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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout metodu kalibrace transformace visudlniho lokaliza¢niho
systému, ktery je soucasti vétsiho systému pro vyuku mobilni robotiky SyRoTek. V prvni
Casti prace je popsana teorie digitalizace obrazu, zpracovani digitalniho obrazu a
projektivni transformace obrazu. Nejvétsi prostor prvni Casti je vénovan teorii detekce
hran v obraze konvolu¢nimi operatory. Jadro prace tvoii navrh a zpracovani metody
ziskani transformace mezi obrazem kamery a hfiStém systému SyRoTek. Tato Cast
obsahuje popis vSech hlavnich metod a algoritmli pouzitych pii implementaci programu.
Na zavér jsou vyhodnoceny experimenty testujici funkénost a piesnost vytvorené metody
Vv realnych podminkéch.

Klicova slova: digitalni obraz, zpracovani obrazu, detekce hran, konvolu¢ni operatory,
2D homografie

Abstract

The goal of this bachelor thesis is to implement a method of calibration a visual
localization system which is part of the larger system for teaching mobile robotics called
SyRoTek. In the first part of the work theory of image digitalization, image processing
and projective transformation of image are discussed. Most space of the first part is
dedicated to theory of edge detection with the use of convolution operators. The core of
this work consists of design and implementation of method for obtaining a transformation
between image from the camera and SyRoTek arena. This part consists of description of
alt the main methods and algorithms used in implementation of the program. In
conclusion the experiments testing the functionality and precision of created method in
real conditions are evaluated.

Key words: digital image, image processing, edge detection, convolution operators, 2D
homography
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1. Uvod

V dnesni dob¢ se stale vice objevuji snahy o zatraktivnéni vyuky. Katedra Kybernetiky
FEL CVUT je pro vytvofeni atraktivnich kurzd pro studenty vhodnym mistem. Vyuka je
tu Casto doplnéna o praktickou cast, kterd je pro studenty vzdy ldkava, a zéroveii si na ni
studenti 1épe osvoji teorii. Jednim z projektii, které kladou diraz na praktickou stranku
vyuky, je systém SyRoTek (System for Robotic e-learning). Jedna se o systém pro
praktickou vyuku robotiky, obsluhovatelny pies webové rozhrani. Systém se sklada
z robotické arény, ve které se roboty pohybuji, a z n¢kolika servert zajist'ujicich chod
systému. Systém funguje tak, Ze studenti nahraji jimi vytvofeny program na server,
roboty poté vykonaji tento program a systém nasledovné vyhodnoti, zda bylo splnéno
zadani tlohy. K tomu, aby mohl byt pohyb robotu vyhodnocen, slouzi lokalizacni
podsystém, ktery kamerou umisténou nad h#istém snima pohyb robott. Pro vyhodnoceni
pohybu robotu je také dulezité ziskavani transformace mezi obrazem a plochou hiiste.
V soucasné chvili je tato transformace staticky urcena. Pro potieby systému by ale bylo
vhodnéjsi, aby byl schopen lokalizaéni podsystém urcit tuto transformaci dynamicky s
vyuzitim obrazu z kamery. Cilem mé prace je navrhnout metodu, ktera by umoznovala

dynamické ziskavani transformace resp. kalibraci této transformace.

Prvni ¢ast prace (kapitoly 2 — 4) se soustfedi na popsani a vysvétleni teorie, na které je
postavena prakticka ¢ast. Pro pochopeni teorie prvni ¢asti prace je pifedpokladana urcita
uroven znalosti, pfedev§im z oblasti matematiky. V druhé kapitole je stru¢né popsan
vznik digitdlniho obrazu a jeho dulezité vlastnosti. Tieti kapitola je vénovana hranam
v digitalnim obraze, a predevsim jejich detekci v obraze konvolu¢nimi operatory. V této
kapitole jsou také podrobnéji rozebrany nékteré hranové detektory, pracujici
s konvolu¢nimi operatory. Na konci této kapitoly jsou pak naznaceny nékteré metody pro
dals$i zpracovani detekovanych hran. Posledni teoreticka kapitola (kapitola 4) stru¢né

uvadi do problematiky projektivni geometrie a projektivni transformace ve 2D.

Druha cast prace je zaméfena na navrh a implementaci programu, ktery kalibruje
transformaci mezi obrazem z kamery a plochou hfisté. V paté kapitole je postupné
rozebran krok po kroku postup, kterym jsou v obraze detekovany nejdiive hrany, ze
kterych jsou dalSim zpracovanim ziskany vyznamné body obrazu. Tyto vyznamné body
jsou nasledovné vyuzity pii vypoctu transformace. Tato kapitola také obsahuje popis

ruznych jak bézné vyuzivanych, tak i pouze pro tuto konkrétni tlohu vyuzitelnych
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algoritmui, které byly pro implementaci programu vyuzity. V Sesté kapitole jsou pak
prezentovany poznatky, které¢ byly vyuzity pro odladéni programu. Déale naméiena data,
ktera byla ziskana testovanim programu v realnych podminkach. Tyto data, resp.

vysledky jsou na zavér diskutovana.



2. Digitalni obraz

Svét, ve kterém se pohybujeme a ktery pozorujeme, je spojity. Pokud tedy chceme
zaznamenat obraz, resp. vicerozmérny signal a dale ho zpracovavat pomoci pocitace, je
zapotiebi obraz digitalizovat. Pfi digitalizaci obrazu vyuzivame dvou samostatnych
procesu: vzorkovani a kvantovani. Pii téchto procesech dochazi k diskretizaci obrazové

funkce f(x,y) a s tim spojenym ¢asteCnym ztratam informace.

2.1. Vzorkovani

Vzorkovéni je proces, pii kterém dochazi k transformaci ze spojitého casoprostoru do
diskrétniho casoprostoru. Obrazova funkce je rozdélena do uniformnich, vétSinou
¢tvercovych casti, které se nazyvaji pixely. Podle detailt, které maji byt v obraze vidét,
musime upravit velikost pixell. Tato skutecnost je popsdna Shannonovym vzorkovacim
teorémem, ktery tikd, ze vzorkovaci frekvence musi byt alespon dvakrat vétsi nez nejvetsi
frekvence v obraze [1, s. 4-5, 114]. U digitalniho obrazu, ktery je ve vysledku nejcastéji
pozorovan ¢lovékem, je potieba, aby obraz pfedevsim ,,vypadal dobfe*. To znamen4, aby
ztrata informace pfi digitalizaci nebyla piili§ viditelna [2, . 7-9]. Na obr. 1 je vidét, jak je

plocha obrazu diskretizovana na jednotlivé pixely v matici m x n.

2.2. Kvantovani

U digitalniho obrazu nas vétSinou zajima intenzita signalu, respektive intenzita obrazové
funkce. Zatizeni pofizujici digitdlni obraz mize napiiklad méfit intenzitu celého
barevného spektra, potom se jedna o obraz v tzv. stupnich Sedi (v angli¢tiné ,,grayscale®).
Nejcastéji se praxi ale setkdvame s barevnym obrazem, u kterého se zpravidla méti 3
hodnoty intenzit v odpovidajicich ¢astem barevného spektra. Vysledny obraz je pak
sloZzen ze tfi barevnych kandlli — Cerveného, zeleného a modrého kanalu. U takového
obrazu pak na kazdy pixel pfipadaji 3 c¢iselné hodnoty. Tato prace se vSak zabyva
piedevsim obrazy formatu grayscale, a proto v dalSich c¢astech, pokud nebude feceno
jinak, muze Ctenaf predpokladat, ze se mluvi o obraze ve formatu grayscale. Kvalitu
obrazu z pohledu ¢loveéka vsak piedev§im ovlivituje pocet Grovni, na které je amplituda
obrazové funkce kvantovdna. Pfi malém mnoZstvi urovni totiz dochazi ke vzniku
falesnych obrysii. Naptiklad pokud je intenzita kazdého pixelu vyjadiena pomoci 8 bitd,

pak je obrazova funkce kvantovana do 256 Grovni. V praxi je tento pocet bitii nejcastéjsi,
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ale pouzivaji se samoziejmé jak mensi, tak vétsi pocty bitt pro kvantovani [2, s. 9-13].
Proces kvantovani je zachycen na obr. 1. Na tomto obrazku lze vidét, ze kazdy pixel
obsahuje pouze jednu uroven intenzity (jednu uroven pro kazdy barevny kanal), ktera je

primérem oblasti pokryté danym pixelem.

i I I

[ T 1T

Obr. 1: Obrazek ilustruje pofizeni digitalniho obrazu. Fotografie na pozadi pfestavuje redlny svét a

matice pixeld m x n pfedstavuje potizeny digitalni obraz [Obr. A].

2.3. Vlastnosti digitalniho obrazu

Digitalni obraz miZeme chépat jako matici o velikosti m X n, kde kazdy prvek matice
odpovida jednomu pixelu. Pixel je zkratkou anglického souslovi ,,Picture element®, coz
v piekladu znamena prvek obrazu. Zaroven je pixel nejmensi jednotkou v obraze. U tvaru
pixelu klademe pozadavek na to, aby sit’ vytvofena z pixel souvisle vypliovala plochu.
Tuto podminku spliluje rovnostranny trojuhelnik, ¢tverec a pravidelny Sestithelnik.
Nejintuitivngj$i z téchto tii je samoziejmé Ctvercovy pixel resp. ¢tvercova miizka, ktera
se také pouziva nejcastéji. Nevyhodou ¢tvercové miizky ale je, ze pixel sdili stranu pouze
se 4 ze svych 8 sousednich pixelt.

Dalsi casto zminovana vlastnost digitdlniho obrazu je jeho rozliSeni. RozliSeni u
digitalniho obrazu je Casto brano jako mnozstvi pixeli obsazenych v obraze. Pokud ale
mluvime o rozliSeni, mizeme tim také myslet velikost detaild v obraze, které jsme
schopni rozeznat. V takovém piipadé rozliSeni zavisi na tom, jak velkou cast obrazu

zachycuje jeden pixel[1, s. 115].
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3. Hrana v digitalnim obraze

Hranou u digitalniho obrazu rozumime jeho ¢ast, ve které dochazi k vyrazné zméné
obrazové funkce f(x,y). Pfi¢inou vzniku hrany v obraze mtze byt naptiklad to, ze se
Vv této ¢asti obrazu setkévaji dva rizné objekty, které se 1isi barvou, texturou, odrazivosti,
osvétlenim atd. Tedy hrana v obraze vznikd jako disledek fyzickych zmén ve scéné
zachycené obrazem. Matematicky jsou popsany vektorovou veli¢inou gradient — V.

Modul a smér gradientu mizeme vyjadfit nasledovné

VF e, y)| = \/(g)z + (%)2 3.1)
0 = arctan (‘Z—y), (3.2)

kde g, = df/0x. V nékterych pfipadech nas ovSem zajiméa pouze velikost gradientu
nezavisle na jeho sméru. V takovém piipadé je jednodussi spocitat takzvany Laplacian.

Jedna se v podstaté o druhou mocninu gradientu. Jeho matematicky zapis je nasledovny

9%g(x,y) N %g(x,y)

— = [1, s. 163-4]. (3.3)

V2g(x,y) =

3.1. Korelacni a konvolucni operatory

Pii detekci hran a obecné pfi zpracovani obrazu vyuzivame matematickych nastrojii jako
je derivace, parcialni derivace atd. Pti aplikaci na diskrétni data ale tyto nastroje
aproximujeme linedrnimi operatory. Mezi tyto operatory patii pifedev§im korelace a
konvoluce. Nez budeme dale tyto nastroje a jejich pouziti rozebirat, zavedeme si pojem
linearni operéator.

Necht’ D je operator, ktery aplikujeme na obraz f, vysledkem pak je obraz g. Pokud pro
D plati

D(afi + Bfz) = aD(f1) + BD(f2), (3.4)

kde f; a f, jsou obrazy, « a f jsou skalarni koeficienty, pak D nazyvame ,linearni

operator*.
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Pro zacatek si demonstrujeme na ptikladu aplikaci operatoru v jednorozmérném piipadé.
Mame tedy jednorozmérnou masku h o tfech prvcich a jednorozmérny obraz f o péti

prvcich.

hoyl hy | By

(3.5)

Ll |G| filfs

Korelaci masky s obrazem dostaneme g; = f,h_; + f3hy + fihy. Pokud bychom tento

postup vyjadtili obecné pro dvourozmérny piipad, dostali bychom nasledujici vzorec

gy = ) Y flx + @y + Hh@p) 6
a p

Casto se pak v praxi pouzivd maska o rozmérech 3 x 3 a @, nabyvaji hodnot -1,0,1.
Konvoluce je korelaci velice podobna, coz je na prvni pohled vidét ze vzorce pro obecnou

konvoluci ve dvoudimenzionalnim prostoru
9(x,y) = ng(x - @y = Ph@h). -
a

Konvoluce se tedy 1i8i pouze tim, Ze na rozdil od korelace nenasobime napt. levy horni
prvek masky s odpovidajicim bodem obrazu (také levy horni), ale nasobime ho s pravym
dolnim bodem [3, s. 65-7].

3.2. Vyuziti jader pro odhad derivaci
Nejdrtive si pfipomenime, jak je definovana parcialni derivace.

of _ . fetd0-f®
1m .

ﬁ_ Ax -0 Ax

(3.8)

ProtoZe se jedna o digitalni obraz, ktery je diskrétni, nejmensi mozny krok je 1 pixel, a
tudiz se Ax = 1. Pokud bychom tedy do rovnice (2.7) dosadili, dostali bychom

nasledujici jadro (v anglické literatute ,,kernel*)

11 1 (3.9

Pti aplikaci tohoto operatoru na bod obrazu f(x,y), pro ktery derivaci odhadujeme, se

nad timto bodem bude nachézet prvek jadra obsahujici hodnotu —1. Hned na prvni pohled
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je jasné, Ze jadro (2.5) je nesymetrické. Tato nesymetrie zpisobi, Ze bereme v Gvahu
pouze rozdil mezi zkoumanym pixelem a jeho sousedem vpravo. Existuje samoziejmé 1
symetricka varianta, jejiz rovnice vypada takto

of| _ i flxo+ Ax) — f(xo — Ax)
x| = D 2Ax ' (3.10)

0

Do rovnice (2.9) dosadime podobné, jako jsme to udélali u rovnice (2.7). Vysledkem je

nasledujici jadro

12 |-1| 0 | 1 (3.11)

Vyhodou tohoto jadra je jeho symetrie. Naopak nevyhodou je, Ze nebereme v potaz
hodnotu pixelu, na ktery operator aplikujeme. Dale je potieba oSetfit vliv Sumu, ktery je
derivaci zesilen. Abychom tento vliv snizili, vét§inou pozivame jadro se 3 tadky, u
kterého se v kazdém tadku spocita diference, a vysledek je pak dan primérem téchto tii

fadkl. Primérovanim tak dosdhneme omezeni vlivu Sumu. Takovéto jadro vypada

nasledovné
-11 0 1
1/6 | =1 | 0 1 (3.12)
-11 0 1

Podobn¢ bychom mohli navrhnout jadro, které by aproximovalo druhou derivaci,

nejrizngjsi druhy filtri, nebo také jejich kombinace [3, s. 67-8].

3.3. Detekce hran

Ptistupt vyuZzivanych pfi detekci hran existuje mnoho. VétSina z nich se snazi vytvofit
novy, nejcastéji binarni obraz, kde bud’ pixel naleZzi dané hran¢, nebo ji nenalezi. V této
préci se zam&fim podrobnéji na hranové detektory, které vyuZzivaji k vytvoteni hranového
obrazu linearni operatory, resp. jadra, o kterych byla fe¢ v prechozi kapitole. Samoziejmé,
ze existuji 1 dal$i metody detekce hran — napt. detekce hran pomoci morfologickych filtri
nebo jinych nelinearnich operatort. Tyto metody vSak ptesahuji rdmec této prace, a proto
se budu dale vénovat pouze metoddm detekce hran zalozenych na aplikaci linearnich

operatort. Tyto metody se daji klasifikovat do 3 kategorii:

14



1. Jako prvni se rozvinuly metody, které pomoci linedrnich operatora aproximuji
prvni derivaci a vétSinou se zaroven chovaji jako filtry s dolni propusti, které
vyhlazuji obraz. Aproximace parcidlnich derivaci f, = df/dx a f, = df/dy
vznikne konvoluci obrazu s malym jadrem, typicky se jedna o jadro s rozméry 3 X
3. Poté nelinedrni kombinaci téchto dvou aproximaci f, a f,, dostaneme modul
gradientu |Vf(x,y)|. Produktem této metody je tedy novy obraz, kde hodnota
kazdého pixelu odpovidd modulu gradientu a kde se v mist€¢ hrany nachézi
lokalni maximum obrazové funkce f(x,y). Hrany jsou pak vétSinou
identifikovany jednoduchym prahovanim nové vzniklého obrazu. Prikladem
takovychto hranovych detektorti, resp. operatorti jsou: operator Prewittové,
Sobeliv nebo také Kirschiiv operator. Podivejme se tedy, jak vypadaji jadra

téchto zmifiovanych operatort [2, s. 310].

Operator Prewittové

-1]0 |1 111
he=[-1|0 | 1 hy=10|0]0 (3.13)
-1/0 |1 -1|-1|-1

-1] 0 | 1 1121
hy=|-2|0 | 2 hy=|01]01]0 (3.14)
-1] 0 | 1 —1|-2]-1

5|3 | 3 3313
he=|-5| 0| 3 hy=|3 1|03 (3.15)
5|3 | 3 5| -5 -5

Problémem téchto detektort je jednak citlivost na Sum, ale piedevsim také to, ze
neberou v potaz métitko vyznamnych objekti, které se v obraze nachazeji. To

spolu s jednoduchym prahovanim muize mit za nasledek, ze nedetekujeme detaily,
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které jsme detekovat chtéli [1, s. 165-7]. Detekce hran pomoci operatoru

Prewittové viz. obr. 2.
\AIN

Obr. 2: Vlevo ptivodni fotografie, uprostfed modul gradientu a vpravo detekované hrany. Pro

detekci hran byl pouzit operator Prewittové [Obr. B].

2. Dalsi metody, které se rozvinuly, detekovaly hrany jako mista, kde druha
derivace obrazové¢ funkce prochazi nulou. Uz v pfedchozim bodé¢, kde se mluvilo
o aproximaci prvni derivace, byl zminén problém se Sumem. Pokud bychom tedy
principidlné stejnym zptsobem aproximovaly druhou derivaci, vliv Sumu by byl
uz piili§ vysoky. Elegantni zplsob, ne vSak zcela optimalni, se podafilo najit
Marrovi a Hildrethove, ktefi se ve své teorii inspirovali u zivych tvort. Aby
zmirnili vliv Sumu, obraz nejdiive vyhladili pomoci Gaussovy funkce

1 —@*+y?
e 207 | (3.16)

Pro odhad druhé derivace pouzili Marr s Hildrethovou Laplacian, ktery byl
zminén v rovnici (2.3). Protoze jsou tyto dvé vySe zminéné operace linearni, 1ze
jejich pofadi zaménit a provést jako konvoluci s jedinym jadrem. Operator
spojujici aplikaci Laplacidnu a filtraci pomoci Gaussovy funkce se jmenuje
Laplacian Gaussianu - V2G (v anglické literatuie — Laplacian of Gaussian) [2, s.

310-1]. Detekce hran pomoci LoG je ilustrovana na obr. 3.
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Obr. 3: Priklad pouziti Laplacianu Gaussianu pro detekci hran v obraze. Parametr o = 2
[Obr. B].

3. Tteti skupinu reprezentuje Cannyho hranovy detektor. John F. Canny v 80. letech
fesil jesté jako doktorand problém detekce skokovych zmén v 1D signalu [7].
Snazil se najit optimalni feSeni pro tento problém. Jeho metoda je zaloZena na
mySlence, Ze detekci skokovych zmén zaSuméného signéalu Ize provést pomoci
aplikace filtru na signal. Hrany byly detekovany jako maxima obrazu vzniklého
linedrni konvoluci ptivodniho obrazu a filtru s kone¢nou impulzni odezvou.
Cannyho hranovy detektor se snazi predevsim o maximalizaci téchto tfi stézejni
parametri: kvalitni a robustni detekci vzhledem k Sumu, pfesnou lokalizaci hrany
a jedine¢nost hrany pro jeji nejblizsi okoli [2, s. 311].

Prvnim krokem pii detekci hran Cannyho detektorem je vyhlazeni obrazu. Filtr
Soptimalni odezvou, ktery maximalizuje vySe zminéné parametry, Ize
aproximovat pomoci Gaussianu. Gaussian pro 2D obraz je uveden v rovnici
(2.15).

Dalsim krokem je nalezeni pfechodi nuly v obraze, na ktery byl aplikovan

diferencialni operator 2. fadu. Vyhodou oproti Laplacianu Gaussianu je, Ze

17



krom¢ modulu gradientu uvazujeme 1 smér hrany. Pro urCeni sméru gradientu

pouzivame jeho robustni odhad

V(G =*f)

"= NGOl (3.17)

kde n ptedstavuje smér gradientu, G je 2D Gaussian a f znaci obraz, pro ktery
smer gradient odhadujeme. Pfesnou lokalizaci hrany ve sméru gradientu

vypocteme nasledovné

FY

326+ f=0. (3.18)
Rovnice (2.17) ptedstavuje takzvanou metodu potlaceni nemaximalnich odezev (v
angli¢tiné non-maximum suppression). Tato metoda byla tedy navrzena pro
splnéni podminky na pifesnou lokalizaci hrany a s tim spojeny problém vice
odezev na jednu hranu. V rovnici (2.17) dochazi souc¢asné k aplikaci Gaussianu i

derivace zaroven. V praxi je ale Cast€j$i nejdiive ,,vyhladit obraz Gaussianem a

poté aplikovat derivaci.

Obr. 4: Ptiklad pouziti Cannyho hranového detektoru [Obr. B].
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Poslednim krokem algoritmu je vytvofeni binarniho obrazu, kdy je bud’ pixel
prohlasen za hranu, nebo ne. Tohoto se docili pomoci prahovani s hysterezi, které
pouziva na rozdil od jednoduchého prahovani dva prahy. Pixely, jejichz hodnota
se nachdzi mezi t€émito prahy, jsou prohlaSeny za hranu, pokud se nachazeji
Vv blizkosti pixelu s hodnotou vy$$i nez horni prah [1, s. 171-3]. Nakonec se jesté
nekteré verze Cannyho detektoru pokousi spojit hrany tak, aby vznikly skutecné

souvislé hrany.

3.4. Houghova transformace

Metodami detekce hran, které byly rozebrany v pfedchozi kapitole, ziskame novy
hranovy obraz. Takovy obraz je ale pouze matici dat, kde kazdy bod obsahuje binarni
informaci, zda se v daném mistd nachazi hrana. Casto je pro dal§i zpracovani obrazu
vhodné najit né€jaky vhodny popis pro jednotlivé hrany. Napiiklad pokud je zapotiebi
obraz segmentovat, nebo v ném vyhledat nékteré vyznacné body. Existuji riizné ptistupy
K tomuto problému, nékteré metody napiiklad spojuji shluky pixeld, které na sebe
navazuji, do spojitych linii a pak s t€émito objekty dale pracuji. Existuji také metody, které
se snazi Utvary vzniklé v hranovém obraze popsat matematickymi vyrazy. Pravé mezi
tyto metody patii Houghova transformace, jejiz ptivodni verze byla navrZzena pro hledani

pfimek v hranovém obraze. Uvazujme tedy rovnici piimky
y=ax+b, (3.19)

kde a, b jsou parametry popisujici danou ptimku. Pak rovnici pro kazdy bod této ptimky
muzeme piepsat do tvaru

b=y-ax, (3.20)
kde x,y povazujeme za konstanty a a,b za parametry. Toto nazyvame parametrickou

transformaci. Kazdému bodu obrazu po transformaci do prostoru parametri b —a

odpovida pfimka [3, s. 275-6].
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Obr. 5: Transformace mezi obrazem a prostorem parametrul.

Na obrazku ¢. 5 je ilustrovana klicova vlastnost této transformace - totiz, Ze body obrazu
leZici na stejné piimce se v prostoru parametri zobrazi jako ptimky, které maji priasecik
pravé v bodé€, jehoz soufadnice odpovidaji parametrim piimky z piivodniho obrazu.
Pokud tuto transformaci aplikujeme na vSechny body daného obrazu, vznikne ndm novy
obraz, ve kterém miizeme nalézt pfimky jako lokélni maxima obrazové funkce f(a,b).
Tento postup si také miizeme predstavit jako proces, pii kterém kazdy bod z ptivodniho
obrazu odevzda hlas pro nékolik variant. Varianty (resp. parametry piimek), které ziskaji

nejvice hlast, jsou povazovany za vysledek [5, s. 218-9].

Houghova transformace byla pozdéji zobecnéna pro nalezeni libovolnych tvari, nejcastéji

kruznic a elips. Autory zobecnéni jsou Richard Duda a Peter Hart [9].
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4. Projektivni transformace ve 2D

Projektivni geometrie je matematicky obor zabyvajici se geometrickymi vlastnostmi,
které jsou invariantni vici projektivnim transformacim. Tato geometrie se zacala prudce
rozvijet v 19. stoleti a nasla Siroké uplatnéni zejména v pocitacovém vidéni a grafice.
Projektivni geometrie zavadi nckolik pojmi, se kterymi se v klasické Eukleidovské
geometrii nesetkdvame. Naptiklad prostor projektivni geometrie obsahuje oproti
Eukleidovskému navic body v nekone¢nu. Zaroven plati, ze kazdé dvé piimky maji
prisecik, a to i rovnobézné piimky, které se protinaji pravé v nekonecnu. Projektivni
geometrie pracuje ptfedev§im Sbody, pifimkami a plochami. Naopak ale nevyuziva
nastroje, resp. pojmy, jako jsou napi. uhel nebo vzdalenost. Tyto pojmy totiz nejsou
invariantni vaci projektivnim transformacim. Dal$im dualezitym pojmem je princip
duality. Tento princip ukazuje, Ze je mozné ve vSech teorémech tykajicich se projektivni
geometrie v prostoru 2D zaménit pojmy ptimka a bod [6, s. 25-30].

V projektivni geometrii se také vyuzivaji homogenni soufadnice, které maji tu vlastnost,
ze dokazi vyjadfit soufadnice bodu v nekone¢nu pomoci redlnych cisel. Homogenni
soufadnice maji na rozdil od Kartézskych soufadnic vzdy o jednu soufadnici vice nez je
dimenze daného prostoru. Déle pro né€ plati, Ze dva body v projektivnim prostoru jsou
identické, pokud soufadnice jednoho bodu jsou skaldrnim nasobkem soufadnic bodu

druhého. Matematicky bychom tuto skutecnost vyjadfili nasledovné
(x1,y1,w1) = (kxz, kya, kw,). (4.1)
Diky tomu lze vyjadfit projektivni transformace pomoci matic, coZ je samoziejmé
dilezité pro vyuziti v pocitatové technice.
4.1. Homografie ve 2D

Projektivni transformace ve dvoudimenziondlnim prostoru je linedrni transformace
homogenniho tfiprvkového vektoru nesingularni matici velikosti 3 x 3. V maticovém

zéapisu bude tato transformace vypadat nasledovné

x' = Hx (4.2)
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X1 hi1 hiz hgs X1
X | = ha haz hps|| X2 ) (4.3)

h3 1 h32 h33

kde x; jsou soufadnice transformovaného bodu a x; soufadnice nového bodu, ziskaného
transformaci, oboje v homogennich soufadnicich. Pfi bliz§im pohledu na matici H Si
muzeme v§imnout, ze pokud ji vynasobime celou skalarem k, pak transformace ziistane
nezménéna. Jedinym rozdilem bude, ze vysledny bod ziskany transformaci bude mit
soufadnice k-krat vétsi, €1 mensSi. Jak jiz bylo ale vySe zminéno, u homogennich
soufadnic je dilezity jejich pomér a ten zistane zachovan. Matici H proto nazyvame

homogenni matici.

A

Obr. 6: Projektivni transformace ve 2D neboli 2D homografie [obr. C, s. 34].

Matice koeficientii H tedy obsahuje 9 prvki, ale ma pouze 8 stupnd volnosti, protoze je
nezéavisla na meéfitku. MlUZzeme si tedy polozit otdzku, kolik je potieba sobé si
odpovidajicich dvojic bodl x" < x, abychom ziskali feSeni. S kazdou dvojici bodu x', x
ziskdme 2 vazebni podminky. Pro ziskani feSeni jsou tedy potieba 4 dvojice

odpovidajicich bodt. Rovnici (4.2) 1ze také ptepsat do tvaru

x; X Hx; = 0. (4.4)

Déle miizeme rozepsat x; jako (x;,v;,w;)T a vyjadfit vyse uvedené vektorové nasobeni

jako
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yih3Tx; — w/h?Ty;
x;x Hx; = [ w/hTx; — x;h3Tx; |, (4.5)
x;h?Tx; — y/h1Ty;

kde WT znaci j-ty transponovany fadek matice H. VySe uvedeny vyraz mizeme dale

upravit, abychom méli zv1ast’ v jedné matici koeficienty a v druhé hledany vektor feSeni.

0T —wix{ yix{\ /pt
Ah=|wixi 07  —xxf <h2>, (4.6)
xx] = yix] 0" h?

V rovnici (4.6) si mize pozorny ¢tenai vSimnout, ze prvni dva fadky matice A; jsou
linearnimi kombinacemi tietiho fadku. Treti fadek miizeme tedy zcela vypustit a vysledny

vztah poté vypada nasledovné
1
OT —W.'xT y.’x? h
Ah — [t [ * 2 .
l <Wi'xiT 0T —X;X] 23 (4.7)

Matice A; ma velikost 2 x 9, coz odpovida jedné dvojici bodli x" & x. Jak bylo ale uz
vySe zminéno, pro ziskdni feSeni je zapotiebi alespoit 4 dvojic bodli. Pro takovou

soustavu rovnic ma pak matice koeficienti A velikost 8 x 9 [6, s. 87-9].
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5. Navrh a implementace programu

V této Casti se zaméefim na feSeni praktické ulohy, tedy kalibrace vizudlniho lokaliza¢niho
zatizeni. Nejprve popisi konkrétni podminky a parametry fesené tlohy. Dale budu psat o
implementaci prvni ¢asti ulohy, ve které se snazim detekovat hrany v obraze ziskaném
Z kamery. Soucasti této podkapitoly také budou dal§i operace s hranovym obrazem
dilezité pro néasledné hledani roht htiste. Problému nalezeni rohii hfist¢ bude vénovana
dalsi podkapitola. V posledni ¢asti této kapitoly se budu vénovat ziskani transformacéni

matice pomoci nalezenych roht hiiste.

5.1. Parametry ulohy

Ukolem bylo navrhnout a implementovat metodu Kalibrace transformace mezi
soufadnicemi v obraze a Vv pracovni plose (aréna, ve které se roboty pohybuji). Tato
metoda, resp. program, ma byt zaclenéna do stavajici systému. Program jsem psal
V jazyce C++, ve kterém jsou napsany i1 metody stavajiciho systému. Vstupem do mého
programu je matice dat reprezentujici obraz zachyceny kamerou Unibrain Fire-i 820b,
ktera je umisténa nad hiistém [8, s. 8]. RozliSeni této kamery je 1200 x 1600 pixelt.
Kamera nepracuje s jednotlivymi barevnymi kanaly, ale pouze scelym barevnym
spektrem, tzn. vystupem z kamery je obraz ve stupnich Sedi (grayscale). Piiklad obrazu,

potizeného kamerou za dobrych svételnych podminek, je vidét na Obr. 7.

Obr. 7: Snimek hfisté pofizeny kamerou Unibrain Fire-i 820b. Obrazek byl dodate¢né zesvétlen.
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Ukolem programu je v obraze identifikovat rohy hiiité a poté ze znalosti polohy téchto
bodu jak v obraze, tak v realném prostiedi, spocitat transformaci. Vypocéteni transformace
by mélo byt dostate¢né robustni, aby I V pfipad¢€, Ze je v provozu pouze umélé osvétleni
nad hiistém arény, bylo zaruceno spolehlivé a pfesné urceni transformace. Piesnost
stavajiciho urCeni polohy robott v aréné je + 3 mm [8, s. 8]. Samoziejm¢ snahou je co
nejvice se této presnosti priblizit. Piedpokladd se zaroven, ze urCovani transformace
nepobézi v readlném cCase. Transformace pravdépodobné bude ziskdvana pii startu celého
systému, a poté v uréenych ¢asovych intervalech, napt. 1 hodina, jako kontrola platnosti
této transformace. V soucasné podob¢ je transformace pocitana staticky, to znamena, ze
pfi zméné polohy kamery pfestane dand transformace platit. Pokud takovy problém
nastane, je nutné, aby spravce systému SyRoTek manudalné nastavil kameru zpatky do
spravné polohy. Mnou implementované feSeni by pii spravné funkcnosti mélo tedy

takovéto zasahy vyrazné omezit.

5.2. Detekce hran

Po zvazeni n¢kolika variant jsem se rozhodl pro implementaci hranovych detektort
zaloZzenych na konvolucnich operatorech. Tato problematika byla podrobnéji rozebrana
v kapitole 3, konkrétné pak v podkapitole 3.3. Jako prvni jsem tedy implementoval
detektor vyuzivajici operator Prewittové. Na tomto detektoru jsem si piedev§im
vyzkousel praci se samotnym obrazem, konkrétné€ nacteni dat z obrazu do matice a zpétné
ukladani dat jako obrazovy soubor. Dale jsem napsal funkci pro obecnou konvoluci ve
2D, ktera jsem pozdéji vyuzil i u dal$ich hranovych detektord. Vysledek byl pii idealnim
osvétleni dobry, ale pfi hor$im osvétleni, tzn. pokud bylo po setméni a v provozu bylo

pouze osvétleni samotné arény, byl vysledny hranovy obraz nedostacujici.

Jako dalsi jsem implementoval detektor Laplacian z Gaussianu (zkracen¢ L0G). Pii jeho
programovani jsem vyuZil konvoluéni masku tvaru tzv. ,mexického klobouku® o
velikosti 5 x 5, uvedenou v [1, s. 169]. Hrany jsem pak nalezl jako piechody nuly.

Vysledek byl o néco lepsi nez u operatoru Prewittove, i1 piesto jsem se ale rozhodl zkusit

vvvvvv

Cannyho hranovy detektor

Pro implementaci Cannyho hranového detektoru jsem zvolil mirné zjednoduSenou verzi.
ZjednoduSeni spociva predevsim v tom, ze pro ziskani derivaci pouzivam podobné jadro
jako je u operatoru Prewittové a pro ziskdni Ghlu gradientu vyuzivam jeho modul ve
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sméru osy x a osy y. Tato verze se ale osvédcila a vysledek byl témér stejny, jako pfi
pouziti funkce z knihovny programu Matlab. Pribéh hledani hran Cannyho detektorem se
da rozdélit do ctyt nasledujicich krok:

Krok 1: Odstranéni Sumu resp. vyhlazeni obrazu pomoci Gaussova filtru. Pro tento krok

jsem pouzil nasledujici masku o rozmérech 5 x 5.

2 4 5 4 2

4 9 |12 | 9 4

1/159 | 5 | 12| 15| 12| 5 (5.1)

Vyse uvedena maska aproximuje Gausstv filtr s parametrem o = 1.4.

Krok 2: Vypocet modulu a thlu gradientu. Vystupem tohoto kroku jsou dva nové obrazy.
Prvni obraz obsahuje modul gradientu, vypocteny konvoluci s operatorem aproximujicim
derivaci. Druhy obsahuje ¢islo 1 az 4, podle toho, jaky je smér gradientu v daném misté.

Rozdéleni do ¢tyt zakladnich smérl je znazornéno na obr. 8.

135° 90° 45°

Obr. 8: Ilustrace rozdéleni uhlt gradientu do ¢tyt skupin. Rozdéleni souvisi s tzv. 8-okolim pixelu, coz
je ilustrovano obrazkem vpravo.
Krok 3: Potlaceni nemaximalnich hran. V této ¢asti algoritmu se za pomoci modulu a
uhlu gradientu zjiStuje, zda se v okoli pixelu ve sméru gradientu nenachazi pixel s vyssi
hodnotou modulu gradientu. Pokud takovy pixel existuje, pak je hodnota ptvodniho
pixelu potlacena, resp. je potlatena hodnota modulu gradientu. Podle toho do jaké

kruhové vysece patii uhel gradientu, se prohledava odpovidajici okoli pixelu.
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Krok 4: Prahovani s hysterezi vyuzivajici dvou praht. Pokud je hodnota modulu
gradientu niz$i, nez je nizsi z praht, pak je pixel okamzité zamitnut. Pokud je hodnota
modulu gradientu naopak vys$si nez vyssi z prahii, pak je tento pixel rovnou povazovan za
soucast hrany. U pixeld, jejichz hodnota se nachézi mezi témito prahy, se pak zkouma
jejich okoli. Pokud navazuji na jiny hranovy pixel, pak se z nich také stane soucast hrany.
Tento krok ma obecné za cil, aby vystupem celého Cannyho detektoru byly propojené

hranov¢ utvary.

Vysledek Cannyho detektoru byl znovu zavisly na osvétleni jako Vv ptedchozich
piipadech, ale vysledky Cannyho detektoru byly ze vsSech vyzkouSenych detektort

nejlepsi.

‘ ‘
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Obr. 9: Hrany detekované Cannyho detektorem.

5.3. Dalsi zpracovani detekovanych hran

Na obr. 9 lze vidét, ze mnozstvi detekovanych hran je pfili§ velké a ze obvodova hrana
htisté, kterou potiebuji nalézt, se vtomto mnozstvi ztraci. Otazkou tedy bylo, jak
mnozstvi hran omezit, ale pfitom nepfiijit o obvodovou hranu. Pfi pohledu na obrazek
z kamery (viz. Obr. 7) jsem si v§iml, ze pro hledanou obvodovou hranu vzdy plati, ze
tvofi rozhrani mezi vnitinimi svétlymi plochami a vnéjSimi tmavymi plochami. Tohoto

zjisténi jsem vyuzil a navrhl funkci, kterd vezme okoli hranového pixelu a rozdéli ho na
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dvé poloviny podle sméru gradientu. Pfimka kolmé na smér gradientu tvoii hranici mezi
témito dvéma polovinami. U takto ziskanych polovin okoli pixelu jsou secteny hodnoty
jednotlivych pixeld kazdé ze dvou polovin, ¢imz ziskam dvé hodnoty. Tyto hodnoty
vyuziji Kuréeni strany, ktera je svétlejsi. S vyuzitim dalSich informaci, napt. o jaky
kvadrant obrazu se jednd, pak rozhodnu, zda dany hranovy pixel v obraze ponecham,

nebo ne. Vystup z této funkce pro vertikalni hrany je vidét na obr. 10.
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Obr. 10: Vybrané vertikalni hranové pixely.

Jak 1ze vidét, funkce vyrazné omezila nebo alespon roztfistila pfebyte¢né hrany, které
nehleddm. V idealnim pfipadé by funkce ponechala hledanou obvodovou hranu
nepierusovanou linii, ve skutecnosti se ale mohou v obraze vyskytovat mista, kde funkce
obvodovou hranu pterusi. Z tohoto diivodu nésleduje dalsi funkce, ktera ma za kol takto
prerusené hrany znovu propojit. K propojeni hran dochézi mezi dvéma hranovymi pixely,
které sousedi prave s jednim hranovym pixelem (tzv. weak pixels) a které jsou zaroven
dostatecné blizko sebe, tzn. 4 — 6 pixelll vzdalené. Samoziejmé takové propojeni muize
dat vzniknout uzavienym smyckam v hranovém obraze. S tim je ale pocitano a je to

v dalSich fazich béhu programu oSetieno.
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5.4. Tvorba objektli z hranovych pixell

Pro dal$i praci shranami pfipadalo v tvahu nékolik moznosti véetné Houghovy
transformace, ktera byla popsana v podkapitole 3.4.. Tato metoda ma své nesporné
vyhody, mezi n¢ patii naptiklad jeji univerzalnost, predevsim pak u zobecnéné Houghovy
transformace. Samoziejm¢ ma tato metoda i své nevyhody, napt. jeji slozitost se
exponencialné zvysuje s po¢tem rozmért potiebnych k popisu hledaného matematického
utvaru. Nakonec jsem se rozhodl vytvofit nésledujici feSeni, které sice neni tak
univerzalné vyuzitelné, zato ale odpovida vice narokim feseného problému. Rozhodl
jsem se implementovat metody, pomoci nichz bych z na sebe navazujicich hranovych
pixell vytvoril objekty — hrany. Prvnim dil¢im krokem je nalezeni shluku sousedicich
pixelt (pfi prohledavani okoli pixelu se vzdy pracuje s celym ,,8-okolim®). Takovy shluk
pixeld je ilustrovan vrchni casti obr. 11. Jednd se o problém neinformovaného
prohledavani stavového prostoru, u kterého nezname pocatecni a koncovy bod
prohledavani. Implementoval jsem tedy prohledavani do Sitky (v angli¢tiné — Breadth
first search), které je pro tento problém vhodné. V dal$im kroku jsem potieboval odstranit
zbyte¢né rozvétveni hrany tak, aby vysledny hranovy objekt tvofil kiivku, jak to vidime
napf. v dolni ¢asti obr. 11. K tomu bylo zapotiebi nejdiive identifikovat body, které by
slouzily jako start a cil pfi dal§im prohledavani. ProtoZe primarni funkci je nalezeni
obvodovych hran, coz jsou dlouhé kiivky, potfebuji nalézt cestu mezi dvéma

nejvzdalenéjSimi body.

Obr. 11: Detail obrazu obsahujiciho hranové pixely.
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Tyto dva body poté prohlasim za start a cil — v obr. 11 jsou to pixely oznacené zelenou a
¢ervenou barvou. Poslednim krokem je pak nalezeni nejkrat$i cesty mezi startovnim a
cilovym pixelem. Vystupem zminénych funkci je skupina pixeld (obr. 11 — dolni ¢ast), ze

které je pak vytvofen novy hranovy objekt.
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Obr. 12: Hranové objekty vytvoiené z binarniho obrazu obsahujiciho hranové pixely.

5.5. Identifikace obvodovych hran arény

Z obr. 12 je patrné, Ze obvodové hrany se od ostatnich 1i$i pfedevS§im svou délkou. Jedna
se o Ctyfi nejdelsi hrany v obraze, zaroven jsou specifické svou vzajemnou polohou. Jesté
nez za pomoci téchto klicovych parametrii pfistoupim k hledani obvodovych hran,
dochazi k propojeni blizkych hran. K propojovéni dochdzi zvlast u horizontdln¢ a
vertikaln¢ orientovanych hran. Vzdalenost téchto hran je zéarovenn také pocitana
s prihlédnutim na orientaci blizkych hran tak, aby naptiklad nedochéazelo k propojovani
soub&znych hran. V momenté, kdy ma program k dispozici propojené hrany, najde ctyii
nejvetsi a zkontroluje vzajemnou pozici. V piipadé, ze kontrola prob&hne Gspésné, jsou

tyto Ctyfi hrany povazovany za obvod hiiste.
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5.6. Aproximace hran kruznicemi

K tomu, abych nalezl rohy hfisté, mi chybél uz jenom zpusob, jakym bych vypocital
pruseciky obvodovych hran. Jednim z moznych ptistupti by bylo Etyfi hrany propojit a
potom najit Ctyfi rohové pixely. Takova metoda by jisté ale postradala potfebnou
presnost. Vzal jsem tedy kazdou ze étyf hran a podival jsem se na ni jako na Cast
kruznice, pomoci které ji mohu aproximovat. Aproximaci kruznice provadim ve dvou
krocich. V prvnim kroku ze tfech bodl hrany uréim pfibliznou polohu stfedu kruznice.
Ve druhém kroku pak tuto polohu optimalizuji tak, aby vzdalenosti mezi jednotlivymi
body hrany a stfedem kruznice byly co nejméné rozdilné. Tedy dalo by se takeé fici, Ze se
jedna o nalezeni minimalni odchylky, ve smyslu nejmensich ¢étvercu. Poloha takto
zjisténého stfedu je sice urCena celymi ¢isly (stfed kruznice ma formu pixelu), ale
polomér kruznic se pohybuje cca. kolem 3 tisic pixelt, takze zaokrouhleni soufadnic na
jeden cely pixel ma v kone¢ném vysledku jen zanedbatelny vliv.

Po aproximaci hran kruznicemi uz zbyva jen vypocet jejich priniku. Obecné mohou mit
dvé kruznice, resp. hrany az dva priniky, ale v mém piipad¢ se jen jeden z nich nachézi
uvniti piivodniho obrazu. Z téchto dvou pruniki je tedy zvolen vzdy ten, ktery se nachazi
V obraze, resp. ten ktery se nachazi blize stfedu obrazu. Ziskané ¢tyfi praniky odpovidaji

soufadnicim roha hiisté v obraze.

5.7. Ziskani transformace

Kamera, ktera snima hfisté, snima celé hiiSté o rozmérech 3,5 x 3,8m ze vzdalenosti
pouze cca. 2 metry [8, s. 7]. Kamera ma tedy velky zabér, s tim souvisi i nepfijemnost
v podobé¢ soudkovitého zkresleni obrazu. Soudkovité zkresleni obrazu ma za nasledek, ze
zvétseni se snizuje se vzdalenosti od optické osy. Pred vlastnim vypoctem transformace je
potieba toto zkresleni odstranit. Je to z toho divodu, Ze 2D homografie, jak byla popsana
Vv kap. 4.1, je linearni transformace. Pokud by obraz zustal zkresleny, vztah mezi obrazem
a plochou hfisté¢ by byl nelinedrni. Pro pfepocet soufadnic ze zkresleného obrazu na
soufadnice nezkreslené¢ho jsem vyuzil zdrojovy kod ze stavajiciho systému. Zavislost
mezi témito soufadnicemi se da vyjadfit jako polynom, kde se koeficienty polynomu
ziskaji kombinaci parametri kamery a obrazu. V mém piipad¢ je potfeba ziskat

souradnice pouze Ctyt bodl (rohil hiiste¢) v nezkresleném obraze.
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V kap. 4.1 byla ze vztahu pro 2D homografii odvozena homogenni soustava linearnich
rovnic, jejimz feSenim je hledana transformac¢ni matice. Pokud do vztahu (4.5) dosadime

pro Ctyfi dvojice bodi z obrazu a z plochy hfisté, dostaneme nasledujici soustavu

T =\ T
0 —WiXq YiX1 hl
wix] 0T —x;x] | [ h?
T 1T 1T 3
0 —WyXz  Y2X2 h4
wyxs 0T —x,x] hS
Ah = o7 1T 1T h> 1, (5.2)
—W3X3  Y3X3 hé
wixd 0T —xxd || o7
0T  —wixl  vixi h®
9
wixs 0T —x,xI/ h

kde xT = (x;, y;, w;) a ,necarkované“ soufadnice jsou soufadnice bodd v obraze.
V pocitaové technice se pro nalezeni feSeni takovychto soustav vyuziva rozklad na
singularni hodnoty (v angli¢tiné - Singular value decomposition, zkracené SVD).

Pouzitim SVD na matici A dostaneme

A= UzVT, (5.3)

kde matice U,V jsou diagonalni matice a 2 je ortogonalni matice obsahujici na diagonale
singularni &isla. Pro mij problém je viak piedev$im zajimava matice VT, ktera obsahuje
tzv. pravé singularni vektory a jeji posledni sloupec obsahuje hodnoty blizici se hodnotdm
vektoru h [10, s. 1-2]. K vypoétu SVD jsem pouzil knihovnu GSL [12], ktera pocita SVD
algoritmem publikovanym Golubem a Reinschem [11]. Jednim z divodu, pro¢ jsem si

vybral tuto knihovnu, bylo, Ze na serveru SyRoTek uz byla tato knihovna nainstalovana.

Vypoétem SVD jsem tedy ziskal vektor fteSeni h, resp. jeho odhad s
minimalni odchylkou, pocitanou metodou nejmensSich ctvercd. Vyslednou matici

transformace H, pro kterou bude platit x' = Hx, ziskame z vektoru h nasledovné

ht h! h? h3
h = () H=<h4 hS h6>- (5.4)
h® h’ h® h°

Matice H je kone¢nym vystupem mého programu.
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6. Testovani programu

V priibéhu testovani programu se ukéazalo, Ze program neni dostate¢né¢ robustni vzhledem
K proménnému osvétleni arény systému SyRoTek. Problém nastal piedevsim ve chvili,
kdy jedinym zdrojem svétla bylo umélé osvétleni nad hiistém. V takové chvili byl
piechod mezi ¢ernou vodorovnou plochou a bilou svislou plochou obvodové stény moc
maly na to, aby mohl byt detekovan. Hlavnimi dvéma pfi¢inami problému byla
nedostate¢na svétlost ,,bilych™ stén a svisld orientace bile stény. Za ucelem napravy
tohoto problému jsem po obvodu hiisté nalepil bilou PVC pasku. Nasledkem toho se
pifechod posunul o cca. 15mm, ale také se zéaroven piesunul na vodorovnou plochu
obvodové stény. Tato modifikace hiisté méla kyzeny néasledek — hrany byly spolehlivé

detekovany i v ptipad¢ pouziti samostatného umélého osvétleni nad hiistém.

Pro ucely testovani funkcnosti programu jsem rozmistil v arén¢ 7 robotl. Polohu téchto
robotll jsem zméfil svinovacim metrem. Nasledn¢ jsem pofidil tfi snimky plochy hiisté
pii riznych vychylenich a natoCenich kamery. Jeden z téchto tfi snimki je vidét na
obr. 13. Tomuto snimku odpovida tab. 2, viz nize. Roboty, jejichz polohu urcuji, jsou

v obraze vyznaceny Cervenou barvou.

Obr. 13: Testovani funkénosti a presnosti ziskané transformace.
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Zbylé dva obrazky, na kterych bylo provadéno testovani metody, jsou pfilozeny na konci
prace. Pro kazdy ze snimk( byla programem vypoctena transformace mezi polohou
v obraze a polohou v plose hfisté. Porovnani poloh roboti ziskanych transformaci a

naméfenych poloh je v tab. 1 — 3",

Souradnice robotl ziskané Namérené souradnice
, . Odchylka [mm]
transformaci [mm] robotd [mm]

540,5 546 5,5

Robot ¢. 1 8,0
1485,9 1480 5,9
. 865,2 868 2,8

Robot €. 2 7,2
284,7 278 6,7
. 3031,1 3033 1,9

Robot €. 3 6,2
957,9 952 5,9
. 1870,5 1871 0,5

Robot €. 4 7,7
1833,7 1826 7,7
3167,8 3172 4,2

Robot €. 5 5,1
2767,9 2765 2,9
189,4 192 2,6

Robot €. 6 4,5
3643,7 3640 3,7
2261,2 2265 3,8

Robot ¢. 7 5,8
3649,4 3645 4,4

Tab. 1: Porovnani soufadnic ziskanych transformaci a naméfenych soufadnic pro obraz ¢. 1.

Souradnice robotU ziskané Namérené souradnice
, . Odchylka [mm]
transformaci [mm] robotd [mm]

539,0 546 7,0

Robot ¢. 1 7,1
1481,2 1480 1,2
864,0 868 4,0

Robot €. 2 4,1
278,9 278 0,9
. 3032,9 3033 0,1

Robot ¢. 3 3,9
955,9 952 3,9
. 1869,4 1871 1,6

Robot €. 4 6,1
1831,9 1826 5,9
. 3167,2 3172 4,8

Robot ¢. 5 4,8
2764,9 2765 0,1
188,6 192 3,4

Robot ¢. 6 4,4
3637,2 3640 2,8
2260,1 2265 49

Robot ¢. 7 6,8
3640,4 3645 4,6

Tab. 2: Porovnani soufadnic ziskanych transformaci a naméfenych soufadnic pro obraz ¢. 2.

* Pro tabulky 1-3 plati, Ze hodnoty v prvnim fadku u kazdého ze sedmi robotl patii k x-ové soufadnici a
hodnoty v druhém tadku patii k y-ové soutadnici. V poslednim sloupci je hodnota ziskana kombinaci

zminénych dvou hodnot (0 = ,/of + 0§, kde o je kombinovand odchylka a o,,o0, jsou odchylky
jednotlivych soufadnic).
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Souradnice robotl ziskané Namérené souradnice
, . Odchylka [mm]
transformaci [mm] robotd [mm]

5 539,8 546 6,2

Robot &. 1 7,1
1483,6 1480 3,6
865,3 868 2,7

Robot €. 2 2,7
278,4 278 0,4
3030,6 3033 2,4

Robot €. 3 3,7
954,7 952 2,7
1871,3 1871 0,3

Robot €. 4 7,1
1833,1 1826 7,1
3171,1 3172 0,9

Robot ¢. 5 3,0
2767,9 2765 2,9
5 186,1 192 5,9

Robot €. 6 6,2
3642,0 3640 2,0
2260,6 2265 4,4

Robot ¢. 7 5,3
3648,0 3645 3,0

Tab. 3: Porovnani soufadnic ziskanych transformaci a namétenych soufadnic pro obraz ¢. 3.

prdmérna odchylka [mm] | min. odchylka [mm] | max. odchylka [mm]

Obraz¢. 1 6,4 4,5 8,0
Obraz ¢. 2 5,3 3,9 7,1
Obraz¢. 3 5,0 2,7 7,1

Tab. 4: Porovnani odchylek jednotlivych obrazi.

6.1. Diskuze vysledkd

Z vyse uvedenych tabulek je vidét, ze ptesnost urceni polohy je hor$i neZ u stavajiciho
feseni, které dokaze urcit polohu robotu s piesnosti £+ 3 mm [8, s. 8]. Na rozdil od
stavajiciho statického vypoctu transformace se musi totiZz milj program potykat
S proménlivymi podminkami a robustné reagovat na zmény ve scéné zachycené kamerou.
Napiiklad pfi rizné intenzit¢ osvétleni hfisté se méni profil detekované hrany z témér
idealni skokové hrany na Sirsi linearné rostouci hranu. Nasledkem toho se muze pozice,
na které hranu detekuji, lisit o 1 pixel. V ploSe hiisté odpovida 1 pixel 3,5 mm, z ¢ehoz je
jasné, ze i ,,pouhy* posun hrany o 1 pixel, vyrazn¢ zhorsi ptesnost celé transformace.
Tyto skutecnosti jsou dany charakterem feSené¢ho problému a nejsou pro mne jednoduse
ovlivnitelné. Z téchto divodu povazuji dosazeny vysledek za uspé$ny. Predev§im pak
skutecnost, ze presnost urceni transformace neni zavisla na vychyleni kamery a rotaci

kamery o jednotky stupnii z piivodni pozice, jak je patrné z tab. 4.
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7. Zaveér

V predlozené praci bylo zpracovano téma zabyvajici se zpracovanim obrazu. Nejprve se
prace zamétovala na teorii tohoto tématu, konkrétné na digitalizaci obrazu, hledani hran
V obraze a projektivni transformaci. Na teorii prvni Casti byla vystavéna nasledujici
prakticka ¢ast, ktera se zabyvala fesSenim ulohy na projektu SyRoTek. V praktické ¢asti
byla podrobn¢ popsana implementace fesené ulohy a na zavér byly uvedeny data ziskana

pii testovani programu.

Cilem prace bylo navrhnout metodu, ktera by umoznovala dynamické ziskavani
transformace mezi obrazem z kamery a plochou hfi$té uvnitf arény systému SyRoTek,
resp. kalibraci této transformace. Tento cil byl splnén a mnou implementovana metoda je
funk¢ni. Jak jiz bylo uvedeno v ptedchozi kapitole, pfesnost transformace, resp. jeji
odchylka dosahuje v praméru piiblizn¢ 5,5 mm Moznym zpisobem pro dosahnuti vétsi
pfesnosti, by bylo, podle mého nazoru, hledani polohy obvodové hrany se snahou
dosazeni sub-pixelové piesnosti. Program by nejprve naSel hranu s ptesnosti + 1 pixel a
poté by urcil z gradientniho obrazu co nejpfesnéjsi polohu hrany. Otazkou vSak je, zda by
tato moznost muze byt vyuzita jako namét pro dal§i praci. Piesnost vytvoreného

programu by i piesto méla byt dostate¢na na to, aby systém pracoval spravné.

Mnou vytvofeny program by mél do budoucna ptredevsim zvysit spolehlivost celého
systému. V pifipad¢, Ze by bylo nasmérovani kamery pozménéno, napf. pii neopatrné
manipulaci uvnitf arény, dokaze program na tuto situaci zareagovat a nalézt novou
transformaci, ktera bude znovu funkéni. Timto bude jednak eliminovana nutnost zadsahu
do systému spravcem, ale zaroven také systém pob€zi bez nutnosti odstavky. V tomto
spatfuji hlavni pfinos své prace. DalSim pfinosem bylo ziskani novych znalosti a

zkuSenosti s praci na vétS§im, realném problému.
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Prilohy

A. Obrazy z kamery vyuzité pri testovani

Nize uvedené obrazy byly pouzity pro testovani funkcnosti implementované metody
(kapitola 6). Vysledky pro prvni z uvedenych obrazku jsou uvedeny kapitole 6 v tab. 1 a
vysledky pro druhy obrazek jsou uvedeny v tab. 3.
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B. Zdrojovy kéd programu

Na pfilozeném DVD/CD se kromé elektronické verze prace ve formatu PDF nachézi také

slozka ,,Zdrojovy koéd programu®, kterd obsahuje nasledujici soubory se zdrojovym

kodem programu:

Brightness.cpp

Brightness.h

Constants.h

CornersExtracting.cpp

CornersExtracting.h

Edge.cpp

Edge.h

EdgeCreating.cpp

EdgeCreating.h

EdgeDetect.cpp

EdgeDetect.h

KC.mat

KK.mat

Pixel.cpp

Pixel.h

Transformation.cpp

Transformation.h

Unbarrel.cpp

Unbarrel.h
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