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Abstrakt

TAato bakalarska praca sa zaoberd analyzou obrazu za ti¢elom detekcie laserového luca v ot-
vorenom priestore. Popisuje zdkladné principy funkcénosti lasera, jeho vlastnosti a metédy
detekcie objektov v obraze. Zaroven implementuje systém, ktorého vstupom je snimka la-
serového luca, ktory detekuje a definuje jeho trajektériu pomocou vektora.

Abstract

This Bachelor’s thesis deals with image processing in order to detect the laser beam in
open space. It describes the basic principles of laser operation, its behaviour and methods
of detecting objects in the image. Also, it implements a system whose input is an image of
a laser beam, which detects and then calculates its trajectory using a vector.
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Kapitola 1

Uvod

Leteckd doprava je v stucasnosti, na zaklade Statistiky, povazovand za jeden z najbezpec-
nejsich druhov prepravy. Toto miesto ziskala vdaka tomu, Ze jej bezpecnosti je venovana
nemald pozornost, pretoze narozdiel od inych druhov transportu, nasledky nehéd maja
zvicsa katastroficky charakter a casto sa konc¢ia tmrtim posadky aj cestujicich. Najlepsim
spOsobom, ako tymto katastrofam predist, je prave prevencia a minimalizacia ohrozujtcich
podnetov.

V poslednych rokoch je jednou z najc¢astejSich hrozieb leteckej dopravy ozarovanie lie-
tadla laserovymi li¢mi. Tento problém sa neustale zvysuje a vyrazne narusa bezpecnost
prepravy. Zasah kabiny laserom moze na cas oslepit pilota, dezorientovat a pri priamom
zasahu do oka aj nenavratne poskodit jeho zrak. Vdaka tymto aktivitam tak atocnik ohrozi
nielen pilota, ale aj celil posadku lietadla. Tieto ttoky vznikaji najmé v kritickych bodoch
letu, ako vzlietnutie a pristavanie, kedy pozornost pilota je vyzadovana najviac.

Kvoli katastrofickym dopadom ozarovania leteckého personalu laserom je v Ceskej re-
publike tato aktivita klasifikovana ako trestny ¢in obecného ohrozenia. Podla trestného
zakona moze pachatel dostat tri az osem rokov vézenia.

Vzhladom na zavaznost situdcie, sa hladaji nové sposoby a technoldgie, ako zabranit
tymto ttokom a ako rychlo lokalizovat pachatela. Jednym zo sposobov riesenia tohto prob-
lému je vytvorenie systému, ktory pomocou umiestnenych kamier v blizkosti pristavacich
a vzletovych zén zhotovi snimky potencidlneho laserového luca, ktory detekuje a nasledne
lokalizuje jeho zdroj.

Mojim cielom je vytvorit snimky lasera, ktoré by sa ¢o najviac podobali redlnym datam.
Na zaklade tychto snimkov zabezpecit implementaciu, ktora spolahlivo a rychlo detekuje
laserovy 1U¢ v obraze a definuje jeho trajektoriu pomocou vektoru, ¢o vyrazne dopomodze
k jeho naslednej lokalizacii pachatela.



Kapitola 2

Lasery

2.1 Svetlo

Svetlo je viditelnou castou elektromagnetického ziarenia, ktoré vznika pohybom elektricky
nabitych castic, ¢im vytvara viny. Oblasti elektromagnetického ziarenia sa lisia svojou vl-
novou dizkou, prejavmi a t¢inkami. Jeho rozpitie siaha od dlhych vinovych dizok, ako st
radiové viny a mikroviny, az po kratke vinové diiky ako gama luce. Podla vinovych dizok
vo viditelnom spektre meni svetlo svoju farbu od fialovej po ¢ervenu [10]. Elektromagne-
tické spektrum, ktoré zobrazuje rozpétie jednotlivych cCasti elektromagnetického ziarenia,
je zobrazené na obrazku 2.1.

- Narast energie
Kratka vinova dizka DIha vinova dizka
— P
10~°nm 1073 nm 1nm 10°nm 10° nm Tm 10°m
| 1 1 1 | |
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ViditeI'né spektrum

7 X 10" Hz 4 X 10"Hz

Obr. 2.1: Elektromagnetické spektrum. Prevzaté a upravené z [9].

2.1.1 Fotén

Zakladnou jednotkou elektromagnetického ziarenia je fotén. Jeho energia je priamo timerna
k frekvencii a nepriamo tmernd vlnovej dizke. To znamen4, ze fotény s vysSou frekvenciou
maji vySsiu energiu a kratsiu vlnova dizku, zatial ¢o fotény s nizSou frekvenciou maja
nizsiu energiu a dlhdiu vlnovi dizku. Prikladom moze byt gamma Ziarenie, ktoré m4 vyssiu



frekvenciu a kratdiu vinova dizku v porovnani s rddiovymi vinami. Svetlo je tiez charakteri-
zované svojou intenzitou, ktora zavisi od mnozstva foténov dopadajicich na plochu za jednu
sekundu. Z toho vyplyva, ze dva zdroje svetla s rovnakou vlnovou dizkou mézu mat roznu
intenzitu. Tato intenzita svetla klesd v zdvislosti od vzdialenosti svetelného zdroja [20].

2.1.2 Spektréalna citlivost Tudského oka

Farebné videnie za¢ina svetlom, ktoré vstupuje do ludského oka. Lame sa na rohovke a na-
sledne prechadza cez SoSovku, ktora pomocou zakrivenia zabezpecuje premietanie zaostre-
ného obrazu na sietnicu v zadnej Casti oka.

Sietnica obsahuje dva druhy svetlocitlivych buniek - tyéinky (angl. rods) a capiky
(angl. cones). Capiky zabezpecuji farebné videnie a delia sa na tri typy, pricom kazdy
jeden typ dokaze absorbovat iba urcitu ¢ast rozsahu farebného spektra.

Tymito typmi st:

o L (zangl. long) typ - absorbuje dlhé vinové dlizky, najvyssie hodnoty farebného spektra

o M (z angl. medium) typ - absorbuje stredné vlnové dizky, stredné hodnoty farebného
spektra

o S (zangl. small) ty absorbuje kratke vlnové dizky, najnizsie hodnoty farebného spektra

Rozdelenie ¢apikov v Tudskych ociach nie je rovnomerné. Pomer tychto ich typov L:M:S
sa pohybuje okolo 60:30:5. Toto rozdelenie sa moze vyrazne lisif od jednotlivca k jednotliv-
covi. Z tohto dovodu Tudské oko nevnima vietky vlnové dizky rovnomerne a tito nerovno-
mernost popisuje spektrélna citlivost oka [11].
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Obr. 2.2: Relativna citlivost oka k elektromagnetickym vinam viditelného spektra réznych
vinovych dlzok. Prevzaté a upravené z [8].



Na obrazku 2.2 je zobrazena spektralna citlivost oka na elektromagnetické viny réznych
dizok. Graf ukazuje, ako sa citlivost jednotlivych typov ¢apikov 1§ pri réznych vinovych
dizkach svetla. V strede tohto viditelného spektra je oblast, ktort ludské oko vnima naj-
citlivejsie. Pre tito oblast je vinova dizka okolo 555 nm, ktord je vnimand Iudskym okom
ako zelend farba. Tato vlastnost spésobuje, ze zdroje zeleného svetla (napr. lasery) s nizsim
vykonom st potom viditelnejsie ako zdroje inych farieb s vyssim vykonom. Hranice tohto
viditeIného spektra Tudského oka sa tazko definuji, pretoze citlivost oka asymptoticky klesa
k nule pri dlhych aj kratkych vinovych dizkach. VSeobecne sa vSak uvadza, ze Tudské oko
vnima farby v rozsahu vlnovych dizok od okolo 430 nm do 690 nm, priom citlivost oka
v tychto hraniénych hodnotdch klesa na 1% svojej maximéalnej hodnoty. Toto rozpatie, ale
zévisi od intenzity svetla, a tak pri dostatoénom osveleni méze oko vnimat vinové dizky aj
za tieto urcené hranice [13].

2.1.3 Zdroje svetla

Zdrojom svetla je kazdy ziariaci bod, ktory vysiela svetelné luce. Tieto zdroje sa daja
kategorizovat podla procesu vyzarovania svetla na:

e Prirodné zdroje svetla - slnko, hviezdy, hmyz, a podobne.
¢ Umelé zdroje svetla

— Tepelné zdroje - predmety sa zahrievaji na urcita teplotu, pri ktorej za¢na vy-
zarovat svetlo (napriklad ziarovka, sviecka, a podobne).

— Luminiscencia - svetlo vznikd urychlenim zmien v predmete (vibraciou elektré-
nov) pomocou priudu. Prikladmi st obrazovky, lasery, a podobne.

Charakteristickym znakom kazdého svetelného zdroja je jeho spektrum, teda graf ener-
gie Ziarenia, ktory moze byt roznej sirky [5].

2.2 Princip laserov

Laser (z angl. Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) je opticky oscilator,
ktory generuje koherentné svetlo prostrednictvom optického zosilnenia. Jeho princip bol
prvykrat popisany Albertom Einsteinom v roku 1907 a prvy funkény laser bol zostrojeny
v roku 1960 Theodorom H. Mainmanom v Hughes Research Laboratories v Kalifornii. Tento
laser mal vinovi dizku 649,3 nm a jeho zékladngm prvkom boli chromové iény a rubinovy
krystal [12].

Opticky oscilator, ktorym je laser, sa sklada zo zosilnovaca s mechanizmom saturacie
zosilnenia a systému spédtnej vizby, ako je znazornené na obrazku 2.3. Jeho principom je,
ze vystupny signdl sa vracia sfdzovany znovu do vstupu, ktory sa nasledne zosilni. Proces
zosilnenia sa opakuje, pokial sa nevytvori dostato¢ne velky vystupny signél [27].
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Obr. 2.3: Zostavenie optického zosilnovaca.

Lasery sa vyuzivaji v mnohych vedeckych a technickych aplikiciach. Existuje mnoho
typov laserov ako plynovych laserov, vlaknovych laserov, pevnolatkovych laserov, farbivo-
vych laserov, diddovych laserov a excimerovych laserov. Vsetky tieto typy laserov zdielaja
zédkladni sadu komponentov [29].

2.2.1 Laserové komponenty

Laser sa skladd z nasledujucich komponentov (popis podla obrazka 2.4):

1. Aktivne prostredie - Aktivne prostredie predstavuje zosilova¢ v optickom oscila-
tore, ktorym je laser. Toto prostredie sa sklada zo zoskupenia atémov, molekul, ibnov
alebo inych castic, ktoré si prvkami polovodicov, organickych farbiv, réznych ply-
nov (ako hélium a nedn) alebo krystalov. Nazvy laserov sa ¢asto odvijaji od typu
prvkov aktivneho prostredia, ktoré obsahuji. V aktivnom prostredi sa Castice exci-
tuju do vyssich energetickych stavov pomocou externého zdroja energie. Svetlo potom
vznika emisiou tychto Castic do nizsich vrstiev.

2. Externy zdroj energie - Dodava externii energiu na excitovanie atémov a inych
castic do vyssich energetickych vrstiev.

3. Opticky rezonator - Opticky rezonator sa skladd z dvoch zrkadiel umiestnenych
oproti sebe. Aby sa dosiahla spdtna vézba, aktivne prostredie musi byt umiestnené
medzi tymito zrkadlami. Tento proces umoznuje vznik koherentného laserového svetla
prostrednictvom viacerych odrazov foténov. Vyvedenie laserového lica je zabezpecené
tym, ze jedno zrkadlo je polopriepustné. Tymto spdsobom su filtrované fotony, ktoré
presli pozdlz osi a ostatné fotény st odrazené spit do aktivneho prostredia [27].
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Obr. 2.4: Popis zostavy lasera.

2.2.2 Zakladné procesy v lasery

Zakladné procesy laserov zahifnaju absorpciu, spontannu emisiu a stimulovani emisiu.
V atémoch st elektrény usporiadané na roéznych energetickych tirovniach, nazyvanych orbi-
taly. Cim je elektrén na vyssom orbitale, tym je vzdialenejsi od jadra a méa vyssiu energiu.

Absorpcia (vid. 2.5a) nastava vtedy, ked elektrén absorbuje energiu a presunie sa na vys-
Siu energetickd uroven. Vtedy sa atém dostava do excitovaného stavu. Tato uroven vsak
nie je stabilna a tak sa elektron po urcitom Case vracia naspat do nizsej energetickej tirovne
a uvolni absorbovanii energiu vo forme fotonu s rovnakou energiou ako rozdiel energii medzi
tymito stavmi. Tento proces sa nazyva spontanna emisia (vid. 2.5b).

Pri stimulovanej emisii (vid. 2.5¢) fotén interaguje s excitovanym atémom, ¢im sa elek-
trén excitovaného atému vrati na nizsiu energetick iroven. Zaroven tak uvolni svoju ener-
giu vo forme foténu. Tym vzniknt dva fotény s rovnakou energiou, fazou a smerom ako
povodny fotén [12].

2 2 2
1 1 1
(a) Absorpcia (b) Spontédnna emisia (¢) Stimulovand emisia

Obr. 2.5: Znézornenie zékladnych procesov k vzniku laserového lica. Uroven (1) znad¢i nizsi
energeticky stupen atému a troven (2) vyssi energeticky stupeni atému.

Laser je zariadenie, ktoré generuje laserovy 11¢ pomocou riadeného uvoltiovania foténov.
K tomu je potrebné dodavat dostatocné mnozstvo energie externym zdrojom. Atéomy v ak-
tivnom prostredi absorbuju tuto energiu a prechadzaju do excitovaného stavu. Je potrebné
zabezpecit dostatotné mnozstvo atémov v excitovanom stave, aby sa zvysila populac¢na
inverzia - pomer poctu atémov v excitovanom stavu oproti poctu atémov v zakladnom
stave.

Pomocou spontannej emisie niektoré excitované atémy opét prechadzaju do zakladného
stavu a uvolnia energiu vo forme foténu. Tento fotén moéze interagovat s dalsimi excito-



vanymi atémami pomocou procesu stimulovanej emisie. Vytvara sa tak retazova reakcia,
kde sa uvolnuju dalsie fotény, ktoré moézu interagovat s dalSimi excitovanymi atémami.
Tymto spésobom vznika svetelny 141¢, ktory narastd exponencialne. Aby sa fotény udrzali
v aktivnom prostredi lasera, si odrazané pomocou zrkadiel.

Laserové svetlo je monochromatické vdaka pevnej vzdialenosti medzi energetickymi
droviiami v atémoch a riadenym uvolnovanim foténov. Elektron prechadza z nizsej tirovne
na vyssiu uroven po dodani presného mnozstva energie danému rozdielu energetickych
darovni. Pri navrate elektronu do zakladného stavu sa uvolni presné mnozstvo energie
vo forme foténu svetla uréitej vinovej dizky. Elektrény tak produkuji kaskadu foténov -
identickych v frekvencii a vlnovej dizke [12].

2.2.3 Charakteristika laserov

Medzi najvyznamnejsie charakteristiky laseru patria:

Smerovost laseru

Laserovy 14¢ sa na rozdiel od beznych zdrojov svetla (elektrickd ziarovka, slnko) pohybuje
len jednym svetlom a vytvara malé uhlové rozpéatie. Umozni tak sustredif laserovy luc
na jedno malé miesto. Vdaka tejto vlastnosti je uzito¢ny napriklad pri dialkovom prieskume
alebo geodézii [24]. Vzdialenost z od laserového zdroja po koniec rovnobeznych licov je dana
(2.1).

d2
DY

kde d je priemer laserového lica a A je vlnové dizka svetla [12].

z (2.1)

Intenzita

Intenzita svetelného toku I je definovand ako mnozstvo energie za jednotku ¢asu na jednotku
plochy (2.2).

I= %A = % [ W/m? | (2.2)

kde E znadi energiu, t Cas, P vykon a A obsah plochy.

V laseri sa svetlo siri v tizkom 1G¢i a svetelnd energia je stistredena v malej oblasti.
Laserové svetlo ma teda vacsiu intenzitu v porovnani s beznym svetlom. Velkost intenzity,
napriklad plynového lasera, je priblizne 102 W/m?. Laser, vdaka tejto vysokej intenzite,
je Siroko pouzivany na rezanie a zvaranie kovov a zliatin [12].

Monochromatickost

Svetlo vyzarované zdrojom sa $iri v uréitom frekvencom rozsahu Awv (2.3) okolo strednej
frekvencie vyg.

Av = v1 — v (2.3)

Pomer Av/vg meria stupenl monochromatickosti svetla € (2.4).



Av
_ = 2.4

kde Aw je sirka pasma a vy strednd frekvencia.

Svetelny 11¢ nadobiida monochromaticky charakter pri velmi nizkom rozsahu frekvencie
Awv, ktorého typickym prikladom su lasery. Fotény, Vyiaroyané z beznych zdrojov, maju
naopak réznu energiu, frekvenciu a siroky rozsah vlnovej dlzky s pribliznou sirkou pasma
10%° Hz. Sirka pasma kvalitného lasera je priblizne 500 Hz [12].

Koherentnost

Koherentnost je presnost alebo stihlas vinového tvaru svetelného signalu, kde fotény v emito-
vanom svetle kmitaju v sulade (vo faze) a sthlasia v priestore aj v ¢ase (vid. 2.6b). Laserovy
lac sa touto vlastnostou odlisuje od ostatnych zdrojov svetla, ktoré vyzaruju svetelné viny
Siriace sa vSetkymi smermi a v rozdielnych fazach (vid. 2.6a). Vdaka koherentnosti méze
laserovy lué¢ byt silne ztzeny, sustredeny a presne usmerneny [24].

Zaciatok Koniec
periédy E periédy Zaéiatok Koniec
———>! periody 1 periody
1

- —
Zaciatok Koniec
periody  periody I A |
> ! !
FAVAVAVAN -
1 1 g
(a) Nekoherentny svetelny laé (b) Koherentny svetelny laé¢

Obr. 2.6: Zobrazenie nekoherentného a koherentného svetelného luca. Prevzaté a upra-
vené z [18].

2.3 Typy laserov a ich vyuzitie

Lasery sa daju kategorizovat podla pouzitého typu aktivneho prostredia, ktoré je potrebné
na vytvorenie svetelného 1ica. Medzi tieto druhy laserov patria:

Pevnolatkové lasery

Ako aktivne prostredie v pevnolatkovych laseroch sa pouzivaju pevné latky, rubiny alebo
krystaly, zmiesané so vzacnymi prvkami. Medzi typické prvky patria neodym, chrém, er-
bium alebo ytterbium. Medzi najzndmejsie pevnolatkové lasery patria rubinové lasery, kedze
ide o prvy typ lasera, ktory bol skonstruovany. Pevnolatkové lasery sa vyuzivaju napriklad,
v technoldogiach na mapovanie prostredia alebo v medicine pri oftalmologickych a onkolo-
gickych procedurach [24].
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Plynové lasery

V plynovych laseroch sa ako aktivne prostredie pouziva plyn, ktorym prechadza elektricky
prud na generovanie svetla. Tieto lasery patria medzi najrozsirenejsie typy a vyuzivaju sa
v Sirokej skale aplikacii, vratane holografie, spektroskopie, skenovania ¢iarovych kédov, me-
rania znecistenia ovzdusia, spracovania materidlov a laserovej chirurgie. NajCastejsie sa vsak
pouzivaji na laserové znacenie, rezanie a zvaranie. Medzi priklady plynovych laserov patria
lasery na béze oxidu uhli¢itého (CO2), hélium-neénové lasery, argénové lasery, krypténové
lasery a excimerové lasery [12].

Kvapalinové (farbivové) lasery

Ako aktivne prostredie v kvapalinovych laseroch sa pouziva roztok organického farbiva vo
vode alebo alkohole. Tieto lasery st vyznamné pre svoju schopnost generovat siroké spek-
trum vlnovych dizok. Prikladom méze byt Xanthenova farba, ktord umoziiuje vytviranie
lacov v rozmedzi 500 az 700 nm viditeIného spektra alebo scintila¢né farba, ktora generuje
lace v ultrafialovej oblasti spektra. Kvapalinové lasery sa Casto pouzivaji v medicinskom
vyskume a pri separacii izotopov [24].

Polovodicové lasery

Polovodicovy laser, tiez nazyvany polovodic¢ovy injekény laser ¢i laserova didda, ma Struk-
tiru podobnu svetelnej LED diéde. Oba typy maju zdroj energie v podobe elektrického
pradu, ktory je injektovany do P-N prechodu. Avsak pri LED didéde je energia generovana
pomocou spontannej emisie, zatial ¢o v polovodi¢ovych laseroch sa vyuziva stimulovana
emisia. Aktivnym prostredim v polovodi¢ovych laseroch je okolie PN-prechodu a krystal
polovodica plni sticasne funkciu optického rezonatora, teda zrkadiel. Ich spektralna sirka je
typicky véacsia nez u ostatnych laserov.

Medzi hlavné vyhody polovodi¢ovych laserov patria ich malé rozmery, vysoka uc¢innost,
integrovatelnost s elektronickymi stucastami, lahké cerpanie a modulicia pomocou injekc-
ného elektrického pradu. Vyuzivaja sa najmé v ¢itackach ciarovych kédov, laserovych uka-
zovatkach, laserovych tlaciarnach, laserovych skeneroch a v niekolkych dalsich aplikacidch.
[27].

Plazmové rontgenové lasery

Vytvorit funkény rontgenovy laser sa podarilo az v poslednych rokoch. Dévodom boli vysoké
naroky na zdroje a technolégiu, vdaka kratkej vlnovej dizke a vysokej energii réntgenovych
vin. Okrem toho bolo potrebné pouzit ¢inné zrkadls, ktoré dokédzu odrézat réntgenové
lace a udrzat ich v aktivnom prostredi. Rontgenové lasery sa vyuzivaji najmé v mikro-
litografii pri vyrobe polovodi¢ovych ¢ipov a v holografii jednotlivych bunkovych struktar
v biologickych systémoch. [27].

2.4 Bezpecnostné rizika laserov
Lasery sa klasifikuju z bezpecnotnych dévodov do tried, na zaklade ich bezpecnostnych
rizik. Vacsina laserovych produktov preto musi byt oznacena stitkom s uvedenim ich triedy.

Potencial lasera spdsobit poskodenie sa meria hlavne jeho vykonom v miliwattoch vo vztahu
k vlnovej dlzke a ¢asu vystavenia.
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Pre spotrebitelské lasery s viditeInym liicom existuju Styri hlavné triedy a ich podtriedy.

Trieda 1

Lasery 1.triedy nepredstavuju riziko ohrozenia, pokial laser nie je rozobrany. Typickym
prikladom sa prehravace CD-ROM.

e Trieda 1M

Podskupina triedy 1 s rovnakymi kritériami, pricom 14¢ je nebezpecény pri sledovani
S0 zvacsenim.
Trieda 2

Laser 2. triedy je bezpec¢ny laser, pokial mu nie je oko vystavené dlhsie ako 0,25 sekundy
(odhadovany ¢as na zmurknutie alebo odvratenie pohladu) a nepresahujici priemerny vy-
zarovaci vykon 1 mW. Z tohto dévodu musi byt oznaceny sStitkom s varovanim, napr. Ne-
pozerajte sa do lica (angl. Do not stare into beam). Prikladom mdéze byt skener tovaru
v supermarkete.

e Trieda 2M

Podskupina triedy 2 s rovnakymi kritériami, pricom 14¢ je nebezpecény pri sledovani
S0 zvacsenim.
Trieda 3

Tretia trieda sa rozdeluje na dve podskupiny:

e Trieda 3R

Tento typ lasera predstavuje nebezpecenstvo len vtedy, ak sa zaostri do oka. VacsSina
laserovych ukazovadiel st 3R lasery a ich vykonnost nepresahuje 5 mW.

e Trieda 3B

Predstavuje nebezpecenstvo pri pohlade na priamy alebo odrazeny la¢. Ich vykonnost
je v rozhrani 25mW - 250mW. Pouzivaju sa na ¢itanie CD a DVD.

Trieda 4

Lasery 4. triedy patria medzi najvykonnejsie lasery s najvacsim potencialom spdsobit posko-
denie aj pri nepriamom pozorovani. Maju schopnost popélif pokozku a predstavujia riziko
poziaru. Ich vykonnost sa klasifikuje od 500mW [4].
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Kapitola 3

Predspracovanie obrazu

3.1 Vyhladenie obrazu

Vyhladenie, alebo tiez rozmazanie obrazu, je jednoduchy a ¢asto vyuzivany proces pred-
spracovania obrazu. Jeho cielom je odstranit alebo redukovat sum a iné neziadice prvky
v obraze [6].

Na vyhladenie obrazu sa pouzivaju rézne druhy filtrov, ktoré menia hodnoty jasu pixelov
vstupného obrazu na iné hodnoty vo vystupnom obraze. Filtre sa aplikuji bud na cely obraz
alebo len na urcita cast obrazu. Pri lokdlnom filtrovani sa pouzivaju priestorové filtre, ktoré
st charakterizované pomocou konvolué¢nych masiek alebo filtraénych jadier. Tieto filtre
prechadzaju obraz systematicky a kazdy bod sa upravi na zaklade malého okolia okolo
neho. V zévislosti od postupu sa druhy filtrovania rozlisuji na linearne a nelinedrne [17].

3.1.1 Linearne filtrovanie

Nova hodnota reprezentativneho bodu sa pri linedrnom filtrovani pocita ako kombinacia
hodnot pixelov z jeho okolia. Rozdiely medzi jednotlivymi linedrnymi filtrami sa preja-
vuja vo velkosti vah, ktoré urcuje konvoluéna maska H. Medzi bezné linearne filtre patria,
napriklad, priemerovanie a Gaussov filter [17].

Filtracia priemerovanim

Priemerovanie je zakladna metéda vyhladzovania obrazu, ktora vyuziva priemerni hodnotu
pixelov v jeho urc¢itom okoli. Tento postup spociva v nahradeni hodnoty kazdého pixelu
priemernou hodnotou pixelov v jeho okoli, ¢o vedie k redukcii Sumu a rozmazaniu obrazu.

Majme vstupnid masku okolia urcitého pixela f(z,y), ktord obsahuje m pocet pixelov
so stradnicami (4, 7). Potom sa moéze vypocet upraveného okolia g(x,y) vyjadrit pomocou
rovnice (3.1).

ERE D L) (31)
(i,4) €s
Je dolezité zohladnit velkost okolia, pretoze zvacsenie okolia moze sposobit intenzivnejsie
rozmazanie v okrajoch a detailoch obrazka. V takom pripade sa pouziva modifikovana
metdda, nazyvand vazené priemerovanie, pri ktorej sa stredovému bodu alebo jeho susedom
priradi vyssia vaha. Tato metdda je zlepSenou verziou priemerovania a umoznuje lepsie
zachovanie detailov a hréan v obraze [19].
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Na popis tychto metdd sa pouzivaji konvoluéné masky, kde vicsie masky sa vytvaraju
analogicky. Nasledujtce rovnice popisuju konvoluéné masky pre priemerovanie (3.2):

1
=3 16

1 1 1 1 2 1
111 ho= — | 2 4 2 (3.2)
1 1 1 1 2 1

Nova hodnota pixelu sa vypocita ako stcin hodnét v konvoluénej maske a odpovedaji-
cich hodndt pixelov v obraze. Tieto stc¢iny sa nasledne s¢itaji a vysledok sa vydeli celkovou
vahou masky, ktord predstavuje sucet vSetkych jej hodndt [17]. Vplyv filtrovania priemero-
vanim je vidiet na obrazku 3.1.

Obr. 3.1: Aplikécia filtra priemerovania (obr. vpravo) na pévodny obraz (obr. vlavo).

Gaussovo rozmazanie

Gaussovo rozmazanie (Gaussov filter) je jednou z najuzitocénejsich filtraénych metéd v ob-
lasti pocitacového videnia. Tento proces sa vykondva konvoltaciou kazdého pixelu vstupného
obrazu s Gaussovym jadrom [6].

Gaussové jadro je dvojrozmernd matica, ktorej hodnoty st definované vzorcom (3.3).
2242
G(z,y) = 273026_ 27 (3.3)
kde o je standardna odchylka, ktora urcuje sirku filtra a vplyva na vysledny vyhladeny
obraz. Cim vid¢sia je hodnota o, tym Sirsie frekventné pasmo ma Gaussov filter. Jadro
Gaussovho rozloZenia potom méze nadobudnit hodnoty vyjadrené maticou (3.4):

1

57

0 0
1 1
2 2 (3.4)
1 1

= W Ot W
N Ot © Ot N
= W Ot W

0 0

Gaussovo rozmazanie sa ¢asto pouziva ako predspracovanie v oblasti pocitacového vi-
denia, pretoze dokaze zlepsit kvalitu obrazov s réznymi rozmermi. Tato metdda kombinuje
obraz s norméalnym rozdelenim a vyuziva sa pre nizkofrekvencéné casti obrazkov, aby sa po-
tlacil vysokofrekvencny Sum. Avsak, pri niektorych situdciach moze dochadzat k rozmazaniu
hran alebo detailov v obraze, preto je dolezité spravne zvolit velkost parametrov Gaussovho
filtra [19]. Jeho vplyv ukazuje obrazok 3.2.
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Obr. 3.2: Gaussov filter (obr. vpravo) aplikovany na pévodny obraz (obr. vlavo).

3.1.2 Nelinearne filtre vyhladzovania

Nelinearne filtre sa zameriavaju na zachovanie hran. Nepouzivaju pri tom vypocet intenzity
pixelov, ale vyberaju vhodnii hodnotu z okolia, ktori aplikuji na upravovany bod. Ich
cielom je eliminovat odchylené body a nahradif ich nejakou typickou hodnotou. Medzi
najcastejsie pouzivané nelinearne filtre patria medidnova filtracia a bilateralny filter [17].

Filtracia medidnom

Filtracia medidnom je typ filtra pre spracovanie obrazu, ktory nahradza kazdy pixel media-
novou hodnotou jeho okolia. Tento typ filtra je G¢inny pri odstranovani Sumu z obrizkov
a zaroven obnovuje hrany a ostatné detaily v obraze. Taktiez je vyhodny v tom, Ze do obrazu
nepridava nové hodnoty intenzity.

Pri vypocte medidnu sa z hodnoét susediacich pixelov vytvori usporiadand postupnost
a stredny prvok tejto postupnosti sa vyberie ako medidnova hodnota. Ak je pocet prvkov
v postupnosti parny, stredny prvok nie je jednoznac¢ne urceny. Preto sa obvykle pouzivaju
usporiadané postupnosti s neparnym poc¢tom prvkov, aby sa zabezpecilo jednoznacné urce-
nie medidnu [19]. Vplyv medidnovej filtrdcie je ukédzany na obrdzku 3.3.

Obr. 3.3: Aplikovanie medidnového filtrovania (obr. vpravo) na pévodny obraz (obr. vlavo).

Bilateralne filtrovanie

Bilateralny filter bol navrhnuty Tom&asom Manduchim v roku 1998. Od ostatnych filtrov
sa odlisuje tym, Ze jeho zdkladnym principom nie je len redukcia Sumu, ale aj zohladnenie
hodnét pixelov s cielom zachovat hrany obrazu [6]. Postup spociva v kombindcii dvoch
filtrov - priestorového a rozsahového.

Princip priestorového filtera je v tom, ze kazda novd hodnota pixelu I(u,v) sa vypo-
Cita ako vazeny priemer povodnych pixelov I v jeho okoli. Vahy jednotlivych pixelov st
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urcené filtra¢nym jadrom H,, pricom vaha kazdého pixelu zavisi od jeho polohy vzhladom
na stredovy pixel (u,v) (3.5).

Iu,w)= > > I(u+m,v+n) Hy(mmn)= > > I(i,j) -Hyli—u,j—v) (3.5)

m=—0o0 N=—o0 1=—00 j:—oo

Rozsahovy filter zvazuje len rozdiel hodnot pixelov v okoli, pricom poloha spracova-
vaného pixela sa neberie do tuvahy. Zavisi iba na rozdieli medzi hodnotou v aktualnom
stredovom pixeli (u,v) a jeho vlastnou hodnotou I(7,j). Vplyv kazdého pixelu je uréeny
jadrom H, a tym paddom nenabudne rozmazanie ani zvyraznenie obrazu (3.6).

Iw,)= > Y I(i,§) - Hy(I(i,j) — I(u,v)) (3.6)

i=—00 j=—00

Bilaterdlny filter spaja tieto dva filtre do formy (3.7).

1
Wu,v

o> I6,g) - Hyli—u,j —v) - Ho(I(,§) = I(w,0))  (3.7)

i=—00 j=—00

I(u,v) =

kde H, a H, su filtracné jadrd priestoru a rozsahu. W, , je zloZenie jednotlivych vah
w;j (3.8), ktoré st pouzité na normalizaciu filtracnych jadier.

Wu,v = Z Z Wi, 5 = Z Z Hp(i_uaj _U) HT(I(Za]) —I(’U,,’U)) (38)

i=—00 j=—00 i=—00 j=—00

Rozsah filtrovaného okolia je tak obmedzené priestorovym jadrom H,. V okoli stredo-
vého pixela (u,v) je kazdému pixelu (i, j) priradend védha w; j, ktora zavisi od jeho priestorej
polohy vzhladom na (u,v) a od podobnosti hodnoty so stredovym pixelom (u,v).

Obr. 3.4: Aplikovanie bilaterdlneho filtrovania (obr. vpravo) na pévodny obraz (obr. vlavo).

Vdaka kombinéacii tychto dvoch filtrov v plochych oblastiach, kde st hodnoty okolitych
pixelov podobné ako hodnota stredového pixelu, pdsobi bilateralny filter ako bezny vy-
hladzovaci filter, ktory vyuziva len priestorové jadro Hj,. AvSak v oblastiach blizko hran sa
do procesu vyhladzovania zahrnt iba pixely s podobnymi hodnotami ako stredovy pixel, ¢im
sa predchidza rozmazaniu okrajov. Medzi bezne pouzivané filtra¢né jadra pri bilateralnom
filtrovani patri Gaussovo jadro [7]. Vplyv bilaterdlneho filtra demonstruje obrazok 3.4.
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Kapitola 4

Detekcia Ciar a zdroja v obraze

4.1 Detekcia hran

Detekcia hran patri medzi jednu z najviac pouzivanejsich operacii v pocitacovom vidend,
ktora umoznuje zachytif vyznamné vlastnosti objektov v obraze. Medzi tieto vlastnosti
patria hlavne rozdiely vo fotometrickych, geometrickych a fyzikalnych javoch v predmetoch,
¢o je sposobené v zmenéch v trovni Sedej farby (jas, odraz) [22].

Tieto oblasti s vyraznou zmenou intenzity a kontrastu sa nazyvaji hrany, vdaka ktorym
mozeme ziskat obrys hladaného objektu. Medzi najbeznejsie typy pouzivanych hran patria
skokové (step), impulzné (line), ndbezné (ramp) a strechové (roof) hrany (obr.: 4.1).

(a) Skokové hrana (b) Strechovd hrana

(c¢) Ndbeznd hrana (d) Impulznd hrana

Obr. 4.1: Priklady typov hran.

Skokové hrany znacia ndhlu zmenu hodnét z jednej intenzity jasu na opacni. Impulzné
hrany taktiez indikuji prudkt zmenu hodndt, ale po istej vzdialenosti sa opéf vratia na po6-
vodni hodnotu. Tieto spomenuté hrany patria medzi idedlne, v redlnom svete sa vsak viac
stretavame s nabeznymi a strechovymi hranami. Nabezné hrany maju vlastnosti podobné so
skokovymi, ale ich zmeny hodndét nie st okamzité, ale postupné. Podobny spdsob spravania
maju aj strechové voc¢i impulzivnym hrandm [21].

Uéelom detekcie hran je ich lokalizacia a identifikdcia javov, ktoré ich vytvaraji. Vdaka
tomuto procesu sa vyrazne znizi mnozstvo dat, vyfiltruju sa nepotrebné informacie a zaroven
sa zachovavaju iba dolezité strukturalne vlastnosti obrazu. Pri detekcii hran postupujeme
po Styroch zdkladnych krokoch: (1) vyhladenie, (2) zlepsenie kvality obrazu, (3) detekcia
a (4) hranovd lokalizacia.
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Cielom pri vyhladeni obrazka je zredukovat ¢o najviac Sumu bez odstranenia hran
a tak zvysit produktivitu hranového detektora. VylepsSenie obrazu zvysi jeho kvalitu a tym
sa vytvori obraz vhodnejsi na dalSiu analyzu. Detekcia hran extrahuje vsetky potencidlne
hranové body a hranova lokalizacia zahrnie iba selekciu tych bodov, ktoré si realnymi
prvkami hran.

Hranové body sa v hranovych detektoroch zistuja derivaciami, pomocou ktorych vieme
identifikovat zmenu v obraze. Algoritmy detekcie podla toho klasifikujeme na metédu prvej
derivacie (Gradient), metédu druhej derivacie (Laplacian) a na optimélne hranové detektory
[21].

Vplyv prvej a druhej derivacie na krajné body hran popisuje obrazok 4.2, pomocou ¢oho
sa detekuju vysledné hrany na zaklade zmeny intenzity hodndt obrazu.

I I Hrana v obraze
/’—\d
.

Profil intenzity
\ hrany

© —1Ar Al =  Prvd derivdcia

A | || Druhd derivicia
R I [
|

| o

Obr. 4.2: Vplyv prvej a druhej derivicie na hranu objektu v obraze. Prevzaté a upravené

4.1.1 Gradient obrazovej funkcie (metédy zalozené na prvej derivacii ja-
sovej funkcie)

Gradientné metédy detekuju hrany na zaklade maximéalnej a minimalnej hodnoty v prvej
derivacii obrazu. Gradient je dvojdimensionalny ekvivalent prvej derivacie definovany ako

vektor (4.1).
_ [ ] m

Y
Gradient je spojeny s dvoma dolezitymi vlastnostami: (1) vektor G[f(x, y)] ukazuje smer
maximadlnej rychlosti ndrastu funkcie f(z,y) a (2) velkost gradientu (4.2) predstavuje ttto

rychlost.
Glf(z,y)] =/Gi +Gj (4.2)

Velkost gradientu (4.2) je teda totoznd s maximalnou rychlostou narastu f(z,y) na jed-
notkovi vzdialenost v smere gradientu. Gradient moze byt tiez priblizne vyjadreny abso-
litnymi hodnotami (4.3).

Gl =| &

S

Q

18



Glf(z,y)] = |G| + Gyl (4.3)

Z vektorovej analyzy je smer gradientu definovany ako (4.4)

a(z,y) = tan™! ( G > (4.4)
Gy
kde uhol a je uréeny vzhladom k z-ovej osi.

Gradient obrazovej funkcie je citlivy na Sum a moéze produkovat hrubé hrany. Niektoré
z prikladov metdd vyuzivajicich prvi derivaciu st Robertsonov, Prewittov a Sobelov ope-
ratér na detekciu hran [21].

Robertsonov operator

Robertsonov operator vykonava jednoduchy a rychly vypocet vdaka 2-D gradientnému me-
raniu v snimke. Poskytuje jednoduchi aproximéciu gradientnej velkosti dand rovnicou (4.5).

GIUli,j]] = [flL,j] —fli+ 1,5+ 1]| + [fi + 1, 4] — £i,j + 1]| (4.5)

Pri pouziti konvoluénej masky sa zmeni na tvar (4.6)

Glf(@,y)] = |Ga| + |Gy| (4.6)
pricom maska Robertsonovho operatora je dand konvoluénymi maskami (4.7)
1 0 0 1
=]l %) 6] %] )

kde G znadi gradient, x a y su horizontélne a vertikdlne masky os [21].

Sobelov operator

Sobelov operator patri medzi jeden z najviac pouzivanych hranovych detektorov. Jeho fun-
kcia je na zaklade nachddzania pribliznej absolitnej velkosti gradientu v kazdom bode
Sedoténového obrazu.

Celkovo ide o velkost gradientu ||V f||, ktord sa vypocita podla rovnice (4.8).

IVfI = /57 + 55 (4.8)

Hodnoty S, a Sy sa ziskavaji pomocou konvoluénych matic (4.9), kde S, urcuje gradient
v smere x (stlpce) a S, urCuje gradient v smere y (riadky) [21].

-1 0 +1 +1 42 +1
Se=|-20 42| S,=|0 0 0 (4.9)
-1 0 +1 1 -2 -1
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Prewittov operator

Prewittov operétor je podobny Sobelovmu (4.1.1). VyuZziva sa na detekciu zvislych a vodo-
rovnych hran a adekvatnym sp6sobom odhaduje ich velkost a orientdciu. Je predovsetkym
vhodny na kontrastné obrazky s nizkym Sumom. Na najdenie najvéicsieho gradientu vyuziva
konvoluéné masky velkosti 3x3 (4.10) [21].

-1 0 +1 +1 41 +1
Go=|-10 41| G,=| 0 0 0 (4.10)
-1 0 +1 1 -1 -1

4.1.2 Laplacian obrazovej funkcie (Metdédy zaloZzené na druhej derivacii)

Pri metédach zalozenych na druhych derivaciach, hranové body si detekované hladanim
nulového priechodu s druhou derivaciou funkcie. Vyuzivaji Laplaceov operator V2, ktorého
vypocet (4.11) je podobny vypoctu velkosti gradientu.

of

97 | x
oy
Medzi jeho vlastnosti patri vysoka citlivost na Sum a nevedomost o smere hrany, kvoli

pouzitiu druhej derivacie. Typickym prikladom operatora hranovych detektorov, ktory vy-
uziva druht deriviciu, je Laplacidn Gaussianu (angl. Laplacian of Gaussian - LoG) [21].

V xV =

Q>|Q>Q’>|Q’>
S B

] (4.11)

Laplacian Gaussianu (angl. Laplacian of Gaussian - LoG)

7 dovodu vyssej citlivosti Laplaceovho operatora sa Sum najskor v snimke zredukuje pomo-
cou low-pass filtra. V pripade LoG sa ako low-pass filter pouziva Gaussov filter. Potom sa
aplikuje Laplaceov operdtor na najdenie hran. Gaussova funkcia je definovana ako (4.12),
kde hodnota o urcuje stupen vyhladenia snimky.

2, ,2
oty
h = — 4.12
(0,) = —e s (112
Kombindacia Laplaceovho operatora a Gaussovho filtra sa dalej definuje ako (4.13).
2, ,2 2 2, ,2
9 |2 t+y"—20 e +y
Vig(z,y) = [ i ]e 552 (4.13)
Masky pre LoG su definované ako (4.14) [21].
-1 2 -1 1 1 1
Go=1] 2 -4 2 Gy=|1 -8 1 (4.14)
-1 2 -1 1 1 1

4.1.3 Optimalne hranové detektory

Vstupom optimalnych hranovych detektorov je sedoténovy obrazok a ich vystupom je bi-
narny obraz s hranovymi bodmi. Typickym prikladom optimalneho hranového detektora je
Cannyho a Shen-Castanov detektor [21].
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Cannyho detektor

Cannyho detektor je povazovany za jeden z najlepsich detektorov hran vdaka jeho schop-
nosti dobre zvladat Sum a detekovat redlne hrany s minimalnou chybou [25]. Bol navrhnuty
Johnom Cannym v roku 1986. Zaroven specifikoval tri kritérid, ktoré musi splnit kazdy
detektor hran:

1.

Miera chyb: Hranovy detektor by mal detekovat vSetky hrany s minimalnym mnoz-
stvom chyb.

. Lokalizacia: Vzdialenost medzi hranovymi bodmi ndjdenymi hranovym detektorom

a skutonymi by mala byt ¢o najmensia.

. Odozva: Hranovy detektor by nemal identifikovaf viaceré hranové pixely v pripade

ze existuje len jedna hrana [22].

Cannyho algoritmus sa sklada z nasledujtcich krokov:

1.

Vyhladenie obrazu: Aby sa odstranil Sum, obraz sa rozmaze pomocou konvolicie
s Gaussovym filtrom.

. Hladanie hran: Detekcia hran v bodoch, v ktorych velkost gradientu nadobudla

najvacsiu hodnotu pomocou konvoluénych masiek vo vertikdlnom aj horizontalnom
smere (napr. Sobelov operétor).

. Potlacdenie minimalnych hodné6t: Na detekciu sa pouziju iba lokdlne maxima

v smere gradientu, ¢im sa minimalizuje pocet falosnych hran.

. Vyuzitie dvojitého prahovania: Potencidlne hrany sa urc¢ia prahovanim. Cannyho

algoritmus pritom namiesto statickej hodnoty prahu vyuziva hysteresis thresholding
(prahovanie s hysterziou), kedy sa hodnota prahu prispésobuje lokdlnym hodnotdm.
Zaroven zavadza dve prahové trovne, vysoku tj a nizku #;, pricom plati, ze t, > t;.
Hodnoty pixelov nad hodnotou ¢;, st automaticky klasifikované ako sucast hrany.

. Stanovenie finalnych hran: Identifikdcia konecnych hran, potlacenim bodov, ktoré

sa nedotykaju hran s velkou hodnotou [26].

4.1.4 Vyhody a nevyhody jednotlivych hranovych detektorov

Na zaklade spomenutych vlastnosti mézeme porovnat vyuzitie jednotlivych detektorov.

o Gradient obrazovej funkcie (Sobelov, Prewitt, a pod.)

Vyhodou je jej jednoduchost v pouzivani a dostupnost informacie ohladom orientacii
hran, vdaka pouzitiu prvej derivacie. Nevyhodou je jej vysoka citlivost voé¢i Sumu.
Laplacian obrazovej funkcie

Laplacian obrazovej funkcie ispesne lokalizuje hrany a na testovanie vyuziva aj lokdlne
okolie hran. Vdaka Laplaceovmu operatoru, ale nemozno ziskat informaciu ohladom
smeru hrany.

Optiméalne hranové detektory (Canny, a pod.)

Vyuziva sa pravdepodobnost na najdenie chybovej miery, lepsia detekcia aj v pod-
mienkach s va¢sim Sumom. Nevyhodou je ¢asova narocnost a zlozitost [25].
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4.2 Houghova transformacia

Houghova transformacia je metdda pouzivand pri pocitacovom videni, analyze a spracovani
obrazu. Jej cielom je detekcia a segmentécia jednoduchych tvarov v obraze ako st kruznice
a priamky. Patentovana bola v roku 1962, Paulom Houghom [23].

Princip Houghovej transformacie

Princip detekcie priamok v obraze za pouzitia Houghovej transformécie spociva v trans-
formécii bodov z obrazového priestoru (z,y) na priamky v parametrickom priestore (k,q).
Priamka v obrazovom priestore (z,y) je definovand vSeobecnou rovnicou v smernicovom
tvare (4.15), kde k je smernica a ¢ je priesecnik s osou y.

y=kx+gq (4.15)

Pri transformécii aspon dvoch bodov A = (x1,y1), B = (x2,y2) z tejto priamky do para-
metrického priestoru vznikni priamky (4.16).

qg=—kx1+y1,qg=—kxo+ 1y (4.16)

Priese¢nik tychto dvoch priamok informuje o hladanych konstantach k a ¢, pomocou ktorych
sa definuje priamka spojujtca tieto dva body v obrazovom priestore [15].

Pri tomto postupe nastant komplikacie, ked hladana priamka v obrazovom priestore
bude orientovand vertikalne, ¢o znamenad, Ze smernica k bude nekone¢na. RieSenim je pou-
Zitie polarnych suradnic. Priamka bude uréend rovnicou (4.17), kde konstanta 6 znac¢i uhol,
zvierajuci s osou x a p vzdialenost priamky od zaciatku suradnicovej stustavy.

xcost + ysinf = p (4.17)
A
y P &
X '\)')\
009@\
W
X1, Y1
Poresasrs
I
Po X2, Y2 : p = X,c08(6) + y,sin(6)
I
|
6() !
X 0y e
Obrazovy priestor Parametricky priestor

Obr. 4.3: Houghova transformécia. Prevzaté a upravené z [3].
Kazdy bod z obrazového priestoru bude pri tomto postupe riesenia reprezentovany

v priestore parametrov (6, p) sinusoidou. Sinusoidy ktoré reprezentuju body leziace na jed-
nej priamke v obrazovom priestor, sa pretni v jednom bode v parametrickom priestore.
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Na zaklade tohto priesecnika sa definuji konstanty 6, p a urci sa hladana rovnica priamky
(obr.: 4.3) [16].

Pri detekcii priamok sa filtracia Sumu zaistuje nastavenim hodnoty prahu, ktory repre-
zentuje pocet pretnuti v jednom bode, ktoré musi priamka spliiat, aby bola detekovand. Je
to spdsobené tym, ze v parametrickom priestore vyssi pocet priese¢nikov v jednom bode sig-
nalizuje vyssiu pravdepodobnost, Ze ide o priamku a nie o ndhodny Sum. Zvysenim prahu sa
tak zaisti filtracia len tych lokalnych maxim, ktoré zodpovedaja jeho hodnote. Pri takomto
postupe sa zvysi filtracia Sumu, ale znizi citlivost voéi detajlom [30].

4.3 Triangulacia

Jednou z metdd, ktorymi je mozné detekovat a lokalizovat zdroj lasera v obraze, je pomocou
triangulacie. Triangulacia patri medzi techniky stereovidenia a zaoberd sa procesom najde-
nia bodu v priestore na zaklade dvoch snimkov rovnobeznych kamier s predom definovanou
vzdialenostou od seba. Pokial sa podari najst k bodu v obraze Iavej kamery zodpoveda-
juci bod v pravej, potom z jednoduchych rovnic sa Iahko ziska informécia aj o hibke bodu
od pozorovatela [15]. Tento princip zndzornuje obrazok 4.4.

X, ,2)

Davd kamera <

d

Obr. 4.4: Geometria triangulacie.
Nech vzdialenost medzi optickymi kamerami je d (disparita) a ich ohniskova vzdia-
lenost f. Hlbku bodu z potom sa zmeria pomocou konstrukcii o nerovnosti trojuholni-

kov (4.18) [28].

:E_; x+d/2 :E_;, x—d/2 y_l/ y;, Y

- i A Y 4.18
P e T = f 1 - (41%)
7 tychto rovnic sa uz jednoducho odévodni hibka z (4.19).
d
R (4.19)

Alternativnou metdédou ku triangulécii je pouzitie epipolarnej geometrie. Geometria riesi
problém strojového videnia s dvoma kamerami, kedy ale neboli poskytnuté Ziadne trojroz-
merné metrické informécie. Jediné dostupné informéacie sii obsiahnuté na dvoch obrazkoch
tej istej scény, ale z réznych uhlov.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia systému

5.1 Vytvorenie datovej sady

Vytvorenie datovej sady sa uskutocnilo v ramci troch rozsiahlych merani v prostredi Vojen-
ského vycvikového priestoru Brdy-Jince. Merania boli realizované v spolupraci s Ustavom
leteckej dopravy Dopravnej fakulty Ceského vysokého ucenia technického v Prahe a s Uni-
verzitou obrany, Katedrou zbrani a municie. Pri kazdom merani bol pouzity na osliiovanie
nizkoenergeticky laser triedy 3B s vykonom 100 mW a vlnovou dizkou 532 nm (zelend farba).
Dévodom vyberu tejto farby lasera je jej najcastejsie vyuzitie pri nebezpeé¢nom oziarovani
lietadiel. Na snimanie laserového lica sa pouzili rézne druhy kamier, aby sa porovnali ich
vysledky a zabezpecilo sa dostatoé¢né mnozstvo dat na naslednt detekciu laca.

5.1.1 Popis merania 1

Prvé meranie sa uskutoc¢nilo v juni 2022, ktoré malo za ciel zoznamit sa, porovnat rézne
kamerové systémy a vytvorit prvotné snimky pre navrh systému na detekciu laserového
laca. Na snimanie sa pouzili kamerové systémy uvedené v tabulke 5.1.

¢islo | nazov typ snimaca | maximalne rozliSenie typ kamery
1 Basler acA4024-29-um | IMX183 5472 x 3648 monochromatické
2 Prosilica GT6400C IMX342 6480 x 4860 farebna
0Ol OM-D
3 YmpHs Live MOS 4608 x 3456 farebné
E-M10 Mark II
farebnd
4 | Basler acA4112-30uc | IMX253 4096 x 3000 arebia

so zelenym filtrom

Tabulka 5.1: Pouzité druhy kamier v 1. merani.

Meranie sa uskutoc¢nilo z dvoch pozicii - pozicie ¢. 1 a pozicie ¢.2, ktoré si tiez zobrazené
na obrazku 5.1. Tieto miesta st od seba vzdialené priblizne 1,3 km. Z pozicie ¢. 1 sa pouzil
nizkoenergeticky laser na oslnenie a z pozicie ¢. 2 sa vytvoreny laserovy 14¢ zosnimal. Laser
potom postupne menil svoj uhol naklonenia, ktorého 11¢ sa nasledne zaznamenaval pomocou
kamier.

24



Dopadova plocha Brda &

Obr. 5.1: Zobrazenie miest vo Vojenskom vycvikovom priestore Brdy - Jince, z ktorych bolo
uskuto¢nené meranie. Prevzaté z [1].

Vysledok merania ukézal, Ze najviditelnejsi laserovy 141¢ bol zachyteny farebnymi kame-
rami ¢. 2 a ¢. 3. V ostatnych snimkach z kamier ¢. 1 a ¢. 4 bol viditeIny iba zdroj lasera
a jeho 14¢ bol viditeIny len v urcitych uhloch. Pri prvom navrhu systému sa tiez zistilo, ze
najpresnejsie vysledky pri detekcii 1ica boli dosiahnuté pomocou farebnych kamier, pretoze
bolo mozné jednoducho zvyraznit 11i¢ prahovanim a zelenou maskou.

Celkovo prvotné meranie bolo velmi ¢asovo naroc¢né, pretoze sa manualne menil uhol
lasera a nastavenie parametrov kamier. Napriek tomu sa podarilo porovnat snimky z roz-
nych kamerovych systémov, ¢o viedlo k zostaveniu optimalnejSieho setu kamier pre dalsie
meranie.

5.1.2 Popis merania 2

V decembri 2022 sa uskutocnilo druhé meranie, ktoré pozostavalo z dvoch faz. Jeho cie-
lom bolo ziskat velky objem dat, porovnat vplyv réznych parametrov na vysledné snimky
(napr. velkost expozicie a zisku) a vytvorit snimky laserového lica z roznych uhlov s ciefom
umoznit nasledni lokélizdciu zdroja. Na zachytenie obrazu sa pouzili kamerové systémy
uvedené v tabulke 5.2.

¢islo | nazov typ snimaca | maximalne rozliSenie typ kamery
1 Basler acA4024-29-um | IMX183 5472 x 3648 monochromaticka
2 Prosilica GT6400C IM X342 6480 x 4860 farebna
3 Basler acA4112-30-uc | IMX253 4096 x 3008 farebna
4 Prosilica GT'1600 1CX274 1620 x 1220 monochromaticka

Tabulka 5.2: Pouzité druhy kamier v 2. merani.
Meranie sa uskutocnilo z troch pozicii, ktoré si zobrazené na obrazku 5.1. Osliovanie

bolo v oboch fazach uskutocnené z pozicie ¢. 1 pomocou nizkoenergetického lasera. V prvej
faze sa snimky laserového laca snimali z pozicie ¢. 2, v druhej faze sticasne z pozicii ¢. 2
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a €. 3. Vzdialenost medzi miestom osliiovania (pozicia ¢. 1) a poziciou snimania (¢. 2) bola
1,70 km. Medzi poziciou ¢. 3 a ¢. 1 bola tato vzdialenost 1,3 km.

Pri merani sa najskor nastavil uhol naklonenia laseru a potom sa zosnimal laserovy 1ic¢
kamerami. Nasledne sa uhol naklonenia laseru zmenil a 141¢ sa opéf zosnimal. Tento postup
sa opakoval viackrat, az kym nebolo zhotovené dostato¢né mnozstvo dat s réznymi uhlami.
Naklonenie laseru sa menilo pomocou rotac¢nej plosiny postupne po 5 az 10-tych stupnoch
horizontalne a vertikalne, ¢o zabezpecilo presnost a rychlost nastavenia.

Kamery snimali laserovy 1i¢ s dobou expozicie v rozmedzi od 1 ms do 4 s a so ziskom
v rozmedzi od 0 percent az po maximéalnu mozni hodnotu zisku danej kamery. Snimanie
prebehlo pomocou vopred pripravenych programov, ktoré menili postupne hodnoty para-
metrov na jednotlivych kamerach a zabezpecili tak rychly proces merania.

Vdaka tomuto postupu sa ziskal velky objem d&t, vdaka ¢omu sa mohli dalej porovnat
vplyvy pouzitia jednotlivych kamier a ich parametrov na vyslednt snimku. V désledku
toho sa zzil pocet parametrov, s ktorymi sa obraz zosnimal, vdaka ¢omu sa proces dalSieho
merania urychlil. Navyse sa mohlo vykonat dalSie testovanie systému na detekciu laserového
laca v obraze.

5.1.3 Popis merania 3

Tretie meranie sa uskutocnilo v marci 2023 s cielom vytvorit snimky laserovych lacov z roz-
nych uhlov, aby sa pomocou nich mohol lokalizovat ich zdroj. Taktiez sa zaoberalo zistenim
vplyvu pouzitia zeleného filtra v monochromatickych kamerach, kedze v tychto kamerach
nie je mozné pouzit zelent masku. V tabulke 5.3 st opisané pouzité kamerové systémy.

¢islo | nazov typ snimaca | maximélne rozliSenie | typ kamery
1 | Basler acA5472-17um | IMX183 5472 x 3648 monochromatickd
so zelenym filtrom
2 | Basler acA5472-5gm | IMX183 5472 x 3648 monochromaticka
so zelenym filtrom
3 Basler acAb472-5gc IMX183 5472 x 3648 farebna
g | Allied Vision Alvium |1 ;70 1936 x 1216 farebnd

1800 U-2050c

Tabulka 5.3: Pouzité druhy kamier v 3. merani.

Snimanie prebiehalo v troch fazach, pricom kazda faza bola zrealizovand z rdznych
pozicii, ktoré stu zobrazené na obrazku 5.2, v rézne dni. V prvom kroku sa oslnovalo z pozicie
¢. 1 asnimalo sa z pozicie ¢. 3. V druhom kroku sa taktiez osliiovalo z pozicie ¢. 1, ale zaroven
sa snimalo z pozicii ¢. 4 a 5. V tretej faze sa poloha lasera zmenila na poziciu ¢. 2.
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Obr. 5.2: Zobrazenie miest vo Vojenskom vycvikovom priestore Brdy - Jince, z ktorych bolo
uskutocnené tretie meranie. Prevzaté z [1].

Oproti predchiadzajicemu meraniu doslo k zmenam v expozi¢nej dobe snimania snimok,
ktoré boli nastavené na rozmedzie 100 ms az 2 s. Tato zmena bola potrebna, pretoze ostatné
snimky ziskané pri réznych expozi¢nych ¢asoch boli bud prilis tmavé alebo prilis svetlé.

Vzhladom na potrebu ukladat velké mnozstvo dat v kratkom case, bola kazda kamera
vybavena zariadenim na ukladanie zosnimanych dat, aby data mohli byt nahravané kazdou
kamerou zvlast a neboli stahované na jedno cetralne miesto. Pri inom druhu ukladania,
napriklad, prostrednictvom USB 3.0, je maximalna prenosova rychlost 5 Gb/s, ¢o umoziiuje
ziskat iba 17 FPS pri maximéalnom rozliSeni. Prenosova rychlost Gigabit Ethernetu je este
nizsia a dosahuje iba 1 Gb/s.

Pomocou merania sa podarilo dosiahnutf vysledky, ktoré umoznili porovnat schopnosti
roznych typov kamier pri snimani laserového luca. Vysledky potvrdili, Ze pouzitie zeleného
filtra umoznilo zvySenie viditelnosti 1i¢a v monochromatickej kamere, ale viedlo to k zni-
zeniu mnozstva dopadajiceho svetla na chip kamery. Pri rovnakej dobe expozicie tak mali
farebné kamery viac informécii. Z tohto dévodu, farebna kamera s pouzitim masky stéle
poskytuje najlepsie zvyraznenie laserového 1ica v porovnani s ostatnymi kamerami.

5.2 Navrh systému

Cielom navrhu systému bolo vytvorif zakladny postup spracovania obrazu za ucelom de-
tekcie laserového lica a zoznamit sa s metédami, ktoré zjednodusia jeho detekciu a vypocet
trajektorie. Navrh je popisany na obr. 5.3 a pozostava z krokov: farebna dprava obrazu,
redukcia Sumu v obraze, prahovanie obrazu, detekcia a vypocet trajektorie laserového luca.

V ramci detekcie laserovych lacov sa navrh zameriava na identifikaciu laserovych licov
zelenej farby. Dovodom pre toto obmedzenie je skutocnost, ze tato farba sa najcastejsie
pouziva pri ozarovani lietadiel v redlnych podmienkach a preto tato farba laserového luca
bola pouzitd aj pri snimani testovacich dat.

Na navrh systému bol pouzity skriptovaci jazyk Python, kvoli jeho jednoduchosti a Tah-
kej pouzitelnosti. Tento jazyk bol rozsireny o kniznicu OpenCV, ktora poskytuje potrebné
funkcie pre spracovanie obrazu.
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Sumu v obraze

Farebna adaptacia
obrazu

A

Vypocet trajektérie Detekcia

z o2 . . Prahovanie obrazu
laserového lica laserového lica

Povodny obrazok

Obr. 5.3: Navrh spracovania obrazu so zachytenim laserovym li¢om.

5.2.1 Predspracovanie obrazu

Na predspracovanie obrazu sa v navrhu systému kladie nemaly doraz, pretoze snimky boli
nasnimané v otvorenom priestore vo vecernych hodindch za réznych atmosferickych pod-
mienok, aby ¢o najviac pripominali redlne data. V dosledku toho snimky obsahuji mnozstvo
Sumu. Predspracovanie obrazu preto zahfna farebnt tpravu obrazu, pouzitie vyhladzova-
cieho filtra na odstranenie Sumu a prahovanie obrazu.

Farebna adaptacia obrazu

Farebna adaptacia sa pouziva na upravu obrazu s cielom zvyraznit laserovy 1u¢ v snimke
a tym zjednodusit jeho detekciu. Jednym z moznych sposobov farebnej ipravy obrazu je
pouzitie farebnej masky, ktora vyuziva vlastnost vysokého kontrastu zelenej farby laserového
laca v porovnani s okolim v obraze. Aby sa na snimku mohla aplikovat farebnd maska, musi
sa najskor transformovat do HSV modulu. Nasledne sa na snimku aplikuje zelend maska,
¢im sa potladia z obrazu vsetky pixely, ktoré nespadaju do jeho farebného rozpétia. Po
tejto tprave ostanu iba body, ktoré mézu tvorit laserovy 1a¢. Vplyv aplikacie zelenej masky
na povodny obraz je viditelny na obrazku 5.4.

Obr. 5.4: Aplikacia zelenej masky (obr. vpravo) na pévodnd snimku (obr. vlavo).
Obrazok vpravo bol upraveny invertovanim ciernych pixzelov pre zlepsenie viditelnosti.

Jednym z dalSich sposobov, ako farebne upravit obraz, je zmena jasu a kontrastu, ¢o
moze byt vyhodné pri tmavych obrazoch, ktoré sa snimali pri kratkej dobe expozicie a niz-
kom zisku. Vdaka tomu sa v obraze dokaze zlepsit viditelnost aj tych detailov, ktoré by
inak boli malo viditelné ako je, napriklad, laserovy lac.
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Princip tohto procesu spociva v zvySeni kontrastu a postupnom pridavami jasu, pri-
¢om sa pri kazdej zmene vypocita farebnost obrazu pomocou algoritmu na zistenie farebnej
metriky. Algoritmus pre farebnti metriku bol navrhnuty Davidom Haslerom a Sabinou Siis-
strunkovou a zdvisi od uvedenych vypoctov (5.1) a (5.2).

rg=R—-G (5.1)
yb = %(R—{—G) - B (5.2)

Dané rovnice (5.1) a (5.2) reprezentuji farebny priestor RGB modelu, kde R je ¢erven4,
G zelena a B modra farba. V prvej rovnici zna¢i rg rozdiel medzi Cervenym a zelenym
kanalom a v druhej rovnici yb rozdiel medzi zltym, ktory vznikol zloZzenim zelenej a Cervenej,
a modrym kandlom. Néasledne sa pomocou tychto hodn6t vypodcita standartna odchylka
Trgyb (5.3), priemer fi.qyp (5.4) a vysledna konec¢nd metrika farebnosti C' (5.5) [14].

Trgyp = \/Org + Oy (5.3)
Prgyp = \1Fg + 1 (5.4)

C = orgyp +0.3% firgyp (5.5)

Hodnota, pri ktorej bol dosiahnuty najvicsi farebny kontrast, sa aplikuje na vysledny
obraz, vdaka comu sa zvysi viditelnost aj tych detailov, ktoré st inak ftazko viditelné.
Vyhodou tohto procesu je, ze vysledny laser je lahko viditeIny voInym okom aj v tmavych
obrazoch. Na druhej strane, nevyhodou je vysoka ¢asovd naroc¢nost tohto procesu. Vplyv
tejto funkcie na pévodny obraz je zobrazeny na obrazku 5.5.

Obr. 5.5: Zmena farebnosti obrazu oproti pévodnej snimke.

Mozné pristupy k odstranenie Sumu v obraze

Vzhladom na to, ze snimky boli nasnimané na otvorenom priestranstve pocas vec¢ernych ho-
din, obsahuju velké mnozstvo Sumu, ktory moze zhorsit presnost vysledok detekcie. Na od-
stranenie Sumu sa zvycajne pouziva vyhladzovaci filter. Tento navrh obsahuje dva filtre,
ktoré v tomto pripade dosiahli najlepsie vysledky pri odstranovani Sumu — Gaussov filter
a bilateralny filter.

Gaussov filter je vyhodny vdaka svojej rychlosti a jednoduchej implementacii. Jeho
princip spociva v tom, ze pre kazdy pixel vypocita priemernt hodnotu jeho okolia pomocou
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Gaussovej funkcie. Avsak, jeho efekt vyhladzovania spésobuje rozmazanie obrazu aj v mies-
tach s ostrymi hranami, ktoré tvoria laserovy la¢, ¢o moze viest k nespravnemu vypoctu
vysledného vektora. Podrobnejsie informéacie o Gaussovom filtri sii uvedené v kapitole 3.1.1,
a jeho vplyv na snimku je zobrazeny na obrazku 5.6.

Obr. 5.6: Aplikdcia Gaussovho filtra (obr. vlavo) na obrazok s aplikovanou zelenou maskou
(obr. vpravo). Obrdzky boli pre lepsiu viditelnost upravené invertovanim ciernych pizelov.

Dalsim Gé¢innym filtrom je bilateralny filter. Bilateralny filter, rovnako ako Gaussov fil-
ter, vypocita priemernt hodnotu najblizsich pixelov, ale pouziva k tomu dve funkcie — jednu
pre vypocet priestorovej vzdialenosti a druhi pre vypocet rozdielov v intenzite. Tymto sp6-
sobom je schopny zachovat detaily a ostré hrany a stale spolahlivo redukovat Sum v obraze.
Kvoli tejto odlisnosti vSak byva Bilateralny filter pomalsi ako Gaussov filter. Bilateralny
filter je podrobnejsie popisany v kapitole 3.1.2.

Vypocet prahu a jeho aplikacia

Prahovanie (angl. thresholding) je met6éda, ktord porovnava vopred zvolenti hodnotu prahu
s kazdou jasovou hodnotou pixelu v obraze. Ak je hodnota pixelu vicsia ako hodnota
prahu, pixel sa zmeni na hodnotu 1, v opacnom pripade na hodnotu 0. Tymto spésobom sa
vyuzije vlastnost laserového liuca, ktory sa svojou vysokou intenzitou jasu vyrazne odliSuje
od okolia. Zaroven sa obraz prevedie do binidrnej podoby, ¢o je nevyhnutné pre naslednua
detekciu laseroveho lic¢a a vypocet jeho trajektorie.

Naéjdenie spravnej prahovej hodnoty je klticové pre presné detekovanie a zjednodusSenie
nasledného spracovania obrazu. Existuje viacero sposobov, ako tito hodnotu urcit. Jeden
z moznych postupov je urcit statickd hodnotu prahu vzhladom na prostredie, ktoré kamera
snima. Tento postup je vyhodny pre svoju rychlost, no nevyhodou st meniace sa atmo-
sferické podmienky, ktoré moézu skreslovat intenzitu jasu laseru, napriklad vplyvom hmly
alebo vlhkosti vzduchu.

Dalsou uzitoénou metédou na uréenie prahovej hodnoty je vyuzitie histogramu. His-
togram reprezentuje distribiiciu hodnot pixelov v obraze a poskytuje informéacie o tom,
v akom mnozstve su zastipené jednotlivé intenzity jasu. Na jeho vytvorenie sa najprv pre-
transformuje obraz do HSV modelu, ktory sa nasledne rozdeli na jednotlivé zlozky: H (hue,
v prekl. odtien), S (saturation, v prekl. sytost), V(value, v preklade hodnota). Histogram sa
nasledne vytvori na zaklade hodnoty V, ktora reprezentuje intenzitu jasu pixela. Na zdklade
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tvaru histogramu a jeho vrcholov sa uréi vhodné prahova hodnota, ktora je Specificka pre
konkrétny obraz.

Pri apravach vstupného obrazu sa meni aj tvar jeho histogramu. Aby sme zvyraznili
laserovy 1u¢, je vhodné histogram vytvorif z obrazu, na ktorom bola aplikovana zelena
maska. Takyto obraz mé vysoky kontrast v mnozstve jednotlivych hodnot pixelov, s naj-
vacsim poc¢tom tmavych a druhym najviacésim poctom svetlych pixelov, ako je zobrazené
na obrazku 5.7. Pri takomto rozdeleni sta¢i z histogramu odcitat druhi najvyssiu hod-
notu vrcholu, ¢im ziskame vhodnt prahovi hodnotu pre thresholding. Tymto sp6sobom sa
odfiltruju zo snimy vsetky body s nizkou intenzitou jasu.

Histogram intenzity jasu obrazu s aplikovanou zelenou maskou Histogram intenzity jasu obrazu s Gaussovym filtrom
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Obr. 5.7: Vytvorenie histogramu intenzity jasu z obrazka, na ktorom bola aplikovana ze-
lend maska (obr. vlavo) a z obrazka, na ktorom bol aplikovany aj vyhladzovaci algorit-
mus (obr. vpravo).

V niektorych pripadoch je potrebné pri tprave obrazu eliminovat Sum pomocou vy-
hladzovacieho filtra. AvSak nevyhodou tohto filtra je, ze vyrovnava hodnoty intenzity jasu
pixelov, ¢im sa potlacia aj ich maximalne hodnoty. V désledku toho nie je mozné z histo-
gramu obrazu po aplikovani vyhladzovacieho filtra jednoducho urcit vhodna hodnotu prahu.
Tento problém je zretelne viditelny aj na obr. 5.7.

Vzhladom na to, ze vyhladzovacie filtre potlac¢aji maximélne hodnoty histogramu in-
tenzity jasu obrazu, najst vhodnd prahovi hodnotu moéze byt naro¢né. Jednou z moznosti,
ako ju najst, je zobrat hodnotu z hornej hranice histogramu pocetnosti. Tento pristup je
ukadzany aj v algoritme 1, ktory vypocita hodnotu percentilovej hranice z usporiadaného
pola pixelovych hodnét v HSV modeli obrazu.

V praxi sa najskor usporiadaji hodnoty pixelov podla ich velkosti a nasledne sa zisti
index pixela na percentilovej vrchnej hranici. Tento index sa pouzije na ziskanie hodnoty
percentilu v usporiadanom poli.

5.2.2 Detekcia laserového lica a vypocet trajektorie

Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor je algoritmus, ktory zvyraznuje hrany v obraze a zaroven ho
prevadza do binarnej podoby. Jeho funkénost je podrobne popisand v kapitole 4.1.3. Ap-
likdcia zjednodusuje naslednu detekciu laserového lic¢a pomocou Houghovej transformaécie,
no napriek jeho déinnosti je ¢asovo velmi naro¢ny. Dalsim problémom, ktory moze nastat
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Algoritmus 1: Najdenie prahovej hodnoty

Vstup :p <« percentilova hranica, arr < usporiadané pole pixelov, n < pocet
pixelov obrazka
Vystup: hodnota prahu
sum < sum(arr); partialSum <n X {45; count < 0;
for val in arr do
count < count + wval;

if count > partialSum then
| return val;

end
end

je zaoblenie hrany v doésledku rozptylu svetla laserového luc¢a, ¢o je neziadice, nakolko né-
slednd Houghova transformacia takéto hrany nevie detekovat. Tento problém je znazorneny
na obrazku 5.8.

Obr. 5.8: Aplikacia Cannyho hranového detektoru. Obrdzky boli upravené pre zlepSenie
viditelnosti. Na obrdzku vlavo sa zvysil jas a obrdzok vpravo sa invertoval.

Houghova transformacia

Houghova trasformacia sa aplikuje na predspracovany bindrny obraz, aby sa detekoval vek-
tor vyslednej ¢iary. V uréitych pripadoch pri vyznaceni hrubsej laserovej Ciary, alebo pri
pouziti Cannyho algortmu sa moze stat, ze sa zdetekuje viac ako jedna ¢iara, teda jej hrany
a Ciary, z ktorych tento laserovy 14¢ pozostava. Z tohto dévodu sa popri vypocte ukladaja
hodnoty vektorov zdetekovanych ¢iar. Z nich sa zisti ich priemerny vektor a jeho priamka
sa oznaCi za vysledni. Houghova transformaécia, aj napriek dokladnému predspracovaniu
obrazu, nedokédze vzdy rozlisit ¢iaru vytvorent laserom a horizonatalne ciary, vytvorené
pozadim. Z tohto dévodu sa berie do tvahy, ze v redlnom pripade by laserovy la¢ nenabudol
horizontédlny tvar, a preto pri kazdej zdetekovanej priamke sa vypocita aj uhol naklonenia
jej vektora. Pri malej hodnote uhla sa tento vektor nezarata do vyslednych. Tymto postu-
pom sa filtruji mozné horizontélne ¢iary pozadia. Zdetekovani ¢iaru v povodnej snimke je
vidief na obrazku 5.9.
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Obr. 5.9: Zvyraznenie vysledného laserového luca v povodnej snimke.

5.3 Implementacia systému a testovanie

Popis implementécie a testovania sa zameriava na analyzu vyvoja systému, jeho kltuc¢ovych
problémov a najmé na dévody volby konkrétnyj metod. Okrem toho sa sustredi na zlepSenie
akceleracie systému a presnosti detekcie.

Pri porovnani rychlosti programu, pri pouziti réznych metéd vo vyvojovom procese,
sa prevedie CiastoCné testovanie pomocou vybranej datovej sady, ktorda obsahuje snimky
zachytavajuce laserovy 14¢. Sada pozostavala z rovnakého poc¢tu tmavych a bledych snimok,
aby sa zarucila objektivita. Toto testovanie sa vykonava na pocitacovej zostave, ktorej
specifikdcia je uvedena v prilohe A.1.

5.3.1 Pouzité technolégie

Systém bol pévodne navrhnuty v skriptovacom jazyku Python, pricom pre spracovanie ob-
razu sa vyuzila kniznica OpenCV. Jazyk Python bol zvoleny kvoli zjednoduseniu navrhu
a vyvoja, pretoze ide o objektovo-orientovany jazyk s vysokou uroviiou abstrakcie a mnoz-
stvom zabudovanych funkcii. Kniznica OpenCV (Open Source Computer Vision Library),
napisand v jazykoch C a C++, bola pouzitd pre mnozstvo algoritmov na spracovanie obrazu
a rozpoznavanie objektov.

S cielom zvysit rychlost a vykon bol neskér navrh prevedeny do jazyka C++. Jazyk C++
je kompilovany jazyk, ¢o znamenad, ze sa kod preklada do strojového kédu pred spustenim
programu, na rozdiel od interpretovaného jazyka Python, kde sa kod preklada pocas behu
programu. C++ tiez vyuziva statické typovanie a manuélne riadenie paméte, ¢o moze prispiet
k rychlejsiemu vykonavaniu programu v porovnani s dynamickym typovanim a automatic-
kym riadenim paméte v jazyku Python.

5.3.2 Vyvojovy proces

Vo vyvojovom procese implementacie existuje mnozstvo roznych metdd, ktoré mézu byt
pouzité na riesenie danej problematiky. Z tohto dévodu je potrebné vybrat spravnu metodu
a postup, pripadne ich kombinanciu, ktora zabezpedi rezistentnost systému aj voc¢i nehomo-
genite prostredia v snimkach, ktora je spésobend meniacimi sa atmosférickymi podmien-
kami.

Celkova implementéacia sa sklada z niekolkych zakladnych krokov. Tymito krokmi st fa-
rebna adaptacia obrazu, redukcia Sumu, prahovanie obrazu, detekcia laserového luca a vy-
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pocet trajektorie laserového luca. Tieto kroky sa pocas vyvoja nezmenili, no menila sa
postupnost ich pouzitia a pouzité metddy, aby sa zlepsila detekcia a zrychlenie programu.
Jednotlivé kroky a metody su blizsie specifikované v navrhu 5.2.

V prvom kroku sa zmensi rozmer vstupnej snimky, aby sa urychlil vypocet systému.
Tymto sa zaroven odstrania aj nepodstatné detaily i pripadny Sum a umozni sa efektivnejsie
spracovanie laserového lica. Komprimacia vstupného obrazu ma velky vplyv na néaslednt
rychlost programu, pricom na chybovost v detekcii lica ma vplyv iba pri nizkych rozmeroch.

Nasledne bola realizovana farebnd adaptécia obrazu, ktora pozostavala z Upravy jasu
a kontrastu a aplikacie zelenej masky pre zvyraznenie laserového lica. Tento postup bol vsak
Casovo naro¢ny kvoli cyklickym vypoctom farebného kontrastu obrazu pre kazdd zmenu
hodnoty jasu az do momentu, kedy bol laserovy 1a¢ dostato¢ne viditelny a odlisny od okolia.
Této Easova zlozitost sa zaroverti zvySovala v zévislosti od rozmeru vstupného obrazu. Uprava
jasu a kontrastu vstupného obrazu je viac Specifikovand v casti 5.2.1.

Aby sa tento proces urychlil, krok modifikdcie jasu a kontrastu sa vynechal. Je to z toho
dovodu, ze tato modifikdcia ma minimélny vplyv na vysledok detekcie, pretoze okolie la-
serového luca je mozné orezat iba prostrednictvom masky, len s inymi parametrami. Zjed-
nodusenim tohto procesu sa podarilo zrychlit program o priblizne 800 ms (testované na
zostave A.1 s rozmermi obrazu 768 x 562).

V prvotnom navrhu sa parametre zelenej masky, ktora sa aplikuje prostrednictvom fun-
kcie cv::inRange(), upravovali na zaklade priemernej intenzity jasu obrazu. Najskor sa
obraz pretransformoval do HSV modelu a vypocitala sa priemernd hodnota jasu zo zlozky
V (value, hodnota). V pripade tmavsieho obrazu sa tak aplikovali iné parametre ako pri bled-
Som. Avsak vplyv tychto odlisnych parametrov bol minimélny, preto sa pre aplikdciu zelenej
masky vo vyslednom systéme pouzili statické hodnoty a tym sa eliminoval aj prevod do HSV
modelu, ¢im sa T4to Gprava urychluje program o priblizne 3000 ps (testované na pocitacovej
zostave A.1).

Po aplikacii zelenej masky na snimku program spocita pocet jej nenulovych bodov,
vdaka c¢omu sa efektivne identifikuje pritomnost zeleného liica a minimalizuje mozné vy-
pocty, v pripade jeho absencie. Ak je hodnota stc¢tu nulovych bodov nizka, systém vy-
hodnoti, Zze na danej snimke sa laserovy lu¢ nenachidza a jej dalsie spracovanie sa uz
nevykona. V realnom pripade sa predpoklada, ze tato hodnota sa porovna so stc¢tom ne-
nulovych bodov v predchidzajicej snimke. Ak predchadzajica snimka nezachytila laserovy
la¢ a aktudlna hodnota suctu je vyrazne vyssia ako v predchadzajicom obraze, systém po-
kracuje v spracovani aktudlnej snimky. Po identifikacii pritomnosti laserového 1ic¢a sa obraz
prevedie na Sedoténovy, pomocou funkcie cv: :cvtColor().

Zachytenie laserového liuca v snimkach c¢asto zahrnuje velky podiel neziadtceho Sumu,
ktory vyrazne komplikuje naslednt detekciu a spracovanie. Aby sa minimalizoval vplyv
Sumu, je nevyhnutné pouzit vyhladzovaci filter, ktory ho zredukuje.

Pri vybere vhodného filtra je klicové zabezpecit, aby bol dostato¢ne i¢inny pri redukeii
Sumu, ale zaroven neodstranil samotny laserovy 1a¢, ktory sa rozptyluje do okolitého pro-
stredia. Medzi najvhodnejsie filtre patri Gaussov filter, ktory sa vyznacuje jednoduchostou
a rychlostou spracovania. Zaroven ale nezachoviva hrany a preto moze spdsobit rozmazanie
laserového luca, ¢o moze skomplikovat jeho vysledniu detekciu.

Medzi dalsie vhodné filtre patri bilateralny filter, ktory redukuje Sum v obraze, ale zaro-
ven zachovava hrany a detaily. Jeho nevyhodou je ale vyssia vypoctova narocnost. Pri testo-
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vani tychto filtrov, vypocet bilateralneho vyhladzovacieho filtra, cv: :bilateralFilter (),
trval okolo 15 200 ps. Pri pouziti iba Gaussovho filtra, cv::GaussianBlur (), bol c¢as vy-
poctu okolo 200 ps.

7 tohto dovodu sa v implementacii pouzivaju oba filtre, ktoré sa aplikuji na snimku,
v zavislosti od jej priemernej hodnoty intenzity jasu. Jasnejsie snimky obsahujui viac svetel-
ného Sumu a preto sa spracuji pomocou Bilateralneho filtra, zatial ¢o na tmavsie snimky sa
aplikuje Gaussov filter. Tento postup zaru¢i optimalne vyuzitie vyhod oboch filtrov. V ich
kombinacii sa ich ¢asy spriemerovali na priblizne 7 000 ps. Tieto algoritmy boli testované
na predpripravenej datovej sade, ktora obsahuje rovnaky pocet tmavych a svetlych snimkov.
Testovanie prebehlo na pocitacovej zostave uvedenej v prilohe A.1.

P6vodny navrh algoritmu nasledne zahifnal prevod obrazu do HSV-modelu a vypocet
vhodnej hodnoty prahu zo zlozky V (value, hodnota), ktora reprezentuje intenzitu jasu pi-
xelov. Potom sa obraz previedol do Sedoténového a aplikovala sa najdenda hodnota prahu.
Tento postup sa nasledne paralelizoval a blizsie je popisany v 5.3.3. Pocas dalsieho vyvoja
bol postup modifikovany tak, Ze obraz sa priamo prevadzal na Sedoténovy a z neho sa
vypocitala vhodna hodnota prahu, ¢im odpadla nutnost prevodu do HSV-modelu a algo-
ritmus sa mierne zrychlil. V konecnej implementéacii sa obraz prevadza na Ssedoténovy hned
po aplikovani masky, ktora je tiez popisana v €asti 5.3.2, a tym sa eliminuje potreba pre-
vodu do HSV-modelu. Tym sa celkovo urychlilo najdenie vhodnej hodnoty prahu a aplikacia
prahovania. Prahovanie sa vykonava pomocou funkcie cv: :threshold () z kniznice OpenCV.

Prahova hodnota mala pdvodne statickii hodnotu, ¢o v dosledku toho spdsobovalo ne-
presnu detekciu laserového lic¢a na snimkach s réznou hodnotou expozicie. Jednym z rie-
Seni tohto problému bolo vyuzitie histogramu intenzity jasu obrazu s aplikovanou zelenou
maskou. AvSak pri vyuziti vyhladzovacich filtrov sa vyhladili aj maximalne hodnoty jasu
v obraze. Tento problém je podrobne popisany v c¢asti 5.2.1.

Dalsim rieSenim je odé&itat hodnotu prahu z hornej ¢asti histogramu jasu. Tento postup
je tiez viac specifikovany v Casti 5.2.1. Na hladanie tejto hranice sa mdze pouzit sortovaci al-
goritmus, ktory usporiada obraz podla jeho intenzity. Nevyhodou tohto algoritmu je vysoka
Casova narocnost. Z tohto dévodu sa zvolila ind metdda, ktorda najskor vytvori pole o vel-
kosti najvéicsej moznej hodnoty prahu, teda 255. Nasledne prechddza pole pixelov obrazu
a pri kazdom z nich zvysi vyskyt hodnoty na indexe, ktory koresponduje s jeho hodnotou
v poli.

Tymto rieSenim sa vyhlo sortovaciemu algoritmu a program sa zrychlil o priblizne 7000
s (testované s pouzitim sortovacieho filtra std: :sort () z kniznice algorithm na poéitaco-
vej sade A.1). Hornd hranica bola urcend experimentélne s hodnotou 98, pri ktorej vysledok
thresholdu dosahuje najlepsie vysledky.

Aby sa dosiahla vyssia efektivita detekcie, pouziva sa obyvkle Cannyho hranovy detek-
tor spolu s Houghovou transforméaciou. Detektor pomaha definovat hrany v obraze a od-
delit ich od ostatnych casti obrazu a tiez sltzi na redukciu Sumu a inych irelevantnych
detailov. Nasledne sa Houghova transformécia pouzije na identifikdciu geometrickych tva-
rov na zakladne tychto hran. AvsSak kvoli vyssej rézii Cannyho algoritmu, ktorej princip je
Specifikovany v casti 4.1.3 a jeho naslednému zaobleniu hran, ktoré vznika kvoli rozptylu
svetla laserového luca, ako je popisané aj v podkapitole 5.2.2, bol odstraneny z vyslednej
implementacie. Vdaka jeho redukcii je v obraze viac rovnych ¢iar, ¢o pomaha Houghovej
transformacii detekovat laserovy 14¢ s vacsou presnostou. Po nevyuziti Cannyho hranového
detektoru sa program zrychlil okolo 700 ps (testované na pocitacovej sade A.1 s vyuzitim
Cannyho algoritmu cv: :Canny () z kniznice OpenCV).
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Na detekciu laserového lica sa vyuziva Houghova transformacia, pre ktoru kniznica
OpenCV poskytuje dve verzie: standardntt Houghovu transformaciu a pravdepodobnostni
Houghovu transforméciu. Standardnd Houghova transformécia sa implementuje pomocou
funkcie cv::HoughLines (), ktord vracia vektor dvojic (6, p), z ktorych sa d4 jednoducho
ziskat rovnica parabolickej priamky (5.6).

xcos 0 +ysin 0 = p (5.6)

Funkcia cv: :HoughLines () mé niekolko parametrov, ktoré ovplyviuju vysledok detek-
cie priamok v obraze, medzi ktoré patria Rho a Theta, ktoré urcéuju presnost parametrického
priestoru, a Threshold, ktory urcuje minimalny pocet priesecnikov v parametrickom pries-
tore, potrebnych na detekciu ciary.

Pravdepodobnostnd Houghova transformaécia predstavuje modifikaciu standardnej Houg-
hovej transformécie a je implementovand pomocou funkcie cv: :HoughLinesP() v kniznici
OpenCV. Na rozdiel od standardnej Houghovej transformacie umoznuje Specifikovat dalsie
parametre, ako je minimalna dizka Ciary a maximalna medzera medzi jednotlivimi bodmi
Ciary, ¢im sa zvysuje presnost detekcie. Vystupom Houghovej transformaécie st siradnice
zaciatku a konca tseciek.

Pravdepodobnostnd Houghova transformaécia je tiez rychlejsia a efektivnejsia ako Stan-
dardnd Houghova transformacia, pretoze detekuje iba tiseky linii v obraze, namiesto jej ce-
lej velkosti. Rozdiel v aplikacii standartnej Houghovej transformaécie a pravdepodobnostne;j
Houghovej transformaécii popisuje obrazok 5.10. Implementacia funcie cv: :HoughLinesP ()
z kniznice OpenCV sa ndasledne modifikovala, aby sa dosiahla jej vyssia efektivita, ¢o je
popisané v sekcii 5.3.3.

Obr. 5.10: Rozdiel v pouziti Standartnej Houghovej transformécie (obr. vlavo) a pravdepo-
dobnostej Houghovej transformécie (obr. vpravo) v skutoénom obraze.

Parametre Houghovej transformécie, ako threshold, minimélna dizka ¢iary a maximélna
vzdialenost bodov na ¢iare sa uréuju v zavislosti od konkrétnej snimky. Po aplikécii thres-
holdu sa rozhodne o tom, ako prisne bude tito metdda detekovat ¢iaru. Preto sa po aplikécii
thresholdu spocita priemerné hodnota nenulovych bodov obrazu. Ak je tato hodnota nizka,
znamena to, ze budu zvyraznené iba niektoré body ciary, a z tohto dévodu treba pouzit
nizsie hodnoty parametrov. Pri vyssej priemernej hodnote nenulovych bodov sa nastavia
vysSie parametre, aby sa eliminoval zvysny zostdavajici Sum. Rozdiel medzi vyssou a nizsou
priemernou hodnotou obrazu po aplikécii thresholdu ukazuje obraz 5.11.
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Obr. 5.11: Porovnanie vyslednych obrazov po aplikécii prahovania. Obrdzky si invertované
pre lepsiu viditelnost.

7 detekovanych suradnic zaciatku a konca useciek sa postupne vypocita ich vektor
a pre kazda z nich sa urc¢i uhol naklonenia vzhladom na okraj snimky. V pripade, zZe je
tento uhol velmi nizky, tento vektor sa nezahrnie medzi vysledné vektory. Tento proces je
blizsie popisany v casti 5.2.2. Néasledne sa zo zostavajicich vektorov vypocita ich priemer,
ktory predstavuje vysledny vektor laserového lica.

5.3.3 Paralelizacia systému

Paralelizacia je proces rozdelovania tiloh na mensie ¢asti, ktoré mézu byt vykonané sicasne
na roéznych vypoctovych zariadeniach alebo procesoroch. Jej cielom je zrychlif vypocet,
ktory by inak musel byt vykonavany sekvencne. V niektorych pripadoch, pri pouziti parale-
lizacie, mo6ze dojst k spomaleniu programu, a to v pripade, ak je ¢as potrebny na synchroni-
zaciu paralelizovanych procesov vyssi ako samotny ¢as potrebny na vypocet tychto procesov
alebo vplyvom zdielanych vypocetnych prostriedkov. Aby sa predislo tomuto spomaleniu,
vSetky modifikované casti boli otestované a to na pocitacovej zostave uvedenej v prilohe
Al

V tomto systéme bola paralelizacia realizovana v jazyku C++ pomocou kniznice thread,
ktord umoznila rozdelif jednotlivé funkcie a spustif ich na samostatnych vldknach. Oproti
inym metédam paralelizmu v C++, tdto kniznica bola vybrand z dévodu jej nizkej naroc¢nosti
na systémové prostriedky a umoznenie vysokej irovne kontroly.

Jednou z oblasti programu, kde bola implementovana paralelizicia, bolo pri aplikacii
thresholdu. V pévodnej verzii sa najskor vypocitala optimalna hodnota prahu, potom sa
obraz previedol do Sedoténového a nakoniec sa nan aplikovalo prahovanie s vypocitanou
hodnotou prahu. Tieto kroky sa rozdelili na dva procesy tak, ze jeden pocital hodnotu prahu
a druhy prevadzal p6vodny obraz na Sedoténovy. Vyhodou tejto Upravy je, Ze procesy si
vzajomne nezasahuju do zdielanej paméte a nemdze tak dojst k neziadicemu vzajomnému
ovplyvneniu. Po otestovani tejto zmeny, sa ale systém patrne spomalil. Vzhladom na tento
vysledok testovania sa tato zmena vo findlnej implementécii neaplikovala.

Paralelizacia Houghovej transformacie

Paralelizmus sa vyuzil najmé pri Houghovej transformécii, ktorej princip spociva v pre-
vadzani bodov z obrazového priestoru na krivky v parametrickom priestore, ¢o umoziuje
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detekciu priamok v obraze. Podrobny popis sa nachddza v podkapitole 4.2. Konkrétne bola
modifikovand funkcia cv: :HoughLinesP () z kniznice OpenCV, ktord sa od klasického algo-
ritmu 1i§i ndroénejsimi poziadavkami na priamku, ako je jej dizka a maximalna vzdialenost
medzi bodmi. Funkcia cv: :HoughLinesP() z kniznice OpenCV pozostava z krokov:

1. Vypocet uhlov
V prvom kroku Houghovej transformécie sa pre vsetky mozné hodnoty uhlov 6 vy-
pocita hodnota funkcii cosf a sinf a nasledne sa ulozi do zoznamu. Cielom je obmedzit
opakované vypocty xcosf + ysinf = p pre kazdy nenulovy bod (z,y) v obrazovom
priestore.

2. Vytvorenie masky a zoznamu nenulovych bodov
Nenulové body z obrazu sa prenesii do masky, ktora slizi ako priestor pre ich dalsie
spracovanie a sturadnice tychto nenulovych bodov (x, y) sa ulozia do zoznamu.

3. Vypocdéet parametrov priamky z nenulovych bodov obrazu

Postupne algoritmus prechiadza zoznamom nenulovych bodov, ktory sa vytvoril
v kroku 2. Pre kazdy bod v tomto zozname sa iterativne prechiddza cez zoznam vypoci-
tanych hodndt cosf a sinf, ktory sa vytvoril v bode 1. Nasledne sa pre dany bod v kaz-
dej iteracii vypocita hodnota p pomocou jeho stradnic a rovnice zcosf + ysinf = p.
Pocet prieseénikov v parametrickom priestore na stiradnici (0, p) sa zvysi o jedna. Ak
m4 bod dostatoény pocet prieseénikov, zodpovedajiice stradnice (0, p) predstavuji
parametre moznej priamky v obraze. Tento algoritmus je tiez znazorneny v kdde 2.

4. NAajdenie priamky a jej bodov v obrazovom priestore
Pri néjdeni konstanty 6 a p priamky algoritmus overuje, ¢ tdto priamka spliia dalsie
kritéria, ako miniméalnu dizku a maximalnu vzdialenost jej bodov. Postupne prechadza
bodmi, ktoré lezia na danej priamke, a ak je vzdialenost medzi nimi mensia ako
vstupna hodnota pre maximalnu medzeru a zroveii je dizka ¢iary vicsia ako vstupnd
hodnota minimélnej dizky, tak tito Ciara sa povazuje za vyslednd a jej parametre sa
ulozia do koncového zoznamu.

5. Odstranenie redundancie
Algoritmus po spracovani ¢iary znovu prechadza pozdii nej a odstranuje body
masky, ktoré lezia na danej ¢iare a ich vykreslené funkcie v parametrickom priestore.
Tymto sposobom sa zabezpeci, ze tieto body uz nebudu viac spracované.

Jednou z casti, ktoré boli v Houghovej transforméacii modifikované pre paralelizaciu
systému, su kroky 1 a 2. Tieto kroky pracuju nezavisle na sebe a nezasahuju do zdielanej
paméte. Vdaka tomu nie je potrebné pouzit zamky alebo iné synchronizacné tpravy. Pomo-
cou tejto zmeny sa ale program spomalil o priblizne 20%, preto tato ¢ast nebola vo findlnej
podobe paralelizovana.

Nasledne boli upravené aj ostatné body, kde sa vyskytol problém so vzajomnym zasa-
hovanim do spolo¢nej paméte. Medzi tieto kritické miesta patri zoznam nenulovych bodov
obrazu, maska povodného obrazu a pole parametrického priestoru. Je preto velmi doélezité
pouzit optimalny sposob Uprav, zabezpecit pouzitie zamkov a rozdelit procesy tak, aby sa
predislo neziadicemu vzajomnému prepisu hodnot.

Treti krok, ktory je ukdzany v algoritme 2, je mozné upravit tak, ze kazdy proces pre-
chadza nenulové body obrazu, kym pole nenulovych bodov nie je prazdne. Proces najprv
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Algoritmus 2: Vypocet parametrov priamky z nenulovych bodov obrazu

Vstup : nonZeroPoints < pole nenulovych bodov obrazu;
snumNonZeroPoints < pocet nenulovych bodov v obraze;
angleCounted < pole predpocitanych hodno6t sinusu a kosinusu pre celd
sirku parametrického priestoru; parameterSpace < parametricky
priestor Houghovej transformécie; threshold < minimalny pocet
priese¢nikov v parametrickom priestore pre vysledni priamku

Vystup: parametre vyslednej priamky

while xnumNonZeroPoints > 0 do
point < nonZeroPoints[— — snumN onZeroPoints|;
for n < 0 to angleCounted.size() — 1 do
r < point.y x angleCounted[n x 2]+ point.z x angleCounted[n x 2+1];
parameter Space[n][r] + +;
if parameterSpace[n][r] > threshold then
‘ return r,n;
end
end

end

vyberie jeden nespracovany bod z tohto pola, znizi velkost pola a skontroluje, ¢i sa bod
nachadza v maske obrazku. Ak sa bod nenachadza v maske, znamené to, Ze sa uz spracoval
pri kontrole kritérii ¢iary v kroku 4. Nésledne proces zvysi pocet priesecnikov v parametric-
kom priestore, na zaklade siradnic spracovavaného bodu a vyslednych hodnét funkcie. Ak je
pocet priesecnikov vacsi ako stanoveny prah, proces skontroluje dalsie kritéria pre vyslednua
Ciaru. Potom program opét vyberie dalsi nenulovy bod z pola a spracuje ho. Problémom
pri tejto modifikacii je nutnost uzamknit parametricky priestor a velkosti pola nenulovych
bodov pri ich dprave.

Jednou z moznosti je uzamknuit tieto miesta priamo pred ich modifikdciou, aby sa za-
branilo sibeznému zapisu. Avsak, kedze modifikacia parametrického priestoru sa nachadza
vo vnutri cyklu, zamykanie sa opakuje v kazdej iteracii a spésobuje vysoku ¢asovi narocnost
na réziu procesov. V ddsledku tejto vysokej rézii sa vyrazne spomaluje vypocet Houghovej
transformdcie o najmenej 500%.

Aby sa tomuto spomaleniu programu predislo, je nutné uzamknuf pristup do spoloé¢-
nej paméte pred vstupom do cyklu, zapisujiceho priese¢niky do parametrického priestoru.
Okrem toho je potrebné zistit optimalny pocet procesov, ktory zabezpeci rychly priebeh
programu bez zbytocného spomalenia, v désledku vysokej rézie ostatnych procesov. Na za-
klade testovania sa zistilo, zZe najoptimalnejsie je vyuzif iba jedno jadro, a tak tato cast
programu nebude vyuzivat paralelizmus. Vplyv poctu jadier na rychlost Houghovej trans-
formacie a porovnanie rychlosti s uzamykanim spolo¢nej paméte parametrického priestoru
v cykle a mimo cyklu porovnava graf 5.12.

V kroku 4 proces postupne prechiadza pozdii ¢iary od najdeného bodu v kroku 3 a po-
stupne kontroluje, ¢i tato Ciara spiﬁa dalsie poziadavky. Tento krok je mozné paralelizovat
tak, ze kazdy jeden smer bude spracovavat jeden proces. V tejto Casti by bola paralelizacia
vhodnad, pretoze nedochadza k modifikacii spolocnej paméte. V pripade, Ze sa zisti, Ze ¢iara
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—— uzamykanie parametrického priestoru v cykle
uzamykanie parametrického priestoru mimo cyklu
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Obr. 5.12: Porovnanie vplyvu poc¢tu vyuzitych jadier s uzamykanim zdielanej paméte pa-
rametrického priestoru v cykle a mimo cyklu na rychlost Houghovej transformécie.

nespliia niektort z podmienok, spracovanie tejto Giary sa ukoné a ndsledne sa odstrani.
Aby sa zabrénilo viacnasobnej kontrole kritérii jednej ¢iary, je nutné uzamknut tento krok.
Okrem toho je potrebné zabezpecit opakovant kontrolu existencie najdeného bodu v maske
obrazka, pretoze uz mohol byt spracovany a odstraneny inym procesom. Pri testovani sa ale
zistilo, ze pouzitim paralelizicie sa vypocet Houghovej transforméacie spomalil o priblizne
70 %.

V kroku 5 program postupne odstranuje spracovanu ¢iaru z masky obrazu, aby sa za-
branilo jej opdtovnému spracovaniu. Taktiez sa pre kazdy bod na danej ¢iare odstrani jeho
vykreslend funkcia v parametrickom priestore. Program postupuje rovnako ako v bode 4,
kedy proces postupne prechadza ¢iaru v oboch smeroch od bodu, ktory sa ako prvy nasiel
na danej ¢iare. V tomto kroku by sa dala paralelizacia uplatnit podobne ako v predchadza-
jucom kroku, takze kazdy proces bude prechadzat jeden smer.

V tejto casti ale nastava problém s modifikidciou spolo¢nej paméte, ktorou je maska
obrazu a parametricky priestor. Jednym zo spdsobov, ako upravit tento proces, je neods-
tranovat krivky z parametrického priestoru, kvoli jeho ¢asovej naroc¢nosti (pri kazdom bode
sa musi iterovat cez celd sirku parametrického priestoru a znizit pocet priesecnikov) a tak-
tiez kvoli vysokému mnozstvu uzamykani procesov.

Pri odstranovani bodov z masky obrazka sa méze bud uzamknit dany priestor pred
jeho upravou, alebo si kazdy proces vytvori lokdlnu paméf, kde si ulozi stiradnice bodov,
ktoré sa maju odstranit. Tieto body sa z masky odstrania az po tom, ako sa vSetky potrebné
body najdu a ulozia. Pri otestovani sa zistilo, Ze aj tato modifikacia za pouzitia paralelizacie
spomaluje program o priblizne 50%.

Dal$ou moZnostou tpravy algoritmu moze byt odstranenie celého 5. kroku, ¢im nebude
nutné opéatovne prechiddzat spracovani c¢iaru. Pri nijdeni bodov v kroku 4, ktoré patria
danej Ciare, si kazdy proces tieto body ulozi zvlast do svojej paméte. Po spracovani danej
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Ciary sa tieto ulozené body odstrania z masky obrazu. Pri pouziti paralelizacie sa Houghova
transformadcia, pri tejto tprave, spomali o priblizne 30% oproti povodnej funkcii.

Naopak, pri pouziti sekvencného programu v tejto modifikacii je Houghova transfor-
maécia o priblizne 25% rychlejsia, ¢o na testovacom zariadeni A.1 je okolo 100 us, v po-
rovnani s pévodnou funkciou cv::HoughLinesP() z kniznice OpenCV. Program v bode 4
tak spracovava body, leziace na najdenej ¢iare, pokial ich vzdialenost nie je mensia ako
vstupna hodnota pre maximalnu medzeru. Po spracovani kazdého bodu sa zaroven tento
bod odstrani aj z masky obrazu. Tymto spésobom sa upravila obecné funkcia Houghovej
transformadcie a vytvorila sa SpecifickejSia verzia pre ucely detekcie laserového laca, ktorej
postup je zjednodusene popisany na vyvojovom diagrame 5.13.

Predpocitanie uhlov Vytvorenie masky obrizka Poet nespracovanych
cos8 asing apola jeho nenulovich bodov bodov >0

Vstupny bindrny obraz

ZvySovanie podtu prieseénikov

v parametrickom priestore na ziklade Je spracovivan bod v maske Natitanie nespracovaného

siradnic (x, y) spracovivaného e bodu poétu
bodu a hodndt funkcii cos8 a sind nespracovanych bodoy

Poket prieseénikoy
v parametrickom
priestore > urfens hranica

J Natitanic najbliicho bodu
ako aktudlneho bodu
na danej iare

|P inenie aktuilneho bodu
l 2 masky obrizka I l

urfeni medzera

Dizka iary > najmensia
urdeni dizka

NIE

Obr. 5.13: Popis Houghovej trasforméacie vo vyslednej implementacii.
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5.4 Popis vyslednej implementacie

Na zéklade vyvoja systému a spomenutych metdd sa vytvorila zostava vyslednej implemen-
tacie, ktora sa sklada z krokov popisanych v diagrame 5.14. Tymito krokmi si: 1. zmena
velkosti obrazu, 2. aplikécia zelenej masky (po aplikacii masky sa spocita poc¢et nenulovych
bodov; ak je tento sicet mensi ako stanovend hrani¢na hodnota, obraz sa uz dalej nebude
spracovavat), 3. transforméacia do Sedoténového obrazu, 4. aplikicia vyhladzovacieho filtra
(typ vyhladzovacieho filtera sa aplikuje v zavislosti na intenzite jasu obrazu), 5. vypocet
hodnoty prahu, 6. aplikicia thresholdu, 7. aplikdcia modifikovanej Houghovej transforma-
cie (hodnota parametrov Houghovej transformécie zavisi od mnozstva zostéavajiceho Sumu
v obraze) a 8. vypocet vysledného vektora laserového lica.

Vzniknuty systém sa tak vdaka postupu tychto bodov zameriava na dosiahnutie presnej
a rychlej detekcie laserového lica, ktory dokaze pracovat s réznymi typmi snimok, pocha-
dzajicimi z rozlicnych atmosferickych podmienok.

SNB < HH
Zmena velkosti obrazu leikovanie zelenej masky sué;:::;:l:m:;z«m;‘ ()SB)

P6vodny obrazok SNB > HH

Uprava do $edoténového
obrazu

> HH priemerna intenzita
jasu obrazu (1)

hrani¢na hodnota (HH)

Iter

0

I <HH

Vypocet prahu filter

a
|

L

SNB > HH

Houghova transformacia
pre obraz
s niz8im $umom

Vypocet
vektora trajektorie
laserového lu¢a

suget nenulovych bodov (SNB)
hrani¢na hodnota (HH)

|

Houghova transformacia
pre obraz
s vy$$im Sumom

Obr. 5.14: Postup pouzitia metdéd vo vyslednej implementacii.
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Kapitola 6

Testovanie systému a zhrnutie
dosiahnutych vysledkov

6.1 Testovanie systému

Po dokonceni finilnej implementacie programu na detekciu laserovych lacov sa previedlo
testovanie s cielom zistit vplyv velkosti vstupnej snimky a parametrov na rychlost spraco-
vania obrazu. Z tohto dévodu sa vytvorili rézne verzie programu s upravenymi metédami,
aby bolo mozné porovnat tieto vplyvy a v pripadnom dalSom postupe upravit program
na zaklade vysledkov z tychto testov.

6.1.1 Vplyv rozmeru velkosti obrazu na detekciu laserového laca

Vstupnd snimka v programe na detekciu laserového lica najskoér zmeni svoju velkost, s cie-
lom zrychlit celkové spracovanie obrazu. Velkost snimky méa vplyv na rychlost detekcie,
ale aj na jej presnost. Preto bolo vykonané testovanie, ktoré malo za tlohu zistit velkost
zrychlenia a narastajice chyby pri postupnom zmensovani velkosti snimky. Testovanie sa
uskutocnilo na pocitacovej zostave, uvedenej v prilohe A.1, s pouzitim nameranej datovej
sady, s velkostou snimok 4096 x 3000. Vysledky testovania si zobrazené v grafoch 6.1.

Vplyv rozmeru obrazu na Uspesnost detekcie

350 4 100

3254 90 4

300 A 80 1
275 1 70 4
250 1 601

225+ 50 4

Rychlost detekcie [ms]

200 40 ]

Pocet uspesnych detekcii v obrazoch [%]

175 204

T T T T T T T T T T
[} 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Zmenéenie obrazu [%] Zmensenie obrazu [%]
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Obr. 6.1: Porovnanie vplyvu rozmeru obrazu na rychlost (a) a tspesnost (b) detekcie.
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Po otestovani programu na réznych velkostiach snimok sa zistilo, ze vplyv na tspes-
nost detekcie sa prejavuje az pri zmenseni povodnej snimky o 70% a rychlost detekcie sa
kvadraticky znizuje v zavislosti od velkosti obrazu.
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Obr. 6.2: Vplyv zmensovania rozliSenia obrazu na odchylku hodnoty uhla vektora od velkosti
uhla, v povodnej velkosti obrazu.

Zmensovanie rozliSenia obrazu ma vplyv aj na presnost detekcie, ¢o vyjadruje odchylka
hodnoty uhla vektora oproti velkosti uhla, v povodnej velkosti obrazu. Tito zmenu popisuje
graf 6.2, ktorj porovnava priemernt odchylku velkosti uhla Az, pre kazdu velkost obrazu
vzhladom k nameranému uhlu v povodnej velkosti X. Odchylka pre kazdy obraz Az je
dana rozdielom medzi nameranym uhlom v p6évodnej velkosti X a velkostou uhla vektora
v danom zmensenom obraze z, ¢ize Ax = | X — x|. Zo zaznamenanych odchyliek pre kazdu
velkost obrazu sa vypocitala priemerna hodnota Az pomocou aritmetického priemeru (6.1),
kde n je pocet testovanych snimkov.

A—x:% ;A%:% ;|X—xi| (6.1)

7 otestovanych dat vyplyva, ze sa vysledny uhol vektora meni velmi méalo a to aj pri
nizkych rozmeroch obrazka. Avsak, ¢im je mensie rozliSenie obrazu tym je nizsia pravdepo-
dobnost detekcie laserového luca.

6.1.2 Porovnanie rychlosti verzii programu na réznych systémoch

7 programu na detekciu laserového luca sa vytvorili 4 rozne verzie implementacie, aby sa
porovnal vplyv odliSnych parametrov a metdd na rychlost spracovania. Tieto verzie boli
testované na roznych pocitacovych zostavach, ktorych specifikdcie st uvedené v prilohe A.
Pouzitie viacerych zariadeni tiez umoznilo zistif, ¢o rychlost spracovania najviac ovplyviuje
pre pripadné urcenie najvhodnejsieho zariadenia pre spracovanie.

Testovanie bolo prevedené na dvoch roznych datovych sadach, obsahujice zaznamy
laserového laca z roznych uhlov z viacerych kamier. Jedna z tychto sid obsahuje jasnejsie
snimky, ktoré boli zosnimané s vyssSim expozi¢nym ¢asom a vyssou hodnotou zisku. Druha
sada pozostava zo snimok s nizsim jasom, ktoré boli zosnimané s nizSim expozi¢nym ¢asom
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a nizSou hodnotou zisku. Toto rozdelenie na dve datové sady umoznuje porovnat vplyv
intenzity jasu snimky na rychlost spracovania, kedze na snimky s vys$im jasom sa vyuzivaja
zlozitejSie metddy spracovania, napriklad Bilateralny filter na redukciu Sumu v obraze.
Pomocou testovacieho skriptu sa postupne spustal program na detekciu s jednotlivymi
vstupnymi snimkami z datovej sady. Toto testovanie sa na kazdej zostave zopakovalo viac-
krat, aby sa dosiahli ¢o najpresnejsie vysledky. Pre kazda zostavu sa zaznamenali hodnoty

rychlosti, z ktorych sa urcil medidn, maximéalna a minimalna hodnota a smerodajni od-
chylka.

Verzia 1

Prva testovacia verzia je Specifikovand v casti 5.14 a predstavuje findlnu implementaciu
programu, kde sa velkost obrazu na spracovanie zmensi o 40%.

V testovani sa potvrdilo, Ze tato akcelerovana verzia dosahuje najnizsiu priemerna rych-
lost z pomedzi vsetkych verzii programu. Avsak treba zohladnif, ze kvoli zmenseniu vstup-
ného obrazu, moéze dojst k menej presnej detekcii priamky laserového laca v porovnani
s druhou verziou, ktord spracovava vstupny obraz v povodnej velkosti.

Typ Tmavé snimky [ms] Svetlé snimky [ms]
zostavy | Median | Min | Max | Odchylka | Median | Min | Max | Odchylka
Al 216 160 | 297 33.05 261 250 | 282 6,44
A2 293 206 | 435 48,3 383 343 | 443 24,61
A3 472 355 | 653 81,55 608 586 | 630 11,06

A4 308 237 | 401 44,64 372 353 | 395 7,8

Tabulka 6.1: Porovnanie rychlosti pre verziu 1 programu na detekciu laserového lic¢a na roz-
nych pocitacovych zostavach.

Verzia 2

Druhad verzia programu je modifikaciou prvej verzie, ktora je tiez Specifikovand v casti 5.14.
Oproti nej sa lisi v tom, ze zachovava pévodnu velkost vstupného obrazu, ¢o ma za na-
sledok pomalSie spracovanie. Priemerny ndrast rychlosti je tak o 15 %. AvSak vzhladom
na zachovanie pévodnej velkosti obrazu, tato verzia poskytuje najpresnejsiu detekciu lase-

rového luca.

Typ Tmavé snimky [ms] Svetlé snimky [ms]
zostavy | Median | Min | Max | Odchylka | Median | Min | Max | Odchylka
Al 289 233 | 414 42,32 354 340 | 440 13,75
A2 391 299 | 643 65,1 570 506 | 620 22,47
A3 593 488 | 835 88,2 792 769 | 838 14,94
A4 404 333 | 636 52,0 481 458 | 514 10,25

Tabulka 6.2: Porovnanie rychlosti pre verziu 2 programu na detekciu laserového lic¢a na roz-

nych pocitacovych zostavach.
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Verzia 3

V tretej verzii programu na detekciu laserového lic¢a sa porovnaval vplyv modifikovane;j
Houghovej transformécie a povodnej funkcie cv: :HoughLineP () z kniznice OpenCV. Tato
verzia predstavuje modifikovani prvi verziu, kde sa obraz zmensuje o 40%, avsak na detek-
ciu laserového lica sa pouziva pévodna funkcia cv: :HoughLineP (). Po testovani sa zistilo,
ze modifikdcia Houghovej transforméacie ma vplyv na rychlost programu, ale nie vyrazny.
Priemernéd hodnota rychlosti pri pouziti povodnej funkcie sa zvysila o 4%.

Typ Tmavé snimky [ms] Svetlé snimky [ms]
zostavy | Median | Min | Max | Odchylka | Median | Min | Max | Odchylka
Al 221,5 159 | 303 34,89 271 259 | 283 5,63
A2 306 203 | 486 59,08 414 364 | 470 24,42
A3 494 356 | 664 85,25 629 599 | 648 12,41
A4 321 243 | 411 46,1 385 363 | 405 8,71

Tabulka 6.3: Porovnanie rychlosti pre verziu 3 programu na detekciu laserového 1ic¢a na roz-
nych pocitacovych zostavach.

Verzia 4

Stvrta verzia programu porovnava rychlost pévodného navrhu na detekciu laserového laca
s jeho akcelerovanou verziou. Oproti pévodnému névrhu sa ale tato verzia lisi tym, ze
nezahina farebni adapticiu pomocou metriky farebnosti obrazu, ktora je opisand v Casti
5.2.1. Dovodom je jej pomala rychlost spracovania, ktora sa pohybuje okolo 800 ms pri
rozmeroch snimky 768 x 562. Z testovania vyplyva, Ze v priebehu vyvoja sa podarilo zrychlit
program o priblizne 40%.

Typ Tmavé snimky [ms] Svetlé snimky [ms]

zostavy | Median | Min | Max | Odchylka | Median | Min | Max | Odchylka
Al 450 360 803 50,4 867 580 1250 98,95
A2 493 417 | 595 47,97 726.,5 574 922 104,97
A3 907 635 | 1 036 143,7 1347 | 1054|1739 210
A4 516 378 842 86,81 909 571 | 1 328 198,52

Tabulka 6.4: Porovnanie rychlosti pre verziu 4 programu na detekciu laserového lic¢a na roz-
nych pocitacovych zostavach.

Program dosahuje najnizsiu priemernt rychlost na zostave A.l1. Nasledne na zostave
A.2, A4 a nakoniec A.3. Hodnoty rychlosti sii ovplyvnené roznymi vlastnostami tychto
zariadeni, ako je najmé taktovacia frekvencia procesora. Zariadenie A.1 dosahuje maxi-
méalnu frekvenciu 4.7 GHz, Co je najvyssia hodnota z pomedzi ostatnych zostav. Zostava
A.2 mé frekvenciu 3,6 GHz s maximéalnou turbo frekvenciou 3,9 GHz, A.4 ma 2,10 GHZ
s maximalnou frekvenciou 3,2 GHz a A.3 ma 1,8 GHz bez moznosti turbo frekvencie.
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Okrem taktovacej frekvencie mézu dalsie vlastnosti zostav ovplyvnit rychlost programu,
ako naprikald velkost paméte cache a instrukéna sada alebo typ vyrobcu. Pocet jadier,
pripadne vldkien procesoru by vsak nemal mat vplyv na rychlost programu, pretoze program
sa vykonava sekvencne.

6.2 Uspesnost detekcie laserového luca

Na zistenie tspesnosti detekcie laserového lica sa pouzili snimky, ktoré zachytili laserovy
la¢ z nameranej datovej sady. Tato datova sada vznikla v ramci troch rozsiahlych merani,
ktoré sa blizsie Specifikované v podkapitole 5.1. Z tychto snimok sa vybrali iba tie, ktoré
boli zhotovené farebnou kamerou bez pouzitia farebného filtra a to z dévodu najlepsej
viditelnosti laserového luca.

Sucastou druhého a tretieho merania bola sekvencia snimok s narastajicim ¢asom expo-
zicie a pre kazda dizku expozicie bol meneny aj zisk kamery. Takato sekvencia snimok vy-
tvara snimanie laserového luca v jednej pozicii. V ramci testovania tispesnosti sa tak otes-
tuje kazda snimka danej sekvencie. Ak sa aspon na jednej snimke danej sekvencie podari
zdetekovat laserovy luc¢, ide o tspesnu detekciu laserového liuca v danej sekvencii. Celkova
uspesnost merani, ktorych vysledky st zobrazené v tabulke 6.5, je dand pomerom poctu
uspesnych sekvencii k poctu vSetkych sekvencii.

Cislo merania Meranie 1 | Meranie 2 | Meranie 3
Uspesnost detekcie 84% 81,81% 22,45%

Tabulka 6.5: Porovnanie tspesnosti detekcie v jednotlivych meraniach.

Znizena uspesnost detekcie laserového luca v trefom merani je sposobend tym, Ze sa
zmenil smer snimania lasera oproti ostatnym meraniam. Tym sa narazilo na problém, kedy
pozadie laserového lica bolo nerovnomerne osvetlené, ¢o stazilo ndjdenie vhodnej hodnoty
prahu na zvyraznenie laserového lica. V jednej ¢asti snimok, ako je ukdzané aj na obrazku
6.3, sa tak ocitlo mnozstvo sumu, ktoré bolo problém odstranit. Jednym z moznych rie-
Seni tohto problému by mohlo byt, v pripadnom naslednom postupe, rozdelenie vstupného
obrazu na viac casti, ktoré by mohli byt spracovavané paralelne. Laserovy lu¢ by sa tak
mohol hladat vo vSetkych castiach sticasne a snimka by nebola ovplyvnena nerovnomernym
osvetlenim okolia.

Uspesnost detekeie laserového 1d¢a zdvisi nielen na rovnomernom osvetleni pozadia,
ale aj na parametroch snimania ako je expozi¢ny cas a zisk. Tabulka 6.6 zobrazuje vplyv
expozitného ¢asu na uspesnost detekcie len druhého merania, pretoze pri prvom merani
sa tieto hodnoty nezaznamenali a tretie meranie bolo ovplyvnené najmé nehomogenitou
prostredia. Ziskané vysledky jasne ukazuji, ze program vie, ze zvySenie expozi¢ného casu
vedie k vyraznému zlepseniu tispesnosti detekcie. Je ale potrebné poznamenat, ze v readlnom
pripade pri snimani oslnovania lietadla, bude laserovy 11¢ nestabilny a preto by mal byt
snimany s ¢o najnizsou uzavierkou.
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(a) Povodnd snimka. Obrdzok je upraveny pomo- (b) Snimka po aplikéci{ prahovania. Upravend in-
cou zvisenia jasu, kvoli lepsej viditelnostsi. vertovanim, kvoli zvyseniu viditelnosti.

Obr. 6.3: Aplikacia prahovania na obrazkom s nerovnomernym osvetlenim okolia.

Hodnota expoziéného ¢asu | 0.1-0.2s | 1-2s | 3-4s
Uspesnost detekcie 21% 68,18% | 81,81%

Tabulka 6.6: Porovnanie tspesnosti detekcie na snimkach z druhého merania, ktoré boli
zhotovené s réznym expozi¢nym ¢asom.

Uspesnost taktiez ovplyviiuje mnozstvo Sumu, sposobené atmosferick§mi podmienkami
ako je, napriklad, hmla. Vtedy sa moze stat, ze takto spésobeny vicsi Sum nevie program
rozoznat od laserového li¢a a moze byt tento 14¢ odstraneny spolu s nim. Dalsfm faktorom
je velkost zastipeného laserového luca v snimke. Ak je laserovy lac¢ prilis kratky, moze
sa stat, ze nebude zdetekovany kvdli nastavenym parametrom v Houghovej transformacii,
ktoré definujt jeho najmensiu moznt dizku. Toto opatrenie slizi na predchddzanie chybnej
detekcii pri zastupeni vic¢sieho mnozstva Sumu.

Celkovo vie program laserovy 1i¢ zdetekovat v réznych druhoch snimok. Napriklad aj
v tmavsich, zostrojenych s nizsou hodnotou expozi¢ného ¢asu a nizsim ziskom, kedy laserovy
14¢ nie je viditeIny volnym okom. Tuto detekciu, ale m6zu ovplyvnit rézne faktory, na ktoré
treba brat ohlad.

6.3 Vyhodnotenie

Vysledkom tejto préce je aplikdcia, ktora sa zameriava na detekciu zeleného laserového luca
v otvorenom priestore a vypocet jeho trajektérie. Uspesnost detekcie ovplyviiuje niekolko
faktorov, ako napriklad mnozstvo Sumu, velkost laserového lic¢a, homogenita prostredia
a rozmer vstupnej snimky. Pri zmensSovani obrazu tak klesd tspesnost detekcie, kedze vel-
kostou zasttupenia laserového liica sa znizuje a dochadza k odstraneniu podstatnych detailov.

Naopak, vyhodou tohto programu je, ze dokaze detekovat laserovy la¢ aj v tmavych
snimkach, ked je laser malo viditeIny volnym okom, ako je, napriklad, ukdzané na obrazku
6.4. Avsak uspesnost detekcie klesa spolu so znizovanim expozi¢ného ¢asu, pri ktorom bola
snimka snimand. Pri snimkach, zachytenych s nizkym expozi¢nym casom, sa tiez mo6ze stat,
ze laserovy 1€ sa na fotke nenachadza a nie je tak mozné ho zvyraznit a detekovat.
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Rychlost detekcie zavisi najmé od rozmerov vstupného obrizka a kvadraticky klesa
v zavislosti od jeho velkosti. Program je ale rychlejsi pri spracovani tmavsich snimok, kedze
pouziva menej ¢asovo naroc¢né metddy.

Implementacia programu na detekciu zeleného laserového laca v otvorenom prostredi
je v zasade uspesna a dokaze efektivne a rychlo zvyraznif a zdetekovat tento 14¢. Je vsak
dolezité brat do ivahy faktory, ktoré mozu tato detekciu ovplyvnit, aby sa predislo chybnym
a neziadicim vysledkom, ako je napriklad velké mnozstvo Sumu v obraze alebo mnozstvo
ambientného osvetlenia.

Obr. 6.4: Zvyraznenie laserového lica v tmavej snimke.

49



Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo spracovat obraz za tucelom detekcie laserového luca v otvorenom
priestore. Z tohto dovodu som sa najskor zamerala na stddium materidlov tykajucich sa
vlastnosti svetla a lasera ako aj jeho funkénostou a nebezpeénymi tc¢inkami. Nasledne som
analyzovala rézne metody v ramci spracovania obrazu, za Uc¢elom odstranenia Sumu a de-
tekcii ¢iar. Vzhladom na to, ze 11¢ lasera je v obraze zobrazeny ako ¢iara, zozndmila som
sa predovSetkym s hranovymi detektormi a algoritmami na detekciu priamok. Taktiez som
nasla metédy ako detekovat a lokalizovat zdroj lasera pomocou spracovania obrazu a dvoch
snimok tej istej scény.

Aby sa ziskali potrebné data, uskutocnilo sa niekolko rozsiahlych merani, pri ktorych
sa snimal laserovy 14¢ v otvorenom priestore. Tieto merania boli realizované v spolupraci
s Ceskym vysokym ucenim technickym v Prahe a Univerzitou obrany. Cielom bolo vytvorit
rozsiahlu datova sadu, ktorda bude najvernejsie simulovat snimky oslnenia lietadiel pomocou
laserového lica. Pri meraniach boli pouzité rézne kamerové systémy na to, aby sa porovnali
ich vplyvy na kvalitu ziskavanych dat.

Vdaka nameranym datam sa vytvoril prvotny navrh implementécie, vyuzivajici prestu-
dované metédy. Tento ndvrh zahinal zakladné kroky spracovania obrazu, ako st farebna
korekcia, redukcia Sumu, prahovanie, detekcia laserového luca a vypocet vyslednej trajekto-
rie. Pocas vyvoja sa tieto kroky nemenili, avsak pouzité metdédy v jednotlivych krokoch boli
postupne modifikované za ucelom zabezpecenia presnejsej detekcie a akceleracie vypoctov.

V priebehu vyvoja sa venovala pozornost najmé optimalizacii programu. Jednotlivé
metddy sa postupne menili a vo vyslednej implementéacii sa prispésobuju vstupnym hod-
notam snimky, kedze na kazdt snimku s réznymi hodnotami je potrebné aplikovat odlisny
postup, aby sa zarudila uspesna detekcia vysledného laserového lica. Jednou z uprave-
nych casti bola tiez Houghova transformacia, pri ktorej sa modifikovala vseobecna funkcia
cv: :HoughLinesP () z kniznice OpenCV a vytvorila sa Specifickejsia verzia pre rychlejsiu
detekciu laserového lica. Na zabezpecenie rychlejsieho vypoctu bola vyskisana aj para-
lelizacia systému, konkrétne bola paralelizovand najmé detekcia laserového lic¢a pomocou
Houghovej transforméacie. Avsak, vzhladom na zvyseni naroc¢nost na spravu vlakien sa
vo vyslednej implementacii nepouzila.

Po dokonceni implementacie programu bolo prevedené testovanie pomocou nameranej
datovej sady na réznych pocitacovych zostavach. V ramci testovania bolo porovnanych nie-
kolko verzii programu, pricom sa skumali rézne aspekty, vratane vplyvu optimalizovanej
Houghovej transformaécie na rychlost programu. Z testovania vyplynulo, ze vdaka modifika-
cii Houghovej transformécie sa program zrychlil o 4%. Rovnako bola zistend silnd zévislost
rychlosti programu na velkosti vstupnej snimky, pricom zmensenie snimky viedlo k jeho
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kvadratickému zrychleniu. Pri porovnani pévodného navrhu s vyslednou implementéciou sa
podarilo program zrychlit o 40%.

Spolahlivost detekcie laserového luca zavisi najma od kvality vstupnej snimky, pricom
uspesnost klesa s rasticim mnozstvom Sumu a s klesajicimi rozmermi obrazu. Napriek tomu
sa podarilo vytvorit efektivny algoritmus, ktory dokaze detekovat a vypocitat trajektoriu
laserového luca v otvorenom priestore, aj v tmavych snimkach s malo viditelnym licom.

Alternativou by mohlo byt spracovanie obrazu snimaného kamerou so zelenym filtrom,
vdaka ¢omu by sa potlacilo prichadzajtce okolité svetlo ostatnych vinovych dizok, ktoré st
odli$né od zeleného laserového li¢a. DalSou moznostou, ako zminimalizovat vplyv ambient-
ného osvetlenia, je rozdelit vstupny obraz na viac ¢asti, ktoré by boli spracoviavané paralelne.
Laserovy 14¢ by sa tak hladal vo vSetkych Castiach sticasne a snimka by nebola ovplyvnena
nerovnomernym osvetlenim okolia. Tento spésob by tiez mohol zrychlif spracovanie obrazu
a detekciu luca. Akcelerovat program by sa tiez dalo pouzitim GPU pre spracovanie obra-
zovych dat namiesto CPU, z dovodu vacsej moznosti paralelizacie. Avsak rychlost moze byt
ovplyvnena prenosom dat na a z GPU.
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Priloha A

Pocitacova zostava pre testovanie

A.1 Zostava 1

CPU: 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz
RAM: 16GB DDRA4 2133 MHz

HDD: 1TB SSD

OS: Ubuntu 22.04.2 LTS

A.2 Zostava 2

CPU: AMD Ryzen 5 2400G with Radeon Vega Graphics
RAM: 16GB DIMM DDR4 2666MHz

HDD: 500GB SSD

OS: Ubuntu 22.04.6 LTS

A.3 Zostava 3

CPU: Intel(R) Celeron(R) 6305E @ 1.80GHz
RAM: 8GB DDR4 2400 MHz

HDD: 128GB SSD

OS: Ubuntu 20.04.6 LTS

A.4 Zostava 4

CPU: Intel(R) Xeon(R) Silver 4208 CPU @ 2.10GHz
RAM: 16GiB DIMM DDR4 3200 MHz

HDD: 1TB HDD

OS: Ubuntu 22.04.1 LTS
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Priloha B

Obsah pamitového média

e app/ - zdrojové sibory aplikicie s ndvodom k spusteniu
e doc/ - zdrojové subory technickej spravy
e data/ - testovacia sada nameranych snimkov

e xsokovO01l.pdf - technickd sprava
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