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Abstrakt

Tato bakaldrska praca sa zaobera spracovanim trajektérie vozidla sledujuceho Ciernu Ciaru na
nemennom bielom pozadi a naslednym porovnavanim kvality prejdenia tejto drahy
jednotlivymi vozidlami. V prvej Casti prace je popisana tedria pre rozpoznanie drahy,
jednotlivych grafickych tagov a aj najdenie vyznamnych bodov v obraze a ich sparovanie

s bodmi v inom obraze, naco sa vyuZiva algoritmus SIFT. Druha cast sa venuje popisu
samotného programu, ktory bol v tejto praci vytvoreny, jeho triedam a metédam. Program
je napisany v jazyku Python a pre spracovanie obrazu sa vyuziva hlavne , open source-ova “
kniznica OpenCV a ale aj v mensej miere kniznica NumPy. Nakoniec su v praci zhrnuté
dosiahnuté vysledky.

KrPucové slova
Spracovanie obrazu, detekcia pohybu, pozorovanie trajektdrie, OpenCV, Python, SIFT,
NumPy

Abstract

This bacheor’s thesis is concerned with the processing of a vehicle’s trajectory following

a black line located on an unchanging white background, and subsequently comparing of the
quality of each vehicle’s covered distance on this trajectory. The first part of the thesis
describes the theory for recognizing the track, individual graphic tags, as well as detection of
important points in the picture and their correlation with points in another picture, for
which an algorithm SIFT is used. The second part deals with the description of the program,
which was created as part of this work, its classes and methods. The program is written in
Python, for image processing is used mainly an open source library OpenCV and, to a lesser
extent, the NumPy library. Finally, the results are concluded at the end of the thesis.
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Uvod

Oko je pre ¢loveka jeden z najdoblezitejSich zmyslovych orgdnov, cez ktory ziskava velké
mnozstvo informacii. Tak ako ¢lovek pouZziva oko pre ziskanie informacii tak sa aj vo vedeckej
discipline s ndzvom pocitac¢ové videnie vyuziva pre ziskavanie informacii kamera. Obraz

z kamery sa pomocou roznych algoritmov spracuje a interpretuje. Algoritmy pre spracovanie
obrazu dnes vdaka rychlemu rozvoju vypocetnej techniky dokazu riesit aj velmi narocné
problémy ako napriklad rozpoznanie rukou pisaného textu, najdenie a identifikovanie tvare,
sledovanie a predikcia pohybu, vytvorenie 3D modelu objektu, navadzanie autonémneho
vozidla na zdklade pocitacového videnia.

Tato bakalarska prdca sa zaobera popisom tedrie a aj vytvorenim programu pre
automatické spracovanie trajektérie pohybujliceho sa vozidla. Naslednym parametrizovanim
trajektorii jednotlivych vozidiel a aj ich vzajomnym porovnanim.

V prvej kapitole je popisana postupne tedria pre spracovanie obrazu, prvé si metddy
preprocesingu ako jasové transformadcie, filtracia, detekcia hrdn v obraze a rohov, a v dalsej
podkapitole je rozobrana detekcia pohybu pomocou diferencidlnych metéd a dalej aj
algoritmus pre rozpoznavanie descriptorov. V druhej kapitole su popisané nastroje
programovaci jazyk Python a kniznica OpenCV, ktoré su pouzité priimplementacii programu.
Dalsia kapitola sa venuje popisu déleZitych objektov vo videu ako aj timov ale aj samotného
program pre spracovanie trajektorie hlavne jeho triedy a metddy. A nakoniec su
prezentované vysledky a limitujuce podmienky.



1 Spracovanie obrazu

1.1 Predspracovanie digitilneho obrazu

Predspracovanie obrazu je spolo¢ny nazov pre operacie, ktoré zjednodusia dalSiu pracu

s obrazom.[3] ,,Z hladiska velkosti okolia prispievajuceho k transformdcii vstupného bodu na

vystupny pozndme nasledovné typy operacii:

1. bodové (vystupny bod je transformaciu hodnoty jediného vstupného bodu)

2. lokalne (vystupny bod je tvoreny hodnotou vstupného bodu a jeho lokdlneho okolia)

3. globdlne (na hodnote vystupného bodu sa podielaju vietky body vstupného obrazu).” [4]
Dalej st v podkapitolach rozobrané konkrétne metédy predspracovania, rozobrané budu

vSak len metddy, ktoré sa aj pouziju v zaverecnej praci.

1.1.1 Transformaicia jasovej stupnice

Transformadcia jasovej stupnice je rovnaka pre vsetky pixely v obraze. Jej realizacia je
pomerne jednoducha pomocou vyhladavacich tabuliek tzv. look up table. Polet prvkov
tabulky je rovny poctu jasovych drovni v spracovavanom obraze. Transformované hodnoty
jasu su jednotlivymi prvkami tabulky. Tento sp6sob je vyuZivany hlavne pre jeho rychlost.
Tento princip sa pouZziva pre Sedotdénové obrazy, pre farebné obrazy sa vyuZiva podobny
princip. Avsak, vyhladdvacia tabulka je pre kazdu z farebnych zloZiek R, G, B zvlast.
Najbeinejsimi transformaciami su negativ, zmena kontrastu alebo jasu, prahovanie do
jedného alebo viacero prahov. [2]

Pri niektorych scénach potrebujeme oddelit konkrétny objekt od pozadia. Pre vytvorenie
extrémne velkého kontrastu vyuzivame rozdelenie vSetkych jasovych Urovni obrazu do
dvoch urovni, popripade viacerych urovni na zaklade predom zvoleného prahu. Tato
transformacia sa nazyva prahovanie. [3]
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Obr. 1.1: Zakladné jasové upravy: a)negativ, b)zvySenie kontrastu medzi p1 a p2,
c)prahovanie do 2 Urovni min. a max. moznu hodnotu [2]

RozloZenie jasu v obraze najlepsie popiSe charakteristika - Histogram jasovych urovni.
V pripade Sedoténového 8-bitového obrazu hodnoty 0 az 255 tvoria x-ovu os a pocet
vyskytov jasovych hodndt v obraze tvori y-ovu os. Pre zvySenie kontrastu obrazu sa pouziva
operacia ekvalizacia histogramu.

Pre vypocet ekvalizovaného histogramu H. Sedoténového obrazu s rozmermi M x N
a poctom jasovych Urovni G potrebujeme najprv kumulativny histogram. Ten vypocitame
tak, Ze od prvého prvku kazdému dalSiemu prvku povodného histogramu pripocitame aj
hodnotu predoslého prvku kumulativneho histogramu. Az nakoniec posledny prvok je sumou
vsetkych predoslych prvkov povodného histogramu. V dalSom kroku vynasobime kazdy
prvok ekvalizovaného histogramu prevodnou funkciou

T[p] = round (% H, [p]). (1.1)

Tento krok vedie k zostrojeniu look up tabulky. Nakoniec len aplikujeme look up tabulku na
povodny obraz a vznikne ekvalizovany obraz. [5]



1.2 Filtrovanie Sumu v obraze

Spracovavany obraz ¢asto obsahuje okrem hladanej Struktdry, ktori chceme detegovat aj
istu Uroven nahodného Sumu, ktory potrebujeme odstranit. Hlavna c¢ast energie bezného
obrazu byva najéastejSie koncentrovana v nizkofrekvenénych ¢astiach.

Sum a rézne nechcené artefakty su zase €asto zastiipené vo vysokofrekvenénych €astiach
obrazu. Zredukovanim vysokofrekvencnych ¢asti pomocou filtru dolnd prepust sa vyrazne
zniZi Groven Sumu v obraze ale zaroven sa mozZe znehodnotit aj ista ¢ast signalu, ktord bola
na vysokych frekvenciach, rozmazanie hran, detailov a podobne.[6]

Tieto dolno-priepustné filtre sa skladaju z jednoduchej konvoluénej masky, ktord
vykonava operaciu priemeru zvolenej oblasti. Konvoluciou obrazu a masky ziskame pre
kazdy bod v obraze priemer z konkrétneho bodu a jeho okolia. Takze jednotlivé prvky
v maske s rozmerom 3x3 maju hodnotu 1/9. Pre tito masku maju jednotlivé pixely rovnaku
vahu na vyslednej hodnote. PouZivaju sa vSak aj masky, ktoré zd6raznuju hodnotu stredu
alebo stredu a jeho stvor okolia. PrileZitostne moze byt pridana aj podmienka, Ze rozdiel
medzi vypocitanou a povodnou hodnotou musi byt vacsi ako predom nastaveny prah. Takto
je mozné odstranit Sum bez priliSného vyhladenia detailov v obraze. [3]

1.2.1 Filtrovanie pomocou medianu

Filter typu median patri do triedy nelinearnych filtrov. Pri tomto filtri sa posuva po obraze
okno a postupne sa pre kazdy pixel stanovuje vystupnd hodnota ako median z hodnét vnatri
okna. Z toho vyplyva, Ze je pomerne doleZité spravne vybratie velkosti okna. To vSak zavisi
vzdy od konkrétneho pripadu a nedd sa generalizovat. Pri spravne vybratej velkosti okna
tento filter zachovava hrany omnoho lepsie ako predosli filter priemeru, avsak aj tak porusi
ostré rohy. VyuZiva sa hlavne pre filtrovanie impulzného Sumu a Sumu sol a korenie, ktoré
mo6zu vzniknat napriklad pri ndhodnej chybe bitu v komunikacnom

kanali. [6]

1.2.2 Filtrovanie pomocou filtru s Gaussovym rozlozenim

Jednou z naj¢astejSie pouzivanych metdd na filtrovanie obrazu je filtrovanie pomocou
Gaussianového filtru. Vzorec pre dvojrozmerné Gaussovo normalne rozloZenie je definovany
nasledne:

1

21O

2 2
s exp(— 20, (1.2)

G(x,y) =

Parameter o sa nazyva smerodajna odchylka a definuje efektivne rozsirenie funkcie. Pre
malu hodnotu o je funkcia Uzka a na druht stranu pre velkd hodnotu o je funkcia pomerne
Siroka.

Dovodom preco je tento filter ¢asto pouzivany je, Ze pri filtrovani obrazu chceme ¢o najviac
redukovat Uroven Sumu, ale zaroven aj ¢o najlepsie zachovat detaily v obraze. A prave
Gaussova funkcia vytvara kompromis medzi tymito dvomi protichodnymi poziadavkami. [3]
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Original Prumer 3x3

Median 3x3

Obr. 1.2: Porovnanie filtracie jednotlivych metdd, pévodny obraz ma pridany Sum korenie
a sol' s hustotou 0,02 [17]

11



1.3 Detekcia hran

Jednym z hlavnych cielov spracovania obrazu je v obraze identifikovat a rozpoznat objekty.
Hrany tvoria obrys objektu a vdaka nim je mozné identifikovat hranicu medzi objektom

a pozadim a tak najjednoduchsie odlisit objekt od pozadia. Z toho vyplyva, Ze ak sme
schopny presne identifikovat hranu vieme aj presne lokalizovat objekt v obraze. Preto je
detekcia hran jednou z najpouZivanejSich operacii pri spracovani obrazu. [7]

Hrana v obraze je nahla zmena hodnoty obrazovej funkcie f(x,y), ktoru udava jej gradient V.
Pre spojitu obrazovu funkciu je smer najvacsSieho rastu funkcie smer gradientu { a strmost
tohoto rastu je velkost alebo modul gradientu |Vf(x, y)|. Vzorce pre tieto veli¢iny su
nasledovné:

il = (L) + (%)2 (1.3)
Y =arg (";—i";—i) (1.4)

Y
hY

A
L |

\ / smér hrany

-d____.-'
" gradient
i
Y
) %
l,l' %
i
|

Obr. 1.3: Naznacend hrana, smer hrany je kolmy na gradient[2]

Ak je potrebna len velkost gradientu pouZiva sa vse smerovy linearny Laplaceov operator
Laplace V?, ktory md nasledovny vztah:

2 _ 0%g(xy) , 9*g(xy)
Vig(x,y) = — 5=+ 7 (1.5)

Gradientné operatory mozno rozdelit do troch kategérii:

1. Operatory aproximujuce derivaciu diferenciami.
2. Operatory hladajuce prechody druhej derivdcie nulou.
3. Operatory lokalne aproximujuice obrazovu funkciu jednoduchym parametrickym
modelom. [2]
V najblizsich dvoch podkapitoldch budu rozobrané prvé dva typy operatorov, treti nebude
v praci pouzity, takZe dalej ani nebude popisany podrobnejsie.

1.3.1 Operatory aproximujuce derivacie diferenciami
V tejto podkapitole budu prebrané detektory, ktoré maju formu jednoduchych konvoluénych
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masiek. Zakladné hranové detektory su: Robertsov, Prewittovej, Sobelov, Robinsonov,
Kirschov a Laplaceov operator, z tychto detektorov budu dalej rozobrané su len niektoré, a
to hlavne kvoéli ich vysledkom. [2]

Prvym je Sobelov hranovy detektor, ktory pouziva nasledujicu konvolué¢nd masku:

-1 -2 -1 -1 0 1
S,= 0 0 0 Sy=-2 0 2.
1 2 1 -1 0 1

Je moiné vidiet, Ze hodnoty na diagonale prispievaju mensou vahou k vysledku ako tie
ktoré su horizontdlne a vertikalne. Teda tento operator dava najlepsiu odozvu na
horizontalne a vertikdlne hrany. Hrany v smere osy x deteguje maska Sx a hrany v smere osy
y zas maska Sy. Pomocou vzorcov 1.3 a 1.4 je moZné dopocitat smer a velkost gradientu pre
dany pixel. Velkost gradientu sa najpresnejsie vypocita prave podla vzorcu 1.3, avSak vtom
pripade je nutné pocitat s odmocninou, ktorej vypocet je pomerne pomaly a zaroven je
nutné poufitie typov s pohyblivou desatinnou ¢iarkou, tomuto je najlepsie sa vyhnut. A to
pomocou sumy absolutnych hodno6t Sx a Sy, popripade poutzitie vidy len vacsej z oboch
hodn6t. Pre spravne vyhodnotenie hrdn je potrebné este prahovanie pre odstranenie
faloSnych hran. [7]

Dal3im operatorom je Kirschov operator, ktory ma nasledujice masky:

-3 -3 5 -3 5 5 5 5 5 5 5 -3

Ky = -3 0 5 K=-3 0 5 K;=-3 0 -3 K;= 5 0 5
-3 -3 5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3

5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
K,=5 0 -3 Kg= 5 0 -3 Ke=—-3 0 -3 K,=-3 0 5.
5 -3 -3 5 5 -3 5 5 5 -3 5 5

Na prvy pohlad je zrejmé, Ze tento detektor pracuje na mierne odliSnom principe ako
Sobelov. Tento operator sa snazi modelovat zmenu jasu v oblasti hrany pomocou réznych
orientacii masky na rozdiel od aproximdacie gradientu ako v pripade Sobelovho operatora.
Kazda z masiek reaguje na hrany v roznych uhloch, napriklad ak ma najvacsiu odozvu maska
Ko tak ide o vertikdlnu hranu, horizontalny gradient. Na kazdy pixel sa aplikuje kazda jedna
maska, vystup detektora je hodnota jednej z tychto masiek, ktord je maximalna. Dalej podla
vzorca:

%* i, (1.6)

kde i je index masky s najva¢sou odozvou dostaneme natocenie hrany do jedného z 6smich
zakladnych smerov. [7]

1.3.2 Detektory vyhl’adavajice prechod druhej deriviacie nulou
Nevyhodou operatorov z predoslej podkapitole je zavislost velkosti masky na detailoch
v obraze. TakZe su zdvisle na mierke. Podla Marrovej tedrie sa deteguju hrany na mieste
prechodu druhej derivacie obrazovej funkcie nulou. Ako je vidno na obrazku 1.4 prva
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derivdcia ma maximum v mieste hrany a druha prechddza v tom istom mieste nulou.
Detektormi pracujucimi na tomto principe su napriklad Laplaceov operator, Marrov-
Hildrethovej operator, popripade Cannyho hranovy detektor. [2]

f(x) 7 (x),

ro A,
\/

f(x) | f@) £,

S AL

(a) (b) (c)
Obr. 1.4: Model profilu 1D hrany: a)model hrany, b)prva derivacia, hrana je v maxime
c)druhad derivécia, hrana prechadza nulou. [2]

Dal3im rozobranym operatorom je Laplaceov operéator, ktory pouziva nasledovné
konvolu¢né masky pre 4-okolie a 8-okolie:

0 1 0 1 1 1
H,=1 -4 1, Hg=1 -8 1.
0 1 0 1 1 1

Laplaceov operator funguje na zaklade gradientného operétoru V2, podla vzorca 1.5. Pre
detekciu hran sa pouziva vzdy len jedna z tychto dvoch masiek, operator je invariantny voci
otoceniu a udava len velkost gradientu, nie smer. Nevyhodami su velka citlivost na Sum ako
aj dvojité odozvy na tenké linie. [2]

Cannyho hranovy detektor je jeden z najpouZivanejSich detektorov a preto bude dalej
rozobrany. Bol navrhnuty Johnom Cannym v roku 1986 aby splfioval tri zdkladné kritéria:

1. Sprdvna detekcia: je to najjasnejsSie kritérium, ktoré hovori, Ze kazda hrana v obraze
by mala byt najdena a zaroven by sa nemali objavit Ziadne falosné hrany.

2. Spravna lokalizacia hranovych bodov: vzdialenost medzi bodmi oznaéenymi ako
hrana podla detektora a skuto¢nymi by mala byt ¢o najmensia.

3. Jedind odozva na jednu hranu: zabranenie viacndsobnym odozvam. [8]

Principidlne vysvetlenie funkcie Cannyho hranového detektoru zhrnuté do Styroch
jednoduchych krokov:
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1. Vyfiltrovanie Sumu v obraze. Na toto je poutZity filter s Gaussovym rozlozenim. Ako
priklad moze byt pouZitd maska z kapitoly 2.3.2.

2. Najdenie hrdn v obraze pomocou Sobelovho hranového operatora ako je popisané
v kapitole 2.4.1, teda poutzitie konvolu¢nych masiek Sx a Sy a spocitanie velkosti
gradientu a smeru podla vzorcov 1.3, 1.4. Pricom uhol je zaokrihleny na 0, 45, 90
alebo 135 stupriov.

3. Potlac¢enie nemaximalnych hran, v lokdlnom okoli hrany sa vzdy vyberie len pixel
s najvacSou hodnotou gradientu, ostatné sa vymazu a tym vzniknu len velmi tenké
hrany.

4. Aplikovanie hysterézie na hrany, su zvolené dva prahy horny a dolny, ktoré by mali
byt v pomere 2:1 aZ 3:1. Kazdy pixel oznaceny ako hranovy je testovany tymito
prahmi, ak je jeho hodnota velkosti gradientu pod dolnym prahom tak je vymazany,
ak je nad hornym prahom tak je to skuto¢na hrana. A body, ktoré su medzi tymito
prahmi su uznané ako hrany len v pripade, Ze sa dotykaju uz uznanych skutocnych

hran. Ak sa vo viacerych po sebe iducich iteraciach obraz nemeni vsetky body ktoré
sU medzi su vymazané. [9]

— RN

vvviv/4dIA\ v, V.

a)Povodny obraz b)Rozpoznané hrany v obraze

Obr. 1.5: Pouzitie Cannyho hranového detektoru pre rozpoznanie hran v obraze [18]
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1.4 Detegovanie rohov
Najdenie dvoch koreSpondujucich bodov v dvoch rovnakych obrazoch je vyhodné pre dalsie
operdcie spracovania obrazu, ako napriklad geometrické transformacie alebo analyza
pohybu. Pocet mozZnych koreSpondujlcich bodov v dvoch obrazoch je velmi velky a preto sa
vySetruju len dolezité body v obraze, ktorych je omnoho menej. Ak su v obraze hranaté
objekty, ako doleZité body v obraze sa oznacuju rohy. Roh v obraze méze byt definovany ako
bod, v ktorom su dominantné dve hrany v réznych smeroch. Ak su v obraze hfadané rohy len
podla tejto definicie mézu byt najdené aj body, ktoré nie su rohy ako napriklad koniec Ciary
alebo izolovany bod lokdlneho extrému. Z toho dévodu su pre spravnu detekciu rohov
potrebné dalSie obmedzenia.

Jeden z prvych a najjednoduchsich rohovych detektorov sa nazyva Moravcov rohovy
detektor, ktory deteguje rohy a ostré hrany ako body s maximalnym kontrastom voci okoliu
podla vzorca: [5]

MO(i,j) == By BI2If (e D = £GP (1)

1.4.1 Harrisov rohovy detektor
Harrisov rohovy detektor vyuZziva princip Moravcovho rohovho detektoru, v ktorom je
vylepSené vyhodnocovanie diferencii. Je dany vzorcom:

Sw(Ax,AY) = Ypew Zy,ew(f (X0 ¥i) — f(x; — Ax, y; — Ay))?. (1.8)

Z obrazu f je vidy vybrané pre kaidy pixel okienko W, ktoré je prechadzané pomocou Ax,
Ay. Diferencie sa v tomto detektore aproximuju pomocou Taylorovej rady:

a vl a vl
= A, yi = By) = fCx yo) + [P0 2Ged) [ 4] (1.9)

vdaka tomu mozZe byt minimalne Sy, (Ax, Ay) ziskané analyticky. [5]
Po dosadeni aproximacie do pévodného vzorca a niekolkych Upravach dostavame:

Sw(Ax, Ay) = [Ax, Ay]Ay (x,y) [ﬁﬂ (1.10)

Kde Ay, (x, y) je Harrisova matica je pozitivne semi-definitna, a symetricka, je v tvare:

z z Zf(xuyl) z z af(xl,yl) af(xuyl)
0x?

X EW y;eW X EW y,EW

z Z Of(;c;yi) Of(;c;yi) Z Z 0* f(xuyl

X EW y,EW X EW y,EW

Ay (x,y) = (1.11)

Pomocou vlastnych Cisel tejto matice A1, A2 je mozné zistit aky typ pixelu je momentalne
vySetrovany :
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e Ak sl maju A1, A2 velké pozitivne hodnoty, dany bod je roh.
e Ak A1ma velkd hodnotu a A= 0, dany bod je hrana.
e Ak M= A= 0, obraz je v tejto oblasti plochy a pixel nie je ani hrana a ani roh.

Vypocditanie vlastnych Cisel matice Ay, moze byt vypocetne narocné a preto Harris
a Stephens vyvinuli metddu bez tychto Cisel:

R(A) = det(4y,) — k trace(Ay)>. (1.12)

Casto byva pouzivany pre vypocet R namiesto rozdielu podiel, v ktorom nie je potrebné
pouzit konstantu k.
V tomto pripade staci najst hodnoty R nad nami zvolenym prahom.

Principidlna funkcia Harrisovho rohového detektora:

e Filtrovanie obrazu filtrom s Gaussovym rozlozenim.

e Stanovenie Harrisovej matice pre kazdy bod v obraze.

e Vypocitanie hodnoty funkcie R(A) z kazdej matice.

e Pomocou vhodne zvoleného prahu vybrat rohové body. [10]

a)Pévodny obraz b)N4jdené najsilnejsie rohy v Ciernych
krazkoch

Obr. 1.6: Pouzitie Harrisovho rohového detektora pre najdenie rohov v obraze [19]
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1.5 Analyza pohybu v obraze

Analyza pohybu v obraze je mozné rozdelit na tri zakladné typy uloh:

e Detekcia samostatného pohybu — v tomto type Ulohy je statickd kamera, ktord
deteguje len pohyb na scéne, ktory nijak blizSie nerozpoznava, musi vsak odfiltrovat
pohyby v pozadi ako napriklad pohyb listia a podobne.

e Detekcia a lokalizacia pohybujuceho sa objektu —tento typ uloh je zloZitejsi ako tie
predoslé v tomto pripade mdzZe ako staticka tak aj pohybliva kamera sledovat
pohybujuci sa objekt. Pricom je potrebné okrem detekcie objektu aj urcit jeho
trajektoriu a v niektorych pripadoch ju aj predpovedat. Vyuziva sa hlavne pri
dopravnych ulohach.

e Popisanie vlastnosti 3D objektu — najzlozZitejsi typ uloh, pri ktorych sa pomocou
pohyblivej kamery ziskavaju 2D snimky pohybujiceho sa objektu. Z tychto snimok sa
potom vytvori model 3D objektu. [4]

Pre zjednodusSenie detekcie a spracovania pohybu pevnych telies je mozné zaviest
nasledujuce predpoklady:

e Obmedzenie maximalnej rychlosti — jeden konkrétny pixel sa méze medzi dvomi po
sebe nasledujucimi obrazmi posunut len do kruhu s polomerom v dt od pévodne;j
polohy.

e Obmedzenie akceleracie — maximalna zmena polohy medzi asom tl a t2 je dana
zmenou polohy medzi ¢asom t0 a t1.

e Pohybova koreSpondencia — pri pohybe tuhych telies zostava konfiguracia bodov
rovnaka.

Dalej mdze byt analyza pohybu rozdelena na nezavisly, ktora je rovnaka pre cely obraz
bez ohladu na poziciu hfadaného objektu a je bodovo alebo blokovo orientovana. Druhd
moznost je zavisla analyza, ktord je na zaklade detekcie pozicie objektov a vyuZivaju sa pri
nej predpoklady pre pohyb tuhych telies, pri nej sa pouzivaju rozdielové metédy alebo
rychlostné pole. [13]

1.5.1 Rozdielové metédy

Rozdielové metddy su sibor metdd na detekciu pohybu v obraze na zaklade porovnania
dvoch obrazov na urovni pixelov, z ktorych vznikne rozdielovy obraz d podla nasledujuceho
vzorca:

(0 IAGD - KD <e
dtj) = {1 G~ HGED = ¢’

kde f; a f, su porovnavané obrazy a ¢ je prahovd hodnota jasu. [5]
Pre d(i,j) = 1 mbZu nastat nasledujlce pripady:

(1.18)

e ,f1(i, ) je pixel na pohybujicom sa objekte, f, (i, j) je pixel na statickom pozadi,
(alebo vice versa).
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e f,(i,]) je pixel na pohybujicom sa objekte, f,(i, j) je pixel na dalSom pohybujicom
sa objekte.

e f,(i,J) je pixel na pohybujicom sa objekte , £, (i, j) je pixel na inej ¢asti rovnakého
pohybujuceho sa objektu.

e Sum, nepresnosti v pozicii staciondrnej kamery, a pod.“ [5]

Rozdielovy obraz d je moZné vypocitat ako jednosmerny alebo obojsmerny. Jednosmerny
pracuje na zaklade vzorcu 1.18 avsak bez absolutnej hodnoty a zaporné hodnoty su
nulované. Nevyhodou je, Ze Cast objektu nie je detegovand, obojsmerny riesi tento problém,
pretoZe je pocitany presne podla vzorca 1.18, bez vynechanie absolutnej hodnoty a tak su aj
Casti, ktoré vyjdu zaporné brané v Uvahu. Avsak smer pohybu nie je zrejmy ani z jednej z
tychto metadd.

Pomocou kumulovaného rozdielového snimku je tento problém Ciastoéne odstraneny.

A to tak, Ze od prvého obrazu, ktory je referenény sa odcitaju vSetky nasledujice a potom sa
tieto rozdielové snimky s¢itaju do jedného obrazu. Kumulativny rozdielovy snimok djm
pre N obrazov sa pocita podla nasledujiceho vzorca:

N N
diaam = ) Wi di = ) wi-Ifi () = i, . (118)
=2 =2

Ak je parameter w;, ktory urcuje vahu jednotlivych obrazov vzdy rovnaky tak je zrejmé ako
moc sa odliSuju jednotlivé snimky od referen¢ného a tym je zrejmy aj smer pohybu objektov,
ako je vidno na obr. 1.10. [13]

T ST emm we——m e
- =

i

- i

Obr. 1.7: P6vodné snimky z videa. [13]

Obr. 1.8: Kumulativny rozdielovy snimok vytvoreny z predoslého obrazku. [13]

1.5.2 Model pozadia
Rozdielové metddy spominané v predoslej podkapitole je mozné poutzit len pri jednoduchych
pripadoch ak sa pozadie nemeni. V zloZitejSich pripadoch ked sa meni, ako napriklad pohyb
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tieov a podobne je potrebné vytvorit vhodny model prostredia, ktory je potrebné aj
aktualizovat. Tento model je mozné vytvorit ako kizavy aritmeticky priemer z X poslednych
snimok. A aktudlny snimok sa potom porovnava s modelom pozadia rozhodnutie ¢i je to
pozadie alebo nie sa znovu vykondva na zaklade dopredu zvoleného prahu. Pre rychlejsie
zmeny pozadia je mozné poutZit aj viac ako jeden prah a to horny a dolny. [4]

1.6 Lokalne priznaky

Pri porovnavani dvoch obrazov je malokedy potrebné porovnavat vsetky pixely. A to hlavne
pri sledovani pevnych telies a to z dévodu stalej konstelacie bodov na telese. V tomto
pripade je ovela vyhodnejsie hlfadanie a porovnavanie vyznamnych bodov alebo inak
lokalnych priznakov. Jednou z najuspesnejSich metdd je metdda s nazvom Scale Invariant
Feature Transform (SIFT).

1.6.1 Algoritmus SIFT

Algoritmus SIFT je Skdlovo a rotaéne nemenny detektor a deskriptor zaujimavych bodov
vytvoreny Davidom G. Lowe.

Algoritmus je mozné rozdelit do Styroch krokov, ktorymi su:

e nadjdenie zaujimavych bodov v obraze,

e urcenie presnej polohy vyznamnych bodov,

e urcenie smeru vyznamnych bodov,

e avytvorenie deskriptora pre kazdy z najdenych bodov.

Detektor vyznamnych bodov — SIFT vyuziva takzvanu Skalovu pyramidu, ktora sa vytvori
pomocou rozdielu Gaussidnov (DOG). Obraz je podvzorkovany do k oktav, v kazdej je dalSich
n obrazov vytvorenych Gaussianovym filtrovanim. Priklad: pri vyhladzovani v prvej oktave

z pévodného obrazu A dostdvame obraz B pomocou Gausianového 1D filtru. Nasledujuci
obraz C dostaneme pomocou dalSieho vyhladenia obrazu B rovnakym filtrom. V kazdej
oktdve sa vSetky susedné obrazy odcitaju a vznikne n-1 obrazov v kazdej oktave. Gaussian sa
v tomto pripade vyuZiva hlavne pre moznost pouzitia dvoch 1D filtrov namiesto jedného 2D
filtra, ¢im sa zjednodusSuje vypocet. Vo vytvorenom priestore sa hladaju lokdlne maxima

v okoli 3x3x3, ¢o znamen3, Ze sa hlada v priestore 3x3 v obraze kde je skimany bod ale aj

v obraze pred tymto a v obraze za tymto obrazom v skalovej pyramide. Tieto extrémy su
potencionalnymi vyznamnymi bodmi. [12]
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Obr. 1.9: Skélovacia pyramida so 4 oktdvami a 5 obrazmi v kaZdej oktave. Obrazy su vkaZzdej
oktave filtrované Gaussianom. [12]

Dal$im krokom je uréenie presnej polohy vyznamnych bodov. A to tak, Ze $kédlovaci priestor
je rozSireny pomocou Taylorovej rady a ak je intenzita extrému nizsia ako je nastaveny prah
bod je odmietnuty. Dalej pre odstranenie hranovych extrémov, sa vyuZiva 2x2 Hessova
matica.

Dalej je uréovanie orientacie vyznamnych bodov pre dosiahnutie invariantnosti vo¢i rotdcii.
Pre kazdy vyznamny bod je vypocitana jeho amplituda a smer gradientu. Vytvori sa
histogram s 36 jednotlivymi Uroviiami, kazdy prvok je vazeni amplitidou a Gaussovym
oknom s hodnotou o rovnou 1,5 krat skdle daného vyznamného bodu. Najvyssi vrchol

v histograme je vzaty ako orientacia daného vyznamného bodu. Avsak kazdy vrchol

s hodnotou minimalne 80% z maxima je zapocitany tiez. Vytvori sa tym viac deskriptorov

s rovnakou polohou a skalou ale odliSnym smerom, ¢im sa zvysi stabilita.

Poslednym krokom je vypocet descriptoru, okolo kazdého vyznamného bodu sa zobraté
okolie 16x16 pixelov. Toto okolie je rozdelené na 16 podblokov o velkosti 4x4, pre kazdy
podblok je vytvoreny osem Uroviovy histogram orientacie. Dokopy je vytvorenych 128
Urovni. Prvky histogramu su zoradené do vektoru, ktory tvori vysledny descriptor.[11]
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2 Pouzité nastroje

2.1 Python

Ako programovaci jazyk pre tuto a naslednud pracu som si vybral Python 3, ktory je vysoko
Urovnovy, objektovo orientovany programovaci jazyk s dynamickou sémantikou. Vdaka tomu
Ze tento jazyk je vysoko Uroviiovy a ma dynamickému typovanie a dynamické viazanie ma
velky rozsah poutZitia. Je to lahko naucitelny jazyk s prirodzenou a lahko Citatelnou syntaxou,
vdaka ¢omu je aj ¢asovo nendrocny na vytvorenie ale aj neskorsiu Udrzbu programov. Python
podporuje aj mnoho modulov, ktoré doddvaju velki modularitu a znovu vyuzitie
programov.[14]

Pri porovnani s druhym jazykom, ktory bol na vyber v zadani prace a to C++, je zrejmé, Ze
chod programu pisaného v C++ je ovela rychlejsi ako ten pisany v Pythone. AvSak program
v C++ moze byt aj viac ako 5-krat dlhsi a tym sa aj predlZuje Cas, ktory je potrebny na
vytvorenie tohto programu a aj jeho ndslednd Udrzba je zloZitejsia. Tieto rozdiely su prave
vdaka vyssie spominanym vlastnostiam ako vysoko-Urovnovosti a dynamickému typovaniu
Pythonu. [15]

Dal$im z dévodov je aj velky pocet uzivatelov a vyplyvajica velka komunita a mnoZstvo
volne dostupnych materidlov na internete ako napriklad ré6zne navody, z ktorych je mozné sa
tento jazyk naucit od zakladov az na vysoku Uroven.

2.2 OpenCV

Pre pracu s obrazom bude v naslednej bakaldrskej praci pouzitd kniznica OpenCV, vo verzii
3.3.1, ktord bola pocas instalovania na moj stroj aj najnovSou dostupnou verziou. Tato
kniZnica obsahuje viac ako 2500 algoritmov pre Ulohy pocitadového videnia a strojového
ucenia ako napriklad detegovanie a rozoznanie tvari, sledovanie drahy pohybujucich sa
objektov, vytvorenie 3D modelov r6znych objektov.

KniZnica je vyuZivana ako v komercnej sfére, kde ju vyuzivaju velké spoloénosti ako Google
alebo Intel ale aj mnoho malych ,startup-ov” tak aj vo vyskumnych timoch a tak ma velmi
velké mnoZstvo pouzivatelov, ¢o ulahéuje najdenie a porozumenie nejasnosti pri uceni sa
tejto kniznice.

OpenCV podporuje operacné systémy Windows, Linux, Android, Mac OS a podporuje
viaceré programovacie jazyky ako C, C++, Python, Java, MATLAB, takZe aj z tohto dévodu je
naucenie sa pracovat s touto kniZznicou do buddcnosti velmi vyhodné. [16]
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3 Popis programu pre spracovanie sut’aznych
Zaznamov

V nasledujucej kapitole je rozobrany mnou vytvoreny program pre spracovanie videi. V prvej
Casti je vysvetlena trieda Track a jej metddy, ktord je pouZita pre spracovanie prazdneho
obrazu trate. Ako z tohto obrazu ziskava informacie o trati ale aj pre vyhodnotenie pohybu
po trati. Dalej je moZné najst popis triedy Team a jej metddy, ktoré st priamo zodpovedné za
presné najdenie sutazného robota na trati ako aj za vyhodnotenie jednotlivych pokusov.

A nakoniec triedu Result, ktora vytvara konecné poradie timov v sutaZi na zaklade najlepsich
pokusov vsetkych timov.

Druhd cast je venovana Uspesnosti vyhodnotenia sutaznych pokusov ako aj stanovenie
medznych podmienok pre spracovanie.

3.1 Spracovanie stut’aznej trate

Draha, po ktorej jazdia vozidl3, je vytvorena z Ciernej pasky na bielom podklade. Draha je
ohranicena styrmi rohovymi grafickymi tagmi. Rozmery tychto tagov 10x10 centimetrov, ako
aj ich podoba a rozmiestnenie je dopredu dané. Na trati su prekazky ako je rozdelenie trate
a tunel, tieto prekazky mozu byt na tratilen v rovnych Usekoch. Ciel je oznaceny v tvare
pismena T. Toto su vSetko veci, ktoré by trieda Track mala spracovat. Preto vSak potrebuje
obraz prazdnej trate. Tento obraz je mozné vidiet na Obr. Cislo 3.1. V tomto pripade je uz aj
Sedotdnovy. V kazdom rohu je mozné vidiet rohovy tag.

3.1.1 Trieda Track

Objekt triedy Track nesie data o trati ako su pozicia tunela, pozicia cielu, pozicia prerusenia
trate, ale napriklad aj poziciu kamery. Metddy tejto triedy hladaju tagy v rohoch obrazu, aby
nasli poziciu trate, dalej pomocou tychto tagov spocitaju konstantu na prepocet medzi
milimetrami a pixelmi. Objekt triedy Track je v programe vidy len jeden a vytvdara sa hned na
zaciatku programu.
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Obr. 3.1: Obrazok prazdnej trate

3.1.2 Metéda _init

Metdda__init__ mad dva vstupné parametre a tymi su pozicia kamery v milimetroch od
stredu podlozky na ktorej je zavodna trat, a druhy parameter je nazov obrazu trate z tejto
kamery bez akéhokolvek predmetu mimo tunela na nej. Ak si zadané typovo spravne
parametre metdda nacita obraz a inicializuje atributy objektu poziciu kamery a prazdnu
snimku trate.
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3.1.3 Metoda find_tags

Tato metdda je bez vstupnych parametrov a ma za ulohu najst tagy v rohoch trate a zaroven
spocitat prevodnu konstantu medzi milimetrami a pixelmi. KedZe metdda nema vstupné
parametre na zaciatku si skopiruje do svojej premennej obraz prazdnej trate a s tym dalej
pracuje. Hladanie rohovych tagov prebieha postupne po jednom nacitava a vyhladava
predom pripravené vzory. Po nacitani vzoru sa v fiom ndjdu najvyraznejsie hrany pomocou
funkcie Canny, ktord nan aplikuje Cannyho hranovy detektor. A nasledne, podla toho

v ktorom rohu sa tag vyhladava sa vyreze konkrétna Stvrtina obrazu. Pre ¢o najpresnejsie
najdenie rohovych tagov sa obraz, v ktorom sa tagy hladaju postupne zmensuje pomocou
funkcie resize z kniznice imutils. Na rozmerovo zmeneny obraz sa tieZ aplikuje funkcia Canny
s rovnakymi parametrami ako pre vzor. Takto upraveny obraz a vzor sa posiela do funkcie
matchTemplate, ktora posiva vzor postupne po obraze a hladd ¢o najvacsiu zhodu obrazu so
vzorom, v tomto pripade najlepSie vysledky poddva s metédou TM_CCORR. Jednotlivé
vysledky sa porovnavaju a najlepsi sa vidy ukladd. Ked' je obraz zmenseny na tolko, Ze jeho
rozmery su menSie ako rozmery vzoru hladanie pre tento roh sa ukonci. NajlepSie ndjdena
pozicia sa uloZi do atribUtov objektu a pokracuje sa hladanim v dalSom rohu. Ked' st najdené
vsetky tagy metdda zacne pocitat prevodnu konstantu. Na zaklade znamych rozmerov
rohovych tagov.

Obr. 3.2 Postupné nachadzanie jednotlivych rohovych tagov.
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3.1.4 Metoda find_track

Tato metdda je bez vstupnych parametrov a mala by z obrazu prazdnej trate ziskat poziciu
tunela, medzery v trati, cielu, kostru trate a obraz modelu trate. Na zaciatku si nacita obraz
prazdnej trate, ten prevedie na Sedoténovy obraz a vhodne sa prahuje adaptivnym prahom,
¢im ziskam len bindrny obraz, kde trat je biela, okolie je ¢iene. Tym je vytvoreny model trate.
Nasledne pomocou morfologickych operdcii erdzie, dilatacie, od¢itania obrazov a bitovej
operdcie OR je postupne ziskana kostra trate. Dalej pomocou morfologickej operéacie erézie
a pomocou elementov v tvare pismena T a kriZza 3x3 je ziskana aj pozicia cielu.

Nakoniec sa postupne volaju jednotlivé vzory pre medzery v trati a postupne sa nachadzaju
pomocou funkcie matchTemplat jednotlivé medzery v trati.

Obr. 3.3 N3jdeny model trate, na ktorom je vyznacenad pozicia tunelu a prerusenej trate.
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3.2 Najdenie robota po trati

Pre spravne urcenie pozicie robota v obraze, je potrebné rozhodnut o bode, ktory je pre
vsetky roboty na rovhakom mieste. To moze byt problém a to z dévodu, Ze jednotlivé timy
postavili robotov s réznymi fyzickymi rozmermi, ako aj roznymi koncepciami jazdy. Niektoré
idu dopredu, iné zas clivaju. Z toho dévodu bol ako stred vozidiel vybrany stred hnanej
napravy robota. Tento bod ma kazdé vozidlo na inom mieste a tak je na vozidlach nalepeny
graficky tag o rozmeroch 5x5 centimetrov. Z toho vyplyva, Ze hladanie pozicie robota sa
zameriava hlavne na ndjdenie tohto grafického tagu. Nato je vyuZivany algoritmus SIFT.

V nasledujucej tabulke je popisana pozicia stredu hnanej ndpravy robota na zaklade pozicie
grafického tagu v x-ovom a y-ovom smere. V tabulke chyba tim cislo jedna. Tento tim som
vyradil zo sutaZe pretoze ma len jeden sutazny pokus a aj pri tom sa robot nerozbehne sam
ale do videa zasahuju ruky, ktoré ho zapinaju a zakryvaju graficky tag, ¢im je znemozZnené
najdenie pozicie robota.

Tim ¢. Nazov timu X[mm] | y[mm]
2 PHGP 74 -29
3 INTERNATIONAL 115 -14
4 PECKA POWER -46 -28
5 DEFEKT -87 -23
6 MAD PI 17 23

Tab ¢. 1 Tabulka sutaznych timov

3.2.1 Trieda Team

Objekty triedy Team nesu data kazdého timu o polohe rozpozndvacieho tagu na robotovi, ale
aj data z jeho sutaznych jazd. Metddy tejto triedy spracovavaju videa z jazd a hladajd v nich
robota. Na robotovi nachadzaju dolezité body a nasledne pomocou nich dokazu spracovat
pohyb robota po trati.

Po spracovani snimku trate je mozné pridat po jednom sutazné timy. Vtedy sa vytvara
inStancia triedy Team a vold sa metéda __init__.

Obr. 3.4 Vzor grafického tagu, ktory je na robotovi.
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3.2.2 Metéda _ init

Metdda __init__ ma tri parametre, ktorymi inicializuje atribuaty objektu a to ndzov timu,
vzdialenost v x-ovom a v y-ovom smere od stredu hnaného podvozku robotu po lavy horny
rohu grafického tagu umiestného na robotovi, ktory zobrazeny je na Obr.3.4.

3.2.3 Metoda find_robot

Metdda find_robot je zodpovedna, za ndjdenie robota v obraze pomocou rozdielovych
obrazov. Tato metdda ma Sest vstupnych parametrov a to param, ktory rozhoduje o tom kde
sa bude robot hladat, dalej dva profilové histogramy rozdielového obrazu a to pre riadky a aj
stipce, predoslu lokaciu robota v stipcoch a aj riadkoch a nakoniec objekt trat. Ako bolo u?
povedané param rozhoduje o tom kde sa hfada robot, ak ma hodnotu nula a jedna robot sa
hlada v predoslej lokdcii a to tak, Ze profilové histogramy sa orezu podla predoslej rozsirenej
lokdcie robota. Hladanie robota sa tak zameriava na oblast v ktorej by sa mal
najpravdepodobnejsie nachadzat, ¢im sa aj odstranuju rusivé vplyvy v inych Castiach trate
ako napriklad vloZeny neziaduci predmet. Takto najdend oblast sa uZ len prahuje aby sa
odstranili riadky a stipce na ktorych sa robot nenachadza. A vysledna poloha je vystup z tejto
metddy.

Ak md param hodnotu dva az tri, vozidlo voslo do tunelu. Hladanie robota prebieha rovnako
ako v predoslom pripade avsak v histogramoch rozdielového obrazu sa nehlada na predoslej
pozicii ale na opacnej strane tunelu. To ktorou stranou do tunelu vosiel hovori hodnota
premennej param ¢i je dva alebo tri.

V pripade param hodnoty Styri aZ pat je vozidlo v medzere na trati. Hfadanie prebieha znovu
rovnako s tym rozdielom, Ze je len hladané na opacnej strane medzery. Ak je robot v tuneli
alebo v medzere na trati a eSte nepresiel na druhu stranu ako poloha robota su z metddy
posielané nuly.

Obr. 3.5 Najdeny robot vo videu pomocou metédy find_robot
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3.2.4 Metoda find_template

Metdda find_template hlfada vo vstupnom obraze robota graficky tag. Ma dva vstupné
parametre a tymi su obraz v ktorom ma byt najdeny graficky tag a potom absolutny uhol
natocenia vozidla. Na zaciatku metddy sa nacita predpripraveny vzor grafického tagu. Tento
vzor je vsak eSte potrebné upravit. Z rozmerov tohto tagu sa spocita stred tagu, ktory sa
spolu s uhlom natocenia posiela do funkcie getRotationMatrix2D, ktord vypocita maticu
afinnej transformdcie pre 2D rotaciu o zadany uhol. Matica rotacie sa spolu so vzorom tagu
a jeho rozmermi posiela do funkcie warpAffine. Tato funkcia vykona na vzore afinnu
transformaciu danu vstupnou maticou. Z takto upraveného vzoru sa dalej spocita histogram
a pre zlepsSenie vyhladavania sa vo vzore pomocou funkcie Canny, vyhladaju najvyraznejsie
hrany. AZ po tychto Upravach je ziskany vzor, ktory bude hladany vo vstupnom obraze.
Vstupny obraz je este potrebné prahovat na binarny obraz rovnako ako je aj vzor. Pri vhodne
zvolenych parametroch adaptivneho prahovania je aj odstranend vacsina Sumu z obrazu. Na
takto upraveny obraz sa aplikuje funkcia Canny s rovnakymi parametrami ako pre vzor.
Nasledne sa oba upravené obrazy hran posielaju do funkcie matchTemplate, ktord hlada ¢o
najvacsiu zhodu obrazu so vzorom. Nato pouZiva jednu zo Siestich metdd. V mojom pripade
ked'sa tato funkcia pouziva pre vsetky videa nie je mozné povedat, ktord metéda podava
najlepsie vysledky a tak vyuZivam postupne vSetky okrem metdéd TM_SQDIFF a
TM_SQDIFF_NORMED, ktorych vysledky boli spravne len v minime pripadov. Z vysledkov
nasledne vypocitam histogram a pomocou metédy compareHist porovnavam jednotlivé
histogramy a hladdm najlepsi z vysledkov. Poloha toho najlepsSieho je vystupnd hodnota tejto
metddy.

Obr. 3.6 Obraz tagu ndjdeny metddou find_template
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3.2.5 Motoda calc_angle

Tato metdda spocita aktudlny uhol natocenia a absolldtny uhol natoéenia robota. Rozdiel
medzi tymito uhlami vznikd z dévodu aktualizovania vzoru pre algoritmus SIFT, pricom ten
aktualizovany vzor je vidy inak uhlovo natoceny.

Vstupné parametre metddy su poloha hlfadaného objektu uréena styrmi bodmi, aktudlny
uhol natocenia a hodnota absolutneho uhlu pri poslednom aktualizovani vzoru pre SIFT.
ZacCiatok metddy je vloZenie polohy objektu do funkcie minAreaRect(). Tato funkcia najde
najmensi uhlovo natoceny obdlZnik, ktory uzaviera tieto body. Z tejto funkcie si vezmem len
uhol natogenia tohto obdizniku. Problém vznika v tom, Ze tato metdda vracia uhol

v rozmedzi 0 az -90 stupnov, tento uhol som nazval kratky. Preto som si kruh rozdelil na
osem casti po 45 stuprioch. Nasledne zo vstupného aktualneho uhla a kratkeho uhla zistim,
v ktorej ¢asti kruhu sa nachadzam a podla toho spocitam novy aktualny uhol v rozmedzi 0 az
360 stupnov. Nakoniec na zaklade absolutneho uhlu a nového aktudlneho spocitam novy
absolutny uhol. Vystup z tejto metddy su nové spocitané uhly.

3.2.6 Metoda find_centr

Metdda find_centr je zodpovedna za ndjdenie stredu hnanej napravy robota, ktord sa
poklada za stred robota pre ndjdenie jeho pozicie na trati. Stred robota tato metdda vypocita
z pozicie grafického tagu na robotovi danej Styrmi bodmi, absolUtneho uhlu, x-ovej a y-ovej
vzdialenosti tagu od stredu robota, ktora je pre kazdy tim ind a konstanty na prevod medzi
milimetrami a pixelmi v obraze. Ako prvy krok spocita z polohy tagu jeho stred a nasledne
vypocitam uhol alfa z absolutneho uhlu a pomocou goniometrickych funkcii sin a cos
spocitam polohu rohu favého horného rohu. V dalSom kroku na zaklade x-ovej a y-ovej
vzdialenosti a uhlu alfa spocitam uhol beta a nasledne znovu zo vzorcov rovnakych
goniometrickych funkcii spoéitam bod kde sa nachadza stred hnanej ndpravy robota. Co je aj
vystupnou hodnotou tejto metddy.

3.2.7 Metéda track pos

Tato metdda vyhodnocuje podla polohy robota, ¢i sa stale nachddza na trati, ¢i nevchadza do
tunela alebo do medzery v trati alebo uz nie je v cieli. Vstupné parametre su pozicia tagu

a pozicia stredu hnaného podvozku robota, objekt trat a pozi¢ny parameter. Tento
parameter sa meni len ked'sa robot dostane na niektoré z doleZitych miest na trati a zaistuje
spravnost smeru pohybu robota. Na zaciatku je potrebné previest stradnice pozicie stredu
robota a poziciu tagu na sdradnice modelu trate.

Nasledne sa vola metdéda add _movement na objekt triedy Attempt so suradnicami stredu
robota. Tym sa prida aktualna pozicia robota do jeho celkovej trajektérie.

Dalej metdda overuje ¢i je robot na trati pomocou obrazu modelu trati, ktory ziska z objektu
trat. Tento model je len binarny obraz, na ktorom je trat bielej farby a vSetko ostatné Cierne;j.
Z modelu trate je vytvoreny vyrez v pozicii stredu robota. Z hodnoty pixelov vo vyreze je
spocitana suma, ak je nulova metdda vracia pole o dvoch prvkoch v ktorom je prvy nula

a druhy nezmenena hodnota pozi¢ného parametru. Znamena to, Ze sa robot nenachadza na
trati. Ak je vacésia ako nula je na trati a vtom pripade prichadza aj blizSie zistenie i sa
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nenachadza na jednom z déleZitych miest na trati. Tymito miestami su vchod do tunela

z jednej alebo z druhej strany, v tom pripade je vystupna hodnota dva alebo tri podla strany
a hodnota pozi¢ného parametru. A dalej to moze byt rozdelenie trate z jednej strany alebo
z druhej, v tom pripade je vystup Styri alebo pat, znovu podla smeru jazdy a hodnota
pozi¢ného parametru. Pri kontrole tunela a medzery je potrebné rovnaku kontrolu spravit aj
pre poziciu tagu, z dévodu mozného prekrytia tagu v tuneli. Nakoniec ak je v cieli mda pole na
vystupe hodnotu Sest a hodnotu pozi¢ného parametru. Ak nie je na Ziadnom z tychto miest
na trati v tom pripade je vystup rovny jedna a hodnote pozi¢ného parametru.

3.2.8 Metoda add_attempt

Metdda add_attempt pridava objektu triedy Team sutazny pokus a to tak Ze vytvara objekt
triedy Attempt z jej vstupnych parametrov, ktorymi s objekt trat a hodnotu snimkovej
frekvencie videa. Dalej aj zvy3uje premennu pocet pokusov konkrétneho objektu triedy
Team.

3.2.9 Metéda Comp_attempt

Potom ako uzivatel prida minimalne jeden tim je mozné spustit spracovanie videa so
sutaznou jazdou. Tym sa vola metéda Comp_attempt a uzivatel je poZiadany aby zadal jej
parametre, ktoré su ndzov videa a nazov jedného z timov, ktory uz pridal v predoslom kroku.
Ak tieto parametre zada uzivatel spravne tak sa otvori okno s videom. A metdda
Comp_attempt zaéne snimku po snimke hladat presnu poziciu a natocenie robota na trati.
To tak, Ze nacitanu farebnu snimku z videa prevedie na Sedotédnovu a hned potom ju vhodne
prahuje a nasledne filtruje medianovym filtrom tak, aby sa odstranil Sum vzniknuty
osvetlenim scény z jedného bodu zvrchu a okolitym osvetlenim v miestnosti, ktoré nie je
linedrne. Z toho dovodu je v strede trate najvacsia intenzita osvetlenia a na okrajoch je
najniz$ia. Daldou vecou je aj rozdielnost intenzity osvetlenia medzi jednotlivymi videami,
ktora je znacna. Nasledne sa pomocou rozdielovych metdd, ktoré boli popisané v predoslych
kapitolach odcita takto upravena snimka od snimky samotnej trate, ktoru uzZivatel zadal na
zaciatku programu. Tato snimka pred odcitanim presla rovnakymi Upravami pre odstranenie
Sumu a rozdielnosti osvetlenia v programe sluzi dalej ako model pozadia.

Na rozdielovej snimke zostane uzZ len samotny robot, jeho pozicia je ndjdend pomocou
vytvorenych profilovych histogramov. Na Uplne prvom snimku videa sa hfada pozicia na celej
trati. AvSak v dalSich sa pre zrychlenie behu pouziva metdda find robot, ktord ho najde

v pozicii kde bol predtym a tym urychluje beh programu.

Takto najdend pozicia robota je vsak len priblizna a nie je mozné z nej urcit jeho uhlové
natocenie alebo stred hnanej napravy, ktord je v mojej praci povazovana za stred vozidla.
Preto je hladany graficky tag, ktory je na kazdom vozidle. A pre zjednodusenie a zrychlenie
najdenia jeho pozicie sa pouZiva pozicia robota ndjdena rozdielovymi snimkami. Ta je
posieland spolu s aktualnym uhlom, ktory je na prvej snimke nulovy do metédy
find_template. Tdto metdda sa pouziva len v prvej iteracii, ked sa uhol rovna nule, pretoze
sama nevie vyhladavat bez zadaného uhla natocenia. Potom ako z metédy find_template
dostanem presnu poziciu grafického tagu, je tento obraz tagu pouzity ako vzor pre
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algoritmus SIFT, ktory bol popisany v predoslych kapitolach.

Algoritmus SIFT sa pouziva v kazdej dalSej iteracii pre najdenie pozicie tagu, ako aj zistenie
uhlu natocenia robota. Pre zrychlenie a aj vacsiu pravdepodobnost najdenia tagu sa tag
hlada znovu len v Casti obrazu, ktora bola uré¢end v predoslych krokoch pomocou
rozdielovych obrazov. Potom ako algoritmus SIFT najde najdolezitejSie body ako vo vzore tak
aj v obraze sa pre ndjdenie zh6d medzi bodmi vzoru a bodmi obrazu poziva metdda
knnMatch, ktora najde k najlepsich zhdd pre kazdy bod zo vzoru v obraze . Dalej sa pre
vytriedenie spravnych dvojic bodov pouZiva pomerovy test popisany v praci Davida Lowe. Ak
po tomto teste nezostdva dostatocny pocet zhdod pokracuje sa na dalSiu iteraciu. Vdaka
vhodne nastavenym parametrom algoritmu SIFT a vzoru, ktory je zvacSeny aby obsahoval
vacsi pocet vyznamnych bodov tento problém nastava len vo velmi malom pocte pripadov.
Pri najdeni viac ako dvadsiatich spravnych zh6d sa pozicie bodov rozdelia na pozicie vo vzore
a pozicie ndjdené v obraze aby boli takto vioZzené ako parametre do funkcie
findHomography, ktord na zaklade tychto bodov a zvolenej metddy v mojom pripade LMEDS
(Least-Median robust method) najde perspektivnu transformdciu medzi dvomi plochami a
roztriedi na zaklade toho (i jej tieto dvojice vhodne zapadaju do spocitanej transformacie na
tzv. ,inliers and outliers”, ktoré vytvoria jeden z vystupnych parametrov a to masku

a druhym je homografickd matica. Tuto maticu spolu s rozmermi vzoru pouzijem ako vstupné
parametre pre funkciu perspectiveTransform, ktord najde hladany objekt pri minimalne
Styroch spravnych dvojiciach bodov. Najdenu poziciu objektu dalej posielam do funkcie
calc_angle spolu s aktudlny uhlo a informdciu o tom aky bol uhol pri poslednej zmene
hladaného vzoru. Po spocitani spravneho uhlu od tejto funkcie je potrebné upravit suradnice
najdeného tagu, pretoZe pozicia ziskana predoslymi algoritmami je posunuta o ofset, ktory
vznikol pretoze vyznamné body boli SIFT-om hladané v oblasti ndjdenej pomocou
rozdielového obrazu.

Pozicia tagu na zaklade celého obrazu sa dalej posiela spolu s uhlom natocenia vozidla

a dalSimi parametrami kazdého konkrétneho timu do metédy find centre, ktora najde stred
hnanej napravy robota. Dalej sa vold metdda track_pos, ktora rozhoduje, ¢&i sa robot stéle
nachadza na trati. Ak sa nachadza tak este zistuje i nie je v nejakom déleZitom bode ako je
vchod do tunelu alebo ciel. Ak je mimo trate viac ako jednu iteraciu program tento stav
vyhodnoti, Ze robot je uz mimo drahy a ukonci jeho pokus a spusti metddu score_attempt

a print_score, ktoré vytlacia prejdenu vzdialenost a Cas.

Ak nie je mimo trate, program pokracuje dalej. Po prejdeni viac ako Styroch iteraci je
potrebné aktualizovat obraz vzoru pre algoritmus SIFT. To sa vykonava znovu pomocou
metddy find_template. Ak sa aktualizuje vzor tagu, je potrebné aj zaznamenat hodnotu
absolutneho uhlu pred aktualizaciou. Tato hodnota uhlu sa pouziva v dalSich iteraciach pre
spocitanie sprdvneho absolutneho uhlu. Pocas priebehu metédy je vidy spustené okno s
videom sutazného robota. Ako aj okno s pohladom na graficky tag a samotného robota. Tato
metdda kondi tromi sp6sobmi prvy uz bol povedany a to ak vozidlo vyjde z trate, druhy je, Ze
vozidlo d6jde do ciela a tretim je zastavenie od uzivatela.

To mbze vykonat stlaéenim tlacidla ,,q“. Tlacidlom ,p“ video zastavi a dalSim stlacenim sa
video a aj algoritmus znovu spusti.
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Obr. 3.7 Otvorené okno pocas jazdy robota. Modry Stvorec oznacuje ndjdeny graf. tag,
¢erveny oznacuje robota ndjdeného pomocou rozdielovych obrazov, zelend bodka je stred
hnanej ndpravy. Ostatné malé stvorceky oznacuju medzery v trati.

3.2.10 Metoda print_teams

Je to jedind triedna metdda triedy Team, bez vstupnych parametrov a ma za ulohu vytlacit
vSetky vytvorené objekty tejto triedy.
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3.3 Trieda Attempt

Objekt triedy Attempt sa vytvara pri kazdom sutaznom pokuse o prejdenie trati. Objekt tejto
triedy nesie informacie o pohybe robota po trati. Jeho cas, trajektériu a aj prejdenu
vzdialenost.

3.3.1 Metéda _ init

Metdda __init__ ma tri vstupné parametre a to masku, ktord je obraz sutaznej trate

s hrubkou jedného pixelu, prevodnu konstantu z pixelu na milimeter a snimkovu frekvenciu
videa. Tymito hodnotami inicializuje atribuaty objektu a vytvori si dalSie nulové atributy pre
prejdenu vzdialenost, as, trajektériu a obraz pohybu.

3.3.2 Metéda score_attempt

Tato metdda na zdklade vstupnych parametrov, ktorymi su ¢islo snimky Startu pokusu a cislo
snimky konca pokusu a atributov objektu spocita ¢as tohto pokusu. Nasledne pomocou
aplikovania bitovej operacie AND na masku, ¢o je model trate a obraz pohybu robota
metdda zisti prejdenu trajektériu a prepocita ju z pixelov na milimetre.

3.3.3 Metéda add_movement
Metdda add_movement na zdklade vstupu, ktorym su rohy Stvorca vytvoreného okolo
stredu robota priddva pohyb do obrazu pohybu robota.

3.3.4 Metoéda print_score
Tato metdda je volana po skonceni sutazného pokusu bez vstupnych parametrov a vytlaci
prejdenu vzdialenost a Cas, za ktory ju robot presiel.

3.4 Trieda Results

Objekt tejto triedy je v programe vidy len jeden s ndzvom res a je vytvori sa ked' uzivatel
chce zistit vysledky sutaznych jazd. Objekt ma dva atributy a tie su list vSetkych mien timov
a list ich najlepsich pokusov.

3.4.1 Metéda _ init
Metdda __init__ vytvori oba prazdne atributy objektu team-best a team_names.

3.4.2 Metéda best_attempts
Metdda best_attempts ma parameter dictonary so vSetkymi objektmi triedy Team. Tieto
objekty postupne prejde a vyberie si z kazdého objektu jeho jednotlivé sutainé pokusy, ktoré
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porovna a vidy ten najlepsi uloZi do listu team_best. Ak tim nema Ziadny pokus tak ho
nepridava do tohto listu.

3.4.3 Metoda make_res

Metdda make_res na zdklade vstupného parametru, ktory je dictionary so vSetkymi objektmi
triedy Team vytvori poradie timov od najlepSieho po najhorsi. Na zaciatku si do listu
team_names vyberie mena vietkych timov, ktoré maju aspon jeden sutazny pokus

o prejdenie drahy. Potom zavold metddu best_attempts, ktora ndjde vSetky tie najlepsie
pokusy jednotlivych timov a naplni nimi list team_best. Dalej tento list zoradi tak aby prvy
bol tim, ktory presiel do ciela s najlepsim ¢asom alebo ktory presiel najvacésiu vzdialenost

a postupne podla rovnakého kltic¢a zoradi aj ostatné timy.

3.4.4 Metoéda print_res

Metdda print_res je bez vstupnych parametrov a na zaklade atributov objektu triedy Results
vytlaci konecéné poradie timov zoradené od najlepsieho po najhorsi, vytlaci aj ¢as a prejdend
vzdialenost.
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4 Zaver

Po testovani programu som prisiel na to, Ze vyhodnocovat pohyb vozidiel po ¢iare na zaklade
stredu hnanej napravy funguje hlavne v pripade, ak robot ma prednd hnand napravu. V tom
pripade je schopny rnou omnoho lepsie kopirovat trasu, po ktorej ma ist, ako v pripade
zadnej hnanej napravy. Najvacsim problémom pri vyhodnocovani toho, ¢i sa robot nachadza
na trati je, ked'sa snazi skratit si zakrutu a ide do nej mierne Sikmo. V tom pripade sa stred
hnanej napravy nemusi nachadzat na trati aj viacero iteracii po sebe. To program vyhodnoti
ako skutocnost, Ze je vozidlo mimo drahy a ukonéi pokus. V tychto pripadoch som mohol
zvacsit okolie, v ktorom program kontroloval, ¢i sa stale nachadza na trati, alebo zvacsit
model trate. AvSak v tom pripade by sa zhorSilo presné uréenie miesta, v ktorom vypadol

z trate, popripade by nebolo moZné rozoznat, ¢i vybehol z trate alebo nie, v Usekoch, kde su
velmi blizko pri sebe dva pruhy drahy. Z toho dévodu som volil radSej uzsi model trate

a zaroven mensie okolie pre rozpoznavanie polohy robota, ¢o vsak viedlo k ¢astejSiemu
vypadavaniu robotov zo sutaznej trate. Podla viacerych pokusov, ktoré som spravil, najlepsie
kopiroval trat tim Cislo Sest. Poradie bolo nasledovné:

Tim¢. | prejdend vzdialenost [cm] Cas [s]
6 528.7 14.96
5 422.1 16.3
3 224.8 22.86
4 2172.2 15.3
2 1833.3 6.83

Tab. ¢ 2: NajlepSie pokusy jednotlivych timov.

Z vysledného poradia a dodanych videi v prilohe mozZno vidiet, Ze detekcia a vyhodnotenie
jednotlivych jazd nie je Uplne presna. Hlavne vo vrchnej Casti obrazu, aj ked' ide vozidlo po
trati, nastavaju problémy s detekciou, a to pravdepodobne v dosledku skreslenia obrazu

v hornej Casti. Toto skreslenie som sa pokusal odstranit geometrickymi transformaciami, ¢o
sa mi vSak bez mozZnosti skalibrovat kameru, ktorou boli tieto videa natac¢ané, nepodarilo.
Niektoré vided museli byt zas odobraté z detekcie, a to napriklad z dévodu zlého Startu, ako
napriklad video team4_1.avi alebo video team2_1NN.avi z dévodu zlého postavenia na
Starte.
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