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Abstract

ANTONIC, Robin. Objects Manipulation Using the Autonomous Robot Based on
Image Processing. Bachelor thesis. Brno, 2015.

Bachelor thesis is focused on design and implementation of a suitable algorithm
that will be used for object recognition in known environment by autonomous mobile
robot K3. Common algorithms of computer vision and selected libraries of image
processing are described in the first part of this bachelor thesis. Design of the new
method intended for the control unit of the K3 robot is designed and implemented
in the second part. Practical tests of the designed method are performed to evaluate
capability and usability of the method.

Keywords
C#, Image analysis, AForge. NET, Autonomous robot

Abstrakt

ANTONIC, Robin. Manipulace s objekty pomoci mobilniho robotu zaloZend na ana-
lyze obrazu. Bakalarska prace. Brno, 2015.

Bakalarska prace se zabyva navrhem a implementaci vhodného algoritmu, ktery
je urc¢en pro detekci objekti v predem znamém prostredi za pomoci autonomniho
robotu K3. V teoretické ¢asti prace jsou popsany znamé algoritmy analyzy obrazu a
vybrané knihovny zajistujici analyzu obrazu. V praktické ¢asti prace je popsan navrh
algoritmu a jeho implementace do Tidici jednotky robota K3. Funkénost algoritmu
bude otestovana v prostifedi Mendelovy univerzity.

Klicova slova
C#, Analyza obrazu, AForge. NET, Autonomni robot
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1 UVOD A CIL PRACE 8

1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Pocitacové vidéni je oblast vypocetni techniky, ktera se v soucasnosti vyuziva pro
navrh inteligentnich algoritmi fizeni v mnoha rozlicnych oblastech. Lze uvést na-
priklad analyzu snimku pri diagnostice nemoci v mediciné, rozpoznavani objekti na
dopravnikovém pase, kontrola kvality v potravinarstvi, autonomni navigace mobil-
nich robotl ve vojenském pramyslu atd.

Autonomni robot je stroj, jehoz ¢innost je fizena algoritmem z oblasti umélé
inteligence na zakladé vstupti ze senzorické soustavy bez zasahu operatora. Tato
bakalarska prace se zaméruje na navrh a implementaci algoritmu pocitacového vidéni
ur¢eného pro konkrétni indoor autonomni kolovy robot, ktery je vyvijen tymem
AiStorm na Ustavu informatiky PEF MENDELU. ReSend problematika by méla
prispét k navrhu komplexni fidici jednotky, kterd umozni robotu K3 tucastnit se
robotickych soutézich v discipliné Bear Rescue.

1.2 Cil prace

Cilem préace je tvorba algoritmu a jeho implementace do nejvyssi vrstvy auto-
nomniho indoor robotu K3. Algoritmus umozni na zakladé vhodnych metod analyzy
obrazu analyzovat a vyhodnocovat obraz prostoru porizeny kamerou robotu. Tyto
ziskané informace budou slouzit pro navigaci autonomniho robotu v prostoru, pro
planovani trajektorie k cilovému objektu a také pro uchopeni objektu robotem.
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2 Analyza obrazu

Metoda zpracovani obrazu, ktera slouzi napriklad pro urcovani jakosti a kvality
produktl, pri které je nahrazeno vizualni hodnoceni clovéka. Je zalozena na vy-
hodnocovani digitalniho obrazu, ktery byl porizen kamerou. V primyslu a praxi se
Castéji pouzivd ndzev strojové vidéni (Analyza obrazu, 2011-2015).

2.1 Reprezentace digitalniho obrazu

Obraz predstavuje rozlozeni spektralniho zareni v roviné. Obraz miize byt vyjadren
matematicky jako spojita funkce dvou proménnych prostoru:

E(x1,%2) = E(z) (1)

Pocitace neumi zachazet se spojitymi obrazy, proto musi byt obraz reprezento-
van pomoci dvoudimenzionalniho pole bodti. Bod je v 2D roviné pojmenovan pixel
nebo pel. Pixel vyjadiuje hodnotu obrazu v dané pozici. Pixely jsou v nejjedno-
dussim pripadé reprezentovany pomoci obdélnikové miizky. Pozice pixelt v miizce
je dana obecnou notaci pro matice, takze index m urcuje pozici fadku a n pozici
sloupce. Index m musi byt v rozsahu 0 az M — 1 a index n v rozsahu N — 1. Hod-
nota N udava pocet sloupcii a M pocet radkt miizky. Digitalni obraz tedy obsahuje
N x M pixeli. Mrizka obsahuje osu y jdouci od shora doli a osu x jdouci zleva
doprava (Jéhne, 2002).

columns b
0 1 n N-1 > -
0 X sl
S
1 | L L L
L L7 //
vd
" 1%
= d
M-1 Y
A 4 n
Y

v (a) (b)

Obrazek 1: Reprezentace digitalniho obrazu pomoci pole bodi znazornéného v obdélnikové
miizce a) 2-D obraz b) 3-D obraz. Zdroj: (Jédhne, 2002)
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Kazdy pixel necharakterizuje jen bod, ale také zakladni bunku miizky. Pokud
se velikost pixell snizuje, tak poté se zlepsuje prostorové rozliSeni a snizuji se nespo-
jitosti hran pixeli, a tim postupné ziskdme dojem prostorové kontinualniho obrazu.
Tento dojem nastane, pokud se velikost pixeli stane mensim nez prostorové rozliseni
naseho vnimactho systému (Jahne, 2002).

(c) (d)
Obréazek 2: Digitalni obraz, ktery je reprezentovan rozdilnou velikosti obdélnikové miizky
a) 3 x 4b) 12 x 16 ¢) 48 x 64 d) 192 x 256 pixela. Zdroj: (Jahne, 2002)

2.1.1 Obrazy dle barevné hloubky

Barevna hloubka je vlastnost udavajici pocet biti, které byly pouzité pro popis
pixelu v bitmapovém obrazu.

Binarni obraz

Obraz, ktery obsahuje body reprezentované jednim bitem. Hodnoty bitu mizou
ukladat informace pouze o dvou barvach. Kdy prvni hodnota reprezentuje pozadi a
druh& popredi obrazu. Vyhodou tohoto obrazu je snadnéjsi vyhodnoceni.
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Obraz ve stupnich Sedi

Obraz, ktery obsahuje body, jejichz hodnota miize byt vyjadirena pomoci funkce
f(z,y), kterd danym soufadnicim stanovuje intenzitu sedi v daném bodé. Typicky
je 256 urovni jasu. Barevny obraz lze transformovat na tento typ obrazu na zakladé
vzorce:

I=033-R+033-G+0.33-B (2)
I=02125-R+0.7154- G + 0.0721 - B (3)

Vzorec (2) je metoda prumérovani. U tohoto vzorce jsou si vSechny koefici-
enty rovny. Vzorec (3) prizpusobuje své koeficienty lidskému vnimani, jelikoz zrak
je nejvice citlivy na odstiny zelené barvy a nejméné citlivy na modré odstiny.

Barevny obraz

Obraz obsahujici body reprezentované ruznymi kombinacemi tiech barevnych slozek,
které maji 256 trovni jasu. Pomoci modifikace obrazu lze dosdhnout lepsich vysledkt
napr. zpracovavat pouze s nejvyznamnéjsi slozkou barev, prevedeni na obraz ve
stupnich sedi, zpracovavat kazdou barevnou slozku zvlast, prevést na jiny barevny
model atd.

2.1.2 Barevné modely

Model, ktery vyuziva zakladni barvy a jejich kombinacemi se ziskava vysledna barva.
Barva svétla mize byt reprezentovana jedinou vlnovou délkou zatfeni az po smési
vice zareni riznych vinovych délek, ale lidské oko je schopné vnimat pouze nékteré.
Modely lze rozdélit na aditivni a subtraktivni modely. Aditivni modely vyuzivaji
tii zékladni barvy (Cervend, modra, zelend). Dané barvy se s¢itaji a vysledna barva
méa vétsi intenzitu. Zakladni barvy subtraktivniho modelu jsou zluta, purpurova a
azurova. Pokud se prida barva, tak se ubere ¢ast svétla puvodni barvy.

RGB model

Aditivni barevny model se tremi zakladnimi barvami, ktery je pouzivan zejména v
barevnych monitorech a projektorech. Zbylé spektrum barev modelu je dano kom-
binacemi riznych trovni intenzity zakladnich barev. Intenzita kazdé barvy miize
nabyvat hodnot od 0 do 255.

HSL model

Barevny model sestavajici ze tii slozek, tj. odstin barvy, nasyceni barvy a intenzita
barvy. Tento model se nejvice blizi k lidskému vnimani barev a je zejména pouzivan
v grafickych aplikacich.
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YCbCr model
Je pouzivan pri zapisu rastrovych obrazki ve formatu JPEG. Je slozen ze ti{ kompo-
nent (luminance, modry chromina¢ni komponent, ¢erveny chrominacéni komponent).
Hodnota Y lezi v intervalu < 0.0,1.0 > a hodnoty Cpg,Cr v intervalu < —0.5,0.5 >
(Moderni pocitacovéa grafika, 1998).

YCbCr neni absolutni barevny model, ale pouze urcity zpiisob kédovani RGB
informaci. Pfevod RGB modelu do modelu YCbCr Ize vyjadrit pomoci matematic-
kého vztahu:

Cp = 05643 (B—Y) (4)
Cr=0.7133-(R—Y) (5)
Y 0299 0587  0.114 R
Cp | = |-0.1687 —0.3313 —0.5 G (6)
o 0.5  —0.4187 —0.0813| | B

2.2 Hlavni akoly analyzy

Predzpracovani obrazu

Hlavnim tkolem tohoto kroku je urceni oblasti zajmu v daném obrazu. Vstupni
obrazy mohou obsahovat urcité mnozstvi sumu, ktery by mél byt v tomto kroku
odstranén nebo redukovan pomoci upravy jasu, kontrastu, histogramu, velikosti a
dalsich vlastnosti obrazu.

Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednim ze zdkladnich kroki analyzy obrazu. Je to proces bé-
hem kterého je rozdélen obraz na neprekryvajici oblasti, které maji spolecné vlast-
nosti a na oblasti, které nemaji souvislost s vécnym obsahem obrazu. Vysledek seg-
mentace je obraz, ktery obsahuje jednotlivé vyznacené oblasti. Vysledkem tohoto
procesu je obraz se stejnymi rozmeéry, jako ptvodni obraz obsahujici vyznacené
oblasti. Binarni reprezentace obrazu je vyuzivana u obrazil, které obsahuji pouze
jednu vyznacnou oblast a pozadi. Tyto ¢asti jsou poté reprezentovany binarnimi
hodnotami. Pokud je obraz rozdélen na vice oblasti, tak jsou oblasti reprezentovany
napiiklad pomoci barev nebo indext (Analyza biomedicinskych obrazi, 2013).

Nasledné zpracovani
Pro zlepseni segmentovaného obrazu muze byt vhodné aplikovat dalsi ipravy na
obraz.

Ziskavani vlastnosti objekt
Metoda, ktera ma za tkol ziskavat informace o typickych vlastnostech objekti ve
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zpracovaném obraze. Pomaha snizovat slozitost v klasifikaci objektii a zvysuje tspés-
nost klasifikace.

Klasifikace
Cilem toho kroku je klasifikace zpracovaného obrazu na zékladé ziskanych vlastnosti
objekt. Vyuzivaji se statistické analyzy a algoritmy strojového uéeni (IJEAT, 2015).

2.3 Vybrané metody segmentace
2.3.1 Prahovani

Je to jedna z nejstarsich a nejjednodussich segmentacnich metod, ktera se pouziva
pro segmentaci objektii z obrazu. Pouziti metody na obraz je vhodné, pokud se
objekty obrazu vyrazné lisi od pozadi (Katedra kybernetiky ZCU, 2015).

Prosté prahovani

Princip prahovani je zalozen na transformaci vstupniho obrazu f na binarni vy-
stupni obraz g. Segmentace obrazu vyuziva prah P pro stanoveni vystupni hodnoty
obrazu, pokud je intenzita objektu vétsi nez prah, poté je vystup 1 jinak nula. Prosté
prahovani lze matematicky vyjadrit pomoci vztahu:

N R g

Prahovani s vice prahy

Na obraz lze také aplikovat prahovani s vice prahy, pti kterém bude mit vystupni
obraz g pocet barev rovny poctu praht + 1. Viceprahovani 1ze matematicky vyjadrit
pomoci vztahu:

pro f(xz,y) € M,

pro f(z.y) € M, .
pro f(z,y) € M,

jinak

g(w,y) =

O3 o

Poloprahovani

P1i poloprahovani jsou ovlivnény jen hodnoty, které jsou mensi nez prah a zbytek
obrazu zistava neovlivnén. Vystupnim obrazem ¢ tedy nemusi byt binarni obraz.
Poloprahovani lze matematicky vyjadrit pomoci vztahu:

_J fxy)  pro f(z,y) > P
g(x,y) _{ 0 pro f(x,y) <P (9)

Charakter vystupniho obrazu je zasadné ovlivnén volbou hodnoty prahu, ktera mutze
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byt stanovena na zakladé pokusi, pomoci metod urcovani prahu napt. hledani lo-
kalniho minima, ¢ jinak (Katedra kybernetiky ZCU, 2015).

2.3.2 Regionové orientované metody

Jsou metody, které jsou zalozeny na detekci oblasti obrazu namisto hran a jsou
ucinnéjsi pro zasuméné obrazy. Pokud je obraz hodné zasumén, poté maji hranové
operatory problém z detekci hran. Dulezitym kritériem detekce je homogenita ob-
lasti, které muze byt charakterizovana napi. barvou, tvarem, modelem, trovni Sedi,
texturou atd. (Obrazové segmentacni techniky, 2005).

Naristani oblasti

Metoda nartstani oblasti je zalozena na rozsitovani oblasti, na zakladé podobnych
vlastnosti bodli, a tim stanovuje oblasti v obraze. Oblast je tedy mnozina propo-
jenych pixelil, kterda ma homogenni vlastnosti. Oblast je vytvorena iteracemi, které
rozsituji okoli seminkového bodu ve ¢étyfech nebo osmi smérech. Vyhodou metody
je schopnost eliminovat velky Sum v obraze. Pribéh algoritmu lze rozdélit do nésle-
dujicich fazi:

Stanoveni seminkovych bodu
Analyza sousednich pixeltt bodu

Rozhodnuti jestli ma byt pixel pridan

Ll

Ukonceni algoritmu

Inicializa¢ni seminkové body mohou byt do obrazu vlozeny interaktivné uziva-
telem, nebo automaticky na zakladé nahody, nebo predchozi analyzy. Okolni body
vychozich bodii jsou prohlizeny a pomoci jednoho z vyse stanovenych kritérii se
rozhoduje, zda budou pridany k nové rostoucimu objektu (Analyza biomedicinskych
obrazt, 2013).

Pixel mtize byt pridan do oblasti podle statického nebo dynamického krité-
ria. Statické kritérium pouziva vlastnost seminkového bodu, ktera je porovnavana s
vlastnosti testovaného pixelu podle matematického vzorce:

lps = psll <T (10)

(10) ps je vlastnost seminkového bodu, p; je vlastnost testovaného pixelu a T je
prah. Pokud rozdil ||ps — p;|| spliuje danou podminku, tak je bod pfidan do oblasti.
Pokud testovany pixel splinuje danou podminku, tak je pridan k rostouci oblasti
a v dalsi iteraci algoritmu se stava vychozim bodem, u kterého se zjistuje jeho okoli.
Vlastnost testovaného parametru mize byt porovnavana podle dynamického kritéria
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Obrazek 3: Zpusoby prohledavani okoli. a) Horizontalni a vertikalni okoli b) Diagonalni
okoli ¢) Horizontélni, diagondlni a vertikalni okoli. Zdroj: (Analyza biomedicinskych ob-
razu, 2013)

, napr. vlastnost naposledy pridaného pixelu, stfedni hodnotou pixeld v aktualni
oblasti.

lpi —pill <T (11)
[pi = pall T (12)

Proménna p; vyjadiuje vlastnost naposledy pridaného pixelu. Proménna p, re-
prezentuje stfedni hodnotu pixeltt v aktudlni oblasti. Pokud jejich rozdil spliuje
danou podminku, tak je bod pfidan k oblasti. Proménné p; reprezentuje vlastnost
testovaného pixelu. Pokud rozdil ||p; — p;|| spliuje podminku, tak je poté pfidan k
dané oblasti.

Pouziti dynamického kritéria mtze byt vyhodné u oblasti, u kterych neni sle-
dovana vlastnost pixelit homogenni, ale postupné se méni urc¢itym smérem napt. u
nerovnomérné osveétleného objektu. Algoritmus kondi, pokud zadny pixel nespliuje
danou podminku (Analyza biomedicinskych obrazu, 2013).

Transformace rozvodim
Morfologicka metoda, ktera vychazi z oblasti geografie. Na obraz je poté nahlizeno
jako na topograficky reliéf ¢i terén. Terén je poté zaplavovan vodou. Povodi v obraze
jsou poté zaplnovana vodou smérem od lokdlnich minim obrazu. V oblasti, kde se
muze voda slit dohromady z dvou riiznych povodi, jsou vytvoreny hréze. Proces
zaplavovani je ukoncen, pokud je dosazeno absolutniho maxima obrazu. Vysledkem
metody je obraz, ktery je rozdélen do oblasti reprezentujicich jednotlivé povodi,
které jsou oddéleny hrazemi.

Nevyhodou metody je nadmérna segmentace obrazu. Pro odstranéni velkého
poctu oblasti lze na vysledek metody aplikovat metodu spojovani oblasti (Obrazové
segmentacni techniky, 2005).
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Obrazek 4: Princip metody, kterd znazornuje zaplavovani z lokalnich minim obrazu. Zdroj:
(Analyza biomedicinskych obrazi, 2013)

Déleni a slu€ovani oblasti

Je metoda, ktera pracuje s celym obrazem. Urcita vlastnost obrazu je zvolena jako
kritérium, které urc¢i, jestli je oblast jednoznacna ¢i ne. Kritérium je zaloZzeno na
analyze urcité vlastnosti regionu, napt. na statistické analyze histogramu jasu, histo-
gramu barev atd. Pokud histogram vykazuje uré¢itou nejednoznac¢nost napr. vysokou
smérodatnou odchylkou, tak je region rozdélen do ¢tyr kvadrantt. Kazdy kvadrant
je poté otestovan, a pokud nevyhovuje kritériu, tak je znovu rozdélen. Cely proces
pokracuje do té doby, nez dosahne na troven jednoho pixelu. Vztah mezi regionem
a kvadranty je casto reprezentovan pomoci stromové struktury, ktera obsahuje uzly
se ctyfmi potomky (Russ, 2011).

@ (b) ©

Obrazek 5: (a) Obraz v odstinech Sedi (b) Déleni a sluc¢ovani oblasti po ¢tyfech iteracich
(c) Déleni a slucovani oblasti po Sesti iteracich. Zdroj: (Russ, 2011)
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2.3.3 Hranové orientované metody

svv s

jsou obrazové body s vyznamnou zménou hodnoty jasu. Hrana miize byt urcena
velikosti a smérem, jestlize je chdpana, jako vlastnost bodu obrazu, ktery je zapocten,
jako funkce obrazu v okoli daného bodu. Rozmisténi objektii obrazu je uré¢ovano na
zakladé zmény nebo preruseni hodnot jasu v obraze, které jsou jedny ze zakladnich
obrazovych charakteristik. Jasové hrany jsou mistni zmény hodnot jasu v obraze z
dané trovné na jinou a globalni zmény jsou nazyvany hranicni segmenty obrazu.
Idealni hrana miize byt vyjadiena pomoci skokové funkce, ale typicky je zména
hodnoty jasu v obraze postupna, proto je lepsi vyuzit Sikmou funkci.

Prabéh detekce lze rozdélit do tii fazi. Prvni fazi je filtrovani, které je urceno
pro aplikaci filtri1, které ¢astecné eliminuji Ssum vznikly pri kvantovani, rozmazani
¢i vzorkovani obrazu nebo nespravné nastavenou kamerou. Dalsi fazi je diferenci-
ace, kterda zvyraznuje oblasti obrazu na zékladé vyznamné zmény intenzity jasu.
Posledni fazi je detekce, kterd je urcena pro lokalizaci a detekci bodi v obraze s
nejvyznamnéjsi zménou intenzity jasu (Obrazové segmentacéni techniky, 2005).

Sledovani hranice

Metoda, ktera je pouzivana pro nalezeni ohranic¢eni objektli. Metoda vyuziva urcitou
vlastnost pixell, kterd umoznuje urcit, zda dany pixel patii do daného objektu ci
ne. Digitdlni obraz je poté prochazen po radcich, a pokud je nalezen pixel s danou
vlastnosti, tak se prochazi pixely v okoli v protisméru hodinovych rucic¢ek, dokud
neni nalezeno ptvodni misto. Metoda neni prilis ic¢inna u obrazi, které obsahuji
velky sum nebo u objekti, které maji prilis slozity tvar.

Aktivni kontura

Metoda zalozena na postupném tvarovani kontur k hrané objektu v digitalnim ob-
raze. Metoda pouziva model aktivni kontury, ktery je fizen uzavienou konturou,
kterd je deformovana vnitinimi, obrazovymi nebo vnéjsimi silami. Obrazové sily
slouzi pro tvarovani kontury k hrané objektu. Vnéjsi sily vyplivaji z pocatecni pozice
kontury. Vnitini sily slouzi pro kontrolu hladkosti priibéhu (Obrazové segmentaéni
techniky, 2005).

Hranové detektory

Hranové detektory jsou pokrocilé metody, které jsou pouzivany pro detekci hran v
obraze. Detektory 1ze rozdélit do dvou kategorii podle fadu derivace. Prvni kategorii
jsou detektory, které pouzivaji derivaci prvniho fadu pro urceni hran v obraze. Do
této kategorie patii napt. Kirschiiv detektor, Sobeltiv detektor a Laplacetiv detek-
tor. Druhou kategorii jsou detektory vyuzivajici derivaci druhého radu napt. Marr-
Hildrethiv filtr. Mezi nejpouzivanéjsi detektory pro detekci hran v digitalnim obraze
je pouzivan Cannyho hranovy detektor. Algoritmus detektoru se sklada z nékolika
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dil¢ich kroki, které slouzi pro ziskani co nejlepsiho vysledku v dvourozmérném ob-
raze. Postup lze rozdélit do nésledujicich krokt (Analyza biomedicinskych obrazi,
2013):

Aplikace Gaussova filtru pro eliminaci Sumu v obraze.

Zjisténi derivaci ve sméru gradientt® daného obrazu.

Nalezeni lokalni maxima derivaci.

o Aplikace prahovani pro detekci potencionalni hran.
» Potlaceni pixeli, které nejsou hranové pomoci sledovani hrany

o Prahovani s hysterezi

Obrazek 6: (a) Vychozi snimek. (b) Snimek po aplikaci Cannyho hranového detektoru.
Zdroj: (Berkeley Robotics and Intelligent Machines Lab, 1996)

Houghova transformace
Metoda je urcena pro detekci primek, kruznic nebo jinych jednoduchych tvara v
obraze. Ptivodni transformace byla pouzivana pouze pro urcovani primek na zakladé
pomérné rychlého prohledani bindrniho obrazu (OpenCV, Hough Line Transform,
2015).

Houghova transformace pro vyhledani ptimek transformuje primky z kartéz-
ského systému souradnic do systému polarnich souradnic. Pfimka je prevedena po-
moci vzorce:
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p=xcosf+ysind (13)

Proménna p vyjadruje velikost normaly, kterd spojuje piimku a pocatek sou-
radnicového systému. Proménna 6 reprezentuje tithel sklonu normaly vzhledem k ose
X. Primka je poté reprezentovana polarnimi soufadnicemi (p,#). Soufadnice musi
splnovat podminku p > 0 a také 0 < 6 < 27.

a) b) 0)

Obrézek 7: a) Bod se souradnicemi xg, yo zobrazeny v kartézském systému. b) Skupiny
pifmek, které prochdzi danjym bodem, uréené polarnimi soufadnicemi. ¢) Cast sinusoidy,
kterd zobrazuje prochézejici primky, vyjadiené polarnimi souradnicemi. Zdroj: (Bradski,
2008)

Obrazovym bodem prochéazi primky, které maji spoleény prusecik viz Obr. 7.b.
Kazda tato pfimka je prevedena do systému polarnich soutadnic. Poté jsou primky
zobrazeny pomoci bodl v parametrickém prostoru. Tyto body nasledné vytvareji
¢ast sinusoidy viz Obr. 7.c.

Tato ¢ast je provedena pro kazdy obrazovy bod. V parametrickém prostoru
tedy vznikne urc¢itda mnozina sinusoid. Pokud se sinusoidy reprezentujici body v
parametrickém prostoru protnou ve stejnych soutradnicich, tak souradnice urcuji
primku na které lezi tyto body. Lze také stanovit prah, ktery stanovi minimélni
pocet bodi lezicich na piimce, a tim ovlivnit vyslednou detekci. Také Ize stanovit
konkrétni 0 tihel a detekovat pouze primky s danym thlem (OpenCV, Hough Line
Transform, 2015).

2.3.4 Znalostni metody

Kategorie obsahujici metody, které jsou zalozeny na diive ziskanych znalosti a infor-
maci (napf. tvar, struktura, barva apod.) o objektech v obraze. Znalosti jsou urceny
modely nebo Sablonami objekt, které jsou pouzivany pro srovnani s novym obrazem
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na zakladé nalezenych shod. Tyto metody je vhodné pouzit, pokud jsou si struktury
objektld v obraze vzajemné podobné, naopak pro slozité ¢i variabilni struktury je
segmentace slozitd (Obrazové segmentaé¢ni techniky, 2005).

2.3.5 Hybridni metody

Jsou metody, které nezapadaji do zadné z predchozich kategorii. Mezi tyto me-
tody patii naptiklad pouziti neuronovych siti nebo matematické morfologie. Rozbor
téchto metod presahuje rozsah této prace.
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3 Autonomni robot

Je robotické zarizeni, které je fizené programem a pracuje zcela samostatné. Robot
ziskava informace o prostiedi pomoci senzorického systému, poté tyto informace
analyzuje a zpracovava pomoci vhodnych metod a nésledné tyto informace vyhod-
noti.

3.1 Zakladni fesené problémy

Mapovani

Mapa reprezentuje urcity model prostiredi, ktery je pouzivan autonomnim robotem
pro lokalizaci a planovani cesty. Mapa prostiedi mtize byt bud predem znama, nebo
muze byt robotem dynamicky vytvarena podle pohybu robotu v prostiedi. Druha
moznost je pouzivina mnohem castéji, protoze mapy ve vhodném formatu nebo
s aktudlnim stavem prostiedi nejsou casto dostupné. Mapy jsou rozdéleny do tii
kategoril (Siegwart, 2004):

» Senzoricka mapa
Mapa, kterd reprezentuje prostiedi pomoci ziskanych senzorickych dat. Senzo-
rickou mapou muze byt napt. mriizka obsazenosti, ktera reprezentuje prostiedi
dilky, které jsou usporddany do mrizky.

« Topologicka mapa
Nejabstraktnéjsi model prostredi, ktery reprezentuje mapu pomoci grafu. Uzly
grafu znazornuji dulezita mista pro robota. Hrany grafu urcuji, jak se robot
dostane z jednoho uzlu do druhého. Tento typ mapy nemusi obsahovat geome-
trické informace o prostredi.

o Geometricka mapa
Tato mapa pouziva geometrické objekty napr. polygony, kruznice atd. Vyhodou
mapy je jeji abstrakce od detaili prostredi.

Lokalizace

Tato 1loha predstavuje jeden z klicovych problémii robotiky, ktery je podminkou
pro autonomni chovani robott a jeho vyTeseni je vyuzivano po dalsi robotické tlohy
napt. planovani cesty ¢i navigace. Podle charakteru méreni lze lokalizaci rozdélit na
(Siegwart, 2004):

 Relativni
Relativni lokalizace odhaduje zménu polohy robotu vzhledem k predchazejici
poloze robotu. Celkova zména od pocatecni az posledni polohy je urcena jed-
notlivymi dil¢imi zménami. Tento typ lokalizace je uréen pro kratkodoby odhad
polohy. Hlavnim prostredkem relativni lokalizace je zejména odometrie.

e Absolutni
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Tento typ lokalizace odhaduje absolutni polohu robotu v prosttedi pomoci jed-
norazového meéreni a bez informaci o udélostech, které predchazeli dosazeni
dané polohy.

Planovani cesty

Uloha, kterd umoziiuje robotu se dostat z bodu A do bodu B. Schopnost efektivné
naplanovat cestu je zavisla na presnosti, z které robot ziskava informace o prosttedi,
na poctu prekazek, které se vyskytuji v prostredi a také na schopnosti lokalizace

robotu v mapé. Planovani cesty je spojeno s problémem nalezeni nejkratsi cesty z
bodu A do bodu B.

Synchronizovana lokalizace a mapovani (téz SLAM)
Uloha pti které si autonomni robot vytvari mapu prostiedi a zaroven tuto mapu
vyuziva pro svoji lokalizaci v prostredi.

3.2 Robot K3

Robot K3 je cilova platforma, na které bude testovan algoritmus pro detekci a ucho-
peni objekt ve scéné. Nejnizsi vrstva pro Tizeni robotu je napsana v jazyce C#,
proto byla zvolena technologie .NET pro vyvoj tohoto algoritmu. V konstrukei ro-
botu je umistén tablet HP ElitePad s opera¢nim systémem Windows 8.1, ktery je
propojen pomoci USB portu s fidici jednotkou robotu. Soucasti tabletu jsou dvé
integrované kamery.

Kamera, ktera bude pouzivana robotem, je umisténa v zadni ¢asti tabletu a je
schopna potizovat snimky v rozliseni 1280 x 720. Tato kamera je pouzivana robotem
pro ziskavani snimki, které jsou poté analyzovany a vyhodnocovany. Na konstrukci
robotu je umisténo zrcatko, které je sklonéno pod urcitym thlem a slouzi pro rozsi-
fovani zorného pole robotu.

Obréazek 8: Autonomni robot K3
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Konstrukce robotu je kovova a jeji soucasti jsou dily z materidlu PVC. Pohyb
robotu je zajistén dvémi krokovymi motory. Soucasti robotu je platforma Arduino,
ktera se stara o rizeni motoru a praci ze senzorickym systémem robotu.
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4 \Vyvojové prostredky

4.1 .NET Framework

Platforma, kterd je urcena pro vyvoj aplikaci pod systémy Windows, Windows
Phone, Windows Server a také pod platformou Microsoft Azure. Soucasti .NET
Frameworku je béhové prostfedi CLR (”Common Language Runtime”), které ma za
kol poskytovat sluzby usnadniujici vyvojovy proces. A také CLS soucast(”Common
Language Specification”), ktera slouzi pro usnadnéni spoluprace mezi frameworkem
a dalsimi programovacimi jazyky a tim poskytuje ¢astecnou jazykovou nezavislost
frameworku (MSDN, 2015).

4.2 Jazyk C#

C# je objektové orientovany programovaci jazyk, ktery slouzi pro tvorbu aplikaci
bézicich pod platformou .NET Framework (Sharp, 2010).

4.3 Framework AForge.NET

Framework s otevienym obsahem, ktery je pouzivan pro vyvoj a vyzkum v oblastech
pocitacového vidéni, umélé inteligence a robotiky pro platformu .NET (AForge. NET
Framework, 2008-2012). Mezi hlavni vyhody frameworku patii jeho jednoduché po-
uziti a také jeho snadna implementace do projektu. Dalsi vyhodou je dostupna
dokumentace frameworku, ktera je velmi dobfe zpracovana. Nejvétsim zaporem da-
ného frameworku je jeho nizky vykon pri zpracovani obrazu, jak vypliva z dané
tabulky 1. Zde jsou uvedeny zakladni informace o tfidach a metodach frameworku
AForge. NET, které budou pouzivany v praktické casti prace:

T¥ida Substract

Ttida Substract je pouzivana pro filtrovani. Ttida zpracovava zdrojovy obraz a obraz,
ktery je poté prekryvan. Tyto obrazy musi mit stejnou velikost a také format pixelt.
Vysledkem filtrace je obraz, ktery je reprezentovan pixely, kde kazdy pixel je roven
rozdilu hodnot odpovidajicich pixeltl z pivodnich dvou obrazii. Pokud je rozdil mensi
nez minimalni povolena hodnota, tak je rozdil nastaven na tuto hodnotu. Trida umi

zpracovavat obrazy ve stupnich Sedi a barevné obrazy (AForge.NET Framework,
2008-2012).

Trida Merge

Trida zpracovava zdrojovy obraz a obraz, ktery je poté prekryvan. Tyto obrazy
musi mit stejnou velikost a také format pixelia. Vysledkem filtrace je obraz, ktery je
reprezentovan pixely, kde kazdy pixel je roven vétsi hodnoté odpovidajicich pixeli
z puvodnich dvou obrazt. Tiida umi zpracovavat obrazy ve stupnich Sedi a barevné
obrazy (AForge.NET Framework, 2008-2012).
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Trida YCbCrFiltering

Trida, kterd slouzi pro filtraci pixelit pomoci barevného modelu YCbCr. TTi
zakladni prvky modelu jsou specifikovany pomoci intervali. Pokud pixel lezi v da-
ném intervalu, tak poté je zobrazen beze zmén. Ale pokud pixel v daném intervalu
nelezi, tak poté je jeho barva nahrazena predem nastavenou barvou. Ttida umi zpra-
covavat barevné obrazy, jejichz format pixelu je bud 24 nebo 32 bitt (AForge. NET
Framework, 2008-2012).

Trida HSLFiltering

Ttida slouzi pro filtrovani pixeli v barevném modelu HSL. Zékladni prvky mo-
delu (Barevny tén, sytost barvy, hodnota jasu) jsou specifikovany pomoci intervali,
které urcuji, jestli dané pixely budou uvnitt nebo vné intervalu. Pokud pixely ne-
lezi uvnitt intervalu, tak jsou poté vyplnény predem nastavenou barvou. Pixely,
které lezi uvnitt intervalu, jsou zobrazeny beze zmén. Ttida umi zpracovavat ba-
revné obrazy jejichz format pixeld je bud 24 nebo 32 bitu (AForge. NET Framework,
2008-2012).

Extrakce objektii BLOB

Metoda, ktera je pouzivana v analyze obrazu pro detekci regionii v binarnim obraze.
Pixely, které maji hodnotu 1 a jsou v navzajem propojené oblasti, tak jsou poté
oznaceny stejnym indexem. BLOB objekt poté reprezentuje spojitou oblast tvorenou
pixely, které maji stejny index. S BLOB objekty lze poté jednoduse manipulovat
naprt. filtrovat, urcovat jejich pocet, extrahovat pouze nejvétsi BLOB objekt atd.

Vv

4.4 Knihovna Emgu CV

Oteviena multiplatformni knihovna, ktera slouzi pro zpracovani obrazu. Emgu CV
poskytuje funkcionalitu knihovny OpenCV pro platformu .NET (Shi, 2013). Nejvétsi
vyhodou knihovny Emgu CV je jeji velmi vysoky vykon, ktery vypliva z testi zna-
zornénych pomoci tabulky 1. Dalsi vyhodou je prehlednad dokumentace knihovny.
Nevyhodou této knihovny je jeji pomérné slozitda implementace do projektu. Nej-
vétsim problémem, ktery se vyskytl béhem vyvoje aplikace byla prace knihovny s
ovladanim kamer tabletu a zpracovanim snimki z kamery. Knihovna dokéazala pra-
covat pouze s predni kamerou tabletu, proto byl pro vyvoj aplikace pouzit framework
AForge NET.

Srovnani vykonu danych knihoven

K testovani vykonu jednotlivych knihoven jsou vybrany zakladni funkce zpracovani
obrazu. Testovanymi algoritmy jsou binarizace a prevod obrazu do stupnti sedi. Tyto
algoritmy jsou vybréany, jako zastupci operaci zpracovani obrazu, protoze velka ¢ast
zpracovani obrazu je zaloZena na ¢teni pameéti, zadpisu do paméti a operaci s maticemi
(Shi, 2013). Algoritmy byly testovany prevazné v programovacim jazyce C#. Pro
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tento test byly vybrany metody z knihoven OpenCV, Emgu CV a také metody
z frameworku AForge.NET. Rychlost jednotlivych algoritmii je reprezentovana v
nasledujici tabulce:

Tabulka 1: Porovnani vykonosti jednotlivych knihoven. Zdroj: (Shi, 2013)

Kéd Knihovna Pfevod do stupnt Sedi [ms| | Binarizace [ms]
C OpenCV 9.3432 6.9332
CH AForge. NET 32.6548 19.8743
C# Emgu CV 11.2369 9.6853
C# | OpenCV (P /Invoke) 10.2355 8.0332
CH# Custom method 33.6742 17.2009
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5 Metodika

Cile, které jsou stanoveny v sekci cil prace, bude dosazeno pomoci realizace téchto
krokii:

1. Porizeni testovacich snimkt

Navrh algoritmu pro detekci objektu
Experimentalni odhad referen¢niho bodu
Navrh algoritmu pro otoceni robotu k objektu
Navrh trajektorie robotu

Testovani navrzeného algoritmu

N o T W N

Implementace vylepseni algoritmu na zakladé provedenych testl

V prvnim kroku budou pomoci Webcamery tabletu, umisténého na robotu,
porizeny ruzné sady testovacich snimkt v rozliseni 1280 x 720. Tyto snimky budou
odliseny rozdilnym sklonem zrcatka na robotu, pozici objektu v daném prostredi a
také rozdilnymi barvami prostiedi.

V nasledujicim kroku budou aplikovany vhodné algoritmy analyzy obrazu na
testovaci snimky a bude stanovena jejich tispésnost pro detekovani jednotlivych ¢asti
obrazu, tj. ohranic¢eni, vnéjsi plocha a vnitini plocha. Podle téchto ziskanych infor-
maci bude stanoven optimélni sklon zrcatka robotu. Poté bude navrzen vhodny
algoritmus, ktery bude sestaven z dil¢ich algoritmii pro detekci jednotlivych casti,
ktery bude detekovat cilovy objekt v prostiedi. Pak bude navrzen algoritmus, ktery
bude slouzit pro vypocet tézisté objektu a urci tento bod v obraze. V pristim kroku
bude stanoven referenc¢ni bod na zakladé experimentalniho odhadu. Tento bod bude

v vev

Vvev

bodem pomoci experimentalniho zjistovani. Tento vztah bude vyuzivan pro otoceni
robotu a stanoveni vzdalenosti robota od hledaného objektu.

V nésledujicim kroku bude implementovan navrzeny algoritmus do fidici jed-
notky robotu a bude provedeno vétsi pocet testit, které budou ovérovat schopnost
nalézt a uchopit rizné druhy objekt v daném prostiedi za urc¢ity cas. Na zakladé
téchto vysledki bude provedeno vyhodnoceni a bude stanovena tispésnost algoritmu.
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6 Prakticka cast

6.1 Navrh algoritmu pro detekci ohraniceni
6.1.1 ReSeni zalozené na Houghové transformaci

Obraz porizeny kamerou robotu je preveden do bindrniho obrazu pomoci metody
prahovani s vice prahy viz Obr. 9.a. Poté je na obraz aplikovan Cannyho hranovy
detektor, jehoz vysledkem je binarni obraz, ktery obsahuje pouze obrysy objektii.
Tento obraz je vhodny pro aplikaci metody Houghovi transformace, ktera v obrazu
detekuje ptimky. Vysledkem prvniho feseni jsou primky, které reprezentuji hrany
ohrani¢eni v ptvodnim obraze viz Obr.9.d.

() ' (d)

Obrézek 9: (a) Vychozi snimek pofizeny robotem. (b) Obraz ziskany aplikovanim metody
prahovéani s vice prahy na obraz (a). (¢) Obraz, ktery vzniknul aplikaci Cannyho hrano-
vého detektoru na obraz (b). (d) Vysledny obraz byl ziskan aplikaci metody Houghovi
transformace na obraz (d).

Tabulka 2 reprezentuje vysledky, které byly ziskany testovanim algoritmu za-
lozeného na houghové transformaci. Prvni sloupec tabulky vyjadiruje poradové cislo
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Tabulka 2: Hodnoty ziskané na zékladé testovani feseni podle Houghovi transformace.

Experiment | Ohraniceni | Barva ohrani¢eni | Usp&Snost detekce
1 Obé ¢asti Fialova 40%
2 Pouze ¢ast Modré 85%
3 Celé Zluté, 80%
4 ODbé¢ ¢asti Modra 45%
5 Cést rohu Zluté 20%
6 Celé Fialova 100%
7 Pouze ¢ast Zluté 90%
8 Obé céasti Fialova 60%
9 Cést rohu Modra 15%
10 Celé Zluta 85%

experimentu. V kazdém experimentu bylo provedeno 20 testi algoritmu podle Hou-
ghovi transformace. Vysledkem algoritmu jsou tsecky, které ohranicuji dané ohra-
niceni. Pokud jsou usecky dobre stanoveny a jejich pocet je velmi maly, tak poté
je test uspésny. Pokud je detekovano vétsi mnozstvi tsecek, tsecky nelezi v ohra-
niceni nebo jejich velikost je zdsadné mensi nez délka ohraniceni, tak poté je test
neuspésny.

V kazdém experimentu byl pouzit rozdilny obraz. Obraz, ktery obsahuje dveé
¢asti, znaci ohraniceni, které je rozdélené cilovym objektem. Obraz obsahujici cast
ohranic¢eni znaci, zZe robot je velmi blizko k ohraniceni nebo ohraniceni je preruseno
pozici cilového objektu. Celé ohraniceni vyjadiuje ohranic¢eni, které nema porusenou
svoji plochu. Barva ohranic¢eni v obraze mohla byt bud fialova, modra nebo zluta.
Sloupec tspésnost detekce zachycuje procentualni hodnotu, kterd vyjadiuje pramér
z vysledkl danych testii.

Vysledek reseni

Reseni je vhodné zejména pro nezasumény a zaostfeny obraz. Reseni dosahuje
dobrych vysledka u snimkt, které obsahuji celé ohranic¢eni nebo jeho urcéitou cast.
U snimkii, které obsahovali ohraniceni rozdélené na dvé casti dosahovalo feseni prii-
meérnych vysledkti. U snimki s rohovym ohrani¢enim ¢i jeho ¢asti dosahovala detekce
spatnych vysledkt viz Tab. 2.

6.1.2 Reseni vyuZivajici extrakci objekti BLOB

Prvnim krokem je aplikace filtru z t¥idy YCbCrFiltering na snimek, ktery byl porizen
kamerou robotu. Na zakladé testovani byly urceny optimalni parametry filtru, pti
kterych filtr dosahoval nejlepsich vysledk. Obraz s ohranic¢enim, ktery byl ziskédn
aplikaci filtru na ptvodni snimek, je preveden pomoci metody prahovani na binarni
obraz viz Obr. 10.b. Na binarni obraz je poté aplikovana metoda extrahovani BLOB
objektil s minimalni vyskou a sitkou 50 pixeli. Vysledek metody je pole spojitych
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objekt, které byly nalezeny v obraze s ohrani¢enim viz Obr. 10.c. Nalezené spojité
objekty jsou poté vykresleny do bitmapového obrazu ktery predstavuje vysledné
ohraniceni.

(c)

Obrézek 10: (a) Vychozi snimek pofizeny robotem. (b) Obraz ziskany aplikovinim YCbCr
filtru na obraz (a). (c) Obraz, ktery zobrazuje objekt typu BLOB ziskany pomoci extrakce
objektu typu BLOB z obrazu (c).

Tabulka 3: Hodnoty ziskané na zdkladé testovani reseni podle extrakce objektu BLOB.

Experiment | Ohraniceni | Barva ohranieni | Uspésnost detekce
1 Obé casti Fialova 100%
2 Pouze ¢ast Modré 100%
3 Celé Zluté 100%
4 Obé casti Modra 100%
5 Cést rohu Zluté 100%
6 Celé Fialova 100%
7 Pouze ¢ast Zluté 100%
8 Obé céasti Fialova 100%
9 Cést rohu Modra 100%
10 Celé Zluta 100%

Tabulka 3 reprezentuje vysledky, které byly ziskany testovanim algoritmu za-
lozeného na extrakci objekti BLOB. Sloupec experiment vyjadiuje poradové cislo
experimentu. Pro kazdy experiment bylo provedeno 20 testt daného algoritmu. Vy-
sledkem testu muze byt bud spravné detekované ohraniceni nebo ohraniceni, které
obsahovalo velké mnozstvi Sumu a nebylo by mozné jej pouzit pro dalsi zpracovani.
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Pokud je ohraniceni spravné detekovano, tak poté je ohodnoceno hodnotou jedna,
pokud ne, tak je ohodnoceno nulou. V kazdém experimentu byl testovan rozdilny ob-
raz, ktery byl porizen kamerou robotu, v riiznych pozicich robotu a s rtiznou barvou
ohraniceni. Pro testovani byly vybrany tii rtiznorodé barvy ohraniceni, tj. fialova,
modra a zlutd barva. Sloupec tspésnost detekce zachycuje procentudlni hodnotu,
kterd vyjadiuje primér z vysledkti danych testi.

(c) (d)

Obrazek 11: (a),(c) Vychozi snimek porizeny robotem. (b),(d) Obraz s ohrani¢enim, ktery
je vysledek druhého feseni algoritmu pro detekci ohraniceni.

Vysledek reseni

Vyhodou tohoto Teseni je extrakce pouze téch objekti, které maji relevantni obsah.
Reseni dosahuje velmi dobrych vysledkt i u nezaostfenych a zasuménych snimki.
Ve vSech testovanych pripadech bylo ohranic¢eni vzdy presné detekovano viz Tab.
3. Dalsi vyhodou spojenou s pouzitim objektit BLOB jsou dostupné vlastnosti a
funkcionalita, které objekty typu BLOB poskytuji napt. hustota objektu, plocha

Vv
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6.2 Navrh algoritmu pro detekci vnéjsi plochy

Algoritmus pro detekci vnéjsi plochy vyuziva algoritmus pro detekci ohranic¢eni zalo-
zeny na extrakci objektt BLOB. Vysledkem algoritmu pro detekci ohrani¢eni miize
byt objekt typu BLOB, pokud neni ohranic¢eni rozdéleno na vice casti. Vysledkem
muze byt vice objektt BLOB, pokud je ohranic¢eni rozdéleno na vice ¢asti napf.
pokud je cilovy objekt polozen na ohraniceni. Vysledkem algoritmu mtze také byt
prazdny obraz, v pripadé, pokud ohraniceni neni nalezeno v porizeném snimku.

(c) (d)

Obrazek 12: (a) Vychozi snimek pofizeny robotem. (b) Horni hrana ohraniceni. (c) Kfivka,
kterd ohrani¢uje vnéjsi oblast. (d) Oblast reprezentujici vnéjsi plochu.

Pokud je detekovan alespon jeden objekt BLOB, tak poté je urcena horni hrana
objektu ¢i objektt viz Obr. 12.b. Pokud je nalezena hrana spojita a jeji délka je stejné
jako sitka potizeného snimku, tak mohou byt dopocitany ostatni body vnéjsi oblasti
a tim stanovena kfivka, ktera ohranicuje vnéjsi oblast viz Obr. 12.c. Tato kfivka
je nasledné vyplnéna barvou a tim je ziskdna oblast reprezentujici vnéjsi oblast viz
Obr. 12.d. V pripadé, pokud hrana neni spojitd nebo jeji délka nedosahuje sitky
porizeného snimku, tak musi byt aproximovana.
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Aproximace hrany ohraniceni

Horni hrana ohraniceni musi byt aproximovana pomoci primek, pokud hrana ohra-
niceni neni spojita nebo jeji délka nedosahuje sitky porizeného snimku viz Obr. 13.b.
V prvnim kroku je nalezeno preruseni horni hrany ohraniceni, které je zpusobeno
napt. umisténim objektu pred ohraniceni. Objekt miize prerusovat ohraniceni tfemi
zpusoby.

(c) (d)

Obrézek 13: (a) Vychozi snimek potizeny robotem. (b) Obraz znazornujici pouze ¢ast vnéjsi
plochy. (c) Obraz s aproximovanou horni hranou ohrani¢eni. (d) Obraz, ktery obsahuje
vyslednou vnéjsi plochu.

Pokud je objekt umistén na levé strané snimku, tak poté musi byt vytvorena
primka mezi levou stranou snimku a prvnim bodem c¢astecného ohranic¢eni na ose
X viz Obr. 13.c. Je li objekt umistén takovym zptisobem, Ze je ohranic¢eni rozdéleno
na dvé ¢asti, tak poté musi byt vytvorena pirimka mezi poslednim bodem prvniho
objektu na ose X a prvnim bodem druhého objektu na ose X. Pokud je objekt
umistén napravo, tak musi byt vytvorena primka mezi poslednim bodem ¢ésteéného
ohraniceni na ose X a pravou stranou snimku. Pokud je ¢astecna hrana ohraniceni
spojena s novou ptrimkou, tak vznikd nové ohraniceni, které reprezentuje spodni
hranu vnéjsi plochy. Poté mtzou byt dopocteny ostatni body krivky, ktera ohranicuje
vnéjsi oblast. Tato oblast je poté vyplnéna barvou viz Obr. 13.d.
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Uspésnost algoritmu pro detekei vnéjsi plochy je zavisla na ispésnosti algoritmu
pro detekci ohranic¢eni. Pokud je ohranic¢eni spravné detekovano, tak je vnejsi plocha
vzdy spravné urcena.

6.3 Navrh algoritmu pro detekci vnitini plochy

Na snimek, ktery byl pofizen robotem pomoci kamery, jsou aplikovany algoritmy pro
detekci ohranic¢eni a vnéjsi plochy v obraze. Vysledkem algoritmi mohou byt dva
nové obrazy obsahujici ohrani¢eni a vnéjsi plochu v ptipadé, kdy je robot dostatecné
blizko ohranic¢eni a porizeny snimek tedy obsahuje ohraniceni a vnéjsi plochu. Dalsim
vysledkem algoritmu miize byt jeden obraz s ohrani¢enim, pokud je robot relativné
vzdaleny od ohraniceni a pofizeny snimek obsahuje pouze ¢ast ohranic¢eni. Ttetim
vysledkem algoritmii nemusi byt zadny obraz, v pripadé, pokud snimek obsahuje
pouze vnitini plochu.

Obrézek 14: (a) Vychozi snimek porizeny robotem. (b) Obraz ziskany pomoci filtru Merge
spojujici obrazy s ohrani¢enim a vnéjsi plochou. (c¢) Obraz ziskany aplikaci filtru Substract
na obrazy (a), (b). (d) Vysledny obraz, ktery vzniknul aplikaci HSL filtru na obraz (c).

V prvnim pripadé jsou obrazy nasledné slouceny do jednoho obrazu pomoci
tridy Merge. Vysledkem této operace je tedy obraz s ohranicenim, vnéjsi plochou
a pozadim, které je reprezentovano cernou barvou viz Obr. 14.b. Poté je na nové
ziskany obraz a ptivodni obraz, ktery byl porizen robotem, aplikovan filtr ze t¥idy
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Substract, ktery odec¢ita hodnoty pixelti danych obrazi a jejimz vysledkem je obraz,
ktery obsahuje vnitini plochu a hledany objekt viz Obr. 14.c. Pro oddéleni hleda-
ného objektu a vnitini plochy je pouzit filtr ze t¥idy HSLFiltering. viz Obr. 14.d.
Vysledkem detekce je tedy bitmapovy obraz reprezentujici vnitini plochu snimku.

6.4 Navrh algoritmu pro detekci cilového objektu

Pro detekci objektu v obraze, jsou na porizeny snimek postupné aplikovany algoritmy
pro detekci ohraniceni, vnéjsi plochy a vnitini plochy viz Obr. 15.c. Vysledkem téchto
algoritmu jsou tedy tii obrazy, které obsahuji ohraniceni, vnéjsi plochu a vnitini
plochu (obrazy, které obsahuji ohrani¢eni a vnéjsi plochu mohou byt prazdné v
ptipadé, Ze snimek neobsahoval ohraniceni respektive vnéjsi plochu).

Obrazek 15: (a) Vychozi snimek porizeny robotem. (b) Obraz ziskany algoritmem pro
detekci ohraniceni a vnéjsi plochy. (¢) Obraz ziskany algoritmem pro detekei vnéjsi plochy.
(d) Vysledny obraz, ktery obsahuje cilovy objekt.

Na tyto ziskané obrazy je aplikovan filtr ze ttidy Merge, ktery spoji ohraniceni
a vnéjsi plochu do jednoho obrazu (viz Obr.15.b) a poté spoji vnitini plochu s
obrazem obsahujicim ohraniceni a vnéjsi plochu. Takto ziskany obraz je preveden
pomoci metody prahovani na binarni obraz, ktery je poté pomoci filtru invertovan.
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Vysledny obraz tedy obsahuje cilovy objekt, ktery je reprezentovan bilou barvou a
pozadi, které je znazornéno ¢ernou barvou viz Obr. 15.d. Vyhodou tohoto feseni
je jeho univerzalnost protoze algoritmus je schopen detekovat objekt s jakymkoli
tvarem ¢i barevnou skladbou viz Obr. 16.

Faze algoritmu:
1. Potizeni snimku kamerou robotu
Detekce ohraniceni
Detekce vnéjsi plochy
Detekce vnitini plochy
Spojeni obrazt do jednoho

Prevod na bindrni obraz

N otk W

Invertace obrazu

Tabulka 4: Hodnoty ziskané na zakladé testovani algoritmu pro detekci cilového objektu.

Objekt Pozice Osvétleni  Uspésnost
1 Robot V rohu Osvétlené 85%
2 Velky medvéd Ve stfedu plochy  Osvétlené 100%
3 Maly medvéd Pred ohranicenim Neosvétlené 90%
4 Velky medved V rohu Neosvétlené 80%
5 Robot Pfed ohranicenim  Osvétlené 95%
6 Velky medvéd U robotu Neosvétlené 95%

Tabulka 4 reprezentuje vysledky, které byly ziskany testovanim algoritmu pro
detekci cilového objektu. Prvni sloupec udava poradové cislo experimentu. Pro kazdy
experiment bylo provedeno 15 testi. Pokud byl cilovy objekt algoritmem spravné
detekovan, tak vysledkem testu je hodnota 1. Pokud vysledny obraz obsahoval velké
mnozstvi Sumu, tak poté objekt nebyl spravné detekovan a vysledna hodnota je nula.

V experimentech byly testovany tii riznorodé objekty, tj. velky medvéd, robot,
maly medvéd. Pozice objektli v prostiedi se ménila podle daného experimentu. Slou-
pec osvétleni udava zda bylo prostiedi, ve kterém se nachazi cilovy objekt, osvétleno
¢i ne. Vysledek experimentu je uveden ve sloupci uspésnost, jehoz hodnota udava
prumeér z jednotlivych testi algoritmu.

v wvew

V prvnim kroku je na potrizeny snimek aplikovan algoritmus pro detekci cilového
objektu, jehoz vysledkem je obraz, ktery obsahuje cilovy objekt. Na tento obraz je
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poté aplikovana metoda extrahovani nejvétsiho objektu typu BLOB, ktera v obraze
vyhledava nejvétsi spojity objekt, ktery méa alespon sitku 50 pixeli a vysku 50
pixelti. Pokud objekt neni nalezen nebo objekt neni dostatecné velky, tak algoritmus
vyhodnoti obraz jako prazdny, tj. nulovy pocet nalezenych objektu.

()

(d)

Obrazek 16: Stanoveni tézisté a referen¢niho bodu u rtznych objekti v rozdilnych pozicich.

Pokud je objekt nalezen, tak poté je porovnana jeho hustota, coz je vlastnost
objektu typu BLOB, ktera je spocitana podle matematického vzorce:

ocCet pixelu objektu
hustota objektu = P pIxeit ob)

14
sitka objektu - vyska objektu (14)

Hustota mtze nabyvat hodnoty od 0 do 1, kterda udava procentudlni hodnotu
vyplnéni objektu. Pokud je hustota mensi nez 20%, tak algoritmus stanovi, Ze obraz
je prazdny, tj. nulovy pocet nalezenych objekt. Pokud je hustota vétsi nez 20%,

Vv

Obr. 16.
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6.4.2 Stanoveni referencniho bodu
Referencni bod je bod, jehoz souradnice X odpovida optimélni pozici tézisté objektu.

Vviev

pravé strané od referenéniho bodu, tak poté se musi robot otoc¢it doprava.
Referencéni bod byl stanoven na zakladé testovani, pri kterém byla sledovana X

Vvev

Vviev
Vv

4

o kolik se musi robot otocit, aby byl namifen pfimo na cilovy objekt.

6.5.1 Reseni vyuZivajici analyticky vypocet

Toto Teseni stanovuje vztah mezi pixely a tihlem otoceni. Poté lze prevést vzdalenost

Vv

Vvev

Poté je robot otocen o 5° smérem k referenénimu bodu a nésledné je provedena
druhda detekce objektu a urceni jeho tézisté. Vzdalenost mezi dvéma tézisti vznikla
otoc¢enim o 5° a je v jednotkach pixelti. Timto Ize stanovit pocet pixeli na 1° a tim
urc¢it vysledny tihel otoceni. Vztah je matematicky vyjadien pomoci:

A

|J3M2 - $M1|

Oé:|.1'R—XM2|' (15)

Vv
Vviev

VVvev

Tabulka 5: Hodnoty ziskané na zakladé testovani feseni vyuzivajici analyticky vypocet

Experiment 1 2 3 4 5t 6 7 8 | 9] 10
Skutecny thel | 21° | 18° | 11° | 27° | 7° | 28° | 8° | 21° | 9° | 24°
Optimalni dhel | 35° | 21° | 19° | 21° | 15° | 14° | 17° | 12° | 4° | 18°
Rozdil Ghla 14° | 3° | 8 | 6° | 8 [14°| 9° | 9° | H° | 6°
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Tabulka 5 reprezentuje vysledky, které byly ziskdny testovanim algoritmu zalo-
zeného na principu analytického vipoétu. ReSeni vyuzivd vztah mezi pixely a thlem
otocCeni. Pro kazdy experiment byl proveden jeden test, ktery testuje tspésnost da-
ného algoritmu.

Pro kazdy test byla zaznamenana hodnota thlu otoceni, tj. o kolik se robot
otoc¢il smérem k objektu. Tato hodnota je v tabulce pojmenovana skutecny uhel.
Radek s hodnotami optimélnich Ghla uréuje thel, o kolik se mél robot otocit, aby
byl presné natocen na dany objekt. Pokud je skutecny tihel roven optimalnimu, tak
je tspésnost algoritmu 100%. Cim vétsi je absolutni hodnota rozdilu optimalniho a
skuteéného thlu, tak tim klesa tspésnost daného algoritmu. Presnost namétrenych
hodnot je £1°. Vzhledem k rozdilim mezi skuteénym a optimélnim thlem je presnost
meéreni dostatecna.

Vysledek reseni

Vyhodou tohoto Teseni je velmi nizky pocet detekci objektu. Staci pouze jedna de-
tekce objektu k urceni velikosti jednoho stupné ihlu v pixelech a nasledného otoceni
robotu k objektu. Nevyhodou TeSeni je nepresnost stanoveného thlu vzhledem k
optimalnimu thlu, které je zptisobeno deformaci obrazu.

6.5.2 Iterativni numerické reseni

Druhé feseni je zalozeno na postupném otaceni robotu o konstantni velikost thlu 5°
a stanoveni dvou konstantnich intervali, jejichz poc¢atkem je referenéni bod. Prvni
interval stanovuje vzdalenost, jdouci smérem doprava od referen¢niho bodu po ose
X a druhy interval urcuje vzdalenost, jdouci smérem doleva od daného bodu po ose
X. Timto je stanovena oblast okolo referen¢niho bodu, ktera je pouzita pro ovéreni,
jestli je nalezené tézisté detekovaného objektu dostatecné blizko k referenc¢niho bodu.

[

Obréazek 17: Porizeny snimek pomoci kamery a snimek po detekci tézisté, urceni referenc-
niho bodu a stanoveni oblasti okolo referenéniho bodu.
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Algoritmus 1: NATOCENI ROBOTU K TEZISTI CILOVEHO OBJEKTU

Input: Uhel oto¢eni , pravy interval, levy interval, referenéni bod
Output: Robot je natocen k tézisti objektu

1 objekt <— DetekceObjektu()

2 teziste < VratTezisteObjektu(objekt)

3 if teziste. X > referencniBod. X then

4 | while teziste.X > (referencniBod.X + pravylinterval) do
5 OtocitRobota(uhelOtoceni, DOPRAVA)

6 objekt <+ DetekceObjektu()

7 teziste < VratTezisteObjektu(objekt)

8 else

9 | while teziste.X < (referencniBod.X + levylnterval) do
10 OtocitRobota(uhelOtoceni, DOLEVA)

11 objekt < DetekcelObjektu()

12 teziste <— VratTezisteObjektu(objekt)

13 | PresunRobotu(10, DOPREDU)

V prvnim kroku se provede detekce objektu, nasledné se stanovi tézisté objektu

vvvvvvvv
Vvev
vvvvvvvv
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mensi nez X souradnice referen¢niho bodu a jejich rozdil v absolutni hodnoteé je vétsi,
nez levy konstantni interval, poté je smér otoceni doleva. Tento krok je provadén,
dokud se nenachazi tézisté objektu v oblasti referenéniho bodu.

Tabulka 6: Hodnoty ziskané testovanim postupu iterativniho numerického reseni.

Experiment 1 2 13| 4 5 6 7 8 9 | 10
Skutecny thel | 33° | 25° | 8° | 12° | 31° | 12° | 16° | 12° | 32° | 29°
Optimalni dhel | 35° | 27° | 8° | 14° | 29° | 11° | 16° | 13° | 31° | 30°
Rozdil 4hla 20022 10° ) 22 | 20 1° 0% ] 1° | 1° | 1°

Tabulka 6 reprezentuje vysledky, které byly ziskany testovanim algoritmu za-
lozeného na principu iterativniho numerického feseni. ReSeni vyuziva pripustnou
oblast okolo referen¢niho bodu. Levy interval od referenéniho bodu méa velikost 90

Vviev

danych intervalech, tak je Teseni stale pripustné.
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Pro kazdy experiment byl proveden jeden test, ktery testuje tispésnost daného
algoritmu. Pro kazdy test byla zaznamenana hodnota tthlu otoceni tj. o kolik se robot
otocil smérem k objektu. Tato hodnota je v tabulce pojmenovana skutecny thel.
Presnost namérenych hodnot je +1°. Experimentalni testy tohoto reSeni prokazali
jeho funkénost viz kapitola Shrnuti. Radek s hodnotami optimalnich thli uréuje
uhel, o kolik se mél robot otocit, aby byl presné natocen na dany objekt. Pokud
je skute¢ny thel roven optimalnimu, tak je tspésnost algoritmu 100%. Cim vétsi je
absolutni hodnota rozdilu optimalniho a skute¢ného thlu, tak tim klesa tispésnost
daného algoritmu.

Vysledek reseni

Nevyhodou je vétsi pocet detekei objektu a tim vétsi pravdépodobnost nespravné
detekovaného objektu. Vyhodou je presnéjsi stanoveni tithlu vzhledem k optimalnimu
uhlu a také uz neni potieba stanovit zavislost mezi vzdalenosti v pixelech a tthlem
otoceni.

6.6 Planovani trajektorie

Prvni krok planovani je porizeni snimku, ktery je rozdélen na dvé ¢asti z divodu
upevnéného zrcatka pod kamerou robotu, které slouzi pro zvétseni zorného pole
kamery robotu viz Obr. 18.a. Tyto dvé ¢asti snimku jsou oddéleny podle hrany
zrcatka v potrizeném snimku a jsou poté reprezentovany pomoci bitmapovych obrazi
viz Obr. 18.b a 18.c.

Césti snimku jsou mimo jiné pouzivany pro odhad vzdalenosti objektu od ro-
botu. Pokud je objekt dostatecné blizko robotu, tak poté je podstatna ¢ast objektu
zachycena ve spodni ¢asti snimku. Ale pokud je objekt vzdéaleny od robotu, tak je
jeho znacna ¢ast zobrazena v horni ¢asti snimku.

V druhém kroku je provedena detekce objektu ve spodni a horni ¢asti snimku.
Pokud je v horni ¢asti snimku detekovan objekt a zaroven ve spodni ¢asti neni
objekt detekovan, nebo jeho tézisté nedosahuje urcité vysky, tak poté je pouzito
iterativni numerické feseni pro otoceni robotu smérem k objektu. Robot je tedy
spravné natocen k cilovému objektu a je provedeno popojeti robotu k cilovému
objektu o konstantni vzdalenost. Tento krok je opakovan, dokud neni ve spodni
casti snimku detekovan objekt, jehoz tézisté dosahuje urcité vysky vzhledem k vysce
snimku viz Obr. 19.c. Pokud vyska tézisté dosahuje této vysky, tak je ziejmé, ze
pozice robotu je velmi blizko k hledanému objektu a robot je ¢astecné natocen na
cilovy objekt.

V tfetim kroku je provedeno konecné otoceni robotu k objektu pomoci itera-
tivniho numerického feseni. Timto je robot témér presné natocen k objektu a muze
byt provedeno popojeti robotu o konstantni vzdalenost smérem k objektu a také ak-
tivovani funkce pro uchopeni objektu. Algoritmus je znazornén pomoci vyvojového
diagramu viz Obr. 21.
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(b)

(a) (c)

Obrézek 18: (a) Vychozi snimek pofizeny robotem. (b) Obraz reprezentujici horni ¢ast
obrazu. (c¢) Obraz reprezentujici horni spodni obrazu. Obraz je oto¢en o 180°.

Tabulka 7 reprezentuje vysledky, které byly ziskany testovanim algoritmu pro
planovani trajektorie. Prvni sloupec udava ¢islo experimentu. Pro kazdy experiment
bylo provedeno 10 testi. Vysledkem testu muze byt hodnota 1, pokud byl objekt
nalezen a uchopen, nebo nula v pripadé nenalezeni objektu nebo spatného uchopeni.

Sloupec objekt urcuje typ objektu, ktery byl vyhledavan robotem v dané scéné.
Dalsi sloupec udava pozici objektu v ramci daného experimentu. Sloupec osvétleni
urcuje, zda byla scéna v ramci experimentu osvétlena ¢i ne. Sloupec tspésnost ob-
sahuje prumér z provedenych testi v ramci experimentu. Posledni sloupec udava
prumérny cas, v kterém byl objekt nalezen a uchopen. Sloupec ¢as obsahuje také
smérodatnou odchylku, kterd urcuje variabilitujednotlivych testu.

Tabulka 7: Hodnoty ziskané na zdkladé testovani algoritmu pro napldnovani trajektorie.

Objekt Pozice Osvétleni Uspésnost  Cas [s]
1 Robot V rohu Ano 80% 11.5 +4.9
2 Velky medvéd Ve stiedu plochy Ano 100% 12.7 £5.2
3  Maly medvéd Pred ohrani¢enim Ne 90% 22.3 £2.7
4 Velky medved V rohu Ne 90% 15.7 +4.8
5 Robot Pted ohranicenim Ano 90% 18.5 £2.8
6 Velky medved U robotu Ne 100% 14.2 £3.7
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(c)

6.7 Testovani

Pro testovani algoritmu byla vytvorena aplikace s grafickym rozhranim viz Obr. 20.
Aplikace obsahuje Sest grafickych prvku, které zachycuji vysledky dil¢ich algoritmu.
Prvni prvek slouzi pro zobrazeni snimku, ktery byl potizen kamerou robotu viz Obr.

Vviev

Vv

objekt pomoci bindrniho obrazu viz Obr. 20.C. Z tfetiho prvku lze jednoduse zjistit,
zda byl cilovy objekt detekovan spravné. Ctvrty prvek je uréen pro testovani dil-
¢ich algoritmu detekce napr. detekce ohraniceni, detekce vnéjsi plochy a aproximace
horni hrany ohraniceni. Paty prvek obsahuje spodni ¢ast snimku, ktery byl porizen
vek obsahuje binarni obraz, ktery zobrazuje nalezeny objekt ve spodni ¢asti snimku
viz Obr. 20.F.

Aplikace také poskytuje nastaveni, které umoznuje nastavovat vstupni parame-
try danych algoritmii a tim experimentalné testovat optimalni parametry danych al-
goritmii. Aplikace poskytuje informace o poc¢tu nalezenych objekt v daném snimku,



6.7 Testovani 44

ol Detekce a manipulace s objekty
Snimek  Algoritmy pro detekei

Pofizeni | Mastaveni | Kalibrace

Kamera Homi East obrazu -t&7isté, referencni bod Homi éast obrazu - Malezeny objekt

#

Zobrazeni vysledkyd dilgich algoritmi Spodni Edst obrazu -t&iEeE, referenéni bod Spodni &3zt obrazu - Malezeny objekt

Start Detekce 1 krok Detekce dolni Sast Je objekt v obraze

Detekee bez pohybu Ctevit uchopeni Zavfit uchopeni Cilovy objekt: Nalezen

Obrazek 20: Aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim, ktera slouzi pro testovani dil-
¢ich algoritmt pro detekci objektu.

hustoté objekti, tézisti cilového objektu a vzdélenosti tézisté od referenéniho bodu
v jednotkach pixeli. Aplikace poskytuje tyto funkce:

o Spusténi algoritmu pro nalezeni a uchopeni objektu

o Detekce objektu v horni ¢asti snimku bez pohybu robotu

o Detekce objektu v horni casti snimku pouze s jednim otocenim k
objektu

o Detekce objektu ve spodni ¢asti bez pohybu robotu
o Ovéreni, zda je objekt ve scéné
e Otevreni uchopeni

o Zavreni uchopeni
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« Kalibrace robotu
o Ukladani a naditani obsahu jednotlivych prvka

o Nastaveni kamer daného zarizeni
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7 Zhodnoceni

7.1 Shrnuti

Cilem prace byl navrh algoritmu pro detekci objektu ve scéné. Algoritmus je imple-
mentovan do Tidici jednotky robotu K3. Robot K3 je schopny najit a uchopit urcity
objekt v pfedem znamém prostiedi. Prace je rozdélena do sedmi kapitol.

Prvni kapitola definuje cil prace a jeji ivod. Druha kapitola se soustfeduje na
reprezentaci digitalniho obrazu v pocitaci, zakladni ilohy analyzy obrazu a také na
vybrané metody segmentace obrazu, které jsou poté pouzity v praktické ¢asti prace.

Tteti kapitola se zaméfuje na problematiku autonomnich robotii a na jejich
zakladni ulohy. V této casti jsou také uvedeny zakladni informace o robotu K3 a
jeho dil¢ich c¢astech. Dalsi kapitola popisuje pouzité vyvojové prostredky po teo-
retické strance. Tato ¢ast také zhodnocuje dostupné knihovny analyzy obrazu pro
programovaci jazyk C#.

Pata kapitola obsahuje postup prace, ktery vedl ke splnéni cile prace.

Sesta kapitola obsahuje praktickou ¢ast prace a je rozdélena do nékolika podka-
pitol. Prvni podkapitola obsahuje navrh dvou feseni algoritmt pro detekci ohrani-
ceni. V této casti je také provedeno testovani danych reseni a jejich nasledné vyhod-
noceni. Nésledujici podkapitola je zamérena na navrh algoritmu pro detekci vnéjsi
casti obrazu a také navrhuje feseni pro aproximaci hrany ohraniceni. Nasledné je
proveden test daného feseni a jeho vyhodnoceni. Tteti podkapitola popisuje navrh
algoritmu pro detekci vnitini plochy.

Dalsi podkapitola je zaméfena na navrh algoritmu pro detekei cilového objektu
v prostfedi. Navrh vyuziva algoritmy z predchozich podkapitol. V této podkapi-
tole je provedeno otestovani daného feSeni za ruznych podminek a poté je TeSeni

Vvev

Vv

Dalsi podkapitola fesi problematiku otoceni robotu smérem k objektu. Jsou
zde uvedeny dva navrhy reseni, které jsou otestovany a poté je stanovena jejich
uspésnost. Nasledujici podkapitola je nejdilezitéjsi ¢asti prace, ktera je zamérena
na navrh algoritmu pro planovani trajektorie od robotu k cilovému objektu v daném
prosttedi. Poté je provedeno testovani daného algoritmu za riznych podminek a jeho
vyhodnoceni.

V kapitole testovani jsou popsany jednotlivé ¢asti aplikace s grafickym rozhra-
nim, ktera byla vytvorena za tcelem testovani algoritmu.

7.2 Diskuze

Algoritmus pro detekci objektu ve scéné je rozdélen do nékolika dil¢ich algoritmi.
Pro detekci ohraniceni je pouzit algoritmus zalozeny na extrakci objektt typu BLOB.
Tento algoritmus detekuje ohraniceni se stoprocentni tispésnosti. Pro detekci vnéjsi
plochy je pouzit algoritmus, ktery vyuziva algoritmus pro detekci ohraniceni. Uspés-



7.3 Zavér 47

nost algoritmu je témeér stoprocentni. Algoritmus pro detekci vnitini plochy vyuziva
predchozich algoritmiui pro detekci ohraniceni a vnéjsi plochy. Na vysledky téchto al-
goritmi jsou aplikovany filtry, jejichz vysledkem je binarni obraz, ktery reprezentuje
vnitini plochu.

Algoritmus pro detekci objektu tedy postupné detekuje ohraniceni, vnéjsi a
vnittni plochu. Tyto tii ¢asti obrazu jsou poté spojeny do jednoho obrazu a na-
sledné je na novy obraz a piivodni obraz porizeny robotem aplikovan filtr Substract.
Vysledkem algoritmu je binarni obraz, ktery reprezentuje cilovy objekt. Uspésnost
algoritmu je zavisla na podminkach, zda je scéna osvétlena, jaka je pozice objektu,
jaky objekt je hledan. Uspé&nost se pohybuje v rozmezi 80% az 100%.

Vviev

Vviev

je schopen zajistit otoceni s presnosti £2°, coz je dostacujici, jak prokazalo testovani.

Algoritmus pro planovani trajektorie k cilovému objektu je zalozen na predcho-
provedeno otoc¢eni robotu podle iterativniho numerického feseni a popojeti robotu
smérem k objektu. Tento krok je opakovan, dokud neni robot dostatecné blizko ob-
jektu. Poté robot popojede o konstantni vzdalenost smérem k objektu a aktivuje
funkci pro uchopeni objektu.

Uspésnost algoritmu se pohybuje od 80% do 100%. Algoritmus dosahuje tspés-
nosti 80% pii nepifznivych podminkach. Usp&nosti 100% je dosdhnuto pouze za
optimalnich podminek.

7.3 Zavér

Cilem préace byl navrh algoritmu pro detekci cilového objektu v prostiedi a jeho
implementace do ¥dicf jednotky autonomniho robotu K3. Uspésnost algoritmu pro
nalezeni daného objektu v prostfedi se pohybuje od 80% do 100% podle danych
podminek. Regeni je schopné nalézt objekty, které se mohou lisit uréitou vlastnosti
napt. (barvou, velikosti, tvarem ), v prostfedi s proménlivou barvou ohraniceni a
plochou. Z daného vysledku vyplyva, ze cil prace byl splnén.
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A Vyvojovy diagram pro planovani trajektorie

( Start )

Pofizeni snimku

!

Detekce objektu v dolni &3sti snimku

v okoll
referencnino
bodu

FribliZzeni robotu k objekiu

N

Uchopeni objektu robotem

Je téZiEte
nalevo od
referencnih
o0 bodu

Otoceni robotu o 1 Otofeni robotu 0 1
stuped doleva stupen doprava

Je objekt
detekovan

Je téZigté nalevo
od referenéniho
bodu

Detekce objektu v horni ¢asti
snimku

Je objekt
detekovan

Vipocet tézisté
objektu

Nachazi se
tEZiEte v okoli
referencniho
bodu

Otoceni robotu o
5 stupfl doleva

Otoceni robotu 0 5
stupAl doprava

\_’_l

| Pfiblizeni robotu k objekiu

Obréazek 21: Diagram



