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Abstract

Jurdnek, L. Optimization of algorithms for repeatedly object detection. Diploma
thesis. Brno, 2016

The goal of this thesis is to develop a method for repeatedly object detection.
This method uses a sequence of images, allowing faster object detection than simi-
lar methods working with only one image. Selected problem is solved by creating
a demonstration method for object detection by a robot K4 which was created by
robotics team PEF MENDELU AiStorm. This demonstration method is later im-
proved to be able to work with sequence of images. This improvement accelerates
method by 43 %. The main benefits of the thesis are the possibilities of image pro-
cessing to object detection, example of the use of a sequence of images to get the
same results faster and also a possible solution of computer vision for demonstration
system, the robot K4 intended for Ketchup House contest.

Keywords: computer vision, image processing, object detection, sequence of images

Abstrakt

Jurdnek, L. Optimalizace algoritmi pro opakované wvyhleddni objektu. Diplomova
prace. Brno, 2016

Cilem této préace je vytvorit metodu pro opakované vyhledani objekti v obraze.
Tato metoda vyuziva posloupnosti snimkt, ¢imz dosahuje vyssi rychlosti detekce ob-
jektu, nez obdobné metody pracujici pouze s jednim obrazem. Zvoleny problém je vy-
resen vytvorenim demonstracni metody pro rozpoznavani objektii robotem K4, ktery
byl vytvoren robotickym tymem PEF MENDELU AiStorm. Tato demonstrac¢ni me-
toda je nasledné vylepsena o zpracovani nasledujicich snimki z posloupnosti. Timto
vylepSenim se podarilo dosdhnout zrychleni o 43 %. Hlavnimi pfinosy préce jsou
navrh moznosti zpracovani obrazu pro detekci objekti, ukazka vyuziti posloupnosti
snimk k ziskani stejnych vysledkt rychleji, a také mozné feseni pocitacového vidéni
demonstrac¢niho systému, robota K4 urceného k soutézi Ketchup House.

Klicova slova: pocitacové vidéni, zpracovani obrazu, detekce objektti, posloupnost
snimki
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1 UVOD A CIL PRACE 6

1 Uvod a cil prace

Tato diplomova prace se vénuje odveétvi vypocetni techniky, které nazyvame strojové
vidéni (machine vision, zejména v oblasti prumyslové automatizace) nebo castéji
pocitacové vidéni (computer vision). Toto odvétvi zce souvisi s poéitacovou grafi-
kou a hlavné s digitdlnim zpracovanim obrazu (image processing), které dle Lima
(1990) zpracovava rastrovou grafickou informaci a pomoci matematickych operaci
(prevazné metody diskrétni matematiky) a zpracovani signalu (signal processing)
pracuje s obrazem jako se signdlem (vétSinou dvourozmérnym).

Historie pocitacového vidéni se zacala odvijet na pocatku sedmdesatych let
dvacatého stoleti, kdy pocitace umoznily zpracovavat dostatecné velké mnozstvi dat
k pouziti digitdlniho zpracovani obrazu (v té dobé zejména s pouzitim Fourierovi
transformace) (Granlund a Knutsson, 1995). Od té doby nachazi uplatnéni v mnoha
riiznych oblastech a jak uvadi Stastny (2006), jiz pred deseti lety pattilo k nejprogre-
sivnéji se rozvijejicim oblastem informacnich technologii, coz mizeme predpokladat
i v soucasné dobé.

Cilem pocitacového vidéni je ziskat obraz (vétsinou obrazovym snimacem ve
fotoaparatu ¢i kamere), vhodné jej zpracovat (prave za pouziti digitdlniho zpracovani
obrazu), analyzovat takto ziskand data a pochopit je, ¢imz ziskdme informace o tom,
co se v obraze déje a jaké objekty se v ném vyskytuji. Zjednodusené feceno se
pocitacové vidéni snazi duplikovat schopnost lidského vidéni a chapani déji a pozic
objektl v okolnim 3D prostoru.

Oblasti souvisejicich s pocitacovym vidénim je mnoho. Na strané jedné jsou
oblasti, které ndm pomdahaji splnit jeho cile, z nichz mizeme naptic¢ riznymi obory
jako jsou matematika, fyzika, matematicka informatika ¢i umeéla inteligence jme-
novat zejména statistiku, geometrii, optimalizaci, optiku, strojové uceni, neuronové
sité, zpracovani signalu a neurobiologii. Na strané druhé jsou naopak oblasti, které
pocitacového vidéni vyuzivaji jako jsou medicina, automatizace v primyslu, armadni
technika, robotika a dalsi.

1.1 Cil a metodika prace

Cilem této prace je optimalizovat vybrané algoritmy pro opakované vyhledani ob-
jektu v posloupnosti snimkt a tuto optimalizaci nasledné demonstrovat na vybra-
ném redlném systému, konkrétné na mobilnim robotovi K4. Pro splnéni tohoto cile
je nutné provést nasledujici kroky:

Nejprve je nutné sestavit teoreticky zéklad pro klasifikaci (rozpoznavani) ob-
jektl v obraze, tedy rozebrat kroky digitalniho zpracovani obrazu a na ném posta-
veného pocitacového vidéni, které k vysledné klasifikaci vedou. Tato teorie, na niz
je postavena prakticka cast diplomové prace, je popsana v kapitole 2.

Nasledujicim problémem, ktery je nutno rozebrat a vytesit v ramci této préce,
je vhodny vybér prosttedkiti k praktické implementaci rozpoznavani objektii v obraze
v realném systému. Soucésti feseni tohoto vybéru je struény popis nejpouzivanéjsich
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knihoven urcenych pro zpracovani obrazu a pocitacové vidéni a programovacich ja-
zyk1, které tyto knihovny podporuji. Tomuto popisu a vysledku vybéru prostredkii,
které jsou dale pouzity v praktické ¢asti diplomové prace, se vénuje kapitola 3.

Dalsi ¢ast prace se jiz zaméruje na praktickou realizaci optimalizace algoritmu
pro opakované vyhledani objektu v posloupnosti snimkii, konkrétné na popis vybra-
ného realného systému, mobilniho robota K4, ktery rozpoznavani objektia v obraze
vyuziva a jehoz algoritmy se v ramci této prace pokusime optimalizovat. Tento popis
systému je obsazen v kapitole 4.

Cilova optimalizace, popsana v kapitole 5, vyuziva poznatkl ziskanych ze spl-
néni krokil popsanych vyse, na zédkladé kterych provedeme navrh optimalizace algo-
ritmi vybraného realného systému z predchozi kapitoly a naslednou implementaci
pomoci zvoleného programovaciho jazyka a knihovny uréenou pro praktické nasa-
zeni.

Posledni ¢ast prace se vénuje testovani implementovaného reseni, kdy na zakladé
nasazeni a vysledkil tohoto testovani je potieba vypracovat zavérecné zhodnoceni
splnéni cile této diplomové prace. Tuto zavérecnou ¢ast mizeme najit v kapitole 6.
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2 Zpracovani obrazu

V této kapitole se budeme vénovat hlavnimu prostredku k dosazeni pocitacového
vidéni, kterym je zpracovani obrazu. Toto zpracovani obrazu pak omezime pouze na
rozpoznavani, jinak feceno také klasifikaci, objektu v digitalizovaném obraze pomoci
jeho zpracovéani. Jak piSe Stastny (2006) ve své habilita¢ni préci, tento proces se
obvykle skladé z nasledujicich zakladnich krok: predzpracovani, segmentace obrazu,
popis objekti a klasifikace objektl. Nez vsak muzeme pristoupit k témto kroktm,
je potfeba samotny obraz ziskat sniméanim a jeho naslednou digitalizaci (viz schéma
na obrazku 1).

Sniméni a digitalizace Segmentace Klasifikace objektt
Predzpracovani Popis objektii

Obrézek 1: Schéma krokiu ke klasifikaci objekt.

Predzpracovani obrazu (image preprocessing) jsou metody, které nam vylepsi
obraz pro dalsi zpracovani. Muze se jednat o odstranéni vad ¢ocky snimaciho zarizeni
jako napriklad zkresleni obrazu, potlaceni digitalniho Sumu nebo jiné upravy, které
nam pozdéji pomohou a zvyrazni dilezité ¢asti obrazu. Prince (2012) predzpra-
covani obrazu obecné definuje jako jakoukoliv transformaci pixelt pred stavénim
modelu tykajiciho se dat realného svéta, tedy odstranéni co nejvice nechténych va-
riaci aspekti redlného svéta, které nesouvisi se zadanym tkolem (v nasem pripadé
rozpoznavani objektu), jako jsou napiiklad rozliSeni fotoaparatu nebo nasviceni, a
zaroven ponechani vsech aspektii obrazu, které jsou dilezité pro dalsi rozhodovani.
covavanych obrazovych dat. Jejim hlavnim cilem je rozdélit obraz na jednotlivé ¢asti,
které jsou spjaty s objekty nebo oblastmi redlného svéta obsazenymi v obraze (Sonka,
Hlava¢ a Boyle, 2007). Timto procesem odlisime rozpoznavané objekty od zbytku
obrazovych dat, ktery nés pro dalsi zpracovavani jiz nezajima.

Predposlednim krokem je popis nalezenych objektl, tedy oblasti segmentova-
nych z predzpracovaného obrazu. Tento krok miuzeme provést dvéma zakladnimi
zpusoby (Holota a Fift, 2009). Prvnim zptusobem je kvantitativni pristup, ktery
spoc¢iva v popisu objektt pomoci souboru ¢iselnych charakteristik jako je napriklad
velikost objektu. Druhym zptisobem je kvalitativni pristup, coz je popis relaci mezi
objekty a jejich tvarovych vlastnosti. Vybér vhodného zpiisobu je vétsinou ovlivnén
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pouzitym rozpoznavacim algoritmem v poslednim kroku, ktery vyuziva tento popis
jako vstupni informaci.

Nakonec muzeme provést samotnou klasifikaci, tedy rozpoznavani objektt v ob-
razu pomoci klasifikatoru. Ta spoc¢iva v zarazeni v obraze nalezenych objekti do sku-
piny predem znamych tiid, coz je podmnozina prvki, jejichz atributy maji z hlediska
klasifikace spolecné rysy (Stastny, 2006).

2.1 Snimani a digitalizace

Pro nase ucely neni potieba znat a podrobné rozepisovat technologie snimani obrazu
redlného svéta, je vsak dobré védét, ze snimany obraz je vlastné analogovy elektricky
signal, ktery je spojity v case i drovni, a proto nevhodny pro dalsi zpracovani na
pocitaci. Z tohoto divodu je nutné spojity analogovy signdal digitalizovat na digi-
talni signdl, ktery je diskrétni, pomoci vzorkovani (sampling) v matici M x N bodu
za dodrzeni Shannonova teorému® a néslednému kvantovani (quantization) spojité
jasové urovné kazdého vzorku do K intervalt.

Protoze vzorkovani obrazu probihd ve dvojrozmérném prostoru, je nutné také
ur¢it vhodnou vzorkovaci mrizku, coz je plosné usporadani bodu pri vzorkovani.
Vétsinou se pouziva pravidelna ¢tvercova mrizka, kde vSechny vzorkovaci body maji
v digitalizovaném obraze odpovidajici obrazové elementy, které se nazyvaji pixely,
jenz pokryvaji cely digitalizovany obraz.

Dalsim nutnym krokem procesu digitalizace obrazu je kvantovani obrazové
funkce. Zatimco vzorkovani se postara o zobrazeni spojitého realného obrazu v ko-
necném mnozstvi pixeld, urcuje tedy rozliSeni obrazu a vérnost jeho detailt, tak
kvantovani urc¢i koneéné mnozstvi barev pouzitych v obraze. Tento pocet kvantova-
cich trovni musi byt dostatec¢né veliky, aby lidské oko nepoznalo rozdil mezi spojitou
mnozinou barev v realném svété a diskrétni mnozinou pouzitych barev v obraze,
a tak nevznikaly falesné obrysy. Napriklad v monochromatickém obraze je ¢lovék
schopen rozlisit priblizné padesét jasovych drovni (Hlava¢ a Sedlacek, 2009).

Vzhledem k tomu, zZe jsme misto jasovych trovni z definice kvantovani obrazu
pouzili pojmu barva, bylo by dobré si definovat, jakym zptsobem je vytvorena.
Zpusobi, jak vytvaret barvy, je vice a jsou dany barevnymi modely, které vétsinou
vyuzivaji vlastnosti michani barev. Nejcastéji se jedné o trichromatické (tfibarevné)
modely, a to bud aditivni (podklad je ¢erny a barva se tvoii pfiddvanim barev, napfi-
klad RGB) nebo subtraktivni (podklad je bily a barva se tvori ode¢itanim barev od
bilé, napiiklad CMY). Existuje vSak i mnoho barevnych modelt, ve kterych barvy
nevznikaji pomoci michani. Nejpouzivanéjsimi barevnymi modely ve zpracovani ob-
razu jsou dle Martiska (2002) RGB a HSV ¢ jemu podobné.

Barevny model RGB se hodi zejména v pripadé, kdy chceme pracovat s jed-
notlivymi barevnymi komponentami, zatimco HSV barevny model nam dovoluje
mnohem presnéji pracovat s jasem a sytosti. Hlavné presné tpravy jasu mohou byt

IDle Shannonova teorému je idedlni frekvence pro vzorkovani rovna dvojnisobku maximéalni
frekvence vyskytujici se ve spojité funkci obrazu.
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vyhodné v mnoha metodach predzpracovani obrazu. Pro vyuziti vyhod obou barev-
nych modeli si dale ukazeme zptisob jejich vzajemného prevadéni.

RGB (Red, Green, Blue)

Aditivni trichromaticky a pravdépodobné nejrozsitenéjsi barevny model, kde kazdy
pixel je reprezentovan trojici barev, ¢ervenou, zelenou a modrou. V nejznaméjsi, 24-
bitové, reprezentaci, kde kazda ze tii zakladnich barev je popsana na osmi bitech je
(0,0,0) barvou Cernou a (255,255, 255) barvou bilou.

HSV (Hue, Saturation, Value)

Odstin (hue) je barvou tak, jak ji bézné chdpeme (ruzova, zlutd, atp.) a vyjadiuje se
vétsinou ve stupnich, urcujicich thel na kole barevnych odstin, tedy od 0° do 360°.
Sytost (saturation) méri jak blizko je barva ke stupnim Sedi, kde 0 znamena bilou,
sedou ¢i ¢ernou barvu a 1 je Cistd barva dle odstinu. A nakonec jas (value) udava
hodnotu pixelu, kolik svétla barva odrazi, svételnost. Nejvyssi svételnost 1 znamena
barvu zarivou, intenzivni. Nejmensi svételnost 0 pak znamend barvu nejtmavsi, kon-
krétné cernou. Ukazku grafického zobrazeni barevného modelu HSV mapovaného do
podoby valce mizeme vidét na obrazku 2.

anjep

Obrazek 2: Barevny model HSV v podobé vélce (Isometric Land, 2016).
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Barvu urcenou barevnym modelem RGB miizeme jednoduse prevést do modelu
HSV pomoci nésledujicich matematickych vzorcu (plati pro 24-bitovou reprezen-
taci)®:

Nejdrive si vypocitame pomocné hodnoty M a m:

M = maz{R,G, B}

m =min{R,G, B}

Jas je poté definovan jako:
V = M/255

Sytost je 0, v pripadé, ze M = 0, jinak:
S=1-m/M
A pokud G > B, tak odstin se vypocita:

R—1G-1B

H = cos™!(
VR?+G?+ B> - RG— RB—GB

)

jinak:
1 1
R—-3;G - 3B )
VR?2 +G? + B2 - RG - RB—-GB
Z hodnot HSV mizeme také zpétné vypocitat hodnoty barevnych komponent
RGB barevného modelu, pomoci nasledujicich vzorci:
Nejdrive si vypocitame pomocné hodnoty M, m a z:

H =360 — cos™*(

M = 255V

m=M(1-S5)
z= (M —m)[l—|(H/60°)mod2 — 1|]

Jednotlivé barevné komponenty R, G a B jsou pak definovany jako:

( ) pokud 0° < H < 60°

( ) pokud 60° < H < 120°
(R.G.B) — (m, M,z 4+ m) pokud 120° < H < 180°
( ) pokud 180° < H < 240°
( ) pokud 240° < H < 300°
(M, m,z +m) pokud 300° < H < 360°

2Pii sestavovani vzorcii pro pievod bylo erpdno zejména z online prevodni kalkulacky
Had2Know dostupné z:
http://www.had2know.com/technology /hsv-rgh-conversion-formula-calculator.html
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2.2 Ptredzpracovani obrazu

Jak bylo zminéno vyse, metod predzpracovani obrazu je celd fada, daji se libovolné
kombinovat a casto se pouzivaji spise jako ad hoc heuristiky na zakladé zkuSenosti
nezli jako vysledek exaktniho postupu aplikovaného na poznatky ziskané z tréno-
vacich dat. Mezi zdkladni a casto pouzivané metody predzpracovani obrazu vsak
muzeme zahrnout prevedeni na stupné Sedi (grey scale transformation), zménu jasu
a kontrastu (brightness correction), ekvalizaci histogramu (histogram equalization),
ostfeni obrazu (image sharpening) a filtraci (filtration).

Prevedeni na stupné Sedi

Tato metoda prevede vsechny pixely barevného obrazu na ekvivalent ve stupnich
sedi odstranénim informaci o odstinu a sytosti a ponechanim pouze jasu, coz v RGB
barevném modelu odpovida nahrazeni hodnot vsech barevnych komponent jedinou
hodnotou, kterou ziskdme spocitdnim vézené sumy R, G a B komponent (pseu-
dokdd 1). Vahy ve vazené sumaci odpovidaji citlivosti lidského oka na jednotlivé
barvy a mohou se v riznych implementacich mirné lisit. Knihovny skriptovaciho
programovaciho jazyka MATLAB (MathWorks, 2016) pouzivaji nésledujici vzorec:
0,2989 x R+ 0,5870 x G + 0,1140 x B.

int x, y;

RGB color;

unsigned char intensity;

for (y = 0; y < frameHeight; y++) do
for (z = 0; © < frameWidth; z++) do
getPixel(x, y, color);

intensity = round(color.red * 0.2989 + color.green * 0.5870 +
color.blue * 0.1140);

color.red = intensity;

color.green = intensity;

color.blue = intensity;

putPixel(x, y, color);

end

end
Algorithm 1: grey scale transformation

Zména jasu a kontrastu

Zvyseni ¢i snizeni jasu provadime zesvétlovanim, respektive ztmavovanim barvy jed-
notlivych pixelti. To zajistime zménou hodnoty pixelu, v RGB barevném modelu
nejjednoduseji zvysenim ¢i snizenim hodnot vsech barevnych komponent o stejny
koeficient zmény jasu. Nasledujici algoritmus 2 zvysi jas celého obrazu o hodnotu
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10, v praxi je samoziejmé nutné také osettit preteceni ¢i podtec¢eni hodnot barevnych
sobem, musime prevést obraz do barevného modelu HSV, zménit samotny jas dle
pozadavki a provést zpétny prevod do RGB barevného modelu (viz vyse v podsekci
HSV sekce sniméni a digitalizace).

int x, y;

RGB color;

unsigned char brightnessCoefficient = 10;
for (y = 0; y < frameHeight; y++) do
for (z = 0; © < frameWidth; z++) do
getPixel(x, y, color);

color.red += brightnessCoefficient;
color.green += brightnessCoefficient;
color.blue += brightnessCoefficient;
putPixel(x, y, color);

end

end

Algorithm 2: brightness correction

Obrazek 3: Ukdzka zvyseni jasu a kontrastu; vlevo ptvodni obrazek, uprostied zvyseni
jasu a vpravo zvyseni kontrastu.

Pokud chceme dosdhnout vyssiho kontrastu v obraze, je nutné zvétsit rozdily
jasu mezi jednotlivymi pixely. Toho dle Martiska (2002) nejjednoduseji doséhneme
vynasobenim vsSech hodnot pixeli koeficientem zmény kontrastu. Pouzijeme tedy
stejny algoritmus jako pro zménu jasu, ale misto operace s¢itani pouzijeme operaci
nasobeni. Pokud bude koeficient zmény kontrastu vétsi nez jedna, kontrast se zvysi,
koeficient zmény kontrastu mensi nez jedna kontrast snizuje. Musime mit na paméti,
ze zménou kontrastu se méni hodnoty vsech pixelti v obraze, ¢imz se také méni cel-
kovy jas. Proto po zméndach kontrastu casto nasleduji i upravy jasu, ktery celkovy



2.2 PYedzpracovani obrazu 14

jas opétovné srovnaji do priblizné ptuvodni hodnoty (pokud jsme kontrast zvyso-
vali, jas snizime a naopak). Nazornou ukazku zmény jasu a kontrastu si muzeme
prohlédnout na obrazku 3.

Ekvalizace histogramu

Histogram obrazu je grafické znazornéni c¢etnosti hodnot jednotlivych pixeltt pomoci
sloupcového grafu, ktery nam umoznuje ziskat predstavu o zastoupeni svétlych a
tmavych pixeli v obrazu. Pomoci néj mizeme vylepsit kontrast obrazu, ktery se
sklad4 z pixela bud ptilis svétlych a/nebo naopak pfili§ tmavych, pficemz barevné
odstiny mezi témito extrémy témér zcela chybi, a to zajisténim rovnomérného za-
stoupeni svétlych, strfednich a tmavych barevnych odstint. Tento problém se ¢asto
objevuje napiiklad u fotografii, které jsou porizované proti svétlu a neda se resit
klasickymi zplisoby zmén jasu a kontrastu.

int X, y;

unsigned char value;

for (y = 0; y < frameHeight; y++) do

for (z = 0; © < frameWidth; z++) do

getPixel(x, y, value);

if (value != 0) then
value = round((255 * sumHistogram[value]) / (frameHeight *
frameWidth));

end

putPixel(x, y, value);

end

end
Algorithm 3: histogram equalization

Diivodem je to, ze obraz jako celek mé sice kontrast velmi vysoky, ale sa-
mostatné maji svétlé i tmavé odstiny kontrast naopak velmi nizky a zvySovanim
kontrastu klasickym zpusobem (viz predchozi podsekce) ho vSak paradoxné jesté
vice snizujeme (Martisek, 2002). Jeho zvySovanim totiz zesilujeme svétlé tény do
jesté svétlejsich a tmavé tony do jesté tmavsich. Nepomtize ani zména jasu, protoze
jeho zvySovani orezava svétlé barvy a jeho snizovani ofezava tmavé barvy. Je tedy
nutné zménit jas jednotlivych pixeli tak, aby histogram byl blizky rovnomérnému
rozlozeni a obraz byl tak témér zcela jasové vyvazen (uplného dosazeni rovnomér-
ného rozlozeni vétSinou v praxi neni mozné kvuli diskrétnimu charakteru obrazu po
kvantovéni).

Pseudoalgoritmus 3 ekvalizace histogramu predstavuje jasové vyvazeni a vyu-
ziva predem pripraveny kumulativni histogram jasovych hodnot k nahrazeni kazdého
pixelu za pixel o hodnoté f; = round(mazx x ¢;), kde ¢; je relativni kumulativni cet-
nost pixelu a max je jeho nejvyssi mozné hodnota. Takto spoc¢itanou hodnotu poté
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musime vydélit celkovym pocétem pixeli v obrazu. Ukéazka ekvalizace histogramu je
pak na obrazku 4.

Obrazek 4: Ukazka ekvalizace histogramu s histogramy jasu; vlevo ptivodni obrazek, upro-
stied ekvalizace jasu a vpravo ekvalizace vSech barevnych komponent.

Ostreni obrazu

Kontrastnéjsiho obrazu muzeme dosdhnout i ostfenim obrazu, které se d4 vnimat
jako zduraznéni vysokych frekvenci ve frekvenénim spektru (Hlava¢ a Sedlacek,
2009). Zaostreni obrazu dosdhneme tim, ze zvyraznime hrany, tedy mista, kde se
obrazova funkce strmé méni. Takto upraveny obraz, ktery obsahuje strméjsi hrany,
se da ziskat tak, ze od hodnoty kazdého pixelu odec¢teme hodnoty pixelt sousednich.
Pro ziskani tohoto vysledku muzeme pouzit matematického operatoru zpracovava-
jictho dvé funkce zvaného konvoluce, kde jednou funkci je pivodni obraz a druhou
néjaky filtr (vice v nasledujici podsekei filtrace).

Pomoci konvoluce chceme vypocitat novou hodnotu pixelu ve vystupnim ob-
raze g(x,y) jako linedrni kombinaci hodnot vstupniho obrazu f v malém okoli O
pravé zpracovavaného pixelu (z,y). Prispévku jednotlivych pixeli v okoli O, ktery
je vazen koeficienty h odpovida rovnice diskrétni konvoluce s jadrem h, kterému se
rika konvolucni maska (v nékteré odborné literature také kernel nebo konvolu¢ni
matice) (Hlavac¢ a Sedlacek, 2009):

flx.y) =YY hlz—m,y—n)g(m,n)

(m,n) €0

Vétsinou se pouziva obdélnikové okoli O v podobé 3 x 3 matice, kde pravé zpraco-
vavany pixel lezi uprostied konvoluéni masky. V pripadé ostfeni obrazu se pouzivaji
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nasledujici konvoluéni masky (jedna pouziva jako sousedni pixely 4-okoli, druhd 8-
okoli):

0 -1 0 -1 -1 -1
-1 5 -1/ (-1 9 -1
0 -1 0 -1 -1 -1

Filtrace

Filtraci myslime obecny nazev pro metody transformace obrazu, které jej prochézeji
pixel po pixelu a postupné méni jejich hodnotu (jas) na zdkladé hodnot pixelt
v okoli. Ostfeni obrazu popsané v minulé podsekci je jednou z metod filtrace a
stejné tak i v ostatnich se pozadované transformace dosahuje pomoci konvoluce,
jejimz vstupem je obraz a filtr v podobé konvolu¢ni masky. Dle tcelu se metody
filtrace mohou rozdélit do dvou skupin (ukazky na obrazku 5).

0 00
Obréazek 5: Ukazka vybranych linedrnich filtraci; vlevo identita |0 1 0], uprostied La-
0 00
0 1 0 1
placetv operator pro detekci hran |1 —4 1| a vpravo Gaussovo vyhlazovani 16 X
0 1 0

— N
(NGRS (V)
_— N =

Prvni skupinou je vyhlazovani, které se snazi o potlaceni Sumu. Druhou skupi-
nou je detekce hran (nékdy zvané téz gradientni operatory), které se snazi o odhad
derivace obrazové funkce z hodnot v okoli pravé zpracovavaného pixelu. Principi-
4lné by se metody vyhlazovani daly povaZovat za dolnofrekvenéni propust® a metody

3Filtr pfensi nizké frekvence a potlacuje vysoké frekvence. Sum vétsinou miva siroké frekvenéni
pésmo, a tak je omezenim vysokych frekvenci dolni propusti potlacen. Nicméné spolu se Sumem
miz{ vSechny jevy odpovidajici vysokym frekvencim jako jsou hrany ¢i tenké ¢ary a obraz je celkové
rozmazan.
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detekce hran (mezi které patii také ostieni obrazu) za hornofrekvenéni propust?.

Tyto metody vypocitavaji novou hodnotu zpracovavaného pixelu pomoci li-
nearnich kombinaci hodnot, jsou tedy nazyvany linearni filtrace. U ni si mizeme
vsimnout, ze vyhlazovani a detekce hran funguji opacné, proto existuji i nelinearni
metody, pomoci kterych mizeme dosdhnout napriklad vyhlazeni Sumu a pritom za-
chovat hrany a detaily v obraze. Nelinearni metody filtrace také nahrazuji hodnotu
zpracovavaného pixelu dle hodnot pixeltt v okoli, avsak nikoliv jejich linedrni kom-
binaci, ale jinou funkci. Nejcastéji pouzivanymi funkcemi jsou minimalni hodnota
pixeli v okoli, kterd zmensuje (tzv. eroduje) svétlé objekty a zvétsuje (tzv. dilatuje)
tmavé objekty, a maximélni hodnota pixeli v okoli, ktera naopak eroduje tmavé
objekty v obraze a dilatuje svétlé (Martisek, 2002).

2.3 Segmentace obrazu

P1i procesu segmentace obrazu se da zamérit na dva jeji typy, kompletni segmentaci
a Castecnou segmentaci. Vystupem kompletni segmentace je mnozina oddélenych
oblasti presné odpovidajicich objekttiim ve vstupnim obraze, ¢ehoz vSak casto nelze
dosdhnout bez pouziti dalsich metod zpracovani obrazu na vystup ¢asteéné segmen-
tace. Vystupem caste¢né segmentace jsou oddélené homogenni oblasti s ohledem na
jas, barvu, odrazivost, kontext, atp.

Zakladni metody segmentace se daji rozdélit do tii skupin, globalni znalosti
o obrazu nebo jeho ¢astech (vétSinou na zdkladé histogramu, napiiklad prahovani
(thresholding)), segmentaci na bézi hran (napriklad detekce hran (edge detection)) a
segmentaci na bazi oblasti (napiiklad segmentace nartstanim oblasti (region-growing
methods)).

Prahovani

Prahovani je jednoduchy segmentacni postup, ktery konvertuje obraz ze stupnu Sedi
(pripadné barev) na monochromaticky obraz (obsahujici pouze bilé a ¢erné pixely)
na zakladé predpokladu, ze pixely s podobnym jasem v blizkém okoli obvykle patii
ke stejnému objektu, protoze povrch objektu mé konstantni odrazivost ¢i pohltivost
svétla. Vysledny obraz by mél obsahovat vSechny dilezité informace o poctu, pozici
a tvaru objektt, ale nikoliv dalsi nedilezité informace, a tak by mél zjednodusovat
dalsi kroky vedouci k rozpoznavani a klasifikaci objekti.

Nejbéznéjsim postupem prahovani je volba jedné jasové konstanty (prahu).
Vsechny jasové trovné pod touto konstantou se zméni na cernou, tedy hodnotu
0, a vSechny nad ni na bilou, tedy hodnotu 1. Problém nastéava v urceni presné hod-
noty této konstanty, a to zejména pokud ji chceme urcit algoritmicky. Jednoduchou
metodou je tzv. p-tile metoda, u které je nutné urcit, kolik procent obrazu by po

4Filtr potlacuje nizké frekvence, a tak relativné zesiluje vysoké frekvence. Tim se v obrazu
zvyrazni mista, kde se ndhle méni obrazova funkce, jako jsou hrany.
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prahovani mélo byt zaplnéno bilymi a kolik ¢ernymi pixely. To mtzeme udélat v pri-
padé, ze dokdzeme odhadnout, jak velkou plochu obrazu objekty zabiraji (napriklad
pokud rozpoznavame tistény text na papife). Dle histogramu obrazu pak muzeme
urc¢it prah.

Obecné je pouzivani histogramu k urceni prahu bézné a v nékterych pripadech
se z néj samotného da vhodny prah urcit. Jeden z takovych pripadi nastava, pokud
se histogram skldda ze dvou vrcholi a nizkého bodu mezi nimi. Uréeni prvniho
vrcholu je snadné, stac¢i najit nejvyssi hodnotu v histogramu, najit druhy vrchol
vSak neni tak trividlni (druhé nejvyssi hodnota pravdépodobné stéle patii prvnimu
vrcholu) a podle Parkera (2011) pomahd vyndsobit hodnoty histogramu druhou
mocninou vzdalenosti od prvniho vrcholu, takze upfednostnime vrcholy, které jsou
vzdalené;jsi.

Detekce hran

Mizeme predpokladat, Ze hranice rozpoznavanych objektl, které oddéluji objekt
od pozadi, se sklddaji z hran, kde je vyraznd zména obrazové funkce (od ¢erné po
bilou), tedy vysoké frekvence ve frekvenénim spektru obrazu (ziskaného napriklad
Fourierovou transformaci). Jiz v sekci predzpracovani obrazu jsme si popsali filtry,
které principialné funguji jako hornofrekvenc¢ni propust a v podsekci filtrace jsme
je pojmenovali jako metody pro detekci hran (pouzivané také pro ostfeni obrazu).
Konvolué¢ni masky pouzivané v téchto metodach filtrace se nazyvaji také gradientni
operatory a jejich aplikace je zakladem pro vétsinu metod segmentace na zakladé
detekce hran. Pravé gradientem se da popsat vyse zminéna zména obrazové funkce,
jelikoz gradient je v matematice diferencialni operator, ktery je smérem rastu. Hrany
jsou pak kolmice na smér gradientu (Stastny, 2006).

Pouziti linedrnich metod filtrace pro detekci hran (tedy aplikace gradientnich
které obsahuji dalsi kroky, jako napriklad Cannyho hranovy detektor (obréazek 6),
ktery pred uréenim gradientu provadi také eliminaci Sumu Gaussovym filtrem (line-
arni filtr s konvoluéni maskou vychazejici z podoby Gaussova rozdéleni pravdépo-
dobnosti) a po ném pak nalezeni lokdlnich maxim pro nalezeni nejvétsiho gradientu
a nakonec prahovani a eliminaci nevyznamnych hran (Moeslund, 2009). Vyuziti gra-
dientnich operatort vsak neni jedinou moznosti jak detekovat hrany. V pripadech,
kdy zname tvar a velikost hledaného objektu, mizeme pouzit Houghovu transfor-
maci (metoda pro nalezeni parametrického popisu objektti v obraze, zejména piimek,
kruznic nebo elips).

Narustani oblasti

Tyto metody si kladou za cil rozélenit obraz do co nejvétsich souvislych homogen-
nich oblasti z hlediska zvoleného kritéria homogenity, napriklad jasu nebo barvy
(Umbaugh, 2010). Jednou z konkrétnich metod tohoto typu segmentace je spojo-
vani oblasti, kde se na pocatku rozdéli obraz do mnoziny malych oblasti (nejpresnéjsi
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Obréazek 6: Ukazky zptisobli segmentace, vlevo ptivodni obraz, vpravo nahote vyprahovan,
vpravo dole pouziti Cannyho hranového detektoru.

je rozdélit obraz po pixelech), ndsledné se definuje kritérium homogenity, podle kte-
rého se budou oblasti spojovat (napriklad rozdil jast dvou sousednich oblasti musi
byt mensi nez 5), a nakonec se postupné projde cely obraz a dokud to lze, tak se
spojuji sousedni oblasti vyhovujici kritériu (polohu sousedu uré¢uje maska, vétsinou
4-okoli nebo 8-okoli). Je dobré zminit, Ze tato metoda segmentace poskytuje riazné
vysledky nejen dle poc¢atecniho nastaveni kritéria homogenity a volby pocatecnich
oblasti, ale také dle zpltisobu prochazeni obrazem.

Druhou metodou segmentace nartistanim oblasti je Stépeni oblasti, ktera ma
opacny zakladni princip nez spojovani oblasti. Na pocatku se zac¢ind s celym ob-
razem, ktery se nasledné déli na mensi oblasti pokud nesplnuji zvolené kritérium
homogenity. Tato metoda poskytuje jiné vysledky nez spojovani oblasti a v praxi se
pouzivaji metody vyuzivajici oba principy zaroven.

2.4 Popis objekti

Nalezené segmenty, které jiz povazujeme za objekty, musime vhodnym zptisobem
popsat. Timto popisem mame na mysli ziskani priznakii z objektu, které musi presné
odpovidat jeho charakteristickym rystim, a zaroven splnovat praktické pozadavky;,
jako jsou naptiklad invariantnost viici posunu, zméné jasu, rotaci a pripadné i zméné
meéritka. U kvantitativniho pristupu k popisu objekti se k tomuto tcelu pouziva tzv.
ptiznakovy vektor (feature vector). Ten obsahuje ptiznaky dle metody jeho vypoctu
ze segmentovanych dat a pro priklad jimi mohou byt velikost, obvod ¢i primérna
jasova troven.
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Metod pro vypocet priznakového vektoru je mnoho, jednim z nich je popis ob-
jekti dle ramen objektu. V této metodé popisu, jak pise Stastny (2006), odpovidaji
jednotlivé slozky priznakového vektoru délkdm ramen vektort v polarnim souradni-
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tvari. U kvalitativniho ptistupu popisu je misto toho objekt rozdélen na primitiva,
coz mohou byt napr. primky, tsecky, oblouky, kiivky a podobné. Témto primitivim
jsou prirazeny termindlni symboly, vztahy mezi nimi jsou pak popsany jednoroz-
mérnymi relacemi, tedy fetézci terminalnich symboli, coz je slovo. Mnozina slov
popisujicich objekt pak tvori jazyk tridy objektu, ktery je generovan gramatikou.

Detekce priznaki

Dalsimi zpusoby jak ziskat priznaky objektu je vyuziti priznakovych detektoru (fe-
ature detectors). Takto jsou ziskavany napriklad pfiznaky hran (pro tento ti¢el mu-
zeme vyuzit jiz zminény Cannyho hranovy detektor), rohti (corners) nebo blobi®.
Roh je misto v hrané, kde se prudce zméni jeji smér, a je podmnozinou tzv. vy-
znamnych bodu (interest points), coz mohou byt naptiklad izolované body s jinou
hodnotou jasu nez ma okolni oblast, tedy body, které se vyrazné lisi od svého okoli.
Celé oblasti vyznamnych bodu jsou pak oznacovany jako bloby. Pro detekci rohu
muzeme pouzit naptiklad Moravctv algoritmus, ktery sleduje podobnosti zkouma-
ného pixelu s okolnimi pixely pomoci malych ¢tvercovych oblasti v okoli. Jako blob
detektor pak je mozno pouzit napriklad hessian, jak je uvedeno v disertacni praci
aplikace modernich metod pro identifikaci obrazovych dat® (Kolomaznik, 2014).
metody tohoto typu jsou algoritmy SURF a SIF'T, které nejenze vyhledavaji v obraze
vyznamné body a dalsi pfiznaky (ilustracni ukdzka na obrazku 7), ale také z jejich
okoli nasledné sestavuji jednoznacny deskriptor. Diky tomu je mozné pomoci téchto
algoritmu identifikovat objekty v obraze bez predchozi segmentace.

Scale-invariant feature transform (SIFT)

Tento algoritmus se snazi rozpoznat objekt tim, ze hleda v obraze velké mnozstvi
priznakovych vektort, které jsou jednoznacneé identifikovany. Z nich je poté vytvoren
deskriptor, ktery je pro identifikaci objektu srovnavan s jiz vytvorenymi deskriptory
v databdzi t¥id pomoci nalezeni jejich nejmensi euklidovské vzdalenosti (vice o kla-
sifikaci objektt v nésledujici sekci). Algoritmus SIFT hleda ptiznakové vektory ve
¢tyfech fazich (Lowe, 2004).

5Pro tento termin neexistuje v odborné literatuie ustaleny cesky pieklad, uvaddim tedy anglicky
termin.

6 Autor uvadi, ze Hessova étvercovd matice se skladd z druhych parcidlnich derivaci skaldrni
funkce a popisuje lokalni zaktiveni funkce, ¢ehoz se vyuziva pro analyzu lokalnich extrému obrazové
funkce.
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Obrazek 7: Modelovy piiklad srovnani nalezenych priznakt na dvou stejnych obrazech
pomoci metody SURF.

Prvni fazi (Scale-space extrema detection) je prohledani celého obrazu ve snaze
nalézt vSechny viic¢i velikosti a rotaci invariantni potencialni vyznamné body, coz
jsou maxima v derivaénim obraze, ktery je ziskin pomoci metody DoG”. Druhou
fazi (Keypoint localization) je odstranéni nestabilnich kandidatu, jako jsou mélo
kontrastni ¢i na hranach se vyskytujici body, pomoci prozkoumani okoli kazdého
priznaku. Treti fazi (Orientation assignment) je piitazeni sméru zbylym piizna-
kim pomoci gradienti a ¢tvrtou fazi (Keypoint descriptor) je vypocet vysledného
deskriptoru ze ziskanych gradientti.

Speeded up robust features (SURF)

Algoritmus SURF je naslednikem algoritmu SIF'T, ma stejny cil, nalézt vici velikosti
a rotaci invariantni priznakové vektory, z kterych bude vypocitan deskriptor pro
klasifikaci objektt1, ale dosahuje rychlejsich vysledkti. Principialné funguje podobné
jako SIFT. Z jeho popisu vyplyva (Bay, Ess, Tuytelaars a Gool, 2006), Ze nejvétsim
rozdilem je prvni faze (Scale-space extrema detection), kde se vypocitd integralni
obraz® a nasledné se detekuji vyznamné oblasti, bloby, pomoci hessidnu. Dalsim
velkym rozdilem je pak urceni smért priznaka pro vypocet vysledného deskriptoru

" Difference of Gaussian, jedna se o rozdil dvou obrazti vyhlazenych Gaussovym vyhlazovanim
s riznou standardni odchylkou Gaussovy distribuc¢ni funkce.

8Zptisob digitalni reprezentace obrazu tak, Ze kazdy pixel x predstavuje soucet hodnot pred-
chozich pixelt doleva a nahoru. Tedy pravy spodni pixel obsahuje soucet vSech pixeli obrazku.
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v zaveérecnych fazich, kde jsou misto sméri urcenych gradienty pouzity odezvy na
Haarovu vinku® (Haar-wavelet responses).

2.5 Kilasifikace objektii

Poslednim krokem je klasifikace (rozpoznavani). Dle Holoty a Firta (2009) se ve
veétsiné pripadi jedna o zarazeni objekttl nalezenych v obraze do skupiny predem
znamych ttid. Stejné jako se popis objekti déli do dvou zakladnich zptisobti, kvanti-
tativniho a kvalitativniho, tak i klasifikace se odpovidajicim zptsobem déli do dvou
skupin, rozpoznavani priznakové popsanych objektti a strukturalniho rozpoznavani.
Priznakové popsané objekty vétsinou popisuje priznakovy vektor a rozpoznavani
muze probihat naptiklad na principu hledani minimélni vzdalenosti dvou vektort.
Mezi zékladni a nejcastéjsi (Stastny, 2006) metody patii Hammingova vzdalenost,
kterd hleda rozdily mezi jednotlivymi vektory.

Strukturdlni rozpoznavani klasifikuje objekty popsané kvalitativnim popisem
(nekdy také nazyvany syntakticky popsané objekty). Toto rozpoznavani je zalo-
zeno na principu rozboru slova (fetézce jazyka) a kontroly spravnosti syntaxe pro
vsechny tridy. Jeho tkolem je urcit, zda gramatika muze generovat objekt, a tedy
analyzovany objekt odpovidé objektiim dané gramatiky. Stastny (2006) déle pise, ze
nejjednodussim zpiisobem tohoto rozpoznavani je tzv. porovnavani se vzorem, kdy
fetézec reprezentujici objekt je porovnavan s prvky mnoziny fetézcii, predstavujici
jednotlivé vzorové objekty. Je-li vSak pro rozpoznani potieba tplny popis objektu, je
nutnd syntaktickd analyza, a to bud shora doli nebo zdola nahoru. Jinymi zptisoby
klasifikace objektii jsou pak naptiklad ucici algoritmy typu neuronovych siti.

9Vlnka (wavelet) je funkce pouzivana k rozkladu signdlu vinkovou transformaci k ziskani jeho
casoveé-frekvencniho popisu.
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3 Khnihovny pro zpracovani obrazu

K implementaci aplikace, ktera obsahuje pocitacové vidéni nebo zpracovani obrazu je
vhodné vyuzit knihovny, které k tomuto tcelu vznikly. V této praci se omezime pouze
na otevieny software (open-source software) popripadé volna dila (public domain),
a to zejména knihovnu OpenCV ve spojeni s programovacim jazykem Python, kterd
bude pouzita v praktické c¢asti. Stejné tak je vhodné popsat knihovnu BoofCV a
program ImageJ, protoze je vyuziva (v programovacim jazyce Java) redlny systém,
ktery je optimalizovan v ramci praktické ¢asti této prace.

3.1 OpenCV

Multiplatformni knihovna pro manipulaci s obrazem OpenCV

(Open-source Computer Vision) je vyddna pod BSD licenci a

tudiz je zdarma pro akademické i komercéni pouziti. Ma roz- n
hrani pro programovaci jazyky C++4, C, Python a Javu a podpo-

ruje operacni systémy Windows, Linux, Mac OS, iOS a Android.

Knihovna OpenCV je zamérena predevsim na pocitacové vidéni a

zpracovani obrazu v realném case. Napsana je v optimalizovaném

C/C++ a mize také vyuzivat vyhod paralelniho zpracovani na Dpencv
vice-jadrovych procesorech. V kombinaci s OpenCL navic miize

vyuzivat i vyhod hardwarové akcelerace dalsich vypocetnich platforem jako jsou
napifklad grafické karty!?.

OpenCV je oznacovano za univerzalni nastroj pocitacového vidéni. Ma Sirokou
skalu modult, které mohou pomoci s mnoha problémy pocitacového vidéni. Jednou
z nejuzitecnéjsich ¢asti OpenCV je vsak podle (Brahmbhatt, 2013) jeho architektura
a sprava pameéti. Ta poskytuje framework, v kterém muizeme pracovat s obrazy a
videem jakymkoliv zplisobem, at uz s vyuzitim algoritmi OpenCV nebo vlastnich,
bez dalsich starosti s alokaci a dealokaci paméti pro obrazy.

3.2 BoofCV

BoofCV je Javova knihovna s otevienym kédem urcena
pro pocitacové vidéni v redlném cCase a robotické aplikace.
Je napsana od nuly pro snadné pouziti a vysoky vykon. BO&:CV
Jeji funkcionalita pokryva sirokou skélu disciplin véetné
optimalizovanych nizkodroviovych funkci pro zpracovani
obrazu, kalibrace kamery, detekce/sledovani priznaki, SEM (structure-from-motion)
a rozpoznavani. BoofCV je vydano pod Apache 2.0 licenci pro akademické i komercéni
pouziti.

BoofCV je organizovano do nékolika softwarovych balicki: zpracovani obrazu
(image processing), piiznaky (features), geometrické vidéni (geometric vision), ka-

Onformace vychazi z dokumentace knihovny OpenCV dostupné na http://opencv.org/
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librace (calibration), rozpoznavani (recognition), vizualizace (vizualize) a 10. Balicek
s nazvem zpracovani obrazu obsahuje bézné pouzivané funkce pro zpracovani obrazu,
které pracuji ptimo s pixely. Priznaky obsahuji algoritmy pro ziskavani priznaki pro
pouziti ve vysokouroviovych operacich. Kalibrace ma funkce pro urceni vnitinich
a vnéjsich parametri kamery. Rozpoznavani je pro rozpoznavani a sledovani kom-
plexnich objekt v obrazu. Geometrické vidéni je slozeno z funkei pro zpracovani
ziskanych priznakii obrazu za pomoci vyuziti 2D a 3D geometrie. Softwarovy bali-
¢ek vizualizace mé funkce pro renderovani a zobrazeni ziskanych ptiznakt obrazu.
IO m4 vstupni a vystupni funkce pro rizné datové struktury!!.

3.3 Imagel

ImagelJ je public domain Javovy program pro zpracovani obrazu, ktery je inspirovan
programem NIH Image pro Macintosh. Bézi bud jako online applet nebo jako stahnu-
telna aplikace (ukazka uzivatelského rozhrani na obrazku 8) na jakémkoliv pocitaci
s nainstalovanou Javou verze 1.4 a novéjsi. Stahnutelna distribuce je dostupna pro
operacni systémy Windows, Mac OS, Mac OS X a Linux.
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Obrazek 8: Ukazka uzivatelského rozhrani programu ImageJ (ImageJ, 2016).

Hnformace vychazi z dokumentace knihovny BoofCV dostupné na http://boofcv.org/
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Tento program umi zobrazit, upravit, analyzovat, zpracovat, ulozit a vytisknout
8-bitové, 16-bitové a 32-bitové obrazy, a to v mnoha rtznych obrazovych formatech
véetné TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS a RAW. Podporuje tzv. zasobniky,
sérii obrazi, které sdileji jedno okno. ImageJ je napsany multivlaknovée, takze casové
naro¢né operace jako je ¢teni souboru s obrazem mohou byt provadény paralelné
s jinymi operacemi.

ImageJ umi vypocitat plochu a statistiku hodnot pixel v uzivatelem definova-
nych vybérech z obrazu. Také umi mérit vzdalenosti a thly ¢i vytvaret histogramy
a grafy funkci. Podporuje také standardni funkce pro zpracovani obrazu jako jsou
upravy kontrastu, ostfeni, vyhlazovani, detekce hran ¢i medidnové filtrovani. Pomoci
ImageJ muzeme provadét geometrické transformace s obrazem jako jsou zména ve-
likosti, rotace ¢i preklapéni. K dispozici mame i lupu, kterd ndm dovoluje obraz
az 32-krat zvétsit ¢i zmensit, nebo podporu vice oken (obrazi) soucasné, ktera je
limitovana pouze dostupnou paméti.

ImageJ byl navrzen s otevienou architekturou, kterd poskytuje rozsititelnost
pomoci Javovych pluginti. Pfidavné pluginy mohou byt vyvijeny pomoci editoru a
kompilatoru Javy, ktery je pfimo zabudovan v programu. Pomoci uzivatelem napsa-
nych plugint je tak mozné vyftesit témér jakykoliv problém zpracovani obrazu nebo
analyzy obrazu!2.

2Tnformace vychéazi z dokumentace programu ImageJ dostupné na http://imagej.nih.gov/ij/
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4 Popis systému pouzitého jako demonstrace optima-
lizace

Optimalizaci rozpoznavani objektl, ktera je cilem této prace, demonstrujeme na
mobilnim robotovi s oznacenim K4, coz je indoorovy robot, ktery byl sestaven za
ucelem soutézeni na kazdorocéné poradané soutézi Ketchup House v ramci akce Ro-
boticky den v Praze. Tento robot byl vytvoren tymem AiStorm, ktery spada pod
ustav informatiky na provozné ekonomické fakulté Mendelovy univerzity v Brné.

Tym AiStorm se snazi na robotu K4 testovat nové postupy a technologie. Jeho
konstrukce, jejiz model je na obrazku 9, je kompletné provedena pomoci 3D tisku na
primyslové 3D tiskarné, ma tvar osmithelniku s koly umisténymi v hlavni ose, ¢imz
se dosahlo optimalnich jizdnich vlastnosti, rovnomérného rozlozeni vahy a schopnosti
otacet se kolem stfedu pro minimalizaci nebezpeci kolize s jinym robotem béhem
soutézniho klani.

Obrazek 9: Ukazka konstrukéntho modelu robota K4 (AiStorm, 2016).

Robot K4 se sklada z péti arovni, které jsou tvoreny dvéma zakladnimi deskami,
na kterych je z obou stran umisténa elektronika. Spodni deska je zespodu osazena
senzory pro detekci ¢ar na podlozce a motory hnacich kol. Dvou kolim pomahaji
v pohybu ¢tyti loziskové kulicky. Pomyslnou druhou trovni jsou mista po obvodu
spodni zékladni desky, které jsou urceny pro senzory umoznujici detekci prekazek
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v bezprostiednim okoli robota. Tyto senzory vsak nejsou v soucasné dobé na robotu
K4 implementovany.

Ttetim patrem je elektronika namontovana na spodni strané horni zakladni
desky. Toto patro obsahuje stabilizator napéti, rozvody do zbylych ¢asti robota,
dvojice ovladact krokovych motort a maly jednodeskovy pocita¢ Arduino, ktery ridi
pohyby robota. Na vrchni ¢asti horni zakladni desky jsou umistény ¢tyri magnetické
uchopovace plechovek a drzak na modelaiskou baterii. Uchopovace jsou zkonstruo-
vany tak, aby byly schopné pritdhnout plechovku i z vétsi vzdéalenosti a zajistit ji,
aby nebrénila pohybu robota.

Posledni patro obsahuje dalsi maly jednodeskovy pocitac, tentokrat Raspberry
Pi 2 Model B, ktery funguje jako fidici jednotka, a drzak na kameru s Raspberry Pi
kamerou. Toto patro nas z hlediska rozpoznavani objektii a jeho optimalizace pro
jejich opakované vyhledavani v posloupnosti snimk zajimé nejvice.

Ridici jednotka

Senzory

Detekce plechovek a protivnika

Brani plechovek

Obréazek 10: Diagram zapojeni jednotlivych ¢asti robota K4 (AiStorm, 2016).

Pr1i navrhu robota se myslelo zejména na jeho modularitu, proto jsou jednotlivé
casti hardwaru robota K4 propojeny do stromové struktury, jejimz korenem je jed-
nodeskovy pocita¢ Raspberry Pi 2 Model B. Druhou troven tvori k nému pfipojené
jednodeskové pocitace Arduina, které jiz primo pracuji se senzory a motory v arovni
treti. Diky tomuto navrhu se podarilo vytvorit izolované jednotlivé funkéni bloky
robota, kde kazdy ma pridéleny pravé jedno Arduino, ¢imz vznikly funkéné nezavislé
bloky s jasné definovanou odpovédnosti a funkcionalitou, coz je vyhodné napiiklad
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pro testovani nebo budouci rozsitovani. Finalni zapojeni je znazornéno na obrazku
10.

Komunikace mezi Raspberry Pi a Arduiny probiha pomoci 12C sbérnice, kde
stabilizator z centralni baterie. Operac¢nim systémem na Raspberry Pi je Raspbian
(Debian Wheezy) a pro komunikaci s hardwarem byla pouzita knihovna rpidj, ktera
umoznuje praci s GPIO porty a tedy i komunikaci s Arduiny prostirednictvim 12C.
Kazdy hardwarovy modul (Arduino) je reprezentovan jednim rozhranim. Soucasti
hlavniho softwaru je také Embeded Jetty server, ktery vytvaii kontrolni rozhrani
prostfednictvim HTTP protokolu. Robota tedy lze online monitorovat a ovladat
vzdélené pomoci béZného webového prohlizece (viz obrézek 11). Responzivni design
stranek umoznuje pohodIné fizeni i z mobilniho telefonu (AiStorm, 2016).

KetchupHouse 2015: Praha

KETCHUP HOUSE Stav robotu

Pied rebotem: [ET])

Umisti plechoviu  Umisti profinrace

4

Spusti program

2
Spusti program

Pohyb robotu

Otocit doleva

Detekce plechovky

Manipulace s plechovkami

Vezmi plechovku

Reset robot

Obrazek 11: Webové kontrolni rozhrani robota K4 (AiStorm, 2016).

4.1 Ketchup House

Dvojice roboti na hiisti (ndhled na obrdazku 12) soupefi o to, kdo bude mit na
konci zapasu vice plechovek s ke¢upem. Béhem kazdého tiiminutového zapasu se
plné autonomni (samostatny) robot snazi na hiisti vyhledévat a prevazet plechovky
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s kecupem tak, aby jich na konci zapasu mél co nejvice na své domaci ¢are. Plechovky
jsou pred zapasem umistény na hristi, které je reprezentovano siti 7x7 ¢ernych car
s rozestupem cca 20 cm. Cary jsou Siroké cca 1,5 cm, podlaha je bild. Okolo hfi§té
je na kazdou stranu cca 30 cm volnd plocha (mohou na ni ale byt popisky). Na
hristi je umisténo 7 kecupti: dva na pozicich D3 a D5 a pét ndhodné, a to tak,
ze ¢tyTi z nich stfedové symetricky ve sloupcich C, D, E a paty na jednu z dosud
volnych pozic ve sloupcich C, D a E. Pokud pti hie robot odebere néktery z nahodné
umisténych kecupt a vzdali se s nim na vice nez jeden ¢tverecek a souper bude také
alespon 1 c¢tverecek daleko, bude na toto misto doplnén dalsi kecup, a to az do
celkového poctu 12 kecupu ve hre. Roboti startuji na pozicich A4 resp. G4. Béhem
hry se sméji pohybovat po celé plose hristé, nejen po carach. Kecup je v plechovkach
bézné prodavanych v obchodech, jejich rozmeéry jsou priblizné: pramér 5,5 cm, vyska
7,5 cm, hmotnost 165 g (Robotic Day, 2016).

| approx. 120 cm
|

KETCHUP HOUSE

Bpp. 20 cn

Bpp. 20 cn

I
7
A

second robot starting position

first robot starting position

approx. 120 cm

A B C D E F G

T T
first robot home line second robot home line

Obrézek 12: Schématicky plan hiisté hry Ketchup House (Robotic Day, 2016).

Samotné zpracovani obrazu v soucasné dobé zajistuje program pro zpracovani
obrazu ImagelJ rozsiten o funkcionalitu knihovnou BoofCV pomoci implementova-
ného wrapperu, ktery ziskava z kamery obraz a dale ma na starosti rozpoznavani
objektli a scény v okoli robota a jeho relativni pozicovani. Robot K4 se v rdmci
soutéze Ketchup House snazi shirat plechovky z pole pomoci magnetickych drzak.
Pro tento tucel jezdi po vodicich ¢arach, kalibruje se prostfednictvim kamery a mo-
mentalné sleduje pouze nejblizsi krizovatku a rozhoduje se, zda na ni je plechovka,
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kterou se pokusi sebrat, nebo nikoliv. Toto zjisténi probiha na vyprahovaném obrazu
pomoci detekce hran, a to konkrétné aplikaci dvojice konvolu¢nich masek, po které
se pak na zakladé mnozstvi ¢ernych pixelt rozhoduje, zda obraz obsahoval pouze
kiizovatku nebo kfizovatku s plechovkou:

0 0
1 1

o O O
o O O
S = O
o O O

-1 0
Tato metoda sice pri optimélnich podminkach dosahuje vysoké tspésnosti rozpo-
znani plechovky, ale vyzaduje, aby kfizovatka byla nasniména v podobé vodorovné
a svislé ¢erné cary jen s minimalnimi odchylkami (ukazka na obrazku 13). Vétsi po-
otocCeni obrazu znac¢né snizuje efektivitu metody. Tento nedostatek lze vytesit bud
presnym postavenim robota K4 na ktizovatce nebo lépe predzpracovanim snimaného
obrazu pootocenim tak, aby kolmé cary krizovatky byly dokonale svislé a vodorovné.

Druhym problémem této metody je nedostatecnd detekce nepratelského robota,
kde se ukazalo jako chybné predpokladat, Ze zminénymi konvolu¢nimi maskami vy-
filtrovany binarni obraz obsahujici robota bude ve vétsiné pripad obsahovat vice
cernych pixeli nez obraz pouze s plechovkou. Muzeme vsak predpokladat, ze velikost
nepratelského robota bude vzdy vétsi nez velikost ktizovatky, zatimco plechovky se
vyskytuji uprostred kiizovatek. Proto mtzeme kontrolovat kraje snimaného obrazu
a v pripadé, ze budou obsahovat cokoliv jiného nez ¢erné ¢ary kiizovatky, vyhodnotit
tento objekt jako neptatelského robota.

-l

Obréazek 13: Ukazka rozpoznavani plechovky na kiizovatce; zleva ilustrac¢ni foto prazdné
krizovatky pred a po aplikaci dvojice filtri, vpravo pak dvojice s plechovkou.
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5 Navrh a implementace detekce objektu

V ramci praktické casti této prace nebudeme vylepsovat ani navrhovat metody roz-
poznavani objektil, konkrétné tedy plechovek, v omezeném pohledu mobilniho ro-
bota K4 na jedinou kfizovatku. Misto toho rozsifime pohled Raspberry Pi kamery
umisténé na robotovi, abychom v jednom snimku mohli sledovat vice krizovatek
soucasné. Jakmile toto vylepseni provedeme, zaroven musime navrhnout zcela od-
lisny pristup k feSeni celé problematiky detekce. Neni jiz dédle mozné sledovat pouze
jediné misto ve vstupnim obraze, a tak si cely problém mizeme dekomponovat na
tTi zakladni kroky jeho feseni.

Prvnim krokem je zizeni celého obrazu na jednotlivé oblasti zajmu (regions
of interest), coz provedeme detekei kiizovatek herniho planu, které mohou byt bud
prazdné nebo zakryté plechovkou. Toto rozhodnuti je krokem druhym a pro tucely
soutéze Ketchup House také krokem dostacujicim. Tato prace vsak pocita jesté s kro-
kem tretim, ve kterém se pokusime vyuzit nékterych znalosti ziskanych v predcho-
zich krocich a pouzit je k opakovanému vyhledani cilovych objektii v nasledujicim
snimku ¢i snimcich, které v posloupnosti snima Raspberry Pi kamera. Aby toto
opakované vyhledani bylo smysluplné, musi prinaset pridanou hodnotu oproti oddé-
lenému zpracovavani jednotlivych snimkt. Co se tyce této pridané hodnoty v nasem
konkrétnim pripadé, tato prace je zamérena na vyssi rychlost detekce plechovek na
krizovatkach, coz ptrinese pozadovanou optimalizaci.

Pro tento ucel byly navrhnuty dvé metody. Prvni metoda vyuziva pro dete-
kovani krizovatek vhodné nastaveného Cannyho hranového detektoru a nasledné
provedené Houghové transformace pro detekci primek. 7 pruseciki primek jsou za
pomoci principtt miniméalniho ohranic¢ujiciho obdélniku a linedrni perspektivy sesta-
veny oblasti zajmu. V téchto oblastech je poté provadéna detekce plechovky, a to
jak v prvnim snimku pomoci priznaki plechovky a ktizovatky, tak ve snimcich na-
sledujicich pomoci rozdilu obrazt. Druhd metoda je principialné velmi podobna, ma
vsak za cil nahradit bézné metody zpracovani obrazu méné pouzivanymi ¢i novymi
ekvivalenty a otestovat jejich efektivitu.

5.1 Prvni metoda

Vv

k feseni je spravné nastaveni Cannyho hranového detektoru, zejména pouzitého
prahovani, a vhodny vybér ptimek urcenych Houghovou transformaci. Na takto po-
staveném zakladu pak zbyvalo navrhnout rychly zptisob rozdéleni prisecikt primek
do oblasti zajmu a detekce objektti. Z hlediska zpracovani série snimkia pak bylo
klicové minimalizovat rizika Spatné detekce zptusobené vlivem drobného pootoceni
kamery.
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Cannyho hranovy detektor s vyuzitim Otsuovy metody

Tento nékolika krokovy algoritmus pro detekci hran byl jiz nékolikrat zminén v ka-
pitole Zpracovani obrazu. Zde si jej popiseme podrobnéji s dirazem na jeho presné
nastaveni v této metodé. Prvnim krokem je redukce Sumu, kterad je provedena apli-
kaci Gaussova filtru pomoci konvoluce a konvoluéni masky o velikosti 5 x 5:

29 4 5 4 2
|49 12 9 4
— x5 12 15 12 5
15914 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Dalsim krokem je urceni gradient (prvni derivace) hran, coz je provedeno opét
filtraci, kde jako konvoluéni maska je pouzit gradientni Sobeliv operator 3 x 3
pouzivany pro detekci hran, a to v horizontalnim (pro zjisténi G,) a vertikdlnim
(pro zjisténi G,) sméru:

-1 0 1| |-1 -2 -1
-2 0 2 0O 0 O
-1 0 1] [-1 =2 -1

K urceni celkového hranového gradientu je pak pouzit vzorec G = |G, | + |G, |, ktery
poskytuje dostatecnou presnost a vysokou rychlost vypoctu, prestoze presnéjsi by
bylo pouzit odmocninu souc¢tu druhych mocnin. Smér gradientu je pak vypocitan
jako © = arctan(G,/G,). Pfedposlednim krokem je prichod celym obrazem po
pixelech a ponechéani pouze téch hodnot pixeli, které jsou lokdlnim maximem ve
sméru gradientu ve svém okoli (v obraze ziistanou pouze tenké linie hran). Posled-
nim krokem je tzv. prahovani s histerezi (hysteresis thresholding), kde pomoci dvou
prahovych hodnot je posuzovano, zda je hrana mezi nimi a je tedy vyznamna.

Protoze vstupni obrazy této metody mohou byt sniméany za rtznych svételnych
podminek, neni vhodné mit hodnotu obou prahti prahovani s histerezi konstantni.
Testovani ukazalo, ze vyhovujici je uréit vyssi prahovou hodnotu pomoci Otsuova
algoritmu pro prahovani'®, ktery se snazi najit vhodnou prahovou hodnotu mezi
pozadim a popredim obrazu, pouzitého na vstupni obraz prevedeny do stupnu Sedi.
Nizsi hodnota prahu pro prahovani s histerezi je pak v této metodé urcena jako
polovina vyssi.

Detekce primek s vyuzitim Houghovy transformace

Jakmile jsou v obraze pouze hrany nalezené Cannyho hranovym detektorem a ob-
raz je tedy binarni, mizeme pouzit Houghovu transformaci pro identifikaci primek
v obraze. Tato transformace vychézi z polarni soustavy souradnic a predpokladu, ze

13 Algoritmus Otsuho metody pro automatické prahovani je i s ukdzkami a vypocty vysvétlen na
http://www.labbookpages.co.uk/software /imgProc/otsuThreshold.html
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kazdym bodem (z,y) mohou prochazet primky dle rovnice r = x cos 0 +ysin 6, kde r
je vzdalenost tohoto bodu od pocatku souradnic a 6 je thel, ktery se da v kartézské
soustaveé souradnic vyjadrit jako tthel mezi timto bodem a osou z.

Pokud pro kazdy bod v obraze ponechany Cannyho hranovym detektorem ur-
¢ime krivku popisujici graf funkce vychazejici z této rovnice s definicnim oborem
r > 0 a oborem hodnot 0 < 6 < 27, pak se tyto kiivky protnou v mistech, kde vice
bodu muze tvorit jednu piimku (ndzornd ukazka tohoto Houghova prostoru s vy-
zna¢enymi pruseciky na obrazku 14). Pouzitd Houghova transformace v této metodé
pracuje s diskrétnimi hodnotami této funkce s presnosti jeden pixel pro proménnou
r a jeden stupen pro proménnou # a body prolozené primkou skuteéné oznaci za
pifmku pouze v piipadé, Ze jich je vice nez 100 4.

Obrazek 14: Ukazka Houghova prostoru s vyznacenymi pruseciky sinusoid. Autor: Brian
Moore, CC BY-SA 4.0

V této metodé nejsou potreba vsechny primky nalezené Houghovou transfor-
maci, ale pouze ty, které odpovidaji caram na hraci podlozce. Za predpokladu, ze
mobilni robot K4 stoji primo na kfizovatce, na kterou po c¢are prijel, pak dalsi
cary hraciho pole jsou k vektoru pohledu robota bud kolmé nebo rovnobézné. Na
robotem snimaném obrazu vsSak bude skuteéné rovnobéznd pouze cara, na které
stoji. Dalsi rovnobézky se vlivem linearni perspektivy promitnou jako sbihajici se
¢ary svirajici tthel 80° 15, Situaci ndzorné zobrazuje obrazek 15 a diky této znalosti
muzeme ze vSech primek vybrat pouze ty, které svou soutadnici 6 s odchylkami
odpovidaji stupnium 180°(7 radidnt), 90°(1,5708 radiani), 40°(0, 698132 radidnt)
a 140°(2, 44346 radidni). Posledni dvé zminéné muzeme jesté dale omezit nejen dle

14Prahova hodnota, ktera se nejlépe osvédéila pii jejim testovani na 120 testovacich snimcich.
15Tento tihel byl experiment4lné naméfen a je zavisly na piesném nastaveni Raspberry Pi kamery
mobilnfho robota K4.
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uhlu natoceni, ale také dle umisténi na pravé ¢i levé strané obrazu pomoci souradnice
r. Tyto hodnoty mtizeme odpovidajicim zplisobem ménit dle natoc¢eni robota.

Obréazek 15: Schéma ¢ar herniho planu z pohledu robota.

Poslednim krokem je zjistit priseciky vybranych primek k priblizné detekci
krizovatek. Polarni souradnice si miizeme prevést na kartézské pomoci vzorct x =
r X cosf a y = r x sinf. Libovolny bod (x2,y2) pak ziskdme rovnicemi z2 =
r+cx (—sinf) a y2 = y + ¢ X cos, kde ¢ je libovolna konstanta. Prusec¢ik mezi
primkami a : [Al(x,y), A2(z,y)] a b : [Bl(z,y), B2(z,y)] pak existuje, pokud se
nasledujici vzorec nerovna nule:

(Al(z) — A2(z)) x (BL(y) — B2(y)) — (Bl(z) — B2(x)) x (Al(y) — A2(y))

Pokud existuje prusecik dvou primek, muzeme zjistit jeho soutadnice (x,y), coz je
ukazano prostrednictvim pseudoalgoritmu 4.

Detekce objektii s vyuzitim Union Find

Po detekei kiizovatek (obrazové ukdzky na obrazku 16) zbyva rozpoznat, zda na
ktrizovatkach je ¢i neni plechovka. Krizovatky mame identifikované mnozinami pri-
secikl v jejich okoli, které musime rozdélit dle konkrétni kiizovatky a nasledné z nich
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delta x = (Al(x) - A2(x), B1(x) - B2(x));
delta y = (Al(y) - A2(y), Bl(y) - B2(y));
Function det(a, b)
| return al0] * b[1] - a[1] * b[0];
div = det(delta x, delta y);
if (div = 0) then
d = (det(Al(x, y), A2(x, v)), det(Bl(x, y), B2(x, y));
x = det(d, delta x) / div;
y = det(d, delta y) / div;
return x, y;
end
Algorithm 4: line intersection

aproximovat spojitou oblast. Pro jejich rozdéleni mizeme pouzit datovou strukturu
disjoint-set a na ni postaveny algoritmus pro feseni Union Find problému®®.

Jako kritérium rovnocennosti priseciku (tedy jejich prislusnost ke stejné kii-
zovatce) muzeme pouzit vzdalenost mezi nimi. Pro uréeni vzdélenosti dvou bodu
ve dvourozmérném prostoru zadanych kartézskymi souradnicemi se v tomto pii-
padé hodi napriklad Chebyshevova vzdalenost D(z,y) = max(|za — 1], |y2 — y1])-
Mnohem lepsi vysledky vSak ma mirna uprava této rovnice, kdy budeme nahlizet
na rozdily ve vzdédlenostech na ose x a ose y s riznou vahou. Méfenim testovacich
snimku v rozliseni 5 Mpx (2592 px : 1944 px) jsme zjistili, Ze nejmensi vzdédlenost
mezi kfizovatkami na ose x je 925 px, zatimco nejmensi vzdalenost na ose y je
355 px. Polovinu téchto vzdalenosti miizeme pouzit jako povolenou odchylku pri-
seCiktl k vyhodnoceni jejich rovnocennosti, tedy pruseciky patii ke stejné krizovatce
pokud:

Z rozdélenych priisec¢ikit mizeme jednoduse vytvorit ohranic¢ujici obdélnik zjis-
ténim minimélnich a maximalnich souradnic skupin bodt na obou osidch. My vsSak
potiebujeme vytvorit plochu, kterou pripadné muze zabirat detekovany objekt (ple-
chovka). Tento objekt je pochopitelné zobrazen na obraze tim vétsi, ¢im blize je
kamere, proto i pozadovand plocha musi odpovidajicim zptisobem ménit svoji veli-
kost. Testovanim bylo naméteno a spocitano, ze velikost objektu roste linearné dle
funkci f : y = 0,52 4 318, kde y je vyska objektu a x je vzdédlenost v pixelech a
f oy =0,24z + 194, kde y je sitka objektu a x je vzdalenost v pixelech, pricemz

6Pro terminy disjoint-set data structure a Union Find problem neexistuji v odborné litera-
ture ustalené ceské preklady, uvadim tedy anglické terminy. Datova struktura disjoint-set slouzi
k vytvoTreni systému navzajem se neprekryvajicich podmnozin. Problém Union Find je néasledujici:
,Reknéme, Ze mame urcity pocet polozek. Miizeme slouéit jakékoliv dvé polozky a povazovat je za
rovnocenné. Kdykoliv se mtuzeme zeptat na jakékoliv dvé polozky, zda jsou povazovany za rovno-
cenné nebo ne.“ Reseni tohoto problému se uplatiiuje také napifklad v Kruskalové algoritmu pro
hledani minimalni kostry v grafu.
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Obrézek 16: Ukazka obrazu po provedeni Cannyho hranového detektoru (nahote) a né-
sledné Houghové transformaci s pruseciky piimek (dole, pruseciky jsou vyznaceny zluté).
MizZeme si vSimnout, ze pii sniméni byla hraci plocha velmi Spatné osvétlena, spodni
krizovatku hranovy detektor vibec neodhalil, presto byla detekovana.

vzdalenost je mérena na kolmici od pocatku, za ktery je povazovan horni okraj
obrazu.

Poslednim faktem, ktery musime vzit v potaz, je, ze detekovany objekt stojici
na kiizovatce, diky dhlu kamery, ma 50 % své Sitky na obou stranich kfizovatky,
zatimco na ose y je priblizné 20 % jeho vysky pod kfizovatkou a zbytek nad ni.
Ukazka vypocitanych ploch kolem krizovatek, tedy oblasti zajmu, je na obrazku 17.

Po tomto kroku jiz mizeme pristoupit k samotnému popisu a klasifikaci objekt,
protoze oblasti zajmu predstavuji potfebnou segmentaci obrazu, kterd nam zajisti, ze
veskeré rusivé objekty mimo ktizovatky, jako jsou naptiklad pravidly Ketchup House
povolené popisky a dalsi objekty na okrajich hraciho planu, ndm neovlivni rozpo-
znavani. Pro popis objektii miizeme nejjednoduseji vyuzit rozdilnych priznaka obou
moznosti, prazdné krizovatky a plechovky na kiizovatce. Jednou z mnoha moznosti
je detekce bodii s vysokou saturaci, protoze jakkoliv prirozenym svétlem osvétlend
krizovatka z bilych ploch a ¢ernych ¢ar bude na obrazu v odstinech Sedi, zatimco
muzeme predpokladat, ze bézné zakoupena plechovka s jakymkoliv obsahem bude
na svém obalu obsahovat barvy (v nasem pripadé vétsinou cCervenou, ale saturace
bude vyssi v piipadé jakékoliv barvy). Klasifikace pak spociva v porovnani téchto
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Obrazek 17: Ukazka vypocitanych oblasti zdjmu na realném snimku.

hodnot, které jsou pro prazdnou kiizovatku vétsSinou nula ¢i velmi blizké nule.

Rozdil snimki s vyuzitim Gaussova vyhlazovani

Také pro nasledujici obrazy z posloupnosti snimkii mizeme pouzit zptisob popisu a
klasifikace objektit z minulého kroku. V tomto piipadé se jedna o rychlou detekci
vétsinou také mnohem pomalejsi metody. Nasim cilem je ale vyuzit posloupnosti
snimkt, kdykoliv je to mozné tak, aby nebyly potieba tyto jednosnimkové metody,
a dosahli jsme jesté vyssi rychlosti pti zachovani ptresnosti detekce.

Proto tato metoda pracuje s absolutnim rozdilem snimki, kterého se vyuziva
také v metodach odéitani pozadi (background subtraction) pouzivanych u kame-
rovych zadznami. Omezené jej miizeme pouzit také v nasem problému na dvojici
stejnych krizovatek ze dvou po sobé jdoucich snimkt v piipadé, ze ptuvodné byla
krizovatka prazdnd, a tedy kontrolujeme, zda se tento fakt nezménil.

Jedinou dalsi nutnosti je, aby byl snimek pofizen ze stejného mista, v nasem
pripadé krizovatky, na které stoji mobilni robot K4, a pri stejném natoceni kamery.
Diky tomu, ze robot K4 vi o své pozici a natoceni, tak problémem mohou byt pouze
drobné posuny kamery, objekti ¢i hraci plochy nebo svételné podminky mezi jed-
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notlivymi snimky. Pro minimalizaci pravdépodobnosti rizika Spatné detekce, kvili
ménicim se svételnym podminkam, muzeme oba porovnavané snimky prevést do
stupnu sedi a déle ekvalizovat jejich jasovy histogram. S drobnymi posuny kamery
atd. se zase mtizeme vyrovnat pomoci principu metody difference of Gaussians, kdy
oba obrazy jsou rozmazany rizné silnym filtrem Gaussova vyhlazovani, v nasem kon-
krétnim pripadé s konvoluénimi maticemi 3 x 3 a 5 x 5. Vysledny rozdil je nakonec
vyprahovan, jak mtizeme vidét na obrazku 18.

Obrézek 18: Ukazka detekce vysoké saturace (vlevo) a vyprahovaného rozdilu kiizovatek
(vpravo).

5.2 Druha metoda

Tato metoda je v podstaté slozena z alternativ algoritmti v metodé predchozi a
slouzi tak k nalezeni nejlepsich moznych variant, z kterych se nésledné miize slozit
nejefektivnéjsi metoda. Konkrétné se jedna o nahrazeni Otsuovi metody pro urceni
prahtt v Cannyho hranovém detektoru za median jasu jednotlivych pixeli. Poté je
vyzkousena metoda PCLines misto Houghovi transformace. Dalsi je nahrazen Union
Find algoritmus pouzitim k-dimensiondlniho stromu (k-d tree). A nakonec je v kroku
rozdilu snimku pouzito vyhlazovani medidnem (median blur) misto Gaussova vyhla-
zovani.

Cannyho hranovy detektor s vyuzitim medianu jasu

Automatické urceni prahti pro prahovani v Cannyho hranovém detektoru se miize
provést mnohymi zptusoby. My se vSak potfebujeme pro zajisténi vysoké rychlosti dr-
zet téch nejjednodussich, nejlépe takovych, které se obejdou bez dalsiho predzpraco-
vani obrazu, jako je napriklad ekvalizace histogramu. Ackoliv takovym velmi rychlym
a jednoduchym zptsobem je pouzit primérnou hodnotu jasu obrazu, Kerry Wong
(2009) pise, ze pouzit medidn hodnoty jasu vykazuje lepsi vysledky.

Na zakladé jeho testovani se ukazalo, Zze na obrazech s priblizné vyrovnanym
jasovym histogramem mé prumeérnd hodnota i medidn jasu, pouzity jako prah,
v Cannyho hranovém detektoru srovnatelné vysledky. V pripadé jinych obrazi vSak
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median dosahuje mnohem lepsich vysledki, srovnatelnych s vysledky na obrazech

s ekvalizovanym histogramem?!".

Detekce primek s vyuzitim PCLines - paralelnich souradnic

Metoda PCLines byla vyvinuta na Fakulté informacnich technologii Vysokého uceni
technického v Brné, a to konkrétné na tstavu pocitacové grafiky a multimédii v roce
2011. Diky tomu je v dnesni dobé pomérné nezndméa a zminky o ni lze nalézt jen
v malém mnozstvi odborné literatury novéjsi datace. Presto se jedna o jednu z méla
moznosti, jak nahradit Houghovu transformaci pro detekci primek v obraze.

Algoritmus PCLines nepouziva zadné operace s pohyblivou fadovou ¢arkou ani
goniometrické funkce, proto ma oproti Houghové transformaci nespornou vyhodu
ve snadnéjsi akceleraci rtiznymi hardwarovymi architekturami. Zejména pocitacové
systémy s malou, ale velmi rychlou, operacni paméti, jako jsou dnesni grafické pro-
cesory, umoznuji pouzivat PCLines v real-time aplikacich (Havel, Herout, Dubské
a Josth, 2014).

V nasem piipadé GPU akceleraci nevyuzijeme s ohledem na cilovou architek-
turu, mizeme vsak implementaci metody PCLines porovnat v Houghovou transfor-
maci ve snaze zvysit rychlost detekce primek diky absenci goniometrickych funkei
pro rasterizaci sinusoid v Houghové prostoru (ukézka srovnani Houghova prostoru
a prostoru PCLines je na obrazku 19).

Obrézek 19: Ukazka Houghova prostoru (vlevo, Autor: Brian Moore, CC BY-SA 4.0) a
prostoru rovnobéznych soutadnic (vpravo, (Dubskd, Herout a Havel, 2011)).

Dle autorti PCLines, Markéty Dubské, Jifiho Havla a Adama Herouta (2011),
je tento algoritmus obménou Houghovy transformace, kde misto Houghova prostoru
se jednotlivé body promitnou do prostoru rovnobéznych souradnic (parallel coordi-
nate space). Tento prostor se v nasem pripadé sklada ze tri rovnobéznych os, jak
nazorné ukazuje obrazek 20. Na prvni ose jsou vyneseny zaporné y souradnice bodi
v kartézském souradnicovém systému, na prostredni ose x souradnice a na posledni

1"Uk4zky jsou dostupné na: http://www.kerrywong.com/2009/05/07 /canny-edge-detection-
auto-thresholding/
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ose y soutadnice bodi. Odpovidajici souradnice vSech bodl jsou v prostoru rovno-
béznych souradnic mezi vSemi tfemi osami propojeny tseckami, a pokud se tsecky
bodu protinaji, pak tyto body mohou tvorit pfimku v realném prostoru.

inclination=45 deg T S
Y

. N

—y 0 y'

Obrazek 20: Ukazka prevodu bodu z kartézské soustavy souradnic (vlevo) do rovnobézné
soustavy souradnic (vpravo) (Dubska, Havel a Herout, 2011).

Prostor mezi osami 2’ a ¢’ je pfimy (straight) prostor rovnobéznych soufadnic S
pro dvourozmeérny redlny prostor a prostor mezi osami —y" a 2’ je ohnuty (twisted)
prostor rovnobéznych soutadnic T', ktery znemoznuje, aby se prisecik v prostoru
paralelnich souradnic, pro pifmky pod vysokym tihlem sklonu (nad 7 radianii) v re-
alném prostoru, zobrazil v nekonec¢nu. Z priseciku ve vysledném TS prostoru lze
snadno vypoéitat smérnici pfimky a hodnotu funkce primky pro x = 0 (y-intercept)
v realném prostoru (Larson, 2015): Smérnice pfimky k£ = —1 + % a prusecik s osou
y f(0) = d x 2, kde u je vzdalenost priise¢iku od osy z, v je vertikdlni vzdalenost
od 0 a d je sitka prostoru 7" nebo S, dle polohy pruseciku.

Detekce objektt s vyuzitim k-d stromu

V prvni metodé je pro detekci krizovatek pouzit algoritmus Union Find, ktery
umoznuje, ze vSech prusecikii v obraze nalezenych primek, vytvorit skupiny bodu
(dvourozmérné data) patticich k jednotlivym kiizovatkdm. Pro ukladani viceroz-
mérnych dat a rychlé vyhledavani blizkych hodnot slouzi také datova struktura k-
dimensionalni strom (dale v textu k-d strom (v nasem ptipadé dvou-dimensionélni)).

K-d strom ocekava na vstupu mnozinu bodt v k-dimensionalnim prostoru, ze
kterych je pak zkonstruovan vyvazeny strom, ktery tento prostor rozdéluje polorovi-
nami tak, aby kazdy bod mél svij vlastni kvadr. Snahou je rozdélit prostor tak, aby
kazdé rozdélena ¢ast obsahovala maly pocet bodii, ke kterym je pak snadny pristup
na zékladé jejich souradnic. V nasem pripadé dvourozmérnych bodu (jak ukazuje
obrazek 21), je tak plocha rozdélena k-d stromem na obdélniky, kde kazdy bod ma
sviij obdélnik.

Pro praci s datovou strukturou k-d strom je idedlni, pokud predem zname sou-
fadnice bodu, ke kterému budeme hledat dalsi blizké body do uréité vzdalenosti.
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Obrézek 21: Vizualizace prostoru dvou-dimensiondlniho k-d stromu s body [(2,3), (5,4),
(9,6), (4,7), (8,1), (7,2)]. Autor: KiwiSunset (Wikipedia), CC BY-SA 4.0

V nasem pripadé vsak zadné body predem nezndme, proto musime vyuzit libovolny
nalezeny prisecik a pomoci k-d stromu k nému najit blizké body, které spolu s pt-
vodnim prusecikem tvori skupinu bodu jedné krizovatky. Pro zbytek bodu pak tento
algoritmus 5 opakovat.

groups = [J;

while (intersections != []) do
tree = kdtree(intersections);
group = tree.similar(intersections|0]);
groups.append(group);
intersections -= group;

end

Algorithm 5: Pseudoalgoritmus hledani skupin prisec¢ikt pomoci k-d stromu.

Rozdil snimki s vyuzitim vyhlazovani medianem

Zde misto linearniho filtru Gaussova vyhlazovani pouzijeme nelinearni filtr vyhla-
zovani medidnem, ktery kazdy pixel nahradi medianem hodnoty jeho okoli. Jednou
z vlastnosti této metody je, ze na rozdil od jinych zpusobt vyhlazovani, nova hod-
nota zpracovavaného pixelu neni nové vypocitana, ale je pouzita hodnota bodu jiz
existujictho v ptivodnim obraze. Rozdil stejnych snimki, jen mirné posunutych, by
tedy mél vést k vyssimu mnozstvi nulovych pixelil, nez u jinych metod vyhlazovani.
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6 Testovani a vyhodnoceni reseni

Pro rekapitulaci mizeme znovu ve zkratce uvést spolecny postup obou metod, které
ve snimcich detekuji kfizovatky a urci, zda se na nich nachazi objekt nebo ne. Tento
postup nazorné ukazuje pseudoalgoritmus 6. Nasnimany obraz pomoci funkce getl-
mage() binarizujeme pomoci Cannyho hranového detektoru. Takto ziskany bindrni
obraz pouzijeme pro detekci ptimek, z nichz funkei linesSelection() vybereme pouze
primky odpovidajici ¢ardm herniho pole. Z téchto pfimek ziskame priiseciky funkei
linesIntersections(), které néasledné seskupime do skupin dle jejich pozice. Pomoci
téchto skupin bodi, odpovidajicich jedné kiizovatce, vytvorime souradnice ohrani-
¢ujicich obdélniku funkei relative BoundingRectangles().

image = getImage();

binarylmage = cannyEdgeDetector(image);

lines = detectLines(binarylmage);

selectedLines = linesSelection(lines);

points = linesIntersections(selectedLines);

crosses = groupPoints(points);

rectangles = relativeBoundingRectangles(crosses);

while not move do

for rectangle in rectangles do

if object[rectangle] == false then

| object[rectangle] = detectionBySaturation(image[rectangle]);

end

else
object[rectangle] = detectionByDifference(image[rectangle],
oldImage[rectangle]);

end

end

oldImage = image;
image = getlmage();
end

Algorithm 6: Pseudoalgoritmus kompletni detekce.

Dokud se kamera snimajici obraz nepohne (podminka not move), mizeme pra-
covat se segmenty obrazu ziskanymi ohranicujicimi obdélniky. V kazdém z nich
se pokusime rozpoznat objekt, a to bud detekci vysoké saturace detectionBySatu-
ration() nebo pomoci rychlejstho rozdilu snimku. Detekei vysoké saturace pouzijeme
v prvinim prichozim snimku po pohybu kamery nebo na plechovkou obsazenych kii-
zovatkach v predchozim snimku. Detekci pomoci rozdilu snimkti pouzijeme pokud
zpracovavany segment s kiizovatkou byl v predchozim snimku prazdny.

Cannyho hranovy detektor (cannyEdgeDetector()) testujeme s dvojici ruznych
algoritmu k automatickému urcéeni prahové hodnoty pro prahovani s histerezi, Ot-
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suovou metodou a medidanem jasu obrazu. K detekci primek funkci detectLines tes-
tujeme Houghovu transformaci a metodu PCLines. Seskupeni priisecikii vybranych
piimek pomoci funkce groupPoints() je mozno provést bud algoritmem Union Find
nebo k-dimensiondlnim stromem. A detekce objektu pomoci rozdilu snimku (de-
tectionByDifference()) je aplikovana na vyhlazeny obraz, kde testujeme Gaussovo
vyhlazovani a vyhlazovani pomoci medianu.

Veskeré méreni rychlosti algoritmt bylo provadéno na procesoru Intel Pen-
tium P6100 s taktovaci frekvenci 2 GHz. Da se tedy predpokladat, ze na cilovém
Raspberry Pi budou algoritmy pomalejsi. Naptiklad Raspberry Pi 3 Model B mé takt
procesoru 1,2 GHz a v soucasné dobé, na mobilnim robotu K4, osazené Raspberry
Pi 2 Model B ma procesor s frekvenci 900 MHz. Tento rozdil by vSak nemél ovliv-
nit zavér meéreni, kterym je rozhodnuti, kterda z dvojic pomérovanych algoritmt je
rychlejsi.

Meéreni bylo provadéno na 300 testovacich snimcich po Sesti kizovatkach, které
vznikly pfimo sniménim Raspberry Pi kamery pridélané na mobilnim robotu K4.
P1i vytvareni této testovaci sady jsme se snazili o napodobeni redlnych podminek
pri soutézi Ketchup House, a to riznymi svételnymi podminkami ptirozeného svétla
a ruznym poctem a polohou plechovek na krizovatkach herniho planu.

6.1 Automatické urceni prahu

Otsuova metoda pro prahovani byla implementovana pomoci funkci OpenCV. Me-
dian jasu je zase vypoc¢itan pomoci funkci knihovny pro védecké vypocty a numerické
operace v Pythonu NumPy'®. Knihovna Numpy je dle oficidlni OpenCV dokumen-
tace (2014) vysoce optimalizovana knihovna, kterou pro nékteré operace vyuziva i
OpenCV-Python. Proto implementace obou metod automatického urceni prahu by
mela byt srovnatelna.

Meéreni bylo provedeno na 300 testovacich fotografiich a kritériem pro zvoleni
efektivnéjsiho algoritmu byl pomér rychlosti vypoctu a presnosti detekce krizovatek
nasledné provedenymi algoritmy z prvni metody (Houghova transformace pro de-
tekei primek a Union Find algoritmus). VSechny testovaci fotografie obsahovaly Sest
ktizovatek. Vysledny graf méreni mizeme vidét na obrazku 22 a zajimavé hodnoty
pak ve srovnavaci tabulce 1.

K této tabulce mizeme doplnit, ze s Otsuovou metodou se nevyskytl na testo-
vacich snimcich zadny pripad chybné detekce neexistujici kiizovatky. Oproti tomu
s prahem uré¢enym medidnem jasu se v sedmi ze 300 testovacich snimkia vyskytly
pripady detekce neexistujici ktizovatky, kterych bylo dohromady v téchto snimcich
13 (tyto chybné detekce nejsou nijak zapocitany v detekovanych krizovatkach ve
srovnavaci tabulce).

Na zékladé téchto hodnot mizeme rozhodnout, ze Otsuova metoda pro praho-
vani je v tomto pripadé vhodnéjsi nez urcovani prahu pomoci medianu jasu. Neje-
nom, ze je témder 7x rychlejsi, ale i presnost této metody je priblizné 90 %, zatimco

18Knihovna je dostupna na: http://www.numpy.org/
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Srovnani metod automatického uréeni prahové hodnoty
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Obréazek 22: Srovnani metod automatického urcéeni prahové hodnoty pro Cannyho hranovy
detektor.

Tabulka 1: Vybrané hodnoty z méteni rychlosti a pfesnosti automatického urceni prahu
pro Cannyho hranovy detektor.

Méreni Minimum Maximum Pramér Median
Otsuova Metoda:

Urceni préahu [s] 0,0106 0,0161 0,0118 0,0116
Cannyho hranovy detektor [s] 0,159 0,400 0,248 0,260
Detekované krizovatky [pocet] 2 6 5,4 5
Median jasu:

Urceni préahu [s] 0,0724 0,0892 0,0795  0,0807
Cannyho hranovy detektor [s] 0,233 0,919 0,351 0,352
Detekované kiizovatky [pocet] 1 6 4,7 5

medidn jasu dosdhl pouze 78 %. V dals$im méfeni bude tedy v Cannyho hranovém
detektoru dale pouzivana pouze Otsuova metoda.

6.2 Detekce primek

Houghova transformace pro detekci ptimek byla implementovana pomoci funkci
OpenCV. Metoda PCLines je celd implementovana v C/C++ s vyuzitim nékterych
funkei OpenCV. Vypocet obou algoritmu je tedy zajistén volanim C/C++ funkei
z Pythonu.

Meéreni detekce ptimek bylo provedeno na 300 testovacich obrazech po Sesti
ktizovatkach stejné jako méreni Cannyho hranového detektoru. I zde byly krité-
ria vybéru efektivnéjsiho algoritmu rychlost vypoctu a presnost detekce kiizovatek.
Ani Houghova transformace ani PClines nikdy nedetekovaly neexistujici kfizovatku,
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Tabulka 2: Vybrané hodnoty z méfeni rychlosti a presnosti detekce pfimek.

Méreni Minimum Maximum Pramér Median
Houghova transformace:

Detekce ptimek [s] 0,0406 0,0721 0,0497  0,0494
Detekované krizovatky [pocet] 2 6 5,4 5
PClLines:

Detekce ptimek [s] 2,569 6,654 4,689 4,581
Detekované krizovatky [pocet] 2 6 5,1 5

v tabulce 2 vysledki méreni vSak vidime, ze metoda PCLines je o dva desetinné
rady pomalejsi nez Houghova transformace.

Vyhody metody PCLines jsou nezpochybnitelné v oblasti akcelerace naptiklad
pomoci GPU ¢i prii pouziti na architekturach, kde neni vhodné vyuzivat operace
s pohyblivou desetinnou ¢arkou, v nasem pripadé vsak neni vhodné ji pouzit. Ani
v presnosti neobstéla oproti Houghové transformaci, PCLines detekovala o 5 % méné
kiizovatek, tedy dosdhla presnosti 85 %.

6.3 Seskupeni praseciki

Algoritmus Union Find je implementovan v Pythonu s vyuzitim objektové oriento-
vaného programovani. K-dimensionalni strom je implementovan pomoci funkci Py-
thon knihovny védeckych nastroji SciPy!?, ktera je postavena na funkcich knihovny
NumPy. Pro srovnani je do méreni také zahrnuta implementace k-dimensionalniho
stromu v C/C++.

Vzhledem k tomu, zZe vystupy obou srovnavanych algoritmil jsou totozné a zavisi
pouze na zvolené maximalni vzdalenosti mezi pruseciky pro seskupeni, tak v tomto
meéreni nas zajima pouze rychlost algoritmu, kterd se testovala na 300 snimcich. Na
grafu 23 vidime, Ze k-dimensionalni strom je ve vétsiné ptripada ptiblizné o jeden
desetinny Tad rychlejsi. K-dimensionalni strom implementovany v jazyce C/C+-+
(na grafu cKDtree) je jesté o dalsi desetinny fad rychlejsi. Prehlednéjsi srovnéani
jednotlivych algoritmti pak muzeme sledovat na grafu 24 s logaritmickym méritkem.

Na tomto grafu je také vidét, ze funkce grafu obou k-dimensionalnich stromu
je az na vyjimky velmi podobnd, jen posunuta. Tyto vyjimky, kdy ¢asova naroc¢nost
algoritmu silné stoupne, vsak mohou byt zpiisobeny hardwarem nebo opera¢nim
systémem. Statistické hodnoty vSech tii algoritmt jsou v tabulce 3. Z grafii i tabulky
jasné vypliva, ze pro nami feSeny problém seskupeni priseciki je algoritmus dvou-
dimensionalniho stromu mnohem vhodné;jsi.

9Knihovna je dostupné na: https://www.scipy.org/
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Srovnéani Union Find algoritmu a k-d stromu
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Obrazek 23: Srovnani Union Find algoritmu a implementaci k-dimensionalnich stromu
v Pythonu a C.

Srovnani Union Find algoritmu a k-d stromu
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Obrazek 24: Srovnani Union Find algoritmu a implementaci k-dimensionalnich stromut
v Pythonu a C v logaritmickém méfitku na ose y.

Tabulka 3: Vybrané hodnoty z méreni rychlosti algoritmt pro seskupeni pruseciki dle
podobné polohy v obraze.

Algoritmus Minimum Maximum Primér Median
Union Find [s] 0,0142 0,706 0,302 0,269
K-D strom [s]  0,00412 0,358 0,0334  0,0289

cK-D strom [s] 0,000892 0,0212 0,00341 0,00325

6.4 Vyhlazovani segment

Jak Gaussovo vyhlazovani, tak vyhlazovani pomoci medianu je implementovano po-
moci funkei OpenCV. Diky tomu by pomér rychlosti jednotlivych algoritmii meél
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zaviset pouze na jejich Casové slozitosti. Konkrétné nas zajima soucet doby vypo-
¢tu dvojice Gaussovych vyhlazovani s konvoluénimi maticemi 3 x 3 a 5 x 5, tedy
vyhlazovani zpracovavaného pixelu dle okoli do vzdalenosti jednoho a dvou pixelt.
Stejné velikosti matic jsou pouzity i u vyhlazovani medianem. Silnéjsi vyhlazovani
je aplikovano na snimek s ptvodni préazdnou krizovatkou, slabsi na novy snimek,
kde detekujeme, zda se stav zménil.

Zménu stavu krizovatky detekujeme pomoci poc¢tu bilych boda v segmentu
krizovatky po vyprahovani. Dalsim kritériem porovnavani tedy je presnost detekce
objektl s pouzitym vyhlazovanim, kterd je udana pomérem bilych bodu na prazd-
nych a obsazenych krizovatkach. V pripadé, ze nova krizovatka je také prazdna,
pocet bilych bodi by mél byt co nejblize nule, v opacném piipadé by mél byt co
nejvyssi, az do hodnoty poctu pixelt v segmentu obrazu.

Meéreni rychlosti vyhlazovani bylo provedeno na 30 obrazech, coz v tomto pii-
padé byl dostatecny pocet testovacich vzorkt. Méreni presnosti rozdilu snimku s da-
nym vyhlazovanim bylo provedeno na 160 vzorovych kiizovatkach, z nichz 42 bylo
obsazenych. Pro tuto metodu se ukazalo efektivnim nedetekovat plechovku na celém
segmentu, tvorenym 80 % vysky plechovky nad kfizovatkou a 20 % vysky plechovky
pod ni, ale zmenS$it segment na pouhych 40 % vysky plechovky nad kiizovatkou.
Diky této upravé se vyhneme vétsiné pripadi, kdy plechovka zasahuje do segmentu
krizovatky jiné plechovky.

Tabulka 4: Primérna doba a maximalni odchylka riznych algoritmi pro vyhlazovani.

Typ vyhlazovani Pramér [s] Max. odchylka [s]
Gaussovo vyhlazovani 3 x3  0,00973 0,000608
Gaussovo vyhlazovani 5 x5 00,0159 0,00287
Vyhlazovani medianem 3 x3 0,185 0,00409
Vyhlazovani medidanem 5 x5 6,37 0,190

Nutny cas k provedeni vyhlazovani obrazu se snimek od snimku prilis nelisi.
Jak vidime v tabulce 4, vyhlazovani medidanem s konvoluéni matici o velikosti 5 je
pro nase ucely zcela nevhodny z divodu velké casové slozitosti. I slabsi vyhlazovani
medianem je mnohem pomalejsi nez Gaussovo vyhlazovani a mohli bychom zvazovat
jeho pouziti jen, pokud by to znamenalo znacné zvyseni presnosti detekce objekt
metodou rozdilu snimkii.

Tato podminka pro pouziti vyhlazovani medidnem nebyla naplnéna. Tabulka
5 ukazuje celkové pocty bilych bodi po provedeni detekce objektiu s Gaussovym
vyhlazovanim a rozdily téchto hodnot v pripadé pouziti vyhlazovani medidnem. Jak
vidime, tak rozdily jsou na zakladé hodnot z této tabulky zanedbatelné a navic
horsi. V pripadé prazdnych ktizovatek sice dosdhlo primérného zlepseni o vice nez
11 bodd, ale v ptipadé obsazenych se jedna o zhorseni o vice nez 46 bodii. Neni tedy
divod pouzivat vyhlazovani medianem.

Vysledky detekce objekti pomoci rozdilu snimki s Gaussovym vyhlazovanim
jsou lépe znézornény na grafu na obrazku 25. Pocet bilych pixeltt na prazdnych
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Tabulka 5: Vybrané hodnoty z méfeni presnosti detekce objekttt pomoci rozdilu snimki.

Typ krizovatky Minimum Maximum Pramér Median

Pocty bilych boda po rozdilu snimkii:

Prazdna krizovatka 0 36781 3266,3 0

Obsazena krizovatka 10654 100257 51314 46265

Rozdily v poctu bilych bodua pri vyhlazovani medianem misto Gaussova:
Prazdna krizovatka  -389 149 -11.4 0

Obsazena ktizovatka -433 2067 -46,1 -69

Detekce objekttl pomoci rozdilu snimk(
120000

100000 - 4 | B g ]

40000 =
o
20000 Hm u m
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M Obsazena kiiZovatka # Prazdna kiiZovatka

Obrazek 25: Pocty bilych pixelt po detekci objektt pomoci rozdilu snimki.

ktizovatkach neptesdhne 2 500 bodt a na obsazenych ktizovatkach neni nizsi nez
10 000 bodu. To predstavuje velky rozdil, na zakladé kterého jsme schopni klasifiko-
vat objekt. Vyjimkou bylo béhem testovani 11 pripadi kdy se poc¢ty bilych bodii na
prazdné ktizovatce pohybovaly kolem hodnoty 30 000. Tyto chybné detekce byly ve
trech pripadech zpiisobeny tim, ze plechovka na blizké ktizovatce pred kamerou zcela
zakryla plechovku za ni na vzdalenégjsi kiizovatce (coz pro robota K4 nepredstavuje
problém). Zbylych 8 chyb bylo zptisobeno kombinaci zmény svételnych podminek

a pootoCenim kamery mezi dvojici snimku. Tato metoda tak doséhla vice nez 93%
presnosti.

6.5 Metoda z efektivnéjsich algoritmii

Na zakladé predchozich sekci jsme pro vyslednou metodu pro opakované vyhledavani
objektl vybrali algoritmus Otsuovy metody pro automatické urceni prahu prahovani
s histerezi Cannyho hranového detektoru. Dale Houghovu transformaci pro detekci
primek, v programovacim jazyku C implementovany dvou-dimensionalni strom pro
seskupeni pruseciki vybranych piimek a nakonec Gaussovo vyhlazovani pro mini-
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malizaci rizika Spatné detekce objektu rozdilem snimkt z divodu mirného posunuti
kamery. VSechny algoritmy az na k-d strom jsou z prvni metody popsané v minulé
kapitole. K-d strom je popsan v metodé druhé.

Tabulka 6: Vybrané hodnoty z méreni presnosti detekce objektti pomoci vysoké saturace.

Typ krizovatky Minimum Maximum Pramér Median
Prazdna ktizovatka 0 0 0 0
Obsazena krizovatka 0 45120 18024,6 12778

Detekce objektu pomoci saturace
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Obrazek 26: Pocty bilych pixelt po detekci objektti pomoci vysoké saturace.

U této slozené metody nam zbyva zmérit rychlost a presnost rozpoznavani ob-
jektil pomoci detekce vysoké saturace, a tak ovérit, ze algoritmus rozdilu snimk je
skutecné rychlejsi, aniz by byla prilis ovlivnéna spolehlivost. Presnost detekce vy-
soké saturace byla testovana na stejnych 160 segmentech obrazu jako rozdil snimki
z predchozi sekce. Stejné jako u rozdilu snimku se zde snazime ziskat co nejmensi
hodnoty poc¢tu bilych bodt v segmentech prazdnych kiizovatek a co nejvyssi u ob-
sazenych kiizovatek. Vysledky méreni mizeme vidét v tabulce 6 a na obrazku grafu
26.

Jak vidime, prazdna krizovatka je vzdy popsana nulovym poctem bilych bodi,
obsazend krizovatka nenulovym, a to az do hodnoty desitek tisic bodi. Pouze ve
¢tytech pripadech detekce selhala. Selhani se projevilo opa¢nym pripadem nez u de-
tekce rozdilem snimkti, plechovka nebyla rozpoznana. Ve vsech ¢tytech pripadech
k tomuto selhani doslo z divodu zakryti vzdalené plechovky bilym vrskem blizsi
plechovky, coz v praxi nepredstavuje velky problém, protoze blizsi plechovka byla
detekovana spravné. Tato metoda tak tedy dosahla vice nez 97% piesnosti.

Rychlost algoritmu byla méfena na 300 testovacich snimcich obsahujicich 1 608
detekovanych kiizovatek a pomeérena s rychlosti algoritmu rozdilu snimkt. Vysledky
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Srovnéani detekce objektll pomoci saturace a rozdilu snimkd
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Obréazek 27: Srovnani algoritmu pro detekci objektu.

Tabulka 7: Vybrané hodnoty z méfeni rychlosti algoritmi pro detekci objektu.

Méreni Minimum Maximum Prumér Medidan
Saturace [s] 0,0651 0,0812 0,0679  0,0669
Rozdil snimku [s] 0,0520 0,0786 0,0545  0,0535

meéreni jsou na obrazku 27 a v tabulce 7. Na téchto vysledcich vidime, Ze rozdil
snimku je opravdu rychlejsi v priméru o témér 25 %. Je na uvazeni, zda
v konkrétni aplikaci této metody se toto zrychleni vyplati za cenu snizeni presnosti
o priblizné 4 %.

6.6 Vyhodnoceni

Vysledna metoda je schopna detekovat kiizovatky s 90% tspésnosti a na nich pak
rozpoznat plechovky s 97% ¢i 93% uspésnosti dle pouzitého algoritmu detekce. Rych-
lost zpracovani jednoho obrazu vidime na obrazku 28 a tabulce 8, kde hodnoty byly
ziskany mérenim na 300 testovacich obrazech s kfizovatkami zpracovavanymi po-
moci detekce vysoké saturace.

Tabulka 8: Vybrané hodnoty z méreni rychlosti vysledné metody pro detekci plechovek na
hernim hfisti.

Meéreni Minimum Maximum Priamér Medidn
Detekcee kiizovatek [s] 0,270 0,844 0,402 0,408
Detekce plechovek [s]  0,0651 0,0812 0,0679  0,0669
Celkové [s] 0,335 0,917 0,470 0,475
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Srovnani detekce kfiZzovatek a kompletniho zpracovéani jednoho snimku
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Obrazek 28: Graf rychlosti vysledné metody pro detekci plechovek na hernim hfisti v jed-
nom snimku.
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Obrazek 29: Graf primérného zrychleni metody pouzitim posloupnosti snimkd.

Tabulka 9: Primérné zrychleni metody pouzitim posloupnosti snimki.

Pocet snimkt bez pohybu kamery 1 2 3 4

Po jednotlivych snimcich [s] 0,470 0,940 1,410 1,880
Vyuziti posloupnosti snimki [s] 0,470 0,531 0,592 0,654
Procentudlni zrychleni [%)] 0 43 58 65

Za predpokladu, ze pravdépodobnost prazdné i obsazené kiizovatky je stejna,
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tak vysledné zrychleni pouzitim posloupnosti snimkii je

T0+T1+¥X(ZL’—1)
(T0+T1)X$

, kde Tj je ¢as nutny pro predzpracovani obrazu a segmentaci, 77 je cas potfebny
pro detekci objektii pomoci saturace, T je ¢as nutny pro detekci objekt pomoci
rozdilu snimku a z je pocet po sobé jdoucich snimki bez pohybu kamerou. Vysledné
priumérné zrychleni v procentech vidime v tabulce 9 a na grafu 29, kde si mizeme
v8imnout, Ze zrychleni se témér ustalilo na 86 %. Uz pro dvojici snimku se tedy
jednd o pramérné zrychleni 43 %.
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7 Zaver

Pred zacatkem této prace mél mobilni robot K4, sestaveny pro soutéz Ketchup
House na Robotickém dni v Praze, schopnost detekovat objekt pouze na jediné
krizovatce primo pred nim. Tato prace prisla s posloupnosti algoritmi, které umozni
tomuto robotu s dostatecnou presnosti a vysokou rychlosti detekovat objekty na
vsech ktizovatkach pred nim.

Tento znatelny postup vpred lze provést mnoha rtiznymi zptisoby a metodami
pouzivanymi v pocitacovém vidéni a zpracovani obrazu. V ramci této prace jich
bylo hned nékolik popsano, implementovano, otestovano a vzajemné poméreno ve
snaze ziskat algoritmy rychlé, efektivni, optimalizované a kompatibilni se zbytkem
pouzitych metod.

Tato snaha se povedla a vystupem préace je nejenom metoda schopna zpracovat
snimek a detekovat v ném plechovky pro robota K4, ale také moznost zvysit rych-
lost algoritmu pouzitim posloupnosti snimkti. Prace také obsahuje jiz vySe zminéné
srovnani nékolika algoritmi, které jsou obecné pouzitelné nejen v oblasti zpraco-
vani obrazu, a mohou tak byt pouzity pro jiné projekty, k nimz tato prace mize
byt inspiraci. Obzvlast prihlédneme-li k tomu, ze naptiklad algoritmus PCLines je
pomeérné novy a informaci o ném je v odborné literature malo.

Na zakladé vysledktt méreni bylo zjisténo, ze vhodnym algoritmem pro auto-
matické urc¢eni prahu Cannyho hranového detektoru je Otsuova metoda. Dale pak,
ze bez vyuziti GPU je na bézné architekture Houghova transformace pro detekci
primek rychlejsi nez metoda PCLines. Pro sjednocovani podobnych prvki z mnozin
dvoudimensionalnich dat je velmi efektivnim algoritmem k-d strom a jako rychlé
vyhlazovani se nejvice osvédcilo Gaussovo vyhlazovani.

Je jen na robotickém tymu AiStorm Mendelovy univerzity v Brné, zda se vysled-
nou metodu detekce objektu ¢i jeji ¢asti rozhodnout vyuzit a nasadit na soutézniho
robota K4. V pripadé nasazeni by jako néavrh dalsiho zlepSeni mohlo byt nalezeni
vhodné alternativy ke Cannyho hranovému detektoru. Tento nékolika tiroviiovy algo-
ritmus je sice v mnoha tutoridlech véetné OpenCV dokumentace doporucovany pred
pouzitim detekce piimek, ale zaroven je také nejpomalejsim ¢lankem celé metody.
Na druhou stranu jednodussi a rychlejsi metody neposkytuji dostatecnou presnost.
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