil robot Bender II, vyvinuty a zkonstruovany na
UMTMB spoleéné s UAI na fakulté FSI VUT v Bmé. Robot byl vybaven kamerou, GPS
navigaci, laserovym senzorem SICK pro detekci piekazek, odometrii (IRC snimace na
prednich kolech) a kompasem. Navigace podle udaji z kamery byla zalozena na detekci
zelené barvy v obraze. Utast tymu na robotické vyty&ila nékteré cile, které je potieba pro
navigaci autonomniho robota zvladnout. Jednim z nich je navigace robota na zaklade

robustniho zpracovani obrazu.

Cilem feSeni prace je tedy prozkoumat metody zpracovani a segmentace obrazu
(i z hlediska dalSiho vyuziti na mobilnim robotu) a vytvofit algoritmus, ktery v obraze
rozpozna cestu a tyto informace o cesté pouzije pro navigaci robota. Rozpoznanim cesty se
rozumi rozdélit mnozinu vSech bodii v obraze na dvé samostatné podmnoziny, z nichz
jedna odpovida cesté a druha okoli. Navigaci robota se rozumi vypocet uhlu natoceni kol

robota ze ziskanych segmentovanych dat.
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RESERSNI STUDIE

Pouziti obrazu v navigaci roboti (a silni¢nich vozidel) je Castym predmétem
vyzkumu poslednich dvacet let. Oblasti vyzkumu mohou byt déleny podle charakteru
cesty, pouzitych senzort a algoritmt zpracovani obrazu. Ve své praci jsem se zaméfil
pouze na zpracovani obrazu z monokularni kamery. Vypocetni ¢as binokularnich systému,
které potiebuji dobfe zvladnutou synchronizaci obou kamer, je stale relativné vysoky. I

vypocetni as zpracovani obrazu pro binokularni systémy je stale problém.

Pokud se robot pohybuje po dobie strukturovanych cestach, jako naptiklad vozovky
ve méstech, je nejvétsi pozornost zamiena na detekci a stopovani stiedni délici Cary nebo
krajnice v obraze. Protoze je vozovka pomérné stejnorody (uniformni) povrch, jsou
s uspéchem pouzity techniky segmentace na zakladé barvy [1] a techniky na zakladé
detekce stfedniho déliciho pasu na vozovce a detekce hran [2]. I na dobfe rozpoznatelnych
vozovkach je tfeba, aby segmentacni algoritmus byl invariantni na stiny a osvétleni. Pro
tento ucCel pouziva spousta autord transformaci pivodniho obrazu do jiného barevného

prostoru [3, 4, 5].

Pokud se robot pohybuje v nestrukturovaném prostiedi (venkovni cesty), hlavni
pozornost je zaméfena na vyhybani prekdzek a klasifikaci terénu. Napiiklad metoda
prezentovana v [4] je zalozena na konstrukci 2D modelu scény venkovniho prostredi.
Obraz je konvertovan do barevného prostoru invariantntho na osvétleni, dale je
segmentovan metodou rustu regioni a ziskané regiony (oblasti stejnych bodu) jsou
klasifikovany do preduCenych tifid reprezentujicich krajinu. Algoritmus dava dobré
vysledky, ale je siln€ zavisly na pfeducenych znalostech. Ve svém feSeni jsem se chtél

vyhnout implementovani n&jakych znalosti o okolnim prosttedi.

Vyzkumny tym [5] motivovan soutézi DARPA vyvinul metodu pro extrakci sméru
v poustnim terénu. Jejich pfistup pouziva transformaci obrazu do clc2c3 barevného
prostoru publikovaném v [6], ktery je vyhodny pro eliminaci stini z obrazu a lepsi
segmentaci obrazu. Pro planovani pohybu svého autonomniho motocyklu pouzivaji
obrazovy vektorovy prostor, ktery reprezentuje bezkolizni sméry v obraze. Tento
vektorovy prostor je promitnut na piedem pfipraveny soubor trajektorii v obraze.
Trajektorie, ktera ma nejvétsi shodu s vektorovym prostorem je vybrana pro navigaci

robota.

11
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Zajimavym pfistupem je pouziti algoritmu mean-shift pro segmentaci a pouziti
techniky , graph-cut“ pro sjednoceni podobnych casti v obraze. Metoda prezentovana
v praci [7] nejdfive segmentuje obraz na homogenni ¢asti s prfesnou hranou metodou
zalozenou na algoritmu mean-shift se zabudovanym detektorem hran. Poté se
s jednotlivych regiont sestavi graf, kde uzly jsou statistické informace celého regionu a
hrany jsou vzdalenosti mezi nimi. Z predchozich prub€ht algoritmu se uchova barevny
model cesty a prostiedi, ktery pomuze ziskat finalni bitovy obraz, ktery odpovida cesté.
Algoritmus kombinuje vyhody precizni mean-shift segmentace s graph-cut algoritmem a
pouziti vysledk z minulych pribéha celého algoritmu zajistuje dostateCnou adaptabilitu.
Bohuzel mean-shift segmentace se ukazala jako velice narocnd na vypocetni cas, ale je
mozné tuto metodu pouzit napf. v inicializaéni fazi robota nebo urychlit jeji vypocet

pomoci GPU.

12
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1. ANALYZA PROBLEMU

V této Casti postupné analyzuji problém, pfijmu urcitd zjednoduSeni a navrhnu
fesSeni. Nejdiive charakterizuji prostredi, ve kterém se mobilni robot pohybuje. Na zaklade

charakteru prostedi ur¢im nekteré obecné rysy feseni.

Dal§i cast probira jednotlivé metody uprav a segmentace obrazu, které pfi

zpracovani pouzijeme, nebo jsou z hlediska budouciho vyuziti pro robota vyznamné.

1.1. Charakteristika prostredi

Obecné se prostiedi, ve kterém se autonomni roboti pohybuji, déli na prostiedi
vnittkd budov (indoor) a prostfedi venkovni (outdoor). Vnitini prostfedi ma oproti
vn¢j§imu z hlediska detekce cesty nékolik vyhod. Povrch podlah vnittku budov byva
vétsinou vodorovny a homogenni z hlediska barvy 1 z hlediska Clenitosti povrchu. Dalsi
nespornou vyhodou je stalost osvétleni. Ve vnittku budov se témét nevyskytuji kontrastni
prechody svétlo/stin. Posledni vyhoda spociva v ostrém prechodu mezi podlahou a sténou.

Cesta se od okolniho prostiedi odliSuje jasnou hranou, kterou v obraze mizeme detekovat.

Oproti tomu vlastnosti venkovniho prostfedi jsou vice obecné. Povrch, po kterém se
robot pohybuje, mize své vlastnosti meénit v zavislosti na pozici robota. Svételné
podminky se ve venkovnim prostfedi se také méni s pozici robota a dokonce i s Casem,
vyskytuji se ostré pfechody svétlo/stin. Dalsi nevyhodou je pozvolny piechod mezi
povrchem cesty a okolnim prostiedim. Z tohoto divodu neni mozné detekovat jasnou
hranu piechodu a uréit tak hraniéni oblast cesty. Uloha zpracovani obrazu ve venkovnim

prostredi je tedy obtiznéjsi.

1.2. Predpoklady reSeni a prijata zjednoduSeni

Na zakladé charakteru prostfedi je mozno fici, ze uspeésné feSeni bude muset byt
schopno detekovat cestu v obraze, ve kterém jsou pfitomné stiny. Z toho vyplyva pouziti
jinych barevnych prostori, nez je RGB systém soufadnic, které jsou invariantni na zménu

osvétleni a pfitomnost stinli v obraze.
Dalsi charakteristikou detekované cesty je jeji proménlivost. Cesta ve venkovnim
prostfedi se mize spojité i nahle ménit. Cesta mize mit vice podob (asfalt, zemina, Zulové

kostky, atd.). Na zakladé této vlastnosti prostiedi lze fict, ze algoritmus bude muset byt

13
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adaptivni, aby se mohl pfizptisobovat ménicim se podminkam. Pokud se chceme vyhnout
pfeducenym znalostem o venkovnim prostiedi, tak vhodné feSeni je uchovavani informaci
o0 projeté cesté v databazi a jejich pouziti v priabéhu algoritmu. Z toho vyplyva nutnost tuto
databazi inicializovat pii spusténi robota.

Zaroven pro jednoduché a dostacujici feSeni predpokladejme, ze zemé, po které se
robot pohybuje, je plochd. Toto zjednoduSeni umoziuje zfeSeni vynechat detekci

horizontu, ktery se nebude ménit s pozici robota a bude stale na stejné pozici v obraze.

Obecné feseni bude mit tuto strukturu:

Obraz : Transformace do jiného
- Preprocessin it
z kamery P 9 barevného prostoru

h 4

h 4

Adaptivni databaze Segmentace obrazu

F

Navigaéni
modul L= Interpretace dat — Postprocessing
robota

A

Obr.1. Obecné schéma reSeni segmentovaciho algoritmu.

Algoritmus rozpoznavani cesty funguje nasledovné. Data ziskané kamerou jsou
filtrovana za ucelem potlaceni aditivniho Sumu a nasledné jsou prevedena do vhodného
barevného prostoru, invariantniho vi¢i stinim a zméné osvétleni. Takto upraveny obraz
vhodnou segmentaéni metodou rozdélime na stejné oblasti a na zakladé informaci
z databaze vyhodnotime, ktera Cast segmentovaného obrazu odpovida cesté. Rozc¢lenéna
data se dale upravuji a nakonec se v interpretatnim modulu extrahuji parametry dulezité

pro navigaci robota.

V dal§im textu se budu zabyvat jednotlivymi bloky schématu na obr. 1.

14
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1.3. Barevné prostory

Pro segmentaci obrazu ve venkovnim prostiedi je standardni RGB barevny prostor
nevyhovujici. Problém spociva v tom, ze dva body reprezentujici stejnou barvu s riznym
jasem jsou od sebe v RGB prostoru pomémné vzdaleny. ReSenim muZe byt pouziti
takového barevného prostoru, jehoz barevna slozka je oddélena od slozky jasové. V této
praci jsem se zabyval dvéma barevnymi prostory, které jsem vyhledal v literatufe a které se

pro dany problém pouzivaji. Jedna se o barevné modely HSI, c1c2c3 publikovanym v [6].

1.3.1. Barevny prostor HSI

HSI (Hue, Saturation, Intensity) barevny prostor je velice rozSifen a s ispéchem
pouzit v mnoha aplikacich segmentace obrazu a detekce cesty [1, 3]. Jak nazev napovida,
barevna slozka HSI prostoru je oddélena od slozek intenzity a sytosti. Tato vlastnost
barevného prostoru nam dava moznost kvantifikovat podobnost dvou bod( v obraze
nezavisle na jejich slozkach intensity. Jinymi slovy bod cesty v obraze, na kterou dopadl
stin, bude mit stejnou , barevnou™ hodnotu jako bod, na ktery stin nedopadl, a body se
budou lisit pouze v hodnotach saturace a intensity. Tento pfedpoklad ovSem plati pouze

pro chromatické barvy. Transformace z RGB do HSI vypada nasledovné:

H =tan"' [M}

2R-G-B
/= R+G+B 1)
3
0 Jestlize min(R,G,B)=max (R,G,B)
S — .
I—M pokud jinak

kde R, G, B jsou hodnoty obrazového bodu pro jednotlivé jasové slozky v rozsahu

(O, 255), H je thel v cylindrickém HSI prostoru v rozsahu (O, 27r> , L intensita barvy a S je

saturace barvy, obé v rozsahu(O, 1). Pii vypoctu je tfeba davat pozor na fakt, ze pro

nékteré hodnoty R G B neni uhel H definovan.

15
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Obr. 2. Konverze do HSI prostoru. Vlevo je piivodni obrazek, vpravo je obrazek v HSI

souradnicich, které jsou zobrazeny v RGB.

1.3.2. Barevny prostor clc2c3

Tento barevny prostor byl vyvinut specialné za ucelem ziskani barevného prostoru
invariantniho na ahlu pohledu kamery, geometrii sledovaného objektu a stiny [6]. Pivodni
pouziti tohoto barevného prostoru bylo ve vnitinich prostfedich, ale néktefi autofi tento
prostor s uspéchem pouzivaji v prostiedich venkovnich [5]. Z tohoto divodu jsem se

rozhodl jej otestovat.

Transformacni vztah mezi barevnymi prostory:

cl=tan™ R
- max (G, B)
-l G
c2 =tan L—max (R,B)] (2)

kde R, G, B jsou hodnoty obrazového bodu pro jednotlivé jasové slozky v rozsahu

(0,255). Vysledné koeficienty jsou v rozsahu <O,%j a je tfeba je pfevést na rozsah

<O,255> . Pti vypoctu je tfeba davat pozor na déleni nulou.

16
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Obr. 3. Konverze do clc2c3 barevného prostoru. Vievo je piivodni obrdzek, vpravo je

obrazek konvertovany do clc2c3 barevného prostoru, zobrazeny v RGB.

1.4. Preprocessing

Preprocessing znamena upravu dat pred jejich samotnym zpracovanim, nebo téz
upravu dat pro potieby nasledujiciho (vétSinou hlavniho) zpracovani. V obrazové analyze
se preprocessing zabyva hlavné odstranénim Sumu a ofezavanim obrazu. Hlavni metodou

filtrace Sumu v obrazové analyze je diskrétni dvourozmérna konvoluce.

1.4.1. Diskrétni dvourozmérna konvoluce

Konvoluce je matematickd operace dvou funkci (zpracovavané funkce a jadra),
jejimz vysledkem je funkce, na kterou muze byt nahlizeno jako na upravenou funkci

puvodni. Necht A je obrazova matice o rozméru wxh a C necht je matice zvana
‘s s . . 2 ] . .
konvolu¢ni jadro nebo téz kernel o rozméru (2n+1) . Konvoluci vznikne matice B o

stejném rozmeéru jako matice A, pficemz plati:
. ie(O,w) . ie(—n,n)
A - |:ai’j:| je(O,h) C a |:Ci’j:| je(—n,n)

AxC=Bl[b ]ie(O’W) (3)

L je(O,h)

n n
b,;= Z Z ik jrt " Cra

I=—nk=—n

17
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Existuje cela rada konvoluc¢nich jader, kazdé pro specificky ucel. Pro potlaceni hran
a Sumu v obraze se Casto pouziva Gaussovo konvolucni jadro, jehoz koeficienty se
vypocitaji nasledovné.
P 4y?

xe(~n,n) 1 >
Gl 8] g(ny)=g—e ™ )

kde G[ gx,y] je matice o rozmeéru (2n +1)2 , X a'y jsou relativni pozice v kernelu od

prostfedniho prvku a o je smérodatna odchylka. Soucet vSech prvki v konvolu¢nim jadie

musi byt roven jedné, aby nedochazelo ke zvySovani jasu obrazu.

Gaussovo konvoluéni jadro

o
=1
@

[ ] Obrazova matice

o
o
&

0 || [ | Konvoluéni jadro

B Zpracovavany bod

o
=1
5]

Multiplikativni hodnota

)

Obr. 4. Princip konvoluce. Obrdzek vievo ukazuje gaussovo jadro, na obrdzku vievo je

naznacena matice jddra, kterd se postupné posouvd po celé obrazové matici.

Obr. 5. Priklad konvoluce gaussovym jddrem. Vievo je origindlni obraz a vpravo je

zpracovany obraz konvoluci gaussovym jadrem o rozméru 9x9.
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1.4.2. Filtr zalozeny na algoritmu Mean-shift

Specialnim pfipadem diskrétni konvoluce je technika zvand , Discontinuity
Preserving Filtering™ [8] (filtrace zachovavajici ostré prechody). Tato metoda je zalozena
na algoritmu mean-shift, jehoz princip je podrobné popsan v kapitole o segmentacnich
metodach. Algoritmus funguje na principu posouvani barevnych hodnot aktualniho
obrazového bodu smérem ke stfedni hodnoté barevnych hodnot okolnich boda. Algoritmus
pocita lokalni odhad hustoty pfibuznych bodi v barevném prostoru a posouva hodnoty
aktualniho bodu ve sméru gradientu této hustoty tak dlouho, dokud neni dosazeno
lokalniho maxima (stfedni hodnoty). Pfibuznost bodu je definovana barevnym rozsahem a
velikost okoli je urCena velikosti kernelového jadra. Vyjimecnost algoritmu oproti
napiiklad gaussové konvoluci spociva v jeho schopnosti zachovat ostrost hran mezi

barevné odliSnymi objekty v obraze. To je z hlediska segmentace dat velice uzite¢na

vlastnost.
Idealni data nezatizena Realna data zatizena
sumem sumem
= Zy
= =
g g
a2y = 24
E Jan}
g ] : é ]
210 : 20"
T : T
40
Data filtrovana konvoluci Data filtrovana algoritmem
s gaussovym jadrem Mean-Shift
= RS - L
= Zy
= =
g g
a2y = 24
E Jan}
= 2 0
S T
T T

Obr. 6. Porovnani filtrace Sumu konvoluci gaussovym jadrem a Mean-Shift algoritmem.
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1.5. Metody segmentace obrazu

Segmentaci obrazu se rozumi takovy proces, ktery podle zvoleného kritéria
sdruzuje body v obraze do mnozin s podobnymi vlastnostmi. Pokud v obraze hledame
objekt se znamymi vlastnostmi, mizeme pouzit dva kvalitativné odlisné pfistupy. Prvnim
je hledat objekt v obraze pifimo, kdy obrazové body délime na zakladé jejich vlastnosti do
dvou mnozin: hledany objekt a pozadi. Druhym pfistupem je nejdfive rozclenit cely obraz
na spojité oblasti podobnych bodi a pak stémito celky provést klasifikaci do mnozin
objekt/pozadi. Oba piistupy maji své vyuziti.

Segmentaci obrazu dale muzeme délit na tzv. segmentaci ,,top-down” (od shora
dold). V tomto piipadé celkovy obraz délime na postupné€ mensi ¢asti, které klasifikujeme
podle zvolenych kritérii nebo na zékladé znalosti o objektu (napft. kiivky), ktery v obraze
hledame. Opacny piistup je tzv. segmentace ,bottom-up“ (od spodu nahoru), ktery
posuzuje kazdy bod v obraze zvlast a klasifikuje jej do skupiny podobnych bodia podle
jeho vlastnosti. Tyto vlastnosti, dle kterych klasifikace probiha, mohou byt dvojiho druhu.
Bud’ posuzujeme piimo barevné hodnoty bodu, nebo bereme v tivahu definované okoli

bodu a jeho statistické vlastnosti.

Jako vhodny typ metod jsem zvolil segmentacni metody od spodu nahoru, které
klasifikuji body pouze na zaklad¢ jejich barevnych vlastnosti. Vypocet statistickych
vlastnosti okoli bodu se ukazalo jako vypocetné narocné, i kdyz néktera feSeni snizZeni

vypocetniho ¢asu na ukor presnosti existuji [10].

1.5.1. Metoda prahovani

Metoda prahovani je jednoduchd a efektivni metoda segmentace obrazu. Jeji
princip spociva ve zvoleni metriky pro testovani vzdalenosti dvou bodu obrazu a zvoleni

prahové hodnoty urcujici maximalni vzdalenost dvou prvka, které nalezi do stejné tiidy.
Necht’ A[ai j} je obrazova matice, jejiz prvky jsou body v tfirozmérném prostoru
. I , .
urCené soufadnicemi a, [ai,jao, a; ;s ai!m] a necht bod r,, |:rohj,0’rohj,l’rohj,2:| je bod

v tfirozmérném prostoru reprezentujici libovolny objekt O, v naSem pfipadé cestu. Pak je
mozno fici, ze prvek matice a,; patii do mnoziny bodd O tehdy, kdyZ splfiuje nasledujici

podminku:
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dist (ai,j , robj) <t (5)
kde 1, jetzv. prah maximalni vzdalenosti, nebo téZ prah odliSnosti (dissimilarity), a kde
dist (ai, j,robj) je vzdalenost bodi ve zvolené metrice. Nejcast€ji byva pro meéfeni

vzdalenosti bodi pouzivana Euklidovska metrika, ale i jiné metriky mohou byt pouzity

(napt. Mahalanobisova metrika):

2 2 2
\/(ai,j,O _robj,o) +(ai,j,l _robj,l) +(ai,j,2 _robj,Z) S g (6)

Pii segmentaci v HSI barevném prostoru neni vhodné pouzit Euklidovskou metriku,
protoze tento barevny prostor ma cylindricky charakter. Z tohoto divodu se vzdalenost

dvou bodt v HSI prostoru méfi dle literatury [1] nasledovné:

dist(a,b) =\[(S, ) +(8,) ~25,5, cos0 (7)
kde a, b jsou body v HSI barevném prostoru, urené souradnicemi a[Ha,Sa,Ia] a
kde uhel & je definovan nésledovné:

H —H if |H —H,|<180°
:{ ‘ a bl lf‘ a b|< (8)

360—-|H,—H,| if|H,—H,|>180°

Algoritmus jednoprichodového prahovani vypocita vzdalenost kazdého bodu od
reprezentanta objektu, a pokud je mensi nez prahova hodnota, bod je pfifazen k mnoziné

bodt, reprezentované 7,,.. V opatném piipadé je bod klasifikovan jako pozadi. Hledany

objekt v obraze muze byt reprezentovan vice nez jednim bodem. V tom piipadé je bod

klasifikovan jako cesta, pokud splni podminku (6) alespoii pro jednoho z nich.

Obr. 7. Priklad segmentace obrazu pomoci prahovdni. Vievo je pitvodni obraz. Obrazy
vpravo jsou vysledky segmentace prahovdanim postupné pro prahové hodnoty tgiss = 10, 15,
20. Bilé body odpovidaji cesté, cerné pozadi. Jako referencni bod byla zvolena stredni

hodnota barev trapézovitého regionu ve spodni cdsti obrazu (viz. inicializace robota).
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Segmentace obrazu prahovanim tedy piimo rozdéli obraz na dvé Casti: hledany
objekt a okoli. Vyhoda tohoto algoritmu spociva v jeho jednoduchosti a rychlosti. Urcita
nevyhoda vSak spocCiva vtom, ze je aplikovana globalné a zcela ignoruje prostorové
rozlozeni objektu v obraze. To zpusobuje, ze jako objekt jsou klasifikovany body, jejichz
vlastnosti sice objektu odpovidaji, ale jejich umisténi v obraze nikoliv. Tato nevyhoda se

da odstranit dal§im zpracovanim obrazu (postprocessingem).

1.5.2. Metoda rostoucich regionu

Jedna se o segmentacni metodu ,,bottom-up®, ktera casteCné odstraniuje nevyhodu
pfedchozi metody. Metoda zaCind inicializaci. Jsou definovany pocateCni regiony
umisténim takzvanych , semen” do obrazu (seeds). Princip metody spociva v iterativnim
testovani bodi, které s regionem sousedi. Pokud sousedni bod splni nami definované
kritérium homogenity, je zahrnut do regionu, upravi se vlastnosti celého regionu a
vypocitaji se novi sousedi. Pokud je bod jiz Clenem jiného regionu, jsou oba regiony
slouceny. Pfi urovani sousedi muzeme za sousedni body povazovat bud’ pouze Ctyfi
body, nebo vSech okolnich osm. V literatufe se uvadi tzv. ,,4-connectivity” nebo , 8-

connectivity“. Timto iterativnim procesem region v obraze ,roste®.

n

. | "

Obr. 8. Princip segmentacni metody. Obrazek ukazuje dvé iterace ctyr-konektivni metody
riistu regioni. Zluté ctverce predstavuji body ndlezici do regionu, cerveny ctverec je pravé

zkoumany bod a svétle modré jsou sousedni body, které se teprve budou testovat.

Pii kazdém piidani nového bodu do regionu jsou vSechny vlastnosti regionu

upraveny vazenym prumeérem.

v

(n—l)gNJrgi (n—l)bNeri
= N bN e S —————

—1)r, +r,

n n n
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kde n je poCet bodi v regionu, ry gy by jsou prumémé soufadnice vSech bodu
regionu v RGB barevném prostoru (ale miZze se jednat soufadnice v libovolném barevném

prostoru) a r; g; b; jsou soutradnice pravé piidaného bodu. Podobnym zptisobem je

Vv

Nejcastejsim kritériem homogenity byva podminka velice podobna rovnici (5), ktera
vyzaduje, aby euklidovska vzdalenost primérné hodnoty soufadnic regionu a soufadnic

zkoumaného bodu byla mensi nez zvolena prahova hodnota.

Pokud zkoumany bod kritérium nesplni, mohou nastat dva pfipady. V prvnim
ptipadé zalozime novy region, jehoz pocatecni bod (semeno) je praveé vylouceny kandidat.
V tomto piipadé je metoda ristu regionti segmentovaci metodou uplnou, protoze kazdy
pixel v obraze bude klasifikovan do né&jakého regionu podobnych bodi. Celkovy pocet
regionu v obraze je zavisly kritériu homogenity a jeho prahové hodnot€. Jesté je tieba fici,

ze vysledky segmentace jsou zavislé 1 na poloze pocCateCnich semen. Pro rizné pocatecni

podminky mohou byt vysledky rtizné.

Obr. 9. Priklad segmentace obrazu metodou ristu regionii v RGB barevném prostoru.
Vievo je piivodni obraz, uprostied je segmentovany obraz pro prahovou hodnotu t;, = 30

a vpravo je segmentovany obraz pro prahovou hodnotu ty;, = 50.

V druhém pfipadé, pfi nesplnéni kritéria homogenity, neni dalsi region zalozen a
pokracuje se ve vypoctu aktualniho regionu. V tomto pfipadé segmentujeme obraz pouze
CasteCné a vysledny pocet regionti bude maximalné odpovidat poctu pocatecnich semen.

Oba pfistupy maji své vyhody i nevyhody. Vyhoda Castecné segmentace je v jeji
rychlosti, zvlasté¢ pokud umistime pocateéni bod do oblasti, o které jsme presvédCeni, ze
patii k nami hledanému objektu. Nejcastéji to byva spodni kraj obrazu, kde ocekavame
cestu. Takto pouzivana metoda ristu regionil je pouzivana v mnoha aplikacich navigace
mobilnich roboti v indoor prostiedich a na silnicich [4]. Oproti metodé prahovani je
vyhoda metody rastu regiont v lokalni spojitosti segmentovaného objektu v obraze. Tato
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vyhoda ovSem plati pouze pro homogenni typy povrchu. Tento pfistup se neosvédci, pokud

se pohybujeme v Clenitém terénu, ve kterém se mohou vyskytnout rizné prekazky, nebo

pokud se barevné vlastnosti povrchu méni skokové.

Obr. 10. Priklad cdastecné segmentace metodou rustu regionit v clc2c3 barevném prostoru.
Levy sloupec zachycuje puvodni obraz, prostredni sloupec je obraz prevedeny do clc2c3
barevného prostoru, pravy sloupec ukazuje cdsteCnou segmentaci riistem regionii, kde
cervené body jsou pocatecni seminka. Vrchni Fada ukazuje dobry vysledek segmentace
cesty. Spodni Fada ukazuje Spatny vysledek segmentace vlivem nespojitosti barevnych

viastnosti cesty.

1.5.3. Metoda segmentace zalozena na algoritmu Mean-Shift

Algoritmus Mean-Shift je neparametricka iterativni metoda, kterou miZzeme
s uspéchem pouzit v riznych aplikacich, napf. ve filtraci a segmentaci obrazu nebo

ke stopovani objekti v obraze (object tracking).

Zjednodusen¢ Ize metodu segmentace algoritmem mean-shift popsat jako iterativni
metodu, ktera v kazdé iteraci pro ur€itou pozici pocita gradient hustoty bodu v blizkém
okoli a pohybuje touto pozici ve sméru gradientu tak dlouho, dokud neni dosazeno
lokalniho maxima (lokalni stfedni hodnoty). Tento iterativni proces je inicializovan
v kazdém bodé a jeho vysledkem jsou soufadnice lokalniho maxima, ve kterém se

iterativni proces zastavil. Body, které konverguji do stejného lokalniho maxima,
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povazujeme za Cleny stejné oblasti v obraze. Princip algoritmu na dvourozmérnych datech

je nazorné ilustrovan na obr. 11.

Vstupni mnozZina dat pro Mean-Shift segmentaci
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Vysledek vSech iteraci Mean-Shifl
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Obr. 11.

25

X pozice
Segmentovana mnoZina bodd

X pozice

Obrazek ilustruje mean-shift segmentaci pro data v dvourozmérném prostoru.

Vievo nahore je obrazek vstupni mnoziny dat, kterou chceme segmentovat. Obrdzek vpravo

nahore zobrazuje pritbéh iteraci pro vSechny body. Obrazek vlevo dole zobrazuje konecné

pozice, ve kterych se iteracni procesy zastavily. Konecné obrdzek vpravo dole zobrazuje

segmentovanda data. Zeleny bod se nezaradil do Zadné z mnozin a jeho prirazeni probéhne

V postprocessu.

Metoda vychazi z odhadu pravdépodobnosti hustoty bodii f (x) v okoli soucasné

: . L . 2 . .
pozice definované kernelovym jadrem o rozméru (2h+1) v obecném n-rozmérném

prostoru. Gradient této hustoty Vf (x) udava vektor smétujici k vysSsi hustoté bodu,

pficemz nejvyssi hustota bodl je praveé v lokalnim maximu, kde je velikost gradientu

25



DIPLOMOVA PRACE

nulova. Obecny zapis odhadu hustoty pravdépodobnosti pro bod v obecném n-rozmérném

prostoru je
1 N
f(x):ﬁZK(xi—x) (10)

kde body x, x, jsou body v n-rozmé€mém prostoru, N je pocet bodi x, v okoli
bodu x akde K (x) je radialné symetricka funkce oznacovana jako jadro nebo téz kernel.

Vzhledem k vlastnostem kernelu (radialni charakter, symetri¢nost) je Casto ve vzorcich

vyhodnéjsi pouzit tzv. profil kernelu, ktery pocita s délkou vektoru.
K (%) =k (| (11)

kde ¢, je normalizadni konstanta a |x| je délka vektoru x. Mezi tii nejpouzivangjs

typy kernelu patii uniformni jadro, epanecnikovo jadro a gaussovo jadro, jejichz vlastnosti
byly podrobné popsany v literatufe. Pro potieby diplomové prace bylo zvoleno
epanecnikovo jadro, které je kombinaci mezi rychlosti uniformniho jadra a presnosti

gaussova jadra.

K, (x):ckke(

) {ck (1) prof|<1 W)
0

Jjinak
Z rovnice (12) je patrné, ze profil kernelu je definovéan jen na intervalu (O,l).

Z tohoto duvodu se vSechny body pouzité pro vypocet normalizuji Sitkou jadra A, ktera

definuje velikost okoli bodu x. Dosazenim §itky kernelu & a rovnice (12) do rovnice (10)

J (13)
J (14)

pii Upravé a zavedeni substituce g (x) =—k'(x) vztah (14) pfejde na tvar:

dostavame tvar

X —X

L

h

i=1

¢ <=
xX)=—->k
F=%3
Derivace odhadu rozlozeni hustoty:

2c,

N‘hz-izli:(xi—x)k{

X, —Xx

Vf (x)= -
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Vf(X):N_hz-iZi‘,gL = {
=1g

X

i

- X
h
x—

2}‘ 1
> l—x (15)
)

Toto je vysledny obecny vztah pro vypocet gradientu hustoty uvedeny v literatuie

X;

>

h

[8]. Vztah se v podstaté sklada ze dvou ¢asti. Vyraz v hranaté zavorce je vektor a udava

smér gradientu hustoty bodu. Vyraz pied hranatou zavorkou pak udava jeho velikost.

Pro obrazovou analyzu se Casto pouziva kombinovany kernel, pro ktery se definuji
dvé rizné Sitky pasma. Prvni se tyka Sitky kernelové matice v obraze a fika se ji ,,uzemni®
(spatial) Sitka pasma h . Druhé se fika Sitka pasma rozsahu h a definuje maximalni
vzdalenost bodu x; od bodu x v n-rozmé€mém barevném prostoru (pro RGB n=3).

Kombinovany kernel se pak definuje jako soucin dvou samostatnych kernelovych funkei.
Vyhoda je pravé v pouziti odliSnych Sifek pasma pro okoli bodu a pro barevny rozsah
bodu, které povazujeme za blizké.

2 2

(* () _ )

1

h

s

X X

K,(x)=c, -k, (16)

h

N

Nyni nastavaji dva kvalitativné€ odlisné pfistupy zavislé na tom, jestli chceme algoritmus

mean shift pouzit pro segmentaci dat nebo jejich filtraci a vyhlazeni.
Segmentace

Pokud chceme obrazova data algoritmem mean-shift segmentovat, musime pro
kazdy obrazovy bod provést iterativni vypocet rovnice (15). Pro vypocet pouzivame jak
pozice okolnich bodi x!” v obraze, tak i jejich barevné hodnoty, ale vysledny gradient

pocitame pouze pro pozici v obraze. Jinymi slovy upravujeme pouze souradnice v obraze a
barevné hodnoty aktualné vzatého bodu jsou po celou dobu vypoctu stejné. Vysledkem

rovnice (15) bude dvourozmérny vektor.

Vypocet provadime tak dlouho, dokud velikost tohoto vektoru nebude mensi nez
nami definované &. Poté povazujeme vypocet bodu za uzavreny, ulozime aktualni pozici
bodu do které algoritmus zkonvergoval a cely vypocet opakujeme pro nasledujici obrazovy

bod. Vysledky algoritmu ukazuje obr. 12.

27



DIPLOMOVA PRACE

Obr. 12. Priklad segmentace algoritmem Mean-Shift. Vpravo je piivodni obraz, vprostred
Jje segmentovany obraz s hodnotami hy=3 a h,= 40, vlevo je obraz segmentovany s
hodnotami hy=6 a h,=25. Pro oba obrazy bylo pouZito ¢ = 0,02. Zpracované obrazy

obsahuji barevné hodnoty bodii, do kterych algoritmus z dané pozice zkonvergoval.

Vystupem ze segmentace pomoci algoritmu mean-shift je dvourozmémé pole
dvojici Cisel o velikosti pavodniho obrazu. Kazda dvojice Cisel na dané pozici odpovida
mistu, kam algoritmus mean-shift z této pozice zkonvergoval. Tyto vysledky je tieba dale

zpracovat.

Oblasti v obraze, které jsou si z hlediska svych vlastnosti podobné, budou mit
vysledky mean-shift algoritmu koncentrovany na jednom misté. Této oblasti se fika ,,basin
of attraction® [8] (misa atrakce). Pak je mozné fici, ze dva body maji stejnou misu atrakce,

pokud spliiuji nasledujici podminku:
dist(z,,2,)<2-h, (17)

kde z; a zj jsou dvourozmémé soufadnice vysledkd mean-shift algoritmu bodd,
které pravé posuzujeme, dist(z;, z;) je euklidovska vzdalenost urcujici vzdalenost t&chto
dvou bodl a h; je uzemni Sitka pasma, kterou jsme pouzili pro segmentaci. Timto
zpusobem klasifikujeme kazdy bod podle jeho vysledku do prislu§né mnoziny sdilejici
stejnou misu atrakce. PocCet téchto mis se lisi podle hodnot pouzitych parametrd pii
segmentaci. Nakonec segmentovaci procedury se fadi podminka, aby kazda misa atrakce
(oblast obrazu) méla vétsi poCet bodlii nez nami zvolené minimum. Pokud tuto podminku
nesplni, je pfifazena k nejbliz§i oblasti a prebira jeji hodnoty. Toto opatfeni eliminuje
vSechny malé oblasti v obraze (naptiklad i Sum).

Vysledkem jsou tedy mnoziny bodu v obraze, které sdileji stejnou misu atrakce.

Nyni je tfeba rozhodnout, zda oblasti bodu nalezi do objektu cesta ¢i nikoliv. K tomu nam
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opét slouzi kritérium vyjadiené rovnici (5), kdy porovnavame priamérné hodnoty
barevnych slozek vSech bodli nalezici stejné oblasti s referencnim bodem poskytnutym

adaptivni databazi.

Vypocetni Cas metody segmentace pomoci mean-shift algoritmu se pohybuje
radové ve stovkach sekund, proto se jeho pouziti zatim omezuje pouze na offline
zpracovani obrazu. Nutno fici, ze nebyly provedeny zadné optimalizace ani

implementovany nékteré zrychlujici techniky obsazené v literatufe.

Filtrace dat

Pokud obrazova data budeme algoritmem mean-shift filtrovat, postup je obdobny
pouze s tim rozdilem, ze iterativni vypocet rovnice (15) budeme provadét pro barevné
hodnoty a pozice v obraze bude konstantni. Vysledkem rovnice (15) tedy bude tfirozmérny
vektor. Vypocet opét provadime tak dlouho, dokud hodnota gradientu nepoklesne pod

definované €. Vysledky algoritmu ukazuje obr. 13.

Obr. 13. Priklad filtrace algoritmem Mean-Shift. Vpravo pitvodni obraz, vlevo filtrovany

obraz s pouzitymi hodnotami hy= 10 a h, = 8.
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1.6. Datova struktura segmentovanych dat

Vysledna segmentovana data maji urcitou strukturu, ktera je zavisla na pouzité
metod¢é segmentace a ktera vyplyva z charakteru metody. Tyto data je tfeba z hlediska
dal§iho zpracovani prevést na takovou strukturu, kterda je pro dal§i zpracovani
nejvyhodnéjsi.

Vystupem ze segmentace prahovanim je dvourozmérné bitové pole, nebo téz bitova
maska o rozméru puvodniho obrazu. Pozice v tomto dvourozmérmém poli odpovida pozici
v pavodnim obraze a muZze nabyvat hodnoty 1, pokud je bod klasifikovan jako cesta, nebo
hodnoty 0, pokud je tomu naopak. Tato datova reprezentace je z hlediska rychlosti dal§iho

zpracovani vhodna.

Vystupem ze segmentaCni metody rustu regioni je seznam, ktery obsahuje
informace o jednotlivych ¢lenech regionu, o stfedni hodnoté barevnych hodnot celého
regionu a o stfedni hodnoté pozic vSech bodu, ktefi jsou Cleny regionu (t€zisti). U kazdého
regionu je pak tfeba urcit, zda patfi do objektu cesta ¢i nikoliv. Opét nam muze poslouzit
kritérium pfibuznosti dané v rovnici (5), kam misto jednotlivych bodi obrazu budeme
dosazovat stfedni hodnotu barev regiont. Vyslednou datovou strukturou bude opét bitové
pole. Rozdil oproti predchozi metodé je v segmentovanych datech, ktera jsou spojita a
neobsahuji takové mnozstvi malych samostatnych uzavienych oblasti, které je tfeba
z obrazu odstrafiovat, coz Setfi ¢as v postprocesingu. Nicméné¢ metoda sama je vypocetné
naro¢néj§i nez metoda prahovani.

Vystupem ze segmentace pomoci algoritmu mean-shift je vlastné také seznam
mnozin bodu, které nalezi stejné oblasti. Tato struktura mize byt dale zpracovavana.
V kapitole o mean-shift segmentaci bylo popsano, jak se s touto strukturou naklada, ale
existuji 1 jiné pfistupy. V literatufe [7] se objevuje technika ,graph-cuts®, kterd tuto
strukturu prevede na graf, kde uzly jsou primérné barevné hodnoty mnoziny a hrany jsou
euklidovské vzdalenosti mezi nimi. S pomoci referen¢niho bodu se da tato struktura

roz€lenit na bitovy obraz cesta/pozadi.
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1.7. Postprocessing

Terminem ,,postprocessing™ mame na mysli dodatecné zpracovani dat. Do této faze
patii uUprava vystupni datové struktury ze segmentaCni metody, oprava S§patné

klasifikovanych pixeld, slucovani malych oblasti v obraze s vétSimi a zapliiovani dér.

Uprava obrazu po segmentaci se zpravidla li§i dle pouzité datové struktury, ve které
jsou vysledky ze segmentovaci metody uchovavany a které je nutné zpracovat na vhodny

format.

Jako vyhodnou datovou strukturou pro dalsi zpracovani je bitové pole. Toto pole
muze byt jednoduché, kdy rozmér bitového pole odpovida rozmérim obrazu a hodnoty
v poli pouze vyjadiuji svou pfislusnost k hledanému objektu (ano/ne). Tato struktura je

napfiiklad vysledek segmentace prahovanim.

Pokud ale mame v obraze vice oblasti, které je tfeba dale zpracovat, je vyhodné
pouzit bitové pole o dvojnasobné délce. V tomto poli liché sloupce a fadky odpovidaji
bodim v obraze a jsou nastaveny na hodnotu 1 a bitové hodnoty mezi nimi vyjadiuji, zda
tyto body patfi do stejné segmentované mnoziny ¢i nikoliv. Ptiklad takové bitové struktury

je ilustrovan na obr.14.

11111{011111
10101010101
11111{011111
101011010101
11111{011111
10100000001
11101111101

voevs

1.7.1. Vypliovani dér v obraze

Vlivem Sumu nebo nehomogenity prostiedi se v segmentovaném obraze vyskytuji
Spatné klasifikované oblasti pixeld. Lezi-li na cesté n€jaka mala prekazka (napiiklad spadly
list) segmentacni algoritmus ji nerozpozna jako cestu. Z tohoto divodu se do faze

postprocessingu zafazuje algoritmus ,,vypliiovani dér” (z angl. hole fill). Tento algoritmus
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rozpoznd v segmentovaném obraze spojené oblasti se stejnymi vlastnostmi metodou
connected component labeling (volné pielozeno jako ,,oznacovani spojenych Casti“) a
pokud je pocet ¢lent (pixelt) v této oblasti mensi nez zvolené minimalni kritérium, oblast
je priftazena k nejblizsi vétsi oblasti a prebira jeji hodnoty. Tato technika se pouziva
k obecnému slouceni malych oblasti v obraze s velkymi.

Connected component labeling je algoritmickou aplikaci teorie graft, ktera vSem
propojenym cCastim obrazu pfifadi stejné oznaCeni. Dva sousedni pixely povazujeme za
propojené, pokud byly segmentatnim algoritmem klasifikovany do stejné mnoziny.
Vystupem z této procedury je seznam vSech propojenych oblasti v obraze vfetné seznamu

bodu, které do této oblasti nalezi.

Obr. 15. Priklad vyuZiti algoritmu zaplitovani dér v obraze.

1.7.2. Dilatace — Eroze

Metody dilatace a eroze se pouzivaji hlavné pro dvouslozkovy obraz. Jedna se o
zakladni metody matematické morfologie, ktera se pouziva pro zpracovani digitalniho
obrazu. Podstata dilatace a eroze je jednoduchd. Dilatace je proces, ktery pfifadi
zkoumanému bodu v obraze maximalni hodnotu bodu z blizkého okoli, proto se mu téz
fikd maximalni filtr. Eroze je opakem dilatace a pfifazuje aktudlnimu bodu minimum

z blizkého okoli bodu a nazyva se tedy minimalnim filtrem.

Matematicky zéapis je nasledujici. Oznacme obrazovou matici o rozméru wxh jako
A[ai, j} a oznaCme O, ; okoli bodu g, ;. Vysledny zpracovany obraz ozname B[bi, j}.
PoloZime-li vSem prvkim matice B podminku b, ; =max O, ;, pak fekneme, Ze obraz A
byl zpracovan maximalnim filtrem. Plati-li b,; =minO, ;, pak byl obraz zpracovan

L,

minimalnim filtrem.
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Metody dilatace a eroze se v digitdlnim zpracovani obrazu pouzivaji napiiklad

k ur€eni hranice objektu. Oznacme pivodni obraz jako A, dilatovany obraz jako A, a

erodovany obraz jako A,. Pak hledanou hranici objektu ziskame odeCtenim obrazi od

sebe B=A, —A,.

Obr. 16. Ukdzka ziskani hranice segmentovaného objektu. Vievo je pitvodni obrdzek,

uprostied segmentovany objekt po odstranéni malych oblasti, vpravo hranice objektu.

Dalsim vyuzitim metod dilatace a eroze je v odstranéni Sumu, artefakti a Spatné
klasifikovanych bodt, nebo propojovani oddélenych oblasti. Kombinaci metod se fika
,otevieni“, pokud na obraz pouzijeme metodu eroze a nasledné dilatace v tomto poradi.
Tato kombinace odstrafiuje malé oblasti a artefakty. Opacny postup, posloupnost metod
dilatace a nasledné eroze, se nazyva ,,uzavieni“ a slouzi ke spojovani blizkych objektu

v obraze v jeden vétsi celek.
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2. IMPLEMENTACE VYBRANYCH METOD

V této cCasti se budu zabyvat vybérem jednotlivych metod pro feSeni zadaného
problému. Postupné proberu schéma na obr. 1. a pfifadim jednotlivym blokiim konkrétni

funkce v¢etné implementacniho feSeni.
2.1. Preprocessing

2.1.1. Odstranéni horizontu

Utelem algoritmu je rozpoznat cestu. Z tohoto divodu je zbyte¢né, aby
zpracovavany obraz obsahoval data, ktera se nachazeji nad horizontem. Jinymi slovy,
obraz obsahujici oblohu nam k rozpoznani cesty nepomiize. Pokud zname pfiblizné

umisténi horizontu v obraze, mizeme ho z dalsiho zpracovani vypustit.

Existuje nékolik technik detekce vysky horizontu pro silni¢ni vozidla [9]. Nam staci
pfijmout predpoklad, ze povrch, po kterém se robot pohybuje, je relativné plochy. Pozice
horizontu v obraze je potom konstantni a je dana konstruk¢nimi parametry robota. Je dobré
podotknout, ze naptiklad pro detekci lidi nebo oblieji v obraze by bylo nutné obraz

zachovat cely.

2.1.2. Filtrace Sumu

Jako vhodna metoda filtrace Sumu byla vybrana vySe popsand konvoluce

gaussovym jadrem.

2.2.Vybér barevného prostoru

Srovnani prob&hlo mezi dvéma barevnymi prostory, HSI a c1c2c3. Jejich vlastnosti
byly zkoumany na prahovaci segmentovaci metodé. Referen¢ni bod byl peclivé vybran
jako stfedni hodnota barev z trapézového regionu pred robotem (viz kapitola o inicializaci
robotu). Pro cesty s homogennim povrchem jsou vysledky obou prostort srovnatelné,
dokonce HSI se ukazuje jako mirné lepsi. Proto HSI barevny prostor byva ¢asto pouzivan
pro aplikace jizdnich asistenti nebo pfimo pro navigaci automobilu [1]. Bohuzel HSI ma
urCité potize pifi segmentaci mist v obraze s nizkou saturaci barvy. Vyplyva to z jeho
cylindrického charakteru. Pfi nizké saturaci nebo intenzité, tedy pii hodnotach odpovidajici

stupiiim $edi, je barevna (Hue) slozka nestabilni. Resi se to implementaci dodateénych

34



DIPLOMOVA PRACE

podminek, kdy algoritmus rozliSuje chromatické a achromatické barvy na zakladé hodnot

saturace a intensity. HSI prostor bohuzel neobstal ani v komplexnich podminkach

prechodu mezi jednotlivymi typy povrchu. Srovnani obou prostorti ukazuje Obr. 17.

Obr. 17. Porovnani vysledkii segmentace pro barevné prostory HSI a clc2c3. Sloupec
vlevo je origindlni obrdzek, prostiedni sloupec zachycuje segmentaci v HSI barevném
prostoru a sloupec vpravo ukazuje segmentaci v clc2c3 barevném prostoru. Horni Fada
zachycuje asfaltovou cestu, prostredni fada zachycuje obraz s oblasti s nizkou saturaci a
spodni Fada ukazuje zménu typu cesty. Bile jsou oznaceny body, které algoritmus rozpoznal

jako cestu.

Vypocetni Cas potiebny na konverzi obrazu z RGB prostoru do HSI je zhruba
dvakrat az trikrat rychlejsi nez konverze do prostoru clc2c3, coz je dano jednodussim
transformacnim vztahem. Na druhou stranu je vypocetni ¢as segmentace v HSI prostoru

delsi kvali cylindrické metrice HSI (rovnice (7) a (8)), takZe vypocetni narocnost obou
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barevnych prostort je ve vysledku stejna. Ve své praci jsem se rozhodl pouzivat barevny

prostor clc2c3 pro jeho robustnost.

2.3.Vybér segmentacni metody

Za nejvhodnéj§i metodu segmentace povazuji pro dany problém metodu prahovani.
Tato metoda ma vyhodu ve své jednoduchosti a robustnosti. Vypocetni ¢as je oproti
metod¢ rostoucich regionti a metodé mean-shift kratky. Tato vlastnost je pro pouziti na

mobilnim robotu s omezenymi vypocetnimi zdroji rozhodujici.

Metoda rustu regiont dosahuje v dil¢ich pfipadech z hlediska segmentace lepSich
vysledkii nez metoda prahovani. Jestlize se jedna o obraz s homogenni cestou (napf.
asfaltovou) a metoda rustu regiond je pouzita jako CasteCna segmentace s vhodné
umisténymi pocateCnimi podminkami (semeny), tak vtomto specifickém pripadé je
vysledkem spojity region zcela popisujici cestu. Celkovy vypocetni Cas metody rastu
regiontl je ale vétsi nez u metody prahovani. Podstatné zlepSeni vypocetni rychlosti 1ze
dosdhnout optimalizacemi. Navic vystupni segmentovany obraz obsahuje jen malé
mnozstvi dér v obraze a téméf zadné Spatné klasifikované body. Tento fakt Setii Cas

v postprocessingu, protoze tyto malé oblasti a Spatné pixely neni nutné opravovat.

Bohuzel segmentace metodou rostoucich regiont havaruje v piipadé, ze povrch
cesty neni homogenni a je-li napiiklad kombinaci vice typu cest, nebo je-li na povrchu
cesty rozptylen néjaky barevné odliSny material (kameni, listi). V tomto pfipadé bychom
museli rozsegmentovat cely obraz, coz by mélo za nasledek dal§i zvySeni vypocetniho

casu.

=
Pl

2 o
2

Obr. 18. Porovndni segmentacnich metod rostoucich regionit a prahovani. Obrdzek vlevo

zobrazuje cestu s navdtym listim, prostiedni obrdzek je vysledek segmentace rostoucich

regionii a obrazek vpravo je vysledek segmentace prahovdanim.

36



DIPLOMOVA PRACE

2.4. Postprocessing

Konkrétni podoba metod v postprocessingu je zavisla na volbé segmentacni
metody. Pro nami zvolenou metodu prahovani se jako nejlepsi zptusob ukazalo nejdiive
aplikovat na obraz kombinaci metod dilatace a eroze a ve vysledném obraze odstranit malé

objekty algoritmem vypliiovani dér.

Poradi metod dilatace a eroze aplikovanych na segmentovana data zavisi na
velikosti prahovaciho kritéria tgiss. Pokud je toto kritérium , malé”, tak celkovy pocet bod
klasifikovanych jako cesta je mén¢ nez v idedlnim ptipadé, protoze ne vSechny body jsou
kvuli nizkému prahu do cesty zahrnuty. V tomto pfipad€ je vyhodné aplikovat nejdiive
metodu uzavieni (dilatace-eroze), ktera spoji blizké body a vytvori vétsi celky, a az

nasledné metodu otevieni (eroze-dilatace), ktera odstrani z obrazu artefakty a Sum.

Pokud je prahovaci kritérium ,velké“ tak lze ocekavat, ze jako cesta budou
klasifikovany 1 body, které do objektu cesta nepatfi. V tomto piipade€ se pouzije postup

opacny a nejdiive je aplikovana metoda otevieni a nasledné uzavieni. Experimenty

ukazaly, ze pouziti vét§iho prahovaciho kritéria dava lepsi vysledky.

Obr. 19. Ukdzka postprocessingu pro metodu prahovani (t4s=20). Nahore vievo je
pivodni obraz, nahore uprostied je segmentovany obraz, nahore vpravo je obraz po
otevreni, dole vilevo je obraz po metodé uzavreni, dole uprostied je obraz po odstranéni
malych objektii a konecné vpravo dole je zobrazen celkovy vysledek postprocessingu

prolnuty s piivodnim obrazem.
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Takto dilataci a erozi upraveny obraz je predan algoritmu vypliiovani dér, ktery
z obrazu odstrani vSechny objekty, jejichz velikost je mensi nez minimalni pocet bodu.

Toto kritérium jsem zvolil na jednu dvacetinu celkového poctu bodu v obraze.

2.5.Adaptivni databaze

Adaptivni databaze uchovava jeden nebo vice reprezentativnich boda cesty, které
se pouzivaji pfi segmentaci pro rozliSeni cesty od pozadi, a vybira nejvhodné&jsiho
kandidata pro aktualni segmentacni krok. Inteligentni spravou adaptivni databaze mizeme
dosahnout dobrych vysledki segmentace. Jednim z pristupd je uchovavat vSechny pouzité
reprezentanty a vyclenit tak v barevném prostoru oblast odpovidajici v§em cestam, po
kterych robot jel. Nevyhoda tohoto pfistupu se projevi, pokud robot projede takovym
prostfedim, kde barevné hodnoty pozadi budou odpovidat nékterému ztypu cest
v databazi. Druhym z pfistupt je uchovavat v databazi vzdy dvojici bodu reprezentujicich
cestu i pozadi. Realizaci adaptivni databaze muze byt cela fada a v budoucnu mohou byt

jednoduse implementovany do robota jako samostatny inteligentni softwarovy modul.

Za dostateCné a robustni feSeni povazuji extrahovat reprezentanta z aktualniho
pruchodu algoritmu a pouzit ho pro pfisti segmentaci obrazu. Samotné ziskani
reprezentativniho bodu probiha tak, ze se zpriméruji vSechny hodnoty barevnych slozek
vSech bodi klasifikovanych jako cesta. Po testovani tohoto pfistupu jsem zavedl
podminku, ze pocCet bodu, ze kterych je reprezentant ziskavan musi byt vétsi nez urcité
minimalni mnozstvi. Testoval jsem 1 jiné metody spravy adaptivni databaze, ale zadna se

bohuzel neukazala jako dostatecné robustni.

Adaptivni databazi je nutné pii spusténi robota inicializovat.

Obr. 20. Obrazové body pouZité pro extrakci reprezentanta cesty.
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2.6. Inicializac¢ni faze

Na cely algoritmus segmentace obrazu se da divat jako na zpétnovazebni systém.
Databaze reprezentanti poskytne kandidata pro segmentaci, jejiz vysledkem je zpracovany
obraz, ktery poskytne nového kandidata. Pro prvni segmentaci vSak tento reprezentant
chybi. Z toho divodu je tieba pro tento systém nastavit poCatecni podminky a k tomuto

ucelu slouzi inicializa¢ni faze robota.
Predpokladejme, ze robot pii své inicializaci stoji na cesté. Tento predpoklad je
nutny pro ziskani reprezentanta, ktery se ziska jako stfedni hodnota bodu z trapézovité

oblasti pfed robotem. Tento postup byva Casto pouzivan v literatute [1,5]

Obr. 21. Obrazek se zvyraznénym trapézovitym regionem v oblasti pred robotem.

Dalsi experimenty se tykaly volby prahovaciho kritéria. Byla odzkouSena metodika
porovnavani vysledkli segmentace pro ruzna prahovaci kritéria s vysledky jinych
segmentovacich algoritmi, nebo s obrazem upravenym gradientnim filtrem. Idea byla
zalozena na predpokladu, ze vhodnd volba prahovaciho kritéria vytvoii takovy
segmentovany obraz, jehoz hrany budou korespondovat shranami vytvofenymi
gradientnim filtrem nebo jinou segmenta¢ni metodou. Tento postup vSak nedaval dobré
vysledky, proto jsem se rozhodl nastavit prahovaci kritérium na pevnou hodnotu tgiss = 20,

coz je dostatené, jednoduché a zaroven robustni feSeni.
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2.7. Interpretace segmentovanych dat

Navigace robota Bender II na soutézi Robotour 2009 se skladala ze dvou casti dle
situace, ve které se robot nachazel. Pokud byl robot na kfizovatce nebo v otevieném
prostoru, byl primarni diraz kladen na navigaci pomoci GPS soufadnic. Pokud se vSak
robot nachazel na rovném useku cesty, nepfesnost GPS by mohla zpusobit, Ze by robot sjel

z cesty. Proto byla navigace na takovychto usecich primarné zaji§tovana daty z kamery.

Segmentovana data ve formatu bitového pole jsou pouzita v planovaci cesty
mobilniho robota. Ze segmentovanych dat muzeme urcit volny prostor pied robotem a
vypocitat uhel pro navigaci. Hlavni diraz je kladen na pozadavek, aby se robot udrzel na
cesté. Dale je mozno vzhledem k prostorovému rozlozeni dat fici o jakou topologii cesty se

jedna. Muzeme rozliSovat tyto typy: otevieny prostor, kiizovatka, rovna cesta.

2.7.1. Extrakce naviga¢niho uhlu robota

Pro extrakci naviga¢niho uhlu robota jsem navrhl metodu inspirovanou praci [5].
Jedna se o ohodnoceni predpocitanych trajektorii robota, promitnutych do segmentovaného
obrazu. Na rozdil od [5] predpokladejme, ze robot se pohybuje malou rychlosti. To nam
umozni pfijmout zjednodusSeni, ze vysledek segmentace obrazu ma robot k dispozici se
zanedbatelnym zpozdénim. Toto zpozdéni se nijak neprojevi na navigaci robota. Druhym
zjednoduSenim je, Ze trajektorii robota povazujeme za pfimku. Dale pfedpokladejme, ze
kamera je pripevnéna ve stfedni roviné robota, takze svisla osa obrazu muze byt

povazovana za projekci aktualni trajektorie robota do obrazu.
Nyni je potieba formulovat problém navigace robota kvantitativn€. Necht w(a) je
vahova funkce pro trajektorii v obraze ve sméru ur¢eném uhlem natoceni kol a.
w(a):d(a)k (18)
kde d (05) je funkce, ktera urcuje soucet vSech bodu v obraze, které jsou v daném

sméru klasifikovany jako cesta. Jedna se o jistou analogii s maximalni vzdalenosti, kterou

muize robot v daném sméru definovaném uhlem o ujet. Konstanta k je nelinearita
zvyhodiujici vétsi d (a) v obraze. Jinymi slovy thel, ve kterém ma robot Sanci ujet vétsi
vzdalenost, bude mit vétsi vahu nez thel s mensi ujetou vzdalenosti. Funkce d(a) je

spocCitana nasledovné:
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d(a)=>_B(x,y) (19)

Funkce B(x,y) nabyva hodnot 1, pokud je bod na soufadnicich x,y v bitové mapé

klasifikovan jako cesta, a nabyva hodnoty O pokud je tomu naopak. Soufadnice x, y

pocitame vzdy pro urcity uhel o

y = height —u
= Wl;”h v (20)

v=u-tan(a)

kde u a v udavaji trajektorii robota pro dany thel alfa. Tato trajektorie vystupuje ze
spodniho okraje obrazu pod danym uhlem. width a height v rovnici oznacuji §itku a vysku

obrazu.

Nyni jsme prevedli problém navigace robota na optimaliza¢ni ulohu, ve které
hledame takovy thel, jehoz vaha bude pro dany obraz nejvétsi. Reseni této tlohy existuje
nekone¢né mnoho a vypocet by byl Casové narocny. V nasem pfipadé se spokojime
s mnozinou predpfipravenych trajektorii v paméti robota, které dostateCné pokryji

maneévrovaci prostor.

n T
0 12 7§
n
4
1
3
Robot

Obr. 22. Testované trajektorie pro ziskdani navigacniho uhlu robota.

Provedeme tedy vypocet vah w(a) pro vSechny tyto trajektorie. Vysledny navigacni
uhel vypocitame jako vazeny pramér ahla a jejich vah.
> w(e,)-«
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Moznym vylepSenim této metody je mozné dle [5]. Toto feSeni vypocita kazdému
uhlu urcujici pfeddefinovanou trajektorii miru shody s navigacnim uhlem, ktery je uren
GPS souradnicemi cile, GPS soutfadnicemi robota a aktualnim tthlem robota z kompasu.

Na vahovou funkci se pak muzeme divat jako na soucin dvou samostatnych
vahovych funkci. Prvni udava vyse uvedenou hodnotu vyjadiujici bezkolizni vzdalenost
v obraze v daném sméru o. Druha vahova funkce w,s udava hodnotu v rozmezi (—1,1)

vyjadiujici shodu daného uhlu a s navigacnim uhlem poskytnutym GPS navigaci. Soucin

obou vahovych funkci mizeme napsat nasledovné:
w(a)=d (a)k -cos(a—g) (22)

Toto feSeni ale predpoklada dostatecné piresnou GPS navigaci nebo dlouhé rovné

useky cesty. Vysledky algoritmu prezentuje obr. 22.

Obr. 23. Vysledek algoritmu extrakce sméru.

2.8. Pouzity programovaci jazyk

Algoritmus byl vyvijen vjazyku Delphi a postupné prepsan do jazyka C#.
Duvodem je, ze hlavni fidici program pro robot Bender II je také psan v jazyce C#. Pii
vyvoji programu byl pouzit soubor knihoven EmguCV [13] pro snazsi piistup k datim
obrazové matice a pro né€které dal§i funkce, které knihovna poskytuje. Veskery mnou

napsany kod pro ucely diplomové prace je open source.
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3. EXPERIMENT NA REALNYCH DATECH

Obrazky byly ziskany na soutézi Robotour 2009 v B¢ v Luzéaneckém parku,
kamerou Megapixel USB2 Wide Angle Webcam Live WB-6200p, vzorkovaci frekvenci 1
snimek za vtefinu a byly pouzity jako vstupni data. Na nasledujicich obrazcich jsou vidét
vysledky prabéhu celého algoritmu v urcitych situacich. Kazdy obrazek se sklada ze Ctyt
mensich obrazku, které ukazuji ofiznuty nezpracovany obraz (vlevo nahofe), obraz
transformovany do clc2c3 barevného prostoru (vpravo nahofe), segmentovany obraz

(vlevo dole) a nakonec upraveny obraz s extrakci sméru (vpravo dole).

Obr. 24. zachycuje vysledek algoritmu pro obraz s ostrym pfechodem svétlo-stin.
Algoritmus se v téchto svételnych podminkach zachoval dobfe. Nasledujici obr. 25.
zachycuje nezfetelnou hranici mezi cestou a okolim a ukazuje slozitost problému
segmentace. Obr. 26. je prubéh algoritmu s piekazkou v obraze. Naviga¢ni uhel se snazi
robota navést, aby se piekazce vyhnul. Obr. 27. zachycuje nevyhodu ignorovani nékterych
prekaze prezentovaného algoritmu, ktera vyplyva ze zptusobu vypoctu naviga¢niho thlu.
Obr. 28. zachycuje prechod mezi dvéma typy cest za obtiznych svételnych podminek, na

které algoritmus reaguje spravné.

Do vysledné extrakce sméru nebyla zahrnuta syntéza dat z GPS.

Obr. 24. Prubéh algoritmu na asfaltové rovné cesté s vyraznym stinem.
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Obr. 26. Obraz s prekazkou. Algoritmus reaguje spravné a extrahovany uhel se prekdzce

vyhyba.
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Obr. 28. Obraz s prechodem mezi dvéma typy cest.

45



DIPLOMOVA PRACE

ZAVER

Ve své praci jsem se zabyval zpracovanim obrazu pro autonomniho mobilniho
robota pohybujiciho se ve venkovnim prostfedi. Na zaklade charakteru prostfedi jsem urcil
hlavni rysy feSeni. Podrobné jsem prozkoumal vhodné barevné prostory a metody
zpracovani a segmentace obrazu. Z prozkoumanych metod jsem vybral dle mého soudu
nejvhodnéj§i kombinaci metod pro feSeni. Obraz je ofiznut a je z ng filtrovan Sum
gaussovou konvoluci. Metodou prahovani je obraz segmentovan na dvé casti: cesta a okoli.
Kombinaci metod dilatace a eroze a algoritmem vypliiovani dér je obraz dale zpracovavan
tak, aby se dosahlo lepsich vysledka segmentace. Vysledny segmentovany obraz se pouzije
pro urCeni referencniho bodu pro segmentaci obrazu v pfistim prabéhu algoritmu.
Zpracovany obraz je pouzit pro algoritmus extrakce sméru, ktery naviguje robota tak, aby

vzdy jel po cesté za cilem vyty¢enym GPS soufadnicemi.

Testy na realnych datech potvrdily pouzitelnost metody pro robota ve venkovnim
prostiedi. Vypocetni Cas celého zpracovani jednoho obrazu o rozmérech 480x360 pixelu je
okolo 200 milisekund bez optimalizaci kodu. Vhodnou optimalizaci je mozné vypocetni
¢as snizit o ¢tvrtinu az polovinu. Algoritmus byl vyvijen v jazyce Delphi a poté piepsan do
jazyka C# z davodu lepsi komunikace mezi vyvojafi pro Bendra II, jehoz hlavni fidici
algoritmus je psan praveé v tomto jazyce.

Vyhoda metody spociva v jeji rychlosti, jednoduchosti a robustnosti. Nevyhoda
metody je praveé v jeji obecnosti, ktera sice zajiStuje robustnost, ale ma za nasledek Casté
$patné klasifikace bod v obraze, které se pak negativné promitnou do extrakce nového

bodu.

Moznym rozS§ifenim algoritmu muze byt inteligentni sprava adaptivni databaze.
Robot po celou dobu své jizdy shromazd’uje informace o cesté a o okoli. Tyto informace
mohou byt dale vyuzivany, zvlast pokud se robot pohybuje del§i dobu v typové stejné
oblasti. DalSim rozSifenim muze byt implementace preducenych informaci a typovych
prostfedi z naméfenych dat.

Predmétem dalS§iho vyzkumu je zejména pouziti mnohonasobné rychlejSich
procesord na grafickych kartach pro vypocty Casové narocnych algoritmt zpracovani
obrazu pomoci jazyka OpenCL. S touto technologii se vypocetni ¢asy téch nejnarocnéjsich

algoritmt zpracovani obrazu budou blizit pouziti v realném Case.
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OBSAH PRILOHY

Ptilohou diplomové prace je trvanlivy CD nosi€ se spustitelnymi programy a veskerym
programovym kodem pouzitym k vytvoreni diplomové prace. Program ke svému spusténi
potiebuje Windows XP, Windows Vista nebo Windows 7 (32bit) s podporou pro .NET.
CD dale obsahuje obrazova data pouzita pro testovani algoritmu, kterd robot shromazdil

behem soutéze Robotour 2009.
Adresarova struktura na nosici je nasledujici:

/text — text prace

/exe — spustitelny program

/code — zdrojové kody

/data — bitmapy z Robotour 2009
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