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Anotace

Tato bakalarska prace je zamétena na detekci dlazdice v prostoru, ktery je sledovan
robotem pomoci sledovaciho zarizeni s pouzitim konvolu¢nich neuronovych siti pro
poskytnuti funkce rozpoznavani obrazu. Neuronova sit bude fungovat na zakladé
algoritmu nalezeni Haarovych priznakd. Nasledné je také soucasti ukolu
implementovat spolehlivé a rychlé rozpoznavani obrazu s pouzitim vysSe uvedenych
priznakti. Kimplementaci této funkcnosti bude pouzita velice znama knihovna
OpenCV pro programovaci jazyk Python. DalSim Ukolem je testovat vysledny model
na data zaznamenavana ru¢né a také na data sbirana pomoci mobilniho robota.
Soucasti prace byl sbér dostatecného mnoZstvi dat pro poskytnuti vstupu do
konvoluéni neuronové sité. Vysledkem této prace je model neuronové sité a zaroven
jeho implementace do aplikace rozpoznavani obrazu a poskytnuti zakladnich funkci
a informaci pro pohyb mobilniho robota. Dal$i implementovanou funkci je detekce
vyznamnych bodl v pohybujicim se obraze pro ucel vizualni odometrie mobilniho
robota a pocitani jeho ujeté vzdalenosti od poc¢atku. Pro nalezeni vyznamnych oblasti

je pouzit RANSAC algoritmus.
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Annotation

Title: Image Recognition and Autonomous Mobile Robot Control

This bachelor thesis is focused on detection of tiles in space, which is being monitored
by a robot with help of tracking device with use of convolutional neural networks to
provide a function of image detection. Neural network will function based on finding
Haar feature algorithm. Another part of the task is to implement fast and reliable
image recognition with use of the features mentioned above. Implementation of this
functionality will use well known library OpenCV for programming language Python.
Next task will be testing final model on handpicked data and also on data acquired
from the mobile robot. Part of the thesis was collection of a sufficient amount of data
to provide input to convolutional neural network. Result of this thesis is a model of
neural network and also its implementation into the application for image
recognition and provision of basic functions and information for the movement of
mobile robot. Another implemented function is detection of important points and
areas in moving image for the purpose of visual odometry of mobile robot and

measuring his driven distance from the beginning point. RANSAC algorithm will be

used to find important areas.
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1 Uvod

Tato prace se zabyva rozpoznavanim obrazu podle snimkd, které bude porizovat
mobilni robot béhem svého pohybu po dlazdicové podlaze (napi. v budové FIM
UHK). V dnesni dobé je rozpoznavani obrazu Siroce pouZzivano v rtiznych oblastech
zacCinajicich detekovanim obliceji lidi pomoci fotoaparatu mobilu az po
rozpoznavani SPZ a méreni rychlosti vozidel, ktera projela kolem kamery. Ale je
pravda, Ze detekce dlazdic, podle kterych by mobilni robot mél ridit sviij pohyb,
neni uplné trividlni a jednoducha uloha. Moderni technologie se stale rozviji
a také konvoluc¢ni neuronové sité, dale pouzivané pro rozpoznavani obrazu anebo

feseni problematiky pocitacového vidéni.
1.1 Duvod vybéru tématu prace

Hlavnim aspektem pro vybér tohoto tématu byl mij osobni zdjem pochopit
dilezitou a zajimavou latku ,deep learning“ a ,artificial intelligence”, ktera je
v dnesni dobé Siroce pouzivana nejen pro rizeni robott, ale i pro spoustu jinych
véci. Google pouZiva neuronové sité pro rozpoznavani obliceje, hledani podobnych

obrazkau.

Pocitac¢ové vidéni je jedna z nejvice pouZivanych a nejprogresivnéji se rozvijejicich

oblasti IT.
1.2 Cil prace

Hlavnim cilem této prace je navrhnout a implementovat reSeni pro rozpoznavani
obrazu z kamery sledujici povrch pred mobilnim robotem. Povrch (podlaha) bude

mit predem znamy vzor - dlazdicky.

Rozpoznavani obrazu by mélo byt spolehlivé, kvalitni a rychlé. Pro rozhodovaci
algoritmus rizeni robota je potieba detekovat dlazdice, které jsou zaznamenané
pomoci kamery a nachazi se pred mobilnim robotem. Je potreba zajistit pohled

pouze na ty dlazdice, které jsou umistény primo na cest€, kde se robot pohybuje.



Z obrazu musi byt odvozena a pro dalsi pouZiti uloZena ujeta vzdalenost robota
a pripadné zadznam o potiZich, které nastaly. Bude implementovan algoritmus
rizeni robota podle predem navrzeného vektoru kzadanému cili pomoci
rozpoznavani obrazu. Vysledny systém by mél byt testovan pro zjisténi

a odstranéni pripadnych chyb.



2 Reserse existujicich feseni

V soucasné dobé jsou vyvijeny stale novéjsi a dokonalejsi metody a algoritmy pro
detekovani potirebnych objektd v obraze. Skoro kazda uspésna metoda pouziva

jako zaklad Viola-Jones detektor, ktery byl publikovan v roce 2001 [1].

Prvni ¢ast této kapitoly se zaméruje na poskytnuti zakladnich informaci a prehledu
o tom, jaka reseni problematiky rozpoznavani obrazu (zejména dlazdic) pro robota
uz existuji, pripadné jaké zplisoby rizeni a pouZziti mobilntho robota (model

TurtleBot 2) uZ jsou implementovany.

Jednim z algoritmi, které se vyskytuji vrozpoznavani obrazu je jeho detekce
pomoci Haarovych priznakd, kterd je soucasti algoritmu definovaného P. Violou

a M. Jonesem. Proto je rychly a spolehlivy v mnoha pripadech.
2.1 Detekce unavy fidice pomoci Haarovych priznakt

Nejznaméjsi piiklad pouziti Haarovych priznakil je rozpoznavani dnavy ridice na

silnicich na zakladé kamerového systému uvnitf auta [2].

MozZnost pouZiti Haarovych priznakd nabizi uZz zminény Viola-Jones detektor.
Nespornou vyhodou je rychlost, spolehlivost vysledkii a hlavné nezavislost na
osvétleni a rozmérech detekovaného objektu, coz zajisti témér stejnou tispésnost
v libovolném cCasovém okamziku ve dne i v noci. Z téchto divodi je algoritmus
Casto pouzivan zejména pro detekci obliceji nebo objektl, u kterych je
predpokladan bud’ jejich pohyb, nebo pohyb zaznamenavajiciho zarizeni vuci

objektiim nebo viici redlnému svétu.

Stale aktualnim problémem je Unava ridi¢e. Automobilky se snaZi situaci zlepSit
vyrobou takzvanych chytrych automobili, které podle chovani ridice odhadnou
stupen jejich unavy a pripadné bezpecné ukondi jizdu. Jinym reSenim situace je
snaha s pomoci pocitacového vidéni vyvinout umélou inteligenci, kterd dokaZe
ridit auto zcela sama, bez pomoci clovéka. VSechna tato reSeni jsou sice funk¢ni, ale
pouzitelnd a popularni vreadlném svété priliS nejsou. Predné ne kazdy si

z finan¢nich dvodi mutze dovolit koupit auto, které bude obsahovat tuto



funkcionalitu. Druhym divodem je to, Ze i pres velmi vysokou pokrocilost
a spolehlivost umélych neuronovych siti stale existuji dopravni situace, ve kterych
by clovék reagoval 1épe. Pravé proto autofi C¢lanku vymysleli reSeni, které je

popsané niZe.
2.1.1 Navrh aimplementace systému

Nejlepsi cestou pro detekci unavy jednotlivych ridicl v redlném case je udélat
kvalitni rozpoznavani nejen obliceje, ale i oci, podle kterych se daji 1épe poznat

stupné unavy.

Vysledny systém by se sklddal zedvou casti: hardwarové a softwarové.
Hardwarova ¢ast ma za ukol poridit snimky ridi¢e a predat je ke zpracovavani
softwaru, ktery by mél pomoci rliznych algoritmi pocitacového vidéni a jejich
implementace pro sledovani oc¢i rychle vyhodnotit, do jaké miry je ridi¢ unaveny

[2].

Jako zaklad pro rozpoznavani obrazu byl pouZzit Viola-Jones detektor. Tento
algoritmus se sklada ze tii jednoduchych c¢asti: integralniho obrazu, Haarovych
priznakl a Klasifikacniho algoritmu. Zakladni klasifika¢ni algoritmus pouzivany
P.Violou a M.]Jonesem je AdaBoost, ale vsoucasné dobé lze casto vidét jeho
nahrazeni algoritmem GentleBoost, pripadné jinymi variantami klasifika¢nich

algoritmi [3].

Algoritmus detekce obliceje hledd specifické Haarovy priznaky na vstupnim
zobrazeni (snimki). Ve chvili, kdy je nalezen alespon jeden z téchto ptiznakij,
rozhodovani postupuje na dal$i uroven. Jelikoz hlavni poZadavek na systém je
rychlost, neni mozZné nechat zpracovavani na aktualni Grovni, proto je potieba pro
urychleni rozpoznavani a klasifikace obrazu zmensit nebo oriznout obraz tak, aby
obsahoval informace o detekovanych piiznacich. NejpouZzivanéjsi rozméry pro cast
obrazu obsahujici prvky Haaru jsou 24 x 24 pro kvalitnéjsi vysledky a 8 x 8 pro
rychlejsi vypocty [4]. Nasledné ve finalni fazi algoritmus porovnava hodnoty, které
ziskal zpredem definovanych Haarovych priznakd, spravé dosazenymi

hodnotami.



2.1.2 Sledovani pohybu o¢i

Nékdy je moZné poznat unavu ridice pouze podle jeho obliceje, ale jak uz bylo
feCeno, je lepsi pouzivat detekci oc¢i. Pro presnéjsi sledovani toho, jak se méni
pozice oci, byl navic pouzity korela¢ni algoritmus zachyceni cile [2]. Detekce oci
byla zlepSena pomoci osvétleni obliceje infracervenym svétlem (IR). Toto svétlo
neni pro clovéka viditelné, ale kamerou je dobre zachytitelné. Cilem je zlepSit
kvalitu v pripadech, kdy fidi¢ pouziva slunec¢ni bryle nebo v noci, kdy neni mozné

piresné detekovat ocCi kviili tmé.
2.1.3 Vysledky

Rozpoznavani obrazu pomoci Haarovych ptriznaki je rychla, kvalitni a velice
spolehliva cesta detekce potiebnych objekti a to je také diivod, pro¢ byla pro tuto
bakalarskou praci zvolena pravé tato metoda. Autorlim clanku se podarilo
dosahnout vice nez 90% presnosti za normalnich podminek a vice nez 80%
presnosti v noci a v pripadech, kdy mél fidi¢ na ocich slunecni bryle. Pro zakladni
detekci a rozhodovani by vsak stacil samotny Haartv Klasifikator. Sledovanim oci
ridice pomoci kamery miizeme vcas rozpoznat priznaky unavy, abychom se
vyhnuli nehodé. Primérna doba odezvy mezi zpracovanim obrazu a upozornénim

fidice na inavu pomoci signalti byla zhruba 50 ms [2].
2.2 Kilasifikace dlazdic pomoci barevného modelu CIELAB

V ¢lanku je fesena problematika rozpoznavani obrazu pro ucel klasifikace dlazdic
pomoci barevného schématu CIELAB. Jsou zde predstaveny metody, které mohou
byt Siroce vyuzivany pro kontrolu povrchu a klasifikace odstinu rtznych druht
dlazdic, jak je jiZ poznamendano v ¢lanku [5, s 1]. (,Stin, ktery se objevi na povrchu
dlaZdice, je kombinace rady vizudlnich charakteristik tohoto povrchu, vcetné jeho

barvy a distribucniho vzoru této barvy nebo dekorace na povrchu dlaZdice.”)

Vyroba dlazdic neni jednoduchy proces a v momentech, kdy je potreba vyrabét
velké mnozstvi podobnych, nebo dokonce stejnych kusti, dochazi k problémim,

kdy je potieba reSit napf. odstin barvy a stav vyrobku. Pfi pouziti prirodnich



materialli a vyrobé za vysokych teplot vSak vétSinou neni mozné zajistit spravny
odstin a podobnost jednotlivych dili [5]. Pro tento problém clanek predstavuje

reSeni - systém, ktery miiZe rozpoznat a tidit dlaZzdice podle vSech parametri.

Na zacCatku jsou stanoveny 4 body, které by mély splnit dspésné vyvinuty
a testovany systém. Jestlize lze tridéni odstinli povazovat za Uspésné, jednotliva

méfreni musi splilovat tato kritéria:

e ,zmérit zménu barvy nebo odstinu, ktery je jasné viditelny lidskému oku

e poskytnout spolehlivé a opakovatelné hodnoty méreni

e zmérit zmény odstinu, ke kterym dochdzi nebo by mohlo dojit pri vyrobé
dlaZdice

e byt linedrni s lidskym vnimdnim - rozdil v jedné jednotce v Cdsti mérici
stupnice by se mél resit stejnym zptisobem jako stejné velky rozdil jedné

jednotky v jiné ¢dsti mérici stupnice” [5, s. 2].

Pro takovy systém bylo tieba pouzivat spolehlivy a detailni barevny model, ktery
miiZe poskytnout co mozna nejspravnéjsi data. Proto je jako reSeni vybran dobie
zdokumentovany a srozumitelny systém meéreni barev CIELAB, ktery je zarovei

definovany mezinarodnimi standardy.
2.2.1 Barevny model CIELAB

CIELAB je barevny model, ktery reprezentuje barvy nejbliZze lidskému systému
vnimani barev. Pouziva se v barevném tisku. Na rozdil od jinych barevnych modeli
zde barva neni popsana prvky reprodukovanymi zarizenimi, ale na zakladé tii
slozek barevného vidéni osoby. V tomto modelu je libovolna barva urcena
svitivosti (L-Lightness) a dvéma chromatickymi komponentami: kanal a obsahuje
barvy od zelené pres Sedou az do ¢ervené, kandl b obsahuje barvy od modré pres
Sedou az do Zluté. Kanaly a, b se pohybuji v rozmezi od -128 do 127 a parametr
L od 0 do 100 [6][7]. Nulova hodnota barevnych komponent pfii jasu 50 odpovida
Sedé v modelu RGB (119, 119, 119). Pokud je hodnota jasu 100, Cernou barvu

reprezentuje 0.
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Obrazek 1: Model CIELAB
Zdroj: [8]
V CIELAB je parametr jasu L zcela oddélen od obrazu, takze v pripadech, kdy je

potifeba zménit barvu nebo zvySit sytost obrazu, je vhodné pouZit tento model

a ovliviiovat pouze barevné komponenty a, b.

2.2.2 Algoritmus segmentace clusteri referenéniho snimku
s vyuzitim K-Means (Cluster Segmentation of the Reference

Image Using K-Means)

Jako zakladni algoritmus byl pro systém zvoleny zplisob segmentace clustert

referencniho snimku pomoci K-means.

Clustering je zplsob, jak oddélit skupiny objektl. Jednd se o Siroce pouZivany
pristup pro nalezeni a tridéni skupin pozorovani (ve vysledku nazyvanych cluster),
které maji podobné nebo stejné vlastnosti. Klastrovani K-Means pak znamena, Ze
kazdy objekt bude mit svoje vlastni misto v prostoru. Najde prislusné clustery tak,
aby objekty uvnitt kazdého clusteru byly co nejblize k sobé a pokud mozno co

nejdale od objekti v ostatnich clusterech.

Klastrovani K-Means vyZaduje, aby byly rozdéleny rady Kklastrii a metricka
vzdalenost, aby bylo mozné vycislit, jak si jsou dva objekty navzajem blizké. Pro

navrhovany algoritmus byl pouZit K-Means k seskupeni objektii do n klastrt podle



euklidovské vzdalenosti, kde n je pocet zakladnich barev v kazdém typu dlazdice

[5].

Pii pouziti vySe uvedené metody miiZe uZzivatel specifikovat pocet zakladnich
barev, které bude potiebovat pro danou dlazdici bez ohledu na svitivost
(luminosity). Tento krok byl navrZen tak, aby se zaroven reSila zména osvétleni
i ostatni véci, jako nap¥t. skvrny, které jsou na povrchu dlazdic. Tento algoritmus se
sklada z jednoduchého postupu prehodnoceni (re-estimation). Nejprve jsou datové
body nahodné prirazeny do jednotlivych odpovidajicich sad K. Poté se pro kazdou
sadu vypocita jeji centrum. Tyto dva kroky se stridaji, dokud neni splnéno
kritérium zastaveni, tedy dokud nedojde k Zadné dalsi zméné v prirazeni datovych
bodl [5, s 3]. Protoze algoritmus zvoleny pro praci pouziva spiSe diskrétni
prifazeni nez soubor souvislych parametrd, ,minimum", jehoz bude dosaZeno, ve
skuteCnosti ani nemtiZeme spravné nazyvat lokdlnim minimem. I pres tato

omezeni se algoritmus z diivodu snadné implementace pouziva pomérné ¢asto [5].
2.2.3 Vysledky testovani

Pro testovani algoritmu autori vybrali 50 jednotlivych kusi dlazdic deseti riiznych
typi a zaznamenano 50 snimkd. VSechny dlazdice byly samoziejmé predem
klasifikovany podle klasickych metod tfidéni a odpovidajicim zpilisobem oznaceny.
Po zpracovani obrazu navrZzeném algoritmickym postupem byly tyto snimky
klasifikovany podle kritéria priamérné svitivosti. Odchylky v klasifikaci od
rozhodnuti odbornika nastaly, kdyz byla zvazena Kklasifikacni metrika primérné
svitivosti klastru 1 a klastru 2. Pokud je vSak primeérna svitivost obou skupin
povazovana za klasifikacni metriku, existuje uplnd shoda mezi algoritmickymi

vysledky a rozhodnutim odbornika [5].
2.3 Vizualni odometrie a navigace mobilniho robota

V navrhované aplikaci je zakladnim problémem urceni stavajici polohy, sledovani a
nasledné zobrazeni trajektorie pohybu mobilniho robota. Nejjednodussi reseni
predstavuje pouziti jednoho z modernich GPS moduld, ktery poskytne souradnice

pozice robota a také jeho dalsSi pohyb. Takové reSeni by ale mélo par nevyhod -



jedna znich je, Ze ani nejnovéjsi a nejdokonalejSi GPS nejsou schopné urcit
spravnou pozici na 100 %, a kdyZ se bude robot pohybovat uvniti jedné budovy,

neni moZné zajistit spolehlivost dat.

Nastésti v dneSni dobé neni GPS jedinym reSenim pro urceni pozice, i kdyZ patii
mezi nejpouzivanéjsi. V ¢lanku [9] se autor snaZzi vysvétlit a vhodnym zplsobem
popsat moderni algoritmy pro sledovani pohybu mobilnich robotf, jejich

mapovani, navigace atd.
2.3.1 Vizualni odometrie

Vzhledem ktomu, Ze je dostupnd vyhoda urceni startovni pozice umisténi
mobilniho robota pro zacatek jeho pohybu, autor, ktery se setkal se stejnym
problémem [9] - mapovanim pohybu uvniti budovy a v jejim okoli - doporucuje
toto resSit pomoci vizualni odometrie. Vizualni odometrie je proces, ktery se snazi
odhadnout ptibliZnou vzdalenost odpovidajici pohybu robota. Odhad se urci na
zakladé posunu obrazu mezi jednotlivymi snimky, které by mély reprezentovat
pohyb mobilniho robota. ZjiSténi pozice uvniti mistnosti nebo budovy neni jedinou
moznosti pouziti tohoto algoritmu. Vizualni odometrie byla pouZita pro rizeni
robota na Marsu jiz vroce 2003 [10]. Samozrejmosti je, Ze pro takovy ucel byl
zakladni algoritmus vylepSen pro presnéjsi vysledky, pro poskytnuti obrazu byla
pouzita vSesmérova kamera. Vysledky vizualni odometrie jsou graficky vyjadreny
grafem, aby bylo moZné vidét, jaky usek robot ptekonal. Kazdy martansky den je
tento graf uloZen a dale publikovan pro pristup, proto kdyby nastal problém
konfigurace €i problém v algoritmu, je moZné je odvodit, opravit a ndsledné poslat

novou konfiguraci pro prace.
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Obrazek 2: Vizualni odometrie, mapovani trasy na Marsu

Zdroj: [10]
2.3.2 Nalezeni vyznamnych bod

Aby vizualni odometrie mohla fungovat spravné, je potreba sledovat pohyb robota
mezi jednotlivymi snimky. Urcit zménu na dvou po sobé jdoucich snimcich neni tak
jednoduché, proto je potireba nalézt v obraze body (objekt), které nebudou mit
moznost ménit svoji pozice v priibéhu pohybu robota. Nasledné je mozné pomoci
vyznamnych bodli a vSesmérové kamery spocitat, na jakou vzdalenost se robot
pribliZil/oddalil viici témto objektim v prostoru. Detekce zaroven slouzi pro
robota i jako navigace, aby mohl urcit zony nebezpecné pro priichod a vyhnul se
jim. Na obrazku 3 je zndzornéna detekce bodi na povrchu Marsu, které slouZzi pro

navigaci mobilniho robota.

Obrazek 3: Detekce vyznamnych bodii na povrchu Marsu

Zdroj: [10]
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2.3.3 Vysledky

Pred 20 lety by si nikdo nedokazal predstavit potencial pocitaCového vidéni
a algoritmizace robota, ale dneska se mnoho véci a zejména vizualni odometrie
a detekce vyznamnych bodl pouzivd Kk nejraznéjSim ucelim, a to pocinaje
jednoduchymi robotickymi vysavaci pro domdacnost a aZ po miliardové projekty,

jako je napf. priizkum povrchu jinych planet.

Vizualni odometrie je vysoce ucinny nastroj pro fizeni a udrZzeni bezpecnosti
mobilnich robotli na neznamych povrsich. Ackoliv by bylo lepsim fesenim aktivni
nasmérovani lidskymi ridi¢i, pomoci vysSe uvedenych algoritmi, diky mensi
vypocetni narocnosti je realizovana vétSina zarizeni urcend pro planetarni

operace.
2.4 Sestaveni robotické ruky na platformé TurtleBot

Clanek [11] ukazuje, Ze dobfe fungujici systém postaveny na platformé TurtleBot
nemusi byt piili§ drahy, aby umoznil spravovat vice véci. Roboticka ruka je
vyrobena z bézné pouzivanych komerc¢nich dilti a je fizend pomoci zakladni desky
Arduino. Pro rozpoznavani obrazu byl pouzity senzor Microsoft Kinect. Dva uzly
systému ROS (Robot Operating System) spravovaly vSechny prvky, ovladaly

mobilni zakladni desku a definovaly cile, které bylo potieba uchopit.
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(a) (b)

Obrazek 4: a) Originalni TurtleBot b) Prototyp vytvoreny pro dany projekt
Zdroj: [11]

V posledni dobé se stale vice pouzivaji riizné typy servisnich robotd, jejichz cilem
je usnadnit ¢lovéku Zivot. V ¢lanku je ukazano, jak se da vytvorit robot, ktery by byl
uziteCny napft. jako pomocnik pri uklizeni. Zdkladni myslenka je pridat do robota
mechanickou ruku, sjejiz pomoci mize uklizet lehké véci. Diilezité je umoznit
robotovi rozpoznat objekty najeho trase, a pokud je to moZné, odstranit je
a pokracovat ve vysavani [11]. Samoziejmé je, Ze vSechno by mélo fungovat za

predpokladu vyuziti levnych a komerc¢né dostupnych komponent.
2.4.1 Komponenty

Jak uZ bylo teceno, vysledek by mél byt co nejvice uzitecny a spolehlivy, ale

zaroven by mél obsahovat jenom komercéni komponenty.

2.4.1.1 Spoje

Pro spojovani mechanické ruky byly vybrany servomotory, jelikoZ umoziuji
umistovat jednotlivé spojové ¢asti pod thlem [12], ktery Ize udrZovat delsi dobu,

diky integrovanému zpétnovazebnému ovladaci [11].
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2.4.1.2 Vazby

»Pro vytvoreni vazeb mechanické ruky se prozkoumaly dvé moZnosti, které by mohly
vyuZit servomotory dostupné pro projekt: zakdzkové dily ohybané a vyriznuté

z hlinikovych plechii a hotové sestavy standardnich dilii“ [11, s. 3].

Jako jedna z moznych variant, ktera ve vysledku byla pouzita, se v {lanku zkouma
moZznost pouziti standardnich sad, které jsou kompatibilni se servomotory. Tento

zplsob ma vyhodu v tom, Ze neni potieba vyrabét Zadné specialni dily.
2.4.2 Kontrola pohybu

Aby se generovaly impulsy vyZadované servomotory pro pohyb, je nutné, aby
robot obsahoval néjaky mikrokontroler, ktery bude tyto impulsy poskytovat. , Diky
predchozim zkusSenostem a dostupnosti byl pouZit mikrokontroler Arduino Uno, ktery

byl ndsledné pripojeny pomoci USB konektorti“ [11, s. 4].

Programovani  probihalo  vyuzitim  standardniho  prostfedi = Arduino

prostiednictvim jazyka C [11].
2.4.3 Rozpoznavani obrazu a uchopeni objektu

Detekce objektli je FeSena kvili problému, Ze na podlaze miiZou zistat malé
predméty, které budou robotu branit v provadéni prace. Jako objekty, které je
moZno odstranit, jsou uvazovany pouze objekty snadné pro uchopeni, tedy ty
objekty, pro jejichZ uchopeni a odstranéni nejsou potieba presné rozpoznané a

vypocitané body na jejich povrchu.
Zcela hotové feSeni rozpoznavani obrazu obsahuje knihovna ,PCL library“ [11].

2.4.3.1 Cloud voxelization

Pro poskytnuti zobrazeni sledované plochy byl robotu vybran standardni senzor
vidéni Kinect, ktery po své prace vrati , 3D point clouds” reprezentujici detekované
body, z nichZ bude nasledné provedené vyhodnoceni, jestli je detekovany objekt

vhodny pro uchopeni a odstranéni.
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Hlavnim divodem pouziti tohoto algoritmu je urychleni vypoctu, jelikoZ mnozstvi
pixelli navracenych z,3D point clouds” bylo prilis velké s ohledem na pfiijatelny
Cas zpracovani. Algoritmus diskretizuje prostor do malych svazki nebo boxi
avSechny body uvnitf jednoho boxu jsou zastoupeny v cloudu pomoci pouze

jednoho bodu, ktery reprezentuje box [13].

2.4.3.2 Detekce podlahy

Vzhledem k rozumnému predpokladu, Ze robot pracuje ve vnitinim plochém
prostredi (napt. pokoj), byla rovina podlahy robustné detekovdana a odstranéna
z cloudu pomoci SACSegmentace [13]. V ¢lanku [11] je uvedeno: (,/Implementovany
algoritmus se domnivd, Ze dominantni detekovand rovina by mohla byt sténa;
v takovém pripadé tyto body odstrani a opakuje se, dokud nebude zpracovdna celd

dostupnd vodorovnd rovina.").

2.4.3.3 Detekce objektt

Pro detekce jednotlivych objekti je zde stejné jako v predchozich pripadech

implementovan algoritmus zaloZeny na segmentaci clustert.

2.4.3.4 Vybér cile

Mezi vSemi objekty, které byly nalezeny v predchozim kroku, musi byt vybran
jeden pro uchopeni. Vypocita se vzdalenost od robota do jednotlivych
detekovanych objekt(i, nasledné se seradi od nejblizsiho. NejblizZsi objekt se oznaci
jako cil, pouze pokud je v dosahu mechanické ruky a zaroven je jeho velikost

v prisluSném intervalu.

2.4.3.5 Prevod souradnic

Jako posledni se prepocitaji souradnice objektu na souiadnice mechanické ruky.
Proto robot potiebuje udélat pouze dvé véci. Prvni je upraveni pohledu podle
vyhodnoceného testu na nejblizsi objekt. V druhém kroku se, pokud je znama
velikost robota a umisténi potifebného objektu, pouzije mechanickd ruka pro

presun problémového objektu a poté bude pokracovat v provedeni prace.
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2.4.4 Shrnuti

Clanek [11] popisuje navrh, stavbu, integraci a testovani malého a cenové
dostupného robota uzitecného v domacnosti. Je ziejmé, Ze TurtleBot je dobra
platforma pro stavbu a vyvoj napi. komerc¢nich projektd. Za minimum financi i asili
autoii dokazali vytvorit prototyp, ktery je schopen detekovat, uchopit a presouvat

malé predméty.
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3 Analyza a navrh feseni

V predchozi kapitole byly popsané uz existujici a implementované aplikace, které
jako hlavni funkce poskytuji kvalitni a spolehlivé rozpoznavani obrazu.
V nasledujici kapitole bude popsana navrzena aplikace pro rozpoznavani obrazu
pro potieby fizeni mobilniho robota. NiZe jsou ptibliZeny jednotlivé technologie

a nastroje pouzité pro tuto aplikaci.
3.1 Python

Python je objektové orientovany programovaci jazyk, v dnesni dobé pouzivany
a provozovany na vSech platformach: MacOS, Linux, Windows. Diky jeho snadné
instalaci a pochopitelnosti je vhodny i pro uplné zacatecniky. Je urc¢en pro tvorbu
rozsahlejsich aplikaci, protoZe v porovnani s jinymi jazyky je velmi rychly [14]. Co
se tykd problematiky fizeni mobilnich robottli, kybernetiky a robotiky obecné,

python je v téchto oblastech nejpouZzivanéjsi programovaci jazyk.

V nasledujicich odstavcich budou popsany knihovny, které byly vyuZity pro

usnadnéni prace.
3.1.1 Cv2

Jedna se o implementaci knihovny od spolecnosti Intel, ktera se jmenuje ,,OpenCV*
(Open Computer Vision). Tato knihovna obsahuje algoritmy reSici poclitacové
vidéni a rozpoznavani obrazu. Oficidlné OpenCV poskytuje pro jazyk Python dva
typy rozhrani: cv a cv2. Rozdil mezi nimi je v mnoZstvi zahrnutych a sdilenych
funkci pro pouziti v algoritmech. NovéjSi verze (cv2) poskytuje mnohem vice

moznosti manipulace s obrazem nez jeji predchtdce (cv).
3.1.2 Numpy

Aby byl pocita¢ schopen zajistit rychly prehled vSech informaci o aktudlné
zpracovavaném obrazku, je nutné ho uchovavat v paméti jako matici NxM, kde N je
pocet radki reprezentovanych pomoci pixelt (vyska obrazku) a M je pocet vSech

sloupcti (Sitka obrazku). V nékterych pripadech navic v paméti potiebujeme
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uchovavat, jaké barevné schéma je pouzivano. JelikoZ Python neobsahuje zakladni
strukturu, ktera by byla schopna pracovat s vice prostorové rozmérnymi daty, je
nutné implementovat tuto knihovnu. Numpy obsahuje pro nas potiebnou

strukturu.

Kromé toho je dalsi vyhodou této knihovny jeji snadna instalace.
3.1.3 Sys

Zakladni knihovna pro jazyk Python, kterd umozni zpracovavat parametr zadany
pres konzoli, se nazyva sys. V tomto pripadé potiebujeme jednu hodnotu - nazev
souboru s navigaci pro robota, ktera urcuje, jakou vzdalenost by mél robot ujet.

Funkce, ktera zpracovava vstupni parametr, je znazornéna na obrazku 5.

def init_navigation_file():
file_nav_name = None

file_nav_name - sys.argv[1] len(sys.argv([1]) = 0 None

file_nav_name '../nav/nav.txt'
print("You have to enter file name to terminal/console or will use default file!!!!")
file_nav_name

Obrazek 5: Inicializace parametru pies terminal

Zdroj: Vlastni zpracovani

3.1.4 Math

Knihovna Math umoZziiuje vyuzivat v nasi aplikaci slozité matematické algoritmy
a poskytuje pro praci vSechny potiebné konstanty, napft. ¢islo m. V aplikaci jsou

pouzivané jeji metody pro spocitani absolutni hodnoty.
3.2 OpenCV

OpenCV je multiplatformni knihovna, kterd poskytuje algoritmy pro manipulaci
s obrazem. Je zamérena predevSim na pocitacové vidéni, zpracovani obrazu a

detekce objektu v redlném case [4].
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Ze zacatku bylo OpenCV mysSleno pouze jako framework pro studium strojového
uCeni, vyvoje a optimalizace kédu. Dnes je vSak tato knihovna jednou
z nejpouzivanéjSich pro strojové ucleni, pocitaCové vidéni a rozpoznavani obrazu
obecné. Aktudlné jsou k dispozici verze jak pro rizné operacni systémy (MacOS,
Linux, Windows), tak i pro riizné programovaci jazyky. Mezi nejznaméjsi

vaivs

a nejpouzivanéjsi patri: C/C++, Python, Java, JavaScript, PHP a dalsi [4] [15].

V dnesSni dobé existuje opravdu hodné oblasti, kde se pouZiva pocitaCové vidéni.
OpenCV je velice pouzivana v monitorovacich systémech (napt. monitorovani aut
nebo pozemki) a pouziva se ke zpracovani fotografii a videozaznamu na internetu
(pouzivaji ji velké firmy: Google, Facebook, Apple atd.). Kdo rad travi ¢as u
pocitacovych her, mohl slySet, Ze v této oblasti se pouZiva také pro herni rozhrani.
Aplikace jako Google Maps pro reprezentaci ulic ajinych objekt také pouzivaji
nékteré funkce knihovny OpenCV. Malo lidi vi, jak moc se v dnesni dobé pouzivaji
algoritmy pro rozpoznavani obrazu a pocitacové vidéni. Skoro vSechny firmy, které
maji velky zisk a vytvari velké mnozstvi kusii jednotlivych produktii, pouzivaji pro

kontrolu nebo zlepSeni vysledki s velkou pravdépodobnosti pocitacové vidéni.

Oteviend licence OpenCV je navrzena takovym zplisobem, aby pro bézného
uzivatele-vyvojare bylo mozné vytvaret komercni projekt svyuzitim veskeré
funkcionality knihovny [4]. A soucasné neni nutné, aby byl projekt vystaveny jako

open-source nebo byl verejné pristupny.
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Knihovna OpenCV se sklada z nékolika moduli, které maze kazdy pouzivat pro své

vlastni projekty:

e Jadro, které obsahuje zakladni strukturu, maticovou algebru, algoritmy pro
praci s paméti, algoritmy pro zpracovani chyb, funkce pro praci s 2D
grafikou a spoustu dal$ich velice pouzivanych funkci [15].

e Modul pro zpracovani obrazu, ktery obsahuje funkce pro praci s obrazky
(konverze, filtrovani atd.), funkce analyzy obrazu (vyhledavani obrysu,
histogramy atd.), algoritmy analyzy pohybu, sledovaci objekty, algoritmy
rozpoznavani objektl [4].

e Strojové uceni - tento modul obsahuje funkce pro klasifikaci a globalni
nebo lokalni analyzu dat.

e Modul pro vytvareni uzivatelského rozhrani (GUI), ktery je odpovédny
za vytvareni a nastaveni oken, zobrazeni obrazki, zachycovani videa ze
soubort a kamer, ¢teni / zapis snimkd [15].

e Zastaralé funkce, jako jsou prostorové vidéni, hledani a popisovani

vlastnosti objektu v prostoru, popis textur.
3.3 Neuronové sité

Abychom dokazali rozumét pojmu konvolu¢ni neuronové sité, které byly pouZity
pro realizaci ¢asti aplikace resici rozpoznavani obrazu, nejprve potiebujeme védét,
co to viibec je obyCejna uméla neuronova sit a proc¢ je v dnesni dobé tak Siroce
znama a pouzivana. Uméla neuronova sit je pojem, ktery definuje presny
matematicky model nebo jeho softwarovou nebo hardwarovou implementaci,
ktera je postavena na principu organizace, funkcionality a fungovani biologickych
neuronovych siti, totiZ siti nervovych bunék Zivého organismu [16]. Zakladni
mySlenkou je napodobeni lidského chovani a cinnosti lidského mozku. JelikoZ
v soucasné dobé mame k dispozici pomérné vykonné pocitace, miizeme pouZzivat
neuronové sité pro zjednoduSeni vyvoji systému nebo pro usnadnéni kontroly
vyroby produktu. Jak je jiz feceno ve [17]: ,,Neuronové sité se sklddaji z jednotlivych

umeélych neuronti stejné jako biologické neuronové sité v mozku.“

19



Poprvé védci narazili na tento koncept pri studiu procest probihajicich v naSem
mozku a pri pokusu je namodelovat. Nasledné aZ po vyvoji algoritmu pro uceni
neuronové sité, se modely, které byly vysledkem prace algoritmu, zacaly pouZivat
v mnoha oblastech. Nejzndméjsi je ale problematika prognoézovani vysledku urcité
operace rozpoznavani obrazu a v pripadech, kdy je potreba ridit mechanizmy nebo

vivs

slozitéjsi jednotky.

3.3.1 Porovnavani umélé neuronové sité a neuronové sité v lidském

mozku

Vyvoj umélych neuronovych siti je inspirovan biologii a jejich funkcnost by méla
byt alespoil trochu shodna s funkcnosti lidského mozku. Piestoze Zijeme v dobé,
kdy se vSechny technologie opravdu rychle rozvijeji, je pravda, Ze stdle mame malo
informaci o tom, jak funguje lidské télo a zejména jak sloZita konstrukce je mozek.
Proto se vyvojari umélych neuronovych siti nemohou inspirovat pouze
biologickymi informacemi o funk¢nosti mozku, ale musi jit dal, nez mizZe
dosahnout dnesni progres, aby bylo mozné vytvorit opravdu uZitecnou a funkéni
neuronovou sit. V. mnoha pripadech to vede k potfebé zamitnout realné chovani
neuronu mozku. Ten se tak stiva jenom metaforou, sjejiz pomoci miiZeme
zjednoduSené popsat, jak vypadaji a funguji umélé neuronové sité. Vznikaji sité,
které neni mozné vytvorit v redlném lidském mozku, nebo tyto modely vyZaduji

prilis velké znalosti o anatomii a fungovani mozku.

[ kdyZ je ziejmé, Ze vztah s biologii je opravdu slaby a ¢asto bezvyznamny, umélé
neuronové sité se i nadale srovnavaji s mozkem. Fungovani umélych a mozkovych
neuronovych siti je opravdu podobné, a proto je tézké se této analogii vyhnout.
Takova srovnani jsou bohuzel neproduktivni a vytvareji neodlivodnéna ocekavani

ohledné fungovani neuronovych siti, ktera ve vysledku nejsou moZzna.
3.3.2 Definice prace a struktury neuronové sité

Neuronova sit' se sklada z mnoha neuroni (nékdy také nazyvanych perceptrony)
adiky spojeni mezi nimi je moZné dosahnout struktury modelu znazornujici

komunikace mezi jednotlivymi neurony jako v lidském mozku. Neuron tedy
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miizeme chapat jako snahu pomoci matematickych algoritmi popsat chovani
redlného biologického neuronu v mozku, protoZe neuron je v neuronové siti
zakladni jednotkou zpracovavani informace a vSechny jeho funkce jsou nahrazeny

pomoci vhodnych matematickych algoritm.
Na obrazku 6 je znazornéna struktura umélého neuronu v neuronovych sitich.

Jak uZ bylo fe€eno, kazdy umély neuron by pro uceni mél mit néjaky konecny pocet
vstupnich dat. Nemusi to byt data, ktera jsou pro neuronovou sit’ definovana ru¢né
¢lovékem, ale jako vstupni hodnota se miize pouzit vystupni hodnota jiného
neuronu v této siti. Je pri tom moZné popsat/definovat vyznamnost jednotlivych
vstupli pro urcitou neuronovou sit. Hodnotu, kterd obsahuje tyto informace,
nazyvame vaha a obvykle se oznacuje pomoci pismena w. V biologickém neuronu

prahova hodnota definuje hranice neboli nejvyssi povolené hodnoty dosahu, kde je

moZné pomoci prenosové (aktiva¢ni) funkce prevést neuron z pasivniho stavu.

vstup 1 —\

vaha w1

vstup 2 —~__ \\

vaha w2
. vystup
vaha N prechodova funkce
o s (sigmoida)

prahova hodnota @

Obrazek 6: Schematicky znazornéna struktura umeélého neuronu
Zdroj: [18]

Jeden z hlavnich dkol{, které jsou stanovené pro neuronové sité a zaroven souvisi
s touto bakalaiskou praci, je rozpoznavani obrazu. Ucel jejich existence v této
problematice je Kklasifikace vstupujicich obrazli, to znamena, Ze pro néj musi
prifadit spravnou a uz znamou tfidu obrazu pro tuto sit. Proto ze zacatku, kdy
probiha uceni, jsou pro sit' definované obrazy, u nichz predem vime, kam spadaji,

resp. presné zname jejich tridu obrazu. Pak jsou na vstup do sité poskytovany
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neznamé obrazy (obrazy jiZ znamé pro clovéka, ale nedefinované pro neuronovou
sit) a neuronova sit se pomoci urcitého algoritmu snazi pro jednotlivé vstupy

priradit odpovidajici tridy.
3.4 Konvolu€ni neuronové sité

Jednotlivé neurony neuronovych siti stejné jako neurony v biologickych
neuronovych sitich v naSem mozku jsou usporadany do vrstev. Prvni vrstva se
nazyva vstupni, a jak jiz vyplyva z ndzvu, ma za ukol sbér jednotlivych dat, ze
kterych se pak bude provadét uceni. Cilem vystupni vrstvy je reprezentovat co
nejpresnéjsi vysledek vzhledem ke stanovenym cillim a poctu vstupnich neuronti.
Jednoduché neuronové sité opravdu pouzivaji jenom dvé zakladni vrstvy pro
poskytnuti zakladniho modelu vysledku jejich prace. Konvolu¢ni neuronové sité
pro presnéjsi a spolehlivéjsi vysledek pouzivaji vrstvy, kterym se rika skryté.
Skrytd vrstva neuronové sité obvykle neni vidét a pouZiva se pro jednotlivé
vypocty a pro rozhodovani, ktery neuron obsahuje informace s vétSi prednosti.
Pocet skrytych vrstev neni omezen, konvolu¢ni (nebo také vicevrstvova sit) se
miiZe skladat jenom z jedné nebo z nékolika skrytych vrstev. Zakladni myslenkou
konvoluéni neuronové sité je to, Ze ¢im vice skrytych vrstev model obsahuje, tim
presnéjsi by mél poskytovat vysledky, ale je jich také potreba uchovavat rozumné

mnozstvi.
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Vstupni : Skryta :  Vystupni
vrstva vrsiva = vrsiva

Obrazek 7: Vzhled jednoduché konvolué¢ni neuronové sité
Zdroj: [17]

Dlouhou dobu nam stacily jednoduché neuronové sité, které mély jenom vstupni
a vystupni vrstvy, dokonce mohly poskytnout zakladni rozpoznavani obrazu. Dnes
ale nikdo dvouvrstvé neuronové sité nepouziva, kdyZ se jedna o rozpoznavani
obrazu. Hlavnim diivodem je to, Ze tato sit ma pftilis jednoduchou strukturu, nez
aby mohla spravné fesit problém detekce riiznych objekti v redlném ¢ase. Clovék
vice nez 70 % informaci vnima pravé pomoci svych oci. Dvouvrstvé neuronové sité
se néjakou dobu snazily napodobit lidské chovani, ale byla to jenom takzvana prvni
verze, obsahovala priliS jednoduchy matematicky model. Jak obycejné, tak
i konvolu¢ni sité pro rozpoznavani obrazu potiebuji predem zpracovavat obraz
aidealné s nim pracuji jenom ve dvou barvach - Cerné a bilé. Konvolucni sit' je
kvili vétSimu poctu vrstev a slozitéjSimu matematickému modelu pomalejsi
anarocnéjsi pro zpracovavani nez predchiidce. I presto se vSak pouziva vic.
Hlavnim divodem je, Ze i kdyZ obycejna neuronova sit mize rici, kde se nachazi
objekt v prostoru diky jeho porovnavani s vstupnim obrazem, ve chvili, kdy dojde
k néjaké deformaci rozpoznavaného télesa, Sance jeho spravného nalezeni se blizi
k nule. Konvolu¢ni neuronové sité zpracovavaji informace pomoci vice vrstev

adiky tomu deformace ovlivni minimalné kvalitu rozpoznavani a detekce
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potiebného objektu. Samoziejmé zaleZi na poctu a kvalité vstupnich dat pro uceni,
na poctu skrytych vrstev a mnoha jinych parametri, které se pro tento typ sité daji
resit. Konvolu¢ni neuronové sité byly navrZzeny hlavné proto, aby rozpoznavaly

objekt nezavisle na jeho velikosti, poloze v prostoru a deformaci.
3.4.1 Vstupnivrstva

Vstupni data pro konvolu¢ni neuronovou sit, ktera by meéla poskytovat funkce
rozpoznavani obrazu vredlném case, je zpravidla obrazek nebo resp. jeho
matematickd reprezentace prostiednictvim matice pixel. Rozméry matice jsou
definované pomoci rozmeéra ptivodniho obrazku, musi platit vztah: vySka obrazku
- Sifka obrazku - hloubka, kde hloubka uchovava informace, kolik kanalti obsahuje

obrazek [19].

Na obrazku 8 jsou znazornéna vstupni data, ktera obsahuji jenom jeden kanal

(jedna se o ¢ernobilé snimky).

Conv, MP, Output; Conv, MP, Output, Cony; MP;  Output,

f~6x6 p,~2x2 f=4x4 p~2x2 £=3x3 p~ix2
—~+— - — — B — -+ Sy ?FC,
I ! !

35x35x1 64 128 30
15x15x32 channels e channels 2x2x128 FC 2

% —.i ‘\\
MP,  Output, Conv, MP, Output, Jocation

mpuls

p fi=5x5 p=2x2

y w4 x4
.

16x16x32 Gx6x64
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channels

Obrazek 8: Architektura konvolu¢ni neuronové sité

Zdroj: [20]
3.4.2 Konvolucni vrstva

JiZ podle nazvu miiZeme pochopit, Ze konvolucni vrstva je zdkladem konvolu¢ni
neuronové sité. Jejim uCelem je ziskat lokalni informace o vstupni matici

obrazovych bodt. Konvolu¢ni vrstva obsahuje sadu konvolu¢nich filtri, které maji
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hodné maly rozmér v porovnani s plivodnim zobrazenim [19]. Filtry vétSinou
byvavaji velikosti 3 x 3,5 x 5 nebo minimalné pouzivané 6 x 6 a 8 x 8 (viz obrazek

8), ale musi uchovavat stejny pocet kanald.

Poté je konvolu¢ni filtr aplikovdn pro kazdy pixel (kazdy element matice)
zobrazeni. Pravé tato operace nam zajisti spolehlivost rozpoznavani obrazu

v pripadé deformace, zmény polohy ci velikosti zobrazeni.

Kazdy element matice obsahuje néjakou hodnotu, kterd popisuje definovanou
barvu pro tento pixel. VétSinou se pouziva znamy RGB (Red Green Blue) model.
Proces aplikace konvoluc¢nich filtri je také zndm jako proces konvoluce, ktery
postupné popisuje obrazek 9. Pomoci definovaného konvolu¢niho filtru se
postupné prochazi cela matice zobrazeni a nasobi se jednotlivé body a body
konvoluéniho filtru. Ve vysledku musime vSechny hodnoty secist, aby nam zlistalo
pouze jedno jediné Cislo. Pouzitim téchto urcitych filtri docilime zmenSeni

obrazku v kazdém kroku pocitani hodnoty konvoluéni vrstvy [21][22].
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Obrazek 9: Aplikace konvoluéniho filtru, Konvoluce

Zdroj: [23]

25



Zakladni posun konvoluc¢niho filtru pro nasobeni je jeden pixel, ale pocet krokt je

také moZné nastavit predem.
3.4.3 Pooling vrstva

Jesté jedna vrstva, ktera se objevila v konvolu¢nich neuronovych sitich, je pooling
vrstva, kterd by meéla zajistit nelinearitu jednotlivych procest. Zakladnim
principem fungovani této vrstvy je vzorkovani obrazu a zmenseni velikosti dat,

ktera neuronova sit potrebuje zpracovavat [21].

Pooling vrstva také poskytuje ochranu sité proti pretrénovanosti. Nejvice
pouzivana metoda pro redukci dat je max-polling, tedy hledani maximalnich
hodnot. Pri pouziti konvoluc¢niho filtru 2 x 2 a nastaveni kroku nasobeni tohoto
filtru a matice zobrazeni na 2 je mozné zmensSit objem zpracovavanych dat

ptiblizné o 75 % [23].
3.4.4 PIné propojena vrstva

Obecné tato vrstva definuje, Ze vSechny po sobé jdouci vrstvy pro lepsi vysledek by
mély byt navzajem propojené. Kazdy neuron, ktery se nachazi na vyssi vrstvé, musi
byt spravné propojeny s kazdym neuronem, ktery se nachdzi na nizsi vrstvé,
a jelikoZ se jedna o propojeni plné (fully-connected), toto tvrzeni by mélo platit

i opacné [24].

V konvolu¢nich neuronovych sitich se pouziva vice proto, aby se neuronova sit
mohla naucit nejen detekovat jednotlivé objekty (nebo jejich priznaky), ale i jejich

rizné linearni a nelinearni kombinace.
3.4.5 Vystupni vrstva

Jak je vidét jiZ z nazvu, toto je posledni vrstva v neuronové siti. Také zde plati
pravidlo, Ze vystupni vrstva by méla byt propojena s vrstvou predchozi. Obycejné
neuronové sité mohou mit libovolny konecny pocet vstuptl, ale pouze jeden
vystupni neuron. Pro konvolu¢ni neuronové sité toto omezeni neplati. Konvolucni

neuronova sit mize obsahovat tolik vystupnich neuront, Kkolik je potieba pro
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klasifika¢ni tridy [21]. Pokud je ukolem Kklasifikovat je do vice neZ dvou trid, jako
prislusna aktiva¢ni funkce je vybrana funkce softmax [23]. Funkce softmax je
zobecnéni logické regrese pro jednotlivé tiidy. Vystupem je pravdépodobnost
v rozmezi 0-1, kterd znazoriiuje prisluSnost detekovanych objektl do jednotlivych

klasifika¢nich trid.
3.5 Pouziti konvoluénich neuronovych siti

Obecné miizeme problém rozpoznavani obrazu pomoci konvolu¢ni neuronové sité
rozdélit do dvou po sobé jdoucich c¢asti. Prvni je potfeba uceni neuronové sité na
uz existujici a realna data. Druhou casti je pomoci vysledného modelu samotné

rozpoznavani a klasifikace detekovanych objektli na obrazu.

Uceni se provadi zobrazenim objektli pro neuronovou sit, jejichZ klasifikace uz
zname piredem. Pro tuto bakalaiskou praci nebylo potireba detekovat vice riiznych
druhi objektu v prostoru. Hlavnim cilem byla detekce dlazdice na povrchu pred
mobilnim robotem, proto méla neuronova sit’ klasifikovat objekty jenom do jedné
tridy - dlaZdice, pricemz barva jednotlivych dlaZdic pro nas nehrala roli. Vysledny
model by mél umét spravné rozpoznat ¢ast obrazu, kde se nachazi potiebny objekt,
a také v pripadé klasifikace do vice tfid by mél nalezené téleso priradit do spravné

tridy.

NeZ budeme hovorit o spravnosti rozpoznavani obrazu, potrebujeme o objektu
zjistit vSechny charakteristiky a informace. Ale kazdy objekt, i kdyZ patii do stejné
tridy, miZe mit rozdilné vlastnosti. Konvolu¢ni neuronova sit' diky svym skrytym
vrstvam pro uceni miZe pouZzit nejen definovana syrova data, ale i kombinace

téchto dat.

Vysledna konvolu¢ni neuronova sit pro tuto praci na vstupu pouzivala jenom
64 obrazk(, na kterych byly vidét dlazdice. Kazdy obrazek obsahoval jeden aZ Sest
objektli, jejichz informace byla poskytnuta pro neuronovou sit. Po konfiguraci
obsahovala tato sit' 24 skrytych vrstev a poskytovala spolehlivost detekce dlazdic

priblizné 85 %. Finalni aplikace vSak kviili pomérné Spatnym vysledkim pfri
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pocitani ujeté vzdalenosti pouZiva feature detekce a vizualni odometrie popsané

dale, které poskytuji lepsi vysledky.
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Obrazek 10: Detekce dlazdice pomoci konvolu¢ni neuronové sité

Zdroj: Vlastni zpracovani
3.6 Rozpoznavani obrazu

Nejprve by bylo potfeba popsat celou oblast informatiky, ktera se vénuje
rozpoznavani obrazu, protoZe v dnesni dobé je tento nazev prilis obecny a definuje

mnoho pripadi, kde se pouzivaji algoritmy pro simulace redlného vidéni ¢lovéka.

Rozpoznavani obrazu (jednad se o objekty v redlném prostoru, signaly, jevy nebo
urcité procesy) jako cil uvazuje presnou identifikaci objektu nebo urceni jeho
vlastnosti podle vstupniho obrazu nebo jinych vstupnich dat v pripadé
rozpoznavani signalu. Tato prace se vSak zabyva jenom rozpoznavanim predem
definovanych a znamych predmétli z dat, ktera jsou zaznamendvana v realném

Case pomoci kamery, pripadné jiného zarizeni.
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3.6.1 Pocitacové vidéni

Zakladni myslenkou problematiky pocitacového vidéni je vytvareni umeélych
strojl, které by mohly vnimat svét a okoli jako kterykoliv clovék. V dnesni dobé
mame k dispozici pocitace, které maji velky vypocetni potencial pro tuto oblast
a umoznuji resit dkoly detekce urcitych objektli v redlném case, které drive byly
povazovany za nemozné. Presto jesté neni moZzné vyreSit kompletni rozpoznavani
obrazu a vyvinout metodu, kterd bude obsahovat moZnosti vidéni a vnimani

informace na trovni vidéni ¢lovéka.
3.6.2 Viola-Jones detekce

Je pravda, Ze vypocetné nejnarocnéjsi ukoly jsou vsoucasnosti zpracovavani
velkého mnoZstvi dat v redlném cCase. Nejznaméjsi a problematickou ulohou této
oblasti je rozpoznavani obrazu a detekce objektu. Obvyklym prikladem je
rozpoznavani obliCeje nebo aut na silnici. Ale toto neni vSechno, kde se da
aplikovat dana oblast. Kvili velké vypocetni narocnosti neni mozné spolehlivé
arychle rozpoznavat vSechno, co se nachazi v obraze, ale je moZné rozpoznavat
jednotlivé potiebné objekty pro Castecné resSeni stanovenych uloh. V dneSni dobé

uz existuje mnoho metod a algoritmt pro detekce objekti.

Metoda, ktera byla navrZena Violou a Jonesem v roce 2001, je vSak povazovana za

zakladni metodu v problematice rozpoznavani obrazu [1].

Tento zplsob detekce objektu ziskal velkou popularitu pro rozpoznavani

jednotlivych objektd, a to diky své vysoké presnosti a spolehlivosti.

Viola-Jones detekce objektli stejné jako vétSina algoritml pro rozpoznavani je
zaloZend na principu Klasifikace objektli, které se nachazi v obraze na predem
definované tridy. Algoritmus se nesnaZi hledat cely objekt, ale pouze porovnava
priznaky nalezené z obrazu s ptiznaky trid, o nichZ obsahuje vSechny informace.

Poté prichazi faze rozhodovani, jestli nalezené priznaky patti do néjaké tridy.

VétSinou se systém pro rozpoznavani obrazu stavény na Viola-Jones Klasifikaci

skladad ze 4 casti. Prvni je definice objektu (resp. jejich priznakid) pomoci
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matematického modelu, ktery jsou potieba rozpoznavat. Druhy krok je nalezeni
priznaki v obraze, nasledné jejich rozpoznavani a jako posledni rozhodovani, zda

patii do definované problematiky.

Je pravda, Ze uceni neuronové sité dle tohoto principu je pomalé i pfi pouziti
modernich a vykonnych pocitacti, ale vysledky, které model poskytuje v redlném
Case, jsou velmi rychlé a spolehlivé. Tato metoda nepatfi do modernich metod
rozpoznavani obrazu a v porovnani s progresem, ktery ma oblast IT celkové,
a zvlast oblast rozpoznavani obrazu, je relativné stara. Diky rychlosti zpracovavani
obrazu v redlném case se stale pouziva pro detekci jednotlivych objektl a vétSina

modernich pristupii je postavena primo na principu Viola-Jones detekce.

Je potreba védét, Ze tato detekce je urCena nejprve pro praci s Sedo-tonovymi
obrazky. Zpracovavat vstupni obraz v RGB modelu a hledat barevné priznaky nenfi
totiZ nejlepsi cesta pro dany algoritmus, kterd muaze velice ovlivnit rychlost jeho

prace.

3.6.3 Detekce objektu v obrazu pomoci Haarovych priznaka (Haar-

Like features)

Vyvijeji se stale nové metody a nové pristupy pro rozpoznavani obrazu. Klasifikace
podle Haarova principu byla a stale je jednou z nejpouZivanéjSich metod pro

rozpoznavani obrazu [25].

VétSinou algoritmy, které pracuji pouze s intenzitou barvy jednotlivych pixel,
napr. algoritmy pouZivajici pro rozhodovani hodnoty RGB, jsou vypocetné
sloZitéjsi, a proto pro jejich spravnou a plynulou préci je potieba mit odpovidajici

sestaveni pocitace, ptipadné serveru.

Haarovy priznaky jsou priznaky digitalniho snimku, které popisuji kazdy
jednotlivy obrazovy bod tohoto snimku. Znamena to, Ze algoritmus uceni pro
neuronovou sit nebude zpracovavat pixely celého vstupniho zobrazeni, ale bude
pracovat s piiznaky, které maji za ukol tyto pixely co nejvice popsat. Diky této
metodé je zajiStétna menSi vypocetni naroCnost a poskytnuto rychlejsi

zpracovavani obrazu, a to hlavné vredlném case. Prvni neuronova sit, ktera
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poskytovala rozpoznavani oblicejli v redlném case pro Klasifikace, pouzivala pravé

Haarovy priznaky.

Pro lepsi porozuméni fungovani Haarovych priznakili potfebujeme definovat jesté
jeden pojem - Haarova vinka. Haarova vinka je nejjednodussi a nejstarsi typ vinek,
ktery neumoZziuje hladkou rekonstrukci signalu (dle obrazku 11) [26]. Vyhodou

Haarovych vinek je velmi rychly a spravny vypocet, coz nelze rict o spolehlivosti.
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Obrazek 11: Haarova vinka
Zdroj: [27]

Viola a Jones [28] prizpusobili mySlenku pouziti Haarovy vinky a jako vysledek své
prace ziskali to, co pak bylo nazvano Haarovy priznaky [25]. Ve vysledku Haarovy
priznaky predstavuji binarni aproximace Haarovych vlnek. KaZzdy prvek
reprezentuje binarni masku, nebo 1épe receno je to priznak skladajici se ze dvou
barev - Cerné a bilé - a miiZe se nachazet ve vice stavech. VSechny mozné stavy

jsou prezentovany na obrazku 12.
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Obrazek 12: Haarovy priznaky

Zdroj: [26]

Ve vétsiné implementace algoritmi jsou Haarovy priznaky reprezentované pomoci
mnoziny obdélniku. Haarovy priznaky se skladaji ze sousednich obdélnikovych
oblasti. Viola a Jones vyvinuli algoritmus detekce objektu, ktery pro svoji praci
pouziva Haarovy priznaky a ma za ukol ziskat velkou fadu jednoduchych priznakd.
Ty jsou umistény na obrazku, poté je shrnuta intenzita pixelti v jednotlivych
oblastech. Nasledné se musi spocitat suma hodnot obrazovych bodi, které
obsahuji svétlé casti obrazu, a jako posledni se vypocita rozdil mezi touto
hodnotou a hodnotou reprezentujici sumu hodnot pixelti obsahujicich tmavé ¢asti
obrazi. Tento rozdil pak mlizeme povazovat za hodnotu odpovidajiciho priznaku

a bude mit svoji vlastni velikost a specifické umisténi na obrazku.

3.6.3.1 Zpracovavani vstupniho obrazu

Vstupni obraz se zpracovava pomoci metody plovouciho okna (sliding window
method). Pouzit tuto metodu znamena prochdazet cely vstupni obraz pomoci okna,
jehoZ velikost je definovana pomoci odpovidajici velikosti vstupu detektoru
s urcity predem zndmym krokem. Velikost kroku znamend, o kolik musi byt

posunuté okno v pribéhu jeho prichodu obrazem. VétSinou je definovana pomoci



dvou hodnot x a y, které uvadi jednotlivé posuny na téchto osach. Pokazdé, kdyz je
okno posunuto, se ¢ast vstupniho obrazu, ktera se v dany casovy usek nachazi
v okné, zpracovava pomoci detektoru. V pripadé pozitivni reakce detektoru se
predpoklada, Ze byl rozpoznan poZadovany objekt. Vzhledem k tomu, Ze objekty,
které je potreba detekovat, mohou mit riiznou velikost, je obraz nékolikrat zvétSen

a zmenSen a v kazdé této fazi se zpracovava pro lepsi detekci [29].

Vstupni obraz neni zpracovavan jako jedna velkd matice hodnot najednou, ale
v kazdém posunu okna se zpracovava jenom jeho urcita ¢ast. Nevyhodou vsak je
velka naroCnost pro pamét, jelikoZz musime vytvaret a uchovavat informace
o mnoha oknech v kazdém snimku. Ale ani tento problém neni natolik kriticky, jak
se muZze zdat. V kazdém priichodu vstupnim obrazem se zamitnou vSechna okna,
ktera neobsahovala pozitivni vysledek. Zaroven mezi silné stranky diky ménéni

velikosti patfi presnéjsi vysledek klasifikace.

3.6.3.2 Klasifikace nalezenych Haarovych pfriznaki po zpracovavani

vstupniho obrazu

Opét se zde vychazi ze zakladni myslenky definované Violou a Jonesem, ktefi se

rozhodli pro Klasifikaci nalezenych ptiznaka pouzit AdaBoost.

AdaBoost je zkratka pro Adaptive Boosting. Boosting je proces, v némZ se jedna
o kombinace S$patnych klasifikator(i, které uz byly nalezeny, do silného
klasifikatoru. AdaBoost umozZni nejen nahodné, ale i vhodné spojeni nékolika

klasifikator(, které se povazuji za malo aspésné, do jednoho, ktery by ve vysledku

vvvvvv

3.7 Feature detector

Dal$im dkolem byla potfeba sledovat a mapovat, zobrazovat ve vedlejSim okné
pohyb robota v prostoru budovy, kde se nachazi. Prvni problém byl vymyslet
feSeni monitorovani pohybu robota bez pouziti novéjSich moduli a technologii
sledovani polohy objektu, jako je napiiklad GPS. Ve vysledku byla zvolena varianta
hledat vobrazu, ktery je sledovan pohybujicim se zarizenim, (detekovat)

vyznamné body. Detekce vyznamnych bodi neboli vyznamné oblasti je zaloZena na
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obrazu, ktery pred touto operaci musi byt nutné segmentovany na superpixely
obrazu. Superpixel je urcita ¢ast obrazu, kde je barevna hodnota vSech jednotlivych
pixeld natolik podobn4, Ze by se ji dalo pro zjednoduseni vybarvit jednou barvou.
Nejcastéji je pro vyplnéni vybrand hodnota, kterd odpovida priimérné hodnoté
vSech vybranych barevnych kandli - nova oblast je po vyplnéni takzvany
homogenni superpixel. Vyznamné body predstavuji v obraze oblast, ktera
odpovida superpixelim a pfi pohybu vriznych snimcich bude mit rozdilné
soufadnice v prostoru, ale stejnou nebo hodné podobnou hodnotu barevnych
kanalt. Kvili tomu, Ze pohyb nemusi vidy byt plynuly a miZe vzniknout Sum
v obraze, barevna hodnota v nasledujicim snimku ne vzdy nutné musi odpovidat
jeji barevné hodnoté v predchozim. Proto se nehleda stejna hodnota, ale existuje
néjaky chybovy rozsah, sjehoz pomoci lze zjistit, zda mizeme nalezeny bod

povaZzovat za vyznamny.

Existuje hodné algoritmii pro usnadnéni procesu nalezeni vyznamnych bodl
v pohybujicim se prostoru. Hlavnim cilem takovych algoritmi je nalezeni
superpixelli tak, aby obsahovaly barevnou hodnotu, ktera se bude vyrazné lisit od
hodnoty jinych superpixeli ve stejny pozorovaci okamZzik ve stejném snimku.
Zaroven se snazi tyto body popsat tak, aby pfi jejich dalSim nalezeni ve snimcich
bylo mozné identifikovat a spravné klasifikovat tyto body bez ohledu na jejich

transformace mezi jednotlivymi snimky.

Podle [30] pro spravnou detekci a praci s bodovymi piiznaky v sobé musi

algoritmy hledani vyznamnych bodt zahrnovat nasledujici kroky:

e Detekci priznakd.
e DesKripci priznakad.

e Porovnavani deskriptori.

Ukolem detekce piiznakil je nalezeni oblasti obrazu a nasledné jeji tfidéni na
vhodné superpixely. Ve chvili, kdy je obraz rozdélen, prichazi na radu dalsi faze,
a to nutnost popsat priznaky tak, aby je bylo moZné rozpoznat v nasledujicich

snimcich pfi jejich opétovném nalezeni. Porovnavani deskriptoru je urceni, jestli
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jsou v riznych snimcich vyznamné oblasti, které maji stejnou barevnou hodnotu,

a to pomoci porovnani vysledki predchoziho kroku.

Nékteré ze soucasnych algoritmli pro nalezeni vyznamnych oblasti obrazu jsou
schopny vyftesit vSechny tii problémy, ostatni, pouzivané pro jiné, specialni ucely
nebo usnadnéni vypoctu a mensi narocnost, resi jenom nékteré kroky, a proto je

pfi jejich pouziti potieba chybéjici doplnit rucné.
3.7.1 RANSAC

Pro realizaci hledani vyznacnych bodu byl v této bakalarské praci pouzity robustni
regresni algoritmus RANSAC, ktery je implementovan v knihovné OpenCV a Siroce
se vyuziva pro odhad prostorové transformace mezi vice snimky, na kterych uz

byly nalezeny vyznamné oblasti.

RANSAC je zkratka pro Random Sample Consensus. Jedna se o algoritmus, ktery
funguje na zakladé jednoduché a znamé metody nejmensich ¢tverct. Cilem je najit
spravny vztah dat zjednoho snimku vic¢i datlim, kterda byla ziskdna zjinych,
predchozich, nebo naopak nasledujicich snimki, kde data zesnimku jsou
reprezentovand pomoci mnoziny ziskanych bodi [31]. Vztah je povaZovan za
spravny, pokud se nalezena mnozina dat vyskytuje ve vice snimcich. Matematicky

se jedna o reSeni predurcené soustavy rovnic.
3.7.2 Princip fungovani RANSAC

O tom, jak funguje zminény algoritmus, bylo jiZ kratce pojednano v predchozi

kapitole.

Zakladni mySlenkou tohoto algoritmu je, Ze vSechna vstupni data jsou sloZena
z inliers a outliers. Inliers jsou body, které mohou byt vyloZeny néjakou mnozinou
parametrii modelu. Outliers jsou data, ktera se s modelem neshoduji. Nejcastéjsi
diivod vzniku outliers jsou extrémni hodnoty Sumu, nespravné meéreni, nestabiln{
pohyb obrazu, velké natoCeni kamery (napt. tak, Ze v nasledujicim kroku zmizi
predchozi body, které byly brany jako inliers). RANSAC byl vytvoren

s predpokladem, Ze toto miiZe nastat a algoritmus je schopen tento ,problém*
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vyresit, jestliZe mame k dispozici nenulovou mnoZinu nalezenych a oznacenych
bodi jako inliers, pak je uvniti funkce odhadujici parametry modelu, ktery podle
popisu dat dokaZe posoudit, zda spadaji do modelu a zda mohou byt oznaceny jako

inliers nebo outliers.

Prvni krok algoritmu je nahodny vybér bodu pro testovani. Ze zacatku jsou
vSechny vybrané body oznaCeny jako inliers a v nasledujicich krocich jsou
testovany, jestli jsou opravdu shodné smodelem. Ten je porovnavan
s hypotetickou mnozinou bodt, ktera byla oznacena jako inliers, coz znamenj, Ze
vSechny volné parametry modelu jsou rekonstruovany z mnoZiny bodu [32]. Je
moZzné, Ze po urceni a testovani ndhodnych bodi se miiZe vyskytnout chyba, proto
je pocitana chyba inliers vzhledem k vyslednému modelu. Pocet bodi vysledny
stav, ktery byl oznaceny jako opravdu inliers, déleno poc¢tem bodd, ze kterych byly
vybrany vSechny testovaci body v prvnim kroku, a vysledkem bude odhadova
chybnost modelu. Tento vypocet je provadén nékolikrat, resp. pro urcity pocet
iteraci, pricemZ vystupem kazdé iterace je model. Ve chvili, kdy vysledny model
neobsahuje Zddnou mnozinu bodd, které by byly oznaceny jako inliers, nebo pokud
je tato mnoZina priliS mala, model je zahozen a pokracuje se na dalsi iteraci, kde
jsou vybrané nové body pro testovani. KdyZ se po hodnoceni ukaze, Ze model
obsahuje dostate¢ny pocet inliers bodi, je prijat zaroven sjeho chybovou

hodnotou.
3.7.3 Pouziti RANSAC

Vyhodou algoritmu RANSAC je schopnost odhadnout parametry vystupniho
modelu s velkou presnosti i presto, Ze v mnoziné pouZitych dat jsou outliers ve
velkém poctu. Casto se pouziva pro detekce geometrickych tvar napf. tsecka,
elipsa, obdélnik, kruh atd. Jednou z nevyhod je vétSi ¢asova narocnost, jelikoZ je

postupné testovana vétSina bodi nachazejicich se v obrazu.

Jak je vidét na obrazku 13, pomoci RANSAC algoritmu je mezi nahodnou mnoZinou
bodil nalezeny geometricky tvar - elipsa. Obrazek (a) obsahuje pocatecni mnozinu
bodt pred jejim ohodnocenim RANSACem. Vysledkem prace algoritmu je model, ve

kterém jsou outliers reprezentované pomoci modrych bodd, inliers pomoci

36



cervenych. PrestoZe pocet hypoteticky nespravnych bodi je vétSi nez pocet
spravnych, pomoci RANSAC a predem znamé rovnice elipsy je moZné najit

a zobrazit tento tvar.

(a)

Obrazek 13: (a) Vstupni mnoZina dat (b) MnoZina dat, ve kterych je nalezena elipsa pomoci

RANSAC algoritmu

Zdroj: [33]
3.7.4 Knihovna Time

[ kdyZ se na prvni pohled zd4, Ze tato knihovna je pouze pro pocitani FPS (Frame
Per Second) a ma za ukol poskytnout zakladni prehled o plynulosti prace systému,
ve skutecnosti je navic podle plynulosti detekce vypocitdno realné mnozstvi

robotem detekovanych a ujetych dlazdic.

def count_frame_per_second(start_time):

return 1.0 / (time.time() - start_time)

Obrazek 14: Metoda pro pocitani aktualnich snimkii za uvedenou jednotku ¢asu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Rozpoznavani jednotlivych dlazdic v aplikaci je dostate¢né rychlé a spolehlivé.
Nasledné je potieba pocitat, kolik takovych detekovanych objekti mobilni robot za
celou dobu ujede. To neni problém, zaroven je evidovan celkovy pocet

detekovanych objektd, abychom méli piehled o funk¢énosti neuronové sité.
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Diky informaci, kolik snimkG za sekundu zpracovavd samostatné vlakno,
a informaci, kolik celkovych dlazdic bylo nalezeno, miiZzeme jednodusSe spocitat
pocet ujetych/realné detekovanych objektti a vydélit celkovy pocet dlazdic poctem

snimki za sekundu.
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4 Implementace

V ramci této prace je pomoci knihovny OpenCV a s pouzitim Haarovych priznaki
implementovan algoritmus pro rozpoznavani obrazu. VSechny metody a algoritmy
byly vytvoreny v programovacim jazyce Python, ktery je v dané problematice
velice pouzivany. V predchozi kapitole bylo popsano, jak funguji jednotlivé casti
a algoritmy pouZzité v aplikaci. Tato kapitola ma za ukol popsat praktickou

implementaci téchto ¢asti a popsat jejich funkc¢nost.
4.1 Implementace neuronové sité

Jednim z ukolt, které je potieba fesit, je rozpoznavani obrazu z kamery, sledujici
povrch pied mobilnim robotem. Objekt pro detekce bude mit prfedem znamy vzor
- dlazdice. Pomoci funkce, ktera je poskytnuta primo z knihovny OpenCV, je do
nasi aplikace zakomponovana konvolu¢ni neuronova sit pro provedeni potiebnych

rozhodnuti a vyhodnoceni obrazu.
4.1.1 Cascade Classifier

Kazda faze Kklasifikdtoru oznacuje specifickou oblast zkoumaného obrazu jako
primarniho kandidata na pozici objektu potiebného pro detekce [34]. Rozhodovani
se provadi pomoci oznaceni daného tseku jako pozitivni, nebo negativni. Pozitivni
znamena, Ze objekt byl nalezen, oznaceni negativni naopak signalizuje, Ze zadany
objekt nebyl nalezen. Pokud oznaceni ptrinasi negativni vysledek, klasifikace této
konkrétni oblasti je dokonCena a umisténi ukazatele je presunuto na dals$i misto

v prisluSném obrazu [34] [15].

Klasifikator vyhodnoti situaci jako pozitivni, kdyz vSechny faze, vcetné té posledni,
poskytuji vysledek, ktery 1ikd, Ze v dany okamzik je na obrazu nalezen objekt,

jehoZ ptiznaky jsou shodné s priznaky zndmymi z neuronové sité [34].

Pravdivé pozitivni hodnoceni znamena, Ze objekt je skutecné v obrazu
a klasifikator jej oznacuje jako shodny s potfebnymi daty (oznacuje ho totiZ jako

pozitivni vysledek). FaleSny pozitivni vyskyt znamend, Ze proces oznacovani

39



Spatné vyhodnoti, Ze objekt je umistén v obraze, i kdyZ je zfejmé, Ze neni. FaleSny
negativni vyskyt nastane, kdyZz Kklasifikator neni schopen detekovat objekt
z obrazku, na kterém se nachdzi, skuteCny negativni znamend, Ze objekt byl

spravné klasifikovan jako nezajimavy pro dané rozhodovani [35].

cv2.CascadeClassifier() je metoda pro detekci objektu v néjakém poskytnutém
streamu, 1épe feceno v urcitém zdznamu. VyZaduje tedy jeden parametr, a to cestu
k umisténi predem konfigurované neuronové sité. Prijatelné jsou jak Haar, tak
i LBP Klasifikatory. LBP (Local Binary Patterns) je jednoducha metoda pro extrakci
texturnich priznakli a byla predstavend nejprve za ucelem rychlejSiho méreni

kontrastu obrazu.

4.1.1.1 detectMultiScale()

Pro uspéch je dale dilezité vhodnym zpisobem pripravit video (obraz) pro
zpracovani a metodou detectMultiScale() inicializovat detekci objektu, a to pomoci

predem zndmého priznaku.

Je vhodné zdlraznit, Ze tato metoda jako vysledek vrati seznam bodl

reprezentovany jako ¢tverec, ktery pokryva detekovany objekt.
4.1.2 Zpracovavani vstupniho obrazu

Obvykle je pro dosazeni lepsich vysledki potieba obraz nejprve zpracovat - zlepsit

kvalitu napriklad odstranénim Sumu.

Nativni metoda poskytnuta knihovnou OpenCV pro zpracovavani vstupniho
obrazu je sice funk¢ni, ale kdyZ dochazi ke klasifikaci vice dat v realném case, neni
tak rychld, jak by bylo potieba pro vétsi spolehlivost nasi aplikace. JelikoZ vSak
Python umozni udélat vicevlaknovou aplikaci, je rozumné prenést ulohu cteni
vstupniho obrazu na jiné vlakno. Pro hlavni vlakno ziistane ukol zpracovavani této
informace a jeji spravné zobrazeni. Takovy typ zpracovani vstupu aplikace ndm
pomiize dosdhnout knihovna imutils a tfida FileVideoStream. Metoda start(),
kterou poskytne tato tfida, spousti zpracovavani videa v dalSim vlakné (viz

obrazek 15), tim uvolni prostor pro jiné potiebné operace.
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cap = FileVideoStream('video/IMG_4416_2.mp4').start()

Obrazek 15: Nacteni testovaciho videa pomoci FileVideoStream

Zdroj: Vlastni zpracovani
4.2 Implementace Feature detectoru pomoci OpenCV

Knihovna OpenCV obsahuje v sobé velké mnoZstvi metod pro usnadnéni prace
s grafickymi objekty a manipulace s obrazem. Feature detektor neni vyjimka,
knihovna ma uz pripravené metody pro detekce vyznamnych bodl v obrazu
plivodné napsanych v jazyce C a C++, ale implementovanych i pro jiné jazyky, jako

je tieba Python.

Prvni metoda, kterou je potieba pouzit, se jmenuje goodFeaturesToTrack(). Jedna
se o prvni krok v hledani vyznamnych oblasti obrazu, kde je vraceny model -

mnozina bodd v predchozim snimku.

V [36] jsou popsané vstupni parametry pro tuto metodu:

vvvvvv

specialné konvertovany do 8bitového obrazu s jednim barevnym kanalem.

e MaxCorners uvadi, jakou maximalni velikost mlize mit vysledna mnozina
boddi.

¢ QualityLevel - parametr, ktery urCuje minimalni uUroven kvality pro
jednotlivé nalezené Casti obrazu, aby je bylo mozné oznacit jako vyznamné.
Z aktualné evidované mnoziny bodi se zjisti ,nejlepsi“ bod, tzv. bod, ktery
ma nejvyssi uroven, tim se vynasobi koeficient. Vysledek je minimalni
uroven kvality pro pozitivni oznaceni bodu.

e MinDistance - minimalni mozna euklidovska vzdalenost mezi dvéma
nalezenymi body.

e BlockSize - velikost priimérného bloku pro vypocet derivacni kovariacni

matice na kazdé okoli pixeld.
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VétSina grafickych algoritmt pracuje s obrazky s pouze jednim barevnym kanalem
- Sedym. Je to proto, aby byl vypocet méné narocny pro procesor. Znamena to, zZe
pired detekci vyznamnych bodt ve stavajicim snimku je potreba ho konvertovat do
Sedivého odstinu. Metoda pro hledani bodl v aktudlné zpracovavaném snimku je
calcOpticalFlowPyrLK(). Utelem je porovnavat dva 8bitové snimky a zjistit, jaké
body nalezené v predchozim kroku opravdu mohou byt vyznamné. Posledni
parametr predstavuje Kkritérium urcujici ukonceni iterativniho vyhledavaciho

algoritmu, jehoZ v naSem pripadé neni potreba.

Poté, co jsou k dispozici mnoziny vyznamnych bodi z obou snimkd, je potieba
zkontrolovat, jestli jsou opravdu stejné velikosti, a piipadné je vyfiltrovat a
ponechat jenom body, které disponuji statusem Ccislo 1. JelikoZ obraz, ktery se
snazime analyzovat, se sklada z dlazdic, je logické, Ze mezi 2 snimky souradnice
opravdu vyznamnych bodi by se nemély vyrazné liSit, proto je nasledujicim
krokem manudlni zamitnuti bod{i, které maji spravny status, ale zaroven maji prilis
velkou vzdalenost mezi sebou ve dvou po sobé jdoucich snimcich. Kdyz bod splni
podminku, zlistdva a je zobrazen do okna. Pokud ne, jeho index se ptrida do pole
a nasledné se zmaze. Posledni metoda estimateAffinePartial2D() vraci matice 2 x 3,
kterd obsahuje informace o posunu, natoCeni, zvétSeni a rotace bodli mezi

jednotlivymi snimKky.
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prev_pts = cv2.goodFeaturesToTrack(prev_gray, maxCorners=200, quality 1=0.1, minDistance blockSize=3

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

curr_pts, status, err = cv2.calcOpticalFlowPyrLK(prev_gray, gray, prev_pts

t prev_pts.shape == curr_pts.shape

idx = np.where(status==1) (0]

prev_pts = prev_pts[idx]
curr_pts = curr_pts[idx]

rj range(@, len(curr_pts)) :

points_x = prev_pts[j][0][0]
point_y = prev_pts[j][0][1]

point_x2 = curr_pts[j]l[0][0]
= curr_pts[jl[e][1]

point_y2
f (abs(points_x - point_x2) <= length) (abs(point_y - point_y2) <= length) :

cv2.circle(img, (prev_pts([jl[e]),5,(0,255,0))
cv2.circle(img, (curr_pts([jl([e]),5,(0,0,

indexis.append(j)

cv2.circle(img, (prev_pts[j][e]),5, ,0,0))
cv2.circle(img, (curr_pts(j][e]),5,(0,255,255))
cv2.line(img, (prev_pts([jl[e]), (curr_pts[j]([e]),

prev_pts = np.delete(prev_pts, indexis, 0)
curr_pts = np.delete(curr_pts, indexis, @)
indexis.clear()

m, inliers = cv2.estimateAffinePartial2D(prev_pts, curr_pts, ransacReprojThreshold = 10)

Obrazek 16: Detekce vyznamnych bodii v obraze

Zdroj: Vlastni zpracovani
4.3 Vizualni odometrie a sledovani pohybu robota

Vizualni odometrie je jednim z nejpouzivanéjsich zplisobli méreni pohybu objektu
vici realnému svétu. Je zaloZena na zpracovavani obrazu z jedné, nebo vice kamer
[37]. Pfi pohybu dochazi ke zméndm mezi jednotlivymi snimky, které jsou
zaznamenavané pomoci metody estimateAffinePartial2D() popsané v predchozim
kroku. Diky témto informacim je mozné urcit, o kolik se kamera posunula a jak
moc byla natoc¢ena. Na obrazku 17 je znazornény pohyb robota v prostoru, jeho

natoceni vii¢i predchozimu snimku.
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Ve druhém okné dole je mozné vidét zaznam z kamery robota, kde jsou zobrazeny
vyznamné body ze dvou po sobé jdoucich snimki. Bod oznaceny pomoci zelené

barvy je z predchoziho snimku, ¢ervené oznaceny bod je ze stavajictho snimku.

(x=225, y=360) ~ R:0 G:0 B:0

Obrazek 17: Vizualni odometrie a prichod checkpointem

Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysledna transformacni matice obsahuje hodnoty zmény pozice souradnic bodi
vici jeho predchozimu snimku v porovnavani se stavajicim. Nejprve je nutné
nastavit pocatecni bod pro sledovani pohybu pomoci odometrie. Ve chvili, kdy je
nastaveny pocatek a také je k dispozici nenulovd matice transformace, je mozné
spocitat translace bodli pomoci nasobeni matic. Aktudlni stav bodl je
reprezentovan pomoci vektoru-matice 1 x 2 a zména pozice pomoci matice 2 x 3.
Po vynasobeni matic je potreba pricist dx a dy pro odpovidajici souradnice, aby

bylo mozné zjistit nejen to, jak se otocil bod, ale i jeho posun.
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Posledni véc je pricteni pocatku k bodu pro spocitani novych souradnic pro tento

bod a nasledné jeho vykreslovani na platno.

if plw == pl_h == 0@:
width_map, height_map, channels_map = img_map.shape
pl_w = width_map / 2
pl_h = height / 2

if abs(dy) < length abs(dx) < length:
distance

distance * pixel_to_cm)

if m
wX2 = m[0,08] * wX + m[@,1] *x wY + m[@,2]

wY2 = m[1,0] * wX + m[1,1] * wY + m[1,2]

p2_w = wX2 + width_map / 2
p2_h = wY2 + height / 2

print(’ 21", wX2-wX, "wY2: ", wY2-wY)

cv2.line(img_map, (int(pl_w), int(pl_h)), (int(p2_w), int(p2_h)), (@, @, 255), 2)

Obrazek 18: Poc¢itani zmény pozice bodu

Zdroj: Vlastni zpracovani
4.4 Pohyb podle predem navrzeného vektoru k cili

Dal$i potrebna funkce pro zajiSténi spravného fungovani navrzené aplikace je
pohyb robota podle predem znamého vektoru Kk cili. Jako vektor v této praci je
chapano predem pripravené ,zadani“ v textovém souboru, které je znadzornéno na
obrazku 19. Na kazdém radku bude obsahovat hodnoty dvou soufadnic x a y,

rozdélenych pomoci dvojtecky, kde prvni hodnota reprezentuje x, druha y.

Obrazek 19: Zadani pohybu pro robota

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Nasledné je soubor nalten a precten po jednotlivych radcich, kazdy z nich je
pomoci metody split(:) a prislusSného parametru rozdélen na jednotlivé casti
a uloZen do pole pro jeho dalSi pouZiti. Je zfejmé, Ze v souboru nebude jeden vektor
s vyslednymi souiadnicemi ani s hodnotami, které by rekly, kam se ma dostat na
konci. Zvolena je ale varianta, Ze se robot bude pohybovat po jednotlivych
checkpoitech (priijezdnich bodech). JelikoZ pohyb miiZe byt delsi a trajektorie
nemusi byt piimka, je lepsi, pokud se robot bude pohybovat podle mensich kouskl
a cestou ,sbirat checkpointy“. V souboru je vzdalenost zadana v centimetrech a pri

zobrazeni na mapu v aplikaci je prevedena na pixely.

Na platné jsou jednotlivé checkpointy zobrazeny pomoci zelené barvy (viz obrazek
20), kdyz je zobrazen, nebude nacten dalsi bod, dokud se neuskute¢ni priichod
stavajicim.

startX
startY

startX + (navigation[start_navigation] [@]) / pixel_to_cm

cked

startY + (navigation[start_navigation] [1]) / pixel_to_cm
isChecked =
cv2.circle(img_map, ([ (startX), (startY)]),20,(0,255,0))

f (pl_h >= (startY - 20) pl_h <= (startY + 20)) (pl_w >= (startX - 20) pl_w <= (startX + 20)):
start_navigation = start_navigation + 1

cv2.circle(img_map, ([ (startX), (startY)]),20,(0,0,0))

isChecked =

l

Obrazek 20: Navigace robota

Zdroj: Vlastni zpracovani
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5 Vysledky testovani

Aplikace byla testovana s realnymi daty. Prvni testy aplikace se uskutecnily z dat,
kterd byla zaznamenavana pouze pomoci kamery mobilniho telefonu drZeného v
ruce. Pro testovani bylo natoceno 10 videi, kterda reprezentuji pohyb podobny
pohybu mobilniho robota po podlaze skladajici se z dlazdic. VSechna videa se
snazila napodobovat rtznou délku cest, protoze v budoucnosti robot nebude mit
konstantni délku, nékdy miiZe byt kratsi, nékdy naopak delsi. Videa byla natocena
vrozsahu od 1 do 10 minut (to znamenad, Ze by se stale zvétSovala vzdalenost,
kterou mél robot ujet) a také se pokazdé kamera oddalovala od podlahy, ¢imZ se

zménila distance od zarizeni do dlazdic.

Testovani ukazalo, Ze nejlepsi je pripad, kdy je kamera umisténa priblizné 140 aZ
170 cm od povrchu, ktery potrebujeme sledovat. Zaroven je vhodna situace, kdy
ma robot pred sebou uprostied celou dlazdici, aby mohl spravné rozhodnout,
jakym smérem by se mél pohybovat. A takto byla zjiSténa nejlepSi pozice pro

umisténi zaznamového zarizeni.

Pomoci detekce vyznamnych bodi v obrazech je k dispozici transformac¢ni matice
bodt, ktera v sobé obsahuje hodnoty posunu dx a dy, diky jim je mozné spocitat
pribliznou vzdalenost, kterou ujel robot od zacatku svoji cesty. Vysledna hodnota
vSak znazorniuje jenom pocet pixeli, kdyZz je realné potfeba mit piehled
o vzdalenosti v metrech, pripadné v centimetrech. Proto je nutné odvodit
koeficient pro piepocet ujetych obrazovych bodii na redlnou vzdalenost. Pro dany

ucel byl vybran jeden ze zaznami nato¢enych mobilnim robotem.

V tabulce 1 mzeme vidét, Ze robot by ujel 4,5 dlazdice nebo 420 pixelid. K tomu,
aby bylo mozné odvodit koeficient pro prepocet, je potieba znat redlny rozmér
dlazdice - 30 x 30 cm. Ve vysledku se hodnota pro 4,5 dlazdice rovna 135 cm.
Pokud toto ¢islo vydélime poctem ujetych pixelii, dostaneme hodnotu 0.32142857.

Analyza ukazala, Ze jeden obrazovy bod (pixel) se rovna 0.32 cm.
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zaznam 7

ujeté dlazdice 0,5 15 2,5 3,5 45
ujeté pixely 60 135 210 320 420

Tabulka 1: Porovnavani ujetych dlazdic a ujetych pixelt

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na obrazku 21 je znazornéna uspésnost pri maximalni testované ujeté vzdalenosti
0,7 m. Je zfejmé, Ze pri takovém dojezdu zcela miZeme vysledky povaZovat za
uspésné. Spolehlivost vice nezZ 90 % je dostacujici pro uspéSny provoz robota

vzhledem k jeho primému ucelu.
Testovani
100%
98%

96%

94%
92%
88%
0,1m 0,2m 0,3m 0,4m 0,5m 0,6m 0,7m

Obrazek 21: Testovani (mira spravnosti vysledku dle ujeté vzdalenosti)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Testovani na vétsi vzdalenosti prokazalo, Ze vysledky po ujetych 10 metrech jsou
trochu horsi, ale presto jsou velice pouZitelné pro kazdodenni béZné pouziti.

5.1 Realné testy z dat nato€enych pomoci robota

Ve chvili, kdy byla aplikace testovana na datech zaznamenavanych pomoci ¢lovéka
imitujictho pohyb robota, a obdrzeli jsme vysledky, mizeme jit do dalsi faze.
Potiebujeme zjistit, jaké vysledky bude ukazovat nasSe aplikace z dat, ktera byla

natoCena primo pomoci robota. Pro testovani bylo porizeno 9 videi
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zaznamenavajicich readlny pohyb zpaluby mobilniho robota. Mobilni telefon

s kamerou, pripevnény na konstrukci robota, sledoval podlahu pied robotem.

Jako u predchoziho testu, i zde plati obdobné pravidlo - nejlepsi je pripad, kdy je
sledovaci zarizeni umisténo priblizné 140 az 170 cm od povrchu, ktery
potrebujeme sledovat. Je vhodné kameru umistit tak, aby pred sebou méla celou

dlazdici.

Rychlost pohybu mobilniho robota je niZsi, nez byla imitovana odhadova rychlost
v predchozi kapitole. Oproti predeslému testu rozpoznavani obrazu a detekce
vyznamnych oblasti v obraze diky tomu poskytuji jesté lepsi vysledky. Shodna

situace je také u pocitani vzdalenosti, kterou robot ujel.

Zaznamy B4 ujeté dlazdice EJ ujeté pixely K2

zaznam 1 1L 135
zaznam 2 2,0 170
zaznam 3 0,5 58
zaznam 4 1,0 95
zaznam 5 4,0 362
zaznam 6 2,5 215
zaznam 7 4,5 420
zaznam 8 15,0 1587
zaznam 9 7,0 614,

Tabulka 2: Zaznamy pohybu robota

Zdroj: Vlastni zpracovani

Tabulka 2 reprezentuje vysledky testovani algoritmu pocitajictho ujetou
vzdalenost. Testy na realna data zaznamenavana pomoci pohybu robota zjistily, Ze
pti jizdé na vétsi vzdalenosti je registrovano mensi klesnuti spolehlivosti
algoritmu. Avsak tuto hodnotu by se také dalo pouZivat pro dals$i potiebné vypocty

v béZném provozu robota.
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Kdyby bylo potifeba mit presnéjsi vysledky, je mozné pocitat a pak nasledné scitat
jenom vzdalenost mezi jednotlivymi checkpointy. Dany zplisob vypoctu by mél

pres 90 % spolehlivosti a pravdépodobnost chyby by byla opravdu minimalni.
5.2 Porovnavani vysledku testovani

Provedené testy nejprve ukazaly, Ze nejlepsi format videa pro zaznamenavani
pohybu robota je .mp4. Mezi vSemi formaty, které byly zkouSeny, ukazal tento
trochu lepsi vysledek neZ ostatni. V pribéhu testovani se pouzivaly tyto formaty:
.mp4, .MOV, .AVI a .WMV. Rozméry zaznamu se méni v priibéhu prace programu,
ale pri pouziti vstupnich dat rozméry 1280 x 720 primo ze zaznamenavaciho
zarizeni aplikace prokazala nejleps$i vysledky. Pro usnadnéni vypoctu a mensi
zatiZeni procesoru je vSak vstupni zdznam zmenSeny a oriznuty o obraz robota
(ktery byl v zorném poli kamery castecné vidét), aby detekce vyznamnych bodl
omylem nemohla detekovat body, které pro nas nejsou opravdu vyznamné, a
nemiZeme s nimi pocitat, i kdyZ se stadle budou pohybovat v kazdém snimku -

jedna se o body na robotovi.

Co se tyCe pocitani vzdalenosti ujeté robotem, testovani dat poskytnutych primo
z robota demonstrovalo vysledky, které by bylo moZné pouZivat v kaZzdodennim

provozu a piipadné pro dalsi vypocty.

Vizualni odometrie prokazala horsi vysledky. Pro detekce vyznamnych bodi je
dlazdice azZ moc jednoduchy objekt, proto RANSAC algoritmus ani pres nizky pocet
outliers nedokazal vratit spolehlivé hodnoty natoceni bodl viic¢i predchozimu
snimku. To ale neplati pro posun. Diky spravnym a spolehlivym hodnotam posunu
jednotlivych bodli mezi snimky je mozné spolehlivé spocitat vzdalenost, kterou

robot prekonal.
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6 Zavéry a doporuceni

Vtéto bakalarské praci byly teoreticky popsany a prakticky navrzeny
a implementovany algoritmy pouZzité pro rizeni mobilniho robota. Prvni ¢ast prace
poskytuje prehled o teoretickém tvodu a seznameni s existujicimi reSenimi v dané
problematice. Druha cast je vénovana teoretické analyze a popisu funkénosti
veSkeré funkcionality vysledné aplikace. Cilem praktické casti bylo navrhnout
aplikaci, kterd by mohla fungovat jako feSeni pro fizeni mobilniho robota, jejiz
implementace a funkcénost jsou popsané v ctvrté casti této bakalarské prace.
Vysledky praktické ¢asti jsou uvedeny v kapitole Testovani. Na zakladé popsanych
postupli a metod byla navrZzena a implementovana vlastni aplikace pouzivajici

a disponujici veskerou popsanou funkcionalitou.

Hlavnimi faktory pfi navrhu byla rychlost prace aplikace a jeji spolehlivost pri
kazdodennim pouziti. Dalsi dilezity aspekt predstavoval piesnost rozpoznavani
dlazdic a vyznamnych bodl v pohybujicim se obrazu. Poslednim, ale neméné
potiebnym atributem byla piehlednost a srozumitelnost aplikace pro jeji dalsi

upravy a aktualizace.

Rozpoznavani obrazu bylo reSeno pomoci algoritmu ,Haar Cascade Training",
ktery dokaZe rozpoznat dlaZdice se spolehlivosti minimalné 80-85 % pri vhodném
umisténi pozorovaciho zarizeni na robotovi. Pocitani vzdalenosti, kterou se
robotovi podarilo prekonat, poskytuje velice spolehlivé vysledky, které se
pripadné jesté daji vylepSit pomoci scitdni jen vzdalenosti mezi jednotlivymi
checkpointy, kde se pohybuje robot, za podminky, Ze tyto body od sebe nebudou

vzdaleny na prilis velké vzdalenosti.

Nicméné algoritmus pro vizudlni odometrie a sledovani pohybu robota nelze
vyhodnotit jako velice uspésny. Algoritmus RANSAC poskytnuty knihovnou
OpenCV vraci na testovacich datech nespolehlivé hodnoty natoceni bodi

v pohybujicim se prostoru.

Tato bakalarskd prace vychazela zpoznatkl ziskanych pri studiu, nutné bylo

hledani zdrojii zamérenych na konkrétni problematiku. V dalsi praci by bylo
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moZné se zamérit na optimalizaci vizualni odometrie pri sledovani pohybu
mobilniho robota, pripadné implementaci metod, které nejsou Kk dispozici
v OpenCV napft. SIFT a SURF nebo pomoci uvedené knihovny navrhnout vlastni
algoritmus pro vizudlni odometrie pohybu mobilniho robota. Dal$i mozZnosti je

optimalizovat pocitani vzdalenosti pomoci jejiho rozdéleni na jednotlivé useky.
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8 Prilohy
Struktura prilozeného CD

e dasar_haartrain/ - fteSeni sneuronovou siti - slozka s predem
pripravenymi soubory pouzitymi pro trénovani neuronoveé site.
- positive/ - slozka obsahujici informace, potiebné pro urceni pozitivnich
obrazku nasledné pouzitych pri trénovant sité.

o rawdata/ - slozka obsahujici pozitivni obrazky, tzv. obrazky na
kterych jsou dlazdice.

o objectmarker.exe - soubor pouZity pro znazornéni umisténi
dlazdice na jednotlivych obrazcich pomoci graficky jejich
oznaceni.

o info.txt - vystupni soubor obsahujici nazvy obrazku a souradnice
umisténi dlazdice.

- negative/ - seznam negativnich obrazku na kterych nejsou dlazdice.

o create_listbat - soubor pro tvorbu seznamu negativnich
obrazku.

o bg.txt - soubor obsahujici informace o umisténi negativnich
obrazku.

- 01 samples_creation.bat - skript pro spousSténi createsamples.exe
souboru, obsahuje cestu na slozku s vzorové obrazky.

- createsamples.exe - vytvoreni vector.vec souboru.

- vector/vector.vec - vektorovy znazornéni umisténi dlazdic.

- 02 haarTraining.bat - skript pro spousténi haartraining.exe souboru,
obsahuje informace o pocCtu pozitivnich a negativnich obrazcich.

- haartraining.exe - soubor pro trénovani konvolu¢ni neuronové site.

- cascades/ - slozka, obsahujici vrstvy konvolu¢ni neuronové sité, které
vytvori haartraining.exe.

- 03 convert.bat - skript pro spousténi haarconv.exe.

- haarconv.exe - vytvori myhaar.xml.

- myhaar.xml - soubor obsahujici strukturu konfigurace sité pro OpenCV.
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o tile_detection/ - feseni s feature-detektorem a vizualni odometrii - slozka,
kde jsou umisténé zdrojové soubory aplikace.
- app/ - slozka se zdrojovymi kody aplikace.
o tile_detection.py - zdrojovy koéd pro findlni verzi aplikace
pouzivajici feature detekce.
o FramesCounter.py - soubor poskytujici informace o poc¢tu snimku
ve vybraném zaznamu.
o file_reader.py - soubor jehoZ kéd ma za tUkol precist soubor se
»Zadanim“ pro navigace mobilniho robota.
- cnn/myhaar.xml - konvolucni neuronova sit pro rozpoznavani obrazu.
- nav/nav.txt - soubor se zadani pro navigace mobilniho robota.
e app_prev/haar_tile_detection.py - zdrojovy kod pro rozpoznavani obrazu
pomoci konvolu¢ni neuronové sité bez pouziti vizualni odometrie.

e video/ - obsahuje vSichni zdznamy pouzité pro testovani aplikace.
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