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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva hledanim cesty v obraze z kamery. Obsahuje prehled v sou-
casnosti pouzivanych metod v této oblasti a jejich nejcastéjsi vyuziti, struény tvod do
zpracovani obrazu a k aplika¢nimu ramci ROS. Dale obsahuje navrh a detaily implemen-
tace aplikace, kterd s vyuzitim knihoven ROS a OpenCV provadi analyzu obrazu a jeho
segmentaci za tcelem oddéleni cesty od okoli pomoci metody globalni tresholding. Aplikace
je otestovana na datech nahranych pro ucely soutéze Robotour 2013 a na sérii vlastnich
dat. Na zavér obsahuje vyhodnoceni vysledkt a diskuzi na téma mozné pokracovani této
prace.

Abstract

Bachelor’s thesis deals with road detection in camera image. It contains overview of used
methods in this area and their most frequented usage, brief introduction to image processing
and to ROS framework. Then it gives proposal and details of implementation of application,
which analyzes the image and performs segmentation in order to separate the road and
it’s surroundings by global thresholding method with use of ROS and OpenCV libraries.
Application is tested on the data gathered for purposes of Robotour 2013 contest and on
series of own recorded data. Finally it contains evaluation of results and discussion about
future work on this project.
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Kapitola 1

Uvod

Hlavnimi voditky pro lidské vnimani vozovky nebo cesty obecné jsou jeji ohraniceni, tex-
tura a barva povrchu. Lze o¢ekavat, Zze v budoucnu budou ¢astecné nebo tplné samostatna
vozidla nebo roboti s ¢lovekem tyto cesty sdilet, a tim padem budou s velkou pravdépodob-
nosti k navigaci po nich spoléhat na stejna voditka jako clovék. V principu je sice teoreticky
mozné vybudovat dvoji infrastrukturu tak, aby lidé spoléhali na tradi¢ni znaceni, zatimco
by autonomni systémy spoléhaly na vlastni komunika¢ni systém vozidlo-vozovka, avsak
tato myslenka narazi na velké mnozstvi komplikaci. Dvoji systém by vyzadoval vyznamnou
investici do vyzkumu, zbudovéani a udrzby a pfinésel by s sebou mnozstvi rizik, jako napfti-
klad technické zavady na systému, chyby lidského faktoru pfi implementaci nebo dokonce
umyslnou sabotéz. Vnimani a detekce jizdnich pruhil a cest pomoci tradi¢nich voditek se
v tuto chvili jevi jako nejefektivnéjsi zpisob a zlstava nejpravdépodobnéjsi cestou vyvoje
systémil pro autonomni fizeni.

Systémy, které jsou schopny detekovat cestu, maji pro ¢loveéka vicero vyuziti. U moder-
nich vozidel se zvétsuje mnozstvi bezpecnostnich prvki. Detekce jizdnich pruhtt mize ridice
napiiklad signalem upozornit, Ze netimyslné opousti sviij jizdni pruh a tim zabranit nehodé.
V kombinaci s bezpecim lze mluvit i o pohodli, kdy systém zaloZeny na vnimani cesty muize
umoznit autu po cesté samostatné navigovat a tim usnadnit Fidi¢i praci. Autonomni roboty
lze pak nasadit v prostiedi, které neumoznuje nasazeni lidské posadky k jeho fizeni. Jejich
vyuziti se nabizi napiiklad v armadé pro plnéni prizkumnych nebo bojovych misi.

Cilem této prace je prozkoumat pouzivané algoritmy a zptisoby detekce cesty, zvolit
vhodny algoritmus a na jeho zékladé pak implementovat aplikaci, kterd bude schopna uzi-
vateli v readlném cCase v obrazu porizeném kamerou zobrazovat detekovanou cestu. Diky
tomu, ze bude implementovana s pomoci knihovny ROS, bude moci poskytovat relevantni
data pouzitelnd pro mozZznou dalsi navigaci po nalezené cesté. Aplikace bude otestovana
na datech nahranych pro ucely soutéze Robotour 2013. Na zakladé téchto testt pak bude
aplikace vyhodnocena a srovnana se soucasnym detektorem cesty pouzivanym na robotu
Toad.

Kapitola 2 obsahuje vysvétleni dilezitych pojmia ohledné zpracovani obrazu, souhrn
soucasného vyzkumu na téma detekce cesty a predstaveni ROS (Robotického operacniho
systému). V kapitole 3 bude proveden navrh cilové aplikace. Kapitola 4 objasiuje realizaci
aplikace a obsahuje konkrétni implementacni detaily, vysledky testovani na pripravenych

vvvvv

pripadné dalsi sméry rozsireni této prace.



Kapitola 2

Teorile

V této kapitole jsou rozebrany zakladni principy a dtlezité pojmy, od kterych se bude
odvijet celd prace. Nasleduje seznameni s procesem zpracovani obrazu a pribliZzeni jednotli-
vych krokd. Tyto principy poslouzi k lepsimu pochopeni néasledujiciho souhrnu soucasného
vyzkumu a postupii pouzivanych v oblasti detekce cesty. Déle nasleduje sezndmeni s Robo-
tickym opera¢nim systémem, jez bude cilova aplikace vyuzivat.

2.1 Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je proces, pii kterém se se ziskanym obrazem ulozenym v digitalni formeé
provadéjl matematické operace za ucelem vytvoreni sady charakteristik obrazu nebo vy-
tvofeni pozménéného obrazu, bud ke zlepSeni pozitku pozorovatele nebo k pochopeni jeho
obsahu. Postup zpracovani a rozpoznavani obrazu realného svéta lze obvykle rozlozit do
téchto zakladnich krok:

e snimani a digitalizace obrazu
e predzpracovani obrazu
e segmentace obrazu

e porozumeéni obsahu obrazu

Snimani obrazu a jeho prevod do digitalni formy je prvnim krokem na nejnizsi
urovni zpracovani obrazu. Pres objektiv kamery na senzor dopada svétlo, které je konverto-
vano na analogovy signél, ktery je popsan funkci f(x,y), kde x a y jsou soufadnice v obraze
a funkéni hodnota odpovida napiiklad jasu daného bodu. Vstupni signél je vzorkovan a
kvantovan pomoci A/D ptevodniku. Vysledkem je digitalni obraz, ktery je v pocitaci re-
prezentovan jako ¢iselnd matice. Jednotlivé prvky matice se nazyvaji pixely (z anglického
picture element — obrazovy element). Pixely mohou byt uloZzeny v matici riznymi zptisoby,
které odpovidaji barevnému prostoru obrazu. Je-li obraz ¢erno-bily, hodnota pixelu na bude
¢islo vyjadrujici jasu daného pixelu, typicky v rozsahu 0-255. U barevného obrazu ptijde o
vektor ¢isel. Pokud je barevny prostor obrazu RGB, bude hodnota jednoho pixelu odpovi-
dat vektoru tfech ¢isel urcujicich pomeér slozek jednotlivych barev. Velmi ¢asto pouzivanym
modelem je také model HSV, kde hodnota H (Hue) uréuje barevny tén, S (Saturation)
uréuje sytost barvy, a V (Value) jas bodu.
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white
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(a) Barevny model RGB. (b) Barevny model HSV.

Obrézek 2.1: Barevné modely.

Predzpracovani obrazu je operace, jejiz cilem mize byt potlaceni zkresleni, odstranéni
sumu vzniklého pfi digitalizaci a pfenosu obrazu nebo zdiraznéni charakteristik pro da-
181 zpracovani, naptiklad pro detekci hran[2]. Velice dileZitou operaci je filtrace, coz je v
podstaté uprava jasu jednotlivych bodt na zidkladé hodnot pixelt v jeho okoli. Filtraci lze
chapat jako diskrétni konvoluci, kdy konvolué¢ni jadro je lokalnim okolim daného pixelu.

V zévislosti na hodnotach jadra pak lze obraz vyhlazovat nebo zaostfovat. Vyhlazovani
obrazu vede k potlaceni vyssich frekvenci obrazové funkce a jejim dusledkem je potlaceni
nahodného Sumu, ale zaroven i potlaceni ostatnich nahlych zmén jasové funkce, tedy rozma-
zani hran. PFi gradientnich operacich naopak dochézi ke zvyraznéni hran, ale i ndhodného
Sumu. Piikladem rozostfovaciho filtru miize byt napiiklad filtr s Gaussovym rozlozenim' a,
piikladem detektoru hran Cannyho detektor?.
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rém probihé déleni obrazu na ¢asti, které sdileji stejné nebo podobné vlastnosti. Kazdému
pixelu v obraze je pak prifazen index vyjadfujici konkrétni segment v obraze. Takovéto
rozd€leni pak umoziiuje nalézt v obraze objekty nebo rozhrani mezi nimi a rozdélit tak
obraz na smysluplné ¢asti piipravené k dalsi analyze.

Segmentace obrazu [3] f(z,y) je jeho déleni na podobrazy R, Rs..., R, tak, ze podob-
razy spliiuji nasledujici kritéria:

n

2. RiﬁRjZQ),i%j

3. Kazdy podobraz spliuje néjaké tvrzeni, popi. mnozinu tvrzeni, napt:

— vSechny pixely v podobraze maji stejnou troven Sedi,

"http://en.wikipedia.org/wiki/Gaussian_blur
2http://docs.opencv.org/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/canny_detector /canny_detector.html



— vSechny pixely v podobraze se nelisi v trovni Sedi vice nez o predepsanou hod-
notu,

— standardni odchylka drovni Sedi vSech pixelti poddobrazu je dostateéné mala,
apod.

Zpusoby segmentace

Segmentacnich zptisobu existuje celd fada. Zakladni rozdéleni segmentaénich metod [8] je
nasledujici:

e metody vychazejici z detekce hran (angl. edge-based) jsou metody, které produ-
kuji mnozinu hran, které pak v obraze oddéluji jednotlivé segmenty

e metody orientované na regiony v obraze (region-based) jsou metody, které spo-
jovanim pixelti podobnych vlastnosti vytvori rozhrani mezi jednotlivymi segmenty

e statistické metody se zaméfuji na statistickou analyzu obrazovych dat, nejcastéji
hodnot pixelti. Vyznamnym reprezentantem je napi. prahovani.

e hybridni metody nelze zafadit do jedné kategorie, protoze obsahuji prvky ostatnich
metod.

e znalostni metody (knowledge based) porovnavaji nalezené objekty s transforma-
cemi predloh jednotlivych segmentii.

2.2 Existujici reseni

Detekce cesty vyuzivajici kameru je v soucasné dobé jednim z hlavnich smért vyzkumu
tykajicitho se hledani cesty. Obraz a vizualni data jsou klicova pro ¢lovéka, ktery po cesté
naviguje. Znaceni a hranice cest jsou tedy udélany tak, aby je byl ¢lovék-tidi¢ schopen spatiit
pokud mozno za kazdych podminek. Pouziti kamery k vyhledani klicovych voditek slouzicich
k nalezeni spravné cesty a ziskani vypocetniho ekvivalentu je tedy logickym krokem.

Velkou motivaci pro vyuziti kamery je také cena. Diky dostateéné vyspélosti masivné
vyrabénych uzivatelskych kamer jsou v soucasné dobé cenové velice efektivnim FeSenim.
Nicméné algoritmy na zakladé vidéni stale postradaji klicovou adaptabilitu v porovnani
s chapanim lidského fidice. Existuje i fada feSeni, které se nespoléhaji na pouze kameru.
Mezi né patii LIDAR, Stereo Imaging, kombinace GIS, GPS a IMU nebo vyuziti radaru.
Priklady jednotlivych senzort jsou vyobrazeny na obrazku 2.2.

LIDAR (Light Detection And Ranging) je zafizeni, které méti vzdalenost k objektu
osvétlovanim okoli nebo cile pomoci laseru a naslednou analyzou odrazeného svétla. Diky
tomu dokaze konstruovat 3D strukturu okoli vozidla zpracovanim ziskaného mrac¢na bodt.
Navic vétsina LIDARG dokaze zjistit intenzitu odrazeného paprsku a tim uplné nahradit
kameru s vyhodou, Ze jsou invariantni k pfirozenym svétlym podminkam, diky tomu Ze jsou
aktivnim zdrojem svétla. Jejich hlavni nevyhodou je cena, kterd témto senzorim zabranuje
stat se hlavni modalitou pro detekci cesty v automobilovém pramyslu. Na trhu jsou do-
stupné verze LIDAR pro komercéni pouziti, ale nékteré vyzkumné instituty pouzivaji svoje
vlastni.



Stereo imaging tedy pouziti dvou kamer k ziskani 3D informace, reprezentuje krok mezi
jednou kamerou a 3D LIDARem. Stereo imaging je typicky znacné levnéjsi na implemen-
taci nez LIDAR a jako zptsob praktictéjsi kviili velikosti senzorti. Na druhou stranu stereo
imaging obecné nemiize dosdhnout takové presnosti a spolehlivosti jako LIDAR. Na rozdil
od LIDARu, tspésné métreni hloubky obrazu je zavislé na textuie povrchu, coz predstavuje
velkou vyzvu predevsim na velkych jednolitych povrsich. Pfesnost tohoto systému a efek-
tivni vzdalenost na jakou pracuje je dana funkci, kterd zavisi na vzdalenosti mezi kamerami.
Vétsi vzdalenost poskytne vétsi presnost na vétsi vzdalenosti za cenu nizsi spolehlivosti a
vétsi spotieby vypocetniho vykonu. Obecné feceno je na stereo imaging potiebny vétsi vy-
pocetni vykon v porovnéani se systémem pouzivajicim LIDAR, navic s vétsi chybovosti. I
pres to muze byt stereo imaging pouzit pro stejné zdkladni tkony jako LIDAR napiiklad
pro detekci prekazek, detekci obrubnikl, vytvafeni 3D mapy okoli, odhad svazovani cesty
apod.

GIS GPS IMU a jejich kombinace se celosvétové pouzivaji jiz dlouhou dobu v ko-
mercnich navigacnich systémech k navigaci fidi¢t a roboti. Jde o metody, kdy se vyuzivaji
predem znam4 geografickd data z map (GIS - Geographic information system), aktualni
data o poloze ziskand pomoci systému GPS (Global Positioning System) v kombinaci s
informacemi z elektronické jednotky IMU (Inertial measurement unit), kterd pomoci sen-
zorl jako akcelerometr, gyroskop a magnetometr dokéaze zjistit aktualni smér, rychlost nebo
nadmotskou vysku systému. Soucasné systémy GPS dosahuji presnosti 5-10m, coz lze diky
pouziti IMU vylepsit az na 1m [1]. Digitalni mapy s vysokym rozliSenim pofizené ze vzduchu
jsou dostatecné kvalitni, Ze je vodorovné znaceni zfetelné, tim padem pouzitelné pro navi-
gaci v jizdnich pruzich. Pti takovéto nebo lepsi pfesnosti se d4 dokonce ustoupit myslence,
ze globalni pozicovani spolu s pfesnou mapou muze vést ke globalnimu autonomnimu fizeni
bez jakéhokoli palubniho vnimani cesty a jizdnich pruhi (detekce prekézek je vsak pouze
pomoci tohoto systému nefesitelnd). Problém vSak nastéva se spolehlivosti takovéhoto sys-
tému. Uspésnost GPS spojeni zavisi na navéazani spojeni s dostatkem satelit® a to se nemusi
povést z vice duvodut. Ztraty GPS spojeni mizou byt ¢asteéné tolerovany diky pouziti IMU
a spolehlivost kombinace téchto dvou technologii je pfedmétem zkoumani. Dalsi problém je
pochybnost, zdali je pofizeni velice pfesnych digitdlnich map a udrzovéani jejich aktuality
realné. Pouziti vyhradné téchto senzortu tedy neni zcela vylucitelné, ale zatim primarné
slouzi jako doplnkové informace pro komplexnéjsi systémy.

RADAR (Radio Detection And Ranging), tedy metoda zaméteni objekttt pomoci krat-
kych elektromagnetickych vin, postradéd rozliSovaci schopnost pozorovani znaceni cest a
nebo drobnjch 3D struktur. Relevance radarti v této oblasti je nasledujici

e zjistit prekazky (ostatni vozidla), které zastinuji znaceni a hranice cesty
e rozlisit mezi regionem cesty a okolim na zakladé velké odlisnosti reflektivity

Obé tyto schopnosti jsou ovSem jen limitovanou podmnozinou toho, co umi LIDAR s roz-
dilnou cenou a technickymi parametry.

Kombinace vySe zminénych senzortt mé obrovskou vyhodu, Ze jednotlivé systémy
mohou suplovat navzajem svoje nedostatky a tim prispét k celkové vyssi spolehlivosti celého
systému. Faze dat mize poskytnout odhad jistoty vysledkii porovnavanim ziskanych dat.
Dalsi vhodné tvaha je, Ze nékteré tyto systémy mohou byt namontovany na vozidle nebo



robotu jako soucasti jinych systému, takze jejich vyuziti se pfimo nabizi. Nevyhodou jsou
samoziejmé naklady at uz cena, vySsi rezie (spotieba vypocetniho vykonu) nebo velka
naroc¢nost realizace systému.

(c) stereo ka- (d) IMU
mery

(e) GPS (f) onboard ra-
dar

Obrazek 2.2: Ukazky senzortu

Vyuziti detekce cesty

V soucasné dobé je problém detekce cesty v obrazu kamery pfedmétem vyzkumu predevsim
pro pokro¢ilé asistenéni systémy pro Fidice automobilt [1]. Tyto systémy bud pouze varuji
fidice nebo aktivné prebiraji fizeni a postupné se stavaji standardnim vybavenim automo-
bild. Nejvice se v poslednich letech zaméfoval vyzkum na LDW (Lane Departure Warning),
coz je systém signalizace pro TidiCe, ktery varuje v pripadé predem neohlaseného opousténi
jizdniho pruhu. Dal§imi zkoumanymi systémy, na které se prace nejcastéji zamétuji jsou:

e AAC (Adaptive Cruise Control) je systém, ktery umoznuje nasledovat vozidlo pred
kamerou a udrzovat bezpecnou vzdalenost

e udrZovani jizdniho pruhu je systém, ktery bez signalizované zmény udrzuje smér
v jizdnim pruhu

e asistent zmény jizdniho pruhu na vyzidani sim dokéze zménit jizdni pruh

Naproti témto systémim velkou porci vyzkumu zaznamenaly velky pokrok systémy,
které 1idi vozidla naprosto samostatné. Jsou jimi:

e plné automatické Fizeni na zpevnénych cestach tedy autonomni fizeni na vy-
betonovanych nebo asfaltovych cestach v osidlenych oblastech

e plné automatické fizeni na venkovnich cestach tedy autonomni fizeni na ne-
zpevnénych kamenitych nebo piséitych cestach ve venkovskych oblastech



Déleni je dano tim, ze prostiedi, ve kterém se bude autonomni vozidlo pohybovat, hraje
velkou roli v nadvrhu celého systému. Velky pokrok zaznamenal vyvoj autonomnich systému
pro Fizeni vozidel v ramci soutézi DARPA Grand Challenge (2005) a Urban Challenge
(2007). DARPA (Defence Advanced Research Projects Agency) je agentura amerického mi-
nisterstva obrany zodpovédna za vyvoj novych technologii. Vypisuje kratkodobéjsi projekty
a financuje malé soukromé nebo univerzitni tymy, které svymi prispévky obohacuji tech-
nologicka feseni danych problémi. VysSe zminéné soutéze probihaly tak, ze soutézicim byla
kratce predem dodana trasa, kterou vozidla musi samostatné projet, pouze s daty které
dale sama ziskaji a s GPS soufadnicemi jednotlivych zachytnych bodt. Po startu nebylo
dovoleno navazovat s roboty a vozidly zadny kontakt. Vozidla musely umét operovat i v
mlze a se zablokovanou GPS. Ackoli se mtze zdat, Ze jednodussi zkoumané systémy jsou
jiz. zahrnuty v systémech komplexnéjsich (plné autonomni fizeni), neni tomu tak v pfipadé
palubni detekce cesty nebo jizdniho pruhu pomoci kamery. Naptiklad v soutézich DARPA
totiz vozidla maji pfedem k dispozici velmi pfesnou mapu terénu a predem dané GPS sou-
fadnice. Typické vozidlo v DARPA soutézi navic mélo vice LIDAR®, radart, citlivou IMU
(seznam senzoru nize) a velkou vypocetni silu dosazenou nékolika pocitaci, takze se nék-
tera Teseni v této soutézi na vyuziti vidéni pomoci kamery nespoléhaly viibec a robustnost
celého systému dosahovaly kombinaci dat ze vSech senzorti.

Genericky systém detekce cesty

V ramci prizkumu soucasnych feseni autori ¢lanku [1] pfedstavuji genericky model systému
detekce cesty slouzici k porovnani stavajicich algoritmi. Ackoliv Zadny ze souCasnych sys-
tému v literatufe nemé vsechny bloky, protoze se jejich implementace vét§inou znac¢né lisi,
témér vSechny prace mohou byt na tento model mapovany s tim, Ze ¢im robustnéjsi systém
je, tim vic z téchto blokt obsahuje. Model je znazornén na obrazku 2.3.

Camera \EK | Vehicle Dynamics, IMU ‘ | GPS+map |
¥ | R

[
Image
Pre-processing =P Feature Extraction M| Model Fitting ™| Time Integration =
+ Obstacle Detection » Road Detection + Longitudinal Model + Temporal Consistency
+ Exposure Correction + Lane Detection + Lateral Model + Position Consistency
+ Shadow Removal

4

Image to World
Correspondence

Obrézek 2.3: Genericky model systému detekce cesty *

Image preprocessing (pfedzpracovani obrazu) je prvnim blokem celého systému. Jesté
pred samotnym hledanim cesty lze obraz upravit tak, aby v ném bylo nalezeni cesty snazsi.
Cilem tohoto bloku je odstranéni Sumu, artefakti a ¢asti obrazu, které jsou pro nalezeni
cesty irelevantni. Tento blok se da rozdélit na dvé rodiny tkoli:
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e Teseni problému spojenych s osvétlenim obrazu a vylepSeni kvality obrazu
e odiezani cCasti obrazu, které lze oznacit za nepotfebné nebo zavadéjici

Osvétleni obrazu je velkym problémem pro detekci cesty, diky tomu, Ze se kamera musi
potykat s riznymi svételnymi podminkami - denni svétlo, zatazeno, Sero nebo noc¢ni pro-
stredi. Systémy povétsinou nevyvijeji vlastni kontrolu dynamického rozsahu kamery, ale
spoléhaji na funkce kamer jako napfiiklad automatickd clona nebo kontrola citlivosti ¢ocky.
Resenim tohoto problému taky mtize byt zachycovani vice obrazki s riznymi expozicemi,
jejich kombinaci pak ziskéni snimku s vysokym dynamickym rozsahem, které zachovévaji
vysokou kvalitu obrazu a dokazi se vyrovnat s nahlymi prudkymi zménami osvétleni napii-
klad pii prijezdu pod mostem.

Dalsim problémem je tzv. ”lens flare”, coz je tfisténi svétla v ¢occe kamery naptiklad
pri pfimém pohledu do slunce. Tento problém lze naptiklad vyfesit pomoci vyuziti geogra-
fickych dat, které zajisti predikci pozice slunce vi¢i kamere a dokazi takto odrazené svétlo
ignorovat.

Potizi pro kamery jsou stiny, které miizou vrhat okolni objekty na cesty a produkovat
tak v obraze ostré hrany zmén intenzity. Tento problém Tesi systémy transformaci do jinych
barevnych prostori jako napiiklad HSL, LAB, YCbCr a dalsi. Kombinaci kanala lze ziskat
obrazky invariantni k osvétleni, kde osvétlené a zastinéné oblasti maji stejnou intenzitu.
Tyto stiny mohou byt téz odstranény az v bloku segmentace, kde jsou brany v tivahu jen
hrany, které odpovidaji predpokladanému tvaru cesty.

Co se tyce odstranéni irelevantnich casti obrazu, chodce a prekazky lze v této fazi
detekovat napiiklad sledovanim sméru pohybu jednotlivich bodt ve scéné v porovnani
s pohybem kamery. Pokud se body pohybuji jinak nez podle pfedpokladu, je mozno je
na zékladé tohoto zjisténi z procesu vyhledavani cesty vyloudit. Velkou ¢asti je pak selekce
tzv. ROI (Region of interest), tedy ¢asti obrazu, ktera nés zajima. V nejednodussi formé lze
naptiklad pouzit predpoklad, Ze cesta bude ve spodni ¢asti obrazu a horni polovinu obrazu
zcela ignorovat. ROI lze také odvodit pomoci vypoctu vztahu mezi 2D a 3D prostorem na
zékladé vypocitanych hloubek v obraze.

(a) Efekt lens flare (b) Obrézek v barevném prostoru HSV

Obrazek 2.4: Ukazky efektu lens flare a barevného prostoru HSV

Feature extraction neboli extrakce priznaki je blok, ktery identifikuje dilezité rysy
v obraze, které jsou nadéle pouzity pro zasazeni do predpokladaného modelu cesty. Toto



typicky zahrnuje statistiky barvy nebo textur umoznujici segmentaci cesty v pripadé hledani
cesty nebo nalezeni vodorovného znaceni pro hledani jizdniho pruhu. V tomto bloku se
hledani cesty a jizdniho pruhu velmi lisi kvili fyzické odliSnosti hledanych pfiznak.

e Hranice jizdniho pruhu jsou detekovany na zakladé vodorovného znaceni. Vodo-
rovné znaceni mize byt detekovano dvéma zptusoby — na zakladé svého tvaru nebo
barvy. Nejjednodussim predpokladem je, Ze se vodorovné znaceni lisi svym vzhledem
od silnice. Diky tomu lze napiiklad po fadcich hledat prudké zmény intenzity v kom-
binaci s predpokladanou sifkou vodorovného znaceni. Problém samoziejmé nastava
s perspektivou v obraze, kdy jsou blizsi znacky Sirsi nez vzdalenéjsi. Tento problém
lze vzit v tvahu jiz pfedem a hledat ve vzdalenéjsi ¢asti obrazu mensi znacky nebo
perspektivu kompenzovat, coZz je mozné pokud je systému znama translace z 2D do
3D soutadnic.

vvvvvv

miize byt obrubnik, zabrana na délnici, nebo pokud cesta hranice nema, muze za hra-
nici byt povazovana pouze zména barvy nebo textury na rozhrani cesty. Kvili velké
rozmanitosti musi byt zvoleno vyhledavani mnoziny piiznakd na zakladé predpokla-
daného prosttedi, ve kterém se bude cesta vyhledavat. Ve velkém mnozstvi praci je
zvolen predpoklad, ze mezi cestou a jejim okolim existuje rozdil ve vyvyseni, coz vede
na prizkum 3D struktury cesty pomoci LIDARu nebo stereo kamer. Dalsim piistu-
pem je spolehnuti se na vzhled cesty napiiklad odliSnosti barvy umisténim pocatec-
nich seminek (seeds) doprostied dolt do obrazu pro metodu rostoucich regiont. Pfi
predpokladu rovné cesty je mozno pouzitim perspektivy zjistit dominantni sméfrovani
textur v obraze k nalezeni ibézniku — diky tomu muiiZe byt cesta segmentovana pomoci
dvou nejdominantnéjsich paprskti smétujicich do tohoto bodu. Mozné je také pouzit
apriori znalost barvy a textury povrchu cesty.

Model fitting znamend zasazeni ziskané hypotézy o cesté do predpokladaného modelu.
Cilem tohoto bloku je vytvorit reprezentaci cesty na vysoké tirovni, ktera bude dale pouzita
pro rozhodovani. Zasumeéna detekce cesty z predchoziho bloku je vylepsena odhadem hlad-
kého modelu cesty a pfiddnim omezeni na jeji $itku a zakiiveni. Tato hypotéza je pozdéji
jesté vylepSena v dalsim bloku srovnanim s predchozimi snimky. Cesta je modelovana bud
dvéma kiivkami, které reprezentuji jeji hranice nebo stfedni ¢arou s jejim okolim do stran.
Modely cesty se daji rozdélit na:

e parametrické, kdy se jako hranice cesty pouzivaji parametrické kiivky. predevsim
pfimky a paraboly. Hlavni vyhoda modelovani timto zptisobem je jednoduchost a
zachovani realistickych tvart

e polo-parametrické, kdy se k aproximovani hranic cesty pouzivaji predevsim spliny,
coz mé vyhodu zejména pii korekci, kdy lze snadno ménit kiivku pomoci kontrolnich

bodi

e neparametrické, které maji pozadavek pouze aby byly linie spojité, ne nutné dife-
rencovatelné

Ve vétsiné pripadti se musi modely vSech typid potykat se zasSuménymi hranicemi ve

formeé chybéjicich dat nebo velkého mnozstvi bodt lezicich mimo danou mnozinu. Pro vy-
tvotfeni predpokladaného modelu se velmi ¢asto pouziva algoritmus RANSAC (Random
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Sampling Consensus), ktery ma schopnost detekovat body lezici mimo mnozinu a model
tedy zasadit pouze do bodi, které mnoziné nélezi.

Time integration (blok ¢asové integrace) slouzi k vylepseni pfesnosti detekci a vylouceni
Spatnych detekci pomoci integrace znalosti ziskanych v predchozich snimcich. Pokud se na-
ptiklad néktera z detekci v kratkém casovém tseku znacné lisi od téch pfedchozich, lze ji na
zékladé pravdépodobnostni funkce z vypoétu vyloucit. Castym fesenim je sledovani modelu
cesty v realnych koordinatech, typicky za pouZiti transformace do inverzni perspektivy. Od-
had dynamiky vozidla pomoci odometrie auta nebo kombinaci dat z GPS a IMU pak slouzi
k predpovézeni pozice diive ziskané detekce v aktualnim snimku. Ocekavana pozice bodu
je pak kombinovana s detekci bodd v aktudlnim snimku za pomoci Kalmanova filtru nebo
¢asticovym filtrem pro dosazeni pfesnéjsich vysledkt. Slabinou je naivita transformace per-
spektivy, kterd predpokladé rovny povrch. Vibrace kamery pfi zméné jizdniho pruhu nebo
najeti na nerovnosti délaji problémy metodam s pfedpokladem plynulosti (Kalmanuv filtr).

Image to world correspondence je modul, ktery zajistuje znalost geometrické transfor-
mace mezi 2D a 3D svétem. Takovato znalost je uziteéna pro vSechny bloky celého systému.
V bloku pfedzpracovani obrazu umoznuje na zakladé polohy ofiznuti horizontu. Déale tento
modul umoznuje transformaci perspektivy vytvorenim transformac¢ni matice mezi rovinou
obrazku a rovinou povrchu zemé. Schopnost systému odstranit z obrazu perspektivu je
vyhodna pro bloky extrakce priznakt a zasazovani modelu.

2.3 Roboticky operac¢ni systém

Protoze skala roboti je obrovska a kazdy se muze lisit svym hardwarem, je znovupouZitel-
nost kédu netrividlnim problémem. Navic psani komplexniho softwaru je nad sily progra-
matora jednotlivce, jelikoz objem kédu je obrovsky, protoze musi obsahovat od ovladact na
urovni hardwaru az po programy s vysokou abstrakci na irovni vniméni atd. Pro zjedno-
duseni vznikla v prubéhu let fada aplika¢nich ramct (frameworki), které programatorim
zna¢né usnadiuji praci a zajistuji velice potfebnou schopnost rapidniho prototypovéani. Jed-
nim z takovychto aplika¢nich ramci je Roboticky operacni systém (déle ROS) [6] slouzici k
tvorbé softwaru pro sirokou $kalu ruznych robott nebo jejich soucasti. Je kolekci nastroj,
knihoven a konvenci, které zjednodusuji programatorovi tvorbu komplexniho softwaru pro
jim zvolenou robotickou platformu. Jeho vyhodou je to, Ze je distribuovan pod licenci BSD,
takze je jeho vyuziti zdarma, coz mu prinasi sirokou podporu komunity a zvysuje dostupnost
existujicich reseni.

Historie

Ptvodné byl ROS navrzen jako odpovéd na specifické pozadavky, které vznikly pii vyvoji
servisnich robotu jako souéast projektu STAIR [5] v roce 2007 na Stanfordské univerzité
pod nazvem switchyard. Poté technologicky inkubator zabyvajici se robotickym vyzkumem
Willow Garage, poskytl prostfedky, které pomohly rozsirit a posilit koncept ROSu a vytvorit
tak stabilni a otestované prostiedi. Uz od pocatku je jednim ze zakladnich cili, aby byl ROS
zdarma a open-source, proto je distribuovan pod licenci BSD. Na vyvoji se dodnes podili
fada vyvojait a odbornikid z celého svéta. V roce 2013 opatrovnictvi nad ROS preslo pod
Open Source Robotics foundation. Aktuélni verze ROSu se jmenuje Indigo, a byla vydana
v roce 2014. V kvétnu roku 2015 je pak ocekdvano vydani nové verze Jade.
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V soucasné dobé ROS funguje pouze pod Unixovymi platformami. Oficialni software
pro ROS je testovan priméarné na Ubuntu a Mac OS. Podpora pro ostatni platformy je vSak
mozné diky pfispévkium komunity a to napfiklad pro systémy Fedora, Gentoo, Arch Linux
a dalsi. Podpora a pfenos pod systém Windows, a¢ teoreticky mozné, neni v soucasné dobé
pripravena.

Architektura ROSu

ROS neni samostatnym operacnim systémem, pouze poskytuje nékteré sluzby standardniho
operac¢niho systému jako napt. hardwarovou abstrakci, ovladani nizkotaroviovych hardwaro-
vych zaFizeni, implementaci ¢asto pouzivanych funkci, prfedavani zprav mezi procesy, spravu
balikii.

ROS také poskytuje uzivatelské knihovny, které umoznuji programatorovi psat kod sta-
vebnich prvki v ¢asto pouzivanych programovacich jazycich, pficemz kazdy z nich ma své
vyhody. Hlavnimi podporovanymi uzivatelskymi knihovnami jsou roscpp (C++), rospy (Py-
thon) a roslisp (Lisp). Existuji i dalsi experimentélni knihovny, které umoznuji pracovat s
dalsimi programovacimi jazyky, dle riznych pozadavkt na cilovou aplikaci (rosjava, roslua,
roscs, rosruby a dalsi).

Koncept ROSu [7] m4 tii arovné: Uroven souborového systému, Uroven vypocetniho
grafu a Uroveii komunity.

Uroveni souborového systému pokryva zejména takové zdroje ROSu, se kterymi je
mozno setkat se na disku v uzivatelském prostiedi. Zakladni jednotkou pro organizovani
softwaru v ROSu je tzv. Package (balik). Tyto baliky mohou obsahovat zdrojové kddy,
knihovny, konfigurac¢ni soubory a dalsi. Balik je to nejatomictéjsi spravovatelnd ROSovska
jednotka. Na této tirovni se nachazeji i dalsi véci jako metabaliky, definice zprav a sluzeb
(viz nize).

Uroveni komunity je aroveii zdroji, ktera umoziuje oddélit jednotlivé komunity k za-
jisténi vymény softwaru a znalosti. Tyto zdroje zahrnuji rizné distribuce, repositare, ROS
wiki, ROS Q&A (Questions & Answers) a podobné.

Uroveni vypocéetniho grafu je jidrem funkcionality celého systému postaveného na
ROS. Vypocetni graf je peer-to-peer sit ROSovskych procest, které spoleéné zpracova-
vaji data. Zakladnimi stavebnimi prvky této trovné jsou nodes (uzly), master, messages
(zpravy), services (sluzby), topics (témata) a bags (pytle), které dodévaji data vypocet-
nimu grafu rtiznymi zpusoby:

e Nodes (uzly) jsou vypocetni procesy. Lze si je pfedstavit jako jednotlivé zdrojové
programy. Uzly jsou napsany v programovacim jazyce za pomoci uzivatelskych kniho-
ven, které ROS poskytuje. Ovladaci systém robota se obvykle sklddé z vice uzli. V
systému robota je napiiklad uzel, ktery ¥idi motor, dalsi ktery zajistuje lokalizaci,
dalsi ktery zajistuje planovani trasy a podobné.

e Master (jadro) zajistuje registraci jmen a vyhledavani ve zbytku vypocetniho grafu.
Bez tohoto prvku by jednotlivé uzly by navzajem nevédély o svoji existenci, nemohly
by si posilat zpravy a volat sluzby. Jednotlivé uzly komunikuji s jadrem, které pro né
zajistuje informace o ostatnich zaregistrovanych uzlech a informuje je o zménéch, aby
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mohly mezi sebou vytvaret spojeni dynamicky pokazdé kdyz je spustén novy uzel.
Jadro pouze poskytuje informace uzltim, které pak spolu komunikuji primo. Pfiklad
takové komunikace je znazornén na obrazku 2.5.

Messages (zpravy) jednotlivé uzly spolu komunikuji pfedavanim zprav bud asyn-
chronné pomoci témat (Topics), nebo synchronné pomoci sluzeb (Services). Zprava
je jednoducha datova struktura (boolean, integer, float apod.) nebo také pole jedno-
duchych datovych struktur. Zpravy je mozno kombinovat a skladat z jinych zprav.

Topics (témata) zajistuji asynchronni zptusob komunikace mezi jednotlivymi uzly
pomoci publish/subscribe sémantiky. Uzel posila zpravy tak, ze je publikuje na daném
tématu. K identifikaci obsahu zpravy je pouzito jméno tématu. Tuto zpravu si mize
kterykoli jiny uzel precist tak, ze se zapise k odbéru na dané téma. K odbéru zpravy je
potieba pouze mit pfipravenou datovou strukturu, ktera se bude shodovat s datovou
strukturou odebirané zpravy. Jeden uzel mize byt zapsan k odbéru z vice témat a
publikovat vice témat. Uzly o sobé tedy navzajem nevédi.

Services (sluzby) zajistuji synchronni komunikaci typu request/reply. Sluzba je
definovéna dvojici zprav zadost a odpovéd. Uzel poskytuje sluzbu, ktera se identifikuje
svym nazvem. Jiny uzel pak posle zadost v predem definovaném formatu a ocekava
odpovéd. Tato interakce je bézné implementovana tak, ze pfipomind RPC (remote
procedure call).

Bags (pytle) umoziuji zaznamenévat a prehravat jakékoli ROS zpravy. Diky tomuto
mechanismu je mozno zaznamenat napiiklad data ze senzord v casovém tseku a na
téch pak opakované testovat upraveny algoritmus. Pytle maji obvykle pfiponu .bag.

Service invocation

---
=" e
-

Node

DN

Topic

Publication Subscription

Obrazek 2.5: Znazornéni komunikace mezi uzly v ROS [7]
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Kapitola 3
Navrh reseni

Cilem této kapitoly je pfipravit navrh aplikace, kterd zpracovanim obrazu dokaze v redlném
case z prichoziho videa analyzovat jednotlivé snimky a rozhodnout, kde se v obraze nachézi
cesta a kde jeji okoli a vysledek dale publikovat tak, aby na jeho zakladé bylo mozno ucinit
dalsi rozhodnuti.

3.1 Volba algoritmu

Algoritmus, ktery jsem zvolil jako vzor svoji prace, byl navrzen v praci A simple and effici-
ent Road Detection Algorithm for Real Time Autonomous Navigation based on Monocular
Vision, kterou v roce 2006 publikovali autofi Arthur de Miranda Neto a Leticia Rittner [3].
Publikovany algoritmus je sou¢asti naviga¢niho systému, navrzeny pro vozidlo startujici v
soutézi DARPA Grand Challenge (2005). Cely systém ma za tkol fidit vozidlo tak, aby
dokézalo samostatné bez kolize a vychyleni z trasy absolvovat trasu z bodu A do bodu B.
K tomu pouziva celou fadu senzorti, mezi nimi i kameru.

Detekce cesty kamerou ve zminéném naviga¢nim systému slouzi pouze ke korigovani
sméru vozidla, vozidlo se jinak ¥idi GPS soufadnicemi nebo pomoci ostatnich senzor.
Ptesto mé vysledky prezentované v této praci zaujaly, protoze podle autord algoritmus pies
svoji jednoduchost vykazoval pomérné vysokou spolehlivost a nizkou vypocetni spotiebu.
Rozhodl jsem se obdobu tohoto algoritmu implementovat a ovérit, jestli tento algoritmus

vvvvvvvvvvvvvvv

datech a na datech nahranych pro tcely soutéze Robotour 2013.

3.2 Prijaté predpoklady

Protoze rozsah variaci cest a nastaveni je obrovsky, vytvorit jeden univerzalni algoritmus,
ktery by jakoukoli cestu detekoval za vSech podminek, neni mozné. Pfed navrhem vlastni
aplikace bylo tedy zapotrebi pfijmout nékteré dulezité predpoklady.

Typ cesty a prostiedi

Prvni pfijaty pfedpoklad je, ze v obraze, ve kterém se systém pokousi pomoci navrzené
aplikace cestu detekovat, se néjaka cesta nachazi. Pokud bude kamera zabirat prostiedi,
které cestu neobsahuje nebo zobrazuje cokoliv jiného, vystupem detektoru budou nesmyslné
hodnoty.
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Prostiedi, ve kterém byl testovan vychozi algoritmus, obsahovalo predevsim kamenitou
nebo pis¢itou poustni cestu, bez rozmanitych kfizovatek nebo okoli. Funkénost navrzeného
detektoru bude ovérena v prostiedi, které méa se jmenovanym spolec¢né rysy. Cilové prostiedi
bude prostiedi parku s asfaltovymi, kamennymi nebo hlinénymi cestami, zpevnénymi
nebo nezpevnénymi, bez vodorovného znaceni. Takovéto prostiedi odpovidé i prostiedi, ve
kterém probihala soutéz Robotour 2013. Ukazky rozdilnych prostiedi jsou znazornény na
obrazku 3.1.

g

-

(a) Beer Bottle Pass, cesta v Americké Nevadé, na (b) Prostfedi parku v polském mésté Lodz, vy-
které probihala soutéz Darpa Grand Challenge. brano z testovacich dat nahranych pro soutéz Ro-
botour 2013.

Obrazek 3.1: Ukazky prostiedi

Poloha a natoc¢eni kamery

Kamera vozidla nebo robota by méla zabirat silnici pfed nim ve sméru jizdy, kolmo k
roviné silnice. Pfedpokladand vyska je asi 1m nad zemi, toto nastaveni je pouze piiblizné.
Ve spodni ¢asti obrazu by se méla nachéazet cesta, v horni pak horizont a okoli. Dalsim
predpokladem je, ze kamera bude mit na cestu ¢isty vyhled a v jejim zadbéru se nebudou
nachézet zadné soucasti robota nebo jiné predméty. Znazornéni polohy kamery se nachazi
na obrazku 3.2.

Svételné podminky

Pro funkci aplikace je dulezité, aby obraz byl dostateéné svétly tak, aby bylo mozno jeho
casti jasové odlisit. Predpokladem tedy je, Ze bude aplikace pouzivana za pritomnosti den-
niho svétla. Vyrazné snizend viditelnost kvili mlze také ucini detektor neefektivnim.

3.3 Navrh vlastni aplikace

Vlastni aplikace (dale jen detektor) bude uzel v knihovné ROS, ktery po spusténi bude
komunikovat s ostatnimi uzly v systému.

Rozhrani aplikace

Navrh rozhrani detektoru je znazornén na obrazku 3.3. Pfedpoklddanym vstupem do de-
tektoru bude ROSovsky topic, ktery bude obsahovat video stream s obrazem ve forméatu
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Kamera [ ] — = Smér pohybu

Obrazek 3.2: Poloha kamery vi¢i roviné povrchu.

knihovny ROS sensor_msgs::image, ktery bude snimat kamera pohybujici se po cesté. Pred-
poklddanym formétem je barevny obraz se slozkami RGB s hloubkou 8 bitt1. Dalsim vstu-
pem do detektoru budou parametry, které budou ovliviiovat postup zpracovani a ptripadné
uzivatelské rozhrani. Seznam navrzenych parametrt bude v sekci 3.3.

e D
OpenCV CV::Mat > Zpracovani
_/
’ N
ROS CvBridge Parametry
Vystupni mapa « ROS Image Message
S J

Vstupni obraz  Vstupni parametry

Obrazek 3.3: Navrh rozhrani cilové aplikace.

Vystupem detektoru bude obraz, ktery bude detektor nabizet zpét do systému jako
vystupni topic. Tento obraz bude mapou, ktera pro kazdy pixel vstupniho obrazu bude uda-
vat hodnotu pravdépodobnosti, se kterou detektor tento bod povazuje za cestu. Hodnota
pravdépodobnosti bude desetinné ¢islo v rozmezi 0-1 s tim, Ze napr. hodnota 0.6 odpovida
pravdépodobnosti 60%. Konkrétni hodnoty pravdépodobnosti budou dynamicky nastavi-
telné za béhu aplikace. Tento pristup je vyhodny proto, ze pokud by mél byt detektor
soucasti systému, ktery pouziva vice detektoriu dodrzujicich tuto konvenci, jejich vystupy
budou snadno kombinovatelné.

Zpracovani obrazu bude zajisténo s pomoci funkci knihovny OpenCV. Protoze ma-
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tice reprezentujici obrazek, se kterymi uméji funkce knihovny OpenCV pracovat maji jiny
format nez proménné obsahujici obrazky, které pouziva knihovna ROS, konverzi mezi nimi
zajisti t¥ida knihovny ROS CuvBridge.

Extrakce cesty

Detektor se pokusi klasifikovat objekty v obraze na dva druhy — cestu a okoli. Toho se
dosdhne metodou globalniho tresholdingu, konkrétné metodou, kterou ve své praci navrhl
Nobuyuki Otsu [4]. Tuto metodu ovSem ze své podstaty nelze jednoduse pouzit na vstupni
obraz a jeji vystup prohlasit za vysledek.

Prvnim problémem je citlivost na detaily a Sum. Detaily v obraze nas ve vysledku neza-
jimaji a na zpracovani touto metodou maji negativni vliv, takze je v rdmci pfedzpracovani
obrazu vstupni obraz oSetfen filtrem pro jejich odstranéni. V zdkladnim nastaveni ptjde o
filtrovani Gaussovskym rozmazanim, tedy konvoluci s maskou slozenou z elementii uréenych
2D Gaussovou funkci. K dispozici budou pro testovani i dalsi filtry.

Dalsi dilezity problém je tzv. ”problém horizontu”. Protoze metoda Otsuho metoda
prahovani hleda v celém obraze idedlni prah, ucini velky rozdil jasu mezi oblohou a oblasti,
ve které se nachazi predpokladana cesta, prahovani net¢innym. Tento problém je zobrazen
na obrazku 3.4.

(a) Originalni obraz. (b) Obraz po provedeni globalniho tresholdingu.

Obrazek 3.4: Ukazka tskali globéalniho tresholdingu.

Odstranéni tohoto efektu bude docileno pomoci z(Zeni ¢asti obrazu, ve které se bude
tresholding provadét, rozdélenim obrazu na dvé ¢asti — spodni a horni nebo také oblast,
ktera bude obsahovat cestu a oblast, ktera bude obsahovat horizont. Tyto dvé oblasti budou
komplementarni, spojené dohromady budou predstavovat ptvodni obraz. Jako zakladni a
univerzalni pfedpoklad by se dalo povazovat rozdéleni obrazu naptl a oznaceni spodni ¢asti
jako ¢ast obsahujici cestu a horni za horizont. Toto sice provést l1ze, nicméné to predpoklad
je pro mnoho pripadd nedostacujici. Proto nalezeni horizontu probihd pomoci pro kazdy
snimek zvl4st pomoci algoritmu, ktery je pojmenovan TH finder.

Hledani horizontu

K nalezeni horizontu je snimek nejprve rozdélen na 10 stejnych ¢asti, vodorovnych pruht.
Algoritmus poté zaCne analyzovat pruh, ktery je nejbliz kamere, v obraze tedy nejspodnéjsi
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pruh, po prvni imaginarni fez. Prvni podobraz mé tedy 10% z celkové vysky snimku. Dalsi
podobraz, ktery bude analyzovan, jde od spodniho okraje snimku po dalsi imaginarni ez,
jeho vyska tedy odpovida 20% ptvodniho obrazu. Tento postup se opakuje, poslednim ana-
lyzovanym obrazem je samotny vstupni snimek. Tento postup je znazornén na obrazku 3.5.

Obrazek 3.5: Proces analyzy obrazu po jednotlivych fezech.

Ve v8ech ziskanych podobrazech pak algoritmus vypoéita pocet bilych bodu (bilé pixely
oznacuji naviga¢ni body, tedy cestu), a navraci vektor, ktery obsahuje procentualni hodnoty
pro jednotlivé podobrazy. Tento vektor slouzi k zjisténi, jak moc zatazeni dalsiho snimku
pozitivné piispiva k zvysSeni/snizeni po¢tu naviga¢nich bodu. Ziskany vektor je znazornén
v tabulce 3.1.

1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.
76% | 75% | 0% | 62% | 55% | T7% | 5% | 1% | 49% | 48%

Tabulka 3.1: Ziskany procentudalni vektor obsahujici procentualni hodnoty bilych bodd v
jednotlivych podobrazech

Po vytvoreni vektoru s procentudlnimi hodnotami prichazi faze rozhodovani, na kte-
rém indexu bude proveden fez obrazu. Toho se dosdhne vypocitanim standardni odchylky
vektoru, definované jako:

S i . Z(l‘z —x)? (3.1)
=1

K ziskdni bodu fezu analyzou vektoru se odeéte standardni hodnota odchylky (ozna-
¢end jako s) od procentudlni hodnoty prvniho podobrazu (hodnota obsaZzend v prvnim poli
vektoru). Poté je vyhledavanim ve vektoru nalezena posledni vétsi hodnota, nez je vypoci-
tany rozdil. Index, na kterém se nalezena hodnota nachazi, je poté inkrementovan o jedna,
tedy je vybran nasledujici index. Takto ziskany index poslouzi k finalnimu rozdéleni obrazu
na spodni (¢ast obrazu odspodu po ziskany index) a horni (zbytek obrazu po horni okraj)
cast. Naptiklad pro zkoumany snimek na obrazku 3.5 je ziskana hodnota 5, spodni ¢ast
bude tedy 50% obrazu a horni ¢ast 50% obrazu, obraz bude rozdélen naptl. Vysledek je
znazornén na obrazku 3.6.
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Obrézek 3.6: Nalezeny fez v obrazu.

Existuje pripad, kdy se miize stat, ze je v prvnim fezu cesty nalezeno prevazné mnoz-
stvi ¢ernych pixelt. Algoritmus tedy ovétuje, jestli je bilych pixelt v fezu vice, nez 30%.
Tento pripad nastava vzdy, kdyz je diky svételnym podminkam silnice tmavsi nez okoli.
Vyznam pixeld je tedy obraceny a Cerné pixely reprezentuji cestu zatimco bilé pixely repre-
zentuji okoli a prekazky. V tomto pripadeé je obraz invertovan tak, aby vysledek segmentace
odpovidal logice detektoru.

Seznam parametri

Parametry budou diky parametrovému serveru knihovny ROS meénitelné za béhu pomoci
nastroje rosparam. Zékladni nastaveni i s vyznamem jednotlivych parametria bude obsazeno
v souboru .launch, které bude spoustét celou aplikaci. Seznam vstupnich parametri:

e volba typu predzpracovani obrazu
e volba typu hledani horizontu
e zobrazeni pribéhu segmentace nebo vysledku na obrazovku

e nastaveni formatu vystupni masky
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Kapitola 4

Realizace

Tato kapitola obsahuje implementacni detaily aplikace navrzené v kapitole 3, vysledky tes-
tovani aplikace na datech nahranych pro soutéz Robotour 2013 a na vlastni sadé dat, po-
rovnani s algoritmem pro nalezeni cesty na robotu Toad, vyhodnoceni a diskuzi o moznych
vylepsenich a sméru dalsiho vyvoje.

4.1 Konkrétni implementace

Aplikace je implementovana v jazyce C+-+, verze knihovny ROS ma nazev Hydro. Verze
OpenCV, na které byla aplikace vyvijena je 2.4.9. Nazev vytvorené aplikace je path_detector.

Popis aplikace

Aplikace se sklada z funkce main (), ve které se nachéazi pouze konstruktor t¥idy PathDe-
tector afunkce ros: :spin (), ktera celou aplikaci neché ¢ekat dokud neni uzel ukoncen.
Pfi vytvofeni nové instance t¥idy PathDetector uzel zafne naslouchat na topicu ”/ca-
mera/image_raw” pro pfichozi snimky a publikovat vysledek do topicu ” /path_detector/out-
put_video”. Nazvy téchto topicu je vhodné pfemapovat podle potifeby v souboru .launch.

Tiida PathDetector pak obsahuje metodu imageCallback, kterd se provede poka-
7zdé, kdyz uzel precte prichozi zpravu na zaregistrovaném vstupu. V této metodé jsou pak
volany ostatni metody, které zpracovavaji pfichozi snimek.

Prabéh metody imageCallback Po kazdém zavolani metoda imageCallback pre-
vede vstupni snimek pomoci metody toCvCopy tfidy cv_bridge: :CvImagePtr na ob-
razek ve tvaru cv::Mat. Na ten jsou pak dale aplikovany funkce knihovny OpenCV.
Tiida PathDetector si uchovava dvé instance prichoziho snimku — ptvodni snimek
current_frame a pravé zpracovavany snimek process_frame, do kterého se ukladaji
zmeny.

Na obrazek uloZzeny v process_frame se pak postupné aplikuji operace zpracovani
obrazu. Nejprve je obraz zmensen na rozliSeni nastavené v parametrech metodou imageRe—
size (). Pro pfedzpracovani je zavoldna metoda imageSmoothing (), kterd na obraz ve
vychozim nastaveni aplikuje funkci cv::GaussianBlur (). Metodu predzpracovani je
mozno meénit pomoci zmény parametri.

Kdyz je obraz pfipraven k segmentaci, nejprve se analyzou obrazu zjisti, v jaké ¢asti
obrazu bude segmentace probihat. Toto zajistuje volani metody imageGetRoi (), ktera
vraci ¢islo 0-100, které odpovidé velikosti obrazu v procentech odspodu (viz 3.3).
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Nasleduje volani metody imageProcess (int), kterad jako parametr pfijimé ¢islo na-
lezené hledanim horizontu. Tato funkce provede segmentaci a vytvori masku, do bod ozna-
¢enych za cestu priradi pravdépodobnost prob_hit a do bodu okoli pfiradi pravépodobnost
prob._miss, jez jsou nastaveny v parametrech detektoru. Masku pak publisher publikuje
na vystup.

Preklad a spusténi aplikace

Detektor je balickem vytvofenym pomoci nastroje catkin' verze 2.8.3. Po nastaveni pracov-
niho prostiedi catkin je balicek pfelozen pomoci catkin_make. Pfi vytvareni balicku byly
pouzity komponenty:

® roscpp
® TOSpy

e std_msgs

® Sensor_msgs
e cv_bridge

e image_transport

Po pielozeni lze detektor spustit pomoci nastroje roslaunch’ pfilozenym souborem
pathdet . launch. Tento soubor také obsahuje seznam veskerych parametri a jejich hod-
noty a je mozno zde pripadné premapovat jména vstupnich a vystupnich topict. Soubor
spusti ROSovsky uzel reprezentujici detektor a nastavi hodnoty parametri na paramet-
rovém serveru. Pfipadné hlaseni nebo varovani budou zobrazeny na standardni vystup.
Interakce s detektorem probiha pomoci nastroje rosparam®, ktery méni parametry béhu.
Aplikace pobézi dokud nebude zastavena signidlem SIGTERM.

4.2 Testovani

Jako testovaci vzorek byly zvoleny 3 sady obrazkt, pficemz prvni dvé sady obrazkt 4.2
a 4.3 jsou sady snimkl porizené pro testovani v ramci soutéze Robotour 2013 v parku vedle
VUT FIT a v polském parku ve mésté Lodz. Tteti sada obrazkt 4.4 je pofizena mnou v
parku Luzanky v Brné. V obrazku jsou ¢tyri sloupce:

(a) originalni obrézek s detekci horizontu
(b) vysledek detektoru path_detector
(c) vysledek detektoru hue

(d) kombinace vysledki obou detektori

Thttp://wiki.ros.org/catkin
2http://wiki.ros.org/roslaunch
3http://wiki.ros.org/rosparam
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Obrazek 4.1: Robot Toad, ktery je cilovou platformou pro vyvinuty detektor. Probihalo na
ném nahravani jednoho z testovacich videoset.

Vstupni obrazky maji rozliseni 320x240 pixeli. Vétsi rozliseni do obrazu zbytecné pfi-
dava velké mnozstvi detailli, které pak znehodnocuji segmentaci. Pro detekci horizontu v
obrazku v prvnim sloupci je pouzit algoritmus th_finder navrzeny v 3. Vysledek detektoru
path_detector je porovnan s vysledkem detektoru hue, ktery je soucasti systému detekce
cesty na robotu Toad. Tento detektor cestu v obraze rozliSuje na zakladé barvy po pre-
vodu do barevného prostoru HSV. Pouzité parametry pro detektor hue jsou: hue min=30
a hue_max=70.

Oba detektory maji nastaveny pravdépodobnost prob_hit na 1.0 pro vétsi nazornost,
takze bilé body na vysledné mapé reprezentuji pixely, které detektor oznaci jako cestu.
Spojeni vysledkd je udélano jako prinik, kdy pokud se na jednom pixelu oba detektory
shodnou, bod je oznacen hodnotou 1.0, pokud je pixel oznacen pouze jednim s detektort,
ma na vysledné mapé hodnotu 0.5 a v pfipadé, ze pixel ani jeden z detektort neoznaci jako
cestu, je vysledna hodnota v masce 0.
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Obrazek 4.2: Sada obrazku pfipravend pro Robotour 2013 v parku vedle FIT: (a) originlni
snimek s vysledkem hledani horizontu; (b) vysledek detektoru path_detector; (c) vysledek
detektoru hue; (d) kombinace vysledk obou detektori.
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Obrazek 4.3: Sada obrazki pfipravend pro Robotour 2013 v parku v Lodzi: (a) originélni
snimek s vysledkem hledani horizontu; (b) vysledek detektoru path_detector; (c) vysledek
detektoru hue; (d) kombinace vysledk obou detektori.
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Obrazek 4.4: Vlastni sada obrazkt vytvofend v parku Luzanky: (a) originilni snimek s
vysledkem hledéni horizontu; (b) vysledek detektoru path_detector; (c) vysledek detektoru
hue; (d) kombinace vysledkti obou detektort.



(a) Zvyraznény vystup obou de- (b) Vystup detektoru
tektori path_detector

Hue_detector detection

(¢) Kombinace masek obou de- (d) Vystup detektoru hue_det
tektort

Obrazek 4.5: Testovaci video set 1, nahrany v parku Luzanky. Na obrazcich je mozno vidét
vystupy detektorti za béhu aplikace.

Pro druhy test byla pouzita sada videosekvenci z webkamery spusténé pod knihovnou
ROS balickem GScam®, v parku Luzanky nahranych nastrojem rosbag’. Dalsi video bylo
nahrano pfimo pomoci kamery umisténé na robotu Toad (obr. 4.1) v parku vedle FIT VUT.

4.3 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni vysledkd probéhne vizualnim zhodnocenim jednotlivych sad dat navrzenych
v sekci 4.2.

Funkc¢nost algoritmu

Po zacatku testovani se ukézalo, Ze hledani horizontu selhéva pro pripady, kdy prvnich
nékolik fezli obsahuje vizualné pouze cestu bez okoli, coz je v testovacich datech pomérné
¢asty pripad. Prahovani Otsuho metodou pak na cesté odliSovalo velmi drobné detaily v jasu
misto aby oznacilo cely fez jako cestu, tim padem byly hodnoty ve vektoru pravdépodob-
nosti zkresleny a poloha horizontu vychézela Spatné. Tento problém byl vyfesen manipulaci
s hodnotami vektoru. Na prvnich péti pozicich, kde se pocita s pritomnosti cesty, je nale-
zena nejvyssi procentuédlni hodnota. Touto hodnotou se poté nahradi vSechny hodnoty ve
vektoru s niz§im indexem. Na zbylych péti pozicich se kontroluje, zdali skok v procentuélni
hodnoté nepfevysuje standardni odchylku vypocitanou v prvni poloviné vektoru. Pokud

*http://wiki.ros.org/gscam
Shttp:/ /wiki.ros.org/rosbag
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Path_detector detection

——— -

(a) Zvyraznény vystup obou de- (b) Vystup detektoru
tektora path_detector

am—

(¢) Kombinace masek obou de- (d) Vystup detektoru hue_det
tektort

Obréazek 4.6: Testovaci video set 2, nahrany v parku Luzanky. Na obréazcich je mozno vidét
vystupy detektort za béhu aplikace.

ano, je hodnota nahrazena hodnotou predchozi. Tim se odstrani chybné hodnoty zptso-
bené skokovou zménou prahu. Takto modifikovany algoritmus pfi testovani podaval daleko

ey

Vyhodnoceni jednotlivych datovych sad

Na sadé obrazku 4.4 je vidét, Ze navrzeny detektor podéava dobré vysledky. Algoritmus
pro hledani horizontu funguje urcuje polohu horizontu presné. Tento pfipad je blizko ide-
alnimu, kdy se v cesté nenachéazeji zadné prekazky a osvétleni cesty je uniformni, na cestu
nejsou vrhany zadné stiny. Naproti tomu algoritmus hue detekuje cestu i tam, kde se zddné
nenachdazi, nicméné presnost vystupu tohoto detektoru by byl znatelné lepsi, kdyby také
pouzival detekci horizontu, coz je krasné vidét na kombinaci vystupt obou detektorti.

Na sadé obrazka 4.2 jiz nejsou podminky tak idealni, presto je vidét, Ze se detektor
path_detector umi vyrovnat i s drobnymi ostrivky slunecnich paprski vrhanych pres listi
stromu. Listi stromil lezici na cesté pak neni dostate¢né vyrazné tak, aby narusilo funkci
detektoru, takze vysledky jsou rozumné. Detektor hue stejné jako v predchozim pripadé
detektuje jako cestu i nebe ve vrchni ¢asti obrazu. Kombinace vystup® obou detektori je
vSak presvédcéivym vysledkem.

Sada obrazku 4.3 zobrazuje vysledky detektort v obtiznych podminkach. Pokud rozdil
jasu cesty a jejilho okoli je minimalni, zatimco rozdily jasu v ostatnich ¢astech obrazu
jsou vétsi, path_detector neni schopen cestu od okoli rozeznat. Také vétsi mnozstvi pfimo
osvétlenych casti cesty skrz listi stromi rusi detektor horizontu. Vysledky sice nejsou tplné
nesmyslné, ale nalezend cesta neodpovida redlnému tvaru cesty. Ani vysledky detektoru hue
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nejsou presveédCivé, protoze zobrazuje cestu daleko Sirsi, nez ve skutecnosti je. Kombinace
obou vysledkt je o néco lepsi, takze se v nouzovém ptipadé jevi jako dostatecna

Vysledky detekce cesty ve videu na obrazcich 4.5 a 4.6 pak potvrzuje stejné zavéry, jako
testovani na predeslych sadach obrazkt. Pokud je osvétleni v obraze uniformni, path_detector
funguje pfesné a spolehlivé. Jakmile jsou svételné podminky v obraze rozmanité, jeho pou-
zitelnost klesa. Detector hue je stabilnéjsi, nicméné neni tak presny.

Shrnuti

Testovani odhalilo silné stranky navrzeného detektoru i jeho slabiny. Vyhodou je piede-
v8§im jeho jednoduchost, rychlost a nezavislost na systému na kterém bézi. Detektor neni
potieba pfedem trénovat aby mohl okamzité podavat vysledky. Nevyhodou je pfedevsim
mala robustnost. Detektor je velmi spolehlivy v podminkéch, které se ptiblizuji idealnim.

N 4

jednoduchou kombinaci s detektorem hue lze vysledek rapidné vylepsit.

4.4 Budouci prace

Po otestovani aplikace se nabizi fada smért dalsiho vyvoje vedouciho k vylepseni detektoru.
Prvnim vylepSenim by bylo névrh a realizace vlastniho algoritmu prahovani. Detektor
pouziva metodu Otsuho prahovani z knihovny OpenCV, kterad pro nékteré pripady analyzy
fezi v obraze neni vhodné (viz. 4.3). Zpusob uréovani prahu by mohl byt zavisly na aktudlné
analyzovaném fezu tak, aby se napiiklad v piipadé, kdy cely fez zabird pouze cesta a rozdily
intenzity v fezu jsou miniméalni, dal prah uméle snizit.

U testil se osvédéilo kombinovani vystupu detektort zaloZenych na jinych algo-
ritmech. Navrzenim a realizovanim dalsich jednoduchych zptisobti detekce cesty a jejich
kombinaci mtize byt zdsadné vylepsen vysledek detekce. Pro kombinovéni jejich vystupt by
pak bylo potieba zvolit vhodnou pravdépodobnostni funkci.

S kombinovanim vysledki souvisi i pfipadny névrh a implementace systému, ktery by
dokézal urcit jistotu vysledku. Pokud by napiiklad analyzou fezi bylo zjisténo, Ze hod-
noty nemohou odpovidat cesté, systém by dynamicky upravil hodnoty na vystupni masce
tak, aby mél vystup konkrétniho detektoru na celkovy vysledek nizsi vliv. Spatny vysle-
dek detektoru by naptiklad mohl byt zjistén pomoci detekce hran na vystupni masce a
vyhodnoceni, zdali tato hrana miize odpovidat tvaru cesty nebo ne.

Pro predejiti vypadku detektoru by také bylo mozno uchovéavat predchozi snimky pro
porovnani. Pokud by se podoba detekované cesty rapidné zménila mezi dvéma snimky,
bylo by mozno pouzit snimek predchozi nebo jeho transformaci.
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Kapitola 5
Zaver

Detekce cesty v obrazu z kamery je velmi komplexnim problémem. Cesty pfedstavuji obrov-
ské mnozstvi variaci at uz v jejich tvaru, vzhledu, ohraniceni nebo prostiedi, ve kterém se
nachazi. Vytvorit univerzalni detektor, ktery by jakoukoli cestu detekoval pouze kamerou
za jakychkoli podminek je velmi naroény cil a vyzaduje velice pokrocily a robustni systém.
K realizaci aplikace, kterd by podavala presvédcivé vysledky, je potfeba co nejvice zuzit
mnozstvi predpokladt a pfijmout celou fadu podminek, za kterych mé systém fungovat.

Cilem této prace bylo nastudovat existujici feSeni a vytvorit aplikaci, ktera detekuje
cestu pomoci jedné kamery. Implementované aplikace byla otestovina na sadé dat vytvore-
nych pro testovaci Gcely soutéze Robotour 2013, na sadé vlastnich dat a otestovana na
robotu Toad.

Na testech se ukazalo, ze pfi specifickém rozlozeni objektii v obraze je zvoleny algoritmus
velmi precizni a spolehlivy. Pfesnost vysledkti vSak rapidné klesd, je-li prostiedi rozmanité
a intenzita jednotlivych objektti v obraze se vyrazné lisi. Také uniformnost osvétleni cesty
ma na spolehlivost algoritmu velky vliv — velké rozdily v osvétleni jednotlivych ¢asti cesty
znacné snizuji presnost segmentace. Testy ovSem také ukazaly, ze jednoduchou kombinaci
vystupt dvou rozdilnych detektort lze tyto vlivy znacné omezit a vysledek detekce cesty
podstatné vylepsit. Cely detekéni systém muze tedy byt pouzit jako dobry zdroj informaci
pro navigacni systém.

Dalsi mozny vyvoj této prace miize mit dva hlavni sméry. Prvnim smérem je optimali-
zace vytvorené aplikace i algoritmu, kterym cestu nachazi a testovani na konkrétnich datech
za Ucelem zjisténi optimalni konfigurace, kterd podava nejlepsi vysledky pro konkrétni pro-
stredi. Druhym smérem vyvoje smétfujiciho k vétsi robustnosti je pridani dalsich nezavislych
algoritmu pro hledani cesty a vytvoreni optimélni funkce na kombinovéani jejich vystupt. V
uvahu prichédzi i zpracovani a vyuziti dat z ostatnich senzort, ktera mohou podporit proces
segmentace obrazu.
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Priloha A

Obsah DVD

K bakalaiské praci je prilozeno DVD s touto adresafovou strukturou:
e path _det - balicek ROS s cilovou aplikaci

— src - zdrojové soubory
— launch - spoustéci soubor

— include - hlavickové soubory

soubory CMakeLists.txt a package.xml nezbytné pro funkci balicku
e thesis

— src - zdrojové soubory LaTeX

— pdf - soubor s textem bakalaiské prace
e data

— images - obrazky pouzité pii testovani préce

— bags - soubory .bag obsahujici videosety nahrané pro testovani prace

e manual - stru¢ny navod k pouziti aplikace
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