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ANOTACE

Prace se zabyva moznostmi vyuZiti strojového uceni v oblasti rozsirené reality.
Soustred'uje se zejména na aplikaci umélych konvoluc¢nich neuronovych siti, které

nachazeji bohaté vyuziti v pocitatovém vidéni.

Text disertani prace se ve své prvni poloviné zabyva navrhem designu markeru,
ktery je specificky vhodny pro pouZiti v aplikacich rozsirené reality. V takovych
aplikacich se typicky do realné scény doplnuji virtudlni objekty. Markery
piredstavuji jeden ze zpiisob, jak ziskat potfebné informace pro korektni a presné
doplnéni virtudlnich objektl. Pfi navrhu markeru je kladen dliraz na jeho
jednoduchost a snadné splynuti s okolim. Dale znéj musi byt mozné ziskat
informace o poloze, orientaci a velikosti a autorem navrZeny marker spliiuje

v$echna zminéna kritéria.

Prace se dale ve své druhé poloviné vénuje navrhu konkrétnich algoritmi a
postupli, které navrzeny marker umi detekovat. Zde nachazi vyuZiti jak umélé
neuronové sité, tak klasické algoritmy, a oba pristupy jsou podrobné zkoumany a
testovany. Na zakladé provedeného testovani jsou doporucena konkrétni pouziti
pro konkrétni situace. Ve svém zavéru se prace zabyva zplisobem ziskani vSech
jmenovanych informaci z detekovaného markeru a navrzeny zplisob je pro obé

detek¢ni metody kvalitativné porovnan.
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ANNOTATION

Use of artificial intelligence in augmented reality

The thesis explores the possibilities of using machine learning in the field of
augmented reality. It focuses mainly on the application of artificial convolutional

neural networks, which find rich use in computer vision.

The text of the dissertation in its first half investigates the design of a marker that
is specifically suitable for use in augmented reality applications. In these
applications, virtual objects are typically added to the real scene. Markers
represent one of the ways to obtain the necessary information for the correct and
accurate insertion of the virtual objects. When designing the marker, emphasis is
placed on its simplicity and easy blending with the environment. Furthermore, it
must be possible to acquire information about the position, orientation, and size
from the marker, and the author’s proposed design of the marker meets all the

mentioned criteria.

The work in its second half devotes to the exploration of specific algorithms and
techniques that can be used for detection of the designed marker. Both artificial
neural networks and classical algorithms are thoroughly inspected and tested.
Based on the conducted testing, recommendations are given for specific uses in
specific situations. At the end, the work deals with obtaining all the mentioned
information from the detected marker, and the proposed method is compared for

both detection methods.
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1 Uvod

Roz$ifena realita je zplisob kombinace realného a virtualniho prostredi. Jedna se o
pohled na realny svét, ktery je rozsiren virtualné generovanymi prvky, jakymi jsou
napriklad grafika, video nebo zvuk. Je v kontrastu s virtudlni realitou, ktera naopak
kompletné nahrazuje realny svét a zcela vtahuje uZzivatele do vlastniho virtualniho
prostiedi. Rozsifena realita mlZe byt povaZovana za mezistupeni mezi redlnym a

virtualnim svétem.

7

Doplnéni virtualnich prvk do scény je nesnadnou ulohou, protoZe je obtiZné
zajistit, aby virtualni prvky byly spravné umistény a dobfe korespondovaly
srealnym okolim, se kterym jsou navic kvalitativné srovnavany. Existuji dva
zakladni zplsoby, jak zjistit ze scény dostatek informaci pro korektni zaclenéni
virtudlnich prvkd. Prvnim je pouZiti obrazovych znacek - tzv. markerd. Marker je
predem definovanym tvarem, ktery je ve scéné snadné detekovat a podle ného
zjistit pozici, orientaci a dal$i nezbytné informace. Druhym zpiisobem jsou tzv.
»marker-less“ systémy, které se snazi vSechny potiebné informace ziskat pouze
pomoci vyzna¢nych bodli a objekti, které se jiZ ve scéné nachazeji. Jedna se
zpravidla o komplikovanéjsi systémy, které ale maji tu vyhodu, Ze scénu neni nutné
dopredu pripravovat. Systémy vyuZzivajici markery maji naopak vyhodu v tom, Ze
jsou pouzitelné i vsituacich, kdy realna scéna neobsahuje Zadné prirozené
vyznacné prvky. Zpravidla je také vyhodnéjsi je pouzit, pokud je vyZadovana vyssi

presnost.

Detekce konkrétniho markeru je proces vyhledani oblasti v obrazu s unikatnim
znakem, tvarem nebo barvou. Takové oblasti se pouZzivaji jako vizualni podnéty,
které jsou snadno identifikovatelné systémy pocitacového vidéni. Typickym
prikladem markeru jsou tzv. QR kédy (z anglického ,quick response”), které se
pouzivaji pro uchovani textové informace v realném svété ve strojové citelném
formatu. Dal$im prikladem je Maxicode [1], [2], ktery vyuZiva PoStovni sluzba
Spojenych statli americkych (USPS, United States Parcel Service). Oba tyto systémy
jsou také ISO standardy [3], [4].



Hlavnim cilem QR koédli a systému Maxicode je uchovat komplexni informace
pfimo v prostorové scéné. Aplikace rozSifené reality ale typicky takovou
funkcionalitu nevyZaduji. Jejich hlavni potfebou je lokalizace objektu nebo kamery
vrealném svété pro zajiSténi presné vzajemné integrace realného a virtualniho

prostredi.

Disertacni prace se zabyva dvéma sméry vyzkumu. Prvnim je navrh markeru, jehoz
design je presné zaméren na vyuZiti v aplikaci rozsirené reality. Konkrétni potieby
takové aplikace jsou diskutovany dale vtéto praci. Druhym smérem je
prozkoumani algoritmii a FeSeni, které by dokazaly navrZeny marker detekovat a
zjistit z néj poZadované informace. Pfi detekci je kladen dliraz na spolehlivost,

presnost a rychlost.

Prace v nasledujicich kapitolach detailné popisuje cile disertatni prace, pouzité
metodiky a podava reSerSi stavajicich reSeni. Dale jsou popsana specifika
detek¢nich algoritmi a je podrobné popsan proces vytvoreni autorem
navrhovaného markeru. Na tento proces navazuje detekce markeru a navrh sady
algoritmii, které z detekovaného markeru zjiStuji vystupni informace. Nakonec

jsou shrnuty a zhodnoceny vysledky a jsou nastinény dal$i moZné sméry vyzkumu.



2 Cile prace

Cile prace jsou rozdéleny do dvou hlavnich kategorii. Prvni z nich je navrh systému
obrazovych znacek (tzv. ,markert*), které jsou diky své jednoduchosti presné
zaméfeny na vyuZiti v aplikacich rozsifené reality. Druhou kategorii cili je
prozkoumani moZnosti detekce markeri navrzenych v ramci prvniho hlavniho cile

prace.

2.1 Navrh markeru

Prvnim hlavnim cilem prace je navrh markeru, ktery umoZzni detekci konkrétniho
mista ve snimaném obrazu v systému rozsirené reality. Markerem by typicky bylo
oznaceno konkrétni misto nebo objekt, které je Zadouci v obrazu sledovat. V jedné
scéné by se mohlo nachazet i vice markeri pro oznaceni vice mist ¢i objektd.
Markery maji rozsahlé vyuziti, napr. je pak mozné dané misto z obrazu odstranit a

nahradit jinym, i pfipadné na detekované misto doplnit virtualni objekt.

Navrh vhodného markeru je slozitym problémem, protoZe realné scény jsou velmi
rozmanité. Mnoho jiZ existujicich systémii resi zaroveii i jiné problémy a nejsou
plné vhodné jen k prosté detekci. Napriklad se zabyvaji zakédovanim slozitéjsich
informaci v co nejkompaktnéjsi formé. Nutno podotknout, Ze i existence takovych
systémil je diileZita, protoZe mnoho aplikaci vyZaduje, aby bylo moZné do scény
informace uloZit. Napiiklad miiZe jit o ¢teni webového odkazu ve strojové Citelném
formatu, coZ je jeden ztypickych prikladii pouziti QR koédd. Dalsi spole¢nou
nevyhodou stavajicich systémi je pouzivani komplikovanych tvard, které jsou vSak

nezbytné, pokud je nutné ve scéné spolehlivé zakédovat vice informaci.

Ze zminénych diivodi je autorem navrhovan novy systém, ktery bude presné
zaméren na oblast jednoduché lokalizace. V takovém pripadé neni nutné pouZivat
komplikované tvary. Navic sloZité tvary je zpravidla nutné tisknout. Jednoduchy a
peclivé navrzeny marker dovede zajistit spolehlivou lokalizaci ve scéné a byt méné
rusivy. Takovy marker by navic viibec nemuselo byt nutné tisknout a v pripadé

potireby by ho bylo moZné pouze nakreslit napriklad fixou.



Navrhovany marker musi spliiovat nékolik kritérii, aby bylo moZné ze scény ziskat
vSechny nezbytné informace pro dalsi praci (naptiklad pro doplnéni virtualniho
objektu). Kritéria jsou definovana jako dil¢i cile pfi navrhu, ktery je prvnim
hlavnim cilem prace. Kritéria jsou nasledujici:

e schopnost lokalizace markeru (preferované jeho stredu),

e schopnost detekce orientace jako uhlu rotace v intervalu 0° az 360°,

e aschopnost ziskani relativni velikosti pomoci detekce celého markeru.

Splnéni vSech tfi vymezenych kritérii je nezbytné dodrZet pfi navrhu markeru.
Dale se ocekava splnéni nasledujicich dopliikovych kritérii, které jsou také dil¢imi
cili prvniho hlavniho cile prace:

¢ jednoduchy tvar markeru vcetné zajiSténi moznosti kresleni rukou,

e avzor markeru bez vazby na jeho konkrétni barvu.
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Splnéni doplitkovych kritérii neni nezbytné nutné, ale diky nim by bylo moZzné
tvorit markery vriiznorodych prizplisobitelnych variantadch, diky ¢emuz vzdy

dobre a nerusivé zapadnou do vSech rozmanitych scén.

2.2 Navrh algoritmu detekce markeru

v

Druhym hlavnim cilem prace je navrh algoritmi, které dokazi navrZzeny marker
detekovat a precist. V praci jsou zkoumany dva druhy detekce. Prvnim druhem
jsou klasické algoritmy, které pracuji primo s obrazovymi daty a snazi se oblast
s markerem najit. Navrh mifi smérem kvyuZiti programovatelnych shaderi
grafickych karet, které jsou typem hardware, ktery je specialné navrZeny pro

rychlé paralelni zpracovani obrazovych dat.

Druhym zvaZovanym zplsobem detekce je pouZiti umélych neuronovych siti. Je
predpokladano, Ze pri pouZiti spravné navrZzené umélé neuronové sité je mozné
definovany tvar markeru ve scéné detekovat. Neuronova sit by méla byt schopna i
dostatetné generalizace, aby pri dobfe navrzené trénovaci sadé dat byla schopna
abstrahovat od barvy markeru, pracovat srozmazanym obrazem a c¢astetné
zakrytym markerem. DileZitost takové generalizace podtrhuje i skutecnost, Ze

jednim z definovanych poZadavkl je moZnost kresleni markeru jen rukou, coZ



s sebou nese mnoho nepresnosti a komplikaci. Je vSak mozné, Ze takové

nepresnosti naopak prispéji k lepsi detekovatelnosti markeru.

Dale je nutné navrhnout feSeni pro ziskani vSech nezbytnych informaci pfimo
z detekovaného markeru - informace o pozici, orientaci a velikosti, jak byly
definovany v predchozi podkapitole. Tyto informace jsou nezbytné pro dokonceni

procesu detekce a jsou hlavnim vystupem celého reSeni.

ZvaZzované pristupy detekce budou podrobné srovnany. Hlavnim kritériem je vzdy
presnost detekce, ale dlleZita je také jeji rychlost a spolehlivost. Jednoduchost ¢i

sloZitost implementa¢nich moZnosti jsou také jednim z parametri.

Proces zkoumani moZnosti detekce navrZzeného markeru Ize shrnout nasledujicimi
body, které téz predstavuji dil¢i cile druhého hlavniho cile prace:
e prozkoumat moZnosti algoritmil pracujicich s obrazovymi daty,
e prozkoumat moZznosti umélych neuronovych siti,
e vyhodnotit uvedena reSeni z hlediska jejich schopnosti detekce navrzeného
markeru,
e a navrhnout zplisob ziskdni poZadovanych informaci z detekovaného

markeru.



3 Metodika zpracovani

Hlavnimi cili prace jsou navrzeni markeru vhodného pro aplikace rozsifené reality
a navrZeni algoritmu pro spolehlivou a presnou detekci takového markeru, jak
bylo uvedeno v predchozi kapitole. Dale v ni byla téZ definovana tri kritéria, ktera
je nezbytné splnit, aby marker byl plné vyuZzitelny z hlediska potfebnych informaci.
VSechna tato kritéria vyzaduji, aby marker byl detekovan dostatené presné.
K evaluaci detekce je pouZivano nékolik metrik urcujicich kvalitu klasifikatori:
pocet a procento faleSné negativnich detekci, pocet faleSné pozitivnich detekci,
senzitivita (anglicky téz ,recall“), prediktivni hodnota pozitivniho testu (anglicky
»positive predictive value“ ¢i téz v pripadé klasifikaci jako ,precision“) a metrika
loU (zkratka zanglického ,intersection over union“, nékdy téz oznacované jako
sJaccard index“). Dale jsou vyuZivany riizné datové sady a parametry neuronové

sité, které jsou bliZe predstaveny v dal$im textu této kapitoly.

3.1 Evaluaéni metriky testovani

Fale$né negativni (FN) detekce je situace, kdy existujici marker neni detektorem
nalezen. Procento chybnych detekci je vyjadieno jako podil FN detekci a celkového
poctu markerd, které se v testové sadé nachazeji. Systém by idedlné mél detekovat

nulovy pocet faleSné negativnich oblasti.

Fale$né pozitivni (FP) detekce je situace, kdy je detektorem oznacena oblast, ktera
zadny marker neobsahuje. Marker by mél byt dostate¢né odliSitelny od okoli, aby
se takovym detekcim predchazelo. Algoritmus by idealné mél detekovat nulovy

pocet faleSné pozitivnich oblasti.

Senzitivita je hodnota, ktera se pocita jako podil skutetné pozitivnich detekci
(pouziva se zkratka TP zanglického ,true positive) a celkového poctu vSech
markerd (TP+FN). Lze ji formulovat také jako pomér pripadd, které jsou spravné
identifikovany. Jeji hodnota se pohybuje vintervalu < 0; 1 > a vy3si hodnota je
lepsi.

TP

senzitivita = —————
TP + FN



Prediktivni hodnota pozitivniho testu (PPV) je hodnota, ktera se pocita jako podil
skutecné pozitivnich detekci (TP) a poctu vSech detekovanych oblasti bez ohledu
na jejich spravnost (TP+FP). Jeji hodnota se pohybuje také v intervalu < 0;1 > a
vy$Si hodnota je také lepsi.

PPV =53 Fp

V podobnych ulohach je Casto stanovovana specificita, ktera se pocita jako podil
poctu skute¢né negativnich pripadli (pouZiva se zkratka TN zanglického ,true
negative“) a souctu poctu TN a FP detekci. V uloze detekce oblasti v obrazu neni
moZzné stanovit hodnotu TN. Kazda korektné nedetekovana oblast je skutetné
negativnim pripadem. Problém je v tom, Ze takovych oblasti je teoreticky az
neomezené mnoho, protoZe takovych oblasti 1ze v obrazu i neomezené mnoho
vytvorit. Kazda takova teoreticka oblast, ktera neni algoritmem detekovana, je
skutetné negativnim pripadem. Hodnotu specificity tedy nelze stanovit, protoze

Citatel i jmenoval podilu by byly nekonecno a specificita by byla v limité 1.

TN

specificita = TN T FP

Tabulka 1 Tabulka popisujici vztahy mezi jednotlivymi pravdépodobnostnimi hodnotami
pouZitymi jako metriky [autor]

Skutecny stav

VSechny VSechny

Celkovy pocet | pozitivni stavy | negativni stavy
(TP + FN) (FP + TN)

Pr?(.jlk€e Skutecné FaleSné PPV
pozitivniho e, e, TP
pozitivni (TP) pozitivni (FP)
Predikovany stavu TP+FP
stav -

ng;;g\l/l;ﬁ’io FaleSné Skutecné

tavu negativni (FN) | negativni (TN)
senzitivita specificita

TP TN
TP+FN TN+FP




Hodnota IoU se vypocitd jako podil obsahii priiniku a sjednoceni dvou oblasti,
které predstavuji detekovany obdélnik a obdélnik spravného reSeni pro danou
detekci (obecné lze uvazovat ctyfuhelniky). Vysledek je vzdy v intervalu < 0;1 >,
kde nula znamena faleSné pozitivni detekci a jedna znamena perfektni spravnou
detekci. Celkova hodnota IoU pro vSechny obrazky v testovaci sadé se pocita jako
primér vSech IoU hodnot pro jednotlivé markery ve vSech obrazcich. V pripadé
faleSné negativni detekce se hodnota loU povaZuje za nulovou. Pokud je spravna
oblast oznacena vice spravnymi detekcemi, tak se celkové priimérné IoU pocita

s tou detekci, jejiz hodnota IoU je nejvyssi.

obsah oblasti priiniku

loU =
obsah oblasti sjednoceni

Obrazek 1 Graficka reprezentace metriky loU [autor]

3.2 Méreni éasu zpracovani algoritmu na GPU

Cas straveny provadénim algoritmii implementovanych pomoci
programovatelnych shadertt grafickych karet neni moZné presné zmérit
standardnim postupem uloZenim c¢asu vramci kédu provadéného na CPU a
nasledné zjisténim rozdilu od ¢asu uloZeného po dokonceni provadéni. Provedena
volani, ktera iniciuji operace na GPU, nepopisuji skute¢nou €asovou narocnost
operaci, protoZe se jedna pouze o piredani prikazti na GPU a provadéni programu

na CPU po predani pokracuje nezavisle.

Mérené algoritmy jsou implementovany s vyuZitim technologie WebGL a byl tedy
zvolen odpovidajici zplisob méreni. Experimenty probihaly jak s WebGL1, tak také

s modernéjsi verzi WebGL2. Vzhledem k faktu, Ze v praci uvedené vysledky jsou
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pouze svyuzitim WebGL2, i tato kapitola popisuje pouze zplisob méfeni casu

v ramci WebGL2.

7w .

Popsané méreni Casu je vramci WebGL2 dosaZitelné s pomoci tzv. ,extensions“

e

neboli ¢esky rozsireni, které se musi vzdy explicitné aktivovat. Konkrétni rozsireni
pro méieni Casu se jmenuje EXT disjoint timer query webgl2. RozSifeni
je vyuzito vkombinaci sfunkci beginQuery, ktera je vramci obsluzného
JavaScriptového programu zavolana pred vybranou operaci, ktera ma byt zmérena
(napriklad operace vykresleni). Konec méreni je pak oznaceno volanim funkce

endQuery. Nakonec je nutné naméfeny cas v nanosekundach ziskat volanim

funkce getQueryParameter.

PouZitim popsaného postupu je ptikaz pro ziskani ¢asu zatrazen do fronty prikazt
presné pred moment, neZ se mérena operace zacne provadét. Stejné i cas ukonceni
je uloZen presné poté, co se provadéni operace dokoncilo. Sprava ¢asu je totiZ plné
pod kontrolou GPU. Precteni naméreného €asu zpét do JavaScriptového programu
probihd svyuzitim parametru QUERY RESULT AVAILABLE EXT, Kktery
informuje o tom, zda poZadovana operace jiZ byla dokonc¢ena. Obsluzny program
totiZ po spuSténi operaci na GPU nema Zadnou kontrolu ani zpétnou vazbu, zda

pozadované operace jizZ byly dokonceny. Musi se tedy periodicky dotazovat, jestli

operace dokoncena jiz je, a aZ poté vysledek vycist.

Hlavni nevyhodou vSech WebGL rozSifeni je, Ze jejich podpora neni v dané
implementaci WebGL zarucena. To znameng, Ze rizna zatizeni a rtizné webové
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prohliZete mohou rozsifeni nepodporovat. Rozs$ifeni vyZadované pro méreni ¢asu
je dostupné pouze ve webovych prohliZec¢ich zaloZenych na jadru Chromium a dale
pouze vjeho desktopové varianté [5] (k breznu 2023). Je tedy moZné presné
zmérit ¢as vykonavani v desktopovém systému, ale pro mobilni zarizeni neni tato

varianta k dispozici.

Pro méreni na mobilnim zarizeni je tedy vyZito méné presné méreni, kdy je vyuZzito
faktu, Ze vysledek renderovani je moZzné po dokonceni nacist zpét do standardni

operatni paméti. Takové nacteni je blokovano, dokud neni renderovani



dokonceno. Je tedy moZné oznacit Casem zacatek renderovani v JavaScriptovém
koédu a méreni zastavit v okamzik, kdy je uspésné vyctena spocitana hodnota.
Ackoliv vysledky jsou méné presné, tak presnéjSich hodnot neni mozné v ramci

vyuzitych technologii dosahnout.

Vsechny uvedené vysledky jsou primérem 1000 priibéhii renderovaci smyckou,

kdy priimér prvnich 1000 priibéhi je ignorovan a druhy je pouZit.

3.3 Datové sady

Béhem testli bylo pouZito nékolik rtiznych datovych sad pro trénovani neuronové
sité. V prvnich iteracich jsou vyuZity obrazky s uméle generovanymi markery pro
zrychleni procesu, protoZe ru¢ni vytvareni markerii vSech zvaZovanych variant
v redlnych scénach by bylo prili§ ¢asové naro¢né. Uméle generované markery byly
vkladany do realnych obrazkl. Pouze finalni datové sady jsou vytvoreny rucné, aby

byly zajiStény podminky podobné realnym situacim.

3.3.1 Datové sady vyuzité pfi navrhu

Prvni verze datové sady vyuziva priblizné 3 000 obrazkl a s dalSimi iteracemi

testli byla sada postupné zvétSovana aZ na 9 000 obrazki.

Zakladni datova sada obsahuje zejména obrazky exteriérii a byla tedy vytvorena
dalsi sada, ktera je sloZena vyhradné z interiérovych obrazki. Celkem obsahuje
2 600 obrazki, které byly nalezeny na internetu pomoci anglickych vyrazt
»,bedroom®*,  kitchen® ,living room®“, ,office“ a ,home office“. V poslednich iteracich
je vyuZzita kombinace s predchozimi sadami, ¢imZ vznikla sada s priblizné 11 000

obrazky.

Treti datova sada je kompletné oddélena od predchozich sad. Jednalo se o ru¢né
vytvorené markery, které byly umistény v realnych scénach, které byly nasnimany
kamerou. Z videi vzniklo 550 obrazkil s ru¢né kreslenymi markery, ve kterych byly

ruc¢né vyznaceny objimajici obdélniky, tzv. ,,bounding boxy*.
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3.3.2 Finalni datova sada pro testovani

Finalni ¢tvrtd datova sada se skldda z 3330 obrazki, ve kterych se nachazeji jak
ru¢né kreslené markery, tak tisknuté markery - kreslenych markert je 36 a
tisknutych také 36, celkem tedy 72 markerti. VSechny byly umistény v realnych
scénach jak vinteriéru, tak v exteriéru. Snimani vinteriéru probéhlo jak za

denniho svétla, tak i pod umélym osvétlenim.

Celkem bylo natoceno 72 videl (pro kazdy marker jedno video), ze kterych snimky
datové sady pochazeji. Kazdé video je priblizné 15 sekund dlouhé a je snimano
vrezimu 60 snimki za sekundu v rozliSeni 1920 x 1080 pixelt (FullHD). Z videfi
pak byl automaticky vybran kazdy 20. snimek. Ru¢nim projitim bylo vybrano
findlnich 3330 markerd, které pak byly ve snimcich ru¢né tzv. ,otagovany*“. Tato
¢tvrtd datova sada je pouZita pro findlni porovnani algoritmt detekce navrZeného

markeru.

Markery lze také rozdélit do 12 kategorii podle barvy, ktera je pouZita jako hlavni
podklad. Jedna se o tyto barvy: Cerna, tmavé hnéda, svétle hnéda, cervena,
oranzova, zluta, svétle zelend, tmavé zelend, svétle modra, tmavé modra, fialova a
rizova. Kazda tato podkladova barva je pouZita trikrat s rliznou barvou vnitiniho
znaku, ¢imZ vznika 36 markerl. KaZzdy z téchto 36 markeri pak existuje ve dvou

provedenich - kresleny ru¢né a vytistény.

Alternativni rozdéleni pracuje s 6 kategoriemi po 12 markerech, kdy kazda
kategorie ma vZdy po jednom markeru pro kaZzdou podkladovou barvu:
e 12 ru¢né kreslenych markerti snimanych vinteriéru pod umélym
osvétlenim, snimani probéhlo 9. Cervence 2022 kolem 22. hodiny
e 12 ru¢né kreslenych markerti snimanych v interiéru za denniho osvétleni,
snimani probéhlo 3. Cervence 2022
e 12 ru¢né kreslenych markerti snimanych v interiéru za denniho osvétleni,
snimani probéhlo 26. Cervna 2022
e 12 tiSténych marker® snimanych v interiéru za denniho osvétleni, snimani{

probéhlo 26. ¢ervna 2022

11



e 12 tisténych markerli snimanych v exteriéru za slunného dne, snimani
probéhlo 26. ¢ervna 2022 kolem 16. hodiny
e 12 tiSténych markert snimanych v interiéru za denniho osvétleni, snimani{

probéhlo 8. ¢ervence 2022

Konkrétni pocty pro kazdou ze 72 kategorii shrnuje vzdy v kombinaci barva a

prostredi nasledujici tabulka:

Tabulka 2 Tabulka s c¢etnostmi markert finalni datové sady napii¢ definovanymi 72
kategoriemi [autor]

Barva [l};ééliz Ruél.ll:, Ruél.li, Tiétépy, Tigtél.l,}”, Tiétépy,

svétlo Interiér Interiér Interiér Exteriér Interier
Cernd 92 49 44 49 38 41
Hnéda - tmava 47 53 50 43 36 44
Hnéda - svétla 39 52 48 49 38 34
Cervend 47 41 48 45 49 41
OranZova 49 48 49 49 33 50
Zluta 51 43 43 46 41 42
Zelena - svétla 43 46 44 50 41 51
Zelena - tmava 46 44 49 49 45 44
Modra - svétla 37 45 47 49 46 50
Modra - tmava 47 50 52 39 47 45
Fialova 47 44 47 45 40 50
Cernd 51 54 44 47 47 47
Celkem 596 569 565 560 501 539

3.3.3 Tvorba datovych sad
Proces vytvareni bounding boxli se nazyva ,tagovani“. Vytvoreny podpiirny
program pro tagovani se nachazi v autorové repositafi na serveru GitHub:

https://github.com/milankostak/Marker-detection /tree /master/java/src.

VSechny datové sady byly vZdy nahodné rozdéleny v poméru 7:2:1 na trénovaci,

valida¢ni a testovaci sadu. Vyjimkou je pouze finalni ¢tvrta sada, kde rozdéleni je
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v poméru 7:1:2, aby byl zajiStén dostate¢ny a reprezentativni poCet pro finalni

testovani.

3.4 Parametry neuronové sité

Vsechny priibézné iterace testi probéhly s vyuZitim architektury neuronové sité
YOLOvV3 [6]. Vstupem pro trénovani jsou obrazky a odpovidajici bounding boxy
s kategoriemi objekt{i, které se v jednotlivych bounding boxech nachazi. Vystupem
testovani je obdobny seznam bounding boxl, kde kaZdy znich obsahuje
soufadnice detekovaného objektu v obrazku, kategorii objektu a pravdépodobnost

s jakou je detekovany objekt klasifikovan danou kategorii.

Vstupem prii testovani je také nékolik dalSich parametri. Neuronova sit kazdé
detekci pridéluje pravdépodobnost spravnosti klasifikace a parametrem lze
urcovat, které detekce budou povazovany za validni a které budou zamitnuty.
Vychozi hodnotou prahu je 03 (30% pravdépodobnost). Pokud
pravdépodobnostni hodnota klasifikace neprekroc¢i tuto hodnotu, tak je objekt
(marker) zamitnut. Nastavenim prahu na niZ$i hodnotu se typicky sniZi pocet
faleSné negativnich detekci. Na druhé strané se vSak zpravidla zvySi pocet faleSné

pozitivnich detekci. ZvySeni prahu ma efekt presné opacny.

Druhou hodnotou, kterda ma pfimy vliv na vystupy, je ,non-maximum suppresion“
(Cesky ,potlaceni nemaximalnich hodnot"), které je ¢asto zkracovano jako NMS [7].
PouZitd hodnota 0,45 udava IoU hranici, pti které jsou velmi podobné navrhy
bounding boxi filtrovany. Pokud se néjaké bounding boxy prekryvaji a jejich
spoletna hodnota IoU je vy$$i neZ zadany prah, tak je navrZzeny bounding box
s niz8i pravdépodobnostni hodnotou odstranén. Vzhledem ke specificnosti ulohy,
kdy je predpokladano, Ze markery nebudou umistény prili§ blizko u sebe, by bylo

moZné zvazit navySeni NMS hranice.
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4 ResSerse literatury

Existuje velké mnozZstvi literatury, ve které se autofi zabyvaji navrhem
rozmanitych markert pro riizné ucely. Kapitola nejprve dava zakladni pohled na
rozdéleni systémi a poté nasleduje podrobny popis 64 nalezenych systémi, které

jsou nejbliZsi pojeti v této praci.

Vétsina zkoumanych systémii zpravidla nespecifikuje prostiedi, ve kterém maji byt
pouZity. Néktefi autori markeri se v§ak zamérili na riizna prostiedi, ve kterych by
se marker mél pouzivat. Napiiklad dos Santos Cesar a kolektiv [8] provedli
evaluaci nékolika systémil v podminkach pod vodni hladinou. Bondy a kolektiv [9]

navrhli marker, ktery je urcen specialné pro operace v kosmu.

Je moZné také nalézt literaturu, kterd se zabyva porovnanim existujicich systémi.
Napfriklad Xiang Zhang a kolektiv v roce 2002 porovnali systémy ARToolKit, IGD,
SCR a HOM [10]. Shabalina a kolektiv vroce 2019 porovnali systémy ARTag,
AprilTag a CALTag [11]. Morar a kolektiv vroce 2020 vypracovali komplexni
studii, ktera se zamérila na evaluaci celé fady systémii v interiérech [12]. Nékte¥i
autori se zabyvali teoretickym navrhem nejlepsStho markeru, napfiklad Owen a

kolektiv v roce 2002 [13] a Fiala v roce 2010 [14].

Je také nutné zminit, Ze existuje mnoho systémi, které pro lokalizaci ve scéné
nepouZzivaji markery, ale snazi se vyznacné prvky extrahovat pifimo ze scény,
napftiklad [15]-[18]. Proces detekce bez markert je zpravidla komplikovanéjsi a

vivs

markery vyZzivaji a ty které markery nepouZzivaji [19]-[22].

Zkoumané markery mohou byt rozdéleny podle nékolika rtiznych charakteristik:
e podle barvy markeru:
o Cerny/Sedo-ténovy (napriklad ARToolKit, ARTag a Fourier Tag)
o barevny (napriklad CH-marker a ChromaTag)
e podle tvaru markeru:
o Ctverec (napriklad ARTag, AprilTaga CALTag)
o kruh (napriklad TRIPTag a RUNE-Tag)
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o jiné (napriklad ReacTIVision a Random dot markers)
e podle primarni cilové aplikace jde o schopnost:
o nést komplexni informaci (napiiklad QR kod a Maxicode)
o néstinformaci o identifikatoru (napriklad ARTag a AprilTag)
o lokalizace (napriklad SIFTtag a SURFtag)
o kalibrace kamery nebo odhad pozice kamery (napfiklad CALTag a
HArCo)

4.1 Obdobi 1996-2008

Rasmussen a kolektiv [23] vroce 1996 diskutovali moZnosti sledovani objekti
zplisobem, ktery by byl zaloZen pouze na znalosti barvy objektu. Systém byl
zaméfen na sledovani jednoho nebo vice objektii v prostoru na zakladé ukazky,
kterou uzivatel poskytl pred zacatkem sledovani. Diky tomu bylo moZné jednodusSe
a rychle objekty detekovat. Autori také predstavili zplisob opravy chyb, ke kterym
miiZe pfi sledovani dochazet. Jako konkrétni priklad pouZiti systému uvadéji
sledovani tenisového micku. Hlavni nevyhodou systému je neschopnost pracovat
pii niZ§im osvétleni scény a pri zastinéni objektu stinem, coZ jsou vSak situace,
které v realnych scénach nastavaji ¢asto. Prace byla publikovana pred 27 lety a tato
skuteCnost znamena, Ze algoritmus nevyuZiva vyhod moderniho hardware -

napriklad moZnosti paralelizace pomoci grafické karty.

Thomas a kolektiv [24] v roce 1997 pro televizi BBC navrhli a vyvinuli systém pro
pozicovani kamery v systému virtualni reality. Markery byly umistény ve znamych

pozicich, diky cemuz byly kamery schopny vypocitat vlastni pozici.

Matrix [25] je jednim z nejstarsich systémii, ktery jako marker vyuZivd ¢ernou
¢tvercovou oblast s mifZkou mensSich bilych c¢tverc uvnitf, které uchovavaji

informaci (Obrazek 2 (c)). Systém byl publikovan v roce 1998.

Moran a kolektiv [26] v roce 1999 vyvinuli systém pro sdileni informaci na realné
fyzické zdi. Kamera sleduje povrch zdi a systém pomoci markerii poméaha
vyhledavat a cist jednotlivé informace, které jsou pak dopliiovany o elektronické

informace z pripojené databaze.
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ARToolKit [27], [28] je systémem, ktery cili na pouziti v aplikacich rozsirené
reality. Marker se sklada z Cerného ctverce, ktery ve vnitfnim men$im bilém
Ctverci obsahuje znovu Cerny charakteristicky znak (Obrazek 2 (d)). Uzivatel si
sam definuje sadu znakl a ty jsou pri detekci vyhledavany v databazi vSech vzori
pomoci korelace. To v8ak vede k pomalému procesu detekce, pokud je databaze
vzorli obsahla. Systém byl poprvé predstaven vroce 1999 a inspiroval mnoho
budoucich systémi, které ho pozdéji prekonaly. Aktualizovana verze ARToolKit
Plus [29] je stdle jednim znejpopularnéjSich systéml. Aktualizace byla
predstavena v roce 2005 a vyuZivad po vzoru jinych systémi bindrné kédované

vzory misto korelace.

CyberCode [30] je systém pro sledovani objektli navrZeny vroce 2000, jehoZ
marker se sklada z ¢ernych ¢tvercti na bilém pozadi (Obrazek 2 (e)). Kazdy marker
je unikatni a dekodovatelny na konkrétni binarni identifikator. Hlavnim cilem
autorti bylo navrhnout systém, ktery by dokazal pracovat i s obrazem z kamer
s nizkou kvalitou, které se ¢asto nachazeji v mobilnich telefonech. Autofi vyvinuli i
referentni implementaci s konkrétnimi aplikacemi - aplikace pro navigaci a
provadéni muzeem a aplikace pro obecnou navigaci v interiéru. Autofi dale
piedvedli moZnost vylepSeni systému pomoci dalSich senzorii (naptiklad pomoci
gyroskopu), které mohou pomoci se sledovanim markeru, pokud se ztrati ze

zorného uhlu kamery.

Cho a Neumann [31] vroce 2001 publikovali my$lenku markeru sloZeného z vice
kruhii. Byl to navic jeden z prvnich systémi, ktery vyuZival barevné markery.
Predchazejici systémy pracovaly na principu detekce pomoci prahovani obrazu
k nalezeni ¢erného markeru. Tento systém vyuziva prahovani zvlast pro kazdou
barevnou slozku RGB modelu. Marker se sklad4 z nékolika soustiednych kruhi,
které se od sebe lisi barvou. Kombinace vice barev ma zajistit unikatnéjsi a 1épe
rozliSitelné markery. Autofi dale navrhli dva druhy markeru: s konstantni Sifkou
kruhu a s proporciondlni Sitkou kruhu (vétsi priimér kruhu znamena jeho vétsi

Sirku). Obrazek 2 (f) je prikladem markeru s proporcionalni $itkou.
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Zhang a kolektiv [10] se vroce 2002 zabyvali Ctyfmi riznymi markerovymi
systémy — ARToolKit [27], IGD! systém, SCR? systém [32], [33] a HOM3 systém.
Vybrany byly diky tomu, Ze vSechny byly volné kdispozici a pouZivaly se
v aplikacich rozSifené reality. Systémy byly hodnoceny v parametrech presnosti,
spolehlivosti, rychlosti a pouzitelnosti. Autofi zavérem konstatuji, Ze ARToolKit
umoznil nejrychlejsi zpracovani obrazu, zatimco SCR byl nejrychlejsi pri
zpracovani videa. Rozpoznatelnost markerti byla podobna ve vSech systémech,
ARToolKit dosahoval nejlepSich vysledkii na malych markerech. PrestoZe vysledky
studie jsou uZiteCné, je nutné pripomenout, Ze byla publikovana v roce 2002 a
neevaluuje novéjsi systémy. Appel a Navab vroce 2002 pouzili HOM systém

v aplikaci rozSirené reality [34].

TRIPtag [35] je systém publikovany v roce 2002. Marker se sklada ze struktury
tvaru terCe (Cerna tecka a cerny kruh) a dvou cernych soustfednych kruhii
rozdélenych do 16 sektori na bilém pozadi (Obrazek 2 (g)). Systém detekce
pouzivd adaptivni prahovani a umi zakédovat 3° (= 19 683) unikatnich

identifikatoru.

Naimark a Foxlin [36] vroce 2002 publikovali systém, jehoZ hlavnim cilem je
sledovani pohybu v obrazu. Tvar markeru se sklada z kruhového ¢erného obrysu,
ve kterém se dale nachazi ¢erné a bilé ¢asti (Obrazek 2 (h)). Autofi se zamérili
hlavné na feSeni riiznych trovni kontrastu v redlnych scénach. Systém pro svou
funkcnost vyzaduje viditelnost alesponi tii markert.. Jakmile jsou vSechny
lokalizovany, systém se prepne do sledovaciho rezimu a kontroluje pouze c¢asti
obrazu, ve kterych byly markery detekovany v predchozim snimku, ¢imz je

zajisSténo rychlejsi zpracovani. Systém byl také patentovan [37].

Kawano a kolektiv [38] vroce 2003 navrhli detek¢ni systém, jehoZ marker se
sklada ze 32 bitl informace véetné moZnosti opravy chyb pti detekci. Minimalni

oblast, se kterou je systém schopen pracovat, je 50 x 50 pixelti. Marker se sklada

1IGD z némeckého ,Institut Graphische Datenverarbeitung”
2 SCR z anglického ,Siemens Corporate Research”
3 HOM z anglického ,Hoffman marker system”

17



z ¢tvercového ¢erného ramecku, ve kterém se nachazeji bilé a Cerné trojuhelniky

na ¢erném pozadi (Obrazek 2 (i)). Celkem se jedna vZdy o 50 trojihelnikd.

D-touch [39] je systém navrZeny v roce 2003. Jeho detek¢ni metoda je zaloZena na
spojitosti stromového grafu, kterym jsou reprezentovany jednotlivé regiony
markeru [40]. Znamend to, Ze vizualné rizné markery mohou mit stejnou
topologickou strukturu. Takové markery se dokonce mohou liSit ve svém tvaru a

stale mohou mit stejnou topologii. Obrazek 2 (j) ilustruje vzhled markeru.

VisualCode [41] je systém vydany v roce 2004. Zaméfuje se zejména na kamery
s nizkou kvalitou snimani, které se Casto nachazeji v mobilnich telefonech.
Referenc¢ni implementace byla vytvorena pro operacni systém Symbian. Vzhled
markeru je podobny predchozim systémliim - cerné ctverce na bilém pozadi
(Obrazek 2 (k)). Rohs jako jeden z pilivodnich autorii pokracoval v praci na

projektu a v roce 2005 vydal aktualizovanou verzi [42].

Claus a Fitzgibbon [43] vroce 2004 publikovali systém, jehoZ cilem bylo vyuziti
v prirozenych venkovnich scéndch. Vzhled markeru se od ostatnich systémi lisi —
jedna se o bilé pozadi se ¢tyfmi ¢ernymi kruhy v kaZdém zrohii pomyslného
Ctverce. Kazdy marker je pak identifikovan Cislem, které je uvedeno uprostred bilé
oblasti (Obrazek 2 (1)). Proces detekce je zaloZen na kaskadé klasifikatorti a jedna o
jeden z prvnich systémt, ktery v néjaké formé vyuZiva strojové uceni. Diky tomu je
systém robustni vii¢i zménam osvétleni a méritka markeru. Autofi uvadéji, Ze
presnost systému presahuje 95 % vrliznych exteriérovych a interiérovych
scénach. V roce 2005 stejni autofi navazali na svou praci a zamérili se na moZnosti

automatické kalibrace systému [44].

ARTag [45] je systém, ktery v roce 2005 predstavil Mark Fiala. Tvar markeru byl
inspirovan systémem ARToolKit [27]. Hlavnim rozdilem je nemoZnost volby pri
tvorbé sady vnitfnich znakl. Systém umoZiiuje vybér ze sady 2002
preddefinovanych markerti, kde kaZdy znich reprezentuje jeden unikatni
identifikator. Ctvercovy marker se sklada z ¢erného obrysu a pravidelné miizky

¢ernych Ctvercii, které jsou umistény uprostred na bilém pozadi (Obrazek 2 (m)).

18



Systém detekuje markery pomoci hranového detektoru. Markery dale obsahuji
také opravny kod. V roce 2010 Fiala publikoval praci [14], ve které shrnul metody,

doporuceni a zplisoby navrhu velmi spolehlivych markeri.

Dell’Acqua a kolektiv [46] vroce 2005 publikovali systém, ktery je zaloZen na
barevnych markerech, které by mély byt 1épe identifikovatelné v komplexnich
scénach a ve scénach shorSimi svételnymi podminkami. Marker se sklada
z ¢tvercovych blokd, které jsou diagonalné rozdéleny. Celkem tedy obsahuje 50
trojuhelnikd, které jsou rozdéleny na zelené a modré. Ohranicujici obrys je ¢erveny
(Obrazek 2 (n)). Systém je inspirovan praci Kawana a kolektivu [38], jejichz

marker ma stejny tvar, ale vyuZiva pouze Cernou barvu.

Cantag [47] je systém s otevienym zdrojovym kéddem publikovany v roce 2006. Na
rozdil od jinych systémil podporuje vice riiznych tvarl a rtizné mnoZstvi uloZené
informace. Systém nabizi vybér ze ¢tyf podporovanych tvarti - tfi druhy kruhi a
jeden druh Ctverce. Obrazek 2 (o) predstavuje priklad tvaru ,,vnéjsi kruh“. Motivaci
pro vytvoreni systému spodporou vice tvarii bylo umoZnéni vybéru

nejvhodnéjsiho tvaru v aktualni situaci a podminkach.

TriCodes [48] je systém predstaveny v roce 2006. Marker se sklada z Cerného
ramecku sbilou oblasti uvnitf, ve které se nachazi jeden ctverec a osm
trojuhelniki rozdélenych do pravidelné miizky rozméru 3 x 3 (Obrazek 2 (p)).
Vnitini ¢tverec se pouZziva k ziskani celkové orientace markeru. Kazdy trojuhelnik
miiZe byt otoCen do osmi riznych pozic a dva trojihelniky jsou pouZity pro
kontrolni soucet. To znamena, Ze je moZné vytvorit 8% = 218 (= 262 144) riznych

variant.

ReacTIVision [49] je detek¢ni systém vyvinuty v roce 2007. Zakladem markeru je
nepravidelny amébovity tvar (Obrazek 2 (q)). Geometrie tvaru byla vygenerovana
pomoci genetického algoritmu. Pozice markeru je urcena jako geometricky stred
(centroid) vypocitany podle vSech nalezenych vnitinich uzl. Knihovna je zdarma a

ma oteviceny zdrojovy kod [50].
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Tateno a kolektiv [51] vroce 2007 publikovali myslenku rekurzivniho vnorovani
markeri. Diky tomu, Ze je moZné mensi variantu markeru vloZit do vétsi varianty a
tento postup vicekrat opakovat, 1ze dosahnout velmi dobrych detekci i v situacich,
kde je kamera prili§ blizko k cilovému objektu nebo je od néj prili§ daleko. Autori
konkrétné diskutuji, Ze vyssi vrstva by mohla obsahovat soucasné vice markerii

v niZ$i vrstvé a tento postup dale opakovat.

Fourier Tag [52] je detek¢ni systém vyvinuty v roce 2007. Je zaloZen na frekven¢ni
analyze obrazu, ktera dekdduje vzory. Konkrétné byla pouzita Fourierova
transformace, od které systém dostal své jméno. Autofi argumentuji, Ze systémy
jako ARTag [45] nemaji dobré vysledKky, pokud se obraz zhorsi, naptiklad pokud se
kamera od markeru prili§ vzdali nebo pokud produkuje prili§ mnoho Sumu.
Fourier Tag se snaZi zamérit na FeSeni popsanych problémi. Marker je tvoren
sadou kruZnic, jejichZ primér se zvySuje se vzdalenosti od stfedu (Obrazek 2 (r)).
Xu a Dudek [53] vroce 2011 systém vylepsili o moZnost variabilniho mnoZstvi

uloZené informace a moznost detekce rotace.

CipherCode [54] je systém publikovany v roce 2007 a od svych predchlidct se
odliSuje v tom, Ze pifimo v navrhu podporuje Sifrovani a parametrizaci mnoZstvi
vloZenych informaci. Sifrovaci modul pouZivd AES (,Advanced Encryption
Standard*) Sifrovani. Obrazek 2 (s) obsahuje piiklad markeru systému CipherCode.
V dobé publikace nebyl systém schopen fungovat v readlném cCase, ale lze
predpokladat, Ze na modernim hardware by vrealném case fungovat dokazal.
Autori své vysledky porovnavaji se systémem Semacode, ktery vSak jiZ neni
k dneSnimu dni k dispozici. CipherCode je k pouziti zdarma a ma otevieny zdrojovy

kod.

BinARyID [55] je systém predstaveny v roce 2007. Tvar markerdi je podobny
mnoha predchozim systémiim s ernym pozadim a bilymi Ctverecky, které se
nachazeji uprostred v pravidelné mrizce rozméru 4 x 4 (Obrazek 2 (t)). Systém je
implementovan jako doplnék pro ARToolKit [27] a umoZiiuje automatické
generovani markert, které maji kazdy unikatni identifikator. Timto pfistupem je

eliminovana hlavni nevyhoda systému ARToolKit, pro ktery je jinak nutné ru¢né
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vnitini podobu markert definovat. Je nutné vsak podotknout, Ze tento problém byl
jiZ v této dobé vyreSen jinymi systémy, napiiklad systémem ARTag [45]. Autofi
zavérem sdéluji, Ze jejich pristup poskytuje mirné lepSi vysledky neZ obycCejny

ARToolKit.

SVMS [9] (,Space Vision Marker System“) je systém navrzeny vroce 2007
specidlné pro pouziti pfi kosmickych operacich. Kviili tomu jsou kladeny velké
naroky na odolnost vic¢i zakryti ¢asti markeru a vii¢i pritomnosti silnych stini a
ostrého svétla. Marker je sloZen zbilého obrysu, ktery je obklopen 44 Cernymi a
bilymi butikami. Uvnitt kazdého markeru je nachazi Cerny kruh, ktery je obklopen

bilymi teCkami (Obrazek 3 (a)).

FPI marker [56] je detekéni systém publikovany v roce 2007. Jeho marker se
sklada ze sady libovolné usporadanych trojuhelnikii, které jsou cerné a kazdy
obsahuje pravé jednu bilou tecku (Obrazek 3 (b)). Ostatni systémy zpravidla pro
zaneseni informace vyuZivaji oblast, ktera musi byt dostatetné velka, ale zaroverii
neni vyuzita pro zlepSeni presnosti detekce. FPI marker se snaZi tento problém
FeSit. Autofi v praci priznavaji, Ze koexistence vice markeri v obrazu nebyla

testovana.

Martin Hirzer v roce 2008 navrhl deteké¢ni systém [57], ktery pouZiva detekci hran
a hranové pixely seskupuje pomoci algoritmu RANSAC (,Random sample
consensus”). Autor uvadi, Ze diky tomu je detekce rychla a robustni vii¢i osvétleni a

¢astetnému zakryti.

4.1.1 Shrnuti obdobi 1996-2008

Obdobi, které je zahrnuto podkapitolou 4.1, se vyznacuje tim, Ze v kontextu dnesni
doby se jedna o zastaralé systémy, které nevyuzivaji vyhod moderniho hardware.
Dale jsou referen¢ni implementace casto vyvinuty pro systémy, které dnes jiz
nejsou pouZzivany ani podporovany. Mnohdy se jedna o rtizné ,proof-of-concept”
systémy. AvSak vétSina prlkopnickych praci, které velmi ovlivnily pozdéjsi
systémy, pochazi pravé z této doby, a proto je nutné se timto obdobim také zabyvat

a Cerpat z néj informace a postupy, které béhem ného byly zavedeny a osvédcily se.
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4.2 Obdobi 2009-2015

Bokode [58] je systém vizudlnich znacek publikovany v roce 2009. Systém cili na
detekci velmi malych markert z velké vzdalenosti. Takové markery by byly pro

¢lovéka jednoduse prehlédnutelné a diky tomu by byly v prostiedi velmi nerusivé.

Schweiger a kolektiv [59] v roce 2009 vytvorili tii specifické markery, které jsou
velmi dobte detekovatelné pomoci metod SIFT [15] a SURF [60], které jsou béZné
vyuzivany pri praci se scénami, do kterych se Zadné markery neumistuji (tzv.
»marker-less“ roz$ifena realita). Diky tomu se autofi mohli plné soustredit na
navrh markeru a nemuseli re$it navrh detek¢niho systému. Hlavni nevyhodou
pristupu je moZnost pouZiti pouze dvou markert pro metodu SIFT (Obréazek 3 (c))
a jednoho pro metodu SURF (Obrazek 3 (d)). Pokud je v3ak cilem aplikace pouze
dobre detekovat oblast bez nutnosti ukladat dalSi informace, tak se jedna o

dostacujici reSeni.

CALTag [61] je marker vyvinuty v roce 2010. Je specificky navrZeny pro pouZiti pri
kalibraci kamer. Oblast markeru je tvofena pravidelnym stridanim cernych a
bilych ¢tvercii (jako na Sachovnici) a kaZzdy roh je vyuZivan jako kalibra¢ni bod
(Obrazek 3 (e)). Timto pristupem je moZné dosahnout dobré detekce, i kdyZ je
velka ¢ast markeru zakryta. Autofi v textu podrobné vysvétluji, proc¢ jsou systémy

jako ARTag [45] nevhodné pro kalibraci kamery.

Wu a kolektiv [62] navrhli v roce 2010 systém, jehoZ marker se sklada z ¢erné
vyplnéné ctvercové oblasti, ktera v sobé obsahuje bilé tecky ritiznych velikosti,
které jsou umistény na diagonalach (Obrazek 3 (f)). Autori uvadéji, Ze systém ma

v porovnani s ARToolKit [27] priblizné 30krat rychlejsSi detekci.

Neto a kolektiv [63] v roce 2010 publikovali systém pro kalibraci kamery podobny
systému CALTag [61]. Marker nového systému ma také podobu Sachovnice, ale pro
tmavé bunlkky pouZiva modrou a ¢ernou barvu a pro svétlé buiiky Zlutou a bilou
barvu. Diky tomu bylo moZné zvySit kapacitu markeru a vyloucit situace

s perspektivni nejednoznacnosti. Systém také nevyzaduje kalibraci barev a je
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schopen lépe pracovat ve Spatnych svételnych podminkach. Systém umoZnuje

zakddovat az 21 (= 65 536) rliznych marker.

»sRandom dot markers“ (Cesky ,nahodné teckované markery“) [64] je systém
publikovany v roce 2011, jehoZ markery jsou zaloZeny na nahodné rozprostrenych
¢ernych teckach ve ¢tvercové oblasti (Obrazek 3 (g)). Diky tomu by mél marker byt
v prostiedi méné rusivy. Experimenty autori ukazaly, Ze 40 ndhodné umisténych
te¢ek na jeden marker je pouZitelnych pro vytvoreni aZ jednoho tisice rtiznych
markerti. Systém byl vytvofen sdlrazem na flexibilitu a robustnost vici
¢astetnému zakryti markeru. Autori dale diskutuji, Ze nahodné umisténé markery
nemusi mit ty nejlepSi vysledky a mohlo by byt mozné nalézt lep$i nenahodné

rozdéleni.

AprilTag [65] je systém vyvinuty Edwinem Olsonem, ktery ho publikoval v roce
2011. Tvar markeru je podobny systémiim ARToolKit [27] a ARtag [45] (Obrazek 3
(h)). Nové navrZeny detekéni systém je odolnéjsi vic¢i zméndm osvétleni a
¢astecnému zakryti. Déle je schopen zakdédovat aZ 4 164 riiznych markert, coz je
dvakrat vice, nez podporuje ARTag. ARToolKit nedokaZe pracovat s témér zadnym
¢astetnym zakrytim a ARTag zvlada pouze zakryti malé ¢asti markeru. V roce 2016
Wang a Olson [66] aktualizovali detektor pro zlepsSeni odolnosti vii¢i zménam
v osvétleni a pro zlepSeni efektivity vypoctli, ¢imZ se detekce zrychlila 1,5krat.
Aktualizovany detektor se nékdy nazyva jako AprilTag 2. Tvar markeru se

nezménil. AprilTag je k dispozici zdarma a ma otevieny zdrojovy kod [67].

RUNE-Tag [68] je systém publikovany v roce 2011. Hlavni dliraz systému je kladen
na velkou odolnost vii¢i zakryti ¢asti markeru. Tvar markeru je netradi¢ni a je
tvoren teCkami, které se nachazeji na pomyslnych soustfednych kruzich (Obrazek
3 (i)). Verze RUNE-129 je schopna detekovat 100 % markerid pti 50% zakryti a
67 % markerl pfi 70% zakryti. Silnd odolnost vii¢i zakryti ma vsak svou cenu
vrychlosti detekce a systém je zhruba o rad pomalejSi nezZ ARToolKit Plus [29].
Stale je ale schopen pracovat v realném case. Dale je nutné podotknout, Ze zvySujici

se pozorovaci thel negativné ovliviiuje schopnost detekce. V roce 2016 autori dale
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sviij systém vylepsili [69]. Pi-Tag je podobny systém s mirné odliSnym tvarem

markeru, ktery byl publikovan stejnymi autory [70].

Belghit a kolektiv [71] vroce 2012 vymysleli barevny marker, ktery se sklada ze
sady C¢tyr barevnych c¢tvercli (zeleny, Zluty, modry a cerveny), z nichZz kaZzdy je
umistén vjednom rohu pomyslného objimajictho c¢tverce (Obrazek 3 (j)).
Nevyhodou systému je fakt, Ze pritomnost jinych objektli stejné barvy miZe
detekci ovlivnit. A vzhledem k tomu, Ze jsou pouzity Ctyfi odliSné a casté barvy,
mohou podobné situace nastavat casto. Tyto barvy byly ale autory vybrany
umyslné pro jejich jednoduchou rozpoznatelnost v prostoru. Autori dale priznavaji,

Ze zakryti jednoho barevného Ctverce detekci znemoZni.

BlurTags [72] je systém publikovany v roce 2012, jehoZz hlavnim cilem je detekce
v obrazech, které obsahuji rozmazani zplisobené pohybovou neostrosti (tzv.
»,motion blur“). Marker je tvoren Sachovnici, jejiZ pole jsou na okrajich mirné
rozmazana a obsahuji bilé nebo cerné Cctverce, které jsou hlavnim nosicem
informace (Obrazek 3 (k)). Autofi své vysledky porovnavaji se systémem CALTag

[61] a tvrdi, Ze jejich systém disponuje lepsi odolnosti vii¢i neostrosti obrazu.

CoP-Tag (,Connected Points Tag“) [73] je systém vyvinuty vroce 2012. Tvar
markeru je tvoren obrysem ctverce, na kterém se nachazi 16 tetek (na kazdé
strané je vzdy pét tecek, Obrazek 3 (1)). Detekce spolehlivé funguje s aZz 62,5 %
zakrytych teCek, coz znamend, Ze postacuje viditelnost Sesti tetek. Autofi také

tvrdi, Ze systém je odolny vii¢i Sumu a rozmazani v obrazu.

Chuang a kolektiv [74] vroce 2013 navrhli metodu pro navigaci pro zrakové
hendikepované osoby. Hlavnim cilem je moZnost skenovani markeru, pomoci
kterého by se uzivatel dokazal lokalizovat. Autofi se dale pokusili sloucit udaje
z dalSich senzord, které lze nalézt v mobilnich telefonech. Experimenty ukazaly, Ze
vyvinuty referen¢ni systém je pouzitelny jak v interiéru, tak v exteriéru. Detek¢ni
metoda byla implementovana pomoci knihovny ArUco [75]. Marker se sklada ze

zelenych a bilych oblasti umisténych uvniti ¢erveného ramecku (Obrazek 3 (m)).
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Pi-Tag [70] je vroce 2013 publikovany systém, ktery navazuje na systém RUNE-
Tag [68], ktery byl vyvinut stejnym tymem. Design markeru je podobny systému
CoP-Tag [73] - sklada se z 12 te¢ek umisténych na hranach pomyslného Ctverce,
kdy kaZzda hrana obsahuje 4 tecky (Obrazek 3 (n)). Detekce markeru trva 10 aZ 150
milisekund a je priblizné o rad pomalejsi nez detekce systému ARToolKit Plus [29].
Systém je schopen fungovat se stredni urovni zakryti a poskytuje uspokojivé

vysledky i v situacich, kdy je polovina teCek zakryta.

Liu a kolektiv [76] vroce 2013 prezentovali systém, ktery vyuZiva barevné
rovnostranné trojuhelnikové markery (Obrazek 3 (o0)). Mnoho predchozich
systéml pracuje s Cernobilymi markery, které jsou diky vysokému kontrastu dobte
extrahovatelné. Na druhé strané ale maji Casto nizkou schopnost pracovat za
$patnych svételnych podminek. Pouziti barevnych markert cili na feseni takovych
problémi. Primarni pouZiti systému je pri sledovani objekti vredlném case a
nasledném registrovani virtualnich objektii na sledované objekty. Autofi tvrdi, Ze
RGB a HSV barevné modely nejsou dostatetné flexibilni a predstavuji novou
metodu, ktera ma detekci markeru v obrazu resit 1épe. Hlavni nevyhodou prace je
porovnani nové metody pouze se systémem ARToolKit [27], ktery byl v dobé
publikace 11 let stary a prekonany jinymi feSenimi. Nova detek¢ni metoda je navic

pomalejsSi neZ metoda, kterou pouziva ARToolKit.

Mono-spectrum marker [77] je systém publikovany vroce 2013. Primarnim
ucCelem markeru je schopnost spolehlivé detekce v nezaostfeném a rozmazaném
vstupnim obrazu. Podle autorli jsou podobné situace casté, pokud se kamera
pohybuje nebo pokud je stacionarni a ma nastavenou fixni ohniskovou vzdalenost.
Detek¢ni systém je vSak vypocletné naro¢ny a autori doporucuji vyuziti grafické
karty, coz by vS§ak v dneSni dobé jiZ nemél byt problém. Zakladem markeru je Cerny
Ctverec, ve kterém se v pravidelné mriZce nachazi devét kruhovych oblasti, jejichz

okraje jsou rozmazané (Obrazek 3 (p)).

Suzuki a kolektiv [78] v roce 2013 navrhli marker, ktery je specialné pouzitelny na
valcovém povrchu. Ostatni systémy cCasto predpokladaji, Ze se marker bude

nachazet na rovném povrchu a takové systémy selhavaji, pokud je marker umistén
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na netypickém povrchu, napriklad na plechovce nebo lahvi. Tvar markeru se
sklada zc¢erného ramecku, ve kterém se nachazi bilé tecky, které pomahaji

detekovat pozici a zahnuti markeru (Obrazek 3 (q)).

Garrido-Jurado a kolektiv [79] v roce 2014 navrhli systém, jehoZ primarni pouZziti
je vaplikacich rozsifené reality a pfilokalizaci robotli. Systém je zaloZen na
béZznych cCtvercovych Cerno-bilych markerech (Obrazek 3 (r)). Prace byla
implementovana pomoci knihovny ArUco [75]. Autofi se zamérili na automatické
generovani sady markerti slibovolnou velikosti markeru a slibovolnym
mnoZstvim markerl v sadé, diky ¢emuZ mohou byt markery vygenerovany podle
potieb aktudlni situace. Pokud je vyZadovan pouze maly pocet riiznych markerd, je
lepSi pouZit malou mnoZinu markert, protoZe spolehlivost detekce bude vyssi.
Situace vyZadujici vice markerti mohou vyuZit vétsi mnoZinu, ale musi vSak pocitat
s tim, Ze spolehlivost detekce miiZe byt niZsi. V roce 2016 byl systém generovani
dale vylepSen [80] pomoci metody tzv. ,celoCiselného programovani“ (anglicky

»mixed integer linear programming”).

BullsEye [81] je vroce 2014 vyvinuty systém, ktery byl navrZen specialné pro
vypocet na grafické karté. Cilovou aplikaci autorli je interak¢ni systém na plose
stolu a detek¢ni systém tedy musi byt velmi presny. Autori konstatuji, Ze navrzeny
systém pracuje s presnosti desetiny pixelu, je schopen ze scény ziskat pozici
stfedu, uhel rotace a unikatni identifikator a je dostatetné efektivni pro béh
vrealném case. Systém je porovnavan zejména se systémem reacTIVision [49].
Tvar markeru se sklada z kruhového ramecku, ktery je misty preruSen. V jeho

stfedu se nachazi dalSi ¢erny kruh, v jehoZ stredu je dalsi bily kruh (Obrazek 3 (s)).

Prasad a kolektiv [82] v roce 2015 publikovali deteké¢ni systém, ktery cili na pouZiti
v dronech, které potrebuji informace o svém okoli pro spolehlivou navigaci.
Vzhledem krychlému pohybu dronii je obraz zjejich kamery ¢asto rozmazany.
Navrzeny marker se sklada ze sady soustfednych kruht, které by mély byt snadno
detekovatelné vrozmazaném obrazu (Obrazek 3 (t)). Vdobé publikace nebyl
systém schopen zpracovat jeden snimek vrealném case a na jeho zpracovani

vyZadoval priblizné 300 milisekund.
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4.2.1 Shrnuti obdobi 2009-2015

Obdobi 2009-2015 se neslo v duchu vylepsovani stavajicich postupl a FeSeni.
Zejména se jedna o odolnosti vii¢i ¢astecnému zakryti, pohybu/rozmazani, Sumu,
nizkému osvétleni atp. DalSim vyzna¢nym znakem navrZenych systémi je snaha o
rychlé zpracovani vstupnich dat, coZ je nezbytné pro nasazeni v realnych
aplikacich. Vznikly také rtizné knihovny a frameworky (napf. ArUco), které maji

dal$im lidem zjednodusit a zrychlit praci pfi navrhu vlastnich systémi.

4.3 Obdobi 2016-2020

L-split [83] je systém, ktery byl vroce 2016 vyvinut specialné pro pouziti pri
montdaZi letadel. Jeho nazev vychazi z tvaru markeru, ktery se sklada ze ¢tyr dilt
tvaru pismene , L kde se kazdy dil nachazi v rohu pomyslného ¢tverce (Obrazek 4
(a)). KaZdy ze ¢yt dilii obsahuje ¢ast celkové informace a pro uspésnou detekci je
pozadovana viditelnost tff dild. Systém je schopen zakddovat az 218 (= 262 144)

odliSitelnych markert.

CCTag [84] je vroce 2016 predstaveny systém, ktery cili na zlepSeni
detekovatelnosti vrozmazanych obrazech. Marker se sklada =z cernych
soustiednych kruhii na bilém pozadi (Obrazek 4 (b)). Tloustka jednotlivych kruhii
je pouZita pro zakédovani informaci. Experimenty ukazaly, Ze detekni systém je
schopen pracovat svelkym mnoZstvim rozmazani a caste¢ného zakryti. Je ale
nutné podotknout, Ze systém je schopen zpracovat pouze ¢tyfi snimky za sekundu
pii pouZiti procesoru i5-4590 a 11 snimkil pfti pouZiti grafické karty GTX 980 Ti.
Testy byly provadény pro rozliSeni obrazku 1280 x 720 pixell. Systém ma
otevireny zdrojovy kéd [85]. Predchlidcem je systém C2Tag [86], ktery stejni autofi
publikovali v roce 2012.
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CH-marker [87] je vroce 2017 navrZeny systém, jehoZz hlavnim cilem je spolehliva
detekce i pti ¢astecném zakryti markeru. Marker se skldda z 49 barevnych ctverct,
které jsou umistény do pravidelné ¢tvercové mrizky 7 x 7 (Obrazek 4 (c)). Devét
vnitfnich ¢tvercli (3 x 3) ma Zlutou nebo bilou barvu a kéduji hodnotu nula nebo
jedna. Diky tomu existuje osm detekovatelnych rohti namisto klasickych ¢tyt, coZ je
uzite¢né v situacich, kdy je marker ¢aste¢né zakryty. Systém je marker schopen
detekovat, pokud je zakryto maximalné 37 % jeho plochy. Rychlost detekce je
srovnatelna se systémy ARToolKit [27] a ARTag [45], pokud je v obrazu nizky
pocet markerti (jeden aZ ti'i). Rychlost se vSak sniZuje s rostoucim poctem markeri

ve scéneé.

ChromaTag [88] je systém publikovany v roce 2017. Autofi se pomoci barevnych
gradientil snazili zrychlit proces detekce, ktera je tak 92krat rychlejsi nez CCTag
[84], 22krat rychlejsi nez RUNE-Tag [68] a 16krat rychlejsi nez AprilTag [65].
ChromaTag zaroven dosahuje podobné tuspésnosti detekce jako zminéné systémy.
Pii pouZiti procesoru i7 3. generace systém dokdaZe zpracovat 926 snimkil za
sekundu (FPS), coZ ho ¢ini jednim z nejrychlejSich systém. V piipadé spravnych
detekci dosahuje 709 FPS a pro faleSné negativni detekci jsou obrazky zpracované
s 2616 FPS. Jako hlavni nevyhodu systému autorti uvadéji vétsi chybovost pri velké
vzdalenosti od markeru. Pro takové situace doporucuji AprilTag. Obrazek 4 (d)

obsahuje priklad ChromaTag markeru.

HArCo [89] je vroce 2018 navrzeny systém, jehoZ hlavni mySlenkou je
hierarchicka struktura, ktera dovoluje vnofovani vice markerti. Podobné reSeni jiz
bylo navrzeno v roce 2007 [51]. HArCo se vsak lisi tim, Ze je moZné uvnitf jednoho
markeru vnofit vice markert na stejné trovni (Obrazek 4 (e)). Systém je schopen

zpracovat jeden obrazek za pribliZné ¢tyri milisekundy.

Transparent Random Dot Markers (Cesky ,prithledné nahodné teckové markery*)
[90] je systém publikovany vroce 2018, ktery pracuje s markery, které jsou
vytisknuty na prithledny papir. Uchiyama zde navazal na sviij pfedchozim systém

»Random Dot Markers“ [64], ktery publikoval v roce 2011.
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Susan a kolektiv [91] vroce 2018 prozkoumali moznost vyuziti Kullback-
Leiblerovy (KL) divergence [92] pro detekci markeri. Autofi svou praci
porovnavaji se systémem ARToolKit [27], ktery markery detekuje pomoci korelace
vli¢i znamé sadé markerl. Novy systém se snaZi proces korelace nahradit KL
divergenci, pomoci které se hleda podobnost vsadé predem definovanych
markert. KL divergence je pouZita pro vypocet vzdalenosti dvou
pravdépodobnostnich rozdéleni, kterd jsou definovana rozdélenim pixeld
zpracovavanych markerdi. Podle autorli je nova technika presnéjsi nez pouZiti

korelace.

LiDaRTag [93] je vroce 2019 publikovany systém, jehoZ hlavnim pfinosem je
aplikace lidarii v procesu detekce markeru. Nové vytvoreny marker navic dovoluje
detekci jak lidarem, tak i klasickou kamerou. Pouziti lidaru znamena, Ze zmény
v urovnich ambientniho osvétleni nemaji vliv na detekci. Autori v textu prace
diskutuji nezbytna opatfeni, ktera jsou nutna pri vyvoji detekéniho systému, ktery
vyuziva lidar. Dale uvadéji, Ze markery systémi AprilTag [27], ARTag [45] a systém
od Naimarka a Foxlina [36] jsou vSechny pouzitelné v systému LiDaRTag. Na druhé
strané markery typu CyberCode [30], CALTag [61] a systém od Cho a Neumanna
[31] pro takové pouZziti vhodné nejsou. Autofi dale navrhli sviij vlastni marker
(Obrazek 4 (f)) a podrobnéji ho porovnali s markerem systému AprilTag. Novy
marker je detekovan v realném Case a detekce je mirné pomalejsi ve venkovnim

prostredi. Pfesnost detekce je 99 % ve venkovnim i vnitfnim prostiedi.

STag [94] je detek¢ni systém navrzeny v roce 2019. Primarnim cilem bylo navrzeni
markeru a detek¢niho procesu, které by byly dobie odolné vii¢i rychlym zménam a
nestabilitam v obrazu. Proto vsobé marker obsahuje jak ctvercovou, tak i
kruhovou strukturu, a je jednim zprvnich systémt, ktery takovou myslenku
aplikuje (Obrazek 4 (g)). Cerny ¢tverec v sob& obsahuje bily kruh, ve kterém se
nachazeji cerné tecky, které nesou informace. Vnitfni ¢erné teCky jsou navic
spojené, protoZe jsou na né opakované aplikovany morfologické operace dilatace a
eroze. Velikost knihovny markerti je variabilni mezi 6 aZ 22 309 markery. Autofi
sviij systém porovnali s ARToolKit Plus [29], praci od Garrido-Jurada a kolektivu

[79] a systémem RUNE-Tag [68]. V porovnani s témito systémy vychazi STag jako
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systém s nejpresnéjsi detekci markeru a s mirné pomalej$im detekénim systémem,
kdy je vSak stale schopen béhu v realném Case. Systém je poskytovan zdarma a ma

oteviceny zdrojovy koéd [95].

Fractal Markers [96] je detek¢ni systém, ktery vyuZiva rekurzivni vnorovani
markerti a ktery byl publikovan vroce 2019. Mnoho markerti trpi Spatnou
detekovatelnosti, pokud jsou c¢aste¢né zakryty. Vnoreni vice markerli do sebe
problém elegantné teSi. Navic je feSen i problém prili§ velké &i priliS nizké
vzdalenosti kamery od markeru. Obrazek 4 (h) predstavuje priklad 3vrstvého
markeru. Systém je zdarma a jeho zdrojovy kdéd je kdispozici jako soucast

knihovny ArUco [97].

Krogius a kolektiv [98] vroce 2019 publikovali systém, ktery se zaméiuje na
jednoduchou adaptabilitu pro rtizné cilové aplikace. Marker miiZe mit variabiln{
hustotu uloZené informace, mit kruhovy nebo Ctvercovy tvar a byt rekurzivni
(Obréazek 4 (i)). Vysledky prace byly zakomponovany do systému AprilTag [65],
[66] a novy systém je téZ nékdy nazyvan jako AprilTag 3.

TopoTag [99] je vroce 2020 predstaveny systém, jehoZ hlavnim rysem je velka
prizplsobitelnost. Zakladni tvar se sklada zcerného ramecku, ve kterém se na
bilém pozadi nachazi c¢erné Ctverce, z nichZ nékteré dale obsahuji menSi bily
davaji jako priklad obrys ve tvaru motyla. Vnitini ¢erné ¢tverce mohou mit také
libovolny tvar a autofi davaji priklad kruhu a Sestithelniku. Velikost knihovny
markeri je variabilni a autofi uvadéji, Ze jejich generator je mnohem rychlejsi nez
generatory v systémech AprilTag [65] a ArUco [79]. Generovani podobné velkych
sad zabere 4,1 sekundy pro TopoTag, minuty pro ArUco a dny pro AprilTag.
Detekce probiha vrealném case a je srovnatelna se systémy ARToolKit [27],
AprilTag a ChromaTag [88]. Testy byly provedeny na 169 713 obrazcich realnych

scén. Detek¢ni systém je schopen pracovat s az 10% zakrytim markeru.

LFTag [100] je systém, ktery vytvoril Ben Wang v roce 2020. Hlavnim cilem bylo

reSeni jednoznacnosti pri detekci rotace a schopnost spolehlivé lokalizace i
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v obtiznych svételnych podminkach a velkém pozorovacim thlu. Tvar markeru se
sklada z cerného ramecku, ktery v sobé obsahuje ¢erné a svétle modré Ctverce na
bilém pozadi (Obrazek 4 (k)). V porovnani se systémy AprilTag 3 [98] a TopoTag
[99], LFTag umoZiiuje vygenerovani vétsi sady markerti. Sada miize kédovat az
100 bitd. Hlavnimi problémy markeru jsou nizka odolnost vii¢i ¢astecnému zakryti
a ohybani. Detekce je dostate¢né rychla pro béh v realném Case. Systém je zdarma

a ma otevreny zdrojovy kod [101].

(a) L-split marker (b) CCTag [84], (c) CH-Marker (d) ChromaTag
[83], 2016 2016 [87], 2017 [88], 2017

[

(h) Fractal
Markers [96],
2019

ENNNE
[ |

N EEN
| |
H EEE

(e) HArCo [89], (f) LiDaRTag [93], (g) STag [94],
2018 2019 2019

i) Krogius a _
lgo)lektlg [98], (j) TopoTag[99], (k) LFTag [100],
2019 2020 2020

Obrazek 4 Ptiklady 11 markert z obdobi 2016-2020 s jejich jménem (pokud je
k dispozici) a rokem jejich publikace

4.3.1 Shrnuti obdobi 2016-2020
Obdobi po roce 2016 se vyznacCuje zejména tim, Ze pri vyvoji systémi jiZ neni
zpravidla problémem nedostatek vypocetniho vykonu. Existujici dostupné nastroje

dovoluji snadno zpracovavat data pomoci grafickych karet, které dokazi diky silné
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paralelizaci zpracovat obrazky za zlomek €asu v porovnani s CPU. Stejné tak jiz i

mobilni zafizeni (smartphones) jsou dostate¢né vykonna a kompaktni.

4.4 Celkové shrnuti

Vétsina predstavenych markert je podobného typu jako dnes vSudypritomné QR
kody, jejichz cilem je uloZit ve scéné co nejvice (textovych) informaci, které jsou
snadno strojové citelné. Cilem této prace je navrh markeru, ktery je vhodny pro
aplikace rozsirené reality, které nevyzaduji umisténi vétSiho mnozstvi informaci ve
scéné. Pro takové aplikace je diileZité, aby marker byl dobi'e detekovatelny a bylo
moZné z néj zjistit informace o poloze, orientaci a velikosti, coZ jsou nezbytné
informace pro nahrazeni markeru virtualnim objektem. Pouze minorita
prozkoumanych systémii se zabyva podobnym feSenim. Jednd se naptiklad o
SIFTtag a SURFtag [59]. Tyto dva markery vSak trpi nejednoznacnosti rotace.
Pouze nékolik z predstavenych systémii podporuje detekci rotace - Fourier Tags
[53], BullsEye [81] a LFTag [100]. Nékteré markery jsou navrZeny s dlirazem na
schopnost dobré detekce v rozmazanych obrazech - BlurTags [72], CoP-Tag [73],
Mono-spectrum marker [77], systém od Prasada a kolektivu [82] a CCTag [84].

Dalsi charakteristickou vlastnosti vSech predstavenych systémii je vyZadovani
komplexnich tvarti, které je nutné tisknout pro zajiSténi presné funkcnosti
detek¢nich systémi. Jednoduchy marker pro detekci by nemusel byt pouze

tisknuty, ale jeho jednoduchost by mohla dovolovat i ru¢ni nakresleni.
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5 Proces navrhu designu markeru

Prvnim ze dvou primarnich cili prace je navrh vhodného markeru. Kapitola je
rozdélena do deseti podkapitol, ktera kazda popisuje pribéZiné vysledky
kontinudlniho vyvoje a myslenkovych pochodi, které vedly k navrhu findlniho
tvaru markeru, ktery ma dobré vysledky pri detekci a spliiuje vSechna tii

definovana kritéria.

Detekce napfi¢ jednotlivymi iteracemi testi navrh@i byly provadény pomoci
umeélych neuronovych siti, konkrétné s vyuzitim detek¢ni architektury YOLOv3 [6].
Dal8i prozkoumané moZnosti detekce navrzeného markeru jsou popsany a

diskutovany ddle v praci v kapitole 7 Zpiisoby detekce navrZzeného markeru.

5.1 Prvni iterace testu

Prvni testy byly provedeny s osmi rliznymi tvary markeru, které byly vybrany jako
vychozi bod pro dalsi testovani. Vybranymi tvary byly:

e vyplnény obdélnik,

e obrys obdélniku,

e vyplnény trojuhelnik,

e obrys trojuhelniku,

e hvézda tloustky 2,

e hvézda tloustky 1,

e hvézda tloustky 1 v obrysu obdélniku,

e symbol zavinace (@).

VSechny zminéné tvary nespliiuji kritéria definovana pro tvar markeru. Bylo vSak
nezbytné nutné provést podrobné testovani riiznych tvard, aby se ovérilo, které
z nich maji dobré vysledky pti detekci. Dalsi iterace testli vidy vyuZily informace

z predchozich iteraci pro navrh vhodnéjsich tvard.

Trénovaci sada prvni iterace testii se sklddala z 2 082 obrazki, valida¢ni sada
z 594 obrazkl a testovaci sada z 297 obrazki. Pro kazdy tvar byly provedeny dva

testy - prvni se tfemi epochami uceni a druhy s deviti epochami. Tabulka 3
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obsahuje vysledky z prvni iterace. Vice epoch vedlo k lepsim vysledkiim a zlepSeni

bylo srovnatelné napric¢ testovanymi tvary.

Tvar ,vyplnény obdélnik“ mél vysoky pocet faleSné pozitivnich detekci. Je to
pravdépodobné zplisobeno tim, Ze vredlnych scéndch se Casto nachazi

jednobarevné obdélnikové oblasti. Znamena to, Ze tento tvar neni vhodny, ackoliv

spliiuje néktera definovana kritéria.

Obrazek 5 Vyplnény Obrazek 6 Obrys obdélniku Obrazek 7 Vyplnény
obdélnik [autor] [autor] trojuhelnik [autor]

Obrazek 8 Obrys Obrazek 9 Hvézda tloustky 2 Obrazek 10 Hvézda
trojuhelniku [autor] [autor] tloustky 1 [autor]

Obrazek 11 Hvézda tloustky 1 Obrazek 12 Symbol zavinace
v obrysu obdélniku [autor] (@) [autor]
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Tabulka 3 Porovnani vysledkl osmi testovanych tvarti markeru v prvni iteraci test pro
devét ucicich epoch [autor]

Tvar markeru Prulr(r)l Srna FP FN Pr(;‘(l:;:nt PPV Senzitivita
VypInény obdélnik 0,665 15 16 5,4 % 0,949 0,946
Obrys obdélniku 0,666 12 16 5,4 % 0,959 0,946
Vypinény 0,701 8 8 27% 0,973 0,973
trojuhelnik
Obrys trojuhelniku 0,679 6 13 4,4 % 0,979 0,956
Hvézda tloustky 2 0,695 3 9 3,0 % 0,990 0,970
Hvézda tloustky 1 0,654 13 19 6,4 % 0,955 0,936
Hvezdadoustky 1| 0 | 99 | 21 | 7.19% 0,936 0,929
v obrysu obdélniku
¥ mbo;é‘]"””ace 0699 10 19 64% 0,965 0,936

5.2 Druha iterace testu — doplnény dva nové tvary

Druh4 iterace testii byla navrZena na zakladé vysledkii prvni iterace. K sou¢asnym
osmi tvarim byly pridany dva nové - ,hvézda ve vyplnéném obdélniku“ pro
tloustku ¢ary 1 a 2 (Obrazek 13 a Obrazek 14). Tyto tvary necti ptivodni myslenku
jednobarevného markeru, protoze nakresleni ¢ary do jiz vyplnéného obdélniku
vyZaduje druhou barvu. Jednalo se o mozny dal$i smér zkoumani, protoZe detekce
celistvé jednobarevné oblasti se ukazala jako nachylna k faleSné negativnim

detekcim a samotna hvézda také nedosdhla ocekavanych vysledki.

VSech osm predchozich variant bylo otestovano znovu, aby se potvrdily predchozi
dobré ¢i Spatné vysledky (Tabulka 4). Testovani probéhlo se stejnou datovou

sadou.

Obdélnikové tvary mély znovu Spatné vysledky a z dalSich testi byly vyrazeny.
Tvar ,hvézda tlouStky 1“ mél stale vysoky pocet faleSné pozitivnich detekci a
nizkou hodnotu IoU. Kvili tomu byl také vyloucen z dalSich testl. Dale ,hvézda
tloustky 1 v obrysu obdélniku“ byla komplikovanym tvarem, ktery mél navic také

konzistentné S$patné vysledky. ,Symbol zavinace (@)“ ma obvykle jednu
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z nejlepSich hodnot IoU, ale soucet jeho faleSné pozitivnich a faleSné negativnich

detekci je vysoky a pro sviij komplikovany tvar byl z dalSich testii také vyrazen.

Na druhé strané obé varianty tvaru ,hvézda ve vyplnéném obdélniku“ mély dobré
vysledky. Navic oba uZ spliuji dvé ze tii definovanych kritérii. Nespliiuji pouze
kritérium pro detekci thlu rotace v intervalu 0° az 360°. Je moZné ji detekovat
pouze v intervalu do 90° v pripadé Ctverce nebo vintervalu do 180° v pripadé

obdélniku.

Tabulka 4 Porovnani vysledki deseti testovanych tvarti markeru v druhé iteraci testt.
Pro kaZdou variantu je uveden nejlepsi vysledek bez ohledu na pocet epoch, ktery je bud’
3, 6 nebo 9. Mod¥e jsou oznaceny nové varianty. Cervené jsou oznadeny varianty, které
jsou pro dalsi iterace testli vytazeny. [autor]

Tvar markeru Prulr(r)l Srna FP FN Pr%(l:;:nt PPV Senzitivita
VypInény obdélnik 0,695 12 15 51 % 0,959 0,949
Obrys obdélniku 0,672 16 15 51 % 0,946 0,949
Vypinény 0,699 4 10 34% 0,986 0,966
trojuhelnik
Obrys trojuhelniku 0,708 4 12 4,0 % 0,986 0,960
Hvézda tloustky 2 0,725 2 5 1,7 % 0,993 0,983
Hvézda tloustky 2
ve vyplnéném 0,717 1 11 3,7% 0,997 0,963
obdélniku
Hvézda tloustky 1 0,635 6 25 8,4 % 0,978 0,916
Hvézdatloustky 1 coe 15 9 309 0,960 0,970
v obrysu obdélniku
Hvézda tloustky 1
ve vyplnéném 0,687 4 13 4,4 9% 0,986 0,956
obdélniku
Symb O;ég‘””ace 0,738 6 11 37% 0,979 0,963

5.3 Treti iterace testu — doplnény dva nové tvary

Z ptredchozi iterace postoupilo do dalsiho testovani pét tvari. Dalsi dva nové tvary
byly doplnény na zakladé poznatkii ziskanych v predchozi iteraci. Varianty

s hvézdou v obdélniku dosahly dobrych vysledki a jednodussi varianta kiizku byla
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pridana ve variantach ,kriZzek tloustky 2 v obdélniku“ (Obrazek 15) a ,kriZek

tloustky 1 v obdélniku“ (Obrazek 16).

Trénovaci sada byla rozsifena o 1 321 obrazkil na celkovych 3 403, valida¢ni sada
o 378 na celkovych 972 a testovaci sada o 189 na celkovych 486. Trénovani
probéhlo pro 21 ucicich epoch.

Obé varianty trojuhelnikového tvaru stdle dosahovaly horsich vysledkli neZ
obdélnikové tvary a z dalSich testli byly vytazeny. Tvar ,hvézda tloustky 2“ mél
sice vytrvale dobré vysledky, ale z dalSich testl byl také vyrazen, protoZe nespliiuje
7adné z definovanych kritérii. Nové tvary s kiizkem dosahly nejlepsich vysledkd,
jak informuje Tabulka 5.

Tabulka 5 Porovnani vysledki sedmi testovanych tvar markeru v treti iteraci testli pro

21 ucicich epoch. Modfe jsou oznafeny nové varianty. Cervené jsou oznaceny varianty,
které byly pro dalsi iteraci vylouceny. [autor]

Tvar markeru Primeérna FP FN Procent PPV Senzitivita
IoU FN
Vyplneény 0,735 2 16 33% 0,996 0,967
trojuhelnik
Obrys trojuhelniku 0,728 6 12 2,5% 0,988 0,975
Hvézda tloustky 2 0,758 6 7 1,4 % 0,988 0,986
Hvézda tloustky 2
ve vyplnéném 0,755 2 9 1,9 % 0,996 0,981
obdélniku
Hvézda tloustky 1
ve vyplnéném 0,764 7 11 2,3 % 0,985 0,977
obdélniku
Krizek tloustky 2 g 2ex 1 9 199 0,998 0,981
v obdélniku
Krizelkctloustky 1 | o0 | 3 [ 5 | 10% 0,994 0,990

v obdélniku

5.4 Ctvrta iterace testii — obrazky interiéru

VSechny tri predchozi iterace pouZzivaly datovou sadu, které se sklada z autorovych
fotografii, které byly porizeny pirevazné ve venkovnim prostiredi. Kviili tomu byla

vytvofena nova sada, ktera se sklada pouze z interiérovych obrazki, aby se ovéfrilo,
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zda navrZeny postup a dosavadni dobré vysledky nebyly ovlivnény podobou

datové sady (v oblasti umélych neuronovych siti tzv. bias).

Nova sada obsahuje 2 600 obrazki, které byly vyhledany na internetu pomoci
anglickych klicovych slov ,bedroom* (loZnice), ,kitchen“ (kuchyné), ,living room*“
(obyvaci pokoj), ,office (kancelar) a ,home office“. Sada je rozdélena do trénovaci,

valida¢ni a testovaci sady v poctech 1 820, 520 a 260 obrazkd.

Testy byly provedeny pro stejny pocet ucicich epoch, aby byly predchozi vysledky
alespoii ¢aste¢né porovnatelné. Vysledky novych testli prokazaly, Ze obrazky
interiéri, které Castéji obsahuji oblasti jednolitych barev, neovliviiuji schopnost a

presnost detekce (Tabulka 6).

Obrazek 13 Hvézda tloustky 2 ve Obrazek 14 Hvézda tloustky 1 ve
vyplnéném obdélniku [autor] vyplnéném obdélniku [autor]

Obrazek 15 KftiZzek tloustky 2 v obdélniku Obrazek 16 KiiZzek tloustky 1 v obdélniku
[autor] [autor]
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Tabulka 6 Porovnani vysledkl ¢tyt testovanych tvart markeru ve Ctvrté iteraci testli
s interiérovymi obrazky pro 21 ucicich epoch. Ztabulky je vidét, Ze vysledky jsou
srovnatelné s u¢enim s exteriérovymi obrazky (Tabulka 5). [autor]

Tvar markeru Prumeérna FP FN Procent PPV Senzitivita
IoU FN
Hvézda tloustky 2
ve vyplnéném 0,701 2 8 3,1% 0,992 0,969
obdélniku
Hvézda tloustky 1
ve vyplnéném 0,719 5 8 3,1% 0,981 0,969
obdélniku
e V- B N N T 1,000 0,973
v obdélniku
Krizek tioustky 1 44 5 5 19% 0,081 0,981

v obdélniku

5.5 Pata iterace testu — vice ruznych barev

VSechny predchozi testy byly realizovany s uméle generovanymi markery, které
vSechny vyuZzivaly stejnou barvu - zelenou pro vyplnéni a modrou pro pripadné
nakresleni hvézdy nebo kiiZku. PriibéZny experiment s kamerou naznacil, Ze
neuronova sit dokaZe detekovat i markery jiné barvy, nez ktera se vyskytla
v trénovaci sadé, avSak detailnéjsi testovani muselo byt provedeno pro potvrzeni

této domnénky.

Pro zrychleni postupu byly zvoleny pouze obé varianty krizku. Barvy byly
generovany nahodné v RGB barevném modelu, kde vSechny jeho barevné
komponenty byly v rozsahu od 200 do 255, aby bylo zaji$téno, Ze generované
barvy jsou dostate¢né saturované. Pro kazdy marker byly nahodné vybrany dvé
barevné komponenty RGB pro vyplnéni obdélniku a jedna pro nakresleni vnitfniho
kiizku. Vysledky na stejné datové sadé prokazaly, Ze pouZiti vice riiznych barev
v procesu trénovani nema vliv na vyslednou schopnost detekce (Tabulka 7).
Podobny test byl proveden i se sadou interiérovych obrazki a vysledky jsou také

srovnatelné (Tabulka 8).
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Tabulka 7 Vysledky trénovani s vice riiznymi barvami markeru s exteriérovymi obrazky
pro 21 ucicich epoch. Z tabulky je vidét, Ze vysledky jsou srovnatelné s u¢enim s dvéma
fixnimi barvami (Tabulka 5). [autor]

Primeérna Procent

Tvar markeru IoU FP FN FN PPV Senzitivita
Krizek tl?us,tky 2 0,764 g 1,7 % 0,990 0,984
v obdélniku
KrizZek tloustky 1 0,751 6 10 21% 0,988 0,979

v obdélniku

Tabulka 8 Vysledky trénovani s vice rliznymi barvami markeru s interiérovymi obrazky
pro 21 ucicich epoch. Z tabulky je vidét, Ze vysledky jsou srovnatelné s u¢enim s dvéma
fixnimi barvami (Tabulka 6). [autor]

Primeérna Procent

Tvar markeru IoU FP FN FN PPV Senzitivita
GGG Z | e | g a0 | BA% 0,992 0,946
v obdélniku
Krizek tloustky 1

0,
v obdélniku 0,729 6 3 1,2% 0,977 0,988

vrv

5.6 Sesta iterace testu — tvar ,, T-kfizek*

Po predchozich iteracich bylo zirejmé, Ze dvoubarevné markery jsou vhodnou
cestou pro navrhu markeru. Oba dvoubarevné tvary markery dosahovaly skoro
stejnych vysledkli a kiiZzek byl jako jednodussi tvar preferovan vici hvézdé.
Problém krizku (a také hvézdy) ale spocival v tom, Ze neni moZné detekovat uhel
rotace vintervalu 0° az 360°. Po rotaci o 90° jiz neni v piipadé ctverce mozné
poznat, jaka rotace probiha. V piipadé obdélniku je limit 180°. Kvili tomu byla
navrzena uprava, jejimz cilem je zajistit plnohodnotnou detekci rotace. Zakladem
je tvar kiiZku, jehoZ jedna ¢ast vedouci do jednoho ze ¢tyt rohli je vynechdna
(Obrazek 17) - odtud nazev , T-kriZek". Diky této zméné je jiz mozné mit kompletni

prehled o provedené rotaci v plném rozsahu 0° aZ 360°.

Trénink na stejné datové sadé a se stejnym poctem ucicich epoch ukazal, Ze novy
tvar ma srovnatelné vysledky jako plivodni tvar s plnym kiiZzkem. Pocty faleSné

pozitivnich a negativnich pripadii jsou podobné a hodnota IoU je pfiblizné o 4-5
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setin nizsi (Tabulka 9). , T-kiiZek" je zvolen findlnim tvarem markeru, protoZe ma
dobré vysledky a spliiuje vSechna tfi definovana kritéria:

e schopnost lokalizace markeru podle jeho stredu,

e detekce uhlu rotace v rozliSeni 360° relativné k pozorovateli z jeho tfi linii,

e a detekce celého markeru pro ziskani relativni velikosti zjeho vyplnéné

oblasti.

Tabulka 9 Vysledky trénovani pro ,T-kiiZek® tvar markeru s dvéma fixnimi barvami a
s interiérovymi obrazky pro 21 ucicich epoch. [autor]

Tvar markeru Primeérna FP FN Procent PPV Senzitivita
IoU FN
T-kriZek tloustky 2 0,689 6 10 3,9 % 0,997 0,962
T-krizek tloustky 1 0,664 5 13 5,0 % 0,980 0,950
3 > N:"Ej”
= N * > 7

Obrazek 17 ,T-ki'iZek tloustky 2“ [autor] Obrazek 18 ,T-kriZek tloustky 1 [autor]

5.7 Sedma iterace testu — vétsi obrazky

Vsechny predchozi iterace testli byly provadény na obrézcich, jejichZ $itka byla
300 pixell a vyska byla dopocitdna tak, aby doslo k zachovani poméru stran
obrazku. To je také diivod, pro¢ jsou markery v obrazcich tak velké. Sitka markeru
je ndhodné generovana v rozsahu od 5 do 60 pixel a vySka od 6 do 50 pixeld.
Uvedené rozsahy jsou stejné pro vsechny iterace testli, které byly dosud
provedeny. Vzhledem k faktu, Ze finalni tvar markeru byl jiZ stanoven, vstupni
obrazky jsou zvétSeny tak, Ze jejich Sitka je 416 pixelii a vyska je znovu dopocitdna

pro zachovani poméru stran obrazku. Stanovena Sifka presné odpovida velikosti,
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na kterou jsou obrazky upraveny pred vstupem do architektury neuronové sité
YOLOv3. Velikost generovanych markert je stile ve stejném rozsahu, a tudiZ jsou

mens$i vzhledem k velikosti obrazkd.

Trénink na stejnych datovych sadach (exteriér a interiér) umoznil porovnani
s predchozimi vysledky. Nové vysledky byly horsi, ale to bylo po zvétSeni obrazki
ocekavano (Tabulka 10 a Tabulka 11). Predpoklada se, Ze pridanim dalSich
obrazkii do datové sady spoletné se zvySenim poctu ucicich epoch povede ke
zlepSeni vysledki na jejich predchozi troven. Pro srovnani byl proveden i trénink
s predchozimi tvary a ukazalo se, Ze vSechny tvary vykazuji podobné zhorSeni

vysledki. Lze tedy usoudit, Ze tvar , T-kiiZek“ nema vliv na troven zhorseni.

Tabulka 10 Vysledky trénovani pro ,T-kiiZek“ tvar markeru s dvéma fixnimi barvami a
s interiérovymi obrazky se $itkou 416 pixeld. Trénovani probéhlo pro 26 epoch. [autor]

Tvar markeru Prumeérna FP FN Procent PPV Senzitivita
IoU FN
T-kriZek tloustky 2 0,602 2 34 13,1% 0,991 0,869
T-krizek tloustky 1 0,570 3 39 15,0 % 0,987 0,850

Tabulka 11 Vysledky trénovani pro ,T-kiiZek“ tvar markeru s dvéma fixnimi barvami a
s exteriérovymi obrazky se Sitkou 416 pixell. Trénovani probéhlo pro 26 epoch. [autor]

Tvar markeru Primeérna FP FN Procent PPV Senzitivita
IoU FN
T-kriZek tloustky 2 0,699 1 26 5,6 % 0,998 0,944
T-krizek tloustky 1 0,686 6 26 5,6 % 0,986 0,944

5.8 Osma iterace testu — vétsi datova sada

Osma iterace byla provedena s datovou sadou, ktera kombinuje vSechny predchozi
sady. Nova vétsi sada se skldda z 5075 trénovacich, 1449 valida¢nich a 721
testovacich obrazki. Celkem se jedna o 7 245 obrazki. Trénink probéhl s obrazky,

které jsou zmensSeny na 416 pixell v Sifce.

Testovani pro obé varianty tvaru , T-kiiZek“ prokazalo, Ze zvétSeni datové sady ma
pozitivni vliv na vysledky (Tabulka 12), které jsou porovnatelné s tréninkem

s obrazky o Sifce 300 pixeld. Obé varianty dosahly PPV nad 0,98. Pocet faleSné
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negativnich ptipadi byl kolem péti procent. Priimérné hodnoty IoU byly 0,721 a
0,746 pro obé varianty. Obrazky s interiérovymi scénami byly ru¢né zkontrolovany
a pomeér fale$né negativnich pripadii byl stejny jako ve zbytku sady.

Tabulka 12 Vysledky trénovani pro ,T-kiiZek” tvar markeru s dvéma fixnimi barvami na
kombinované datové sadé 7 248 obrazkd, jejichz sifka je 416 pixeld. [autor]

Tvar markeru Pocet Priumérna FP FN Procent PPV Senzitivita
epoch IoU FN
T-krizek 0
tloustky 2 37 0,721 7 41 5,7 % 0,988 0,943
T-kriZzek o
tlousthy 1 39 0,746 3 31 4,3 % 0,996 0,994

5.9 Devata iterace testu — nejvétsi datova sada

Posledni trénink s uméle generovanymi markery byl proveden na dale zvétSené
datové sadé. Celkovych 10 697 obrazkii bylo rozdéleno na 7 560 trénovacich,
2 058 validac¢nich a 1 079 testovacich. Testovani ukazalo, Ze dalSi zvétSovani sady

ma pozitivni vliv na vysledky (Tabulka 13).

Dale byl proveden i trénink s tvarem, jehoZ vnitini ¢ary mély nahodnou Sifku jedna
nebo dvé. Jedna se o pribliZeni realnéjsim situacim a je tedy dileZité, Ze vysledky

jsou srovnatelné s predchozimi.

Tabulka 13 Vysledky trénovani pro ,T-kiiZek“ tvar markeru s dvéma fixnimi barvami na
kombinované datové sadé 10 697 obrazkd, jejichZ $ifka je 416 pixeld. [autor]

Tvar markeru (l::(‘):sltl Prulr(r)l Srna FP FN Pr(;‘(l:;:nt PPV Senzitivita
tlTozlgzlige;kz e 0780 5 33 31% 0995 0,969
tlﬁllgggelkl 35 0743 10 62 58% 0,990 0,943

T-krizek
s ndhodnou 31 0,762 5 40 38% 0,995 0,963
tloustkou

Celkové vysledky jsou uspokojivé. PPV je ve vSech testech vysSi nebo rovna 0,99.

Fale$né pozitivni detekce se témér nevyskytuji, ale mnoZstvi faleSné negativnich
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detekci se zda byt obtiZzné dostat pod ctyfi procenta. Je to problém, ktery bude
nutné déle resit. Priimérnd IoU se pohybovala vrozsahu od 0,74 do 0,78, coz

znamena excelentni presnost detekci.

5.10 Desata iterace testu — markery v realnych scénach

Posledni testy byly provedeny s realnymi markery v realnych scénach. Celkem 18
markerti sloZenych zdeviti rliznych barev bylo ru¢né nakresleno. Dale bylo
nasnimano video kazdého nakresleného markeru. Pét videi bylo natoCeno ve
venkovnim prostredi a 13 v interiéru. Venkovni videa byla natoc¢ena za béZnych
svételnych podminek obycejného letniho dne kolem 11. hodiny dopoledne. Pocasi
bylo jasné s drobnym oparem, takze slune¢ni svétlo nebylo pfimé. VSechna videa
byla natofena na béZny mobilni telefon (Honor 9) v rozliSeni 1280 x 720 pixeli
s 30 snimKky za sekundu. Z natoc¢enych videi bylo celkem ziskano 550 obrazki - byl
vybran kaZzdy desaty snimek znatoCenych videi. Snimky neobsahujici Zadny

marker byly vytfazeny a kazdy z 550 obrazki tedy obsahoval pravé jeden marker.

Provedeni testu sredlnymi markery, které jsou ziskdny zvidei, bylo dileZité,
protoZe se jedna o bézny scénar, ve kterém se detekce markeru oCekava. Priblizné
polovina obrazkl byla mirné rozmazana vlivem rychlejsiho pohybu kamery, ktery
byl zamérny pro simulaci této situace. Malé mnoZstvi obrazkli mélo velké
rozmazani, jehoz délka byla priblizné polovina rozméru markeru. Jednalo se tedy o
narocné podminky, které se vSak v redlnych situacich mohou ¢asto vyskytovat, a
proto je bylo nutné otestovat. Pro tvar , T-krizku“ se projevila jedna z jeho dal$ich
moZznych vyhod v situacich s rozmazanym obrazem. Tvar obsahuje dvé ¢ary, které
se protinaji v uhlu blizkém 90°, coZ znamen3, Ze pfi rozmazani v libovolném sméru

je jedna z Car stale dostatec¢né ostra, jak ilustruje Obrazek 22.

Bounding boxy pro vSech 550 markert byly ru¢né vyznaceny. Pfi procesu tagovani
byla vyuzita metodologie, kterou navrhli Papadopoulos a kolektiv [102]. Metoda
spociva v tom, Ze se klikanim oznaci ¢asti objektu, které jsou nejvice nahofte, dole,
vpravo a vlevo. V pfipadné obdélnikového markeru se jedna o jeho rohy, jak
ilustruje Obrazek 19. Autori metodologie uvadéji, Ze tato metoda ma byt rychlejsi

neZ pretahovani pripravenych linii kolem tagovaného objektu.
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Sada 550 obrazkii byla rozdélena na 385 trénovacich, 110 valida¢nich a 55
testovacich obrazkl. Proces trénovani byl spustén pro 50 wucicich epoch
s nejlepsimi vysledky kolem 40. epochy. Podrobny popis a interpretace vysledki se
nachazi v nasledujici kapitole 6, ktera shrnuje vysledky navrhu a prvniho cile

disertacni prace.

Obrazek 19 Ilustrace procesu tagovani (a) vlevo tfi ¢ervené te¢ky umistény pro oznaceni
horniho, levého a pravého rohu (b) vpravo jsou po umisténi dolniho bodu vsechny body
nahrazeny ohranic¢ujicim boxem. [autor]
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6 Shrnuti vysledku navrhu designu markeru

Uvedené testy predstavily, Ze je mozné navrhnout marker, ktery spliuje
definovana kritéria a ma vhodné vlastnosti pro kvalitni detekci. NavrZeny marker
»1-kfizek” umoZziiuje spolehlivou detekci vrozmazaném obrazu a zaroven i
moZznost detekce orientace. Kombinace zminénych vlastnosti se v existujicich
Celkové shrnuti). Dale je navrZeny marker vyuZitelny pro detekci pozice a
velikosti. Diky svému navrhu a pouzité architekture neuronové sité je marker

moZné nejen tisknout, ale také pouze kreslit rukou.

Uspésnost detekci desaté iterace s redlnymi markery ukazala, %e zvoleny finalnf
marker ,T-krizek predstavuje spravny smér. Probéhlo také vyhodnoceni
s riznymi pravdépodobnostnimi prahy, které urcuji, jaké vystupni bounding boxy
budou povazovany za validni a jaké budou zamitnuty (vice informaci v kapitole 3.4
Parametry neuronové sité). Vychozi hodnotou je 0,3 a nejlepsich vysledkd bylo

dosaZeno s hodnotou 0,25 (Tabulka 14).
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Obrazek 20 ROC ktivka pro rizné pravdépodobnostni prahy detekce v rozsahu od 0,05
do 0,7 [autor]
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Tabulka 14 Vysledky trénovani pro ,T-kiiZek“ tvar markeru s dvéma fixnimi barvami na
kombinované datové sadé 10 697 obrazkd, jejichZ $ifka je 416 pixeld. [autor]

prah  PYUMérna L, g, gy Procent oy genzitivita
IoU FN
0,05 0710 54 127 1 1,8% 0,298 0,982
0,10 0710 54 25 1 1,8% 0,684 0,982
0,15 0,707 54 10 1 1,8% 0,844 0,982
0,20 0692 53 3 2 36% 0,946 0,964
0,25 0,685 52 1 3 55% 0,981 0,945
0,30 0673 51 1 4 73% 0,981 0,927
0,35 0659 50 1 5  91% 0,980 0,909
0,40 0628 48 0 7 12,7% 1,000 0,873
0,45 0,600 46 0 9  164% 1,000 0,836
0,50 0524 40 0 15  273% 1,000 0,727
0,55 0501 38 0 17 309% 1,000 0,691
0,60 0416 32 0 23 418% 1,000 0,582
0,65 0332 26 0 29 527% 1,000 0,473
0,70 0280 22 0 33  60,0% 1,000 0,400

Pfi pouziti vhodného prahu detekce jsou témér eliminovany faleSné pozitivni
detekce. Pocet faleSné negativnich detekci se dari drzet na nizkych hodnotach
kolem 5 %, zatimco i pocCet faleSné pozitivnich detekci je stale nizky. Hodnota IoU

se bliZi hodnoté 0,7, takZe presnost detekce je velmi dobra.

6.1 Vyhody a nevyhody

Hlavni prednosti systému je marker (,T-kifizek“), ktery je navrZen takovym
zplisobem, aby z néj bylo moZné detekovat pozici, orientaci a velikost, zatimco

miiZe byt zaroveii vyrazné rozmazany vlivem pohybu snimané kamery.

Test provedeny sredlnymi markery prokazal, Ze navrzeny systém je schopen
spolehlivé pracovat jak ve vnitinim, tak ve venkovnim prostredi, a detekovany
marker miZe byt i nakreslen rucné. Vysledky dale ukazaly, Ze detekce je presna a

s minimalnim poctem faleSné pozitivnich i faleSné negativnich piipad.
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Nevyhodou systému je v soucasné dobé pomalejsi detekce neuronovou siti.
Priimérna doba zpracovani jednoho obrazku je 44 milisekund na grafické karté
NVIDIA GTX 1060. Ackoliv se stale jedna o detekci vrealném case, tak je nutné

podotknout, Ze mnohé jiné systémy poskytuji rychlejsi schopnost detekce.

Druhou nevyhodou je neschopnost systému pracovat s castetnym zakrytim
markeru. Zadna z navrZenych datovych sad nesimulovala zakryti markeru, a tedy
ani vysledna natrénovana neuronova sit neumi se zakrytim pracovat. Je
pirepokladano, Ze popsany problém miiZe eliminovan navrhem datové sady, ktera

obsahuje i markery, které jsou ¢astecné zakryté.

6.2 Priklady detekci

Obrazek 21 Priklady detekovanych markerd, které byly ru¢né nakresleny a umistény
v redlnych scénach - horni dva obrazky jsou v interiéru, dolni dva v exteriéru. [autor]

Obrazek 22 Ptiklad detekce markeru v obrazku se stfednim rozmazanim zpisobenym
prudkym pohybem kamery. Obrazek dobfte ilustruje vyhodu tvaru , T-ki{Zek” - jedna ¢ara
je stile témér ostra. [autor]
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Obrazek 23 Priklady vSech ctyr falesné negativnich pripadl pfi pouZiti hodnoty 0,3 jako
pravdépodobnostntho prahu detekce. Pfi pouZiti prahu o hodnoté 0,2 jsou markery
v hornich dvou obrazcich korektné detekovany. [autor]

Obrazek 24 Priklad jediné fale$né pozitivni detekce pri pouZiti hodnoty 0,3 jako
pravdépodobnostniho prahu detekce. Cast koberce v pravé horni ¢asti obrazku je mylng
detekovana jako marker. [autor]
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7 Zpusoby detekce navrzeného markeru

Detekce objektli je jednou zhlavnich oblasti poéitatového vidéni. Clovék je
v obrazu schopen témér instantné rozeznat ohromné mnoZstvi riiznych objekti
v rliznych situacich. Pro pocitac je to ale obtiZny problém, protoZe i objekty stejné
kategorie se mohou od sebe velmi liSit (lidé, zvirata, budovy atp.). V minulosti bylo
riznymi autory vytvoreno mnoho algoritmii a systémi fesicich problém detekce a

kategorizace objektli v obrazu. Mezi stars$i metody patii naptiklad ,Haar features

[103], SIFT! [15], HOG2 [104] a DPM3 [105].

V poslednich dvou dekadach se v pocitatovém vidéni zacaly Siroce uplatiiovat také
umélé neuronové sité. Prvni principy vypoctovych modeli zaloZenych na
neuronovych siti byly popsany jiZ v 60. letech minulého stoleti. Pravdépodobnym
zlomovym bodem se stala prace Rumelharta a kolektivu [106], ktefi predstavili
rychly zplisob vypoctu tzv. zpétné propagace, ktery je dodnes zakladni technikou
procesu uceni umélych neuronovych siti. Mezi nejznaméjSi metody vyuZzivajici
neuronové sité pro detekci a kategorizaci objektli v obrazu patii R-CNN# [107]-

[109], YOLOS [6], [110], [111] a SSD6 [112].

Kapitola nejprve popisuje vyuziti neuronovych siti pro tvorbu detektoru. Dale jsou
pak popsany vlastni algoritmy pro detekce markeru v obrazu. Tyto algoritmy

vyuzivaji programovatelné shadery grafickych karet.

7.1 Vyuziti umélych neuronovych siti

Pro navrh designu markeru byla vyuZzita architektura neuronové sité YOLOv3 [6].
Tato architektura je zaloZena zejména na tzv. konvoluc¢nich vrstvach, u kterych se

obecné ukazuje, Ze pracuji dobfe s obrazovymi daty.

Vstupem pro uceni jsou celé obrazky a textovy soubor, kde kazdy radek

reprezentuje jeden obrazek s jeho bounding boxy a kategoriemi objekti, které se

LSIFT z anglického ,,Scale-Invariant Features”

2 HOG z anglického ,Histograms of Oriented Gradients”

3 DPM z anglického , Deformable Parts Models*

4 R-CNN z anglického ,Regions with Convolutional Neural Network features*
5YOLO z anglického ,,You Only Look Once*

6 SSD z anglického ,Single Shot Detector”
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v definovanych bounding boxech nachazi. Na vystupu neuronové sité je seznam
bounding boxti, kde kaZdy z nich obsahuje souradnice v obrazku, kategorii objektu

a pravdépodobnost s jakou je detekovany objekt klasifikovan.

7.1.1 Parametry sité, rychlost a pamét'ova naro¢nost

Vzhledem kvypocetni a pamétové narocCnosti trénovani byla zvolena vychozi
velikost obrazku 416 x 416 pixelli. Vyslednd neuronova sit ma 62 miliont
parametrl. Jeji trénovani pro 2331 obrazkii trénovaci sady a 333 obrazki

valida¢ni sady trvalo 36 minut na grafické karté NVIDIA GeForce RTX 2080.

Pro redlné pouZiti je vSak diileZitd ¢asovd a pamétova narocnost pfi provozu.
Popsana sit dokaZe zpracovat jeden obrazek v daném rozliSeni 416 x 416 pixelii za
44 milisekund na grafické karté NVIDIA GeForce GTX 1060. To umoZiiuje
zpracovani zhruba 23 snimkl za sekundu (FPS). Pripadné vétSi obrazek je

zmenS$en na pozadovanou velikost.

Z hlediska pamétové narocnosti vyzaduje spuSténi programu a nahrani sité 2 GB
standardni opera¢ni paméti a 490 MB paméti grafické karty. UloZena neuronova

sit na disku zabira 330 MB.

7.1.2 Priklady detekci

Podkapitola prezentuje nékolik skupin ptikladovych detekci. Prvni skupina jsou
detekce rucné kreslenych markerti v interiéru, dale nasleduje skupina rucné
kreslenych markert snimanych pod umélym osvétlenim. Tieti je skupina tiSténych
markerdi snimanych v interiéru a nasledné v exteriéru. Pata (posledni) skupina

jsou vybrané markery snimané se specialnimi okolnostmi.

morer 2204 morker, 93.70%

v

Obrazek 25 Priklady detekci neuronovou siti pro ru¢né kreslené markery snimané
v interiéru [autor]
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imarker, 96.957%) '

1

Obrazek 26 Priklady detekci neuronovou siti pro ru¢né kreslené markery snimané
v interiéru za umeélého osvétleni [autor]

imarker, 95.20%)

LA

Obrazek 27 Priklady detekci neuronovou siti pro tisténé markery snimané v interiéru
[autor]

Obrazek 28 Priklady detekci neuronovou siti pro tisténé markery snimané v exteriéru
[autor]

morker, 47.54%

Obrazek 29 Priklady detekci neuronovou siti. Vlevo ru¢né kresleny marker snimany
v interiéru, jehoZ barva je tmavé modra, avsak pod pfimym slune¢nim svétlem je témér
¢erna. Vpravo tiStény marker, ktery je na magnetickou tabuli pfichycen magnetem. [autor]
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7.2 Algoritmus rozdéleni obrazu na éasti

Zpracovani celého obrazu najednou je zpravidla vypocetné narocné. Princip
prviniho zkoumaného algoritmu tedy spociva v rozdéleni vstupniho obrazu na
¢asti, aby doSlo ke zrychleni zpracovani. Cely algoritmus je rozdélen na dva

prichody renderovaci pipeline.

Kapitola nejprve uvadi popis algoritmu. Dale je uveden rozbor ¢asové komplexity,

a nasledné konkrétni namérené ¢asy rychlosti detekce algoritmu.

7.2.1 Princip algoritmu

V prvnim priichodu je vstupni obraz ve fragment shaderu rozdélen na ¢tvercové
oblasti o 16 pixelech (4 x 4).V kaZdé oblasti je zjiStén pocet pixeli s cilovou barvou
a tato hodnota je spoletné se souradnicemi levého horniho pixelu skupiny zapsana
do kazdého pixelu skupiny. Pfi uvazovani RGB barevného modelu na vystupu je
jako cervena slozka pixelu vloZen zjiStény pocet, jako zelena slozka je vloZena
soufadnice X a jako modra slozka je vloZena souradnice Y. Postup ilustruje

nasledujici Obrazek 30.

Y\X 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
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Obrazek 30 Ilustrace prvniho priichodu grafickou pipeline pti detekci zeleného markeru
v ramci algoritmu rozdé€leni obrazu na ¢asti. Pro lepsi Citelnost jsou na vystupu vyplnény
pouze hodnoty prvniho pixelu ve skupin€, ac¢koliv redln€ jsou tyto hodnoty vyplnény do
vSech pixeld skupiny. [autor]
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Jsou dva dlivody, proc je stejna informace zapsana do 16 pixelii zaroven. Prvnim je
povaha paralelniho zpracovani, kdy neni moZné kontrolovat poradi zpracovani
jednotlivych pixell fragmentovym programem. Druhym déivodem je odlisné
chovani napri¢ zarizenimi pfi zmenSovani vystupniho obrazu, protoZe vystupni
textura ma ctvrtinové rozméry vobou dimenzich a rlzna zatizeni vzorkuji
obrazové body z riiznych pozic na vystup. Pfi testovani nebyl prokazan zZadny vliv

na vykon a vyhodou je jednotné chovani napfi¢ vSemi zatizenimi.

Po dokonceni prvniho priichodu grafickou pipeline okamZité navazuje priichod
druhy. Zde je vstupem vystup prvniho prlichodu, jehoZ rozliSeni je navic sniZeno
na jednu Sestnactinu - 4 pixely viadku a 4 pixely ve sloupci, jak vySe ilustruje
Obrazek 30. Proces je podobny jako u prvniho priichodu, lisi se zptisobem vypoctu
vyslednych hodnot pro zapsani do pixelu. Funguje ve skupinach po deviti pixelech

(3 x 3), jak znazornuje nasledujici Obrazek 31.

3 4 5
YW|[r g bl|lr g bilr g b POCET X Y
9(4 12 36| 5 16 36|1 20 36 36 540 1424
10|7 12 40|15 16 40|0 20 40 15,0 39,6
11|0 12 44| 3 16 44|2 20 44

Obrazek 31 Ilustrace druhého priichodu grafickou pipeline v ramci algoritmu rozdéleni
obrazu na ¢asti. Leva Cast reprezentuje vstup pro ilustrovanou skupinu pixeld. Prava ¢ast
reprezentuje vypocitany vystup. [autor]

Ze skupin, které obsahuji alesponl dva zajmové pixely (v ilustraci zelené pixely), se
vypocita vaZeny aritmeticky priimér na zakladé poctu nalezenych zajmovych
pixelt a jejich souradnic. Pro predchozi obrazek (Obrazek 30) jsou vysledné
souradnice X = 15,0 a Y = 39,6 pro 36 zajmovych pixeli (v pravé horni skupiné je
pouze jeden, takZe je skupina ignorovana). Tyto hodnoty se zapisuji do vSech deviti
pozic zpracovavané skupiny ze stejnych diivodl, jaké byly popsany vySe pfri

vysvétleni prvniho priichodu.

Béhem zpracovani je rozliSeni obrazku zmenSeno béhem obou prichodl a

vysledna textura je tedy celkem 144krat mensi. Hlavnim divodem pro co nejvyssi
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redukci rozliSeni, a tedy celkového poctu pixeld, je posledni krok, kdy je nutné data
prenést zpét z paméti grafické karty. Testovani ukazalo, Ze tato operace kopirovani
trva priblizné 90 % celkového ¢asu zpracovani a €as se zvySuje s mnoZstvim pixelq,
které je nutné prenést do jiné paméti. Po prekopirovani dat jiz dojde pouze
k finalnimu nalezeni oblasti s nejvice zajmovymi pixely a odpovidajici souradnice

jsou souradnice stifedu markeru.

7.2.2 Casova komplexita

Casova komplexita z hlediska po¢tu operaci provadénych ve fragment shaderech
obou priichodli renderovaci pipeline je konstantni. V obou priichodech je proveden
vZdy stejny pocet operaci bez ohledu na to, jak velky je vstupni obrazek. Jedna se
vSak o paralelni algoritmus a je tedy nutné zapocitat také jeho cenu, ktera
vyjadiuje poclet potfebnych vypocetnich jader. Aby tedy bylo mozZné spustit
vSechny vypocty pro vSechny skupiny zaroven, tak je vyZadovan takovy pocet
vypocetnich jader, jaky je pocet skupin. V prvnim kroku je pocet roven poctu pixel
obrazku. V druhém kroku je pocet 16krat menSi. V obou pripadech se jedna o
linearni cenu. Casova komplexita algoritmu je tedy O(n). Aviak nakonec je nutné
jesté zpracovat informace v programu na CPU, aby byl ziskan vysledek. I tato ¢ast

ma ¢asovou komplexitu O (n).

7.2.3 Rychlost detekce

Byla vytvorena referen¢ni implementace a algoritmus byl priibéZné testovan
z hlediska rychlosti detekce. Na zavér bylo provedeno podrobné méreni, které je
rozdéleno na dvé casti. Pfesné méreni s vyuzitim WebGL rozSiteni (vice v 3.2
Méfeni ¢asu zpracovani algoritm@ na GPU) bylo aplikovdano na desktopu. Méné
presné méreni pak bylo pouzito jak pro desktop, tak i pro mobilni zafrizeni.
Testovani bylo provedeno na ¢tyfech riiznych zatizenich:

e Notebook s grafickym ¢ipem Intel UHD 630, Windows 10

e Notebook s grafickym ¢ipem NVIDIA GeForce GTX 1060, Windows 10

e Mobilni telefon Honor 9 s ¢ipem Kirin 960 a GPU Mali-G71 MP8, Android 7

e Mobilni telefon Nokia 8.3 5G s ¢ipem Snapdragon 765G a GPU Adreno 620,

Android 12
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Tabulka 15 Namérené ¢asy béhu renderovaci smycky jednotlivych ¢asti detekce markeru
pfti pouZziti algoritmu rozdéleni obrazu na ¢asti a rozliSeni obrazu 1280 x 720 pixelt. [113]

Zarizeni 1. krok 2.krok Celkem
Intel UHD 630 0,61 ms 0,11 ms 0,72 ms
NVIDIA GTX 1060 0,20 ms 0,04 ms 0,24 ms

Jak bylo vysvétleno v metodologii méreni, presné méreni neni dostupné pro
mobilni zafizeni. Je tedy provedeno alternativni porovnani, kde rozhodujici ¢as je
dokonceni ¢teni spocitané informace z GPU. Je nutné zdiiraznit, Ze Casy nejsou
porovnatelné s mérenim piimo na GPU. AvSak poskytuji alternativni moZnost

porovnat desktopova zarizeni s mobilnimi na stejné metrice.

Tabulka 16 Namérené CPU casy béhu jednotlivych ¢asti detekce markeru pfi pouziti
algoritmu rozdéleni obrazu na ¢asti a rozliSeni obrazu 1280 x 720 pixeld. [autor]

Zarizeni 1. krok 2. krok Cteni Celkem
Intel UHD 630 0,17 ms 0,09 ms 5,02 ms 5,28 ms
NVIDIA GTX 1060 0,08 ms 0,02 ms 3,50 ms 3,65 ms
Honor 9 0,59 ms 0,50 ms 4,22 ms 5,31 ms
Nokia 8.3 5G 0,58 ms 0,45 ms 5,39 ms 6,42 ms

Z tabulky je mozné vidét, Ze nutnost precteni vysledku z GPU je znacnou
nevyhodou algoritmu. Jediny zptisob, jak ¢teni zrychlit, by bylo sniZit mnoZstvi dat,
ktera jsou kopirovana z grafické karty, pripadné ho uplné eliminovat. Zaroveri vSak
sniZeni mnoZstvi dat sniZuje celkové rozliSeni algoritmu pro nalezeni markeru.

Bylo tedy nutné najit kompromis mezi obéma protichtidnymi poZadavky.

VySe uvedena tabulka (Tabulka 16) obsahuje méreni pro stav, ktery byl zvolen jako
idedlni, kdy je detekce markerli stile spolehlivd a rychlost detekce je stale
prijatelna. Vstupni rozliSeni obrazu kamery bylo pro testovani nastaveno na
1280 x 720 pixelti a algoritmus zmensi obraz nejprve ctyrikrat a poté trikrat
v kazdém zrozmérl. Vysledkem je obraz o rozméru 107 x 60 pixelti obsahujici

celkem 6 420 pixeld, které je nutné nacist z paméti GPU.
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7.3 Algoritmus skenovani radku a sloupcu

Podkapitola také nejprve uvadi popis algoritmu a nasledné predstavuje dilci
vylepSeni ¢asti algoritmu zjistovani zajmovych pixeld. Popis je ndasledovan
porovnanim s piedchozim algoritmem, zejména s dlirazem na vyhody druhého
reSeni. Nasledné je uveden rozbor ¢asové komplexity, na ktery navazuji konkrétni
namérené Casy vykonu algoritmu a rychlosti detekce. Nakonec je uvedeno nékolik

ukazkovych detekci.

7.3.1 Princip algoritmu

Algoritmus skenovani radkil a sloupcti se také sklada ze dvou priichodt grafickou
pipeline (Obrazek 32). V prvnim kroku se pro kazdy radek a kazdy sloupec zjisti
pocet vybranych pixeld. Pixely obrazku jsou vybirdny podle podobnosti jejich
odstinu s predem definovanym odstinem znacky, ktera je hledana. Pocet zjiSténych

pixell v kaZdém Fadku a sloupci vytvari vystup prvniho kroku.

1. krok — pocet

vybranych pixel(

o4

—33333 33 ‘f
HEREREE

2. krok — vazeny

2221210

\ Y )] €— aritmeticky pramér

u

Obrazek 32 Ilustrace algoritmu skenovani radka a sloupcii [autor]

poctl

Vramci druhého priichodu jsou na vstupu dvé jednorozmérna pole poctl
zajmovych pixeld vybranych ve vSech Fadcich a sloupcich. VSechny hodnoty téchto
poli se zvlast vyuZiji kvypoltu vaZeného aritmetického prliméru. Souradnice

daného sloupce nebo tadku je vaZena poctem vybranych zajmovych pixeld.
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Vystupem druhého kroku jsou pouze dva pixely, z nichZ kazdy obsahuje ve svych
ctyrech slozkach RGBA nasledujici informace pro danou osu (X nebo Y):
e soufadnice markeru jako slozka R,
e sloZka G jako souclet vyuzity pri vypoctu vaZeného aritmetického primeéru
jako délenec,
e sloZka B jako vaha vSech zajmovych pixelii vyuZita jako délitel pii vypoctu
vazeného primeéru,

e apocetvsech zajmovych pixell jako slozka A.

7.3.2 Specificka vylepseni algoritmu

Pfi zpracovani obrazu byla testovana a aplikovana cela fada dal$ich vylepSeni
s cilem zkvalitnéni vysledku. Pro tento ucel byla vytvorena specialni datova sada
presné vhodna pro dané testovani. Datova sada pouzita pro finalni porovnani,
které je v této praci popsana, neni pro takové porovnani vhodna a doslo tedy pouze

k prevzeti predchozich vysledkii z [114].

7.3.2.1 Uprava prace s odstinem a ostatnimi slozkami HSV modelu

Jak bylo vysvétleno vySe, princip algoritmu tkvi ve vypoltu vazeného
aritmetického priiméru souradnic zajmovych pixeld a jejich poctu. Nejedna se o
prosty pocet pixeli daného odstinu, ale zapocitavaji se také pixely s blizkym
okolim. Referen¢ni implementace vyuZiva toleranci 20 stupnii obéma sméry pri
predpokladu rozsahu odstinu 0° az 360°. AvSak namisto prostého poctu zajmovych
pixell se ukazalo byt lepsi udélovat pixeliim vahu podle toho, jak se jejich odstin
liSi od cilového. Pokud je tedy odstin pixelu ve spravném rozsahu, jeho vaha se

spocita nasledujicim nelinearnim vypoctem:

tolerance — abs(cilovy odstin — aktualni odstin)

vaha soutradnice pixelu =
tolerance
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float hueWeight (float targetHue, float currentHue) {

float diff = abs(targetHue - currentHue);

float ratio = (hueThreshold - diff) / hueThreshold;
float weight = pow(ratio, 0.5);

return weight; // in range <0;1>

}

Ukazka kddu 1 Referen¢ni implementace vazeni odstinu barvy v GLSL (OpenGL Shading
Language) fragment shaderu [autor]

VylepSena byla také prace s ostatnimi slozkami HSV barevného modelu - slozky S
(saturace, anglicky ,saturation) a V (intenzita, anglicky ,value“). Probéhl
experiment s moznosti dynamického zjistovani danych hodnot podobné jako pro
hodnotu odstinu. AvSak jiz v predbéZném testovani se ukazalo, Ze s hodnotami
nelze pracovat timto zplisobem, protoZe detekce je pak velmi chybova, nestabilni a
aZ nepouzitelnd. Dlivodem jsou pravdépodobné zmény v prostiedi, které se pri
snimani neustale déji. Kamery se snaZi tyto zmény kompenzovat a upravovat
vystupni obraz tak, aby byl stale barevné stabilni. To vSak ale znamenag, Ze hodnoty
saturace a intenzity jsou kolisavé i v ramci jednoho snimani. Namisto dynamické
hodnoty tedy bylo provedeno testovani za ucelem ziskani vhodné hodnoty hranice,
ktera se pro obé hodnoty ukazala byt kolem 0,3 (pfi predpokladu rozsahu obou
hodnot od 0 do 1). Vysledky popisuje nasledujici Tabulka 17.

Tabulka 17 Tabulka obsahuje vysledky testovani riiznych prahovych hodnot saturace a
intenzity barevného modelu HSV. Vysledky ukazuji, Ze prah kolem 0,3 poskytuje nejlepsi
detekci. [114]

Prah pro hodnoty Priimérna Median
saturace a PPV vzdalenost od vzdalenostiod FP FN
intenzity stiredu stiredu
0,20 48,6 % 4,08 px 1,65 px 72 0
0,25 56,4 % 3,83 px 1,76 px 61 0
0,30 56,4 % 4,11 px 1,81 px 60 1
0,35 56,4 % 5,37 px 2,16 px 59 2
0,40 52,1 % 5,99 px 2,64 px 58 9
0,45 46,4 % 5,72 px 2,43 px 55 20
0,50 51,4 % 5,87 px 3,33 px 30 38
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7.3.2.2 Operace dilatace a eroze obrazu

NavrZeny algoritmus neimplementuje operace dilatace a eroze plné, ale jejich
princip je vyuZit pfi vypoctu vahy pixelu. Jak bylo popsano vySe, vaha souradnice
pixelu se vypocita jako rozdil jeho odstinu od cilového odstinu. Vstupni obraz vSak
obvykle obsahuje mnoho chyb, jako jsou malé otvory uvniti oblasti markeru a malé
oblasti ,,spravné“ zbarvenych pixeldi, které nejsou soucasti markeru. Tyto operace
se provadéji za ucelem vyhlazeni pripadnych dér v markeru a penalizaci
jednotlivych pixeli podobného odstinu. Aby byl uSetfen vypocetni Cas, operace
nejsou provadény samostatné, ale jsou slouceny s prvnim krokem algoritmu. Obé

operace jsou otestovany samostatné a je provedeno i kombinované testovani.

Operace dilatace

Je-li vaha pixelu nenulovj, tak se operace dilatace neprovadi. Pokud je vaha pixelu
nulovj, tak algoritmus zjisti vdhu vSech osmi okolnich pixelli a primérnou vahu
nenulovych hodnot pouZzije jako vystup zpracovavaného pixelu. Druhda varianta

pracuje na vystupu s funkci maxima namisto priméru.

weight; if weight # 0

. _ 8w
weight —%k_l K ; 1f weight ==
Zk:Wk;tO 1

Operace eroze

Operace eroze se provadi pouze pokud je vaha odstinu zpracovavaného pixelu
nenulova. Princip spociva v tom, Ze pokud okolni pixely nemaji dostate¢nou vahu
z hlediska odstinu, vaha zpracovavaného pixelu je vynulovana. Byly provedeny dvé
varianty testli. Prvni pouZiva pouze pocet sousednich pixell, které maji odstin
vrozsahu tolerance odstinu. Tato varianta neméla tak dobry ucinek jako druha
varianta, kterd pracuje svaZenim odstinu sousednich pixeld. Davodem je
pravdépodobné fakt, Ze polet zahrne i pixely, jejichZ odstin je méné podobny
cilovému odstinu, zatimco pouZziti vaZeni zajisti, Ze jsou zahrnuty pouze pixely,

které maji sousedni pixely shodnéjsi s cilovym odstinem.
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0; if weight ==
8
W
0; if weight # 0 and %
weight = < Zk:wk:to 1
Zﬁ:wk:to 1

< X

> X

weight;if weight # 0 and

Ukazka kdédu 2 obsahuje ukazku referenc¢ni implementace popsanych operaci.

Implementace je provedena v GLSL syntaxi v ramci fragment shaderu.

float weight = getPixelWeight (texCoords);
// do dilatation operation
if (weight == 0.0) {
float weights[8];
readNeighborPixels (texCoords, weights);
float sum = 0.0;
float count = 0.0;
for (int 1 = 0; 1 < 8; 1i++) {

if (weights[i] != 0.0) {
sum += weights[i];
count++;
}
}
weight = count == 0.0 2?2 0.0 : sum / count;

}
// do erosion operation
if (weight != 0.0) {
float weights[8];
readNeighborPixels (texCoords, weights);
float sum = 0.0;
for (int i = 0; 1 < 8; i++) sum += weights[i];
if (sum < 6.5) weight = 0.0;
}

sum += weight;

Ukazka kddu 2 Referen¢ni implementace operaci dilatace a eroze p¥i zpracovani jednoho
pixelu vdaném radku nebo sloupci (GLSL fragment shader). Referen¢ni implementace
vyuZiva prah 6,5 pro zamitnuti nebo potvrzeni vahy pixelu v ptipadé eroze. [autor]

Vysledky

Nasledujici tri tabulky (Tabulka 18, Tabulka 19, Tabulka 20) obsahuji postupné
namérené vysledky kvality detekce vSech popsanych variant implementace

operaci dilatace a eroze.
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Tabulka 18 Tabulka obsahuje vysledky testovani operace dilatace. Obé verze vystupi
(priimér, maximum) jsou uvedeny v tabulce. Ztabulky vyplyva, Ze dilata¢ni operace
nezlep3uje vysledky ani u jedné varianty oproti situaci, kdy operace neni pouzita (Tabulka
17).[114]

Prah pro hodnoty VVstu Primérna Median
saturace a dii’ata(f:a PPV vzdalenost vzdalenosti FP FN
intenzity od stfedu od stiredu
e priamér 56,4 % 4,48 px 1,82 px 60 1
’ maximum 55,7 % 3,29 px 1,79 px 61 1
04 primér 51,4 % 6,80 px 3,00 px 5 9
’ maximum 51,4 % 6,84 px 2,99 px 59 9
05 pramér 50,0 % 3,70 px 2,57 px 32 38

maximum 50,0 % 3,70 px 2,57 px 32 38

Tabulka 19 Tabulka obsahuje vysledky testovani operace eroze ve varianté, kdy se
pracuje s poctem sousednich pixell. Z tabulky vyplyva, Ze operace nezlepSuje vysledky
oproti situaci, kdy operace neni pouZita (Tabulka 17). [114]

Prah pro hodnoty  Pocet Primérna Median
saturace a sousednich PPV vzdalenost vzdalenosti FP FN
intenzity pixeli od stfedu od stiredu
8 57,8 % 5,78 px 1,95 px 58 1
o 7 57,1 % 4,92 px 1,83 px 59 1
6 57,1% 5,14 px 1,81 px 59 1
5 56,4 % 3,98 px 1,83 px 60 1
8 50,7 % 5,11 px 2,43 px 58 11
0.4 7 51,4 % 5,36 px 2,57 px 58 10
6 52,1 % 5,63 px 2,60 px 58 9
5 52,1 % 5,72 px 2,59 px 58
8 55,0 % 7,18 px 4,00 px 25 38
ols 7 55,0 % 7,19 px 4,07 px 25 38
6 55,0 % 7,19 px 3,95 px 25 38
5 52,9 % 5,13 px 3,37 px 28 38
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Tabulka 20 Tabulka obsahuje vysledky testovani operace eroze ve varianté, kdy se
pracuje s vahou sousednich pixeld. Z tabulky vyplyva, Ze operace znacné zlepsuje vysledky
oproti situaci, kdy operace neni pouzita (Tabulka 17). [114]

Prah pro hodnoty  Vaha Priimérna Median
saturace a sousednich PPV vzdalenost vzdalenosti FP FN
intenzity pixeli od stfedu od stiredu
7 74,3 % 5,42 px 1,79 px 22 14
6,5 75,0 % 5,40 px 2,13 px 33 2
0,30

70,7% 4,28 px 1,74px 40 1
693%  4,35px 1,66px 42 1

7 75,7 % 5,78 px 1,82 px 20 14

0,35 6,5 79,3 % 4,85 px 2,13 px 25 4
6 72,1 % 5,34 px 1,93 px 37 2

68,6 % 4,21 px 1,85 px 42 2

7 72,9 % 6,78 px 2,96 px 19 19

. 6,5 76,4 % 5,49 px 3,45 px 22 11
6 67,9 % 3,91 px 2,41 px 35 10

5 64,3 % 4,97 px 3,18 px 9 9

Nejlepsich vysledkii bylo dosaZeno sprahem 0,35 pro saturaci a intenzitu a
s prahem 6,5 pro vahu sousednich pixelli pro operaci eroze. Operace dilatace
neméla na detekci kladny prinos. Vysledny a dale testovany algoritmus tedy

vyuziva zminéné hodnot prahti, vyuZiva operaci eroze a nevyuZziva operaci dilatace.

7.3.3 Vyhody oproti pfedchozimu algoritmu

Oproti predchozimu algoritmu (Algoritmus rozdéleni oblasti na casti) je zde
vyhoda eliminace velikosti vystupni informace na naprosté minimum. Pokud je
tedy nutné informace precist zpét z paméti grafické karty, tak druhy algoritmus
déla témér maximum pro zrychleni daného procesu (Uplné maximum by byl pouze
jeden pixel). Je vSak moZné vyuzit i faktu, Ze finalni informace je dostupna pfimo
v paméti grafické karty a na algoritmus navazat dalSim priichodem grafickou

pipeline a vysledky vyuzit i bez nutnosti jejich kopirovani z grafické paméti.
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Predchozi algoritmus dale délil vstupni obraz na podoblasti definované velikosti.
Pfi tomto déleni dochazi ke ztraté presnosti, ktera je umérna velikosti dané
podoblasti. Vnovém navrhu kZzadné podobné ztraté informace nedochazi a

detekce stifedu markeru je tedy presnéjsi (Tabulka 17, Tabulka 21).

Tabulka 21 Tabulka obsahuje vysledky testovani predchoziho algoritmu pro rtzné
prahové hodnoty pro sloZky RGB barevného modelu pfi pouziti stejné metodologie jako
pri testovani dil¢ich vylepSeni druhého algoritmu (Tabulka 17). [114]

Prah pro slozky Priimérna Median
p PPV vzdalenost od vzdalenostiod FP FN
RGB modelu . .
stiredu stiredu
0,10 55,0 % 21,81 px 15,86 px 16 47
0,15 57,1% 18,07 px 14,32 px 24 36
0,20 52,9 % 17,05 px 16,43 px 42 24
025 25,0 % 18,89 px 13,02 px 94 11

Nakonec Tabulka 22 shrnuje vSechny testované varianty a zlepSeni a textové

popisuje jejich vliv na detekci.

Tabulka 22 Shrnuti testovanych variant zlepSeni algoritmu skenovani radka a sloupciti a
jejich vysledky [114]

Testovana varianta Vysledek
Prechozi algoritmus detekce Horsi vysledky, zejména presnost
Pouziti HSV namisto RGB Presnéjsi prace s odstinem
Pouziti vazeného odstinu LepSi vysledky
Dynamické hodnoty saturace a intenzity NepouZitelné
Operace eroze s poctem Drobné zlepSeni
Operace eroze s vahou Vyrazné zlepSeni
Operace dilatace s obou variantach Témér Zadna zména

7.3.4 Casova komplexita

Casova komplexita prvniho kroku algoritmu je O(max(width,height)), COZ
znamena linearni slozitost. V pripadé paralelniho algoritmu je nutné uvazovat také

cenu, kterou zde predstavuje vyzadovany pocet vypocetnich jader, ktery je roven
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mnoZstvi potfebnych krokii. Cena je pak vynasobena plivodni ¢asovou sloZitosti a
vychazi O(max(width, height) » max(width, height)). Po zjednoduseni vychézi
kvadraticka sloZitost O(n?). Dale je nutné zminit, Ze suma $i¥ky a vy$ky bude
zpravidla v fadu nékolika stovek, ¢i maximalné niZsich tisici, a moderni grafické
karty maji obvykle podobny rad poctu vypocetnich jader. V pripadé, Ze by suma
byla niZ$i neZ dostupny pocet vypocetnich jader, by vysledna ¢asova sloZitost byla
linedrni O(n), protoZze cena vpodobé poctu jader by byla redukovana na

konstantu.

Casova komplexita druhého kroku je stejna, tedy O(max(width, height)). Avsak
zde jsou vzdy potreba jiZ pouze dvé vypocetni jadra, takZe lze cenu algoritmu
povaZovat za Konstantu. Casova sloZitost druhého kroku je tedy linearni O(n).
Ptipadné nasledné renderovaci kroky vyuzivajici vystupy algoritmu mohou vyuZzit
faktu, Ze informace o poloze markeru se jiZ nachazi v paméti grafické karty. Dale je
moZzné druhy krok spojit s dalSim zpracovanim a elimininovat rezii jednoho

spusténi renderovaci pipeline.

7.3.5 Rychlost detekce

Stejné jako pro prechozi algoritmus je i zde pouZita stejna metodologie méreni, aby
bylo moZné oba algoritmy porovnat. Nejprve je prezentovano méreni operaci na
GPU, které je z divodu jiZ popsanych limitaci provedeno pouze na desktopu.
Nasledné je uvedeno také méreni na CPU, které zahrnuje i mobilni zafizeni. I zde je

nutné zdliraznit, Ze ¢asy obou tabulek nejsou mezi sebou porovnatelné.

Tabulka 23 Namérené ¢asy béhu renderovaci smycky jednotlivych ¢asti detekce markeru
pfi pouZziti algoritmu skenovani Fadki a sloupcti. [113]

Zarizeni 1. krok 2.krok Celkem
Intel UHD 630 1,88 ms 1,02 ms 2,90 ms
NVIDIA GTX 1060 1,04 ms 0,63 ms 1,67 ms

Z tabulky 24 je moZné vidét, Ze precteni vysledku z GPU zabere vétSinu Casu i pro
algoritmus skenovani radkid a sloupcl. AvSak tento algoritmus poskytuje také

moZznost vysledky ponechat v paméti GPU, protoZe uZ se jedna pfimo o souradnice

67



markeru, které je mozné rovnou pouZzit v pfipadném dalSim procesu. Jedna se o

velkou vyhodu proti predchozimu algoritmu rozdéleni obrazu na asti.

Tabulka 24 Namérené CPU casy béhu jednotlivych ¢asti detekce markeru pfi pouziti
algoritmu skenovani radki a sloupcii a rozliseni obrazu 1280 x 720 pixeld. [autor]

Zarizeni 1. krok 2. krok Cteni Celkem

Intel UHD 630 0,16 ms 0,07 ms 6,71 ms 6,94 ms

NVIDIA GTX 1060 0,10 ms 0,02 ms 3,21 ms 3,33 ms
Honor 9 0,53 ms 0,47 ms 14,25 ms 15,25 ms
Nokia 8.3 5G 0,51 ms 0,37 ms 13,27 ms 14,15 ms

7.3.6 Priklady detekci

Podkapitola nejprve prezentuje dvé sady vybranych detekci markert rtznych
barev a tvarl. Sada ma ukazat, Ze algoritmus ve svém principu neni limitovan
pouze na vyplnéné obdélnikové oblasti. Nasledné jsou ukazany detekce piimo ,T-

krizek“ markeru.

Obrazek 33 Priklady detekci vyuzZitim algoritmu skenovani radkt a sloupct. Vsechny ¢tyti
obrazky prezentuji detekce markerd rtznych barev (rizova, ¢ervend, modra) v redlném
prostredi, kde markery ostatnich barev jsou vZdy spravné ignorovany. Pravy obrazek
ukazuje, Ze detekce nestandardnich markert (zde kruh) jsou také podporovany. [autor]

Obrazek 34 Priklady detekci vyuZzitim algoritmu skenovani fadkd a sloupcd. Vlevo
detekovana ikona postavy. Vpravo detekovan bod mezi dvéma hvézdami. V obou
pripadech se jedna o téZisté jako bod, kde je vdha detekované barvy nejvyssi. [autor]
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Obrazek 35 Priklady detekci , T-kiiZek” markeru s vyuZitim algoritmu skenovani radkt a
sloupct. Ostatni markery jsou vZdy spravneé ignorovany. [autor]

7.4 Vyhodnoceni algoritmu na finalni datové sadé

Podkapitola obsahuje udaje o vyhodnoceni vSech tfi referen¢nich reSeni pro
detekci navrZzeného markeru , T-kriZek“. V kazdé dalSi podkapitole je popsano, jak
bylo zajiSténo, aby porovnani mezi odliSnymi zptisoby detekce bylo moZné. Dale
jsou vzdy predstaveny problémy, které bylo nutné vyresit, a jsou prezentovany

vysledky, které jsou nakonec mezi sebou porovnany.

7.4.1 Uméla neuronova sit’ s architekturou YOLOv3

Vystupem umélé neuronové sité jsou primo informace o soufadnicich bounding
boxii detekovanych markert. Vystupni informace jsou tedy pfimo pouZitelné pro
zjisténi kvality detekce. Testovaci sada obsahuje 666 obrazki a kaZdy obsahuje
pravé jeden marker. Z téchto markeri pouze 6 nebylo nalezeno, pocet faleSné
pozitivnich detekci je tedy 6, coz €ini 0,01 %. FaleSné pozitivni detekce se
v obrazcich nachazeji 2. Hodnota metriky IoU je 0,822, coZ znadi velmi presné

detekce.

7.4.2 Algoritmus rozdéleni obrazu na €asti

Plivodni algoritmus pracoval pouze s fixni zelenou barvou markeru. Nezbytné

zmény algoritmu pro otestovani rtizné barevnych markert datové sady tedy byly
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provedeny. Dale aby bylo moZné porovnat vysledky s ostatnimi algoritmy, bylo

nezbytné pro kazdy snimek datové sady barvu ziskat.

Kazdy marker v daném snimku je ctyfuhelnikova oblast, ke které jsou znamy
soutradnice jejich rohli (vyznaceny pri tagovani datové sady). Tyto informace je
tedy moZné pouZit a nasledujicim postupem ziskat hlavni barvu markeru:
1. Nacteni snimku
Vyftiznuti bounding boxu s markerem (Obrazek 36)
Rozmazani snimku Gaussovym filtrem (Obrazek 36)
Sefazeni bodi ¢tyruhelniku tak, aby dany ¢tyirtihelnik opisovaly
Vytvoreni masky ze sefazenych bodli (Obrazek 37)

AN

Ziskani histogramu pro kazdou slozZku RGB barevného modelu podle vyiezu
tvorenym maskou z predchoziho bodu (celkem tedy 3 histogramy)

7. Pro kazdy histogram ziskani hodnoty s nejvy$$im poctem

Se zjisténymi barvami bylo mozné detekci na datové sadé spustit. AvSak vzhledem
k faktu, Ze algoritmus byl ladén pro praci s jednou konkrétni barvou (zelenou), tak
vysledky nejsou dobré. I pres drobné upravy cteni vysledné souradnice bylo
spravné detekovano pouze 29 markerl z 666. Pocet faleSné negativnich obrazki
¢ini 408, coZ je 61,3 procent. Pocet faleSné pozitivnich vysledkil je 229, coZ
znamena 34,4 procent. Vzhledem k nizké uspésnosti nebyla hodnota metriky loU

stanovena.

Obrazek 36 a) vlevo vyriznuty marker z ptivodniho snimku s ID 1584 b) vpravo stejny
vyrez po aplikaci Gaussova filtru [autor]
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Dal8i vyzkum se zabyval zlepSenim algoritmu, coz vedlo k algoritmu skenovani
radkl a sloupci, ktery mnoho probléml fes$i a je povaZovan naslednikem
algoritmu rozdéleni obrazu na ¢asti. Presto je algoritmus rozdéleni obrazu na ¢asti

zejména pro ucely porovnani také zarazen.

I ——

Obrazek 37 a) vlevo maska vytvorena podle hranice markeru ve vytiznutém obrazku b)
vpravo vyriznuty marker podle vytvorené masky, tento vyfez podle dané masky je poté
vyuZzit pro vytvoreni histogramu odstinti barvy markeru [autor]

7y wvr

7.4.3 Algoritmus skenovani radku a sloupcu

Zakladnim principem algoritmu je zvoleni dominantniho odstinu barvy markeru
jeho snimanim predtim, neZ je spustén proces detekce. Pfi béZném pouziti by pak
nebylo nutné odstin znovu volit pfi probihajici detekci. AvSak datova sada
obsahuje pouze jednotlivé obrazky, nejedna se o video stream. Stejné jako pro
piredchozi algoritmus, i zde bylo nezbytné nutné navrhnout zpiisob, jak pro kazdy

snimek datové sady odstin automaticky ziskat.

Postup je velmi podobny, rozdil je zejména v tom, Ze algoritmus pracuje s HSV
barevnym modelem a je nutné ziskat pouze dominantni odstin barvy markeru:

1. Nacteni snimku

2. Vyriznuti bounding boxu s markerem

3. Rozmazani snimku Gaussovym filtrem

4. Prevedenisnimku z RGB barevného modelu do HSV barevného modelu

5. Serazenibodi ¢tyfuhelniku tak, aby dany ¢tyruhelnik opisovaly

6. Vytvoreni masky ze sefazenych bodii

7. Ziskani histogramu H slozky (HSV barevny model) podle vyfezu tvorenym

maskou z predchoziho bodu

8. Hodnota histogramu s nejvys$$im poctem predstavuje dominantni odstin
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Histogram odstind (hue)
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Obrazek 38 Histogram odstini vytfiznutého markeru, vysledny odstin (hue v HSV
barevném modelu) je 112 [autor]

Nasledné bylo mozné algoritmus na datové sadé spustit. AvSak ukazalo se, Ze i pres
umeélé, a tedy s predpokladem presné, urceni odstinu barvy vykazuje detek¢ni
algoritmus vysoky pocet faleSné negativni detekci, coZ jsou detekce, kdy Zadna
oblast ve snimku neni oznacena jako marker. Konkrétné se jednalo o 130 pripadd,

coZje 19,5 % snimkd.

Pro zjiSténi poctu faleSné pozitivnich detekci byla zvolena maximalni tolerance 50
pixeld od spravné detekce stfedu markeru. Pro vypocet je vyuZit princip
euklidovské metriky. Podminka byla stanovena na 50 pixelli, protoZe vici
velikostem markerti v datové sadé se jedna o hranici, ktera by méla zajistit, Ze
v dalSich krocich plijde z markeru precist poZadované informace. Vyssi odchylka
by vedla k tomu, Ze informace ziskat neptijde. V definované situaci bylo nalezeno
133 fale$né pozitivnich detekci - tedy detekci, kdy stired markeru byl nalezen dale
nez 50 pixelt od skute¢ného stredu markeru. To predstavuje 20,0 % snimkl

testovaci sady.

Pfi odecteni faleSné negativnich a faleSné pozitivnich detekci zbylo z celkovych

666 snimki pouze 403 snimki, coZ predstavuje 60,5 % snimkl. Chybné
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detekovanych je tedy 39,5 % snimkii. Tento pocet dale vyplyva drobné nevyhodné
smérem Kk tiSténym markertim, kde tento pomér ¢inil 48 %. Pro ru¢né kreslené

markery se jednalo o 32 % chybné detekovanych snimkd.

Kromé rozdéleni na kreslené a tiSténé markery byly dale rtizné markery snimany
vrliznych podminkach. Jedna Sestina snimk@ byla provedena pod umélym
osvétlenim v interiéru. Jedna Sestina snimkl pochazi z exteriéru. Zbyvajici snimky
byly snimany v interiéru za denniho svétla. Z toho jeden marker byl sniman pod
pfimym slune¢nim svétlem. Podrobnéjsi popis rozdéleni finalni datové sady se

nachazi v kapitole 3.3.2 Finalni datova sada pro testovani.

Pfi podrobném prozkoumadni vysledki se ukazalo, Ze falesné vysledky se seskupuji
zejména v nékterych skupindch markert. Bylo pouZito celkem 12 podkladovych
barev, ktera byla kazda zopakovana 3krat s jinou barvou linie ,T-ki1Zek“ markeru.
Néasledujici tabulka (Tabulka 25) dava vhled na pocty faleSnych detekci sectenych
podle podkladové barvy markeru.

Tabulka 25 Soucet pocti falesné negativnich (FN) a fale$né pozitivnich (FP) detekci.
Cervené jsou vyznadeny vysledné hodnoty problémovych odstini. [autor]

Celkovy pocet Pocet FN + FP Procent FN + FP

Barva testovacich snimki detekci detekci
Cerna 62 59 95 %
Hnéda - tmava 53 41 77 %
Hnéda - svétla 54 29 54 %
Cervena 55 12 22%
OranZova 54 11 20 %
Zluta 54 14 26 %
Zelena - svétla 55 19 35%
Zelena - tmava 55 2 4%
Modra - svétla 56 5 9%
Modra - tmava 55 18 33%
Fialova 54 26 48 %
RliZova 59 27 46 %
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Vysledky ukazuji, Ze zejména markery tmavych odstini je danym algoritmem
problematické detekovat. Dlivodem je zptlisob prace s odstinem barvy v ramci HSV
barevného modelu, kdy naptiklad c¢erna ,barva“ nefiguruje jako odstin (hue
slozka) vramci HSV modelu. Cerna ,barva“ je vtomto modelu reprezentovana
slozkou V, ktera urcuje, jak hodné ,tmava“ bude dana barva vii¢i odstinu (H
slozka). Problém dobfe ilustruje nasledujici histogram odstini pro vybrany Cerny

marker (Obrazek 40).

Obrazek 39 Priklad markeru s problematickym histogramem a) vlevo vytiznuty marker
z ptivodniho snimku s ID 71 b) vpravo stejny vytez po aplikaci masky [autor]

Histogram odstind (hue)
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Obrazek 40 Ukazka histogramu ¢erného markeru sID 71. Histogram ilustruje nejistotu
pri ur¢eni dominantniho odstinu a problém s ¢ernou barvou (a obecné tmavymi odstiny)
pri zjiStovani dominantniho odstinu v ramci HSV barevného modelu. [autor]
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Podobny problém je dale mozné v men$i mife pozorovat pro velmi svétlé a
nevyrazné odstiny, konkrétné fialovou a riizovou barvu - a zejména pak ve
venkovnim prostiedi (jak ilustruje Obrazek 41). Aplikuje se zde podobny princip
jako pro tmavé odstiny. Bila ,barva“ neni moznym odstinem z hlediska H slozky
HSV modelu. MnozZstvi bilé ,barvy“ pixelu je zde preloZeno do hodnoty S, ktera

reprezentuje saturaci hlavniho odstinu.

Obrazek 41 Piiklad markeru svétlého odstinu s problematickym histogramem a) vlevo
vytiznuty marker z pivodniho snimku s ID 2345 b) vpravo stejny vyiez po aplikaci masky
[autor]
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Obrazek 42 Ukazka histogramu svétlého markeru s ID 2345. Histogram ilustruje nejistotu
pfi uréeni dominantniho odstinu a problém se svétlymi odstiny pri zjistovani
dominantniho odstinu v rdmci HSV barevného modelu. [autor]
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Jako problémovy se ukazal také marker, ktery sice mél standardni modrou barvu a
byl nasnimany v interiéru, avSak pod pfimym slunecnim svétlem zapadajiciho
slunce, takZe barva je snimana témér jako Cerna. Stejny fakt plati i pro témér celou
podsadu markerti snimanych v exteriéru. Svétlo bylo intenzivni a odstiny markeru
maji velkou tendenci byt velmi svétlé nebo velmi tmavé a ve vétSiné situaci neni

moZné odstin spolehlivé zjistit z divod{, které jsou vyse popsany.

Pro markery s potencialné problémovym odstinem byl dale proveden test
s vyzkouSenim vSech 360 moZnych odstinii. Test mél prokazat, zda je viibec moZné
najit takovy odstin, kterym by bylo moZzné marker spravné detekovat. A zde se
ukazalo, Ze neexistuje moZnost nastavit takovy odstin, aby viibec bylo marker

moZné najit s danou toleranci 50 pixeldi.

Jednim ze zavérecnych doporuceni tedy bude, aby pfi pouZiti algoritmu skenovani
radki a sloupcti nebyly pouZity prilis tmavé nebo prilis svétlé odstiny a Ze snimani{
je omezeno na interiér mimo pfimé slunecni paprsky, které z hlediska snimani
¢asto velmi zesvétluji odstiny. Z tohoto diivodu je déale pro porovnani pouZita

pouze podmnoZina snimkd, ktera podminky doporuceni splituje.

Definovana podmnoZina datové sady obsahuje celkem 314 snimki. Z toho je pak
faleSné negativnich 9 detekci (2,9 %) a faleSné pozitivnich 33 detekci (10,5 %).

Celkova chybovost je tedy 13,4 % snimkd.

Aby dale bylo moZné porovnat i metriku IoU, musel byt proveden odhad velikosti,
na zakladé které je pak moZné odhadnout bounding box markeru. Algoritmus
danou informaci na svém vystupu pfimo nema4, ale kromé stfedu markeru je na
vystupu také pocet pixell, které barvu markeru ve snimku maji. Tento pocet je
mozné pro odhad velikosti vyuzit. Ackoliv se nejedna pifimo o informaci o
bounding boxu, tak pocet je vyuzitelny k vypoctu délky hrany a dale pak spoletné
se stfredem k odhadu bounding boxu, ktery lze pouzit pro vypocet loU metriky.
Vzhledem k tomu, Ze markery testovaci sady jsou prevazné ¢tvercové, je po odhad

délky strany a daného ¢tverce na zakladé poctu pixeli k vyuzit nasledujici vzorec:

a=Vk=*21
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Vzorec zamérné mirné nadsazuje velikost strany Ctverce, aby bylo zajiSténo plné
obsadhnuti markeru i v situacich, kdy je vii¢i standardni poloze otoc¢en o 45° a pfi
pouZiti pouze odmocniny by se rohy, které jsou v dalSim zpracovani dileZité, do

bounding boxu nevesly. Situaci ilustruji nasledujici obrazky (Obrazek 43).

Obrazek 43 Snimky ilustruji divod, proc¢ je velikost hrany ¢tverce nadsazena pii odhadu
jejtho vypoctu - aby se marker do odhadnutého bounding boxu stile veSel i pri
diagonalnim snimani (pravé snimky). [autor]

Odhadnuté bounding boxy jsou poté porovnany se spravnou informaci a je
vypocitand priimérna hodnota metriky IoU, ktera ¢ini 0,469. Kvypoctu jsou
vyuzity pouze true positive vysledky. Ackoliv se jedna spiSe o mirné
podpriimérnou hodnotu pro IoU, tak pti prihlédnuti k faktu, Ze je zaloZena pouze

na odhadu velikosti hrany bounding boxu, se jedna o dostacujici hodnotu.

7.5 Shrnuti a doporuceni

Z hlediska finalniho doporuceni proti sobé stoji zejména dva faktory - rychlost a
kvalita. Kvalitnéj$i vysledky podava s velkym naskokem neuronova sit. AvSak

cenou je 10krat aZ 50krat pomalejsi zpracovani jednoho snimku.

Dal8i vyhody zpracovani obrazu umélou neuronovou siti s vyuzitim YOLOv3:
e moZnost vyuZiti vice markeri v jedné scéné,
e vétsi odolnost vii¢i barevnym zménam,
e moznost vyuzit Sir$i paletu barev (bez Zadného omezeni),

e amoznost snimati scény v exteriéru.
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Na druhé strané stoji vyhody vyuZiti algoritmi na GPU:
e znacné rychlejsi zpracovani jednoho snimku,
e moznost nasazeniina mobilnim telefonu,
e snimani vice markerti v jedné scéné nachazi jejich vizualni téziste,
e vétsi kontrola nad procesem snimani,

e atzv. ,vysvétlitelnost” feSeni, protoZe se jedna o standardni algoritmus.

Oba zplsoby detekce tedy dokdZi najit uplatnéni v zavislosti na situaci a
pozadovanych parametrech detekce a rozhodnuti je na zakladé danych doporuceni

aZ na uZzivateli.

Tabulka 26 Porovnani kvality detekce popsanych reSeni [autor]

Zpitisob detekce FN FP FN + FP IoU
YOLOv3 6 (0,1 %) 2 8 0,822

Algoritmus rozdéleni

0, 0, 0, -
braguna casg | A08(613%) 229 (34,4 %) 637 (95,6 %)

Algoritmus skenovani

[0) [0) [0)
3k a sloupct 9(29%) 33(10,5%) 42 (13,4%) 0,469

Tabulka 27 Porovnani rychlosti popsanych reSeni detekce markeru v jednom snimku o
rozmérech 1280 x 720 pixell. Obrazek pro vstup do neuronové sité zmenSen na rozméry
416 x 416 pixeld. [autor]

NVIDIA GeForce GTX

Zpiisob detekce 1060 (laptop) Nokia 8.3 5G
YOLOv3 44 ms ="
Algoritmus rOVZfiel.enl 3,65 ms 6,42 ms
obrazu na ¢asti
Algoritmus skenovani 3,33 ms ** 14,15 ms **

radkt a sloupcti
* Neuronova sit nebyla vzhledem kvypocetni a pamétové naroCnosti testovana v prostredi
mobilnich zafizeni.
** Uvedené cCasy algoritmu zahrnuji kopirovani vysledné informace z paméti grafické Kkarty.

V pripadé nekopirovani se Casy zpracovani pohybuji v rozmezi 1-3 milisekund.
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7.6 Zdrojové kody

Zdrojové kody referencnich implementaci pouzitych pro testovani detekce jsou
k dispozici v autorovych online repositafich na serveru GitHub. Repositar

https: //github.com/milankostak/Marker-detection-NN obsahuje zdrojové kdédy,

které se tykaji detekce neuronovymi sitémi. Repositar

https://github.com/milankostak/Marker-detection zahrnuje kéd, ktery tesi

detekci klasickymi vypoctovymi algoritmy na GPU. Dale se vném také nachazi

pouzity tagovaci program.
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8 Ziskani informaci z detekovaného markeru

Proces detekce markeru v celém obrazu je pouze prvni ¢asti celého reSeni. Po
ziskani soufadnic bounding boxu je nutné udélat vyiez z plivodniho obrazku a
provést sérii operaci, které zjisti potrebné vystupni informace. Operace lze rozdélit
do dvou skupin: zpracovani obrazu pro ziskani informaci o liniich markeru a

nasledné vyuziti linii markeru pro vypocet informaci o stredu, orientaci a velikosti.

8.1 Zpracovani obrazu pro ziskani informaci o liniich markeru

Cely proces je mozné sumarizovat nasledujicimi deseti kroky:
1. Vyrtiznuti detekovaného markeru z ptivodniho obrazku
2. Konverze pixell obrazku do HSV barevného modelu
3. Vytvoreni histogramu odstinti (H slozka HSV modelu) a ziskani odstinu
s nejvySsim poctem pixell
Odfiltrovani pixeli s odliSnym odstinem
Aplikace morfologické operace eroze
Aplikace morfologické operace dilatace
Aplikace rozostreni pomoci Gaussova filtru

Aplikace Otsuova adaptivniho prahovani

o o N e

Aplikace Cannyho hranového detektoru

10. Nalezeni hran markeru pomoci Houghovy transformace

Prvnim krokem je vytiznuti detekovaného markeru z ptivodniho celého snimku.
VyuZity jsou informace o detekovaném bounding boxu. Vyfiznuti pfidava kolem
detekovaného bounding boxu padding 15 pixelti na vSechny strany, aby bylo
zajiSténo, Ze cely marker bude ve vyfrezu. Zarovenn 15 pixeld neni piili§ velka
hodnota, aby se do vyiezu dostalo pfili§ mnoho dalSich pixeld, které s markerem
nesouvisi. Ukazka kédu 3 obsahuje referen¢ni implementaci popsaného vyriznuti a

Obrazek 45 vyrtez ilustruje.

Druhym krokem je konverze pixelti z RGB barevného modelu do modelu HSV,

jehoZ slozka H obsahuje pfimo informaci o odstinu pixelu. S vyuZzitim knihovny
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OpenCV se miiZe jednat pouze o jeden radek, jak ilustruje referen¢ni implementace

(Ukazka kédu 4).

def get cropped(image id: str, padding: int = 15):
matches = (x for x in lines if x[0] == image id)
bb = next (matches)
if len(bb) <= 1:

return [None, -1, -1]

x1 = float(bb[1l]) - padding
if x1 < 0O:

x1l = 0
yl = float(bb[2]) - padding
if yl1 < O:

yl =0
x2 = float (bb[3]) + padding

y2 = float(bb[4]) + padding

image path = f"{base path}/test/{image id}.jpg"

img = cvZ.imread(image path)
cropped image = img[round(yl):round(y2), round(xl):round(x2)]
return [cropped image, round(xl), round(yl)]

Ukazka kdédu 3 Referen¢ni implementace vyfiznuti markeru z ptivodniho snimku podle
detekovaného bounding boxu a uréeného paddingu. Ukazka vyuZiva knihovnu OpenCV,
ktera je importovana pod standardnim aliasem cv2. [autor]

hsv = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGRZHSV)

Ukazka kdédu 4 Referencni implementace prevodu obrazku z RGB do HSV barevného
modelu s vyuzitim knihovny OpenCV [autor]

Cilem trretiho kroku je ziskani dominantniho odstinu zpracovavaného markeru. Pro
tento Ucel je nutné vytvorit histogram odstinii (Obrazek 44) a poté nacist ten
s nejvy$Sim zastoupenim. Vzhledem kdrive nastavenému paddingu je
pravdépodobné, Ze se v obrazku nachéazi zna¢né mnoZstvi pixeld jiného odstinu,
neZ je odstin markeru. Takovych pixelli by zpravidla nemélo byt dostate¢né na to,
aby to narusSilo zji$téni odstinu markeru. AvSak pro zajisténi vylouceni popsanych
pixell je pri tvorbé histogramu déle aplikovana maska, kterou vizualné ilustruje

Obrazek 46. Ukazka kédu 5 obsahuje referen¢ni implementaci popsanych operaci.

Ve ctvrtém kroku jsou na zakladé nejcastéjstho odstinu z vyrezu vyfiltrovany
vSechny pixely ostatnich odstinti. Hodnoty odstinu jsou pfi zpracovani uvazovany
v rozsahu od 0 od 180 a tolerance pro zachovani pixelu v obrazku je nastavena na

4 v obou smérech. Pro priklad histogramu vySe, kde je hodnota odstinu 60, by se
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v popsaném rozsahu jednalo o hodnotu 30. Vystup ctvrtého kroku ilustruje

Obrazek 47, referentni implementaci prezentuje Ukazka kodu 6.

Histogram odstind (hue)
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Obrazek 44 Histogram odstini vytiznutého markeru, vysledny odstin (hue v HSV
barevném modelu) ma hodnotu 60 [autor]

mask = np.zeros (shape=img.shape[:2], dtype=np.uint8)
points = np.array ([
[img.shape[1l] // 2, 0], [img.shape[l], img.shape[O] // 21,
[img.shape[l] // 2, img.shape[0]], [0, img.shape[0] // 2]
1)
cv2.fillPoly(img=mask, pts=[points], color=255)

hist = cv2.calcHist (images=[hsv], channels=[0], mask=mask,
histSize=[180], ranges=[0, 180])
target hue = np.argmax(hist)

Ukazka koédu 5 Referencni implementace vytvoreni masky a histogramu odstind
s naslednym prectenim nejcastéjstho odstinu svyuZitim knihoven OpenCV a NumPy
(importovana pod standardnim aliasem np). [autor]

Jak ilustruje Obrazek 47, ve vyfezu se miiZe nachazet Sum, ktery by negativné
ovliviioval dal$i zpracovani. Vramci krokii pét a Sest jsou postupné aplikovany
morfologické operace eroze a dilatace, aby doSlo k zaceleni dér, které Sum tvofi.
Operace dilatace pouZivda mensi masku, aby doslo ke zdliraznéni linii markeru
v pripadé, Ze nejsou dostatecné vyrazné. Testovani ukazalo, Ze vysledky se tim

mirné zlepSi.
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h, s, v = cv2.split (hsv)
hue threshold = 4

if hue threshold <= target hue <= 180 - hue threshold:
h[h < target hue - hue threshold] = 0
h[h > target hue + hue threshold] 0

elif target hue < hue threshold:

h[np.logical and(target hue - hue threshold + 180 > h, h >
target hue + hue threshold)] = 0
else:

h[np.logical and(target hue - hue threshold > h, h > target hue
+ hue threshold - 180)] = 0

Ukazka kddu 6 Referencni implementace odstranéni pixeld, které nemaji odstin podobny
odstinu detekovaného markeru (tedy dominantniho odstinu v daném vytezu) s vyuZitim
knihoven OpenCV a NumPy [autor]

Vramci krokdi sedm, osm a devét jsou postupné aplikovany operace rozostien{
obrazu Gaussovym filtrem, Otsuovo adaptivni prahovani a Canny detektor hran.
Cilem rozostreni a prahovani je pripravit obrazek, aby detektor hran vratil co
nejkvalitnéjsi vysledek. Zejména se jedna o vyhlazeni nerovnosti jednotlivych hran

markeru. Pouzité parametry jednotlivych operaci ilustruje Ukazka kodu 7.

blur dst = cvZ2.GaussianBlur(src=dilatation dst, ksize=(11, 11),
sigmaX=0)

threshold value, threshold dst = cv2.threshold(

src=blur dst, thresh=0, maxval=255, type=cvZ2.THRESH BINARY +
cv2. THRESH OTSU
)

edges _dst = cvZ2.Canny(image=threshold dst, thresholdl=50,
threshold2=200, edges=None, apertureSize=3)

Ukazka kdédu 7 Ukazka aplikace operaci rozostieni obrazu Gaussovym filtrem, Otsuova
adaptivniho prahovani a Cannyho detektoru hran a pouzitych parametri s vyuzitim
knihovny OpenCV [autor]

Desaty krok zpracovani spociva v aplikaci Houghovy transformace pro identifikaci
primek, které tvori linie markeru po aplikaci Cannyho detektoru hran. Vystupy
ilustruje Obrazek 50. S parametry Houghovy transformace se pii zpracovani
pracuje dynamicky, aby byla zajiSténa detekce dostatetného mnoZstvi piimek.
V dalSim zpracovani se pokracuje pouze, pokud je detekovano dostate¢né mnozstvi

pfimek pro popsani markeru.

83



Obrazek 46 Vlevo ukazka kosoc¢tverecné masky, ktera je pouZita pro odfiltrovani pixeld,
které s markerem nesouvisi. Vpravo pak aplikace masky na vyfiznuty marker. [autor]

Obrazek 47 Vystup ¢tvrtého kroku zpracovani, kdy z ptivodniho vyfezu jsou zachovany
pouze pixely, které maji odstin podobny odstinu detekovaného markeru (tedy
dominantniho odstinu v daném vyiezu) [autor]
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Obrazek 48 Vlevo ukazka vystupu po aplikaci operace eroze. Vpravo pak po aplikaci
operace dilatace. Pfi porovnani s pfedchozim obrazkem (Obrazek 47) doslo k zaceleni dér
tvorenych Sumem. [autor]

Obrazek 49 Vlevo ukazka vystupu po aplikaci Gaussova filtru pro rozmazani obrazu.
Vpravo vystup po aplikaci Otsuova adaptivniho prahovani. [autor]

Obrazek 50 Vlevo ukazka vystupu po aplikaci Cannyho detektoru hran. Vpravo navic
vykresleny vystupni linie po jejich identifikaci Houghovou transformaci. [autor]
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Obrazek 51 Vsechny finalni zjisténé informace o markeru zakreslené do ptivodniho
vytezu. Cerveny kruh oznaduje zjistény stied markeru. Modra $ipka zna¢i smér orientace
markeru, kdy pfimo thel orientace je zapsan také vlevém hornim rohu (158 stupnd).
Zeleny obdélnik oznacuje cely zjistény marker. [autor]

8.2 Zpracovani linii markeru

Zpracovani ma na svém vstupu primky, které jsou vystupem Houghovy

transformace. Jedna se o nejkomplikovanéjsi krok, protoZe pouze informace o

pfimkach je nutné pouZzit pro zjiSténi stredu markeru, jeho orientaci a jeho

velikosti (Obrazek 51). Zpracovani lze rozdélit na nasledujici operace:

1.

2
3
4
5.
6
7

Vypocitani délky tsecky a parametrli k a g (smérnice a prisecik s osou Y)
Serazeni usecek podle hodnoty smérnice

Vypocitani rozdilti hodnot smérnic sefrazenych usecek

Nalezeni tff nejvétsich rozdila

Rozdéleni tsecek do Ctyr clusterti podle podobnosti jejich smérnice

Zjisténi smérodatnych odchylek parametrii g pro kazdy cluster

Rozdéleni ctyt clusteri na dvé skupiny podle odliSnosti spocitanych
smérodatnych odchylek, ¢imZ dojde krozdéleni na vnitfni a vnéjsi linie
markeru

Vyuziti vnitfnich linii markeru pro spocitani jejich priiseciku, a tedy stiredu
markeru

Rozdéleni vnitinich linii na krat$i a del$i a nasledné pouZziti kratSich

k vypoctu orientace spolecné s jiZ vypocitanym stredem k zajiSténi sméru

10. Vyuziti vnéjSich linii markeru, jejich rozdéleni na dvé skupiny podle

parametri g, rozdéleni na ctyfi hrany markeru a spocitani jejich priisecikt
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Samotné zpracovani je uvazovano pouze pokud je vraceno alespon pét linii.
Vystupem jsou koncové body usecek, takze prvnim krokem je zjisténi délek usecek
a jejich parametri k (smérnice) a q (prisecik s osou Y), které reprezentuji piimku,
kterou dané dva body tvori. Pole linii je nasledné serazeno podle hodnoty

smérnice.

Tretim krokem je vypocitani rozdili smérnic mezi sefazenymi liniemi. Rozdily
nejsou vdaném rozsahu rovnomérné rozloZeny vici prostému rozdilu, je tedy

aplikovana funkce arkus tangens.

Cilem ctvrtého a patého kroku je rozdélit linie do ¢tyt clustert tak, Ze dva clustery
obsahuji linie obrysu tvaru a dva clustery obsahuji linie vnitiniho tvaru. Hlavnim
rozpoznavacim znakem téchto skupin jsou odliSné smérnice, které uvnitr clusteru
jsou vzdy velmi podobné. Po vypocitani rozdilii jsou tedy nalezeny tii nejvétsi

rozdily a ty predstavuji hranice pro rozdéleni do clusterd.

Po zakladnim rozdéleni na ctyri clustery je nutné dale v Sestém a sedmém kroku
zjistit, které dva clustery obsahuji vnéjsi linie a které dva vnitfni linie. K tomu je
vyuzit parametr q. MySlenka spociva v tom, Ze oba clustery vnéjsich linii v sobé
obsahuji dva druhy linii, kdy oba druhy maji zptredchoziho rozdéleni velmi
podobnou smérnici, ale maji velmi odlisny prilisec¢ik s osou Y. Je tedy spocitana
smérodatnda odchylka pro vsSechny ctyfi plvodni clustery a na zakladé
vypocitanych hodnot je rozhodnuto, které dva clustery obsahuji vnéjsi linie a které

obsahuji vnitfni linie.

Po dokonCeni sedmého kroku je znamé rozdéleni mezi vnéjSi a vnitfni linie
markeru. Cilem osmého kroku je vyuziti vnitinich linii pro spocitani jejich
priseciku, ktery predstavuje stifed markeru. Hodnoty linii v obou clusterech

vnitinich linif jsou zprimérovany a nasledné je spocitan priisecik téchto dvou linii.

V devatém kroku je zjiSténa orientace markeru. Hlavni rozdil dvou clustert
vnitinich linii spociva v délce jejich linii. Je tedy mozné zjistit, ktery cluster

obsahuje smérové linie a nasledné s touto informaci zjistit orientaci markeru.
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Poslednim krokem je zjisténi velikosti markeru. Ktomu slouzi zbyvajici dva
clustery vnéjsich linii. Pro kazdy cluster dojde k rozdéleni na dvé dalsi skupiny a

z vyslednych Ctyt skupin je moZné spocitat souradnice rohii markeru.

Na vystupu se tedy nachazi vSechny tfi hledané informace: stfed markeru,

orientace markeru a velikost markeru.

8.3 Vysledky zpracovani

Kvalita vystupu referen¢niho algoritmu je zméfena pro oba algoritmy detekce
markeru v obrazu. Prvnim je neuronova sit s architekturou YOLOv3 a druhym je
algoritmus skenovani radkl a sloupcii. Dale pro neuronovou sit jsou uvazovany
dvé situace - prvni pro celou testovaci sadu a druha pro testovaci sadu s obrazky,
které maji vhodné odstiny, jak bylo vysvétleno v kapitole 7.4.3. Algoritmus
skenovani radki a sloupcii je vyhodnocen pouze pro danou podsadu testovaci

sady, protoZe vysledky jsou k dispozici pouze pro ni.

Tabulka 28 Tabulka prezentuje velikost testovacich sad a poc¢ty nalezenych markert, vici
kterym je vyhodnoceni provedeno [autor]

Zpisob detekce Velikost sady Nalezenych markert
YOLOv3 666 649 (97 %)
YOLOv3 314 308 (98 %)

Algoritmus skenovani

0
radkt a sloupcti Sl 297 (95 %)

Postupné jsou predstaveny C¢tyfi metriky - vzdalenost od stfedu, odchylka od
orientace, rozdil obsahu a IoU. Pro kazdou z metrik je vZdy prezentovano mnoZstvi
nalezenych markerii a ddle medidn a priimér chyby pro vS§echny nalezené markery.
Poté nasleduje aplikace tolerance pro faleSné pozitivni detekce a nasledné median

a primér chyby pouze pro vysledky v dané toleranci.

Vzdalenost od stredu predstavuje vzdalenost spravného stiedu od detekovaného
stfedu. Vzdalenost je spocitana jako euklidovska metrika. Tolerance pro spravnou

detekci je nastavena na 60 pixell. Tabulka 29 vysledky podrobné prezentuje.
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MnoZstvi detekci v toleranci se pohybuje v rozmezi od 50 do 80 procent. Chyba

detekci je hodnota pohybujici se kolem 4 pixelfi, coZ znaci velkou piesnost.

Tabulka 29 Porovnani kvality ziskani informaci o stfedu z detekovaného markeru pri
toleranci 60 pixeld pro falesné pozitivni detekce [autor]

Zptisob Nalezenych Median Pramér Detekce Median Priimér
detekce markerti chyby chyby vtoleranci v toleranci v toleranci
YOLOv3 649 20px  46px 451 (69 %) 4,5 px 14,6 px
YOLOv3 308 6 px 32px 244 (79 %) 3,6 px 11,3 px
Alg. sken. 297 61px 110px 148(50 %) 4,1 px 11,2 px

Odchylka od spravné orientace predstavuje prosty rozdil mezi spravnym uhlem
orientace a tim detekovanym. Tolerance pro spravnou detekci je nastavena 30
stupii@i. Tabulka 30 vysledky podrobné prezentuje. MnoZstvi detekci v toleranci se
pohybuje v rozmezi od 45 do 70 procent. Pfesnost detekci je hodnota pohybujici se
kolem 1 stupné, coz znaci velkou presnost. Je ale nutné podotknout, Ze mnozstvi

detekci mimo toleranci je vy$si, nez by bylo vhodné.

Tabulka 30 Porovnani kvality ziskani informaci o orientaci z detekovaného markeru pfi
toleranci 30 stupnii pro fale$né pozitivni detekce [autor]

Zptisob Nalezenych Median Pramér Detekce Median Priimér
detekce markerti chyby chyby vtoleranci v toleranci v toleranci
YOLOv3 649 9° 49° 355 (55 %) 1,1° 3,1°
YOLOv3 308 2° 37° 208 (68 %) 1,0° 2,4°
Alg. sken. 297 41° 58° 134 (45 %) 1,0° 3,0°

Rozdil obsahu predstavuje prosty rozdil mnoZstvi pixelt v detekovaném markeru
od mnoZstvi pixell spravného markeru. Tolerance pro spravnou detekci je
nastavena na 10 000 obsahovych pixeld (px2). Vysledky prezentuje Tabulka 31.
MnoZstvi detekci v toleranci se pohybuje v rozmezi od 35 do 55 procent a jedna se
tedy spiSe méné kvalitni vysledky. AvSak po aplikaci tolerance je presnost

dostacujicl.
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Tabulka 31 Porovnani kvality ziskani informaci o obsahu z detekovaného markeru pri
toleranci 10 000 px?2 pro fale$né pozitivni detekce [autor]

Zptisob Nalezenych Median Pramér Detekce Median  Primér
detekce markeri  chyby chyby v toleranci v toleranci v toleranci

YOLOv3 649 10 632 px2 26 448 px2 311 (48 %) 3042px2 3611 px?
YOLOv3 308 7187 px? 22098 px? 176 (57 %) 2652 px? 3315px?
Alg. sken. 297 15717 px2 69974 px? 102 (34%) 2741px? 3390 px2

IoU dvou c¢tyithelnikl predstavuje podil jejich priiniku a sjednoceni. Vyjadiuje
jejich podobnost a prekryv bez ohledu na jejich absolutni velikost. Tolerance je
nastavena na 0,3 podobné jako pfi praci s neuronovou siti. Tabulka 32 ukazuje, Ze
v toleranci se pohybuje 50 aZ 75 procent detekci. Pti aplikaci tolerance je [oU mezi
0,7 az 0,8, coz znaci kvalitni vysledky.

Tabulka 32 Porovnani metriky loU detekovaného a spravného markeru pfi toleranci 0,3
pro faleSné pozitivni detekce [autor]

Zptisob Nalezenych Median Pramér Detekce Median Priamér
detekce markerti chyby chyby vtoleranci v toleranci v toleranci
YOLOv3 649 0,44 0,48 409 (63 %) 0,75 0,69
YOLOv3 308 0,67 0,58 230 (75 %) 0,81 0,74
Alg. sken. 297 0,27 0,38 143 (48 %) 0,74 0,70

8.4 Rychlost zpracovani

Rychlost zpracovani byla zméfena pro referentni implementaci vytvorenou
v Pythonu svyuzitim knihoven OpenCV a NumPy. Naméfené casy jsou
aritmetickym priimérem casl zpracovani vSech obrazki testovaci sady, tedy 666
obrazki. Casy jsou dale rozdélené na &as zpracovani obrazu a ¢as zpracovani linii:

e (as zpracovani obrazu: 3,84 ms,

e (aszpracovani linii: 0,58 ms,

e acelkovy Cas: 4,42 ms.
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8.5 Vybrané priklady detekci

Obrazek 52 Priklady vizualizaci zjisténych informaci z detekovanych markert. Vlevo
marker s ID 0635, vpravo s ID 1197. [autor]

Obrazek 53 Priklady vizualizaci zjisténych informaci z detekovanych markert. Vlevo
marker s ID 2804, vpravo s ID 2879. [autor]

Obrazek 54 Priklady vizualizaci zjisténych informaci z detekovanych markert. Vlevo
marker s ID 3197, vpravo s ID 3460. [autor]
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8.6 Zdrojovy kéd
Zdrojovy kéd implementace k replikaci vysledki je k dispozici v autorové online

repositari na serveru GitHub: https://github.com/milankostak/Marker-detection-
NN.
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9 Shrnuti vysledku a jejich zhodnoceni

Kapitola shrnuje na jednom misté vSechny dosaZzené vysledky a nasledné je vzdy
provedeno jejich findlni zhodnoceni zhlediska naplnéni stanovenych cili

disertacni prace.

9.1 Navrh markeru

Vysledkem néavrhu je marker ,T-kiiZek, ktery ilustruje nasledujici Obrazek 55.
Pfed samotnym =zapoCetim navrhu byla prozkoumana literatura, ktera se
problematice vénuje. Nabyté znalosti pak byly pfi navrhu vyuZity. Marker je
navrhovan iterativnim zplisobem postupnych testii, kdy bylo zkoumano, jak se

jednotlivé zvazované tvary chovaji z hlediska moznosti detekce.

Obrazek 55 Priklad , T-kiiZek” markeru

V priibéhu iteraci byl nakonec navrZzen i tvar ,T-kiiZek“, ktery mél jedny
z nejlepsSich vysledki a zaroven spliiuje vSechna kritéria na néj kladena v ramci cili
prace:
e Schopnost lokalizace markeru - tvar ma stred, ktery je dobre detekovatelny,
jedna se o prisecik tii ¢ar jdoucich ze tf{ rohti obdélniku.
e Detekce tihlu rotace v rozliSeni 360° relativné k pozorovateli — tvar obsahuje
tri linie, které umoziuji detekci popsané rotace.
o Detekce celého markeru pro ziskdni relativni velikosti - zakladem tvaru je

vyplnéna obdélnikova oblast, ktera je vyuZitelna pro detekci velikosti.

Splnéni vSech tfi vymezenych kritérii bylo nezbytné dodrzet. Dale byla definovana
dvé doplikova kritéria, které jsou také dil¢imi cili prvniho hlavniho cile prace:
e jednoduchy tvar markeru vcetné zajiSténi moznosti kresleni rukou,

e avzor markeru bez vazby na jeho konkrétni barvu.
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Ackoliv splnéni dopliikovych kritérii nebylo definovano jako nezbytné nutné, tak
se je také podarilo splnit. Diky nim je moZné tvorit markery v rozmanitych

variantach, diky ¢emuz vZdy kvalitné a nerusivé zapadnou do rtiznorodych scén.

Na zakladé shrnutych informaci lze konstatovat, Ze vSechny dil¢i cile prvniho
hlavniho cile prace byly naplnény, a tudiZ cely prvni hlavni cil diserta¢ni prace je

povaZzovan za splnény.

9.2 Detekce a preéteni markeru

Druhy hlavni cil disertatni prace je rozdélen na dvé casti. Prvni casti je
prozkoumani detek¢nich systémt, které dokazi marker v obrazu najit. Druhou
¢asti je navrh reSeni, které je schopné z detekovaného markeru precist pozadované

informace.

9.2.1 Navrh detekéniho systému

Vysledkem zkoumani jsou dva zpisoby detekce markeru ,T-kiiZek“ v obrazu.
Prvnim je uméla neuronova sit s architekturou YOLOv3. Druhym je algoritmus pro
paralelni zpracovani na grafické karté vramci WebGL, v praci nazyvany jako

»Algoritmus skenovani radki a sloupct“.

Na zakladé prezentovaného testovani lze konstatovat, Ze obé techniky je mozné
vyuzit k detekci markeru. Zaroven oba zplisoby maji rizné vlastnosti, diky kterym
jsou vhodné pro rizné situace. Detekce neuronovou siti je presnéjsi a s mensSim
poctem faleSnych vysledkdi (FN i FP), které se casto pohybuji v desetinach
procenta. Avsak cenou za vyssi kvalitu je 10krat aZ 50krat pomalejsi zpracovani

jednoho snimku.

Hlavni vyhody zpracovani obrazu neuronovou siti s architekturou YOLOv3 shrnuji
nasledujici body, jak jiZ byly prezentovany v kapitole 7.5:

e moZnost vyuZiti vice markeri v jedné scéng,

e vétsi odolnost vii¢i barevnym zménam,

e moznost vyuzit Sir$i paletu barev (bez Zadného omezeni),

e amoznost snimati scény v exteriéru.
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Detekce svyuZitim algoritmu skenovani fadkl a sloupcli na druhé strané
poskytuje mnohem rychlej$i zpracovani jednoho snimku pfi zachovani dostate¢né

kvality. Ale chybovost v porovnani sneuronovou siti je vy$8i, kdy mnoZstvi

falesnych vysledki se pohybuje v fadu jednotek procent.

e

Shrnuti vyhod algoritmu skenovani radkidi a sloupct, jak jiZz byly predstaveny
v kapitole 7.5:

e znacné rychlejsi zpracovani jednoho snimku,

e moznost nasazeniina mobilnim telefonu,

e Vv

e snimani vice markert v jedné scéné nachazi jejich vizudalni téziste,

e vétsi kontrola nad procesem snimani,

e atzv. ,vysvétlitelnost” feSeni, protoZe se jedna o standardni algoritmus.

Zavérem tedy lze konstatovat, Ze obé prozkoumané techniky detekce dokazi najit
své uplatnéni. Konkrétni pouziti vZdy zaleZi na preferencich uzivatele, aktualni

situaci a dostupnych zarizenich a jejich vykonu.

9.2.2 Reseni pro ziskani informaci z markeru

Posledni FeSenou ¢asti disertacni prace je navrh zplisobu ziskani informaci
z detekovaného markeru , T-kiiZek". Proces ma dvé ¢asti — prvni ¢asti je zpracovani
obrazu s detekovanym markerem sérii grafickych operaci, které maji odhalit obrys
markeru. Druhou ¢asti je postprocessing, jehoZ cilem je z detekovanych linii obrysu
markeru precist informace o stifedu markeru, orientaci markeru a velikosti

markeru.

Navrzeny zplisob je otestovany pro oba zplisoby detekce markeru a vysledky

ukazaly, Ze z detekovaného markeru lze s dostaenou presnosti informace precist.

9.2.3 Shrnuti procesu detekce z hlediska cilti prace

Druhym hlavnim cilem prace byl navrh reSeni, ktera by dokazala z detekovaného
markeru precist vyzadované informace. Jak bylo v predchozich dvou

podkapitolach popsano, oba navrZené postupy marker dokazi v obrazu rychle a
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presné detekovat. Dale vystupy detekce jsou vyuzity pro precteni informaci

z markeru a testovani ukazalo, Ze informace jsou z markeru ziskatelné.

Na zakladé prezentovanych informaci 1ze konstatovat, Ze oba dil¢i cile druhého
hlavniho cile prace byly naplnény, a tudiz cely druhy hlavni cil diserta¢ni prace je

pokladan za splnény.
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10 Zaveér
Disertatni prace ve svém textu nejprve shrnuje cile prace a definuje metodiky

zpracovani. V nasledujici kapitole je provedena podrobna reSerSe literatury

vénujici se podobnym tématlim. Bylo podrobné prozkoumano 64 riiznych systémd.

Disertacni prace dale podrobné prezentuje navrh tvaru markeru jako prvni hlavni
cil prace. Zamérem bylo vytvoreni markeru, ktery je vhodny pro aplikace
vyuZzivajici principli rozsifené reality. Dlraz byl tedy kladen na to, aby bylo
z detekovaného markeru mozné ziskat jeho pozici, orientaci a velikost.
Vyjmenované informace jsou nezbytné nutné pro pouziti v aplikacich rozsirené
reality. Typickym pouZitim je ziskani informaci a nasledné nahrazeni markeru
virtualnim objektem, ktery je do scény vloZen s vyuZzitim ziskanych informaci.
VSechny dil¢i cile prvniho hlavniho cile byly v praci splnény, a tudiZ cely prvni

hlavni cil je povazovan za splnény.

Navrh markeru je pouze prvni casti celého detekéniho systému. Nasledujicimi
kroky jsou presna detekce navrZeného markeru a dale ziskani poZadovanych
informaci, které byly definovany. Jedna se o druhy hlavni cil prace. Podrobné
testovani tfi referencnich detekénich metod ukazalo, Ze rtizné metody mohou
nachézet vyuZiti v riznych situacich podle toho, zda je kladen diiraz na rychlost

nebo kvalitu detekece.

Natrénovana umeéla neuronova sit YOLOv3 poskytuje kvalitnéjsi vysledky, ale
detekce je 10krat aZ 50krat pomalejsi neZ pfi pouziti standardniho algoritmu
implementovaného pro spusSténi na grafické karté. Na druhé strané pak stoji
zminény algoritmus pro grafickou kartu, ktery sice podava horSi avSak stale

dostacujici vysledky, ale zpracovani jednoho snimku je mnohem rychlejsi.

VSechny dil¢i cile i druhého hlavniho cile prace byly také splnény a cely druhy
hlavni cil je povaZovan za splnéni. Spole¢né se splnénim i prvniho cile lze
konstatovat, Ze vSechny stanovené cile disertatni prace jsou povazovany za

naplnéné.
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10.1 Dalsi mozné sméry vyzkumu

Budouci vyzkum by se mohl zamérit napriklad na prenos informaci mezi detekci
jednotlivych snimkii videa - tzv. ,tracking“. V situaci, kdy je detekce v daném
snimku ¢i sérii snimkid spolehlivd a v nasledujicim snimku nastdva problém,

mohou predchozi detekce asistovat pfi zlepSeni detekce aktualniho snimku.

V pripadé nasazeni vysledné aplikace v mobilnim telefonu je mozné pro dalsi
zlepSeni vysledkil vyuZit riizné senzory, které takova zarizeni obsahuji. Konkrétné
se jedna napriiklad o akcelerometr a gyroskop. Tyto senzory mohou dobte
poslouZzit pri procesu detekce, protoZe pohyb zarizeni nebude nutné detekovat
pouze z obrazu, ale senzory mohou byt pridanou hodnotou, vii¢i které 1ze vysledky

validovat.

Detekce umélou neuronové siti je velmi kvalitni, ale zpracovani jednoho snimku
trva del8i dobu, nez je vhodné. Dalsi vyzkum by mohl byt zaméfen na vyreSeni
tohoto problému navrhem jiné neuronové sité. Dale by bylo moZné pro presnéjsi

detekce vyuzit segmentacni neuronové sité.

4

MoZny dalSi smér badani by mohl mirit smérem kleps$i vytéZnosti informaci
z markeru. Piikladem miiZe byt perspektivni zkoseni, které ma nezastupitelnou

roli pfi vnimani prostorovych scén.
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13 Pfehled odbornych védecko-vyzkumnych aktivit

Uéast na projektech specifického vyzkumu

e 2018 - Prostorova lokalizace a vizualizace (dr. KiiZz)

e 2019 - ICT podpora kognitivnich procest (doc. Poulova)

e 2020 - ICT jako podplirny nastroj pro kognitivni procesy (doc. Poulova)
e 2021 - ICT jako podplirny nastroj pro kognitivni procesy (doc. Poulova)
e 2022 - ICT jako podpiirny nastroj kognitivnich procest (doc. Poulova)

e 2023 - IT jako podptlirny nastroj kognitivnich procesii (doc. Poulova)

Moji oblasti zajmu jsou pocitatova grafika a strojové uceni a moje vySe uvedené
publikace se proto tykaji specidlnich problémi patricich do téchto oblasti.
Tematicky reaguji prevazné na riizné problémy, které vznikly v ramci vyzkumd,
které byly stanoveny v ramci projektli SPEV, kterych jsem se tcastnil jako reSitel.
V souvislosti s tim bylo i postupné konkretizovano téma mé diserta¢ni prace. Proto
se publikace tykaji ¢aste¢né vybranych problémil spojenych stématem prace a
¢astecné problémi SirsSich. Projekty SPEV byly pouzity k financovani v§ech mych

publikaci s projekty SPEV spojenymi.

Zahraniéni staze a mezinarodni spoluprace

e 2019 - Seeds For The Future, CLR
o Z2tydenni program v Pekingu a Shenzhenu

e 2021 - The Kyoto College of Graduate Studies for Informatics, Japonsko
o 1rok; btezen 2021-tnor 2022
o staz na pozici lektora, osobni pritomnost od ¢ervence do ledna,

ostatni mésice v online formé

Uéast v projektu Superdoktorand FIM UHK

e 2019 - Rozsiteni materiali pro vyuku predmétu Pocitacova grafika 3
e 2020 - Implementace umélé neuronové sité pro detekci jednoduchého

jednobarevného markeru
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Pfilohy

Gitové repositare

https://github.com/milankostak/Marker-detection-NN

e Zdrojovy kdd pro spusténi a vyhodnoceni neuronové sité
e Zdrojovy kéd implementace pro spravu markerti

e Zdrojovy kdd pro precteni informaci z detekovaného markeru

https://github.com/milankostak/Marker-detection

e Zdrojovy kdd detekénich algoritmii na GPU
e Zdrojovy kéd pro pripravu a vyhodnoceni datovych sad
e Zdrojovy kdd pro tagovani datovych sad

Finalni natrénovana uméla neuronova sit

Archiv obsahuje v§echny soubory finalni natrénované neuronové sité pro marker
»1-kiiZzek“. Spusténi je moZné svyuzitim kédu a pokynl v prvnim gitovém

repositari uvedeném vyse.

https: //owncloud.cesnet.cz/index.php /s /IrlObhggqdN32jX (294 MB)

Datové sady

Z divodu velikosti soubortl odkazy vzdy v paru obsahuji obrazky a zdrojova videa.

Soubor s obrazky dale obsahuje soubor s informacemi o tagovanych markerech.

https://owncloud.cesnet.cz/index.php /s /sPikux8cNTRfryn (90 MB)

https://owncloud.cesnet.cz/index.php /s /kuF78TKcgqXgDhr] (285 MB)

https: //owncloud.cesnet.cz/index.php /s /LqRYmVk7Q0Cih6M (1,7 GB)

https: //owncloud.cesnet.cz/index.php /s /[Z0r4tu05sdUdWD (2,7 GB)
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