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ABSTRAKT

Ciel'mi tejto bakalarskej prace bolo spracovanie problematiky bin pickingu a navrh
aplikacie pre 2D robotické videnie na identifikdciu objektu zo znamej mnozZiny
s praktickou aplikaciou pri pohybe objektu vo voziku po ose. Teoreticka ¢ast’ prace
obsahuje reser§ bin pickingu a detailny prieskum vyuzvanych metdéd v pocitacovom
videni. Praktickd cast’ prace popisuje program vytvoreny V prostredi MATLAB
a algoritmy, ktoré boli v tomto programe pouzivané. V zavere praktickej ¢asti je popisané
realne vyuzitie tohto programu na detekciu objektu v pohybe po ose.

ABSTRACT

The goal of this bachelor thesis was to process issues of bin picking and to design
an aplication for 2D robot vision used for object identification with practical aplication
with the use of moving object on axis. Theoretical part of thesis contains research of bin
picking and detailed research of methods used in computer vision. Practical part of thesis
describes the program which was developed in MATLAB and algorithms, which are used
in this program. End of practical part of thesis also describes real use of this program
for detecting an object which is moving on axis.

KEUCOVE SLOVA

Bin picking, pocitacové videnie, rozpoznavanie obrazu, spracovanie obrazu, detekcia
vyznamnych bodov, vyznamné body SURF

KEYWORDS

Bin picking, computer vission, image recognition, image processing, feature detection,
SUREF features
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1 UVOD

V sucasnej dobe sa vyrobné linky po celom svete stdvaji viac robotizované.
Implementacia rieSeni niektorych uloh sa vsak preukazala byt zlozitejsia. Jednou z tychto
uloh je vyberanie neznamych objektov z nadoby. Tato tiloha sa nazyva bin picking. Bin
picking je mnohymi 'ud’mi zaoberajicimi sa robotizaciou Casto povazovany za ,,Svity
gral“ aplikovanej robotiky. Zlozitost a problematika bin pickingu je zviazana
ako s pocitatovym videnim tak aj s ovladanim robotického ramena.

V praci je postupne opisany samotny bin picking, jeho rézne druhy a technologie
potrebné na realizaciu bin pickingu v praxi. Po reSersi bin pickingu nasleduje detailny
rozbor algoritmov pouzivanych v pocitacovom videni, rozoberajuci fazy spracovania
obrazu. Sucastou kapitoly o po€itacovom videni je aj popis umelej inteligencie
vyuzivanej v aplikaciach poé¢itatového videnia. DalSou ulohou prace je vytvorenie
aplikacie pre 2D robotické videnie. Na realizaciu tejto ulohy bol vybrany program
MATLAB. V aplikacii sa vyuzivaju kalibraéné vzorky a pomocou viacerych algoritmov
na spracovanie obrazu je mozné tieto vzorky porovnat’ s obrazmi ziskanymi kamerou.
Tato aplikacia je nasledne vyuzita na rieSenie problému identifikacie objektu a jeho
polohy za pohybu po ose.
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2 BIN PICKING

Bin picking je metoda, ktord vyuziva robotov a pocitacové videnie na ulohy tykajuce
sa premiestnenia objektu z nadoby na predom urcené miesto. Tato metdéda mé Siroku
Skalu vyuzitia pri automatizéacii vo vyrobe. Jej princip spoc¢iva vo vyuziti réznych
senzorov na ziskanie dat o objektoch, tie si d’alej spracované softwarom, ktory je schopny
navigovat’ roboticku ruku a pomocou nej dany objekt premiestnit’ na koncové miesto.
Pocas tohto premiestiiovania objektu je mozné pouzit’ skener a CAD model na potvrdenie
spravnosti identifikovaného dielu a teda zarucenie kvality a presnosti vyroby aj pouzitej
metddy bin pickingu. Nazorné ukédzka bin pickingu je na obr. 1.

Obr. 1: Bin picking. [1]

Jednoduchsou ulohou, ktora zdiel'a ¢ast’ problematiky s bin pickingom, je pick and place.
Pick and place spociva v rozpoznani osamostatneného dielu a jeho uchopeni nasledované
presunom a polozenim dielu na stanovené miesto. V tejto praci je rieSeny zjednoduseny
problém 2D rozpoznavania obrazu podobny ako sa vyuziva pri pick and place
aplikaciach.

2.1 Druhy bin pickingu

Bin picking je mozné rozdelit’ podl'a Grovne usporiadania objektov, ktoré je potrebné
Z nadoby vyberat. Od danej urovne usporiadania sa odvija aj nadro¢nost’ rieSenia tejto
ulohy. Typy bin pickingu podla usporiadania pozname: StruktGrovany, semi-
Struktarovany a nahodny.

2.1.1 Struktirovany bin picking

StruktGrovany bin picking je typ, pri ktorom st objekty (diely) uloZené v nadobe
v predvidatenom usporiadani ako je mozné vidiet’ na obrazku 2.

17
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Obr. 2:  Struktirovany bin picking. [2]

Predvidate'né usporiadanie zjednodusuje rozpozndvanie polohy jednotlivych dielov
a taktiez zjednodusuje ich vyberanie pomocou robotického ramena. Toto ulahcuje
automatizaciu procesu, urychl'uje ¢as vyberania dielov z nadoby (part to part cycle time)
a tieZ znizuje naroky na komplexnost’ pouzité¢ho softwaru na rozpoznavanie objektov.
Problémom tejto metddy je vsak nutnost’ usporiadat’ objekty v nddobe pred procesom bin
pickingu. Struktirovany bin picking je metoda, ktora sa uZ dlho pouZiva vo vyrobnych
farbrikach. [2, 3]

2.1.2 Semi-$truktarovany bin picking

Semi-$truktirovany bin picking je prechod medzi Struktirovanym a nahodnym bin
pickingom. Diely st menej usporiadané a je mozné tu vyuzit’ len urcitu predvidatel'nost’.
Toto usporiadanie znazornuje obr. 3.

Obr. 3: Semi-struktarovany bin picking. [2]

MensSia usporiadanost’ stivisi s ndrastom zlozitosti tohto problému a teda aj jeho riesenia.
Triedenie takéhoto usporiadania je softwarovo zlozitejSie a teda aj finan¢ne narocnejsie
oproti Strukturovanému bin pickingu. Tiez narastaju problémy s uchopovanim dielov
pomocou robota a s tym aj Cas vyberania dielov z nadoby. Nakol'ko treba urcity stupen
predvidatel'nosti usporiadania je opit’ nutna priprava dielov v nadobe pred samotnym
procesom bin pickingu. Stupen =zlozitosti tychto problémov narastd so stupfiom
nahodnosti rozmiestnenia dielov. [2, 3]
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2.1.3 Nahodny bin picking

Pri ndhodnom bin pickingu st diely neusporiadané, moézu byt do nadoby vysypané
alebo inak hromadne nalozené vid obr. 4 .

Obr. 4: Nahodny bin picking. [2]

Kazda nadoba ma diely inak rozmiestnené a dicly maju uplne iné rozmiestnenie
a orientaciu v porovnani s minulou nadobou, nie je tu Ziadna predvidatenost” polohy
a orientacie danych dielov. Tento typ bin pickingu je najnaro¢nejsi. M6ze sa tu vyskytnat’
viac roznych dielov, ktoré sa mozu prekryvat, dokonca moézu byt prepletené jeden
cez druhy. Toto vyrazne komplikuje rozpoznédvanie dielov a ich zberanie pomocou
ramena. [2 ,3]

2.2 Pouzivané technologie v bin pickingu

Pri tlohach bin pickingu je vyuzivané prepojenie medzi viacerymi technoldgiami, kazda
zZ nich je uréena na vykonanie potrebnej dielcej Casti. Pomocou prepojeni tychto procesov
je mozné vytvorit komplexnu aplikéciu na bin picking. Pri bin pickingu je dblezité prave
prepojenie senzorov, softwaru a koncového efektora. Bin picking apick and place
aplikéacie vyuzivaji rozne druhy robotov podla potreby danej ulohy, ¢asto pouzivané
roboty su delta roboty, SCARA a tiez klasické angularne roboty. [4]

2.2.1 Senzory

Pomocou senzorov ziskavame potrebné data o objektoch v pracovnom priestore na d’alsie
spracovanie pomocou softwaru. Je mozné pouzit’ rozdielne druhy senzorov a tiez ich
kombinacie. Podla pouzitého druhu senzorov nadobudame taktiez rdézne druhy dat
0 rdznej presnosti. Presnost’ dat je ve'mi podstatna a pri pouziti jednej kamery ju mozeme
vylepsit’ napriklad pridanim viacerych kamier a triangulaciou polohy pomocou dat
Z tychto kamier. Polohu pri pohybe mozeme taktiez upresnit’ pomocou zvySenia snimok
za jednotku ¢asu danej kamery.
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Senzory na 2D videnie ako napriklad obyc¢ajnd video kamera ziskavaju data
v podobe obrazkov, ktoré mézeme pouzit’ na detekciu pohybov a lokaciu dielov. Senzory
umoziujuce 2D videnie nie st Ziaden ,,novacik® na trhu avsak ich vyuzitie je obsiahle
a preto aj nad’alej zostavaju relevantné pre mnoho aplikécii.

Senzory na 3D videnie su ¢im d’alej viac pouzivané a dostupné. 3D videnie
je mozné dosiahnut’ po pouziti 2 a viac kamier v konfiguracii pre stereo videnie taktiez
je mozné pouzit’ laserovy skener alebo projekciu Struktarovaného osvetlenia. Tymito
senzormi a metdédami sa teda da detegovat’ 3. rozmer dielov, ktory je d’alej podstatny
pri ur¢ovani ich tvarov a aj sposobu, ktorym budu diely uchopované.

Pri pouziti kamier na stereo videnie ziskame 3. rozmer vdaka triangulacii, tato
metdda vyuziva znalosti uhlov a nato¢eni medzi kamerami, pripadne aj projektorom
pomocou, ktorych je mozné vypocitat polohu v priestore pouzitim znalosti uhlov
Vv trojuholniku.

Laserovy skener vyuziva bud jeden laserovy lu¢ alebo laserovy prazok,
ktoré zosnimaji povrch telesa a podla uhlu odrazu a doby letu laserového luca
vyhodnotia polohu objektu.

Metoda Struktarovaného osvetlenia (vid’ obr. 5) vyuziva preddefinované vzory
premietané na dany objekt, objekt je snimany kamerou, ktora vd’aka pretvoreniu danych
vzorov na povrchu objektu vyhodnoti tvar tohto telesa. Fanuc 3D Area Sensor pouziva
tuto metddu Strukturovaného osvetlenia a pomocou ziskanych dat sa vytvorené 3D mapy,
ktoré st d’alej vyuzité systémom pri hl'adani dielov a uréovani ich tvarov. [5]

Obr. 5: Metoda Struktarovaného osvetlenia. [5]

Existuju aj in¢€ alternativy kombinacie senzorov ako je napriklad pohybovy senzor Kinect
vyvinuty firmou Microsoft, tento senzor vyuziva Struktirované infracervené svetlo
na zistenie hibky v obraze v spojeni s klasickou kamerou. [6] Jednou z d’alsich alternativ
je Intel Real Sense, tento produkt ma rdzne varianty, ktoré vyuzivaju bud’ dvojicu kamier
alebo kombinaciu infracerveného svetla s kamerou alebo v poslednom rade kamera Intel
RealSense depth camera SR300 vyuziva Struktirované svetlo. [7]

V bin pickingu pouzitie 3D videnia umoznuje detekciu objektu v 3D, vytvorenie
3D modelu a jeho nasledovnu analyzu na vybratie najlepsSej moznej uchopovacej metddy
a pripadné porovnanie s CAD modelom vzorového objektu. [5, 8]

20



2019 Vysoké uéeni technické v Brng, FSI, Ustav automatizace a informatiky

2.2.2 Software

Software pri bin pickingu spractiva data zo senzorov. Spracovanie tychto dat a ziskanie
vhodnych informacii potrebnych pre nasledovné uchopenie objektu je jednou
Z najpodstatnejsich Casti pri bin pickingu. Spracovanie dat je velmi komplexné a je
pri nej casto vyuzivana umela inteligencia. Z dat ziskanych senzormi sa vyuzitim roznych
algoritmov segmentujt, deteguju a Klasifikuju jednotlivé objekty. Z dat zo senzorov
je potrebné ziskat’ aj informacie o polohe, rozmeroch a natoceni jednotlivych objektov.
Dalej software voli poradie vyberanych objektov a taktieZ rozhoduje o optimalne;j ceste
robotického ramena. Pri vybere optimalnej cesty (path planning) je potrebné aby bola
zvolend bezkolizna cesta, pri ktorej rameno robota dosiahne na objekt. Pri vyberani dielov
Z nadoby su prepocitané trasy medzi zistenou polohou sucasti, ktora méa byt uchopena,
a vyslednou vopred stanovenou polohou. Vypocty zvolenej trasy ¢asto prebiehaja priamo
V systéme robota a pouzitymi inverznymi rovnicami dynamiky je mozné vypocitat’ trasu
do miesta kde sa nachadza diel. Pri pouziti rovnic je potrebné vediet hmotnosti
a momenty zotrvacnosti Casti robota a dané¢ho dielu. Software byva optimalizovany
pre neustale zlepSovanie presnosti a skracovanie doby vyberania dielu. Cas spracovania
dat zavisi na faktoroch ako uroven usporiadania dielov, pocte senzorov, pocte druhov
dielov v nadobe, atd’.

Pri klasifikacii objektov je mozné vyuzit' 2D alebo 3D model daného dielu,
software je schopny hl'adat’ podobnosti medzi objektami pri klasifikacii a vyuzit’ tento
model na urychlenie a tiez upresnenie procesu. [9, 10, 11]

2.2.3 Koncové efektory

Po zosnimani nadoby a spracovani polohy dielov je potrebné dané diely z nadoby
vytiahnut' a presunut’ na pozadované miesto pomocou koncového efektoru. Proces
uchopovania stcasti a jeho automatizdcie moze byt vSak problémovy. Pri vol'be tvaru
atypu efektoru sa totiz musi brat’ do uvahy charakter sucasti a tiez to, aké informacie
0 objekte, ktory bude uchopovany mame, napriklad presnost’ jeno polohy a orientacie
Vv priestore. Pri pouziti roznych efektorov sa meni aj uspesnost’ uchopovania a presuvania
dielov pri vyssej rychlosti a pripadnej zmene orientacie dielu pocas manipuldcie.
Pri aplikaciach bin pickingu sa preto pouzivaju rozne efektory, ktoré su Vv niektorych
pripadoch vyrdbané na mieru pre zdkaznika.

Jednym s klasickych druhov koncového efektoru vyuZivanych pri aplikaciach bin
pickingu a pick and place je efektor s cel'ust'ami na uchytenie sucasti, pocet cel'usti moze
byt rozny a zavisi od potreby aktudlnej aplikacie. Iny druh efektoru, ktory sa vyuziva
pre vacsinu pripadov, kde je vyberana sucast z kovu je efektor s magnetom. Vd'aka
tomuto efektoru sme schopny uchopit’ vel'ké mnozstvo réznych dielov, av§ak umiestnenie
stiéasti v presne stanovenej orientécii je pri pouziti tohto efektoru problémové. Dalsi ¢asto
pouzivany druh efektoru je prisavka, ktora sa pouziva pri dieloch s hladkym povrchom,
jej nevyhodou je potreba pravidelnej drzby na docielenie spravneho prisavania.
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Koncové efektory su casto schopné poskytovat' spitnu vézbu o uchyteni dielu
pomocou réznych vstavanych senzorov na detekciu pritomnosti sucasti alebo senzormi
snimajucich pdsobiace sily a momenty. Pomocou informacii zo senzorov Sme schopny
spétne zistit’ spravnost’ uchopenia dielu alebo aj jeho orientaciu a rozmery. [12, 13]

2.3 ReSer$ komer¢énych rieSeni

V stcasnosti existuje viacero firiem ponukajucich prakticky vyuzitel'né rieSenia pre bin
picking. Tieto firmy sa obvykle zaoberaju vyvinom senzorov spojenych so softwarom,
ktory spractiva ziskané data.

Prikladom jednej z takychto firiem je Photoneo. Photoneo ponuka rieSenie
pomocou nimi vytvorenych senzorov a bin picking s§tadia. Hlavnou prednostou tejto
firmy je ich kamera MotionCam-3D a skener PhoXi 3D Scanner, ktoré maju vysoké
rozliSenie, rychly ¢as spracovania a taktieZ boli viacndsobne ocenené a vd’aka tymto
oceneniam s povazované za najlepsie na trhu. Photoneo navrhlo a patentovalo vlastnu
metodu Struktarovaného svetla, ktor vyuziva ich kamera MotionCam-3D. [1]

Pick-it pontika kompletné riesenie obsahujice 3D kameru, software a procesor
na spracovanie dat ataktieZz pomodcky na kalibraciu polohy kamery. 3D kamera
s vysokym rozlisSenim od Pick-it vyuziva Strukturované svetlo na detekciu dielov.
Software od Pick-it nevyzaduje programovanie, vSetky potrebné nadstavenia
sa uskutoc¢iiuji. pomocou rozhrania vo webovom prehliadaci po prepojeni pocitaca
s procesorom Pick-it. [14]

IDS Imaging a ich Ensenso 3D kamery v spolupraci so softwarom EnsensoSDK
st schopné lokalizovat’ a klasifikovat’ diely. Podobne ako vysSie spominané kamery
vyuziva projekciu Strukturovaného svetla na ziskanie dat o oblasti zaujmu. [15]

2.4 Pouzitia bin pickingu

Existuje mnoho pripadov, kedy je pri vyrobnom procese diel ndhodne umiestneny
V nddobe, rieSenim takého problému je Casto prave bin picking. Aj napriek tomu, Ze je
bin picking relativne nova technoldgia a je stale v procese rozvoja, je mozné najst’ viacero
uspeSne zrealizovanych projektov vyuZzivajicich tito technoldgiu. Vdaka moznosti
pouzitia bin pickingu na Siroku $kalu dielov v ré6znych prostrediach od automobilového
priemyslu az linku, kde je zostavované zahradné naradie, vid’ [16], ma obrovsky potencial
automatizovat’ v budiacnosti mnohé procesy.
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3 POCITACOVE VIDENIE

b[19

Pocitaové videnie je vedecka disciplina, ktorej ulohou je naucit’ pocitace ,,vidiet* alebo
inak napodobnit’ funkciu I'udského videnia a vnimania. Videnie T'udi je ovplyvnené ich
vlastnou inteligenciou a sktisenost'ami. Realizacia ulohy videnia pre pocitace je preto
zlozita a komplexnost’ tejto tlohy spociva aj v nejasnostiach o tom ako presne fungujt
biologické procesy pri videni I'udi. Pri poCitaovom videni musi pocita¢ po ziskani obrazu
spracovat’ a spravne interpretovat’ informacie v tomto obraze. Po¢itacové videnie je stale
vyvijajuca sa disciplina, ktora nasla svoje uplatnenia v mnohych sférach. Pocitatové
videnie je vyuzivané napriklad Vv medicine, V autonoémnych vozidlach alebo

V uz spominanom bin pickingu. [17, 18]

3.1 Algoritmy pouZivané pri po¢itacovom videni

Pri pocitacovom videni je mozné postup spracovavania a rozpozndvania zosnimaného
obrazu rozlozit' do viacerych krokov. V tychto krokoch je potrebné vyuzit mnoho
vypoc¢tovych a aproximaénych algoritmov za ucelom ulahéit aurychlit vypocty
vyhodnocovania a spracovania obrazu. [18]

3.1.1 Snimanie

Obraz je obvykle ziskany zo vstupnych informacii ako je napriklad jas, intenzita
rontgenového Ziarenia, ultrazvuk, tepelné ziarenie. Tieto informacie st snimané pomocou
roznych kamier a senzorov. Pomocou digitalizacie je prevedeny spojity signal na vstupe
do diskrétneho tvaru. Ako vysledok digitalizacie je =ziskana matica zloZena
z prirodzenych ¢isel, ktoré popisuju dany obraz, tzv. digitalnu obrazova funkciu. Prvky
matice sa nazyvaju obrazové elementy (pixely) , kazdy tento jeden prvok, element je
dalej nedelitelna jednotka. Iny casty pripad reprezentacie obrazu je pomocou
koeficientov dvojrozmernej Fourierovej transformacie, vyhoda tohto sposobu spociva
V moznosti pouzitia optickych prostriedkov, ktoré st schopné vykonat Fourierovu
transformaciu este pred samotnou digitalizaciou obrazu. [18]

3.1.2 Predspracovanie

Predspracovanie obrazu je uprava obrazku odstranenim a potlacenim nechcenych,
nepotrebnych informacii, ako je napriklad Sum a skreslenie spdsobené vlastnost'ami
snimacieho zariadenia, ale aj uprava zvyraznenim dolezitych znakov pre neskorSie
operacie. Vstupmi aj vystupmi pri predspracovani st matice prestavujuce digitalnu
obrazovu funkciu. Vstupnd obrazova funkcia ma velky nadbytok informécii a toto
je vyuzité pri predspracovani. Tento nadbytok je mozné pouzit’ napriklad pri uprave
jednotlivych obrazovych elementov skreslenych Sumom, nechceny Sum je mozné totiz
upravit pomocou priemeru susednych elementov. Pri predspracovani obrazu nie
je mozné ziskat Zziadne nové informacie, uréité informacie sa daju len potlacit
alebo naopak zvyraznit', za G¢elom ziskania viac informacii je potrebné vyuzit' lepsiu
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metddu pri ziskavani daného obrazu. Pri predspracovani sa vyuziva viacero metod,
ktor¢é st volené podl'a toho aku tpravu je potrebné vykonat’. [18]

Bodové jasové transformacie

Pri tychto Upravach obrazu je snaha odstranit’ chyby jasu spdsobené nevhodnym
osvetlenim alebo tiez chybami vznikajicimi pri pouzivani hardwaru. Vyuzivané st dve
rozne skupiny metdd: jasové korekcie a modifikacie jasovej stupnice. Pomocou jasovych
korekcii sa potlacuju chyby, ktoré vyplyvaji zo skuto¢nosti toho, ze snimacie zariadenia
maju rozne citlivosti podl'a umiestnenia bodu v obraze. Pri transformacii jasovej stupnice
nema poloha bodu v obraze ziaden efekt, pdsobenie tejto transformacie je rovnaké
na vsetky body v obraze. Povodnd stupnica jasu oznaCena ako p je transformovana
na novu stupnicu g, jasova transformaciu zobrazuje obr. 6.

q
255
1
I.Inverzna transforméacia
2.Po ¢astiach linearna
N 3.Prahovanie
2
0 %5 P

Obr. 6: Transformacia jasovej stupnice. [19]

Transformécie jasovej stupnice st dolezité na upravy obrazu, po ktorych je lahsia
interpretacia daného obrazu, napr. zvySenie kontrastu. Pri zvySovani kontrastu sa ¢asto
pouZiva vyrovnavanie histogramov. PO vyrovnani histogramu obrazu st jednotlivé
hodnoty jasu takmer rovnomerne zastiipené. Tato uprava zvysuje kontrast pri maximal-
nych hodnotach histogramu a znizuje ho pri minimalnych, vysledok vyuzitia vyrovnania
histogramu je zobrazeny na obr. 7. [18, 19]
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Obr. 7: Vyrovnanie histogramu. [19]
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Geometrické transformacie

Geometrickd transformécia sa pouziva na upravu obrazu, ktory je skresleny. Toto
skreslenie vznika pri snimani plochy pod uhlom inym ako je pravy alebo pri snimani
utvarov, ktoré nie su ploché. Vyuzité metédy napravy obrazu pri geometrickom skresleni
su v principe rovnaké ako pri geometrickych transformaciach, ako su napriklad rotacia
a translacia. Rovnice transformacie su pri niektorych transformaciach presne dané
a zname, napr. pri rotacii, translacii, zmene mierky. Pri niektorych transformaciach
je vSak nutné rovnice zistit. Pouzité rovnice byvaji vac§inou aproximované pomocou
polynomu. Pri geometrickej transformacii sa vyuzivaji dva kroky, prvym z nich je plosna
transformacia. Ulohou pri plosnej transformacii je ndjst bod vo vystupnom obraze,
ktory zodpoveda bodu vo vstupnom obraze. Druhym krokom je najdenie spravnej urovne
jasu, ktora po transformacii bude odpovedat’ jednotlivym obrazovym elementom.
Na hl'adanie spravnej urovne jasu je pouzivana interpolacia, najCastejSou pouZitou
metddou je v tomto pripade metdda najblizSich susedov. Metdda najblizSich susedov
savyuziva aj pri transformdcii. rozliSenia. UkaZku jedného zmozZnych pouziti
geometrickej transformacie je mozné vidiet’ na obr. 8. [18, 19]

(x'y')

Obr. 8: Geometricka transformacia. [19]

3.1.3 Lokalne predspracovanie obrazu

Metody lokalneho predspracovania sa pouzivaju na vypocet jasu bodu vo vystupnom
obraze za pouzitia hodndt z lokalneho okolia daného bodu vo vstupnom obraze. Podla
cielu predspracovania mézeme tieto metody delit’ na dve skupiny, vyhladzovanie obrazu
a gradientné operacie. Druhé delenie je podla funkéného vzt'ahu, ato na linedrny
a nelinearny. Hlavné zdroje tejto podkapitoly su [18, 19, 20].

Vyhladzovanie obrazu je pouZzivané na potlacenie vyssich frekvencii obrazovej
funkcie, tymto dochadza K potla¢eniu nechceného nahodného Sumu v obraze, zial
dochadza aj k potlaceniu d’al$ich nahlych zmien jasu ako napriklad ostré hrany, ktoré
sa daju povazovat ako podstatna informacia obrazu.

Griadientné operacie, na rozdiel od vyhladzovania obrazu, vyssie frekvencie
obrazovej funkcie posilnia. Pri posilneni vyssich frekvencii zvyraznime ostré hrany
V obraze, ale tiez zvyraznime aj Sumové body. Vyhladzovanie obrazu a gradientné
operacie su teda protiklady, existuji vSak algoritmy, ktoré st schopné vyhladit’ Sum
a pritom zaostrit’ hrany pomocou kombinacie vyhladzovania a gradientnych operacii.
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Na vyhladzovanie obrazu alebo na zvyraznenie hran v obraze sa pouZiva filtracia.
Obraz je mozné filtrovat’ bud’ pomocou priestorovej filtracie alebo je mozné filtrovat’
vo frekvencnej oblasti. Pri filtracii vo frekvencnej oblasti je potrebné obraz previest’
do frekvencnej oblasti pomocou Fourierovej transformacie po tomto prevode nasleduje
pouzitie filtra a spitna Fourierova transformacia.
Vo frekvenc¢nej oblasti sa pouZzivaju:

e Dolnofrekvencné filtre — zoslabuju vysoké frekvencie a ponechavaju hodnoty
nizkych frekvencii nezmenené, tymto dochadza K vyhladeni obrazu
V priestorovej doméne.

e Hornofrekven¢né filtre — zoslabuju nizke frekvencie a ponechavaju vysoké,
tym ziskame zosilnenie hran po spatnej transformacii do priestorovej domény.

e Pasmové filtre — zoslabia vel'mi nizke a vel'mi vysoké frekvencie pri zachovani
stredn¢ho pasma frekvencii a vd’aka tomu je mozné vyhladit’ obraz a zaroven
zvyraznit’ detaily. Priklad pouzitia tohto filtra je znazorneny na obr. 9.

Obr. 9: Pouzitie pasmového frekvenéného filtra. [21]

Pri filtracii v priestorovej doméne sa zvykne pouzivat diskrétna konvolucia obrazu
s konvolu¢nou maskou, tato operacia sa da zapisat’ rovnicou (1). Konvoltcia sa pouZije
aj pri filtracii vo frekvenénej doméne pomocou pouzitia vety o konvolucii.

fGp= Y Y hi-mj-mn)-gtmn), )

(mn) €0

kde h vyjadruje konvolu¢nt masku, O okolie 0 rozmeroch m,n a i,j stradnice stredového
elementu. V priestorovej doméne sa ¢asto pouzivaju:

e Lokélny aritmeticky priemer — Priradi bodu hodnotu jasu, ktord odpoveda
aritmetickému priemeru bodov v jeho okoli vratane tohto bodu samotného. Tento
filter potlaci Skvrny Sumu, ktoré st menSie ako velkost’ pouZitého okolia.
Na ziskanie lokalneho aritmetického priemeru pri okoli 3x3 sa vyuziva napriklad
konvolu¢na maska h z rovnice (2).
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3.1.4

1111
511 11 2

h==
11 1

Metoda medianu — Hodnoty okolitych bodov st zoradené podla velkosti
a z tychto hodnot sa vyberie median, hodnota medianu je priradena ako nova
hodnota bodu, ktory je preskimavany. Podobne ako pri metode s priemerom
sa pouziva na potlacenie Sumu v obraze. Narozdiel od priemeru je median menej
nachylny na silné pdsobenie od jedného pixelu s velmi odlisnou hodnou
od ostatnych pixelov v okoli.

Konvoluény filter s Gaussovym rozdelenim — Pouziva konvolu¢ni masku
s hodnotami, ktoré su zaloZzené na Gaussovom rozdeleni vid’ obr. 10.

— | 7 /26| 41|26 7

Obr. 10: Konvoluény filter 5x5 s Gaussovym rozdelenim. [19]

Konzervativny filter — Tento filter odstranuje izolované pixely s mimoriadne
vysokymi alebo mimoriadne nizkymi hodnotami intenzity. Z pixelov v okoli
st zistené hodnoty minima a maxima. V pripade Zze hodnota tohto pixelu nie
je medzi hodnotami minima a maxima, tak je hodnota tohto pixelu nahradena
najbliz§ou hodnotou intenzity z okolia. Ak je hodnota pixelu medzi minimom
a maximom tak je pixelu ponechana jeho pévodna hodnota.

Filtracia metddou rotujiucej masky — Podl'a homogenity jasu sa hl'ada cast’ okolia
filtrovaného bodu, ktora podl'a podobnosti patri k danému bodu. Najdena
homogénna ¢ast’ okolia je d’alej pouZita na vypocet vyslednej hodnoty. Pri pouziti
tejto metddy nie st hrany rozmazané.

Hranové detektory

Detekcia hran spociva vo vyuziti detektora na najdenie a zvyraznenie miest,

kde je nahla zmena jasu. Hrany preto uréime podl'a velkosti gradientu a jeho smeru.
Velkost’ gradientu vychadza z rovnice (3) a jej smer z rovnice (4), kde g(x, y) vyjadruje
obrazovu funkciu.

waeyl = (2 +(2) . ®
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ag
1| 9y ag
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Pre diskrétny obraz sa parcialne derivacie aproximuju diferenciami A s krokom n
(obvyklen=1):

Ag(Q,j) =93 ) —g@—n,j), (5)
Aig(i,j) = 9@, j) — g, j—n). (6)

Jedna z moznosti ako aproximovat derivaciu je pomocou diskrétnej konvolucie,
kde vyuzijeme maticové operatory, a to konvolu¢né masky (kernely). Takéto operatory
aproximuju 1.derivaciu obrazovej funkcie a Casto sa nazyvaji kompasové operatory
nakol’ko nie su invariantné voci rotacii aje teda potrebné pouzivat' rézne natoCené
konvolu¢né masky, ktorych celkovi odozvu nasledne s¢itame. [18,24]

Robertsov operator (zname aj ako Robertsov kriz) je vypoctovo nenaroény
operator vyuzivajuci okolie 2x2. Pouziva konvolu¢né masky:

1 0 0 1
hx:[o —1]’hy: —1 0]' %

Hrany sa deteguji medzi diagonalnymi susedmi a vyslednu odozvu g (x,y) tohto
operatoru je mozné vyjadrit pomocou konvolicie masiek sobrazom f(x,y) podla
vztahu (8), Casto sa vyuziva odhad na zistenie velkosti pomocou vztahu (9), ktory je
mozné vypocitat’ rychlejsie. Nevyhodou tohto operatora je vyssia citlivost’ na Sum, kvoli
kontrole iba malého 2x2 okolia. [18, 23, 24]

g(xy) = J (6 y)  hel? + [FCoy) * hyJ2 ®)

I8 Y| = f (6, y) * byl + |f(x, ) * by (9)

Sobelov operator obvykle pouziva symetricky kernel o rozmeroch 3x3, nakol'ko
vyuziva vac¢siu oblast’ tak je pomal$i na vyhodnotenie. Pri pouzivani kernelu 3x3 sa obraz
viac vyhladi ako pri pouziti Robertsovho operatoru a teda Sobelov operator je mene;j
nachylny na vplyv Sumu. Konvolu¢na maska tohto operatoru je definovand v 4 réznych
pootoceniach zobrazenych v (10). [18, 23, 24]

—1 0 1 —2 —1 0]
Se=|-2 0 2|, Sy,=[-1 o 1
-1 0 1 Lo 1 2l (10)
—1 -2 -1 0 -1 —2]
S,=|0o o of S=|1 0o -1
1 2 1 2 1 ol

Dalsie operéatory fungujiice na podobnom principe ako Sobelov st napriklad Prewittovej
operator vyuzivajuci symetricky kernel, Kirschov operator s nesymetrickym kernelom,

28



2019 Vysoké uéeni technické v Brng, FSI, Ustav automatizace a informatiky

Robinsonov operator, atd. Hlavné rozdiely tychto operatorov su Vv koeficientoch
konvolu¢nych masiek. [18, 24]

Operatory, ktoré aproximuju 2. derivaciu su zalozené na tom, Ze hrany
sa nachadzaju v miestach kde ma 1. derivacia svoje minimum alebo maximum a namiesto
zistovania tychto maxim a minim zistia miesta, kde 2. derivacia prechadza nulou. Tieto
operatory su invariantné 0od rotacie. Na vypocet 2. derivacie sa vyuziva Laplaceov
operator V2, ktory sa vypoéita zo vztahu:

a%g(x,y)  9%g(x,y)
Vi y) = — 5+ 37

Obrazova funkcia g(x,y) je ale reprezentovana ako diskrétne pixely a je teda potrebné

~ g(x,y) *L,. (11)

pouzit’ konvolu¢ny kernel, ktory by zodpovedal Laplaceovmu operatoru a bol schopny
aproximovat’ 2. derivaciu. Dva obvykle pouzivané kernely podrla su:

0 1 0 1 1 1
1 —4 1], L8=[1 -8 1], (12)

0 1 0 1 1 1

L4=

kde L, znaci kernel pre 4-susedstvo a Lg pre 8-susedstvo stredného pixelu. (Znamienka
pri koeficientoch v konvolu¢nom jadre je mozné zapisat’ aj opacne.) Tato aproximacia
je silne ovplyvnena Sumom v obraze a casto je sa preto vyuziva filter s Gaussovym
rozdelenim na vyhladenie obrazu pred pouzitim Laplaceovych kernelov. Tento proces
zjednotenia Gaussovho vyhladzovacieho filtra a Laplaceana vyuziva LoG operator.
Pre prechody nulou pri LoG operatore podl'a plati:
V2(G*g)=(V?G)*g=0. (13)

Derivécia V2G sa d4 vopred vypoditat’ a teda je nutnd iba jedna konvolucia s obrazom.
[18, 24]

Cannyho detektor hran je detektor navrhnuty ako optimalny na detekciu
skokovych hran v obraze. Je zaloZeny na troch podstatnych kritériach. Tieto Kritéria
st: spravna detekcia vSetkych podstatnych hran, dobra lokalizacia na minimalizovanie
vzdialenosti detegovanych a realnych hran a nakoniec zaistenie iba jedinej odozvy
pri jednej hrane, tj. zamedzenie viacnasobnych detekcii jednej a tej istej hrany. Cannyho
detektor na dodrzanie tychto kritérii vyuziva viacero krokov. Najprv je obraz vyhladeny
pomocou Gaussovho filtra, po nom nasleduje najdenie gradientu obrazu. Po zisteni
gradientu je potrebné potla¢it’ hodnoty, ktoré nie st maximum (tzv. Non-maximum
suppression) ¢im nastane stenéenie hran. Posledny krok nazyvany hysteréza, spoc¢iva
VvV tom, Ze Cannyho metoda pouziva dva prahy , horny a dolny, ak pixel prekroc¢i horna
hranicu je uznany ako hrana, ak je pixel pod dolnou hranou je vyla¢eny, ak sa ale na-
chadza medzi tymito prahmi je vySetrené jeho okolie a ak ma tento pixel susedny pixel,

ktory prekonal prah tak aj nami vySetrovany pixel bude vyhodnoteny ako hrana. [18, 22,
23, 24, 25]
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3.1.5 Morfologické transformacie

Morfologické transforméacie su operacie zalozené na zmene pévodného obrazu pomocou
Struktarnych prvkov. Transformacie su obvykle vykonavané na binarnych obrazoch,
avSak niektoré verzie su pouziteIné aj pri obrazoch v odtienoch sivej. Pomocou
transformacie je povodny obraz spolu so Struktirnym elementom skombinovany
pouzitim mnozinovych operatorov. Zakladné morfologické operacie su dilatacia a erdzia
a pomocou nich je mozné ziskat' aj komplexnejSie formy operacii ako st napriklad
morfologické otvorenie alebo zatvorenie obrazu a iné. [18, 23, 26]

Dilatacia

Efekt dilatacie pri pouziti na binarny obraz je rozsirenie okrajov oblasti. Tato operacia
sa da popisat’ pomocou vektorového stctu dvoch mnozin (zndme aj ako Minkovského
mnozinovy sucet). Vyjadrenie dilaticie ako zjednotenie dvoch bodovych mnozin X a B
posunutych o b € B, kde X vyjadruje obraz a B struktirny element, je mozné vidiet
vo vzorci (14).

xoB=|]x, (14)

Pri dilatacii je vySetrovanému pixelu priradena hodnota 1 v pripade ak aspon jeden iny
pixel jeho okolia v ramci kernelu je tiez 1. Nazorné pouzitie dilatacie je zobrazené na obr.
11.

(L]

Obr. 11: Znazornenie dilatacie. [26]

Eroézia

Erodzia je druhym operatorom zo zédkladnych morfologickych operatorov. Erdzia ponecha
pixelu z p6vodného obrazu hodnotu 1 iba ak st vSetky pixely jeho okolia v ramci kernelu
tiez 1, ak pixel tito hodnotu nesplni tak je jeho hodnota zmenend na 0. Erdzia
je definovana podl'a vzorca (15) a jej pouzitie zobrazuje obr. 12.

XOB= UX—b (15)

bEB
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([

Obr. 12: Nazorna ukazka erozie. [26]

Otvorenie

Otvorenie je transformacia, ktora pouzije er6ziu a nasledne po nej dilataciu pri pouziti
rovnakého Strukturneho elementu na Gpravu obrazu. Otvorenie je definované pomocou
vzorca (16).

X-B=(X©B)®B (16)

Pri obvyklej jednoduchej erdézii je mozné odstranit’ nechceny Sum, typu ,,salt noise®,
poprednych pixelov s hodnotou 1, avSak touto upravou st zasiahnuté nielen pixely Sumu
ale vsetky pixely, tento nechceny efekt napravime nasledujucou dilataciou. Ak erdziu
nasleduje dilatacia tak po erodovani nechceného Sumu dilatacia upravi zostavajuce oblasti
na ich povodni podobu, ktor mali pred erodovanim. Transformacia pomocou
morfologického otvorenia je zndzornena na obrazku 13.

Obr. 13: Morfologické otvorenie. [25]

Uzavretie

Transformacia nazyvana uzavretie pouziva podobne ako otvorenie kombinaciu dilatacie
a erozie v poradi kde je dilatacia nasledovana eroziou. Uzavretie je definované podla
vzorca (17).

X-B=(X®B) OB (17)

Uzavretie je mozné pouzit’ pri Sume typu ,,pepper noise®, dilatacia vyplni diery v obraze
sposobené tymto Sumom a ndsledna erdzia napravi nechcené rozsSirenie oblasti
od dilatacie. Priklad pouzitia uzavretia na odstranenie Sumu ,,pepper noise* je zobrazeny
na obr. 14.
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& ®

Obr. 14: Morfologické zatvorenie. [25]

Dolezitou vlastnostou morfologického otvorenia a zatvorenia je idempotentnost.
Idempotentnost’ je vlastnost’ ked’ sa po opakovanom pouZziti operacie uz ziskany vysledok
d’alej nemeni. To znamena, Ze pouzitim morfologického otvorenia na mnozinu X
pomocou Strukturneho elementu B je vyslednda mnozina otvorena vzhladom k B
a opakované pouzitie tejto operacie uz tito mnozinu nezmeni.

Existuju este viaceré d’alSie operacie ako napriklad skelet, hit or miss, stencovanie,
zosiliovanie a iné. Pri popise objektu tenkymi Ciarami sa pouziva skelet. Skelet
je vytvoreny z Ciar, ktoré su zjednotené stredy kruznic, tieto kruznice su situované
VO vnutri objektu a dotykaji sa ho v aspon dvoch bodoch. Transformacia hit or miss
sa da popisat’ ako hl'adanie zhody medzi obrazom a zvolenym $trukturnym elementom.
Pouzitim hit or miss je mozné zosilnit’ alebo stencit’ obraz. [18, 23, 25, 26]

3.1.6 Segmentacia

Segmentécia je krok, pri ktorom roz¢lenime obraz do viacerych oblasti, ktoré¢ maji
stvislost’ s predmetmi alebo oblastami z realneho sveta. Segmentacia je potrebnym
krokom spracovania, po ktorom je obraz mozné d’alej analyzovat' vo vy$S$ej urovni
spracovania. Vysledok segmentacie si oblasti, ktoré sa neprekryvaju aV pripade
kompletnej segmentacie jednozna¢ne odpovedaju objektom na obraze alebo v pripade
Ciastone] segmentacie nemusia priamo odpovedat objektom. Segmentacia moze
vychadzat' bud’ z globalnych znalosti obrazu ako su napriklad farby, tvary, polohy
objektov. Segmentacia moze vychadzat’ aj z uréovani hranic medzi oblast’ami alebo moze
dané oblasti vytvarat’.

Problémy ovplyviiujice segmenticiu st casto spdsobené nepresnostou ziskanych
obrazovych dat. Existuju viaceré metédy segmentovania obrazu aaj Sich réznymi
nadstaveniami parametrov je mozné ziskat’ rozdielne vysledky a preto je potrebné volit’
metody a ich parametre podl'a aktualne rieSenej ulohy.
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Segmenta¢né metddy mozeme rozdelit’ na :

e Prahovanim

e Na zaklade detekcie hran

e Narastanim oblasti

e Pomocou porovnavania so vzorom

e Hybridné metody
Dalej nasleduje presne;jsi popis niektorych vybranych metéd segmentécie. [18, 27]

Segmentacia prahovanim

Segmentacia prahovanim je metdda, ktora sa zaklada na jednotnosti vlastnosti (farba, jas,
atd’.) pre jeden objekt. Tato metéda je velmi jednoduchd a nenarocna na vypocet.
Prahovanie je segmentacia vstupného obrazu f(i, j) na vystupny segmentovany binarny
obraz g(i, j) pri pouziti prahu 7 podl'a vzorca (18).

gi,j) = {1 pre f(i.,j.) >T, (18)
Opre f(i,j)<T

Je mozné pouzit’ aj prahovanie s viacerymi prahmi, ¢iastocné, adaptivne a iné. Metody

na zistenie prahu su napriklad experimentalne zistenie prahu, zistenie z histogramu, podl'a

percent, atd’. [18, 27]

Segmentacia na zaklade detekcie hran

Metdda vychadza ztoho, Zze objekty su ohrani¢ené hranami a teda vysledné oblasti
segmentacie je mozné ziskat’ pomocou hranovych detektorov. Po ziskani hran v obraze
Casto nasleduje d’alSie spracovanie potrebné na odstranenie nechcenych a problémovych
miest ako si napriklad miesta, kde po pouZiti hranového detektoru bola n4jdend hrana
aj ked” sa v skuto¢nosti v tomto mieste hrana nenachadza alebo miest kde bola prave
realna hrana nenajdena. Obraz hran je napriklad mozné prahovat’ a tym odstranit’ miesta
hran, ktoré maju hodnotu gradientu pod prahom.

V pripade ak nie s hranice zname, ale st uréené oblasti v obraze, je mozné
stanovit' hranice tychto oblasti pomocou sledovania hranice. Obrazom sa postupne
prechadza riadkami pokym sa nendjde bod oblasti, vtomto vychodzom bode oblasti
sa pouzije okolie 3x3 apomocou 4-susedstva alebo 8-susedstva sa hlada d’alsi bod
hranice, tento proces pokracuje dovtedy dokym sa opét’ nevrati na vychodzi bod. Smer
pohybu z aktualneho bodu do d’alSieho bodu hranice je oznaceny ¢islom, ako vystup
sledovania hranice je zapis hranice do Freemanovho kodu, ktory je zloZeny z ¢isel, ktoré
vyjadruji smer pohybu pri sledovani hranice.

Houghova transformacia sa vyuziva pri segmentéacii ak pozname popis tvaru
hladaného objektu. Houghovu transformaciu je mozné vyuzit pri detekcii jednoduchych
znamych tvarov v obraze, ktorych tvar ide analyticky popisat. Zakladny princip tejto
transformécie spociva v premietnuti obrazového priestoru do priestoru parametrov.
Premietnutim bodu A = (X;,X,) zobrazového priestoru do priestoru parametrov
ziskame priamku s parametrami ka g, tato priamka vyjadruje vSetky priamky
prechadzajuce bodom A v obrazovom priestore. Po najdeni takychto priamok pre body
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ktoré lezia na jednej priamke v obrazovom priestore ziskame priesecnik priamok
Vv priestore parametrov. Na obrazku 15 je mozné vidiet’ princip Houghovej transformacie,
a) znazornuje obrazovy priestor a b) priestor parametrov.

a) b}
X, A gk

L.
>

X
Obr. 15: Houghova transformacia.

Pri objektoch roznych tvarov sa vyuzivaji rozne rovnice. AK nie je parametricka rovnica
hranic oblasti zndma tak je nutné pouzit’ zobecnenii metodu Houghovej transformaécie.
Pri tejto metdde je zvoleny referencny bod vo vnutri oblasti, od tohto bodu je vedena
polpriamka. V priesecniku tejto polpriamky a hranice oblasti je mozné zistit’ smer hrany
a vzdialenost’ priese¢niku od referenéného bodu R = (X;,X,). Ztychto hodndt ¢
je zostavena tabul’ka pre kazdé ¢, kde ku kazdému ¢ patri asponi jeden bod X, ku ktorému
prislucha vzdialenost’ od referenéného bodu r a uhol «. Podl'a tychto hodnét je mozné
napisat’ siradnice najdeného bodu hrany v obraze so smerom hrany ¢:

X= [X1 +7(¢p) - cos(a(p)), X, +1(p) - sin(a((p))] . (19)
Na obrazku 16 je mozné vidiet’ zostrojenie polpriamky a priese¢niku s objektom potrebné
na zistenie hodndt, z ktorych je zostrojena tabulka.

X, A

Obr. 16: Konstrukcia pri Houghovej transformacii.
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Vyhodou Houghovej transformacie je vel'ka necitlivost’ tejto metédy na Sum a porusenie
hranic oblasti.

Dalsie metédy vyuzivajuce detekcie hran st napriklad heuristické sledovanie
hranice, vyuzivajuce prehl'addvanie grafu, segmentacia zhrdn pomocou znalosti
0 polohe, vyuzitie aktivnych kontur alebo vyuzitie level-set funkcie. [18, 27]

Segmentacia narastanim oblasti

Tieto metody spajaji oblasti na zaklade homogenity. Na zaciatok je obraz rozdeleny
do malych oblasti, ktoré sa dalej spajaju anarastaju ak spifaji dané kritérium
homogenity. TaktieZ je mozné vyuzit' metodu, ktora Stiepi obraz do mensich oblasti
na zaklade pyramidovej reprezentacie obrazu, ak je obraz v oblasti nemohogénny
tak je oblast’ rozdelena na 4 oblasti niz§ej urovne, ak je obraz Vv oblastiach homogénny
tak sa oblasti spoja. Prikladom kritéria homogenity moze byt napriklad homogenita jasu
pre susedné oblasti, kedy st oblasti spojené ak je rozdiel priemerného jasu tychto dvoch
oblasti mensi ako hodnota stanovend kritériom. Vysledok sa liSi pre rozne kritéria
homogenity, ale aj pre rozne zaciato¢né body a poradie spajania. [18, 28]

Segmentacia porovnanim so vzorom

Metody vyuzivajice vzory, Sablony hl'adaji podobnosti medzi tymito vzormi a objektami
v obraze. Uloha porovnania obrazu voéi $ablone je viak zlozitejsia kvoli nepresnostiam
v obraze, kde sa obvykle nevyskytuje presna zhoda Sablony. Nehl'ada sa teda presna
zhoda so Sablonou, ale namiesto toho sa hl'ada miera zhody, prikladom tejto miery
je vzajomna korelacia. [18, 28]

Hybridné metédy segmentacie

Do tejto kategorie patria rozne metody, ktoré mézu kombinovat’ aj viacero pristupov
k segmentacii. Prikladmi st napriklad neurénové siete (viac v kapitole 3.2), segmentacia
pomocou morfologickych operacii, na zaklade pozorovania pohybu objektov v obraze,
atd’. [28]

3.1.7 Popis objektov

Po segmetnicii je mozné opisat tvar a rézne geometrické vlastnosti tychto
segmentovanych objektov. Prikladom geometrickej vlastnosti je dizka hranice oblasti,
jednoduchy pripad zistenia dizky hranice oblasti nastane ak je hranica reprezentovana
Freemanovym kodom, kde pri 4-susedstve je kazdy posuv rovny vzdialenosti jedného
pixelu a pri 8-susedstve su horizontalne a vertikalne posuvy rovné vzdialenosti jedna
a diagonalne V2. Niektoré d’alsie popisy oblasti su napriklad velkost, ktora je dana
stictom pixelov obsiahnutych v oblasti, orientacia, ktori je mozné urcit’ napriklad ako
nato¢enie dlhsej strany opisaného obdiznika alebo nato&enie dlhsej polosi opisanej elipsy,
tazisko objektu, atd’. [18]
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3.1.8 Detekcia vyznamnych bodov

V segmentovanom obraze je mozné najst’ vyznamné body tohto obrazu. Obraz je mozné
opisat pomocou vyznamnych bodov, ktoré sa prejavuji urcitymi jedinecnymi
vlastnostami a teda vynikaju spomedzi bodov v ich okoli. Pri detekcii tychto bodov
je potrebné aby bolo mozné najst’ body opakovane. Po detekcii tychto bodov je vSak
potrebné popisat’ ich vlastnosti, na tento popis sa vyuzivaja deskriptory.

Existuje viacero roznych detektorov a algoritmov vyuzivajicich vyznamné body,
d’alej s opisané niektoré z nich, ktoré st vS§eobecne pouzivané. [29]

Harrisova metéda
Harrisov detektor vyznamnych bodov pouziva rohy v obraze ako vyznamné body. Body
st hP'adané pomocou hl'adania rozdielov Vv jase pre posun (u,v), toto vyjadruje rovnica :

E,v) = Y wxy) - [ +uy+v) — 1P, (20)
xy
kde w(x,y) je funkcia vysetrovaného okna, toto okno je bud obdiznikové alebo
Gaussove, vzhl'adom na tieto okna st vzt'ahované vahy a I(x,y) znaéi jasova funkciu.
Na najdenie rohov je potrebné najst miesta kde ma funkcia E(u, v) maximum, v tomto
pripade je potrebné maximalizovat’ ¢len I(x + u,y + v). Pouzitim Taylorovho rozvoja
a po upravach ziskame vzorec (21) a premenna M je vyjadrena vo vzorci (22).

EQuuv)~[u v]-M-[] (21)
11, 1,1
M= Z w(x,y) - [ley Iyli (22)
xY

I, vyjadruje v rovnici (22) parciélne derivacie jasovej funkcie v smere ose x a I,, v ose y,

tieto derivacie st aproximované diferenciou. Rovnica (23) je rovnica, podl'a ktorej sa urci
¢i v danom okne je roh alebo nie.

R = det(M) — k - (trace(M))? (23)
Kde det(M) = A, - A,, trace(M) = A, + A,, priCom A; a A, su vlastné ¢isla matice M
a k je empiricka konStanta.
R zavisi od A, a A, pricom:
e Ak je |R| je nizke ¢islo, teda ak A; a A, su tieZ malé &isla, tak skimana oblast’
je plocha, tj. bez hran a rohov.
e AkjeR <0, toto nastane ak 1; > A, , v oblasti sa vyskytuje hrana.
e AKR je velké cislo, teda A, a A, su velké a zaroven je 1, ~A,, tak oblast’ obsahuje
roh.

S tymito znalostami je mozné opisat’ algoritmus, ktory Harrisov detektor vyuziva.
Algoritmus je nasledujuci :

1) Odfiltrovanie sumu
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2) Vypocet gradientov I, a l,,

3) Vypocet vlastnych ¢isel 1, a A, matice M

4) Vypocet hodnoty R

5) Urcenie vyznamnych bodov pomocou prahu a maximalnych hodnét v R

Hlavnymi vyhodami tohto algoritmu je invariancia voéi rotécii, translacii a nizka
vypocetna narocnost’ avSak jeho hlavnou nevyhodou je, Ze nie je invariantny vo¢i zmene
meritka obrazu. Zavislost na zmene mierky je zjavna pri pohl'ade na viacero rohov
v obraze, niektoré rohy su mensie a niektoré véacésie ak pri tejto skuto¢nosti zmenime
mierku obrazu, rohy sa m6zu zmenit a prili§ malé alebo velké a mézu byt vyradené
napriklad pri prahovani. [29, 30]

SIFT detektor

SIFT — scale-invariant feature transform, je detektor, ktory je podla nazvu invariantny
vo¢i zmene mierky ato navySe k invariancii Krotacii a translacii. SIFT detektor
je zalozeny na pouziti viacerych faz.

Prva z tychto faz je hl'adanie extrémov v tzv. scale-space. Pri detekcii hran podla
Harrisovej] metody je zjavné, ze pouzitie rovnakého okna na zistenie rohov
pri rozdielnych mierkach nie je mozné. Na obidenie tohto problému sa teda pouzije scale-
space. Scale-space vznika pri pouziti Laplaciana Gaussiana (LoG) a podvzorkovanim.
LoG v tomto pripade pracuje ako jednoduchy blob detektor (blob je v tomto pripade zhluk
pixelov s podobnymi vlastnostami) pre rézne vel'kosti blobov pri roznych hodnotach
a podvzorkovanim, kde hodnota pixelu podvzorkovanej Grovne je priemerna hodnota
pixelov oblasti 2x2 predchadzajucej urovne, tieto Grovne sa nazyvaju oktavy. Vyuzitie
Gaussovho filtru a podvzorkovania je mozné vizualne reprezentovat Gaussovou
pyramidou vid’ obr. 17.

Level 4
Blurand ‘& 1/16 resolution

subsample ’ Level 3
Blur and : 1/8 resolution

subsample ] Level 2
: 1/4 resolution

Blur and
subsample
Level 1
Blur and 1/2 resolution
subsample
Level 0
Original
image

Obr. 17: Gaussova pyramida. [31]
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Vyuzitie LoG algoritmu je avSak vypoctovo naro¢né, preto je tento algoritmus nahradeny
aproximaciou pomocou rozdielu Gaussianov (DoG). Tieto rozdiely su medzi dvomi
obrazmi, ktoré boli filtrované Gaussovym filtrom s dvomi rozdielnymi hodnotami o.
Nazorna ukazka DoG je vyobrazena na obr. 18.

Scale
(next

= e ==
octave) %&:ﬁ
‘@ ﬁ

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obr. 18: Rozdiel Gaussianov. [32]

Po ziskani DoG sa Vv obrazoch DoG hl'adajii maxima. Maxima sa ur¢uju pre vsetky pixely
sposobom, kde je najprv pixel porovnany s pixelmi v jeho 8-susedstve a nasledne
aj s pixelmi v susednych urovniach s 0,1 @ 64_4, tieto susedstva je mozné vidiet na obr.
19.

Obr. 19: Extrémy DoG. [32]

Ak je tento pixel po porovnani uznany ako lokdlny extrém, tak je mozné ho oznacit
ako potencialny vyznamny bod obrazu. Po ziskani tychto potencialnych vyznamnych
bodov je nutné eliminovat’ nechcené body, odfiltrované su body s nizkym kontrastom.
DoG je silne citlivy na hrany a tieto je tiez nutné eliminovat’ z vyberu vyznamnych bodov.
Na eliminaciu hran sa vyuziva koncept podobny k Harrisovmu detektoru, a to Hessova
matica s rozmermi 2x2. Podobne ako pri Harrisovom detektore sa preskiimaju vlastné
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Cisla tejto matice. Pomer vlastnych ¢isel Hessovej matice je mozné pouzit’ ako kritérium

pre eliminaciu hran a ponechanie rohov. Na kontrolu pomeru vlastnych ¢isel vo¢i danému
kritériu sa pouZzije vzorec (24)

trace(H)? < (r + 1)?

det(H) r

kde trace(H) je stopaa det(H) je determinant Hessovej matice a r je kritérium pomeru.

Dal§im krokom je priradenie orientacie pre kazdy najdeny vyznamny bod, priradenim

(24)

orientacie podl'a vlastnosti okolia bodu sa docieli invariacia voci rotacii. Pre kazdy
doposial’ nevyradeny bod a jeho blizke okolie L(x,y) sa vypocita velkost’ gradientu
m(x,y) a orientacia 0 (x,y):

m(x,y) =L +1,y) —Lx—1L,y)2+ L,y + 1) —Ll,y-1)2 (29

0(x,y) =tan ' ((LCr,y + D —Lx,y - 1)/(Lx + 1L, y) —L(x = Ly))).  (26)

Z orientacii je zostaveny histogram s 36 intervalmi, tie rozdel'uju 360° moznych
orientacii. Kazda vzorka pridana do histogramu je vazena a najvyssi vrchol histogramu
je vybrany spolu s vrcholmi, ktoré dosahuju 80% hodnoty najvyssieho vrcholu. Vybrané
vrcholy sa ucastnia na vypocitani orientacii, tymto vznikna viaceré body s rovnakou
polohou, mierkou avsak sinou orientaciou, takéto body prispievaju k stabilite
porovnavania obrazu.

Dalej je vytvoreny deskriptor vyznamného bodu, pomocou blizkeho okolia 16x16
toto okolie je rozdelené na 16 podoblasti 4x4, pre kazdu z tychto oblasti sa zostavi
histogram s 8 intervalmi pre orientacie, tymto postupom sa ziska 128 hodndt pre vektor
opisujuci vyznamny bod v obraze. [30,32,33]

SURF detektor
SURF detektor (Speeded-up Robust Features) podobne ako SIFT vyuziva aproximaciu

LoG, aviak SURF na aproximaciu pouziva box filtre (D,,, D,, D,,,) tito aproximéciu

Xy
je mozné vidiet na obrazku 20 (hore LoG a dole aproximujice box filtre).

el
L

1]

} B

El=l=gp

Obr. 20: Aproximacia LoG pomocou box filtrov. [34]
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Aproximaciu pomocou box filtrov je mozné vypocitat vel'mi rychlo za pouzitia
integralnych obrazov. Aproximacia Hessiana je potom podl'a vzorca (27):

det(Happrox) = Dxx Dy, — (09 D,,))". 27)

Dalsie vylepSenie algoritmu prinasa SURF pri vypodéte orienticie pre deskriptor.
Pri pocitani orientacie sa vyuZije odozvy Haarovej vinky v smeroch xa y, pre oblasti 6s,
kde s znaci mierku preskimavaného bodu. Haarove vinky st zobrazené na obr. 21.

Obr. 21: Haarove vinky pouzité pre algoritmus SURF. [34]

Po zisteni odozvy Haarovej vinky a prepocitanim pomocou vah z Gaussiana su tieto
hodnoty zohl'adnené v grafe s osami dx a dy. Smer maximalnej orientacie sa zisti SUMoOU
vSetkych bodov, vo vnutri postvajiceho sa okna 0 uhle 60°, toto je znazornené
na obrazku 22.

Obr. 22: Orientacie okna a 60° uhol pre deskriptor SURF. [34]

Okolo skiimaného bodu sa vytvori okolie 20s X 20s, kde sje opdt’ mierka, toto okolie
je rozdelené na oblasti 4x4. Pre kazdt ztychto podoblasti je nakoniec zostaveny
deskriptor ako vektor v podra (28):

V=(Zdi Tdy,Zldy] Xy ). (28)
Takto ziskany vektor bude mat’ dizku 64.
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Podstatné zlepSenie je ziskané pri pouziti znamienka Laplaciana. Toto oznacenie
bodu nie je potrebné znova pocitat’ nakol’ko bol Laplacian vypocitany uz pocas detekcie.
Pomocou znamienka je mozné odlisit’ ¢i je tmavy blob na bledom pozadi alebo naopak.
Tato informacia nad’alej urychli zistovanie zhody medzi obrazmi. [30, 33, 34]

DalSie druhy detektorov

Existuje este viacero druhov detektorov a deskriptorov vyznamnych bodov, ktoré¢ budia
vymenovang, ale nebudii podrobnejsie popisané. Casto pouzivané iné detektory st FAST,
BRIEF alebo metéda ORB, ktora bola navrhnuta developermi OpenCV, tato metoda
je bezplatna alternativa k platenym a patentovanym metoédam SIFT a SURF. [30]

HPadanie zhody vyznamnych bodov

Na zistenie zhody ndjdenych vyznamnych bodov sa najcastejSie pouzivaji dve metddy.
Prvou z tychto metdd je Brute-force matching, tato metoda porovna vybrany deskriptor
jedného vyznamného bodu z prvého obrazu so vSetkymi vyznamnymi bodmi v druhom
obraze ana zaklade vypoctu vzdialenosti vrati najblizSiu zhodu. Druhou metddou je
zhoda na zaklade pouzitia FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors).
FLANN je kniznica obsahujica algoritmy, ktoré optimalizuju rychlost hl'adania
najbliz§ich susedov pri pouzivani velkych datasetov. Pouzitie FLANN metod je pri
velkych datasetoch vyhodnejsie ako pouzitie Brute-force metddy. [30]

3.2 Neuronoveé siete

Umeld inteligencia sa vo svete vyuziva Coraz viac. Umeld inteligencia
a neurénové siete su objektom vyskumu aj vo vyuziti pre bin picking a sématickll
segmentaciu obrazu. Téato praca nie je zamerand na vyuzitie umelej inteligencie,
ale nakol’ko je tato technologia trendom pri spracovani obrazu je nutné opisat’ aspon
zaklady Casto vyuzivanych neurdénovych sieti. Neuronova siet’ (NN) je jeden z druhov
umelej inteligencie pouzivanej pri bin pickingu. Obrovska vyhoda vyuzitia neurdénovej
siete je, Ze je mozné pouzit neurénové siete nielen na rozpoznavanie objektov, ale taktiez
na planovanie cesty auchopovanie danych objektov. Neurénova siet’ je vypoétovy
systém, ktory postupne zlepSuje Svoje schopnosti vykonat' ur¢ita ulohu. Tieto siete
vyuzivaju jednotlivé vypoctové jednotky tzv. neurdny, tie st usporiadané do komplexnej
siete 0 viacerych vrstvach. Vrstvy popisujeme ako vstupné, skryté a vystupné. Podla
prepojeni neurdénov tiez rozoznavame dopredntl neurénovu siet” a rekurentni. Dopredné
siete su siete, v ktorych jednotlivé spojenia neurénov netvoria cyklus ateda nie
st rekurentné. Uloha kazdého neurénu spoéiva v prenasobeni vstupnych parametrov
s ich jednotlivymi vahami, ich s¢itani a aplikacii logickej neuronovej aktivaénej funkcie,
vystupom tejto funkcie je samotny vystup daného neurénu a ten moze byt vyuzity
ako vstupny parameter spolu s d’al§imi vahami do iného neurénu alebo to méze byt
vystup celej siete. Pri vystupe je potrebné spravit’ rozvahu o tom ¢i dany vystup odpoveda
vstupu a podla tohto vystupu adekvatne upravit’ vahy pouzité pri jeho vypocte. Snahou
tejto Upravy vah je zlepsit’ presnost’ a obmedzit’ chybovost’ systému. Tieto upravy vah
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modzeme nazvat ufenie neuroénovej siete. Znadme sposoby ucenia neurdénovych sieti
su spéatnoviazobné ucenie, ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitel’a.

Spétnovidzobné ucenie spociva v ziskavani spatnej vazby pri kazdom vykonanom
ukone vo forme odmeny. Pri u€eni nie je zname prostredie a ani ziadna urcena stratégia
a teda pomocou skusania rozdielnych moznych tikonov je potrebné zistit', ktoré z tychto
¢innosti treba vykonat’ za icelom ziskania ¢o najvacsej odmeny a tymto sa adaptuju vahy.
Pri zlozitejSich pripadoch mo6Zze kazdé rozhodnutie ovplyvnit’ nielen okamziti odmenu,
ale aj odmeny za d’alSie nasledujuce mozné tkony. Spatnovidzobné ucenie je teda najviac
ovplyvnené metddou pokus-omyl a opisanou oddialenou odmenou. Pri spitnovdzobnom
uceni neurcujeme metddy ucenia, ale ur¢ime problém, ktory treba vyriesit'.

Ucenie s ucitelom je metodda, kde st vahy menené na zaklade predlozenych
trénovacich dat. V trénovacich datach sa hladaju urcité vzory, vd’aka ktorym je mozné
priradit’ budicim datam spravnu triedu. Trénovacie data s reprezentované parmi vstupov
a pozadovanych vystupov (triedami). Pomocou analyzy trénovacich dat sa algoritmus
snazi odvodit’ funkciu, ktorda mdze byt pouzitd na priradenie spravnej triedy novym,
budicim datam.

Pri u€eni bez ucitel'a preskimavané data nemusia mat’ ziadnu triedu, preto nie
je mozné vyuzit' metddu s ucitelom. Metdda sluzi na nachajdenie urcitych Struktur
a podobnosti v tychto datach. Pomocou najdenych podobnosti je mozné data roztriedit’
do viacerych skupin, z ktorych kazda obsahuje data, ktoré su podobné s datami v ich
skupine ale rozdielne od dat v inych skupinach. [35, 36, 37, 38]

Hlboké neurdnové siete (deep neural networks) st neurénové siete, ktoré maja
viac ako jednu skrytd vrstvu. Tymto je mozné ziskat’ viac vyslednych prepojeni medzi
neurénami a teda zvySenie komplexnosti a presnosti. Pri rovnakom pocte neurénov je
hlboka neurénova siet mozna ucit’ sa rychlejsie ako siet’ plytka (siet’ len s jednou skrytou
vrstvou). [39, 40]

Casto pouZivany typ siete na rozpoznavanie obrazu je konvolu¢na neurénova siet’
(CNN), ktorej struktura a hierarchia je podobna k nervovej sieti v zrakovom systéme
zvierat a l'udi. [41, 42] Tato siet’ je dopredna a pouziva vrstvy, v ktorych je vyuzivana
konvolucia na rozpoznavanie rozdielnych znakov v danom obrazku, od rozpoznania hran
pri prvych vrstvach az po rozpoznavanie komplexnejSich objektov a tvarov v neskorsich
vrstvach. Medzi konvoluénymi vrstvami sa tieZ ¢asto vyuzivaju podvzorkovacie vrstvy
na znizenie mnozstva dat. Konvolu¢né siete Sa preukazali ako schopné, uspesné a vel'mi
presné pri ulohach rozpoznavania obrazu. [43]
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4 APLIKACIA PRE 2D ROBOTICKE VIDENIE

V tejto kapitole bude rozobrana problematika aplikacie na 2D robotické videnie,
zvoleného programu a samotnej tvorbe demo aplikacie. V tejto kapitole boli vyuzité
znalosti 0 algoritmoch pouzivanych pre spracovanie obrazu z kapitoly 3, pomocou tychto
vedomosti bola vytvorena aplikacia, ktora je schopna spracovat’ obraz a rozoznat’ objekt
Z definovanej mnoziny objektov.

4.1 Popis problematiky problému a zvoleného programu

Zadana uloha spocivala vo vytvoreni aplikacie pre 2D robotické videnie schopnej
rozpoznania objektov z definovanej mnoziny. Na vytvorenie aplikacie bol zvoleny
program MATLAB a nasledujiice kniznice (toolboxy) funkcii Image Acquisition
Toolbox [44] a Image Processing Toolbox [45]. Program MATLAB bol zvoleny vd’aka
tomu, ze jeho spominané obsiahle kniznice maju mnohé vstavané funkcie ulahcujice
spracovanie, manipuléciu a analyzu obrazovych dat.

MATLAB je platforma optimalizovana na pocitanie a rieSenie r6znych problémov
a rovnic, programovaci jazyk MATLABu je zaloZeny na vyuZzivani matic pri vypoctoch.
Pomocou vstavanych funkcii v knizniciach programu MATLAB je mozné jednoduchsie
pocitat’ a riesit’ komplexné problémy vdaka vyuzitiu mnohych znamych algoritmov,
ktoré boli implementované a naprogramované ako I'ahko pouzitel'né funkcie.

Kniznica Image Acquisition Toolbox obsahuje funkcie a bloky na pripojenie
kamier a senzorov do prostredia MATLAB. Pomocou tohto toolboxu je tiezZ mozné
detegovat’ a ladit’ rozne vlastnosti pouzitého hardwaru a teda aj nim ziskaného obrazu
alebo videa. Vdaka funkciam tejto kniznice je mozné automatizovat’ ziskavanie
informacii z pouzitého hardwaru. [44]

Kniznica Image Processing Toolbox obsahuje bohaté spektrum algoritmov
a prostriedkov na spracovanie, analyzu a tiez vizualizaciu obrazu. Pomocou funkcii tejto
kniznice je mozné upravovat jas, kontrast, vytvarat histogramy obrazovej funkcie,
segmentovat’ obraz, vykonavat’ rozne transformacie a mnohé d’alSie operacie s obrazom.
[45]

4.2 Specifikacie pouzitej hardwarovej techniky na spracovanie obrazu

Pristroje pouzité pri spracovani obrazu su zobrazené na obr. 23. Tieto pristroje su:

e Webova kamera Logitech C930e, rozlisenie 1920 x 1080 pixelov
e Notebook ThinkPad E560, Intel® Core™ i7-6500U
e Stolna LED lampa Emos Eddy, svetelny tok 360Im a vykon 6W
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Obr. 23: Hardware pouzity pri poé¢itatovom videni.

4.3 Spracovanie obrazu pomocou programu Matlab

Na ziskanie fotografii z webovej kamery je pouzita kniznica Image Acquisition Toolbox
ateda funkcie jej prislachajuce zo zdroja [44]. V Casti, kde je uz ziskany obraz
spracovavany, boli pre ucely spracovania obrazu vytvorené funkcie kalibracia,
processkalibracia, processpas a featurematch. Okrem tychto
vytvorenych funkcii boli pri spracovani obrazu Casto vyuzité vstavané funkcie kniznice
Image Processing Toolbox [45].

4.3.1 Ziskanie obrazu pomocou kamery

Pre spojenie webovej kamery s MATLABom je pouzity objekt webcam, po ziskani
pripojenia k webkamere je mozné nastavit rozliSenie kamery prikazom
webcam.Resolution, Vtejto praci bolo vyuzité rozlisenie 640x480 pre potreby
rychleho spracovania obrazu.

4.3.2 Predspracovanie obrazu

Vo vytvorenej aplikacii je mozné zvolit’ vstupné parametre funkcii pouzité na spracovanie
obrazu, pripadne je mozné pracovat s prednadstavenymi hodnotami. Po zvoleni
vhodnych parametrov pre aktualne podmienky osvetlenia skimanych objektov nasleduje
funkcia kalibracia, tu prebieha ziskanie a ulozenie aktualneho obrazu kamery,
na to je vyuzita funkcia snapshot. Premenna ziskana funkciou snapshot vyjadruje
obrazovu funkciu, ktora je ulozena v poli 0 rozmeroch: vyska obrazku, Sirka a tri vrstvy
pre jednotlivé zlozky RGB. Po nacitani obrazkov je mozné zacat predspracovanie obrazu.
Pri obrazkoch zmensime hranice na potrebnu oblast’ zaujmu a obrazky ulozime ako nové
premenné. Na kalibrovanie programu  pouZijeme nami vytvorenu funkciu
processkalibracia.

Vo funkcii pouzivame viacero vstavanych funkcii po sebe, ako prva je rgb2gray,
tato funkcia konvertuje vstupny obraz o troch farebnych vrstvach RGB na jednu vrstvu
tonov Sedej farby. Vystupny obraz je matica srozmermi danymi rozliSenim obrazu
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0 jednej vrstve, ktora obsahuje ¢iselnu hodnotu odtiefiu Sedej farby pre jednotlivé pixely.

Tymto procesom sa zachovava jas obrazu. Ciseln4 hodnota sa ziskava z rovnice :

X=02989-R+0,5870-G +0,1140- B,

(29)

kde X predstavuje hodnotu odtieniu Sedej a R G, B su, v danom poradi, odtien ¢ervenej,

zelenej, modrej farby, pouzitie funkcie rgb2gray je mozné vidiet’ na obr. 24.

Obr. 24: Pouzitie funkcie rgb2gray.

Pomocou funkcie na detekciu hran, ktora rozpoznava vel’ké zmeny v gradiente ziskame
obraz obsahujuci najvyraznejSie hrany. Na tito operaciu pouzijeme hranovy detektor

pomocou funkcie edge. Je mozné pouzit viacero réznych hranovych detektorov a podl'a

ich druhu a vstupnych parametrov je mozné sa zamerat na rozdielnu jemnost hran
v obrazku ateda napriklad ziskat' len urcité hrany. V tejto praci je pouzity Cannyho
hranovy detektor s dvomi prahmi, zvolené hodnoty tychto prahov st 0,3 a 1. Cannyho
detektor je pouzity, pretoze umoziuje vyuzit' hysteréziu. Vystupom tejto operacie
je binarny obraz, vid’ obr. 25, kde hodnota pixelu bude 1 ak je pixel sti¢ast'ou hrany a 0

ak nie je sucastou hrany.
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Obr. 25: Spracovanie Cannyho hranovym detektorom.
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Na ziskanie obrazu s obrysmi objektov je nutné aplikovat’ na obraz rézne morfologické
operacie. Najprv obraz s hranami prejde dilataciou, na to sa vyuzije funkcia bwmoprh
s parametrami 'dilate' a pocet opakovani 1, funkcia bwmoprh pri dilatacii vyuZije
Struktarny element ones (3). UkaZzka dilatacie je na obr. 26.
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Obr. 26: Dilatacia obrazu.

Dilatovany obraz vsak stale zobrazuje objekty s dierami a vel'kymi otvorenymi
plochami, toto je opravené pouzitim morfologického zatvorenia uskuto¢neného funkciou
imclose so Struktirnym elementom vytvorenym pomocou funkcie strel Vtvare
disku s polomerom podl'a nadstavenia, priCom v tejto praci bol vyuzity polomer 1,
parameter aproximacie tvaru disku je nezmeneny a teda zostava v povodnej hodnote 4.
Po morfologickom zatvoreni je mozné vyplnit' uzatvorené hrany funkciou imfill.
Vystupy funkcii imclose a imfill st znazornené na obr. 27.
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Obr. 27: Morfologické zatvorenie a vyplnenie obrazu.

Po tychto operaciach je mozné odstranit’ vSetky vyplnené oblasti, ktoré su v kontakte
s hranou obrazu, toto je mozné dosiahnut’ pouzitim imclearborder s parametrom
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'"Connectivity' nadstavenym na preskumanie 8-susedstva pixelu. Avsak stale
st na obraze problémové body Sumu, ktoré neprisliichaju vySetrovanému objektu.
Problém Sumu je mozné vyrieSit pomocou morfologického otvorenia obrazu, teda
imopen. Tymto je ziskany vysledny obraz predspracovania obrazu, ktory je mozné

vidiet naobr. 28. Nazorna ukazka zdrojového kodu predspracovania z funkcie
processkalibracia:

Vypis programu 1: Funkcia processkalibracia.

1: function [d10] = processkalibracia (img, canny, cannyup,
dilate, disk, diskopen, conn)

2: %Sedotdédnovy obraz

3: grayscale=rgb2gray(img) ;

4: %edge detection pomocou Cannyho metddy

5: ¢ = edge (grayscale,'canny', canny, cannyup):;

6: %dilatécia hréan

7: d = bwmorph (c, 'dilate', dilate);

8: %tvorba Struktirnych elementov

9: maticadisk=strel ('disk', disk);
10: maticadiskl=strel ('disk', diskopen);
11: %morfologické zatvorenie obrazu
12: d7=imclose (d, maticadisk);
13: %vypln uzatvorenich oblasti
14: d8=imfill (d7, conn, 'holes');
15: %odstrédnenie oblasti na hrane obrazu
16: d9=imclearborder (d8,8);
17: S%morfologické otvorenie obrazu
18: dlO0=imopen (d9, maticadiskl);
19: imshow (d10)
20: pause
21: close all
22: end

Obr. 28: Vysledny obraz predspracovania.

V pripade, Ze pri tychto opatreniach bude vysledny obraz obsahovat’ viacero blobov, buda
dané bloby oznac¢ené pomocou funkcie bwlabel. Nasledne buda zistené plochy tychto
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oznacenych regiénov pouzitim regionprops anajvdcsia oblast bude zvolena
ako reprezentativny objekt pre tento obraz, nakol’ko sa iloha zaobera obrazom, na ktorom
je vzdy iba jeden objekt. Vd’aka funkcii regionprops je mozné zistit' tazisko oblasti
a tiez suradnice S rozmermi najmensieho mozného opisaného obdiZnika, tzv. bounding
boxu, najdeny bounding box a t'azisko pre objekt st zobrazené na obr. 29.

Obr. 29: Objekt s bounding boxom a t'aziskom.

Pomocou orezania obrazku na oblast’ bounding boxu sa nad’alej zmensi oblast’ zaujmu
pre d’alSie spracovanie a hl'adanie vyznamnych bodov pomocou metédy SURF. Metoda
hl'adania vyznamnych bodov SURF bola vybrané na zéklade jej invariancie vo¢i mnohym
efektom a taktiez rychlosti algoritmu, ktort tato metéda ponika. Vd’aka mensej oblasti
po zanedbani Casti obrazku mimo bounding boxu sa znizi Cas potrebny na vypocty,
tato novonadobudnuta oblast’ spolu s taziskom objektu je zobrazena ako obrazok
Vv odtienoch Sedej na obr. 30.

Obr. 30: Oblast’ zaujmu pre detekciu SURF.

4.3.3 Vyznamné body SURF

Po dokonceni predspracovania je obraz pripraveny na vyhladanie bodov SURF.
V predspracovanom obraze mozeme najst vyznamné body pomocou  funkcie
detectSURFfeatures. Tejto funkcii je mozné upravit’ viacero parametrov a to:
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e 'MetricThreshold' - prah vyznamnosti bodu, zniZenim tohoto
prahu sa zvysi poéet vystupnych bodov.

e 'NumOctaves' —pocet oktav pouzitych pritvorbe Gaussovej pyramidy.

e 'NumScaleLevels' — kolko roznych stupiiov sa vyskytuje v jednej
oktave.

V praci je za ucelom zvySenia poctu detegovanych bodov pouzitd hodnota 300
pre parameter 'MetricThreshold' a zvySnym dvom parametrom su ponechané
ich zakladné hodnoty 3 pre 'NumOctaves' a4 pre 'NumScaleLevels'. Funkcia
deteguje vyznamné body SURF (Speeded-Up Robust Features) nasich kalibrovanych
vzorkov v oblasti bounding boxu. Tieto detegované body sa neskor vyuziju pri porovnani
podobnosti kalibru s preskimavanym dielom. Vystupom detectSURFFeatures
je objekt SURFPoints, tento objekt obsahuje informacie o jednotlivych vyznamnych
detegovanych bodoch ako napriklad ich velkost, polohu, silu, atd. Na obr. 31
je zobrazenych 10 najsilnejSich vyznamnych bodov ziskanych algoritmom SURF.

Vzorka

7§

Obr. 31: Vyznamné body SURF.

Objekt SURFPoints nam umoznuje pouzit ziskané data z detekcie ako vstupné
hodnoty do funkcie extractFeatures, ktord z SURFPoints extrahuje vektory,
deskriptory, opisujuce vyznamné body v obraze. Vystupom tejto funkcie bude matica
vSetkych deskriptorov a tiez bodov SURF. Vyhoda algoritmu SURF je jej kratka
vypoctova doba, ktoru je mozné vidiet’ na obrazku 32.
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Profile Summary
Generated 19-May-2019 12:02:09 using performance time.

Function Name Calls | Total Time @ Self Time* | Total Time Plot
(dark band = self time)

detectSURFFeatures 1 0045 s 0.005 s I
extractFeatures 1 0.040 s 0.002 s [
SURFPoints>SURFPoints. SURFPoints 2 0.029 s 0.001 s [
_.Impl>SURFPointsImpl. SURFPointslmpl 2 0.027 s 0.002 s (B
extractFeatures=parselnputs 1 0.026 s 0.004 s [
extractFeatures>extractSURFFeatures 1 0.013s 0.003 s [
SURFPointslmpl>SURFPointsimpl.validate 2 0.012s 0.004 s m
SURFPaintslmpl=SURFPaintslimpl. configure 2 0.009 s 0.004 s | ]
checkPoints 1 0.007 s 0.001 s o]
detectSURFFeatures>parselnputs 1 0.007 s 0.005 s [ |
detectSURFFeatures=checklmage 1 0.006 s 0.001 s [}
extractFeatures=parseSURFInputs 1 0.006 s 0.003 s n
FeaturePoints=FeaturePoints. subsref B 0.006 s 0.005 s 1
checkPoints>checkPointObject 1 0.006 s 0.002 s [
_.ntslmpl>F eaturePointsimpl.validate 2 0.005 s 0.002 s [
validatelmage 2 0.005 s 0.002 s I

Obr. 32: Doba funkcie na ziskanie bodov SURF.

Po ziskani vsetkych potrebnych dat o objektoch z kalibracie je mozné ziskavat’
aktualne data zwebovej kamery, tieto obrazky prejda vytvorenou funkciou
processpas, kde bude uskuto¢nené spracovanie obrazu podobné ako pri obrazkoch
pouzitych pri kalibracii. Castou tohoto kroku je opit’ funkcia regionprops pouzita
na ziskanie informacii 0 polohe a orientacii Segmentovaného objektu v obraze. Vystupmi
funcie regionprops Sparametrami 'Centroid' bude poloha taziska objektu
a 'Orientation' bude orientacia hlavnej osy opisanej elipsy.

Po extrahovani dat kalibrovanych vzorkov a objektu aktudlne pod kamerou
je nasledne mozné porovnat’ a zistit’ zhodu tychto obrazkov pomocou vytvorenej funkcie
featurematch, kde budl detegované a extrahované body SURFPoints pre novo
ziskany obraz atie su nasledne porovnané pouzitim matchFeatures. Vstupné

parametre funkcie matchFeatures su:

e 'Method' — pri nadstaveni metddy 'Exhaustive' su pary tvorené vyuzitim
brute-force a pri 'Approximate’' sa pouziju metody hladania najblizSicho
suseda.

e 'MatchThreshold' - reprezentuje vzdialenost od dokonalej zhody

V percentach.

e 'MaxRatio' —je prah, pri ktorom sa eliminujii nejednozna¢né zhody

e 'Metric' - druh vypoctu pouzity na zistenie podobnosti, moznost’ ' SAD'
pocita so sumou rozdielov absolatnych hodndét a 'SSD' so sumou rozdielov
druhych mocnin.
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e 'Unique' - volba true, spdsobi, Zze kazdy vyznamny bod bude viazany
len v jednej jedine¢nej dvojici narozdiel od false, kedy je mozné aby bol jeden
bod sucasne spojeny s viacerymi vyznamnymi bodmi.

Parametre 'Method"', 'MaxRatio', 'Metric', 'Unique"' boli ponechané na ich
predvolenych hodnotach a teda 'Exhaustive';0,6; 'SSD' a false, avSak hodnota
"MatchThreshold' bolanavySena na hodnotu 10, nakol’ko boli porovnavané objekty

zo znamej mnoziny zo znaénymi rozdielmi. Ukazka funkcie featurematch

je zobrazena vo vypise 2.

Vypis programu 2: Funkcia featurematch.

1: function [A, matchedPoints, matchedPointsl, points2] =
featurematch (d8, fkalib, vptskalib, dtctthrs, mtchthrs,
maxrat)

2: $ziskanie vyznamnych bodov SURF

3: points2 = detectSURFFeatures (d8, 'MetricThreshold',
dtctthrs) ;

4: $extrahovanie bodov

5: [f2, vpts2] = extractFeatures (d8, points2);

6: $najdenie zhodnych bodov

7: [indexPairs, matchmetric] = matchFeatures (fkalib, f2,
'MatchThreshold', mtchthrs, 'MaxRatio', maxrat);

8: matchedPoints = vptskalib (indexPairs(:, 1))

9: matchedPointsl = vpts2 (indexPairs(:, 2));

10: $ulozenie poctu zhodnych péarov
11: A=size (indexPairs, 1);
12: end

Reprezentativny prehl'ad doby hl'adania zhody dvoch obrazkov pomocou vyznamnych
bodov SURF pouzitim funkcie matchFeatures je mozné vidiet na obr. 33.
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Profile Summary
Generated 19-May-2019 12:03:27 using performance time.

Function Name Calls | Total Time Self Time*  Total Time Plot
(dark band = self time)

detectSURFFeatures 1 0.046 5 0.005 s (b
matchFestures 1 0043 s 0.004 s (&
extractFeatures 1 0.040 s 0.002s [
SURFPoints>SURFPoints. SURFPoints 2 0.030s 0.001s [
_Impl>SURFPointsImpl. SURFPointsimpl 2 0.027 s 0.002s [
extractFeatures>parselnputs 1 0.026 s 0.005 s [
cvalgMatchFeatures 1 0018 s 0.002s L]
matchFeatures=parselnputs 1 0.017 s 0010 s m
cvalgMatchFeatures=>findMatchesExhaustive 1 0013 s 0.002s o]
extractFeatures>extractSURFFeatures 1 0012s 0.004 s n
FeaturePoints=FeaturePoints subsref 8 0012s 0.006 s [ 1]
SURFPointsimpl=SURFPointslmpl.validate 2 0012s 0.004 s [ ]
SURFPointsimpl=5URF Pointsimpl. configure 2 0.010s 0.004 s ]
checkPoints 1 0.007 s 0.001 s u

Obr. 33: Doba trvania funkcie featurematch.

Na zobrazenie parov zhodnych bodov je pouzita funkcia showMatchedFeatures
S parametrom 'montage', tymto parametrom dosiahneme ukazku oboch obrazkov
vedl'a seba v jednom okne a v nich budt nazna¢ené pary zhodnych bodov. Vysledky tejto
vizualizacie pri obmedzenom pocte bodov je mozné vidiet’ na obr. 34.

Obr. 34: Ukazka zhodnych parov bodov.

Vystupom matchFeatures su vSetky zhodné pary podla danych parametrov
podobnosti. Pocet najdenych zhodnych parov je vd’aka tomu mozné vycislit’ @ porovnat’
tieto hodnoty pre rozne kalibracné vzorky, podl'a tejto charakteristiky je mozné zistit’,
s ktorym zadanym objektom pocas kalibracie sa aktualny objekt pod kamerou najviac
podoba.

4.3.4 Overovaci experiment

Prakticka realizacia spocivala v overeni funkcnosti vytvorenej aplikdcie na redlnom
probléme, kde je dany objekt umiestneny v nadobe pripevnenej na vozik jazdiaci na 0se,
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toto je mozné vidiet' na ukazkovom videu v prilohe A. Cela zostava osy bola postavena
na technologii B&R a SMC, pricom sucast’'ou zostavy boli:

SMC LEFB25UNZS-1400C — osa

B&R 8LVA13.B1030D000-0 — motor

B&R 80VD100PD.C000-01 — frekvenény menié
B&R X20CP1584 — PLC

Na obrazku 35. je mozné vidiet’ riadent osu a snimacie zariadenie pozostavajuce
z osvetl'ovacej lampy a webovej kamery.

Obr. 35: Pohlad na osu s kamerou a lampou.

Kamera bola upevnena nad drahou na stolnej lampe a snimala obraz kolmo nadol.
V tomto pripade bola kamera umiestnend Vv strede drdhy a Vv tomto mieste bol taktiez
nadstaveny bod zastavenia voziku. Pohl'ad spredu na zostavu drahy je na obr. 36.

Priebeh testu spociva v pohybe voziku po ose ajeho pravidelnom zastaveni
priamo pod kamerou na dobu kratsiu ako jedna sekunda , pocas tejto doby je ziskavany
obraz pomocou webovej kamery. Tento obraz je spracovany a v iom je hl'adana zhoda
so vzorkami ziskanymi z kalibracie.
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Obr. 36: Zostava kamery a osy z predného pohl'adu.

Kamera umiestnena nad miestom zastavenia voziku neprestajne posiela aktualne
obrazové data a nasledovne su tieto data spracované. Pri spracovani obrazu v realnom
Case je rychlost’ vel'mi dblezita, pretoze sa scéna pod kamerou neustale meni. Prehl'ad
doby predspracovania funkciou processpas je zobrazeny na obr. 37.

Profile Summary
Generated 19-May-2019 12:07:38 using performance time.

Function Name Calls | Total Time Self Time*  Total Time Plot
(dark band = self time)

processpas 1 0349 s 0.016 s I———
edge 1 0101 s 0.007 = [
regionprops 5 0.084 s 0.01s (L]
imclose 1 0.051 s 0.008 s =
morphop 5 0.045 5 0.010s m
irnfill 2 0.048 s 0.008 s L]
edge>smoothGradient 1 0.045 5 0.004 s B
imelearborder 1 0.037 s 0.006 s ]
edge>thinAndThreshold 1 0.037 s 0.002 s o]
imnfitter 4 0.036 = 0.006 s ]
bwselect 1 0.034 s 0.004 s =
morphop>Parselnputs 5 0.031s 0.014 s B
imerode. 3 0.029 s 0.002 s L]
regionprops>createOutputStatsStructure 5 0.026 s 0.004 s o]
imdilate 2 0023 s 0.001 s |

Obr. 37: Doba predspracovania obrazu.
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Spracované data su d’alej porovnavané s kaliborovanymi vzorkami. Rychlost’ porovna-
vania vzorkov takychto obrdzkov bola uz preskimand na obr. 33. Ukazka spravnej
detekcie objektu na idiicom voziku je zobrazena na obr. 38.

Vzorka

najdeny objekt

livefeed

Obr. 38: Zobrazenie spravnej detekcie €. 1.

Na obrazku 38 je vlavo hore zobrazena kalibraéna vzorka odpovedajuca detegovanej
vzorke zobrazenej v pravej hornej Casti. V l'avej dolnej Casti je zobrazena aktualna snimka
zachytena kamerou a v pravej dolnej Casti je vizualizacia parov zhodnych vyznamnych

bodov vzorky a detegovaného objektu pod kamerou. Dalsia ukazka uspesnej detekcie je
na obr. 39.

najdeny objekt

livefeed

Obr. 39: Zobrazenie spravnej detekcie €. 2.
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Aplikacia bola odtestovana pre d’al$ie objekty ako napriklad minca, vid’ obr. 40.

Vzorka

néjdeny objekt

livefeed

Obr. 40: Detekcia mince.

Obvyklé pocty najdenych parov zhodnych vyznamnych bodov sa pohybovali
v hodnotach 30-80, pri roznych umiestneniach a typoch objektov. Pri kontrole zhody
kalibrovanej sucasti a objektu na zosnimanom obraze bol nadstaveny minimalny pocet
zhodnych parov vyznamnych bodov na hodnotu priblizne v okoli jednej pétiny
priemerného poctu parov, tato hodnota bola zvolena ,,10%. Ak bol pocet néjdenych parov
pod touto hodnotou tak vystup programu vypisal: ,,Ni¢ tu nie je.” a dana falosna zhoda
bola oznacena ako falo$na a bola zanedbana. Tato hodnota bola zavedena na eliminaciu
a obmedzenie falosnych pozitivnych detekcii v momentoch, ked vozik nie je
pod kamerou.
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5 ZAVER

V ramci bakalarskej prace boli presktimané druhy a technologie bin pickingu. Pre potreby
vytvorenia aplikacie bola vykonana reSer§S pocitacového videnia a nim pouzivanych
algoritmov. V tejto Casti prace bola podrobne rozobrana tedria spracovania obrazu
od ziskania obrazu cez r6zne metody predspracovania obrazu, segmentacie az po detekciu
vyznamnych bodov v obraze.

V praktickej Casti prace bola vytvorena aplikacia pre 2D robotické videnie,
pri vytvoreni tejto aplikacie bolo vyuzité prostredie MATLAB a kniznice pre ziskanie
a spracovanie obrazu. Vytvorena aplikacia je nakalibrovand vzorkami zo znamej
mnoziny sucasti. Tieto kalibracné vzorky su ziskané z kamery pomocou kniznice Image
Acquisition Toolbox a nasledne si v MATLABe predspracované. Pri predspracovani
bola vyuzita kniznica Image Processing Toolbox a hlavnymi ulohami predspracovania
bolo odstranit’ Sum a ziskat’ segmentovany obraz, podl'a ktorého je mozné obmedzit
oblast’ zaujmu pre d’al$ie ikony spracovania. Pre oblast’ zdujmu su detegované vyznamné
body SURF, ktoré su d’alej extrahované. Po ziskani aktudlneho obrazu kamerou je nutné
aj tento obraz spracovat. Z0 spracovaného obrazu je vybrany najvacsi objekt, ktory
je zvoleny ako reprezentativny pre tento obraz. Postup vybrania najvacSicho objektu
je zalozeny na tom, Ze v nadobe sa nachadza prave jeden objekt. Vdaka tomuto
spracovaniu je mozné zo segmentovaného obrazu ziskat' polohu a rotaciu objektu.
Spracovanim je taktiez najdena uzsia oblast’ zaujmu obsahujuca preskimavany objekt.
V oblasti zaujmu st detegované vyznamné body atieto body st porovnavané
S vyznamnymi bodmi ziskanymi zo vzoriek pri kalibracii. Prah minimalnej podobnosti
pre najdené pary bodov bol v tejto praci nadstaveny na hodnotu 90%. Hodnota 90% bola
vybrana pre jednoduchost’ a vel’ké rozdiely kalibraénych vzorkov. Pri pouziti
komplexnejsich vzorkovV je tato hodnotu mozné upravit’. Podl'a poctu sparovanych bodov
je vybrana vzorka, s ktorou je mozné vytvorit' najviac parov. Tato vzorka je vybrana
spomedzi mnoziny ako zhodna s aktualnym objektom pod kamerou. Ukazky niektorych
detekcii boli zaznamenané ako video a su stucast'ou prilohy A.

Pre prakticku c¢ast’ s vyuzitim voziku na pohyblivej ose bol zavedeny prah
minimalnej podobnosti objektu. Prah sliZi na zamedzenie falo$nych pozitivnych detekcii
objektov v momentoch, kedy sa vozik nenachadza pod kamerou. Hodnota prahu bola
zvolena ako priblizne jedna pitina priemernej hodnoty poctu zhodnych parov uspesnych
detekcii. Pri pouziti voziku bolo nutné ziskavat’ data v redlnom case a preto bola v praci
preskiimana aj rychlost’ spracovania aktualneho obrazu a jeho porovnania so vzorkami.
Doba nutnd na spracovanie obrazu je priblizne 0,35 sekundy adoba porovnania
uz spracovaného aktualneho objektu k vzorku je priblizne 0,05 sekundy. Tato doba zavisi
od pouzitého hardwaru a v praxi byvaju ¢asto vyuzité vstavané systémy ako je napriklad
NVIDIA Jetson AGX Xavier, ktoré su vytvorené na rieSenie podobnych problémov a su
schopné dobu spracovania znizit'.

Pred pouzitim programom ziskanych hodndt na uchopenie dielu je nutné vopred
kalibrovat’ kameru pre z-ovu polohu tohto dielu a pomocou tejto hodnoty a rychlosti
voziku stanovit’ suradnice, ktoré buda vyuzité pre uchopenie dielu robotom. Pre buduice
vyuzitie je tiez mozné nahradit’ metddu hl'adania vyznamnych bodov SURF za novsiu
metodu ORB.
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63



2019 Vysoké ueni technické v Brng, FSI, Ustav automatizace a informatiky

64



2019

Vysoké uéeni technické v Bmé, FSI, Ustav automatizace a informatiky

ZOZNAM OBRAZKOV

Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25

Bin picking

Struktarovany bin picking
Semi-$truktarovany bin picking

Nahodny bin picking

Metoda Strukturovaného osvetlenia
Transformacia jasovej stupnice

Vyrovnanie histogramu

Geometrické transformdacia

Pouzitie pasmového frekvencného filtra
Konvolu¢ny filter 5x5 s Gaussovym rozdelenim
Znéazornenie dilatacie

Nézorna ukazka erozie

Morfologické otvorenie

Morfologické zatvorenie

Houghova transformacia

Konstrukcia pri Houghovej transformacii
Gaussova pyramida

Rozdiel Gaussianov

Extrémy DoG

Aproximécia LoG pomocou box filtrov
Haarove vinky pouzité pre algoritmus SURF
Orientacie okna a 60° uhol pre deskriptor SURF
Hardware pouzity pri poc¢itaCovom videni
Pouzitie funkcie rgb2gray

Spracovanie Cannyho hranovym detektorom

17
18
18
19
20
24
24
25
26
27
30
31
31
32
34
34
37
38
38
39
40
40
44
45

45

65



2019 Vysoké ueni technické v Brng, FSI, Ustav automatizace a informatiky

Obr. 26 Dilatacia obrazu 46
Obr. 27 Morfologické zatvorenie a vyplnenie obrazu 46
Obr. 28  Vysledny obraz predspracovania 47
Obr. 29  Objekt s bounding boxom a t'aziskom 48
Obr. 30 Oblast’ zaujmu pre detekciu SURF 48
Obr.31 Vyznamné body SURF 49
Obr. 32 Doba funkcie na ziskanie bodov SURF S0
Obr. 33 Doba trvania funkcie featurematch 52
Obr. 34 Ukéazka zhodnych parov bodov 52
Obr. 35 Pohl'ad na osu s kamerou a lampou. 53
Obr. 36  Zostava kamery a osy z predného pohladu o4
Obr. 37 Doba predspracovania obrazu o4
Obr. 38 Zobrazenie spravnej detekcie ¢. 1 55
Obr. 39  Zobrazenie spravnej detekcie ¢&. 2 95
Obr. 40 Detekcia mince 56

66



2019 Vysoké uéeni technické v Brng, FSI, Ustav automatizace a informatiky

ZOZNAM PRILOH

PRILOHA A. CD-ROM

67



2019 Vysoké ueni technické v Brng, FSI, Ustav automatizace a informatiky

68



2019 Vysoké uceni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky
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