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Abstrakt

Prace se zabyva rozsifenim Uniform marker fields o moZznost detekovani na vélci. V tvodu
pojednava obecné o rozsitené realité se zaméfenim na systémy vyuzivajici markery. Disku-
tuje soucasné state-of-the-art systémy a jejich moznosti. Poté se podrobnéji zabyva typem
markeri Uniform Marker Field se zaméfenim na jejich detekci. Zminuje i variantu pracujici
v odstinech Sedi. Dale jsou v praci popsany nékteré zakonitosti projekce vélce v realném
prostoru se zaméfenim na vlastnosti, které lze vyuzit k detekci markert na plasti valce.
Nasleduje navrh a popis konkrétni podoby detekéniho algoritmu. Na zévér je implementace
detektoru otestovana a zhodnocena.

Abstract

This work presents a new extension for Uniform Marker Field, which is able to detect UMF
on the cylinder. First part of the text deals with Augmented reality and focuses on systems
using markers. It discusses the actual state-of-the-art systems and its possibilities. After
that it focuses more deeply on the marker system Uniform marker field and its grayscale
variants. Next part of the work describes properties of the cylinder projected in real space.
Important properties for detecting are discussed in detail. Then the proposal and description
of detection algorithm is presented. Implementation of algorithm is tested and evaluated on
the very end of this thesis.
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Kapitola 1

Uvod

Rozsifen4 realita v dnesSni dobé uz neni jen okrajové odvétvi, kterym se zabyvaji pouze
védecké skupiny na univerzitach a technologi¢ti nadSenci. Stava se z ni regulérni obor vyuZzi-
vajici nejmodernéjsi poznatky z hardwarové i ze softwarové oblasti vypocetnich technologii.

Aby mohly systémy rozsifené reality korektné fungovat potiebuji dostatek informaci
o okolnim realném svété. Tyto informace jsou zpravidla pozice objektu a umisténi kamery
ve scéné. Vstupni data jsou nejéastéji pouze ve formé obrazové informace z bézné kamery.
Vegkeré vypocty navic museji fungovat ideélné v redlném case. Z uvedenych podminek je
o¢ividné, Ze vytvoreni kvalitniho systému predstavuje skuteénou vyzvu.

Prozatim neni zndma metoda, ktera by byla uspokojivé schopné potifebné informace zis-
kat z prosté redlné scény. Proto si spousta feSeni vypoméhé objekty se zndmymi vlastnostmi,
které jsou do scény umistény. Tyto objekty se nazyvaji markery. Markery jsou zpravidla na-
vrzeny tak, aby umozhovali snadnou detekci v obraze a zaroven, aby bylo moZno z nich
vycist veskeré potfebné informace vyzadované konkrétnim reSenim.

Tato prace se zabyva Uniform marker fields (UMF) a detekei tohoto typu markeru na
neplanarnim povrchu a to konkrétné na valci. Stavajici detekéni algoritmus pracuje pouze
s planarnimi povrchy a neporadi si s vyraznéjsi deformaci markeru, protoze vychézi z predpo-
kladu a zakonitosti, které plati pouze pro planarni strukturu. Pfedstavena detekce markeru
na valci je patrné jednim z prvnich pokusti o detekci markeru na neplanarnim povrchu.
Valec byl zvolen proto, Ze jeho tvar je po planarni roviné druhy nejjednodussi. Ve sméru
kolmém na podstavy zakiiveny neni, ¢ili je moZzné pouzit ¢asteéné upraveny stavajici postup.
Ve sméru kolmém k podstavé je zakiiveni pravidelné. Pravé uchopenim tohoto zakfiveni se
zabyvé rozsiteni algoritmu.

Druhé kapitola obecné predstavuje rozsitenou realitu, poskytuje kratky pohled do histo-
rie a odpovida na otazku, jakym zpusobem a z jakého divodu rozsifené realita vznikla a co
muZe nabidnout. Déle jsou zde pfedstaveny nékteré souCasné vyznamné systémy pracujici
s roz§ifenou realitou a markery. V této ¢asti je také predstaveno mozné rozdéleni vyzkum-
nych odvétvi rozsitené reality. V ramci uvedeného rozdéleni je definovéna oblast, do které
spadéa tato prace.

Tteti kapitola se pomérné detailnéji zabyva systémem rozsifené reality vyuzivajici mar-
kery Uniform marker fields a zaméiuje se pfedevSim na detekéni algoritmus markeru ve
scéné. Zminuje také vylepSeni v podobé sedotonové varianty (UMF).

Ctvrta kapitola pojednéava predevsim o teorii, ktera byla vyuzita pii vytvafeni detekéniho
algoritmu. Zabyva se problematikou projekce valce do realné roviny z hlediska projektivni
geometrie a zkoumé zpusoby jakymi je moZzno nalézt parametry potifebné pro detekci mar-
kerti na jeho plasti. Tato kapitola tvoii jadro této prace. V zavéru kapitoly jsou popsany



vyznamnéjsi algoritmy pouzité v detektoru.

V paté kapitole je popsan krok po kroku navrh detekéniho algoritmu doplnény o nazorné
ukazky z vystupu testovaciho programu.Jsou zde uvedeny uz konkrétni matematické vztahy
a modely vyuzité v redlné implementaci.

Testovani implementace detektoru je popsano v Sesté kapitole. Jsou zde uvedeny vysledky
a zavery z nékolika riznych testii zaméfenych na riazné aspekty detektoru. Testovany byly
i razné typy UMF. Vystupy z jednotlivych testd jsou vyneseny v piehlednych tabulkach.

V posledni kapitola nastifiiuje moZnosti budouci price a zhodnocuje celou praci a jeji
vysledky.

Tato prace plynule navazuje na semestralni projekt, ze kterého prebira predevsim teo-
reticky tvod v podobé kapitol 2, 3 a nékteré tivodni ¢asti kapitoly 4.



Kapitola 2

Rozsirena realita zalozena na
markerech

Rozsitena realita se da chapat jako variace na virtualni prostiedi, respektive na virtualni re-
alitu. Ve virtualni realité je ¢loveék zcela obklopen pocitac¢em vytvorenym prostiedim, které
zpravidla s redlnym svétem zddnym zptisobem nesouvisi. Oproti tomu rozsifena realita pra-
cuje piimo s redlnym svétem, ktery se snaZzi néjak rozsifit nebo obohatit. Zpravidla se do
prostiedi realného svéta vkladaji pocitac¢em generované objekty, které uzivateli zprostied-
kovavaji nové, jinym zptsobem té&zko dosazitelné, informace a vjemy. Piikladem mtze byt
navigace s rozsifenou realitou od spole¢nosti Wikitude' nebo projekt spole¢nosti Google
GLASS 2.

Prvni rozhrani, které lze povazovat za rozsifenou realitu predstavil jiz roku 1965 Ivan
Sutherland [12]. Zafizeni v8ak zna¢né pifedbéhlo svou dobu a bylo limitovano tehdejsimi do-
stupnymi technologiemi. Za prvni{ konferenci zaméfenou na rozsifenou realitu je povazovina
IWAR (International Workshop on Augmented Reality), ktera probéhla v roce 1998 v San
Franciscu. Dnes je systém virtuélni reality pfedmétem intenzivniho zkoumani a nékteré apli-
kace jiz nachazeji redlna vyuziti v 1ékafstvi, strojirenstvi, vyuce, zdbavé, ale i kazdodennim
zivoté. Vybrané piiklady redlnych aplikaci jsou na obrazku 2.1.

Podle R. Azumy |[I]| kazdy systém virtualni reality spliiuje nasledujici obecné charakte-
ristiky:

e Kombinuje realny svét s virtualnim
e Reaguje v redlném case

e Pracuje ve 3D prostoru

7 predeslého je ziejmé, ze vytvoreni aplikace, kterd vyuziva rozsitenou realitu, pfedsta-
vuje zkutefnou vyzvu a nutné je potieba skloubit nejnovéjsi technologie a poznatky hned
z nékolika oblasti informad¢nich a vypocetnich technologii.

Dle prace F. Zhou a kolektivu [17] v souc¢asné dobé& probiha intenzivni vyzkum predevsim
v téchto oblastech:

e Hardware a software pro vytvofeni virtualniho svéta

WTT Technical Research Centre of Finland — www.wikitude.com
2Google GLASS — www.google.com /glass/start


http://www.wikitude.com
http://www.google.com/glass/start

Obrazek 2.1: Vlevo nahote Ultimate Display I. Sutherlanda, vpravo nahote navigace s rozsi-
Fenou realitou od Wikitude , vlevo dole servisni manual pro auta znactky BMW s rozsitenou
realitou — pohled pres specidlni bryle, lokalizace markeru ve scéné a vykresleni virtuélniho
objektu pomoci aplikace ARToolkit.

Sledovaci a rozpoznavaci techniky, které reaguji na zmény a podnéty z redlného svéta
a dodévaji data pro vytvafeni odpovidajiciho virtuélniho svéta

Kalibra¢ni a registra¢ni techniky, které co nejpfesnéji zasazuji virtudlni objekty do
realného svéta

Displeje a projekéni zafizeni, kde uzivatel sleduje vyslednou scénu. Kromé béznych
displejti se mize jednat naptiklad o specialni helmy

Vypocetni hardware, ktery dokaZze dostateéné rychle provadét potfebné vypoclty a
zaroven je schopen komunikovat se vstupnimi a vystupnimi zafizenimi

Techniky interakce mezi uzivatelem a virtualnim obsahem scény

Dnes je nejvice zkoumanou pravé oblast sledovani a rozpoznavani. Ukolem je nejcastéji
potieba ziskat relativni pozici kamery vzhledem k redlnému svétu. Tuto oblast lze dale délit
na t¥i typy:

Techniky zaloZené na specifickych senzorech (naptiklad magnetické senzory v rukavici)
Techniky zaloZené na obrazu z klasické RGB kamery

Hybridni techniky, které pouzivaji vice riznych metod (GPS souradnice spole¢né s ob-
razem)

Nejaktivnéji zkoumanou je technika zalozené na sledovéni a rozpoznévéani v obraze z kla-
sické RGB kamery. Vyuziva se zde predev§im poznatkt z obort zpracovani obrazu a pocita-
¢ové vidéni. Aby bylo mozné aspé&sné scénu dostateéné rychle a presné kalibrovat, je potieba



se v obrazu, ktery ndm dava kamera, vyznat. To ¢asto znamené vyhledavat potiebné a pre-
dem znamé vlastnosti. Tyto vlastnosti obrazu nejcastéji byvaji dvojiho typu:

e Prirozené — nachézeji se prirozené v realném svété. Zpravidla jsou to vyznamné body
nebo oblasti v obraze jako hrany, rohy, textury, atd.

e Umeéle pridané — Castokriat maji podobu specialnich dvourozmérnych vzoru tak zva-
nych markeri. Markery v obraze maji znamé tvary a vlastnosti, které umoziuji co
mozné nejrychlejsi a nejpfesnéjsi lokalizaci v obraze a co nejvice usnadiiuji vypocet
pozadovanych informaci.

Pravé markery a jejich moznosti pouziti jsou oblasti rozsitené reality, kterou se zabyvé
tato prace.

2.1 Markery

Mnoho systémt pocitac¢ového vidéni pozivaného v praxi vyuziva dvourozmérné vzory k pie-
nosu informaci. Tyto vzory jsou vytvoreny, tak aby byly jednoduSe dekédovatelné a rozpo-
znatelné v obraze. Pfikladem mohou byt zndmé ¢arkové kody na zbozi nebo modernéjsi QR
(Quick Response) kody a jejich varianty. Piiklady jsou na obrazku 2.2.

Data Matrix Maxicode QR (Quick
(3 examples) {US Postal Service) Response Code)

Obréazek 2.2: Priklady realné pouZivanych vzorii zaméfenych na pienos informace [0]

Tyto vzory jsou vSak uréeny pouze k prenosu informace a nikoli k lokalizaci v obraze.
Pro vyuziti v aplikacich rozsifené reality proto nejsou vhodné. Slouzi vSak jako inspirace
pro vytvareni specialnich markert pro rozsifenou realitu. Nékteré metody a postupy urcené
k detekci téchto vzori v obraze jsou také Casto Gspésné vyuzivany pii detekci markeri.

Pro kédovani se zpravidla pouzivid binarniho obrazce, ktery se sklada z jednoduchych
geometrickych vzori jako Etverec, obdélnik, atd. Casto se jednotlivé ¢asti vzori se od sebe
identifikuji prahovanim. Nejcastéji se vyuziva maximélniho mozného rozdilu v jasu, tedy
barvy bild a ¢erna. Timto se jednotlivé ¢asti snadno identifikuji a minimalizuji se chyby
zpusobené rozdilnym osvétlenim a riznymi vlastnostmi kamer.

Hlavni davody pro¢ QR kdédy a jiné vzory ur¢ené k pfenosu informace nejsou vhodné
jako markery pro virtuélni realitu jsou dva:

e Jejich tvary nejsou zamyslené ani vhodné k robustnim vypocétim 3D pozice markeru
vzhledem ke kamerie

e Typicky vyzaduji velkou plochu v obraze a limitujici je i vzdalenost od kamery



U markeriu v rozsifené realité obecné stac¢i 4 znamé body k urceni pozice kamery a do-
statek informaci k tomu, aby 8li od sebe odlisit jednotlivé markery v dané sadé. Dokonce se
vyplati minimalizovat mnoZstvi nesené informace, tak aby marker byl co moZzna nejjedno-
dussi. Protoze ¢im méné pixelt v obraze je vyuZito markerem, tim vice prostoru zbyvé pro
okolni redlnou scénu a navic se tim casto i zjednodusuje samotné detekce.

Markery pro rozsifenou realitu jsou navrhovany predevsim s ohledem na tyto vlastnosti:

e Musi obsahovat miniméalné ¢tvefici bodi k co nejpfesnéjsimu uréeni polohy kamery.
Tyto body by méli byt co moZzna nejdale od sebe kvili minimalizaci chyby zkresleni

e Musi obsahovat dostatek informaci k jednoznatnému odliSeni jednotlivych markeri
v sadé

e Musi mit takovy tvar a barevnost, aby se dali snadno detekovat a nedali se jednoduse
zaménit z jinymi prvky scény. Tedy minimalizace fale$né pozitivni chyby

2.2 Priklady markert

Bylo vyvinuto nékolik systémi pro vytvareni a detekci markert pro rozsifenou realitu. Né-

kolik prikladi markeru téchto systému je na obrazku 2.3.

DO

Intersense
ARToolkit ARTag
ARSTudio (4 examples) (4 examples)

Obrazek 2.3: Ukazky nékterych typu plandrnich markeri. Cirkularni Intersence markery se
vyuzivaji vyhradné k nalezeni pozice. Ostatni typy markeri jsou specidlné navrzeny pro
rozsifenou realitu.

Dva vyznamné systémy pro praci markery a rozsifenou realitu ARToolkit [10] a ARTag
[6] jsou zde popsany podrobnéji. Na jejich zakladni myslenky navazuje tato préace, dalsim
podobnym projektem je naptiklad ALVAR [11].

Porozuméni uvedenym myslenkdm je dulezité k pochopeni systému Uniform marker
fields, kterému se vénuje néasledujici ¢ast této prace.

2.2.1 ARToolkit

ARToolkit je velmi popularni volné dostupny systém pro vytvareni aplikaci vyuzivajici rozsi-
Fenou realitu zaloZzenou na markerech. Obecné je uznavéan jako state-of-the-art v této oblasti.

Jeho jednotlivé markery maji Siroky ¢erny ¢tvercovy okraj a uvnitf se nachazi mnozstvi
ruznych vzora. Okraj slouzi pro detekci ¢tvefice bodu. Z téchto bodu se vypodte matice
homografie mezi markerem a kamerou. Pomoci homografie se poté identifikuje vnitini ob-
last markeru, ze které se vytvari piriznakovy vektor. Tento pfiznakovy vektor se dale pomoci



korelace porovnéva s vektory uloZzenymi v databazi knihovny. Ziskava se pravdépodobnostni
faktor ke kazdému vzoru a vybere se nejvice odpovidajici. Timto zptisobem se marker iden-
tifikuje.

Tento pristup se ukazuje jako velmi robustni a jednoduchy, mé v8ak dvé hlavni slabiny.

Velmi zalezi na spravném zvoleni prahu pii detekci okraje a pii vytvafeni piiznakového
vektoru z vnitini oblasti. Hodnota prahu se méni s osvétlenim a vlastnostmi pouzité kamery.

Kviili raznému osvétlen{ a natoCenim vzoru, je pro kazdy vzor v markeru potieba 12 riiz-
nych prototypt (4 typy natoceni a pro kazdé 3 typy osvétleni). Rychlost a velikost knihovny
je velmi ovlivnéna pocétem vzoriu. Pokazdé je potfeba porovnat kazdy vzor s kazdym, coz
pro vétsi mnozstvi vektorti znamena nezanedbatelny ¢as nutny ke zpracovéani.

2.2.2 ARTag

ARTag je rozsitenim piistupu knihovny ARToolkit, ktery se snazi feSit vySe zminéné pro-
blémy. Nejvétsim rozdilem je kédovani vnitini ¢asti, kde se nyni nenachézi libovolny motiv,
ale matice o rozmérech 6 x 6 bunék symbolizujici 10 bitovy kéd zakdédovany pomoci metody
FEC (Forward error-correction coding)[15], kvili odolnosti vaéi chybam.

Markery jsou opét detekovany podle Sirokého okraje, ktery definuje body pro nalezeni
homografie a pozice kamery. Tentokrat se vSak okraje nehledaji pomoci prahovani, ale po-
moci metod zaloZenych na hledédni hran v obraze. Problematicki volba prahu zde tedy
odpadé. Vypoc¢tend homografie je poté pozita k rozdéleni vnitini ¢ésti na jednotlivé bufiky
matice. Pomoci rozdilnych barev bunék se nasledné dekoduje informace, kteréd identifikuje
dany marker.

Rozsiteni ARTag je robustnéjsi, rychlejsi a umoziiuje efektivnéji kodovat vice markert
nez pii pouziti klasického ARToolkitu. Konkrétné matice o rozmérech 6 x 6 umoznuje te-
oreticky zakédovat 210 markera. Av8ak z toho je 23 markera realné nepouzitelnych, proto
je tento pocet celkem 1001. PouZzitim bilého okraje matice markeru namisto ¢erného lze
celkovy pocet realné pouzitelnych markert zdvojnasobit.



Kapitola 3

Uniform marker fields

V predchozich kapitolach byly predstaveny soucasné systémy pracujici s markery. Pokud
je potieba pracovat s vice markery ve scéné, musime existovat moznost, jak tyto markery
vzéjemné odliSit. A navic, mé-li byt marker z predstavenych systémi korektné detekovany,
musi byt vidét cely a nesmi jej nic piekryvat. Markery ARTagu mohou byt sice ¢astecné
prekryté diky redundantnim ¢tvercim ve vnitini ¢asti markeru, ale toto je pouze disledek
pouziti robustni technologie a nikoli pfimy zamér. V piipadé volného pohybu kamery ve
scéné Casto nastava praveé situace, kdy je néktery marker vidét pouze Castecné.

Obecné plati, Ze pii pouziti vice markeru ve scéné je nutné, aby byl vidén alespon jeden
z téchto markera cely a tento marker musi byt dostateéné velky na to, aby se z néj dala
spoditat dostateéné presna matice homografie urcujici relativni pozici kamery ve scéné vuci
markeru.

Tyto pozadavky jdou v zésadé proti sobé. Idealni marker tedy musi byt dostateéné maly
na to, aby se veSel do zorného pole kamery a zéroven dostatecné velky na to, aby poskytl
pozadovanou informaci.

Témto pozadavku se snazi vyhovét technologie Uniform marker fields [13]. Termin Mar-
ker field prestavuje planarni strukturu, ktera se sklada ze samostatnych podoblasti. Kazda
podoblast muZe vystupovat jako klasicky plnohodnotny marker se vSemi néleZzitymi vlast-
nostmi. Tyto podoblasti se v ramci Marker field struktury velmi vyrazné piekryvaji a tim
umoziuji jejich identifikaci a to jak z pohledu z blizka tak i z v&tsi vzdalenosti. Algoritmu
také necini problém piipady, kdy nékteré ¢asti celého Marker field nejsou zcela viditelné.
Slovo uniform znaci, Ze jsou piiznaky pouzité pro detekci lokalizovany uniformé po celé plose
struktury. Nazorna ukazka struktury Marker field je na obrazku 3.1.

Jednotlivé podoblasti Marker field jsou zaloZeny na 4-orientable n?-windows arrays [3].
Coz jsou dvourozmérné matice n X n s binarnimi hodnotami. Jako nejlepsi velikost téchto
matic se pro praktické pouziti v Uniform marker fields ukézal rozmeér 4 x 4. Kazdé matice
(podoblast) je pritomna maximalné jednou v celé struktuie a bere v tdvahu i vSechny 4
mozné rotace. Timto je zajisténo, Ze kazdé podoblast nese vSechny potifebné informace, aby
mohla fungovat jako samostatny marker.

Avsak vytvoreni Uniform Marker Fileds je velmi vypocetné naro¢né s exponencialni slo-
Zitosti a je z ¢asovych diivodu nereilné k nému pristupovat hrubou silou. Proto byl vyvinut
paralelni geneticky algoritmus, ktery je schopen v kombinaci s vykonnym superpoditacem
tyto Uniform Marker fields vytvaret.
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Obrazek 3.1: Ukazka ¢asti binarniho markeru sytému Uniform marker fields.

3.1 Detekce marker fields

Pro ucely této prace je nejdilezitéjsi ¢asti celého systému UMF detekce markeru v obraze.
Oproti diive uvedenym markerim (ARToolkit 2.2.1, ARTag 2.2.2) Uniform Marker Fields
nevyuzivaji pro lokalizaci a identifikaci markeru specialni p¥iznaky, ale veskera informace
se vyCita z bindrni Sachovnice podoblasti. Timto je zajiSténo, Zze k tsp&Sném zpracovani
markeru sta¢i nejmensi mozna plocha.

Algoritmus detekce se snazi byt co moZzné nejefektivnéjsi, aby mohl byt pouzit napriklad
na mobilnich zafizenich v reidlném case.

Detekéni algoritmus pro korektni detekci predpokladé, Ze vyznamné ¢ast obrazu musi
byt pokryta Uniform Marker Fileds. Toto muzZe byt v nékterych piipadech pro algoritmus
limitujici.

Detekéni algoritmus obsahuje ¢tverici nasledujicich kroka. Tyto kroky predstavuji vy-
znamnou inspiraci pro pfedstavovany detekéni algoritmus na valci a nékteré z kroku jsou
prebrany témér kompletné.

3.1.1 Extrakce edgeli

Edgely definujici hrany v obraze jsou zde popsany pomoci dvojice bodi. Algoritmus nepro-
vadi kompletni hranovou detekci obrazu, ale vyhledavi hranové body pouze na fidké miiZce.
Timto se velmi sniZuje vypocetni narocnost procesu.

Pri detekci hranovych bodu pg se pouziva adaptivni prahovani zaloZené na pohyblivém
prumérovacim okénku. Nasledné je pouzit Sobeliv operator na orientacni zjiSténi sméru
gradientu hrany.

Poté se hleda ve sméru kolmém na gradient sg cyklicky dalsi hranovy bod p;. Tento
postup ukazuje rovnice 3.1.

Pi+1 = Po +iws$; (3.1)
Pokud je takovy bod nalezen prepocte se na zakladé nalezeného bodu smérnice pfimky

3.2.

Si+1 = Pi+1 — Po (3.2)
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Na této pfimce se poté postupné hledaji dalsi body a stejny postup se aplikuje pro oba
sméry, respektive pro kladna i zaporné ¢. Plati, Ze ¢im vice se takovychto bodi nalezne a
jejich vzajemnd vzdalenost je delsi, tim lze povazovat edgel za presnéjsi. Vysledny edgel,
respektive piimka kopirujici hranu Sachovnice markeru, je poté definovina na zékladé dvou
nejkrajnéjsich nalezenych bodi.

3.1.2 Zjisténi pozice dvou hlavnich tbézniki

Dalsim krokem je nalezeni dvou hlavnich ubézniki, které definuji priseciky vSech nalezenych
edgelu z predchoziho kroku.

Nejprve jsou edgely podle thlu smérnic rozdéleny do dvou skupin néleZicich dvou hlav-
nim ubéZnikim. V praxi je dale Casto nutné pred samotnym hledanim ubé&Zniki pouZziti
metod, které jsou schopny odstranit ze skupiny i pifipadné chybné vstupni edgely. Prikla-
dem takové metody muze byt algoritmus RANSAC.

Ze skupin se nésledné vypocte hledana dvojce tbé&znikti vi a va, coZz jsou body, ve
kterych se vSechny edgely z dané skupiny protinaji. Edgely jsou vlastné piimky 1; popsiny
pomoci obecné rovnice a bod v je v homogennich soufadnicich. Pak plati rovnice 3.3.

Vi:v.;=0 (3.3)

Parametry jednotlivych pfimek tvoii v realné projektivni roviné trojrozmérny vektorovy
prostor bez pocatku. Body realné projektivni roviny koresponduji s nadrovinami, které
prochéazeji pocatkem. Takze ib&znik nalezneme nalezenim nadroviny pies vSechny nalezené
piimky.

Parametry pfimek jsou nastaveny tak, Ze piimky s vétsi vzdélenosti mezi body maji
odpovidajicim zptisobem zvétSeny hodnoty definiéniho vektoru. A tim je zvétSen jejich vliv
na vysledek. Normala nadroviny je nalezena jako smér s nejmensi varianci eigen dekompozice
korelac¢ni matice C podle rovnice 3.4.

C=p...15)1p- 1) (3.4)

Matice C' mé rozmér 3 x 3 a je symetricka, takZe dekompozice je velmi efektivni.

3.1.3 Nalezeni parametri dvou vé&jira piimek

Nejdfive je spoCtena piimka piredstavujici horizont h, na kterém lezi oba nalezené ibézniky
v1 i vo. Jednotlivé piimky véjife korespondujici s hranami markeru se urc¢uji podle rovnice
3.5, kde x zna&i normalizovany vektor.

1; = Tpuse + (ki + q)h (3.5)

Ipase znaci vhodné zvolenou pocatecéni primku, nejlépe primku prochéazejici stfedem ob-
razu a danym tubéznikem. Cast rovnice (ki + q) je vypoctena pro vSechny edgely. Tyto
hodnoty jsou shlukovany do jednotlivych shluki a je jim pfifazeno i. Poté je nalezeno opti-
méalni k£ a ¢ pro kazdy shluk pomoci linedrni regrese.

3.1.4 Extrakce moduld Uniform marker fields

Znéme-li parametry obou vé&jifi pfimek, sta¢i nyni jen detekovat pruseciky piimek, které
vedou presné mezi jednotlivymi piimkami véjife. Hodnoty jasu téchto bodid jsou vycéteny
z obrazu a rozlisi se pomoci adaptivniho prahovani. Poté jsou pfe¢teny vSechny mozné matice
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tvofici markery pozadovaného rozméru. Vypoctené hodnoty tvori kli¢ do haSovaci tabulky.
Pokud kli¢ existuje, marker je nalezen.

3.2 Grayscale marker fields

Grayscale marker fields (Uniform Marker fields ve stupnich Sedi) |14] pfedstavuji rozsifeni
vyse diskutovanych Uniform marker fields. Ukazka je na obrazku 3.2.

Obrazek 3.2: Ukazka Casti Grayscale marker fields.

Hlavni rozdil spoc¢iva v pouziti markeru s péti riznymi odstiny Sedé misto binarni cer-
nobilé. Ostatni obecné vlastnosti ztstavaji shodné. U téchto markerd neni mozné detekovat
informaci pfimo z barevnosti markeru, kvtli robustnosti vic¢i osvétleni, vlastnostem kamery
a podobnym proménnym vliviim. Namisto toho se vyuZiva vlastnosti hranového gradientu
mezi jednotlivymi poli 8achovnice. AvSak ze stejného duvodu, se nevyuzivé ¢iselnéd hodnota
gradientu, ale pouze zékladni informace. Kazdé hrané se pfifadi ¢islo z mnoziny {—1,0,1}.
Kde hodnoty -1 a 1 urcuji smér gradientu a ¢islo 0 znadéi, ze barva sousednich poli je shodna,
¢ili neni zde hrana.

Detekéni algoritmus je velmi podobny detekénimu algoritmu pro Uniform marker fields.
Rozdil je pouze v poslednim kroku, kde je nutné spravné klasifikovat hrany, a v néasledné
detekce markeru v ramci celého UMF.

Kromé uvedeného typu Sedoténového UMF pouzivame v této praci i Specilni Sedoté-
novy UMF, ktery navic spliiuje podminku, kterd napomahé tspésnosti detekce na véalci.
Podminkou je, Ze pokud takovy typ markeru p¥ipevnime na plast vélce, dva nad sebou lezici
¢tverce nebudou mit nikdy stejnou barvu. Toto zajisti, Ze hrany kolmé na osu vélce budou
vzdy celistvé a tedy detekce téchto hran bude presnéjsi.
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Kapitola 4

Detekce Uniform marker fields na
valci

V této kapitole se dostavame k hlavnimu tématu prace. Cilem je detekovani UMF a jeho
Sedotonové varianty na valci. Vstupem detekéniho algoritmu je tedy obraz s valcem, ktery
ma na svém plasti UMF nebo pripadné jeho Sedoténové varianty. Vzor na vélci tedy vytvari
primky na plasti valce, které jsou kolmé na jeho podstavu, a prstence, které lezi v rovinach
rovnobéznych s podstavou valce.

Vystupem tohoto algoritmu je detekovany marker a to tak, Ze pres valec je definovana sit,
jejiz pruseciky urcuji st¥ed jednotlivych ¢tverci UMF. Vysledny algoritmus by mél pracovat
jako rozsifeni stavajiciho detekéniho algoritmu.

Detekce markert na vélci predstavuje zcela jisté vyzvu i z toho divodu, Ze béhem studia
materiali k této praci nebyla objevena Zadna jina préce, kterda by se zbyvala podobnym
problémem. VSechny dosud predstavené detekéni algoritmy piedpokladali planarni plochu
markeru.

V praxi by mohl algoritmus umoznit markery detekovat napiiklad na sloupech nebo na
potrubi. Valce obalené markerem by také jisté nasli vyuziti v rtznych aplikacich rozsifené
reality. Piikladem by mohli byt rizné virtudlni pfedméty, jejichZ tvar a textura by se na-
mapovala na valec, nebo tfeba sloupy ve virtudlnim stavéni, které by mohly ménit texturu
a barvu.

V kapitole jsou déle popsidny obecné uvahy a teorie vyuzitd déle v navrhu finalniho
detektoru. V posledni ¢éasti kapitoly jsou také popsany vyznamnéjsi pouzité algoritmy.

4.1 Teoretické tivahy pouzité pri vytvareni detektoru UMF na
valci

V této sekci je nejprve popsan valec a nékteré jeho zakladni vlastnosti, které jsou pozdéji
vyuZzity pfi navrhu detektoru. Poté jsou v sekci zminény uzitecné aspekty chovani projekce
vélce z pohledu projektivni geometrie. A kone¢né zavér kapitoly se zabyva jiz konkrétnimi
vlastnostmi, respektive jejich aproximacemi, které jsou dale vyuzity v navrhu detekéniho
algoritmu.
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4.1.1 Valec

Valec je jednim ze zékladnich prostorovych geometrickych téles [2]. Obecny valec je urcen
dvéma rovnobéZnymi podstavami a plastém. VSechny pomyslné piimky tvorici plast jsou
vzéjemné rovnobézné. V naSem piipadé predpokladédme rota¢ni valec, ktery mé obé pod-
stavy kruhové a pomyslné pfimky tvorici plast jsou na podstavy kolmé. Pfimka h, kteréd
prochézi stfedem obou podstav, se nazyva osa rotace. Ukézka rotac¢niho valce je na obréizku
4.1.

Obréazek 4.1: Vyobrazeni rotacniho vélce. Na obrézku je vyznacena osa rotace h a polomér
valce r.

Poznamenejme, Ze vysledkem prianiku plasté valce a libovolné roviny rovnobézné s pod-
stavami je kruZnice, tuto kruznice nazvéme prstenec. Znédme-li parametry prstence mizeme
zpétné urcit parametry roviny protinajici valec. Této vlastnosti budeme pozdéji vyuzivat.

4.1.2 Projekce kruznice v prostoru

Predpokladejme, Ze v prostoru existuje rovina p; a kruznice k, ktera této rovné nalezi. Déle
existuje projek¢ni rovina po, do které kruznice k£ promita. Budou-li se postupné meénit dhly
mezi rovinami p; a po od 0° do 90°, dostéavame nésledujici vyznamné varianty.

e Pii 0° ziskdme shodny obraz kruznice k (respektive elipsu, ktera mé obé poloosy stejné
dlouhé).

e Zmensuje-li se postupné thel dostavame obraz kruznice k jako elipsu jejiz vedlejsi
poloosa se postupné zkracuje, ale hlavni poloosa zustéva vzdy stejné dlouhé s délkou
odpovidajici poloméru k.

e Pii 90° je délka vedlejsi poloosy nulova, ¢li kruznice k degradovala na tsecku.

Na obrazku je 4.2 je nédzorné ukéazka zmény tvaru projekce elipsy.

OO==

Obrazek 4.2: Projekce elipsy v prostoru. Uhel pohledu roste zleva (0°) doprava (90°).
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Tuto tvahu zaro¢ime pozdéji pii hledani prstencii na valci a specidlniho prstence — ho-
rizontu, ktery jak pozdé&ji ukdzeme, lze definovat elipsou, kterd degeneruje pravé na piimku.

4.1.3 Projekce valce v prostoru

V projektivni geometrii se valec na realné projekéni roviné jevi jako rotaéni komoly kuzel.
Tento komoly kuZel 1ze protahnout na rotacni kuzel, jehoz vrchol lezi v nekone¢nu. Tento
bod urceny vrcholem kuzele je zaroveni ibéznikem vSech pomyslnych p¥imek tvoficich plast
a mistem, kde pomyslné prstence na plasti degeneruji v bod.

Pozorujeme-li valec na projekéni roviné, zminéné kruhové prstence se diky vySe zminéné
deformaci promitaji na elipsy, kterym pomér mezi hlavni a vedlejsi poloosou klesa s blizicim
se ubéznikem. Jednotlivé elipsy (prstence) na plasti valce lezi v rovnobé&znych rovinéach.

Avsak pravy tthel mezi osou rotace a hlavnimi poloosami elips neni zarucen — respektive
nastavé pouze ve zvlastnich piipadech, kdy je osa rotace vélce ve stfedu projekéni roviny.
Napiiklad rotacni osy dvou vedle sebe stojicich valcti sméfuji jisté do jednoho ubéZzniku.
Prstence obou vélct lezi v odpovidajicich rovnobéznych rovinach a jejich poloosy sméfuji
do vlastniho ubé&zniku. Vyse zminéné tivahy jsou vyobrazeny na obrazku 4.3.

Obréazek 4.3: Na obrazku je vidét projekce vélce v prostoru. V8imnéme si jakym zptsobem
se promitaji elipsy (prstence) a jimi prochézejici roviny a také si pov§imnéme dvou valcu
vedle sebe, jak jejich rota¢ni osy sméfuji do ubézniku. Poznamenejme, Ze perspektiva je zde
zna¢né prehnané. Cervens jsou vyobrazeny prstence a modfe roviny které je protinaji.

Na kazdém takovém valci existuje pravé jedna elipsa (prstenec), kterda na pozorované
projekéni roviné degeneruje na tsecku. Tato tsecka lezi v projekéni roviné na piimce, ktera
se nazyvéa horizont. Horizont tvofi nadrovinu, ve kterém se sbihaji veskeré roviny rovnobézné
s podstavami valce. Tedy i roviny, které na valci definuji zminéné prstence. PFipomenme, Ze
jednotlivé prstence stéle leZzi v rovnobéznych rovinédch, které jsou rovnobézné s podstavou
valce. Uvahy jsou znazornény na obrazku 4.4

4.1.4 Hledani prstencid na valci

Nyni uvedeme tivahu, ktera pozdéji v detektoru umozni urcit parametry horizontu.
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Obréazek 4.4: N a obrazku jsou zobrazeny prstence Cervené a jimi prochézejici rovniny smé-
fujici do horizontu modfe. Horizont je oznaen zelené.

Parabola, podobné jako elipsa nebo kruznice, patii mezi kuzelosecky [2], které lze popsat
obecnou rovnici kuZelosecek 4.1.

ar? + by + ey’ +dr+ey+ f=0 (4.1)

Kde realné koeficienty a az f tvori Sestici moZnych parametri kuZelosecky. Obecné je
tedy potieba Sestice bodu k jednozna¢nému definovini obecné kuzelosecky, respektive para-
boly. V praxi se vSak Castéji setkdvame s kanonickym tvarem rovnice paraboly v normalni
poloze, ktery miZeme pouZit je-li osa paraboly rovnobézna s osou y 4.2.

(x = 20)* = 2p(y — o) (4.2)

Kde vrchol paraboly V' ma soutadnice [zg, yo] a parametr p definuje miru a smér otevieni
paraboly. Pro p = 0 degraduje parabola na piimku.

Tato rovnice m4 jen t¥i parametry, ¢ili sta¢i pouze 3 body k jednozna¢nému definovani
paraboly.

Déale vezméme tii libovolné vzajemné neshodné p¥imky p1,p2,ps, které lezi na strané
plasté valce privracené k pozorovateli a libovolnou rovinu p rovnobé&Zznou s podstavou vélce.
Dale existuje pfimka pg na plasti vélce, kterd lezi v roviné kolmé na projekéni rovinu a
zaroven této roviné nélezi osa rotace valce. Nyni muzeme ur¢it prise¢iky roviny p s trojici
zvolenych pfimek, s prostifedni pfimkou py a s osou rotace valce. Situace je zachycena na
obréazku 4.5.

Mame-li takto nastavenu situaci mizeme piimku o tvofenou prusecikem roviny s pro-
stfedni pfimkou pp a s osou rotace asociovat s osou y. Méme-li takto nastaveny podminky
mizeme v roviné pomoci tfech nalezenych pruseciku s pfimkami pq, po, p3 definovat para-
bolu. Poznamenejme, Ze tyto t¥i body definuji i prstence na povrchu valce. Nalezené parabola
bude ¢astecéné kopirovat prstenec elipsy a bude oteviena ve sméru k ose rotace vélce.

Stejné situace nastéava pro vSechny roviny rovnobé&zné s podstavou. V kazdé takové roviné
je takto mozné definovat parabolu se stejnymi parametry.

Pokud se vSechny roviny kolmé na podstavu valce protinajici v horizontu, budou se
také shodné paraboly v jednotlivych rovindch protinat na horizontu v jednom respektive
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Obrazek 4.5: Ukazka situace na valci pii detekovani paraboly. Vlevo je situace z celkového
pohledu. Trojice pfimek pq,p2 a p3 je zobrazena fialové Cerchované. Zelené Cerchované je
prostiedn{ p¥fmka pg. Modfe je rovina p. Cerné &erchovang je osa valce h (r zna¢i polomér
podstavy valce). Cervené je kruznice tvorena primikem valce a roviny p — prstenec. Vpravo
je nastinéna situace z pohledu roviny p. Jednotlivé pruseciky si barevné odpovidaji s pravou
stranou. Cerné ¢erchované je pfimka o rovnobé&Zna s osou elipsy (myslend osa y) a Cerné
tucné je vysledna parabola.

dvou spoleénych bodech. Toto plati pro vSechny paraboly se stejnymi parametry, néalezici
ruznym rovindm rovnobéZnym s podstavou. Pravé této vlastnosti vyuziva detektor k urcéeni
nadroviny (piimky) tvofici horizont. Ukazka z vystupu algoritmu, kde 1ze nazorné pozorovat
paraboly protinajici se na horizontu ve stejnych priiseéicich, je na obrézku 5.13.

4.1.5 Aproximace parametri

V predchozim textu jsou uvedeny nékteré vlastnosti a avahy, které jsou pouzity pro detekci
UMF na vélci. Jedinym zdrojem informaci o scéné s valcem, kterou k detekci miizeme
vyuZit, je obraz z bézné kamery. Jak si ale pozdé&ji ukdZzeme, ve skutecnosti prevadime tuto
obrazovou informaci pouze na skupiny hranovych bodi.

Detekce téchto hranovych bodt miiZe byt v principu nepfesné. Z tohoto divodu jsme
nuceni improvizovat a mnohé vlastnosti védomé aproximovat. OvSem vzdy je kladena ma-
ximalni snaha o co nejmensi moZnou chybovost. V této ¢asti textu jsou zminény hlavni
aproximace a zjednodusSeni, které jsou védomé pouzity v navrhu detektoru.

U vSech zjednodusSeni nebo zanedbéni deformaci zpisobenych projekci v redlném pro-
storu jsme experimentilné ovérili, Ze chyba je pii projekéni deformaci, se kterou se mizeme
setkat u bé&Zznych kamer, dostatetné mala a nezddouci ucinek lze povazovat pro vysledny
detektor za zanedbatelny.

V tvodni ¢asti detektoru se snazime mezi detekovanymi a hranovymi body nalézt takové,
které definuji prstence na vélci. Tyto prstence detekujeme nejprve jako regulérni elipsy a
pritom zanedbévame skutecnost, Ze 1 ony samotné jsou deformovany projekci.

Dalsim piikladem aproximace realné projekce je napiiklad to, Ze vSechny hlavni poloosy
elips jsou rovnobézné. Toto pfedpoklada algoritmus RANSAC v kroku 5.9. Ve skute¢nosti
v8ak sméiuji do vlastniho abézniku a nejsou tedy u v8ech elips zcela rovnobézné. V realné
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situaci je v8ak odchylka malé a v implementaci je FeSend rozsahem prahu.

Algoritmy na hledani parametra elips maji tedy k dispozici pouze pomérné malo infor-
maci, které jsou navic ¢asto postiZzeny chybami. Z tohoto diivodu nemusi detekce elipsy vzdy
skoncit korektné.

7 duvodu zvyseni presnosti detekce jsou v jednom kroku detekéniho algoritmu nahrazeny
elipsy, reprezentujici prstence na valci, za paraboly. Divodem je pravé moznost vyuziti vyse
zminéného vztahu mezi parabolami a horizontem. V praxi to znamena realné zptesnéni
detekce. Parabola samoziejmé nemuze aproximovat celou elipsu, ale v pripadé detektoru
pracujeme jen s privracenou stranou valce, ¢ili nés zajima pouze piivracena polovina elipsy.
Tuto polovinu elipsy je parabola schopna pomérné dobie aproximovat s vétsi chybou pouze
u kraja, kde v8ak pfi redlném pouziti selhavaji i detekované elipsy. Proto tato chyba neni
pro vysledny detektor prilis vyznamné a vyhody aproximace pomoci parabol vitézi nad
nedostatky.

Nézorna ukazka nahrazeni elips parabolami je na obrazku 4.6. Nazorné ukazuje, Ze ¢im
vétsi je pomér mezi hlavnimi poloosami elipsy, tim 1épe parabola aproximuje pfivracenou
stranu elipsy. V pfipadé, Ze elipsa degraduje na piimku, tak je i parabola degraduje na
pfimku a chyba je nulova. Naopak je-li elipsa zaroven kruznici je chyba maximalni.

0.8 08 08
0.6 06 06
0.4 04 04

0.2 02 02

-0.2 -0.2 -0.2
-0.4 -04 -04
-0.6 -0.6 -0.6

-0.8 -08 -08

Obréazek 4.6: Obrazek demonstrujici chybu nahrazeni elipsy parabolou. Parametry paraboly
jsou ziskany pomoci metody nejmensich ¢tvercii z poloviny bodt elipsy. Toto presné simuluje
situaci, ktera nastéva v detekénim algoritmu. Z obrazku je patrné, Ze s rostoucim pomérem
mezi dvéma poloosami elipsy se chyba zmensuje. Elipsa je znézornéna ervené, parabola
modfe.

Pii nahrazovani elips parabolami nevyuZivaime zcela pfesné vyse zminéné tvahy zaloZené
na tfech shodnych bodech pro kazdou rovinu. Z davodu nepiesnosti se snazime z kazdé
mnoziny dat vydefinovat parabolu co nejpfesnéji s pouzitim vSech téchto dat. Vysledny
horizont je potom definovan dvojici bodt, kterd vznikne primérovanim vSech priseciku
jednotlivych parabol. Podrobnéji bude postup detekce horizontu popsan dale.

Pri detekci elips a hledéni parabol také predpokladédme, Ze osa rotace valce je kolméa
k rovindm tvofenym parabolami respektive k jejich hlavnim poloosam. Jak jsme si v8ak
ukazali vySe, nemusi to byt pravda. Reélné testovani vSak ukazalo, Ze vychylka je pfi realné
perspektivé kamery pro detekci nepodstatna.
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4.2 Pouzité algoritmy

V této kapitole jsou podrobnéji popsany nékteré vyznamnéjsi algoritmy, které jsou pouzity
pri navrhu implementace detektoru.

4.2.1 Hierarchického shlukovani na predem neznidmy pocet shluki

Metoda hierarchické shlukovéni |1 6] patfi mezi jednu z metod shlukovéani prvki do reprezen-
tativnich shluki na zékladé definované vzdalenosti. Zakladem a vystupem hierarchického
shlukovani je struktura zvana dendrogram (piiklad dendrogramu je na obrazku 4.7). Den-
drogram ma tvar stromu, kde listy jsou jednotlivé prvky pred zac¢atkem shlukovani a kofen
tvori jeden shluk, ktery pojima vSechny ptivodni prvky.

Algoritmus v kazdé iteraci slou¢i dva nejblizsi uzly grafu v novy uzel. Takto pokra-
Cuje iterativné dokud nezbude pouze kofen. Z dendrogramu lze poté vycist, jak byli prvky
(shluky) postupné pridavany a jak se zvétsSovaly vzdalenosti mezi nimi.

6191811 2 410131728 7162730 82621281524 1 52312 92225 31420

Obrazek 4.7: Ukézka dendrogramu. Jednotlivé rtzné barevné vétve oddéluji definované
shluky.

Predpokladejme, ze z pfedem dané mnoZziny prvka vytvaiime rozumné oddélené shluky,
ale nezname piedem jejich celkovy pocet. Mame-li hotovy dendrogram, muzeme sledovat, jak
se postupné zvétsovaly vzdalenosti mezi shlukovanymi uzly. V p¥ipadé rozumné oddélenych
shlukii nastane v jedné iteraci vyrazny skok, ktery nastavd v momenté, kdy se algoritmus
pokousi slou¢it dvojici shlukt, které jsou jiz findlnimi. V piipadé nalezeni takového skoku
je moZno prohlasit, Ze v této iteraci jsou nalezeny hledané shluky a vystupem jsou v8echny
existujici shluky v dané vysce stromu — dendrogramu.

Hierarchického shlukovéni vyuzivame v detektoru celkové dvakrat a to pii shlukovéani
nalezenych pifimek a parabol.

4.2.2 RANSAC

Algoritmus RANSAC je znama iteracni metoda [18], kterd obecné slouzi k hledani prvku
vyhovujicich definovanému modelu v zadané sadé prvki. Sada prvki obsahuje kromé vyho-
vujicich bodu (inliers) i Sumové body (outliers), které modelu nenélezi. RANSAC je obecné
nedeterministicky a dospé&je k pozadovanému vysledku pouze s uréitou pravdépodobnosti.
Tato pravdépodobnost roste s poctem provedenych iteraci.

Pocet kroktu algoritmu lze pfedem odhadnout podle vzorce 4.3.
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log(1 —p)
log(1 — w™)

Kde p je pravdépodobnost, Ze algoritmus skonéi korektné, vétSinou se voli pomérné
vysoka napiiklad 0.9 a vice (jinak by ani algoritmus nemélo smysl pouzivat). Pravdépo-
dobnost 1 — p tedy odpovida tomu, Ze algoritmus neskondéi korektné. Vyraz w odpovidéa
poméru vyskytu inliers vici vSem prvkim, tento pomér lze predpokladat z apriori znalosti
vstupnich dat. Vyraz n je pocet prvki potiebnych k odhadnuti modelu a k je hledany pocet
iteraci. Vyraz (1 — w")k tedy odpovida pravdépodobnosti, Ze algoritmus nikdy nevybere
spravné prvky k vytvoreni modelu a to je zfejmé ekvivalentni pravdépodobnosti, Ze algo-
ritmus nenajde feSeni. Tento vysledek ovSem predpokladé, Ze miZeme jeden prvek vybrat
do modelu vicekrat a toto vétsinou nenastava. Proménna k tedy reprezentuje horni hranici
poctu iteraci, do které ma smysl iterovat.

Dilezitym krokem algoritmu je definice hledaného modelu. Parametry modelu se poté
odhaduji z potfebného poc¢tu ndhodné vybranych bodi. Je nutné také definovat rozhodovaci
funkci, ktera urcuje zda je zkoumany prvek inlier nebo outlier vii¢i modelu. Toto se zpravidla
definuje jako pevné stanoveny prah nad néjakou vzdalenosti bodu od odhadnutého modelu.

Algoritmus probiha zjednoduSené takto:

l-p=(1—-uw"* = k = (4.3)

e Iterujeme pres odhadnuty pocet iteraci

e Néhodné vybirdme prvky z dané mnoziny a odhadujeme model

e Pro vSechny prvky mnozZiny zkousime, zda sedi do odhadnutého modelu (jsou inliers)
e Zapamatujeme si pocet inliers

e Po provedeni pozadovaného poc¢tu iteraci algoritmus konéi a vysledkem je model s nej-
vétSim poctem inliers

e Ze v3ech inliers modelu prepocitame znova cely model a tim jej zpfesnime

Algoritmus RANSAC vyuzivame pii hledani parametri valce pomoci elips a pii hledani
korektnich parabol. Toto bude podrobnéji popsano pozdéji.

4.2.3 Hledani parametri elips

Obecnou elipsu miiZzeme definovat délkou hlavni a vedlejsi poloosy, soufadnicemi stfedu a
thlem natoceni. Pro nalezeni obecné elipsy je tedy nutné urcit 5 parametri, ¢ili je potieba
alespon pétice riuznych bodi. Mnohé algoritmy vSak pracuji s obecnou rovnici kuzelosecky,
kterd mé Sest parametri, a potiebuji tedy Sestici riznych bodi.

Hledéni elips a obecné zakladnich geometrickych tvard patii mezi zasadni tkoly oblasti
zpracovani obrazu a pocitacového vidéni. Dosud bylo predstaveno zna¢né mnozstvi pristupu
k detekci elips a nékteré z nich zde kratce predstavime.

Jeden typ pfistupu [9] k uréeni parametri elipsy vyuziva Hougovy transformace, tyto
pristupy jsou sice velmi robustni, ale jsou vypocetné a pamétové velmi naro¢né.

Byly predstaveny i metody elipsy pomoci algoritmu RANSAC, ktery je schopen nalézt
parametry elipsy i ve velmi zaSuménych datech [4].

V soucasné dobé jsou nejvyuzivandjsim piistupem detektory elips na bazi metody nejmen-
gich ¢tvercu [3]. Algoritmy zpravidla hledaji v mnoziné bodi parametry obecné kuzelosecky
podle rovnice 4.1.
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Na vysledné parametry jsou poté aplikovana omezeni, kterd co mozna nejlépe zajisti, ze
nalezené kuzeloseCka je elipsou nebo neni. MoZna omezeni pro koeficienty rovnice 4.4 jsou
napiiklad tato:

1
a+c:1,f:1,a2+§b2+02:1 (4.4)

Nejvhodnéjsim nalezenym algoritmem pro vyuziti v implementaci tohoto detektoru je
Direct Least Square Fitting of Ellipses [7]. Tento algoritmus vychéazi z metod zaloZenych
na nejmensich ¢tvercich, ale na rozdil od nich pfimo hled4 elipsu, takZe odpadéi nésledné
omezeni nalezenych parametri. Oproti ostatnim uvedenym algoritmim mé predevSim tyto
vyhody:

e Vizdy definuje elipsu a to i pro velmi Spatné data
e Je prokazatelné robustnéjsi nez u jinych zptsobu
e Vypocet je efektivnéjsi nez u jinych zpusobi

Tento pristup je v aktualné povazovan za etalon mezi detektory elips a je implementovéin
i ve znamé knihovné OpenCV !, kterou mimo jiné vyuziva implementace detektoru.

!Opensource Computer Vision Library: opencv.org
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Kapitola 5

Navrh a implementace detekc¢niho
algoritmu

V uvodu kapitoly jsou uvedeny nékterd omezeni a predpoklady, které algoritmus vyzaduje
pro spravnou funkénost.

Hlavni ¢ast kapitoly poté tvoii postupny popis jednotlivych krokt navrhu implemen-
tace detekéniho algoritmu. Nékteré ¢asti jsou prevzaty z puvodniho planarniho detektoru,
u téchto kroku se text vénuje prevazné potifebnym tpravam a samotny algoritmus je nasti-
nén pomérné struéné s odkazem na pivodni praci [13]. Naopak ¢asti specifické pouze pro
detekéni algoritmus na vélci jsou probrany pomérné podrobné.

Detekéni algoritmus se skladé z nésledujicich krokt:

e Detekce hran na vzorkovaci miizce

e Detekce skupin hranovych bodu

e Hledani parametri piimek ze skupin hranovych bodu

e Nalezeni dvou nejc¢astéjsich sméri piimek a rozliseni mezi pfimkami na plasti a prstenci
e Nalezeni ubé&zniku piimek na plasti

e Shlukovani podobnych piimek na plasti, tak aby kazdou hranu reprezentovala pravé
jedna primka

e Hledani parametra elips definujici prstence na pléasti valce ze skupin hranovych bodu
e Nalezeni parametri valce pomoci vybranych vhodnych elips algoritmem RANSAC

e Hledani parametrii parabol ze skupin hranovych bodiu pivodnich elips na zakladé
diive nalezenych parametri vélce

e Nalezeni horizontu a spole¢ného priusec¢iku parabol na horizontu pomoci vybranych
vhodnych parabol algoritmem RANSAC

e Prepocet vSech parabol na zékladé spole¢ného priseciku
e Doplnéni piipadnych chybé&jicich parabol

e Vytvofeni vysledné miizky definujici nalezené stiedy ¢tvercti markeru na povrchu valce
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Popis krokii je vzdy doplnén o nézornou ukazku v podobé obrazki z vystupu implemen-
tace algoritmu. Vybrané obrazky jsou voleny tak, aby co nejlépe popisovali zvoleny krok. Je
vybrana dvojice prikladi. Prvni piiklad predstavuje valec v idealni poloze se vzorem idealni
Sachovnice jako markeru, tento piiklad ukazuje idealni stav. Druhy piiklad ma jako vzor
Sedotonovy UMEF. Vilec je také natocen. Tato scéna ukazuje slozitéjsi priklad, kde podstata
nékterych krokua algoritmu lépe vynikne. Nezadouci vlivy pozadi a faleSnych hran byly také
potlageny, pro co nejnézornéjsi ukizku.

Algoritmus je v8ak samoziejmé schopen pracovat i za slozitéjsich podminek. V kapitole
6 je implementace detektoru testovana na velkém mnozstvi riznych podminek a v piiloze
D jsou vybrané obrazky s nadzornymi ukizkami vyslednych detekci z testovacich dat.

5.1 Predpoklady a omezeni pro vstupni data

Vstupni data detektoru tvoii jeden obrazek z bé&Zné kamery nebo fotoaparatu. Obréizek
miiZze byt v barevny nebo Gernobily. Algoritmus pracuje pouze s jasovou informaci v obraze
a prevadi vstupni obraz na odstiny Sedi v ramci pfedzpracovani vstupu.

Mé-li byt detekce korektni je potfeba zajistit tuto trojici predpokladii:

e Na vstupnim obrazku se predpokladi pravé jeden valec s vyobrazenim markeru na
plasti

e Marker musi na plasti valce tvofit pfimky kolmé na podstavu vélce a prstence rovno-
bézné s podstavou valce

e UMF je moZno korektné detekovat pouze v pripadé, kdyz je mozné spravné identifi-
kovat alesponn jednu podoblast o rozmeérech 4 x 4

P1i nedodrZeni téchto podminek detekce selze.

Soucasny névrh a implementace detektoru pracuje jen s jednim konkrétnim snimkem a
nijak nevyuziva Casovou informaci. P¥idani a vyuzit{ ¢asové informace se nabiz{ jako mozné
vylepsSeni v budoucnu. Napiiklad by se mohlo vyzkouSet zakomponovani Kalmanova filtru
do detektoru pro sledovani jednotlivych ¢tverecki markeru. Tato nova informace by mohla
prinést zpfesnéni a zvysSeni robustnosti detekce. ZlepSeni by mélo byt patrné napiiklad pii
néhlém prekryti ¢asti markeru, kdy na okamzik ztracime obrazovou informaci o markeru.

Omezeni v podobé rusivych faleSnych hran pozadi, po¢tu viditelnych poli¢ek a nutné
velikosti ¢4sti markeru jsou podrobné testovana a vyhodnocena v kapitole 6.

5.2 Detekce hranovych bodt na vzorkovaci mrizce

Algoritmus pro detekci hranovych bodu je pfevzat z puvodniho detekéniho algoritmu Uni-
form Marker Fields. Jednim z cili uvedeného postupu je snaha o vyuziti minimélniho poctu
bodu a tedy minimalizace po¢tu pfistupi do paméti dat zdrojového obrazu. Doplime, Ze
algoritmus pracuje s obrazem v odstinech Sedi, ¢ili hranové body rozliSuje podle skokové
zZmeény jasu.

Algoritmus detekuje hranové body pouze na zvolenych skenovacich pfimkéch s pravi-
delnym rozestupem v horizontalnim a vertikdlnim sméru. Hustota skenovacich piimek se
ovliviiuje pevné stanovenym parametrem.

Samotné hranové body se na skenovacich piimkach detekuji pomoci adaptivniho praho-
vani. Pro kazdou piimku se vytvaii buffer hodnot nékolika pFedchozich bodu. Zda je aktualné
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testovany bod hranovym se zjistuje prahovanim primérné hodnoty aktuélniho stavu buf-
feru a hodnoty daného bodu. Poznamenejme, ze Sedoténové UMF vyzadujf citlivéjsi prah
na detekci hran nez ¢ernobily UMF nebo Sachovnice.

Ukazka detekce hranovych bodu je na obrazku 5.1.

Obréazek 5.1: Ukédzka detekce hranovych bodi. Hranové body jsou zobrazeny ¢ervené, skeno-
vaci primky zluté. V8imnéte si, ze diky citlivéjsimu hranovému detektoru, ktery Sedoténové
UMF vyzaduji, je na druhém obrazku detekovano nékolik falesnych bodi.

5.3 Detekce skupin hranovych bodi

Tato ¢ast detekéniho algoritmu je také z velké ¢asti prebrana z ptvodniho detektoru. Bylo
nutné pouze provést upravy vystupu, aby jej bylo mozné vyuzit nejen k hledani pfimek, ale
i elips. Také bylo nutné upravit parametry a zptisob predikce dalsiho hranového bodu tak,
aby bylo mozZzné detekovat jak pfimé hrany, tak i hrany zakiivené.

Vstupem tohoto algoritmu jsou detekované hranové body z pfedchoziho kroku. Vystupem
je pro kazdy vstupni bod skupina bodu sledujicich jednu souvislou hranu, jejiz smér se
skokové neméni. Tyto hranové body obsahuji vSechny potfebné informace definujici rozlozeni
UMF na valci a navic nemusime pracovat se vSemi body obrazu, coZ zna¢né urychluje
vypocCty. Poznamenejme, Ze skupiny hranovych bodt, které obsahuji méné nez pét bodu
prohlaSujeme za mélo presné a automaticky zahazujeme.

Postup detekce probiha nasledujicim zpusobem:

e Ze vstupniho bodu se hrubé uréi smér gradientu hrany pomoci odezvy na kiiZovy
Sobeliv filtr. Dalsi hranovy bod se predikuje ve sméru hrany ve vzdalenosti zvoleného
kroku od zdrojového bodu. Nyni se ve sméru kolmém na zjistény smér hrany stanovi
interval, ve kterém se hleda dalsi hranovy bod.

e V tomto intervalu se pfedpokladéa pravé jedna nebo Zadné hrana. Test zda interval né-
jakou hranu obsahuje probihé prahovanim rozdilu hodnot na koncich intervalu. V pfi-
padé, Ze je jejich rozdil dostateéné velky vyhledame predpokladanou hranu v intervalu
pomoci binarniho vyhledévéani.

e Je-li nalezen, kromé zdrojového bodu, alespon jeden dal$i bod. Smér gradientu se
definuje jako smérovy vektor piimky definované pomoci dvojice poslednich nalezenych
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bod. Smérovy vektor hrany se tedy muize postupné ménit a takto je umoznéna detekce
i oblé hrany elipsy.

Ukazka detekce hranovych bodu je na obrazku 5.2.

Obréazek 5.2: Ukazka detekce skupin hranovych boda. Hranové body jsou zobrazeny ¢ervené.

5.4 Hledani parametri primek

Ze v8ech nalezenych skupin bodt se vypoctou parametry piimek které lze nejlépe prolozit
zvolenou skupinou bodt. K nalezeni parametri se vyuziva metoda nejmensich ¢tverct, ktera
minimalizuje vzdélenost mezi zdrojovymi body a prolozenou piimkou. Detektor pouziva
implementaci algoritmu z knihovny OpenCV.

Pro kazdou piimku si algoritmus ukldda nésledujici data:

Parametry vychézejici z obecné rovnice piimky

Skore, respektive pocet bodi, ze kterych je piimka definovéana

e Primérnou vzdalenost a smérodatnou odchylku od definované pfimky pres vSechny
jeji body

Seznam zdrojovych bodi

Ukazka detekce nalezenych pfimek na vélci je na obrazku 5.3.

5.5 Nalezeni dvou hlavnich skupin primek a rozliSeni mezi
primkami na plasti a prstenci

V tomto kroku se hledé ze ¢ty testovanych smért jeden hlavni, do kterého sméiuji vektory
primek, které maji po sou¢tu nejvyssi skore. I zde je postup inspirovan pivodnim detekénim
algoritmem. Stfedni pifimky testovanych sméru jsou horizontalni, vertikalni, s néklonem
vidi ose x 45° a 135°. Sméry nerozdéluji mnozinu v8ech moznych smért na ¢tyti disjunktni
mnoZiny, ale maji vici sobé ¢astecné presahy. Jedna primka tedy muZe spadat do jedné nebo
maximalné dvou skupin.
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Je-1i nalezen hlavni smér, potom smér na néj kolmy obsahuje p¥imky druhého hlavniho
sméru markeru. Zbyva rozlisit, ktery z této dvojice sméra reprezentuje pifimky plasté, a
ktery prilehlou (viditelnou) stranu elips tvofici prstence na vélci.

Muzeme piedpokladat, ze pifimky prolozené piilehlou stranou elips spadaji do sméru
kolmého k sméru definovaného pifimkami plasté, respektive tvoif hlavni smér a smér s piim-
kami plasté je kolmy na néj. Tento predpoklad nemusi platit pro p¥imky tvorené malou
skupinou bodu po krajich vélce, kde elipsa tvo¥ici prstenec prudce méni smér. Tyto piimky
vSak nejsou vhodné pro detekci finélni elips, protoze zpravidla neobsahuji dostatetné mnoho
informaci a byvaji nepfesné. Proto jejich pfipadna ztrata neznamena problém.

Rozliseni primek plasté od elips tvorici prstence se provede na zékladé praimérné vzda-
lenosti boda od definované pifimky a smérodatné odchylky. Pfimky definované hranovymi
body z pfimek na plasti maji zfejmé mensi rozdily ve vzdélenosti bodu od vysledné piimky
néz piimky definované pomoci hranovych bodt pfivracené strany elips, protoZze se projevi
zak¥iveni elips.

Ukézka vystupu je na obrazku 5.4.

=4

Obrézek 5.4: Ukazka rozligeni, které skupiny bodu definuji pfimku a které prstence (elipsu).
Svétle modré ¢ary definuji pfimky a zluté ¢ary prstence.



5.6 Nalezeni tibézniku primek na plasti

Tato Cast je prakticky kompletné prebréana z ptuvodniho detektoru. Pouze bylo potieba
vytvorit wrapper, ktery je schopen prevadét reprezentace pfimek mezi pivodnim detektorem
a detektorem UMF na na valci. Vstupem nalezeni tbé&Zzniku jsou tedy pfimky na plasti valce,
které sleduji hrany tvofené vzorem UMEF.

Algoritmus detekce ibéZzniku je podrobné popsan v sekci 3.1.2 v rdmci popisu ptivodniho
detekéniho algoritmu UMF.

Vysledkem algoritmu neni jen nalezeny ubé&znik, ale i upravené zdrojové piimky, které
prochézeji ibéznikem. Ukazka je na obrazku 5.5.

Obrazek 5.5: Ukazka nalezeni ubézniku piimek. Upravené pifimky jsou zobrazeny svétle
modfe.

5.7 Shlukovani podobnych primek na plasti

V piedchozim kroku dostaneme sice jiz spravné piimky, ale je jich zpravidla p#ilis§ mnoho a
je potieba je upravit tak, aby jednu hranu tvofenou markerem reprezentovala pravé jedna
primka.

Metoda vytvofeni véjife piimek, kterou vyuziva ptuvodni detektor nelze vyuzit. Pro ur-
Ceni véjife totiz vyuzivala znalosti obou ub&znika z planarni plochy. V piipadé detekce na
valci, jsme schopni zjistit pouze jeden takovy tbé&znik a navic vé&jit je deformovan zakfivenim
vélce.

7 tohoto duvodu je k nalezeni takového véjife pouzita metoda hierarchického shluko-
vani na obecné neznamy pocet clusteri. Podrobnéji je obecny algoritmus hierarchického
shlukovani popsan v kapitole 4.2.

V piipadé piimek je kriterium urcujici podobnost jednotlivych shlukt vzdalenost priise-
¢ikt dvojice porovnavanych piimek, reprezentujici shluky, s pfimkou kolmou na osu valce a
prochézejici stfedem obrazu.

Pred spusténim shlukovani jesté odstranime ze vstupni mnoziny piimek ty, co nespadaji
do trychtyfe uréeného piimkou urcujici sklon vélce. Tuto p¥imku ziskdme jako vystup po
algoritmu RANSAC na elipsach 5.9.

Algoritmus v kazdé iteraci vyhleda dvojici nejpodobnéjsich shluki a slouéi je v jeden.
Kazdy shluk je reprezentovan piimkou vzniklou vazenym priamérem vSech ¢lenskych piimek
shluku. Algoritmus si pamatuje aktuélni a predchozi vzdélenost shluki a to i z predchozi
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iterace. Z povahy hierarchického shlukovéni je zfejmé, Ze vzdalenosti stile rostou. Dilezité
v8ak je, Ze pomér mezi poslednimi dvéma vzdalenostmi je prakticky konstantni, dokud se
algoritmus nepokusi sloucit dva jiz finalni shluky. Nasledné je pribéh opét témér konstantni,
protoze vzdélenosti mezi finalnimi shluky jsou opét fadové podobné. Samoziejmé predpo-
kladem je, ze vzdélenostni rozdil mezi jednotlivymi shluky je mnohem vétsi, nez mezi prvky
(pfimkami), které patii do jednoho shluku.

Hledame tedy iteraci uvedeného algoritmu, ve kterém nastane skokové zvysSeni poméru
rozdilu dvou pFedchozich vzdalenosti — ¢ili hledame stav, ve kterém je pomér mezi aktualnim
a predeslym kritériem maximalni.

Protoze UMF vyzaduje viditelnou velikost podoblasti 4 x 4, je minimalni pocet vysled-
nych shluki (pfimek) 5.

Ukazka vystupu shlukovani je na obrizku 5.6.

Obrazek 5.6: Ukézka shlukovani finalnich pfimek. Finalni pfimky jsou zobrazeny svétle
modfe.

5.8 Detekce elips na plasti

Dosud jsme se zabyvali pfimkami tvorici plast. V tomto kroku se z druhé skupiny pifimek
z predchoziho kroku ze sekce 5.5 hledaji parametry elips tvofici prstence na plasti. Parametry
elips jsou urceny z jednotlivych skupin bodi pomoci algoritmu Direct least-squares fitting
of ellipses podrobnéji popsaného v kapitole 4.

Nalezené elipsy jsou zpravidla zatizené pomérné velkym poctem chybné uréenych elips.
Tento problém je zptisobem nejvice nasledujicimi vlivy:

e Nepfesnosti zdrojovych bodi

e Projekci elips v prostoru — tuto zanedbavame, jak je popsano v kapitole 4

e Problém je i to, Zze hledame elipsy pouze na zakladé bodua z pfilehlé strany a mame
tak k dispozici pouze polovinu elipsy

O korekci chybné detekovanych elips se stara nésledujici krok detekce 5.9. Vysledek
detekce vSech potencidlnich elips je na obrazku 5.7.
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Obréazek 5.7: Ukazka vSech detekovanych elips. Elipsy jsou zobrazeny svétle modie.

5.9 Nalezeni parametri valce pomoci elips a algoritmu RANSAC

Nalezené elipsy z predchoziho kroku jsou, jak bylo uvedeno, zatiZené zna¢nymi chybami.
Pro nalezeni hledanych parametri valce je tedy zapotiebi pouziti algoritmu RANSAC, ktery
dokéZe urc¢it nejvhodnéjsi elipsy k vypoctu parametri. Algoritmus RANSAC je pouzit ve
stejné formé jak je popsan v sekci 4.2.

Hledané parametry valce jsou tyto:

e Osa vélce, kterd prochézi stfedy vsech elips tvoricich prstence na valci. Ve zkutecnosti
nalezend piimka nemusi byt osou vélce, ale pro potifeby algoritmu toto zjednoduSeni
situace postacuje. Vice informaci o problému je v kapitole 4

e Primka, kterd je rovnobéZna se vSemi hlavnimi poloosami elips. V tomto pfipadé
zanedbévame skutecnost, Ze i hlavni poloosy elips sméfuji do vlastniho ubézniku, jak
jsme popsali v kapitole 4

e Piimka udavajici sklon projekce vélce v redlné projekéni roviné

Modely tii hledanych pifimek jsou definovany pomoci jedné ndhodné zvolené elipsy timto
zpusobem:

e Model osy valce je definovéan jako pfimka urc¢ené abéznikem pifmek na plésti a stfedem
vybrané elipsy

e Model piimky urcujici rovnobéZznost vSech hlavnich poloos elips je definovan pifimkou
urc¢enou hlavni poloosou definované modelové elipsy

e Model piimky udavajici sklon vélce je definovian jako p¥imka urcena ibéznikem a
hlavnim vrcholem elipsy

MY wov

Nejuspésngjsi model je urcen nejvyssim skére po soucétu jednotlivych skére vSech elips,
které jsou inliers modelu. Vysledek tohoto kroku je na obrazku 5.8.
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Obrazek 5.8: Ukazka vystupu algoritmu RANSAC nad vSemi elipsami. Elipsy, které vyhovuji
modelu jsou zobrazeny svétle modie. Vinové jsou zobrazeny stiedy elips a ¢ervené jejich
hlavni vrcholy. Zluta cara odpovida rotacni ose valce, zelend ¢ara odpovida piimce, ktera
udavé sklon vélce, a modra ¢ara odpovida pfimce udavajici smérnici thlu hlavnich poloos
elips. Vsimnéte si, Ze s porovnanim s Sachovnicovym vzorem poskytuji Sedotonové UMF
pouze velmi malou hranovou informaci, ale i ta staci k dostateéné presnému urceni parametra

valce.

5.10 Hledani parametra parabol na zakladé parametra valce

Dalsim krokem detekéniho algoritmu je hledédni parametrii parabol a to ze stejnych skupin
bodi, ze kterych se v predchozich krocich hledaly parametry elips. Pro vyrazné zjedno-
duSeni detekce parabol se vyuziva osa vélce nalezend pomoci elips a algoritmu RANSAC
z pfedchozim kroku 5.9.

Duavodem detekce parabol je fakt, Zze detekované elipsy z piedchoziho kroku trpi velkou
chybovosti a pfi experimentovani se ¢asto stavalo, Ze elipsy byly schopné spréavné uréit pouze
velmi malou ¢ast prstencti na plasti valce a bylo tedy nemoZné jednoduchym zpisobem
z téchto dat vypodcist zbyvajici chybéjici elipsy. AvSak osu rotace vélce a ostatni parametry
modelu RANSAC lze zpravidla urcit ze ziskanych elips velmi dobfe.

Zname-li parametry osy rotace vélce, pak tuto osu miiZzeme s uzitim transformaci zameénit
s osou y. To umoznuje vyuzit kanonické rovnice 5.1 pro hledani elipsy, jejiz osa je rovnobézna
s osou y obrazu, tato rovnice mé tyto vyhody oproti obecné rovnici kuzelosecek.

e Vysledkem rovnice je vzdy korektni parabola

e Rovnice ma pouze tfi parametry (soufadnice Vrcholu a parametr paraboly) oproti
Sesti parametrim obecné rovnice kuZelosecek.

(z — 20)* = p(y — o) (5.1)

Tato problematika je podrobnéji rozepsana v kapitole 4.

Také muzeme bez ztraty presnosti predpokladat, ze vrchol paraboly lezi pravé na ose
rotace, ve skute¢nosti lezi na piimce na plasti, kolmé k projekéni roviné. Ale tyto dvé piimky
1ze, pii béZné perspektivé obrazu, bez dopusténi se znatelné chyby zaménit. Takto ziskame
jednu soutadnici vrcholu. Ve finale tedy hledame pouze dva parametry upravené kanonické
rovnice 5.2.
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1
> =ply—y) = y= ];:r2 + %0 (5.2)

Parametry rovnice hleddme ze zadanych bodid pomoci metody nejmensich ¢tverca [5].
Problém muzeme definovat soustavou rovnic 5.3, kde ¢ = % a ¢g jsou hledané parametry.
Vyrazy yn a x, jsou jednotlivé zdrojové body, kterymi chceme prolozit hledanou parabolu.

Yo = ¢o+ C1:Eg (5.3)
Yy = co+ et

- 2
Yn = Cot+c1xy,

Tento fakt lze zapsat maticové, tak jak je uvedeno v rovnici 5.4.

Yo 1 :L'g
2
Y1 1
y=Zekdey=| " |,z=| "' ,ac:(i(]) (5.4)
. . . 1
Yn 1 :E%L

Nyni hledame takové parametry co a c¢1, pro které je soucet druhych mocnin rozdili
levych a pravych stran soustavy rovnic 5.3 minimalni. Tento soucet je znézornén rovnici

5.5.

n
2
g (y; — co — 1xy) (5.5)
i=0
Nyni muzeme napsat rovnici feSeni 5.6 pomoci vySe definovanych matic 5.4 a z této
rovnice vyjadiime hledany vektor c.

2'%c =72y = c=(2"2)"'72% (5.6)

Pomoci vyse popsané metody nalezneme parametry paraboly pro kazdou skupinu bodi.

Aproximace elips parabolami je vyhodné. Kromé potieby hledat méné parametri, coz
eliminuje chybovost, je vyhodné nahradit elipsy parabolami pfedevSim proto, ze umoziuji
nalezeni horizontu, jak bylo uvedeno v kapitole 4. Diky tomuto je mozné lépe dopodcitat
chybéjici paraboly a celkové zpresnit vypoctené parametry parabol.

Jedinym problémem je skute¢nost, Ze prstence na valci tvoii skutecné elipsy a nikoli
paraboly. Toto je také diivod pro¢ pfimé detekce parabol, bez znalosti osy rotace valce nemé
smysl. Jsou-li vSak zndmy parametry osy vélce, jsou nalezené paraboly schopné velmi dobie
elipsy aproximovat, coz bylo experimentalné potvrzeno. Vétsi chyby se paraboly dopoustéji
pouze u hlavnich vrcholt elips (na krajich prstencti), kde se kiivka elipsy prudce staci. Zde se
v8ak dopoustéji velké chybovosti i samotné elipsy, proto je tento nedostatek akceptovatelny.

Aby bylo mozné provést pfedchozi zjednoduSeni a hledat jen dva parametry, je potieba
transformovat zdrojové body podle rotaéni osy valce tak, Ze zaménime osu y obrazu za osu
rotace. Transformace bodi je definovana transformacni matici, ktera se skladé s afinnich
transformaci posunu do pocatku soufadnic a rotace o tthel osy rotace vaci ose y obrazu.
Matice se poc€ita pouze jednou a je stejné pro vSechny body, takze je transformace pomérné
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efektivni. Vypoctena je i zpétna transformadni matice pro transformaci bodi respektive
parabol zpét.

Rovnice 5.7 ukazuje piiklad vypoctu transformacnich matic. Kde « znaéi thel mezi osou
valce a osou y obrazu a parametry zd a yd uréuji posunuti na ose x respektive y do poc¢atku
soufadnic.

cos(a) —sin(a) 0
Rotace: R = sin(a) cos(a) O (5.7)
0 0 1
1 0 dx
Translace: R = 0 1 dy
0 0 1
Vysledna transformace: M = RT

Poznamenejme, Ze pokud chceme body transformovat pomoci uvedenych matic je po-
tfeba body nejprve prevést do homogennich soufadnic.
Algoritmus nalezeni parabol se tedy sklada ze dvou respektive t¥i nasledujicich Gasti:

e Transformace zdrojovych bodu podle rota¢ni osy valce
e Nalezeni dvou hledanych parametria parabol pomoci metody nejmensich ¢tverct

e P zobrazeni parabol, nebo pii hledén{ prise¢ikti s nimi je nutné jejich body trans-
formovat zpé&t

Ukazka nalezenych parabol je na obrazku 5.9.

Obréazek 5.9: Ukazka vSech nalezenych parabol. Paraboly jsou zobrazeny svétle modrie.

5.11 Nalezeni horizontu pomoci parabol a algoritmu RANSAC
I presto, Ze jsou paraboly zna¢né méné zatiZeny chybami neZ elipsy, je zpravidla nutné

odstranéni nékolika outliers. Samotny algoritmus je opét implementovan podle popisu v ka-
pitole 4.2.2. Model pro tento RANSAC méa dvé éasti.
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Prvnim kritériem je vzdélenost od piimky ve 2D prostoru, ktera je definovand pomoci
dvojice ndhodné vybranych parabol. Z kazdé paraboly je definovan bod, ktery ma na ose
 hodnotu nalezené souradnice vrcholu paraboly z predeslého kroku. Na ose y je vynesena
hodnota parametru paraboly.

Toto kritérium vychézi z experimentalné zjisténé skuteCnosti, Ze parametry parabol se
linedrné méni se vzdalenosti od horizontu, kde je hodnota parametru nulové.

Vhodné zvoleny préh uréuje vzdéalenost od takto vniklé pifimky, do které jsou stejné
definované body z ostatnich parabol povazovéany za inliers. Toto kritérium mé predevs§im za
kol eliminovat paraboly se zjevné Spatnym rozevienim nebo natocenim.

Druhym a dilezit&jsim kritériem je vzdalenost prisecikii na horizontu. Pomoci ndhodné
zvolené dvojice parabol, lze definovat horizont jako p¥imku prochéazejici dvojici prisecikia
téchto elips. Zde je potieba dévat pozor a testovat, jestli méa zvolend dvojice parabol pravé
dva pruseciky. Vime-li, Ze jsou osy vSech parabol shodné mohou nastat tyto moZzné varianty:

e Zadny priseéik — paraboly nemaji spoleény vrchol a zaroven maji shodny parametr
zakiiveni. Nebo maji rozdilné parametry zakfiven{ a parabola dale od stfedu ma stejné
znaménko a v&tSi parametr udavajici zakfiveni. A nebo maji rtizné znaménko a para-
bola oteviena smérem doli je pod parabolou otevienou smérem nahoru.

e Jeden prisecik — paraboly maji spoleény vrchol, ale rozdilny parametr zakiiveni.
e Paraboly jsou shodné a tedy maji nekoneéné mnoho priseciki.

e Dva priseciky — paraboly nemaji spoleény vrchol a zaroven maji rozdilné parametry
zakiiveni a parabola dale od stfedu mé stejné znaménko a mensi parametr udavajici
zakfiven{, nebo maji rozdilné znaménko parametru a parabola oteviend smérem na-
horu je pod parabolou otevienou smérem dold. Tento stav ofekdavame a pouze tato
dvojice parabol muze vytvéaret model.

Maji-li paraboly dva pruseciky, pak tato dvojice bodi definuje modelovy horizont. Vzda-
lenost priseciku ostatnich parabol s horizontem viici referenénimu priaseciku dvojice vybra-
nych parabol je prahovéina pevnym prahem, ktery rozhoduje zda je dana parabola vyhovujici
inlier.

Rovnice 5.8 ukazuje zpusob vypoctu pruseciku paraboly a pfimky, ktery se vyuZziva pii
vypoctu druhého kriteria.

Piimka : ax+by+c¢=0 (5.8)
Parabola : y = pz?+ o
Vysledna kvadratické rovnice priseciku :  (bp)z? + (a)z + (byo +¢) =0

Nézorna ukézka nalezeni horizontu pomoci elips a algoritmu RANSAC je na obrazku
5.10.

5.12 Prepocet parametri parabol na zakladé spole¢ného prii-
seciku na horizontu

Je-li znam priise¢ik vSech parabol na horizontu (viz. sekce 5.11) a zaroven jedna ze sou-
fadnic vrcholu, zbyvé pro uréeni paraboly pouze jeden parametr a tim je druhé soufadnice

34



Obréazek 5.10: Ukézka horizontu a vhodnych parabol nalezenych pomoci algoritmu
RANSAC. Modelu vyhovujici paraboly jsou zobrazeny svétle modie. Cervené jsou zobrazeny

pruseciky parabol na horizontu a Zluté je zobrazen nalezeny horizont.

vrcholu. Z divodu nepfesnosti zdrojovych bodi odstranil RANSAC algoritmus zna¢ny pocet
nevyhovujicich parabol. AvSak tyto body, lze pomérné tispésné pouzit k prepoditani druhé
soufadnice vrcholu ptavodni paraboly, ktera je jiz mnohem presnéjsi.

Podobné jako v sekci 5.10 je vyuzita metoda nejmensSich ¢tverct k nalezeni takové pa-
raboly, jejiz vrchol lezi na stfedové pifimce valce a zaroveni prochazi definovanym bodem
na horizontu. Oproti pfedchozimu hledédni parabol v8ak nyni hleddme pouze jeden para-
metr. Vyjdeme z rovnice 5.2. Zname-li bod, kde parabola prochazi horizontem, lze z rovnice
vyjadrit parametr gy podle rovnice 5.9.

1 2 1 2
yh:]—9$h+y0 = yozyh—]—?@l (5.9)

Kde x5 a y; jsou zndmé parametry bodu na horizontu. Nyni dosadime do pivodni
rovnice 5.9 a dostavame finalni rovnici, podle které budeme hledat parametr p 5.10.
L, L, L. 9 2
y=—-ax"4y,— -z = y—yp,=—(°—x3) (5.10)
P p" P "
Dale muiZeme stejnym zpusobem jako v kroku 5.10 vytvorit matice pro vypocet. Nasta-
veni matic pro vypocet je znazornéno rovnici 5.11. Samotny vypocet poté provedeme opét

stejnym zpusobem a ziskdme optimalni parametr p. Parametr yq ziskime jednoduchym do-
sazenim nalezeného p.

Yo (wé—ﬂﬂzz)
1 (7 — z7)
y = . WA 1. . ,ac:(co) (5.11)

Ukazka nalezenych parabol je na obrazku 5.11.

5.13 Shlukovani podobnych parabol

V této ¢asti se slouci podobné paraboly zFejmé urcujici stejny prstenec do jedné reprezentu-
jici paraboly, ktera je kombinaci vSech ¢lenskych parabol shluku pomoci vaZeného priméru
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Obréazek 5.11: Ukazka prepocitanych parabol na zakladé spole¢ného priseciku na horizontu.
Paraboly jsou zobrazeny svétle modre. Cervens jsou zobrazeny pruseciky parabol na ho-
rizontu a zluté je zobrazen nalezeny horizont. VSimnéte si, Ze ackoli algoritmus RANSAC
v predeslém kroku vyuzil znatelné méné vhodnych parabol, tak diky pfepoc¢tu na zakladé
znalosti ziskaného priseciku parabol na horizontu jsme schopni rekonstruovat a upravit
téméf vSechny nalezené paraboly.

podle skore jednotlivych parabol.

Podobné jako u shlukovani pfimek se jedna o shlukovani na neznamy pocet shluku a
vyuzivame opét metody hierarchického shlukovani 4.2.

Kritérium podobnosti jednotlivych elips je zde vzdélenost jejich vrchold.

Ukazka vyslednych parabol je na obrazku 5.12.

Obréazek 5.12: Ukézka vystupu po shlukovani podobnych parabol. Paraboly jsou zobrazeny
svétle modre. Cervené jsou zobrazeny prusec¢iky parabol na horizontu a zluté je zobrazen

nalezeny horizont.

5.14 Doplnéni chybéjicich parabol

Po provedeni v8ech predchozi kroki se v mnoha pfipadech stava, Ze pro jeden a vice prstencu
neexistuje zadna parabola, kterd by jej popisovala. V této ¢asti detektoru je pfedstaven
algoritmus, ktery se pokousi vzniklé diry zaplnit a dopocitat chybé&jici paraboly.
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Prakticky je potifeba dopocitat pouze pozici vrcholu hledané paraboly, vSechny ostatni
parametry paraboly lze vypocitat ze znalosti spoleénych prisecikii na horizontu a parametru
osy rotace.

Algoritmus pfedpoklada, Ze existuje alespon jedna trojice prstenct, kterou definuji prave
t¥i tésné nad sebou lezici paraboly. Tedy, Ze mezi parabolami neleZi ani jeden prstenec, ktery
neni definovan zadnou parabolou. V piipadé, Ze tato podminka nen{ splnéna, algoritmus selze
a tuto skutecnost neni schopen odhalit.

Algoritmus se snazi doplnit chybé&jici paraboly pomoci skutecnosti, Ze rozdily dvou,
vedle sebe lezicich vzdalenosti je vzdy stejny. Pravidlo lze zapsat tak, Ze pro libovolné
t¥i bezprostiedné vedle sebe lezici paraboly plati pravidlo 5.12, kde p, oznacuje parabolu,
indexy 4, j uréuji vychozi pozici pro libovolny prstenec a d je hledany rozdil, ktery je vzdy
stejny.

|pi — pi—1| — |Pi—1 — Pi—2| = [Pj—1 — Pj—1| — [Pj—1 — Pj—2| =d (5.12)

Pravdivost této hypotézy byla empiricky testovana na znacné mnoziné piikladi.
Algoritmus funguje nasledujicim zptisobem:

e Algoritmus iteruje pres vSechny trojice nad sebou leZicich parabol a vypocita parame-
try parabol

e Pomoci rovnice testuje, zda na uréenych pozicich lezi do uréité zvolené vzdalenosti
paraboly

e Rovnice, do které padne nejvice parabol se stane referen¢ni a jedna z trojice pocatec-
nich uréi vychozi bod

e Parametry rovnice jsou jesté zpiesnény piepoditanim ze vSech korektnich elips pomoci
priameérovani

e Nasledné pomoci rovnice doplnime na souradnice paraboly. Pokud je na dané souiad-
nici parabola dostatecné blizko, pouZijeme ji misto dopocitané paraboly a stane se zni
nova referencni pozice

Samoziejmé plati, Ze ¢im vice spravnych elips mé algoritmus k dispozici, tim bude vy-
sledek lepsi a pouzitelngjsi. Pfi malém procentu korektnich elips algoritmus Casto selhéava.
Ukazka doplnénych parabol je na obrazku 5.13.

5.15 Vytvoreni vysledné mrizky definujici nalezené stiedy ¢tverct
Uniform Marker Fields

Toto je posledni krok celého algoritmu detektoru. Vstupem jsou nashlukované p¥imky a
doplnéné paraboly z predchozich krokt.

Nejdfive je potieba nalézt parametry pfimek a elips, ktery lezi mezi jednotlivymi nej-
bliz§imi dvojicemi. P¥imky se vypoc¢tou zprimérovanim parametri dané dvojice. U parabol
se definuje poloha vrcholu, pfesné uprostied dané dvojice a zbylé parametry se dopoditaji
z prisec¢ikt na horizontu podobné jako v kroku 5.14.

U takto vzniklych parabol a pfimek se hledaji vzajemné priseciky vyfeSenim rovnice 5.8.
Zde méa vyznam pouze prusecik, ktery je bliZe vrcholu paraboly druhy prisecik je zpravidla
zcela mimo viditelny obraz.
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Obrazek 5.13: Ukazka vystupu po doplnéni parabol. Paraboly jsou zobrazeny svétle modfe.
Cervens jsou zobrazeny prise¢iky parabol na horizontu a zluté je zobrazen nalezeny horizont.
Porovnejte obrézky s vysledkem pfedchoziho kroku. vysledek doplnéni parabol je znatelny
predevsim na druhém obrazku.

Poznamenejme, Ze piimky se musi pomoci diive vytvorené transformac¢ni matice trans-
formovat do prostoru parabol. Poté je mozno nalézt pruseciky a tyto priseciky je nutné
transformovat zpét.

Priseciky se poté ukladaji do seznamu seznamt po fadcich. Dalsim postupem je vycteni
hodnot na pozicich prisecika z obrazu, jejich prahovani na danou hodnotu a a hledani
vnofeného vzoru UMF. Tato ¢ést v8ak jiz neni implementovana.

Ukézka vysledné miizky je na obrizku 5.14.

Obrazek 5.14: Ukazka vysledné miizky po vykonéni celého algoritmu. Stf¥edové paraboly
jsou zobrazeny svétle modfe. Stfedové piimky jsou zobrazeny zluté. Vysledné body, které
by méli korespondovat se stiedy poli Sachovnice jsou zobrazeny Cervené.
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Kapitola 6

Testovani detektoru

Tato ¢ast prace se zabyva testovanim algoritmu. Bylo provedeno nékolik ruznych testovani,
které provérili rizné aspekty algoritmu. Rozmér testovacich obrazku je 800 x 530 pixela. Pri
testovani detek¢nich vlastnosti byla pouzita ¢tvefice riznych vzori — markert.

Sachovnice Jedn4 se o b&Znou Sachovnici pravidelné se stfidajicich éernych a bilych ¢tverci.
Tento vzor nepfedstavuje zadny marker, ale je velmi vhodny pro testovani algoritmu,
protoze diky pravidelnosti odpada vliv pseudondhodné podoby markeru. Pfedstavuje
ideélni pripad markeru a ocekavé se, Zze detekce pro néj bude probihat nejlépe

Uniform Marker Field Cernobﬂy marker majici vlastnosti popsdny v kapitole 3. Tento
marker obsahuje nejméné hranovych informaci, a proto se o¢ekéva, Ze pro néj dopadnou
testy nejhure.

Sedoténovy UMF UMF v odstinech Sedi, tak jak je popsan v kapitole 3.2.

Specialni Sedoténovy UMF Jedna se o specialni piipad Sedoténového UMF, pro ktery
plati, Ze nikdy nemé vedle sebe dvé stejné barevné pole ve sméru osy vélce. Kritické
hrany pro detektor prstencii na valci (elips) ma tedy k dispozici co nejvice hranové in-
formace. Tento predpoklad by mél zajistit lepsi detekei elips a tedy i presnéjsi nalezeni
parametra valce jako je jeho rota¢ni osa a horizont.

Poznamenejme také, Ze pii testovani vzoru Sachovnice a klasickych UMF je potieba
pouzit vyssi nastaveni prahu (konkrétni hodnota 25) pro detekci hran nez u Sedotonovych
typtt UMF (konkrétni hodnota 15).

P#i vyhodnocovéni tispésnosti detekce daného snimku sledujeme nasledujici prvky:

e Pomér korektné detekovanych piimek na plasti a celkového poctu viditelnych piimek.
Pi#imky na okraji valce, které jsou diky deformaci velmi blizko sobé, rozlisujeme jako
razné pokud je vzdélenost mezi nimi alespon deset pixeli.

e Pomér korektné detekovanych prstencii (parabol) a celkového pocétu viditelnych prs-
tenci.

e Korektni detekce alesponi jedné podoblasti UMF o velikosti 4 x 4. Jedné se o binarni
vlastnost s hodnotami tispéch nebo netispéch. Tato vlastnost prakticky urcuje, jestli
byla detekce tspésné ¢ nikoli. Pocet detekovanych prstencii a piimek pak definuje, do
jaké miry Gispésna nebo netspésna byla.
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Spatné detekované primky nebo prstence nesledujeme. V pfipadé, Ze narusuji spravnou
detekei, tak se projevi, pii testovani nalezeni podoblasti UMF. Pravdépodobnost, Ze ndhodné
vytvori faleSnou nekorektni podoblast, je velmi mala.

Dalsim prvkem, ktery se nabizi sledovat, jsou soufadnice spravné urcenych sti¥edii vzoru
markeru. Tato informace, vS8ak nemé vypovidajici hodnotu v pripadé, Ze byly jednotlivé
primky a prstence detekovany zcela Spatné. Detekce stFedd vzoru markeru je v takovém
pripadé takika ndhodné. Proto bylo jako méritko tspésnosti detekce radéji zvoleno prave
pozorovani detekce hran, které tvofi markery.

Kromé testovini tspésnosti a vlastnosti detekéniho algoritmu se jedna ¢ast kapitoly
vénuje vypocetni rychlosti algoritmu. Presto, Ze optimalizace rychlosti detekce nebyla pri-
marnim cilem prace, mohou ziskané idaje vypovédét o moznostech optimalizace algoritmu
v rdmci dalsi budouci prace.

6.1 Celkové testovani

V tomto testovani byl pouZit pro kazdy typ markeru vzorek nejméné padeséti ruznych
snimka. Pro kazdy typ markeru byla vygenerovana Sestice unikatnich piiklada. Uvedené
udaje neplati pro vzor Sachovnice, kde bylo pouZito jen dvaceti testovacich snimki a dva
priklady vzoru, které se vzajemné lis{ poc¢tem a velikosti jednotlivych policek Sachovnice.
Vzor Sachovnice je vzdy stejny a vice testi by nema smysl.

Kazdy snimek tvori unikitni scénu, kde je valec s markerem v ruzném natoceni a raz-
nych vzdéalenostech od kamery. Na kazdém snimku je vZdy pouze jeden valec s nepoSkozeny
vzorem na plasti a bez vyraznych rusivych vlivi pozadi. Snimky také nebyly tmyslné roz-
magzany a poznamenany jinou chybou nebo Sumem.

Cilem tohoto testu je ukézat schopnost algoritmu detekovat valec na neposkozenych
datech v riznych pfipadech, natocenich, sklonech, ihlech pohledu a podobné. Tento test je
algoritmu a zaroven ukazuje, ktery typ markeru je pro detekci na valci nejvhodnéjsi. Shrnuté
vysledky jsou v tabulce 6.1.

Vzor Uspé&snost [%] | P¥imky [%] | Prstence [%]
Sachovnice 100 83 99
UMF 40 55 56
Sedotonové UMF 85 85 89
Spec. Sedoténové UMF 96 92 98

Tabulka 6.1: Tabulka s vysledky celkového testovani. Uspé&snost je uréena celkovym po&tem
testovacich dat a dat, kde byl spravné nalezena alespon jedna podoblast UMF. Piimky a
prstence jsou uréeny poctem viditelnych a korektné nalezenych piimek nebo prstenci.

Celkové testovani potvrdilo predpoklad. Sachovnicovy vzor davé celkové nejlepsi detekeni
vysledky. Uspé&nost je 100 %, coz znamena validni vysledek ve vSech piipadech. Detekce
prstencii presahuje 99 %. Nejvétsi problémy algoritmu ¢ini detekce primek na plasti. Tento
problém se projevuje u vSech typt markera.

Za Sachovnic tésné nasleduje specialni Sedoténovy UMF, jehoz vysledky jsou také velmi
dobré a uspé&snost se drzi nad solidnimi 95 %. Detekci prstencti mé od Sachovnicového vzoru
pouze o procento mensi a v detekci pfimek na plasti Sachovnicovy vzor dokonce prekonava.
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Oproti vzoru Sachovnice je tento typ markeru jiz redlné pouzitelny v aplikacich, proto je
tento vysledek dulezit&jsi nez u Sachovnice.

Klasicky Sedotonovy UMF jiz zaostava o zhruba 10% jak v tspé&Snosti detekce, tak
v detekci prstenct. Je vidét, Ze iprava specialnich Sedoténovych UMF ma své opodstatnéni
a je schopné celkové zlepsit detekci.

Klasicky UMF vyrazné zaostavé za ostatnimi. Z testovani vyplyva, Ze zfejmé neobsahuje
dostateéné mnozstvi hranové informace a tedy neni pro detekci na valci vhodnym typem
markeru. Z tohoto duvodu je klasicky ¢ernobily UMF v dal$ich testech vynechan.

Test také poukazal na to, Ze detekce prstencti mé vétsi aspésnost, nez detekce primek
na plasti. Detekce piimek, jak jiz bylo zminéno, problematicky shlukuje pfimky na okrajich
vélce a Casto sdruzi i pfimky patfici dvou riznym hranam. Dal$im problémem je pomérné
silna zévislost shlukovani na spravné uréenych parametrech valce pomoci elips. Eliminace
tohoto problému miiZe byt tématem pro zlepSeni algoritmu.

6.2 Testovani vlivu thlid pohledu na detekci

V ramci tohoto testu byl pozorovan vliv ihlu pohledu na tuspéSnost detekce. Pro vSechny
vySe uvedené typy markert, kromé klasického UMF, byla postupné porizena sada fotografii
o ruzném uhlu pohledu na marker.

Celkovy pocet testovanych thli pohledu je deset. Rozsah thli pohledu je od 0° do zhruba
80°. Jednotlivé skoky mezi thly ¢ini tedy pfiblizné 9°. Z duvodu nedostateéné piesnosti
vybaveni pouzitého pro testovani se vSak skoky mohou viidi sobé Gastecné ligit. Uhel 80°
priblizné odpovida thlu pohledu, ve kterém uz neni marker dostatecéné vidét a detektor selze
ve v8ech piipadech. Jednotlivé thly si pro kazdy typ testovaného markeru odpovidaji, aby
bylo moZno provést porovnani mezi nimi.

V kazdém thlu pohledu pro jednotlivé typy markeri byla vytvofena skupina fotografii
s rozdilnymi piiklady daného typu markeru a rozdilnymi hustotami poli. Jejich hodnoty byly
pro dany thel pohledu zprimérovéiny, aby se eliminoval vliv konkrétniho vzoru a projevil se
pouze typ daného typu markeru. Pro vzor Sachovnice se testuje opét jen dvojice Sachovnic
s rozdilnou hustotou poli.

Data jsou vyobrazena v piehlednych grafech, kde jsou zakresleny sledované vlastnosti
detekce pro kazdy thel pohledu. Sledované vlastnosti jsou stejné jako v predchozim testu —
konkrétné tispésnost nalezeni alespon jedné podoblasti UMF a pocet korektné detekovanych
primek a prstenct.

6.2.1 Testovani vlivu thld pohledu na detekci Sachovnice

Testovanim Sachovnicového vzoru zkousime, jak nejlépe muze algoritmus fungovat pfi zmé-
néch dhlu pohledu. Diky vzoru Sachovnice odpadavaji jakékoli vlivy zvoleného markeru.
Timto testem, tedy ziskdme nejlepsi mozny vysledek jakého je algoritmus schopen doséh-
nout. Tento vysledek poté miZeme porovnat s testem na realné pouzitelnych typech UMF.

Vysledky pro vzor Sachovnice jsou vyneseny do grafu 6.1.

Jak se predpokladalo Sachovnice dopadla nejlépe z trojice testovanych vzort. Prstence
jsou pomoci parabol detekovany korektné i extrémnich thlech. Stejné tak tspé&Snost algo-
ritmu dosahuje 100 % i v extrémnéjsich thlech. Algoritmus selhéva az ve chvili, kdy thel
pohledu doséhl kritické hranice a marker na plasti vélce je jiz nerozpoznatelny.

U piimek délaji problém krajni malo viditelné pole, ktera jsou vlivem deformace p¥ilis
malé. Za tento problém muze predevsim krok shlukovéni, ktery neodhali rozdilnost krajnich
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Test vlivu Ghlu pozorovani
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Obrazek 6.1: Graf s vysledky testovani vlivu ihlu pohledu pro vzor Sachovnice. Poznamka:
Procentualni Gspésnost detekce prstencii a podoblasti UMF se zcela prekryva. Nejdilezitéjsi

sledovanym kritériem je tspé&Snost, kterd udava zda, lze nalézt alespon jednu podoblast
UMF.

pfimek. S timto problém se vSak potykaji vSechny testované vzory.

6.2.2 Testovani vlivu thla pohledu na detekci Sedoténového UMF

Dalsim testovanym vzorem na vliv thlu pohledu je Sedoténovy UMF. Klasicky &ernobily
UMF jak bylo zminéno vyse preskakujeme kvuli pfilis Spatnym vysledkim uz v dvodnim
celkového testu.

Vysledky jsou vyneseny na grafu 6.2.

Tento typ markeru dopadl, podle pfedpokladu, nejhtfe z testované trojice. Ve vétsich
thlech pohledu algoritmus neni schopen z poskytované hranové informace spravné urcit
elipsy reprezentujici prstence a zjistit tak potfebné parametry valce, na kterych stoji vSechny
néasledujici kroky algoritmu. Toto byla nej¢astéjsi chyba, na které algoritmus selhéval.

Nekonzistence vysledkti poukazuje na silny vliv konkrétniho vygenerovaného piikladu
markeru. U béZznych Sedoténovych UMF se hranova informace muze mezi riznymi pt¥iklady
pomérné silné ménit a predevsim detekce prstenci je na mnozstvi hranové informace velmi
citliva.

6.2.3 Testovani vlivu ahli pohledu na detekci Specialniho Sedoténového
UMF

Vysledky testu tohoto typu markeru jsou nejdilezitéjsi, protoze se jedné a realné pouZzitelny
typ markeru. V tomto testu zaostava za idealni Sachovnici pouze nepatrné. Usp&$nost detekce
podoblasti UMF se dokonce vyrovnava vzoru Sachovnice. V tspésnosti detekce prstenci a
pifmek je mirné horsi, ale stale jsou vysledky o mnoho lepsf nez u b&zného Sedoténového
UMF.
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Obrazek 6.2: Graf s vysledky testovani{ vlivu thlu pohledu pro Ssedoténovy UMF. Nejdulezi-

t&jsi sledovanym kritériem je tspésnost, ktera udavé zda, 1ze nalézt alespon jednu podoblast
UMF.

Vysledky jsou vyneseny na grafu 6.3.

Vétsi chybovost ve vétsich naklonech je moZzné vysvétlit ubytkem pouzitelné hranové
informace. Cim vétsf je naklon tim méné pouzitelné hranové informace algoritmu zistava a
zvySuje se pocet Spatné detekovanych Sumovych elips.

Dalsim problémem je zmensujici se pozorované vzdalenost mezi jednotlivymi prstenci pii
vétsich dhlech. V extrémnich piipadech je vzdélenost tak mala, Ze je algoritmus vyhodnoti
jako jeden prstenec namisto dvou rtznych.

Celkové se, ale opét se tedy potvrdila hypotéza, Ze Specialni Sedoténové UMF jsou pro
detekci na valci nejvhodnéjsi z testovanych typta UMEF.

6.2.4 Shrnuti testovani vlivu thlu pohledu

7 testovani vlivu thlu pohledu na tspésnost detekce miZzeme vyvodit nékolik zaveéri.

e Potvrdila se hypotéza, Ze z testovanych UMF je Specialni Sedoténovy nejvhodnéjsim
kanditatem na detekci na valci

e Algoritmus se ukézal jako pomérné robustni viéi rtznym thlim pohledu. Sice se
zmensuje schopnost parabol pfesného kopirovani hran prstenct, ale presto algorit-
mus selhava az v extrémnich thlech, kdy je vzor na plasti valce stézi rozpoznatelny
i lidskym okem. SniZeni piesnosti vyplyva ze zmenSovani poméru mezi hlavni a ve-
dlejsi poloosou elips, ¢ili se elipsy blizi kruznici. KruZnice méa nejvétsi chybovost pfi
nahrazeni parabolou, jak vyplyva z tvah v kapitole 4.

e Potvrdilo se zjistény z celkového testu a to, Ze nejvétsi slabinou algoritmu je spravné
nalezeni piimek na plasti valce. Tento problém vSak s thlem pohledu nesouvisi a
vyskytuje se ve vSech podminkéch.
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Obrazek 6.3: Graf s vysledky testovani vlivu thlu pohledu pro specialni Sedoténovy UME.

Nejdulezitéjsi sledovanym kritériem je uspésSnost, kterd udavé zda, Ize nalézt alespon jednu
podoblast UMF.

Dalsim pozorovanym jevem je snizujici se pfesnost detekce s rostoucim thlem pohledu.
Spole¢né se zvysujicim se tithlem pohledu, se zmensuje pomér mezi hlavnimi poloosami elips,
které tvori prstence. Cim mensi je pomér mezi poloosami elipsy, tim vétsi je chyba nahrazeni
elipsy parabolou, jak je ukédzano v kapitole 4. Toto vede ke zminéné snizené presnosti detekce
prstenct a vétsimu sklonu k chybam p¥i vétsich thlech.

6.3 Testovani poc¢tu viditelnych poli

Tento test mé ukéizat vliv poc¢tu viditelnych poli markeru na tspésnost detekce a zaroven
ukazuje i zavislost isp&snosti algoritmu na vzdélenosti od vélce, protoze ¢im bliZe jsme valci,
tim méné poli je vidét v zorném poli kamery a obréicené.

Vysledky jsou zobrazeny pro kazdy druh vzoru (markeru) ve zvlastni tabulce. Tabulky
jsou v tomto piipadé prehlednéjsi nez grafy, je v nich moZno pfesné sledovat poéty deteko-
vanych prstenci a pfimek.

Jednotlivé indexy v tabulkdch maji tyto vyznamy:

e ID 1 — matice 4 x 4 viditelnych poli, coz odpovida péti pfimkédm a péti parabolam.
Nejmensi smysluplné ¢ast presné odpovidé velikosti jedné podoblasti UMF.

e ID 2 — matice 4 x 5 viditelnych poli, coz odpovid4 Sesti pfimkam a péti parabolam
e ID 3 — matice 5 x 4 viditelnych poli, coz odpovida péti pifimkim a Sesti parabolam
e ID 4 — matice 5 x 5 viditelnych poli, coz odpovidé Sesti pfimkam a Sesti parabolam
e ID 5 — matice 6 x 6 viditelnych poli, coz odpovida sedmi pFimkam a sedmi parabolam

e ID 6 — matice 7 x 7 viditelnych poli, coZ odpovida osmi pfimkam a osmi parabolam
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o ID 4 — Celé valce

Kazdy index byl testovan na ¢tvefici ruznych piikladi daného typu markeru tak, aby
se projevil vliv konkrétniho vzoru na tspésnost detekce. Opé&t kromé vzoru Sachovnice, kde
toto nemé smysl. Jednotlivé ziskané hodnoty byly poté pro kazdy index seskupeny.

V tomto testu s zaméifujeme se na testovani detekce malych ¢asti markeru. Velké casti
markera prakticky testujeme ve vSech ostatnich provedenych testech.

6.3.1 Testovani vlivu poctu viditelnych poli na detekci vzoru Sachovnice

Vzor Sachovnice v testu opét uspél nejlépe ze vSech typu testovanych markert a kromé
problému s krajnimi p¥imkami detekoval tspé&sné. I v tomto pfipadé vysledky Sachovnice
definuji nejlepsi mozny vysledek, jakého je algoritmus schopen pfi idedlnim vzoru. Vysledek
slouzi predeviim pro porovnani s nasledujicimi testy Sedoténovych UMF.

Celkové vysledky jsou v tabulce 6.2

Sachovnice
Uspésnost Primky Prstence
ID SID| % [S|D|%[S|D]| %
1 111|100 | 5 5 | 100 | 5 5 | 100
2 1111100 | 6 6 | 100 | 5 5 | 100
3 111|100 | 5 5 | 100 | 6 6 | 100
4 1111100 | 6 6 | 100 | 7 7 | 100
5 1111100 | 7 7 100 | 7 7 | 100
6 1111100 | 7 6 | 86 | 13 | 13 | 100
7 1111100 | 8 7 | 8 | 17| 17 | 100
| Souhrn [ 7 | 7 | 100 | 44 |42 | 95 | 60 | 60 | 100 |

Tabulka 6.2: Tabulka testovani vlivu poc¢tu viditelnych poli markeru na detekci pro vzor
Sachovnice. Kviili jednotvarnosti vysledki se muze zdat, Ze tento test a tabulka jsou zbytecné,
ale slouz{ predevsim k porovnan{ s nasledujicimi testy Sedoténovych UMF. Legenda: S —
Skuteény spravny pocet, D — Pocet detekovany algoritmem

Test prokazal, Ze, je-li hranova informace dostatecné, algoritmus je schopen i pro malé
pocty viditelnych ¢tvercu vzoru pracovat velmi presné.

6.3.2 Testovani vlivu poétu viditelnych poli na detekci Sedoténového
UMF

Sedotc’)novy UMF dopadl v ramci detekci prstenct a piimek pomérné dobie. V tispé&snosti
detekce podoblasti UMF vsak tplné propadl. Nejvétsim problém v tomto testu byla opét
Spatnéa detekce elips pro prstence a nasledné Spatny odhad parametria valce. Paraboly jsou
sice schopné se vyrovnat s pfipadnou nepiesnosti nalezenych parametri valce, ale pfimky
jsou na spravnosti nalezenych parametrti zévislé o mnoho vice. Celkova chybovost byla
znacné a vysledek 42 %, je velmi Spatny.

Také se prokazala velka zavislost na konkrétnim vzoru markeru. Nékteré poskytovali
dostatek hranovych informaci a algoritmus fungoval dobfe i pro velmi mélo viditelnych poli,
pro nékteré naopak selhal i pro v&tsi matici poli markeru.

Vysledky jsou v tabulce 6.3.
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Sedoténové Uniform Marker Field
Uspésnost Piimky Prstence
1D SID|[%| S[D[%| S| D] %
1125 | 20 14 | 70 | 20 11 55
25 | 24 18 | 75 | 20 15 75
25 | 20 15 | 75| 24 19 79
25 | 24 16 | 67 | 24 24 100
50 | 24 21 | 87| 28 28 100
50 | 28 18 | 64 | 28 28 100
100 | 34 28 | 82 | 60 60 100

| Souhrn | 28 [ 12 | 43 | 174 [ 130 | 74 | 204 | 185 | 90,69 |

| O U | WD =
SN SN TN SN N TSN TN
I N NG e e e

Tabulka 6.3: Tabulka testovani vlivu poc¢tu viditelnych poli markeru na detekci pro vzor
Sedotonové UMF. Legenda: S — Skute¢ny spréavny pocet, D — Pocet detekovany algoritmem

6.3.3 Testovani vlivu poctu viditelnych poli na detekci Speciilnich Sedo-
ténovych UMF

V tomto testu, vice nez v kterémkoli jiném, se ukazaly vyhody Specialniho Sedoténového
UMF oproti klasickému Sedoténovému UMF. Vice hranové informace pro detekei elips za-
jistuje nesrovnatelné lepsi vysledky tspésnosti detekci.

Vyslednymi hodnotami se Fadi tésné za vysledky idealni Sachovnice. Vysledky jsou v ta-
bulce 6.4.

Specialni Sedoténové Uniform Marker Field
Uspésnost Piimky Prstence
1D SID|[%| S| D[%| S|[D]J]%
4 1100 | 20 20 | 100 | 20 20 | 100
3 | 75| 24 22 1 92 | 20 20 | 100
4 1100 | 20 20 | 100 | 24 24 | 100
4 | 100 | 24 24 | 100 | 24 24 | 100
4 | 100 | 24 24 | 100 | 28 28 | 100
4

4

100 | 28 28 | 100 | 28 28 | 100
100 | 34 28 | 82 | 60 60 | 100

| Souhrn | 28 [ 27 [ 96 | 174 | 166 | 95 | 204 | 204 | 100

N[O O | W N~
W | | | | | |

Tabulka 6.4: Tabulka testovani vlivu poc¢tu viditelnych poli markeru na detekci pro vzor
Specialni Sedoténové UMF. Legenda: S — Skuteény spravny pocet, D — Pocet detekovany
algoritmem

6.4 Testovani vlivu okolni scény

Tento test ma za tkol ukazat, jak moc je algoritmus robustni vié¢i vlivu pozadi scény. Je
zaméfen na redlné pouziti markeru, proto na tuto vlastnost byl testovan pouze Specialni
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Sedoténovy UMF. Je realné pouzitelny (na rozdil od vzoru Sachovnice) se v predchozich
testech podéaval nejlepsi vysledky.

Vyslednymi hodnotami se Fadi tésné za vysledky idealni Sachovnice. Vysledky jsou v ta-
bulce 6.5 a ukizky detekce ve scéné jsou na obrazcich D.4.

Vzor Uspésnost [%] | P¥imky [%)] | Prstence [%]
Spec. Sedoténové UMF 60 68 78

Tabulka 6.5: Tabulka s vysledky testovani vlivu okolni scény. Uspé&Snost je urcena celko-
vym poc¢tem testovacich dat a dat, kde byl spréavné nalezena alespon jedna podoblast UMF.
Piimky a prstence jsou urceny poctem viditelnych a korektné nalezenych piimek nebo prs-
tenci.

Toto testovani dopadla podle predpokladu nejhiife. Vliv okolni scény na tspésnost algo-
ritmu se ukazal jako pomérné znaény. Celkova sp&snost pro testované Specialnf Sedoténové
UMTF Kklesla aZ na hodnotu 60 %.

V nékolika pfipadech nastalo, Ze algoritmus sice na poc¢atku dobfe urc¢il dva hlavni sméry,
ale hned vzapéti Spatné zaménil smér primek na plasti a smér elips (prstencit). Vysledek byl
tedy zcela nekorektni.

Problémy nastéavaly také ve shlukovani, kde algoritmus nedokéze odhalit falesné deteko-
vané Sumova data a tato data poté degraduji vysledek algoritmu.

6.5 Testovani rychlosti detektoru

Toto testovani ma cil zjistit pfibliznou rychlost algoritmu. Cilem prace je vytvofit a im-
plementovat funkéni algoritmus, ktery primarné ukéZze moZznosti detekovani UMF na véalci.
Rychlost algoritmu tedy neni primarnim tacelem a algoritmus ani neni nijak zvlast optima-
lizovan. Piesto je informace o rychlosti algoritmu uZitetna a to pfedevsim pro zlepSovani
algoritmu v budoucnu.

Testy byly provadény bez jakychkoli nezbytnych vystupi, tak aby se minimalizoval vliv
rezie a méril se pouze ¢as samotného algoritmu. Testovaci stroj bylo PC typu Desktop s CPU
Intel i5 se ¢tyfmi jadry o frekvenci 3.10 GHz a paméti 8GB DDR3. Testovacim softwarem byl
OS Arch Linux s jadrem 3.8.11 a knihovna OpenCV ve verzi 2.4.5. Vysledky jsou vypsany
v tabulce 6.6.

Vzor Priamér | Odchylka | Maximum | Minimum
[ms] [ms] [ms] [ms]
Sachovnice 100 69 210 30
UMF 28 213 70 10
Sedotonové UMF 52 36 120 10
Specialni Sedoténové UMF 70 45 140 20

Tabulka 6.6: Tabulka rychlosti algoritmi pro rtzna vstupni data. Primér, maximum a
minimum jsou ¢asy zpracovani pro jeden snimek.

Real-time aplikace musi zvladat v realném Case zpracovat alespon 25 snimku za sekundu
(to znamena maximélné 50 ms na jeden snimek). Primérné ¢asy realné pouzitelnych sedo-
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ténovych markert se tomuto ¢asu pomérné tspésné priblizuji. Testovani vSak probihalo na
pomérné vykonném stroji a napfiklad na mobilnich zafizenich by vysledky byly pravdépo-
dobné Fadové horsi. Detektor v aktualni implementaci tedy za real-time aplikaci povazovat
nelze, avSak je zde velky prostor pro optimalizaci a vylepSeni algoritmu miiZze byt naplni
dalsi prace.

Z vysledku je také patrné, Ze rychlost béhu algoritmu neni staticki, ale naopak se po-
mérné znacné 1isi. Rychlost zpracovani snimku je zavisla na poctu viditelnych hran. Tento
zaveér je mozné odvodit z pramérné rychlosti. Nejdelsi dobu zpracovani méa prosta Sachov-
nice, které obsahuje nejvice hranové informace. Nasleduje specidlni Sedotonovy UMF, ktery
je uzptsoben tak, aby obsahoval vice hranové informace pro prstence nez bézny Sedoténovy
UMF. Nasleduje klasicky Sedotonovy UMF a v praméru nejrychlejsi je klasicky cernobily
UMF, ktery nabizi nejméné hranové informace.

7 piedchozich testli detektoru vSak vyplyva, Zze ¢im vice méme hranové informace, tim
lépe a presnéji jsme schopni marker detekovat. Tyto dvé véci jdou tedy proti sobé a nalezeni
optiméalniho vyvazeni se nabizi jako mozné vylepSeni algoritmu v rdmci dalsi prace.

6.6 Zhodnoceni testu

Testovani prokéizalo, Ze pro spravnou detekci je nutné dostateéné mmnozstvi hranové infor-
mace. Potvrdila se tedy hypotéza zminéné na tivodu této kapitoly. Klasicky ¢ernobily UMF
dopadl uz béhem tivodniho testu jednozna¢éné nejhtie, takze v dalich testech uz nebyl vice
pouZit pro testovani. Sachovnicovy vzor naopak skonéil vidy nejlépe. Toto svédéf o spravné
funkénosti algoritmu.

Také se prokazalo, ze Specialni Sedoténovy UMF je zkutecné schopen znatelné vylepsit
detekei oproti klasickému Sedoténovému UMF. Toto se nejvice projevilo v testu vlivu poétu
viditelnych ¢tvercti markeru, kde se vice hranové informace pro detekci elips vyuZzilo nejvice.

Testovani vlivu ihlu pohledu prokézalo znatelnou zavislost. Krajnich tihlech pohledu ko-
lis4 jak presnost, tak isp&snost detekce. Toto se nejvice projevuje u klasickych Sedoténovych
UMEF. Presto je algoritmus schopen tspésné detekce alespon ¢asti markeru i v extrémnéjSich
podminkach.

Test na pocet viditelnych ¢asti UMF podobné jako test vlivu tthlu pohledu. Nejvétsi pro-
blém s korektni detekef mél algoritmus opét s klasickym Sedoténovym UMF, ktery v téchto
extrémnich podminkach neposkytoval dostatek hranové informace.

Presto obsahuje-li obraz dostate¢nou hranovou informaci je algoritmus schopny velmi
presné detekce a nezalezi piili§ na poctu viditelnych oblasti markeru. Dokonce p¥imky na
plasti se zpravidla detekuji presnéji, kvuli vétsim vzdéalenostem v obraze. Opac¢ny problém
nastéva, je-li valec s markerem ve vétsi vzdalenosti a jednotlivé ¢tverce markeru jsou velmi
malé. V tomto pripadé algoritmus ¢asto chybuje kvili Spatnému shlukovani podobnych hran.

Nejvétsi problémy algoritmus prokazal pii detekci v realné scéné, kterd data zanasi mnoz-
stvim Sumovych a faleSnych dat. Algoritmus nedokazal dostatecné filtrovat tato Spatna data,
ktera poté degraduji vysledek. ZvySeni robustnosti v této oblasti muze byt také namétem
budouci prace.

Béhem testovani byli zjistény dva zasadnéjsi problémy. Algoritmus hledani prstencu je
postaven tak, Ze je pro dany snimek témér 100 % uspésny nebo naopak tuplné selze. Témeér
neexistuji pripady, kdy by selhal jen ¢aste¢né. Tento problém vyplyvéa predevsim z kroka
shlukovéani a dopoc¢itavani chybéjicich parabol. MoZznym feSenim by bylo vylepSeni kritéria
shlukovéni a vylepSeni algoritmu doplnéni parabol napiiklad o odhad presnosti.
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Druhy problém se tyka detekce piimek na plasti vilce. Zde se problém tyka ¢asté ne-
presnosti detekce hrani¢nich pifimek pii zévéreéné fazi — shlukovani. algoritmus ¢asto neni
schopen odhadnout kdy se jedna dva rtzné shluky a kdy o jeden, protoZe vzdalenost mezi
shluky na krajich valce je velmi mal4. feSenim by bylo zlepSeni kritéria a piipadné i zesileny
vychozi predpoklad minimalniho poc¢tu viditelnych piimek na plasti.

Test rychlosti ukizal, Zze p¥i optimalizaci, by algoritmus pravdépodobné mohl béZzet na
bézném PC i v redlném case. Tato informace je velmi povzbudiva a davé piislib do dalsiho
vyvoje algoritmu.

Testovani ukézalo Ze je mozné detekovat UMF na valci pomoci pfedstaveného algoritmu
s Gisp&snosti presahujici 90 % (plati pro Specialni Sedotéonové UMF) a to s dobrou presnosti,
ktera presahuje 90 % pii detekci prstencii a pfimek na plasti. Presto algoritmus vykazuje
nékteré Spatné vlastnosti. Aby se mohl algoritmus realné pouzivat je pot¥eba zpraveni téchto
vlastnosti.
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Kapitola 7
ZAavér

V této kapitole je zhodnocena cela prace. Jeji pfinos, vysledky a zavéry. Také jsou zde
uvedeny moZnosti budouciho rozsifeni a mozné dalsi sméry vyvoje detektoru.

7.1 Moznosti budouci prace

~v

NejdulezitéjSim rozsifenim algoritmu v budoucnu je uréité jeho zakomponovani do stavaji-
ciho detektoru UMF, tak aby vystupem nebyla jen matice nalezenych bodi, ale i detekované
konkrétni podoblast UMF.

Tato prace méla prokazat predevsim moznost detekce UMF na valci, algoritmus tedy
neni p¥ilis optimalizovén a v aktualni podobé neni zcela vhodny pro ostré nasazeni. Refak-
torizace kodu a jeho optimalizace spolecné s lepSim otestovanim nejvhodnéjSich parametra
jednotlivych ¢asti algoritmu, by ptispéla ke znatelnému zrychleni kodu. Vzhledem k vysled-
kim méfeni rychlosti v tabulce 6.6 je velmi pravdépodobné, Ze by se algoritmus dokazal
zrychlit i na droven real-time aplikace.

Dalsimi moZnostmi ke zlepSeni je urcité oprava nebo alesponi minimalizace nejvétsich
slabin algoritmu. Pfedevsim se jedn& o vylepSeni, nebo tplné prepracovani, algoritmu shlu-
kovéani pfimek, ktery se projevil jako nejvétsi zdroj chyb pfi testovani. Druhou nejvice chy-
bujici ¢asti je krok dopocitéani elips, ktery v nékterych komplikovanych piipadech déva zcela
nekorektni vysledky. Moznym feSenim je prepracovani rovnice pro dopocitavani parabol a
lepsi vyuziti znalosti parametru valce.

7.2 Celkové zhodnoceni prace

Hlavnim cilem této prace je ukézat moznosti detekce UMF a viibec obecnych markeri zalo-
Zenych na pravoithlé miizce vzoru na valci. Poznamenejme, Ze autor prace nenalezl zadnou
praci, ktera by se zabyvala problematikou detekce markeru na valci nebo jiném neplanarnim
povrchu. Tento cil se povedlo splnit a testoviani prokazalo, Ze detektor je schopen pomoci
predstavené metody korektné najit potFebné parametry valce i na neideélnich testovacich
datech. Nalezené parametry vélce ve finale vedou k nalezeni jednotlivych poli markeru.

Testovani dale prokazalo, Ze klasicky ¢ernobily UMF neni pro detekci na valci vhodny.
Naopak Specidlni Sedoténovéa varianta UMF se ukézala jako o mnoho vhodngjsi a jejich
vysledky lze jisté povazovat za velmi slibné.

Zasadnim krokem celého algoritmu je myslenka hledéni horizontu a na ném spole¢ného
pruseciku vSech parabol, které definuji jednotlivé prstence. Pravé tato myslenka umoziuje
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velmi piesnou detekci prstenct na vélci a je jadrem celé prace. Dalsim zésadnim krokem je
myslenka detekovani prstencit na valci jako ¢asti elips a vypoc¢tu parametrii valce pomoci
téchto elips.

Poznatky a zakladni myslenky navrzeného algoritmu v této praci mohou v budoucnu
poslouzit jako solidni zaklad pro implementaci realné pouzitelného detektoru markeru na
valci.
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Priloha A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje v kofenovém adresaii niZze popsanou adresafovou strukturu.
testing-data Obsahuje testovaci data (obrazky)

chessboard-all Data pro celkové testovani vzoru Sachovnice

umf-all Data pro celkové testovani klasického ¢ernobilého UMF

grayscale-umf-all Data pro celkové testovani Sedoténového UMF
special-grayscale-umf-all Data pro celkové testovani Specialntho Sedoténového UMF
chessboard-angle Data pro testovani vlivu thlu pohledu na detekci Sachovnice

grayscale-umf-angle Data pro testovani vlivu thlu pohledu na detekei Sedoténo-
vého UMF

special-grayscale-umf-angle Data pro testovani{ vlivu thlu pohledu na detekci Spe-
cidlntho Sedotéonového UMF

chessboard-distance Data pro testovani vlivu poc¢tu viditelnych ¢tverct Sachovnice

grayscale-umf-distance Data pro testovani poc¢tu viditelnych Gtvercti na detekci
Sedoténového UMF

special-grayscale-umf-distance Data pro testovani poctu viditelnych ¢tverci na
detekci Specidlniho Sedoténového UMF

special-grayscale-umf-scene Data pro testovani Specialniho Sedoténového UMF
ve scéné

results Obsahuje ukazkové vysledné obrazky, pro kazdy obrézek je pro nazornost uloZeno
v8ech 15 mezikroku

chessboard-all Vysledky celkového testovani vzoru Sachovnice
umf-all Vysledky celkového testovani klasického ¢ernobilého UMF
grayscale-umf-all Vysledky celkového testovani Sedoténového UMF

special-grayscale-umf-all Vysledky celkového testovani Specialniho Sedoténového
UMF

chessboard-angle Vysledky vlivu tthlu pohledu na detekci Sachovnice

grayscale-umf-angle Vysledky vlivu dhlu pohledu na detekei Sedoténového UMF
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special-grayscale-umf-angle Vysledky vlivu thlu pohledu na detekci Specidlniho
Sedoténového UMF

chessboard-distance Vysledky vlivu poc¢tu viditelnych ¢tvercti Sachovnice

grayscale-umf-distance Vysledky vlivu poétu viditelnych ¢tverci na detekei Sedo-
tonového UMF

special-grayscale-umf-distance Vysledky vlivu po¢tu viditelnych ¢tvercii na de-
tekci Specidlniho Sedoténového UMF

special-grayscale-umf-scene Vysledky testovani Specialniho Sedoténového UMF
ve scéné

src Obsahuje zdrojové kody programu, véetné souboru README, konfiguraé¢niho souboru
programu a souboru pro program CMake

umf-cylinder-detector Zdrojové kody detektoru UMF na vélci
original-umf Zdrojové soubory ptivodniho UMF detektoru

eigen2 Knihovna Eigen2

bin Pfelozeny program a konfiguracni soubor. Bohuzel pieklad na referenc¢nich Skolnich
pocitacich neni moZny (viz. B). Binarni soubory tedy nemusi fungovat. Doporucuji
program pied pouzitim preloZit.

tests Obsahuje soubor pro tabulkovy procesor (format ODS programu Libre Office) z cel-
kovymi vysledky testovani

text Text diplomové prace ve forméatu PDF a zdrojové soubory programu IXTEX
presentation Text prezentace prace ve formatu PDF a zdrojové soubory programu KTEX

program-doc Programova dokumentace generované programem doxygen ve formatu HTML,
nezahrnuje zdrojové kédy ptvodniho detektor UMF

poster Plakat k praci

video Prezenta¢ni video

55



Priloha B

Manual

Tato piiloha obsahuje informace o programu, jeho instalaci a spusténi.

B.1 Zakladni informace o programu

Program je napsan v jazyce C-++ podle standartu C+-+11. Platformni nezévislost pfe-
kladu zajistuje program CMake', ktery generuje soubor Makefile. Program vyuziva knihovny
OpenCV? a Eigen2?, které jsou nutné pro pieklad programu. Knihovna Eigen2 je p¥imo sou-
Gasti instalacniho baliku, neni nutné jej tedy instalovat externé.

Pieklad programu byl testovan na Linuxové distribuci Arch *. Instalace na jinych systé-
mech nez UNIX-like nebyla testovina, ale program by mél byt bez problémii pfenosny mezi
riznymi platformami.

V piipadé problému se prosim obratte na autora prace.

Poznamka Prieklad na referencnich studentskych serverech neni mozny. Servery eva i
merlin pouzivaji starou verzi piekladace gcc nepodporujici standart C+-+11.

B.2 Potrebny software

e Prekladag jazyka C++ podporujici formét C+-+11. Nejlépe aktualni verze piekladace
gec®. Testovana na verzi gec 4.8.

e Program CMake pro vygenerovani souboru Makefile. Testovano na verzi CMake 2.8.

e Knihovna OpenCV. Testovano na verzi OpenCV 2.4.5

1Cross Platform Make: www.cmake.org

20pensource Computer Vision Library: opencv.org

3C++ template library for linear algebra: eigen.tuxfamily.org
4Arch Linux distribution: www.archlinux.org

5GCC, the GNU Compiler Collection: gce.gnu.org
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B.3 Preklad
Preklad na UNIX-like systémech se provede nasledujici sekvenci prikazi:

cd <kor¥enovy adresdr projektu>
mkdir build

cd build

cmake ..

make

Na systémech Windows a jinych se postup instalace muze liSit podle nastaveni prostiedi.
V pripadé pouziti MinGW by méla instalace probéhnout stejnym zptsobem.

B.4 Spusténi

Program se po pfeloZeni vySe zminénym postupem nachazi ve sloZce build.
Syntaxe spusténi programu z aktualni slozky pfes piikazovou radku:

./umfCylinderDetectorTest [-s] [-w] [-a] [-t (1-9)]
-c config_file -d directory -o output_file

Jednotlivé parametry maji tento vyznam:

-8 zapiné zobrazovéani vysledkt detekce v oknech

-W zapiné zapis vyslednych obrazi do soubort

-t (1 -9) definuje tloustku ¢ar pii kresleni

-a zapind kompletni debug vystupy (zapis i zobrazeni obrazti)
-c config_file  definuje cestu ke konfiguraénimu souboru

-d directory definuje cestu k adresaii s testovacimi daty

-0 output_file soubor s vystupnimi daty — soufadnice nalezenych stfedii poli markeru
Piiklad spusténi programu ze slozky build:

./umfCylinderDetectorTest -s -c ../default_configuration.yml ..
-d ../data/chessboard -o output.txt

Poznamka Konkrétni vysledky detekce mohou zéviset na aktuélnim nastaveni parametri
v konfiguraénim souboru. Pfikladem miiZe byt rozdilné nastaveni prahu detekce hran pro
Sedotonové a Cernobilé UMF.
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Priloha C

Konfigurac¢ni soubor

konfigura¢ni soubor obsahuje nékteré hodnoty, kterymi je mozné ovlivnit chovani jednotli-
vych krokii algoritmu. Konfiguraéni soubor je ve formatu YAML' a vSechny niZe popsané
parametry je nutné v souboru uvést. Vzorovy konfigura¢ni soubor s vhodnymi hodnotami
se nachéazi v kofenovém adresaii projektu. Nasleduje popis jednotlivych nastavitelnych pa-
rametrad.

adaptiveThreshold Préh adaptivni prahovani

scanlineStep Vzdalenost skenovacich piimek

bufferSize Velikost bufferu pro adaptivni prahovani
searchStep Velkost kroku pro hledani dalstho prahového bodu
searchRadius Rozsah hledani hranového bodu
searchThreshold Prah rozlisujici hranu

inliersRatioEllipse Predpoklad poméru inliers vic¢i v8em dattim v algoritmu RANSAC
pii hledani elips

modelDistanceTrashold Préh kriteria vzdalenosti stfedu elipsy pro algoritmus RANSAC
pro elipsy

modelPyramideDistanceTreshold Prah pyramidového kriteria pro algoritmus RANSAC
pro elipsy

modelAngleTreshold Prah kritéria tthlu pro algoritmus RANSAC pro elipsy

inliersRatioParabola Piedpoklad poméru inliers vii¢i vSem dattiim v algoritmu RANSAC
pii hledani parabol

modelDistanceThresholdParameters Prih vzdélenosti od parametrové piimky pro al-
goritmus RANSAC pro paraboly

modelDistanceThresholdHorizon Prah vzdalenosti priniku na horizontu pro algorit-
mus RANSAC pro paraboly

YYAML: www.yaml.org
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distanceSupplementThreshold Prah pti dopliiovani parabol zda jsou paraboly shodné
correctnessSupplementThreshold Prah p#i doplihovani parabol vystupni korekce

linesDeviationLimit Prah standartni odchylky pro pfimky pfi rozhodovani sméru elips a
primek

linesMeanLimit Prah primérné vzdalenosti pro piimky pii rozhodovani sméru elips a
piimek
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Priloha D

Ukazky testovacich dat
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V této priloze najdete ukazky vystupi z testovani algoritmu

Obrazek D.1: Ukazky vystupi z testovani vlivu tthlu pohledu.
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Obrazek D.2: Ukdzky vystupu z celkového testovani.
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Obrazek D.3: Ukdzky vystupt z testovani vlivu poc¢tu markert.

Obrazek D.4: Ukazky testovani Specialniho Sedoténového UMF ve scéné.
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Priloha E

Plakat

UNIFORM MARKER FIELD NA VALC|

| Ustav Pocitacové

I crafiky a Multimédif

Préce predstavuje metodu umoz- Jsou rozlieny dva hlavni sméry
hran. Ve sméru, ktery je tvofen
ptimkami, se detekuji prfimky
na plasti vélce.

fiujici detekovat vzory Uniform
Marker Field a jeho Sedoténové
varianty na plasti vélce. Algorit-
mus vychdzi s existujiciho pla-
narniho detektoru.

5

Nejprve jsou detekovany skupiny
hranovych bod vytvarené
markerem na plasti vdlce, se
kterymi se pak dale pracuje.

Z ostatnich hran tvorenych
&astmi elips se detekuiji elipsy
reprezentujici prstence tvorené
markerem. Z nalezenych para-
metrti Ize zjistit vlastnosti valce.

Autor: Radim Kriz

Vedouci: doc. Adam Herout

Kvuli zpfesnéni detekce v

extrémnéjsich pripadech se
elipsy nahrazuji parabolami.
Z parametrd je nalezen hori-

zont a spole¢né praseciky

L
.l' parabol na ném.
' :':§
=
e
L]
4lllll!- | 6

Z nalezenych parabol a prfimek

je definovana vyslednd mrizka
urcujici stfedy poli markeru.

SHRNUTI

K realizaci jednotlivych krokt detekéniho
algoritmu jsou mimojiné vyuZzity metody
RANSAC, Hierarchické shlukovani a Metoda
nejmensich ¢tvercd.

V tabulce jsou vysledky testovéni pro riizné
typy markerd.. Sachovnicovy vzor odpovida
idedInimu vzoru a Specialni Sedoténové UMF

se prokazal jako nejvhodnéjsi realny vzor pro
detekci na vdlci.

Vzor Usp&nost [¥] [PHimky [¥] |Prstence [%]
Sachovnice 100 83 99
Cernobily UMF 40 55 56
Sedoténovy UMF 85 85 89
Spec. Sed. UMF 96 92 98
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Radim KFiz, xkrizr03@stud.fit.vutbr.cz, Diplomov

Obrazek E.1:

Pr.
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Q|

ce, 2013

Plakat k projektu.
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