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Abstract
Hammerschmiedt, M. Image Analysis for the needs of mobile robot. Diploma
thesis. Brno: Mendelu unvezity in Brno, 2013.

The thesis contains analysis of individual libraries and methods for
picture recognition, which serves autonomous robot for picture recognition and
designatoin of its position on its path. The solution itself is done in Java
programming language with aid of artificial neuron network. The goal of this
thesis is to create and implement software module for the needs of the
autonomous robot. The outcome of the thesis is a module, which is capable of
determining position and movement direction of the robot by processing the
scanned picture.
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Abstrakt

Hammerschmiedt, M. Analyza obrazu pro potfeby mobilniho robota. Diplomo-
va prace. Brno: Mendelova univerzita v Brné, 2013.

Prace obsahuje analyzy jednotlivych knihoven a metod pro rozpoznani
obrazu, které slouzi k rozpoznani obrazu pro icely autonomniho robota a urceni
jeho polohy na cesté. Samotné feSeni je provedeno v programovacim jazyce Java
za pomoci neuronové sité. Cilem této prace je vytvorit a implementovat softwa-
rovy modul pro potieby autonomniho robota. Vysledkem prace je modul, ktery
je schopen za pomoci snimaného obrazu urcit polohu a smér pohybu robota.
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CMOS

CCD

PPS
APS
OpenCV
RTG -
RGB
CMY(K)
HSV
HSL
BSD

C
C++

Mac

NIH Image
Mac OS X
TIFF

GIF

JPEG

BMP

DICOM

WWW

EPL

(Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) - technologie pou
Zivana na prevaznou vétsinu integrovanych obvodi. Pouziva se na
vyrobu Cipt.

(Charge-Coupled Device) - elektronicka soucastka pouzivana pro
snimani obrazové informace

(Passive-pixel sensors) - pasivni senzor pro CMOS

(Active-pixel sensors) - aktivni senzor pro CMOS

Open Source Computer Vision

Rentgenové zareni

(red-green-blue) - barevny model ¢ervena-zelena-modra viz. text
(cyan-magenta-yellow-(key-balack)) - barevny model viz. text
(Hue-Saturation-Value) - barevny model viz. text
(Hue-Saturation-Light) - barevny model viz. text

(Berkeley Software Distribution, téz Berkeley Unix) je odvozeno od
Unixu distribuovana Kalifornskou univerzitou v Berkeley, majici
pocatky v 70. letech 20. stoleti.

je programovaci jazyk, ktery vznikl poc¢atkem 70. let 20. stoleti

je objektové orientovany programovaci jazyk, ktery vyvinul Bjarne
Stroustrup a kolektiv v Bellovych labotich AT&T rozsitenim jazyka
C

zkratka pouzivana pro spole¢nost Macintosh

spoleénost podporujici vyvoj knihovny Jimage

operacni systém od spolec¢nosti Macintosh, kde X znaci verzi jejich
systému

(Tag Image File Format) - souborovy format pro ukladani rastrové
pocitacové grafiky

(Graphics Interchange Format) - souborovy format pro ukladani
rastrové pocitacové grafiky

(Joint Photographic Expert Group) - je standardni metoda
ztratové komprese pouzivané pro ukladani pocitacovych obrazkt
ve fotorealistické kvalité

(BitMaP) - souborovy format pro ukladani rastrové pocitacové
grafiky

(Digital Imaging and Communications in Medicine) - je standard
pro zobrazovani, distribuci, skladovani a tisk medicinskych dat
porizenych snimacimi metodami jako jsou CT, MRI ¢i ultrazvuk
(World Wide Web) - celosvétova sit(pavucina) distribuovany
soubor dokumentt v Internetu, 1ze jej hypertextoveé prohledavat.
(Eclipse Public License) - vSechny programy, které vydava Elipse,
jsou pod touto licenci
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JVM (java virtual machine) - je sada pocitacovych programi a datovych
struktur, ktera vyuziva modul virtualniho stroje ke spusténi
dalSich pocitacovych programi a skriptli vytvorenych v jazyce Java

JAR sluc¢uje vice soubort do sebe viz. text

OSGi je specifikace dynamického modularniho systému pro
programovaci jazyk Java

HTTP (HyperText Transfer Protocol) - je internetovy protokol urceny pro

vymeénu hypertextovych dokumentt

Orientace v textu

[Priklad kodul-takto jsou v préaci znaceny ukazky kodu
Procedura - takto jsou v praci znaceny nazvy procedur a funkci
Proménna - takto jsou v praci znaceny nazvy proménnych
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Jednim ze zakladnich lidskych smysli je zrak, vyuzivame jej k rozpoznavanti lidi,
zvirat a véci, pricemz vyuzivame nejen oka, jako vjemového organu, ale i svych
zkuSenosti a znalosti. Na obrazku je velice zjednodusené znazornéna posloup-
nost akei.

Obraz

Oko = Sitnice > Mozek

L 4

Vyhodnoceni - Akce

Viemy z ostatnich smysli a zkugenosti clovéka

Obr. 1 Posloupnost akei lidského vniméani

Jasova informace z obrazu je zpracovana za pomoci oka a sitnice a odeslana

do mozku, kde je zpracovana na obrazovou informaci. Za pomoci obrazové in-
formace, vjemi z ostatnich smysli a zkusenosti dané osoby, se vyhodnoti

a podle néj se provede akce.

Pri pokusech v technice napodobit vidéni ¢lovéka vznikl obor pocitacové vi-
déni, ktery si dava za tkol, co nejlépe nahradit posloupnost akei z Obr. 1. Na ob-
razku Obr. 2 je vidét, Ze mezi lidskym vnimanim a pocitacovym vidénim je urci-
ta analogie. Na rozdil od lidského oka u kamery jsme schopni snimace ménit a
muZeme tedy z obrazu ziskavat rtizné informace.

Obraz 2|  Objektiv =2 Sminaé 3  Pofitad

Vyhodnoceni - Akce

Vjemy z ostatnich senzor(

Obr.2  Posloupnost akei pocitacového vidéni

Napriklad snimani tepla (termovize), magnetického pole (magnetické rezo-
nance), rentgenového zareni (RTG), ultrazvuk (sonary) a v neposledni radé také
jas a barva obrazu (fotoaparaty). Vyuzivame toho nejen ve vyrobeé ¢i pro robotic-
ké ucely, ale hlavné v 1ékarstvi, kde pocitacové vidéni poméahé odhalovat nadory
a dalsi onemocnéni a tim dopomaha k jejich véasnému odhaleni a tim zachranu-
je lidské zivoty.
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1.2 Cil prace

Na zakladé analyzy jednotlivych knihoven pro rozpoznani obrazu vyberu vhodné
prostredky, které jsou urcené k rozpoznani obrazu pro tcely autonomniho robo-
ta a urceni jeho polohy na cesté v piirodnim amfiteatru Mendelovy univerzity

v Brné. Cilem této prace je vytvorit a implementovat softwarovy modul pro to-
hoto autonomniho robota. Tento modul bude schopen urcit polohu a smér po-
hybu robota pro splnéni vstupnich pozadavkd.



Zpracovani obrazu 17

2 Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu by se dalo popsat jako prevod "analogového” svéta kolem néas
do elektronické (digitalni) podoby pro dalsi zpracovani. Tento postup by se dal
popsat v Sesti krocich. Tyto kroky jsou v§ak obecné a pro rozdilné softwary mo-
hou byt riizné.

Kroky pro zpracovani obrazu:

e Snimani

Digitalizace

Predzpracovani

Segmentace

Popis objektii

e Klasifikace

2.1 Snimani

Sniméani by se dalo popsat jako prevod optické veli¢iny na elektricky signal, pri-
c¢em?z tento signal bude spojity jak v case, tak v irovni. Proces sniméani lze také
chapat jako radiometrické méreni. Na vysledny obraz ma samoziejmé vliv mno-
ho nejriznéjsich faktorti, naptiklad jaké je osvétleni snimané scény ¢i objektu.
Nasledné nas zajimaji odrazivé vlastnosti snimaného objektu. Pokud ale predem
zname nékteré veli¢iny, které jsou pro nas neptiznivé a snizuji kvalitu snimané-
ho obrazu, miiZzeme tento stav ovlivnit napiiklad zvolenim vhodného osvétlova-
Ce. Vstupni informaci pro snimani nemusi byt vzdy jen jasova informace pro
kameru ¢i scanner, ale také i jiné veli¢iny jako jsou napriklad intenzita rentge-
nového zéateni, ultrazvuk ¢i tepelné zareni.

2.1.1 Snimace CCD

Princip CCD je pomérné jednoduchy. Pokud svétlo prechézi pres polovodic, tak
v ném vytvari elektricky naboj. Na ¢ipu jsou vytvoreny negativni potencialové
valy, proto se elektrony nemohou volné po ¢ipu pohybovat. Systém vodorovnych
elektrod, rovné s negativnim néabojem, vytvari na ¢ipu miizku potencialovych
studni, z nichz elektrony nemohou uniknout. Kazd4a studna reprezentuje jeden
obrazovy bod. CCD ma oproti lidskému oku tu vyhodu, Ze dokaze nahromadit
svétlo i z opravdu slabych zdrojt. (BILY, 2013)
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Obr.3  Schéma FF €ipu (pocet vertikdlnich a horizontélnich elektrod se lii v zavislosti na
architektufte ¢ipu) (BILY, 2013)

2.1.2 Snimace CMOS

Snimace CMOS se vyrabéji podobnymi postupy jako procesory, proto je jejich
cena vyrazneé nizsi (asi o tretinu) nez u technologie CCD. CMOS snimace nava-
zuji na PPS, které generuji elektricky naboj, ktery je imérny energii dopadaji-
cich paprskii. Naboj jde pres zesilova¢ do analog-digitalniho konvertoru jako u
bézného CCD. V praxi tyto pasivni CMOS davaji Spatny obraz. Proto se

v dnesni dobé vyuzivaji lepsi aktivni snimace APS. Narozdil od pasivni techno-
logie je v APS kazda svétlo citliva bunka doplnéna o analyticky obvod, ktery vy-
hodnocuje Sum a aktivné jej eliminuje. Moderni CMOS maji stejnou kvalitu ob-
razu jako levnéjsi CCD. CMOS snimace je mozné doplnit o integraci specializo-
vanych c¢ipti, napriklad pro kompresi a stabilizaci obrazu. (digineff.cz, 2013)
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2.2 Digitalizace

Snimace, které jsou uceny pro vstup obrazové informace, jsou vétSinou zdrojem
spojitého signalu. Abychom tuto informaci mohli zpracovat v pocitaci, je nutné
provést digitalizaci. Obraz je dvojrozmérny. Digitalizace spoc¢iva ve vzorkovani
obrazu do matice bodid v kvantovani spojité jasové tirovné kazdého vzorku do
intervald. Z tohoto diivodu se jasova informace v digitalizovanych obrazech pre-
vadi do celoéiselnych hodnot. Cim jemné&j$i vzorkovéani - ¢im vice vzorkd udéla-
me, tim 1épe je aproximovan ptivodni spojity obraz. Pokud chceme docilit doko-
nalého vzorkovani spojité funkcee, je potfeba rozhodnout dvé véci, urceni inter-
valu vzorkovani a vybér vzorkovaci mrizky. (home.zcu.cz, 2013)

1. Urdéeni intervalu vzorkovani

Interval vzorkovani je roven vzdalenosti mezi jednotlivymi body ve spojitém
signalu. Je otazka jakou vzdalenost vzorki (plosnou vzorkovaci frekvenci) vyu-
zit. Timto problémem se zabyva Shannonova véta o vzorkovani. Vzorkovaci
frekvence se vétSinou v praxi voli dvakrat vétsi nez vysledna vzorkovaci frekven-
ce vypoctena Shannonovou vétou. Interval vzorkovani se musi volit tak, aby byl
mensi nebo rovny poloviné rozméru nejmensich detailt v obraze. Pri zpracovani
obrazi je rozumné vzorkovat alespon 5 krat jemnéji, nez je teoreticka mez dana
vzorkovaci vétou. (home.zcu.cz, 2013)

& f

A f

L J
r

Obr. 4 Ukazka vzorkovani

2. Vybér vzorkovaci mrizky

Jedna se vybér vhodného usporadani bodi pti vzorkovani. Ve vétsiné pripadi se
vyuziva pravidelna miizka. Existuji pouze tii pravidelné mnohotihelniky, jejichz
sloZzenim jsme schopni dokonale pokryt rovinu a to rovnostranné trojihelniky,
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¢tverce a pravidelné Sestitihelniky. V praxi se nejéastéji vyuziva ¢tvercova mriz-
ka, i kdyz je pri¢inou problémi se spojitosti oblasti. (home.zcu.cz, 2013)

Obr. 5 Ptiklady vzorkovacich miizek: (a) ¢tvercova, (b) hexagonalni. (home.zcu.cz, 2013)

2.2.1 Reprezentace barev

Barevny model je model, ktery popisuje zakladni barvy a urcuje, jakym zpiiso-
bem, smisenim téchto zakladnich barev, 1ze dosdhnout barvy pozadované.

V prirodé kolem nés je barva dana smeési svétla rtiznych vinovych délek. Barevné
modely se snaZzi co nejvérnéji tyto barvy napodobit. V praxi se setkavame s vol-
bou mezi dvéma limitujicimi parametry a to mezi piresnosti a podanim barevné-
ho dojmu a slozitosti modelu. (dmp.spsei.cz, 2013)

Zakladni déleni barev je dvou kategorii:

e Adaptivni michani barev — smichanim vSech barev vznikne barva bila (pra-
cuje se svétlem) vyuzivaji jej napriklad monitory nebo projektory.

e Subadaptivni michani barev — smichanim vsech barev vznikne barva ¢erna
(pracuje s odrazem svétla) vyuziva jej napriklad tiskarna.

Obr. 6 Adaptivni michani barev (vlevo), Subadaptivni michani barev (vpravo)
(dmp.spsei.cz, 2013)

RGB

Reprezentace modelu RGB vychazi z principu, na kterém je zalozeno lidské oko,
lidské oko se sklada ze tii zakladnich bunék, které jsou citlivé na barevné podné-
ty. Bunky, které dokazi vnimat barvy, jsou citlivé na elektromagnetické zareni
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urcité vinové délky. Napiiklad vinova délka, ktera piiblizné odpovida cervené-
mu svétlu ma vlnovou délku 630 nm, ¢ervené 530 nm a modré 450. Pokud bu-
deme tyto barvy kombinovat, jsme schopni ziskat skoro témér vsechny barvy
z barevného spektra. (dmp.spsei.cz, 2013)

Nejcastéjsi reprezentace tohoto modelu byva za pomoci jednotkové
krychle. Pokud je na misté barvy, je zastoupena v maximalni intenzité. Castéjsi
vyjadieni byva v rozmezi 1 — 255, kde 255 symbolizuje 1 bit. Bity je mozné pre-

vést na hexadecimalni ¢islo, napt. FF0000 je cervena barva. Jedna se
o adaptivni model.

Zakladni barvy modelu RGB:
e Cervena (red)

e zelena (Green)
e modra (Blue)

1.0.0

Obr.7  Reprezentace modelu RGB za pomoci jednotkové krychle (dmp.spsei.cz, 2013)

CMY(K)

Reprezentace barevného modelu CMY vychézi z lidské zkusenosti michat barvy.
Postup zobrazeni barev do modelu CMY je odvozen od michani malifskych ¢i
tiskarskych barev. Tento model je subadaptivni, proto se vyuziva predevsim
v tiskarské technice. Problém vznik4 pii nedokonalém kryti jednotlivych barev-
nych slozek. Po smichani vsech tii zdkladnich barev nevznikne cisté ¢erna barva,
ale ve skutecnosti smés hnédé a cerné. Proto se tento model dopliuje o dalsi
barvu a to ¢ernou, ktera zaroven slouzi pro ztmaveni odstint. Takto doplnény
model se nazyva CMYK a vyuziva se v litografii. (dmp.spsei.cz, 2013)
Reprezentace modelu probiha stejné jako u modelu RGB za pomoci jed-
notkové krychle.
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Zakladni barvy:

azurova (Cyan)

purpurova (Magenta)

zluta (Yellow)

cerna (Black), oznacuje se jako Key

1,00

Obr.8  Reprezentace modelu CMY(K) za pomoci jednotkové krychle (dmp.spsei.cz, 2013)

HSV

Predchozi dva modely vychazi z technické praxe, kdezto model HSV je vérnéjsi
viici popisu jednotlivych barev, pro ¢lovéka je tedy mnohem intuitivnéjsi.

Model HSV pracuje se 3 zakladnimi parametry:

e barevny tén (Hue)
e sytost (Saturatin)
e jas (Value)

Barevny ton urcuje pirevladajici spektralni barvu, sytost piimési jinych spektral-
nich barev a jas ptimési bilé barvy (bilého svétla). V nékterych pripadech se mo-
del HSV oznacuje jako HSB.

Pro popis modelu HSB a zobrazeni barev se na rozdil od predchozich modeld
nevyuziva jednotkova krychle, ale Sestiboky jehlan umistény do souradnicového
systému tak, ze jeho vrchol je v pocatku a osa jehlanu splyva se svislou osou,
tato osa zaroven urcuje zmény jasu. Jas i sytost, které jsou umistény na vodo-
rovné ose, se meéni v intervalu <0,1> — na obvodu podstavy se nachazi ¢isté bar-
vy. Barevny ton je definovan jako velikost ihlu, ktera se méri od osy S proti
sméru hodinovych rucdicek — barevny tén mizZe nabyvat hodnot 0-360°.
HSV model mé ovsem bohuzel nedostatky: pfechod mezi ¢ernou a bilou barvou
neni plynuly a pohyb barevného tonu se neodehrava po kruznici, ale po Sesti-
thelniku (zména barevného tonu neni plynula). (dmp.spsei.cz, 2013)
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buargny B3N (H)

sylost (5 [}

Obr.9  Znéizornéni modelu HSV za pomoci Sestibokého jehlanu (dmp.spsei.cz, 2013)

HSL

Barevny model HSL vytvorila spolecnost Tektronix. Tento model odstranuje
nedostatky modelu HSV, HLS je velice podobné modelu HSV.

Model HSL pracuje se 3 zakladnimi parametry:

e barevny ton (Hue) — vodorovna osa
e sytost (Saturatin) — svisla osa
e barevny ton (Lightness) — thel

Tvar modelu odpovida vice skutecnosti - schopnost rozliSovat barevny odstin
klesa ke ztmavovani a zesvétlovani zakladni cisté barvy, zvySovani a snizovani
svétlosti spociva v pridavani svétlého nebo tmavého pigmentu. Modely HSV

a HLS byvaji také nazyvany modely psychologickymi a psychofyzikalnimi. Mo-
del HLS i HSV, na rozdil od RGB a CMY, umoziuji ménit i jen jeden parametr
barvy, zatimco ostatni dva zlistanou zachovany - to je dilezité pro pocitacové
grafiky, tiskare i kartografy. (dmp.spsei.cz, 2013)
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Obr.10 Znéizornéni modelu HSL (dmp.spsei.cz, 2013)
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2.3 Piedzpracovani

Predzpracovani si klade za cil odstranéni nezadoucich vlivii, které mohou vznik-
nout pri porizovani obrazu.

Cile, kterych miizeme dosdhnout:

e Potlacit zkresleni (napr. korekce geometrického zkresleni diky zakiivenos-
ti Zemé u druZicového snimku).

e Odstranéni Sumu.
e Zvysenti kontrastu (jen pro prohliZzeni obrazu ¢lovékem).

e Zdiiraznéni charakteristik obrazu pro dalsi zpracovani, napr. nalézani
hran

(HLAVAC, 2013)

Metody, kterymi toho miizeme dosdhnout:
e Jasovi transformace
e Geometrick4 transformace

e Filtrace Sumu a ostfeni obrazu

Tab.1  Metody setfidéné podle velikosti zpracovavaného pole (HLAVAC, 2013)

Operace Zpracovavané okoli
Transformace jasové stupnice Stejna pro vSechny pixely
Jasové korekce Jen okamzity pixel

Geometricka transformace Eﬁgfietl(:ky pixel, prakticky malé
Lokalni filtrace Malé okoli

Obnoveni (restaurace) obrazu Cely obraz

2.3.1 Jasova transformace

Jasova transformace slouzi ke zvyraznéni informaci na daném snimku. Tato
transformace se provede za pomoci pravidla T, které provede potrebné zmény.
Jasova transformace vsak zadnym zptisobem neméni rozliSeni ¢i bitovou hloub-

ku obrazu.

Jsou 3 typy jasové transformace, rozdéluji se podle velikosti pole, které je pie-
vedeno do daného bodu viz obr. 11:
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¢ Globalni — vypocitava se z celého obrazku
e Lokalni — vypocitava se z ohrani¢eného prostoru
e Bodové — bod se nahrazuje za bod

globalni lekalni bodovd

Obr.11  P¥iklady jasové transformace (HORAK, 2013)
Ekvalizace histogramu

Ukolem této metody je ekvalizovat histogram tak, aby se zvy$il kontrast celého
obrazu v ramci dostupné jasové stupnice spektra. Na priklad nasleduji obrazek
z praxe, kde vlevo je obrazek pred transformaci a vpravo po transformaci, obra-
zova informace je podstatné kvalitnéjsi.

] 8 = ] E

histogram pivodniho obrazu

Obr.12  Ekvalizace histogramu
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2.3.2 Geometricka transformace

Tato technika se vyuziva pro zvétsovani, posouvani, pootaceni a zkoseni 2D ob-
razkd. Velice podobné techniky se vyuzivaji v teoretické mechanice, robotice

a pocitacové grafice. Transformace se provadi tak, Ze nad danou souradnici x, y
se provede vektorova funkce T a ta prevede predchozi souradnice na souradnice
nové a to x” ay’. Urceni funkce T miize byt pfi slozitéjsich pripadech zkresleni
slozité urcit. Ke spravné transformaci nam mohou dopomoci znalosti snimané
scény. (HLAVAC, 2013)

_'V /v '

Obr.13  Geometrick4 transformace
Pro geometrické transformace je nutné provést dva kroky:

Transformace soufadnic boda — pfi tomto kroku se pocita poloha kazdého
bodu v souradnicovém systému, aby se zjistilo, jestli vysledny bod neni mimo
rastr. Pro tento icel se souradnice zapisuji homogennim soutradnicovym systé-
mem. Jedna se o zakladni myslenku, jak reprezentovat bod ve vektorovém pro-
storu o jednu vétsim. (HLAVAC, 2013)
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Transformacni vztah je vyjadien matici ve tvaru:

xr ] dz dp r
Yy = | b1 b by Y

Obr.14 Vyjadieni homogenni matice (HLAVAC, 2013)

Aproximace jasové funkce — Vyjadruje jasovou hodnotu bodu na souradni-
cich x”, y’. Tyto transformované souiadnice velice ¢asto lezi mimo souradnico-
vou mrizku. Z toho dévodu je nutné jasové hodnoty z ptivodniho obrazu néja-
kym zplisobem aproximovat. Nejcastéji se pouziva aproximace polynomem.
(HLAVAC, 2013)

Dalsi tipy aproximace:

Aproximace nejblizsich sousedii — pfifadi bodu (x, y) hodnotu jasu nej-
blizsiho bodu v diskrétni m¥izce. (HLAVAC, 2013)

hy(z, Y) = gs(round (), round (y)) .

iy

i

. I”""“‘u_
A
et
T

Obr.15 Aproximace nejblizsich sousedt (HLAVAC, 2013)

Linearni interpolace — z okoli vyuzijeme 4 body a podle predpokladi je line-
arné zkombinujeme. Vliv kazdého ze ¢tvefice bodi v linearni kombinaci je pri-
mo umerny jeho ke zpracovavanému bodu. (HLAVAC, 2013)
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folz.y)= 1—a)1 =0 gJl.k)+a(l —b)g.l+1.k)
+b(1 —a)gl.k+1)+abgl +1.k+1),
kde ! = round (), a=T— L.
k= round (y) . b= y— k.

......

Obr. 16 Linearni interpolace (HLAVAC, 2013)

Bikubicka interpolace - lokalné interpolujeme obrazovou informaci biku-
bickym polynomem z 16 bodt v okoli. (HLAVAC, 2013)

1— 2z + |z pro 0 < |z| <1,
hy =14 4—8lz|+5z]*>=|z]® pro1< 2| <2,
0 jinde.

=

N

Obr.17  Bikubicka interpolace (HLAVAC, 2013)

2.3.3 Filtrace Sumu a ostieni obrazu

Filtrace Sumu a ostfeni obrazu probihé za pomoci statickych metod a klade si za
cil, co nejlépe odstranit Sum a rozostfeni obrazu. Pokud chceme z obrazu od-
stranit Sum, nezbyva, nez se spolehnout na nadbyte¢nost idajii v obraze. Sou-
sedni pixely maji prevazné stejnou nebo velice podobnou hodnotu jasu. Hodno-
tu jasu miizeme opravit na zakladé sousedicich bodli, pouzijeme typického re-
prezentanta okoli nebo kombinaci nékolika hodnot. (HLAVAC, 2013)

2.4 Segmentace

Obecna definice tykajici se segmentace 1ika, Ze se jedna o proces, v némz se déli
obraz do casti, které koresponduji s urcitymi objekty v obraze, popsano jinymi
slovy, kazdému obrazovému pixelu, je pfifazen index segmentu vyjadiuji urcity
objekt v obraze. Pro zjisténi o rozdéleni obrazu do jednotlivyich segmentii vyuzi-
vaji vyssi algoritmy urcené pro zpracovani obrazu. Snazi se porozumét obsahu



Zpracovani obrazu 30

obrazu. Jednim z konkrétnich tkold mtze byt detekce pritomnosti prislusného
objektu nebo nalezeni a klasifikace objektii v obraze. Segmentace je jeden z nej-
dtlezitéjsich krokt analyzy obrazu. (HLAVAC, 2013)

V praxi se vyuziva nékolik algoritmui, délime je podle pristupu na zakladni:

2.4.1 Detekce hran

Detekee hran je jednou z nékolika nejdutlezitéjsich oblasti v nizsi irovni zpraco-
vani obrazu, presto ze v realném ¢ili vnéjSim prostredi se jedna o velice slozity

a dosud nevyieseny problém. Hranami se rozumi ty body v obrazu, u kterych se
hodnota jasu prudce zméni. Hranu lze chapat jako vlastnost obrazového bodu
zapocteného jako funkci obrazu v okoli tohoto bodu. Hrana neni tedy jen repre-
zentovana velikosti, ale i smérem.

Zmény ¢i preruseni v obrazu patii k nejzakladnéjsim charakteristikam
obrazu, snazi se naznacit fyzické rozmisténi jednotlivych objektii na dané scéné.
Pokud se lokalné zméni stavajici troven jasové hodnoty na jinou, jedna se tzv.
jasové hrany a jedné-li se o zménu globalni, pak je nazyvame jasové hrani¢ni
segmenty.

Idealni je, pokud se hrana podoba skokové funkci, ale v realnych obra-
zech neni zména jasu skokovéa, ale postupna, je tedy vhodnéjsi pouzit sikmou
funkci. Pokud se obé definované funkce objevi v obraze vedle sebe, vznikaji dalsi
dva typy hran a to ¢4ra a stiecha. (SPANEL, 2013)

s l
rd
—_— |

Obr. 18  Popis hran z leva skokova, $ikm4, ¢4ra a stiecha funkce (SPANEL, 2013)

2.4.2 Region-based techniky

Tyto funguji tam, kde by hranové metody selhaly, naptiklad pokud je obraz veli-
ce zasumeén. Hlavnim segmentaénim kritériem, pro detekce sektort (oblasti)

v obraze je celistvost téchto celkd. Mezi kritéria, celistvosti mohou byt: troven
Sedi, barva, textura, tvar, model, apod. Mezi tyto techniky patii Region growing,
Split and merge. (SPANEL, 2013)

2.4.3 Statistické metody

Tyto metody pracuji na zakladé statickych metod. Jednou z netypictéjsich me-
tod je shlukovaci analyza. Tato metoda pracuje na zakladé rozdélni bodi do
jednotlivych skupin a tim mezi nimi uré¢i jednoznaéné jejich hranice. Dalsi je tzv.
prahovani, kde se z histogramu urc¢i maximalni hodnoty pixeld do T a tim jejich
roztfidéni do skupin. Dalsi metody jsou Fuzzy Connectedness, Mharkov
Random Fields.
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CLASS 2

LINEAR
CLASSIFICATION
| BOUNDARY

Xy
Obr.19  Shlukovaci analyza (SPANEL, 2013)

2.4.4 Hybridni metody

Tyto algoritmy vznikli spojenim jiz diive zminénych metod. Napiiklad metody:
Watershed transform

Tato metoda by se dala zaradit mezi region-based metody. Jedna se o morfolo-
gickou metodu segmentace, ktera je postavena na myslence pochazejici z geo-
grafie. Obraz chapeme jako terén nebo topograficky reliéf, ktery je zaplavovan
vodou. (SPANEL, 2013)

Neuronoveé sité

V dnesni dobé vétsina metod segmentace obrazu je zalozena na znalostech
a zkuSenostech. Opakem je segmentace obrazu za pomoci neonovych siti. Neu-
ronové sité nejsou zaloZeny na podobnych meta-pravidlech. Trénovani neuro-
nové sité (dale jen NN — Neural Network) orientované na data probiha podle
principu "uceni priklady". Na druhé strané lezi algoritmy analyzujici data vzhle-
dem k zadané mnoziné pravidel a ptiznakd.

Existuji dva druhy NN a to s ucitelem a bez ucitele. Prvni druh NN
se snazi klasifikovat data do tiid bez jakékoliv dalsi interpretace. Druhy druh
vyzaduje ruéné segmentovana trénovaci data. Na vstupu jsou dana data a NN se
snazi o Kklasifikaci. Na konci se podiva, jestli jeji vysledek byl spravny a na tomto
zakladg se upravi vahy. (SPANEL, 2013)
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nput layer

X i=l_n

output layer
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Obr.20 Schéma neuronové sité (SPANEL, 2013)

2.4.5 Znalostni metody

Znalostni metody jsou zaloZeny na néjaké predeslé ziskané znalosti objektt, kte-
ré se vyskytuji v obraze. Tyto jsme schopni reprezentovat bud’ sablonou objektt,
anebo modely objektli. Tato Sablona ¢i model se porovnavaji s novym obrazem

a pokousime se najit ptipadné shody. (SPANEL, 2013)

Hlavni nevyhodou této metody je, Ze pokud porovnavame slozit€jsi objekty,
muZe vzniknout urcita nepfesnost, proto je nutné vhodné zvolit prah, ktery ur-
cuje odlisnosti objektli. Pokud je ale struktura jednoducha a podobna sabloné,
jsme schopni velice dobrie jednotlivé predméty rozeznat.

Obr.21  Znalostni metoda aplikovana na nalezeni ¢lanki kosti ruky (SPANEL, 2013)

2.5 Popis objekti

Pokud chceme obraz zpracovavat dale, musime se pokusit co nejvérnéji popsat
objekty, které chceme rozpoznat. K charakterizaci téchto objektli 1ze pouzit vel-
kou radu primitivnich metod, které mohou tyto objekty popsat, jsou to napri-
klad metody popisujici jejich tvar, velikost, texturu atd. (Sonka M., Hlavaé V.,
Boyle R., 2013)
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Jedna z téchto metod se nazyva retézové kody taky nazyvané jako Freema-
novy kody. Tato metoda pracuje na zakladé skladani objektti z tisecek jednotko-
vé délky. Tyto Gsecky jsou reprezentovany nejen svou velikosti, ale i smérem. Pri
reprezentaci objekti pomoci Fetézového kodu vyjdeme z predem urcéeného bodu
a snazime se pohybovat po hranici objektu. Takto zaznamenany pohyb uklada-
me do vystupni véty, kterou lze porovnat s objektem, ktery hledame. Priklad na
obréazku, kde vystupni slovo W = 1110101030333032212322. (MIKSIK. 2013)

_>.L
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Obr.22 Matice hran a testovaci obraz (MIKSIK. 2013)

2.6 Klasifikace

Klasifikace je proces, jehoz snahou je zaradit objekty podle urcitych pravidel do
vétSinou znamych trid. Objekty, jez jsou obsazené v ramci jedné tridy, jsou si
navzajem mnohem podobnéjsi mezi sebou, nez objekty v jednotlivych tridach
navzajem.

Klasifikatory délime do dvou zakladnich skupin:

¢ Piiznakové — v této skupiné rozpoznavame za pomoci priznakd, coz jsou
skupiny charakteristickych cisel objektu, jimiz je rozpoznavany objekt po-
psan. Casto se pro tyto Gcely vyuziva shlukova analyza.

e Strukturalni — toto rozpoznavani je zaloZeno na kvalitativnim popisu
vlastnosti rozpoznavaného objektu. Na tyto vlastnosti se snazime aplikovat
algoritmy, které souvisi s analjzou slova. Tato slova se snazime porovnévat
s predefinovanou gramatikou. (MIKSIK, 2013)

2.7 Pouzivané knihovny

V soucasné dobé je dostupné velké mnozstvi knihoven, které se zabyvaji rozpo-
znavanim obrazu. V této ¢asti bude priblizeno nékolik z téchto knihoven.
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2.7.1 OpenCV

OpenCV je knihovna obsahujici funkce pro programovani pocitacového vidéni

v realném case. OpenCV je uvolnén pod liberalni licenci BSD, a proto je zdarma
pro akademické i komercni vyuziti. Tuto knihovnu jsme schopni programovat

v C ++, C, Python a podporuje operacni systémy Windows, Linux, Android

a Mac OS. Knihovna ma vice nez 2500 optimalizovanych algoritmt. Byla ptijata
po celém svété, OpenCV ma komunitu ¢itajici vice nez 47.000 uzivatelt a odha-
dovany pocet stazeni presahujici 6.000.000. Pouziti OpenCV se pohybuje od
interaktivniho umeéni, inspekece dolti, spojovani map na webu, az po vyziti v po-
krodilé robotice. (code.opencv.org, 2013)

2.7.2 BoofCV

BoofCV je open source Java knihovna pro real-time pocita¢ové vidéni a robotic-
ké aplikace. Vyznacuje se snadnym pouzivanim a vysokym vykonem. Casto
predci i nativni knihovny. Funkénost zahrnuje optimalizované nizkotroviiové
postupy pro zpracovani obrazu, funkce sledovani a geometrické pocitacové vi-
déni. BoofCV byl spustén pod licenci Apache pro akademické i komerc¢ni vyuziti.
BoofCV je rozdélena do nékolika balickti: zpracovani obrazu, geometrické vidé-
ni, kalibrace, vizualizace a 10. Zpracovani obrazu obsahuje bézné pouzivané
funkce pro zpracovani obrazu, které plisobi primo na pixely. Funkce obsahuje
algoritmy extrakce priznakli pro pouziti ve vyssi irovni operaci. Kalibrace ma
postupy pro urcéeni vnitinich a vnéjsich parametrt kamery ¢i fotoaparatu. Geo-
metricka predstava se sklada z postupli pro zpracovani ziskané z obrazovych
funkei pomoci 2D a 3D geometrie. Vizualizace ma postupy pro renderovani

a zobrazovani rozbalené funkce. IO obsahuje bézné postupy pro nacteni obrazkt
z riznych vstupnich zdrojt. (boofev.org, 2013)

2.7.3 Imaged

ImageJ je knihovna a program napsany v Javé, uréeny pro zpracovani obrazu.
Program je inspirovany NIH Image pro Macintoshe. Bézi, bud’ jako on-line ap-
plet nebo jako aplikace ke stazeni, na libovolném pocéitaci s Javou 1.4 nebo no-
véj$im virtualnim stroji. Ke staZeni jsou distribuce pro Windows, Mac OS, Mac
OS X a Linux.

Je mozné zobrazovat, upravovat, analyzovat, zpracovavat, ukladat a tisk-
nout 8-bit, 16-bit a 32-bitové obrazky. Je schopen ¢ist mnoho obrazovych for-
matl véetné TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM. Podporuje "kominy", série snim-
kd, které sdileji v jednom okné. Je multithreaded, takze casové naroc¢né operace,
jako je ¢teni obrazovych soubori, se provadi soubézné s jinymi operacemi.

Je mozné v zadané oblasti vypocitat statistiku hodnot pixeld v uzivatelsky
definovaného vybéru. Je mozné méreni vzdalenosti a thli. To miize vytvorit
histogram hustoty. Podporuje standardni funkce zpracovani obrazki jako je
Uprava kontrastu, ostrosti, mékkosti, detekovat okraje a také filtrovat mediany.
(rsb.info.nih.gov, 2013)
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2.8 Programovaci jazyky pro knihovny

V této c¢asti budou popsany vlastnosti nejcastéji vyuzivanych programovacich
jazykd, které vyuzivaji predchozi knihovny.

2.8.1 Java

"

ava je objektové orientovany programovact jazyk, navrzeny jako prenositel-
ny mezi platformami jako je Windows, Linux, Solaris, atd. Casto byva povazo-
van za jazyk uréeny pouze pro Internet. V Javé lze samozirejmé programovat
pro Internet, ale také v ni lze vytvaret aplikace, které pracuji s databazemi
nebo soubory a s WWW nemaji nic spolecného.
V Javé miizeme vytvaret tii zakladni druhy programii:
e aplety — programy bézici v ramci WWW stranky na stanici klienta

v prohlizeci
e servlety — programy bézici na WWW serveru
e Aplikace — programy, které se spousteji na stanici”
(DARWIN, 2013)

2.8.2 C++

"C++ je objektové orientovany programovaci jazyk, ktery vyvinul Bjarne
Stroustrup a dalsi v Bellovyjch laboratorich AT&T rozsirenim jazyka C. C++
podporuje nekolik programovacich stylit (paradigmat), jako je proceduralni
programovdani, objektové orientované programovani a generické programo-
vant, nent tedy jazykem cisté objektovym. V soucasné dobé patii C++ mezi nej-
rozsirengjsi programovaci jazyky." ( pefka.mendelu.cz, 2013)
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3 Aktualni stav

V této kapitole popisi aktualni stav feseni pro autonomni vozidla a nalezeni ces-

ty.

3.1 Bezpilotni autonomni bojové vozidlo XUV

Experimentalni bezpilotni XUV byl vyvinut pro Demo III, zahrnujici schopnost
ridit autonomné pri rychlostech az 60 kilometrt za hodinu (km / h) na silnici,
35 km / h off-road za denniho svétla, a 15 km / h off-road v noci nebo za Spat-
nych povétrnostnich podminek. Kontrolni systém pro vozidlo je navrzen v sou-
ladu s 4D-Real-time Control System (RCS). Architektura, ktera rozdéluje systém
do vniméni svéta, modelovani a subsystému Fidicich chovani. XUV ma dvé
hlavni sady senzort pro jizdu, jak je znazornéno na obr. 23. Na levé strané zati-
zeni bilé barvy je Ladar systém, ktery produkuje snimky v rozsahu cca 20 Hz.
Vyse nad LADAREM je barevny fotoaparat, ktery produkuje snimky v rozsahu
az 30 Hz. Na pravé strané je umistén par stereo barevnych kamer a sada stereo
FLIR kamer. (IEEE, 2013)

Obr. 23 Vozidlo XUV (IEEE, 2013)

3.2 Lindar

LIDAR je opticka dalkova technologie urcéena pro priizkum, ktera miize mérit
vzdalenost, nebo jiné vlastnosti cile. Cil se ozari laserovym svétlem a poté se
analyzuje zpét odrazené svétlo. LIDAR technologie méa uplatnéni v oblasti geo-
matiky, archeologie, geografie, geologie, geomorfologie, seismologie, lesnictvi,
dalkovy prizkum Zemé, atmosférické fyziky, letecké laserové radkovaci mapo-
vani (ALSM), laserové méreni vysek a obrysy mapovani. Autonomni vozidla po-
uzivaji LIDAR pro detekei a vyhybani se prekazkam. Hlavné pak pro bezpecné
manévrovani pres prostiedi.
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3.3 Zavér kapitoly

Nalezena feseni se tykaji pomérné velkych projektd, které jsou velmi finan¢né
narocné. Vétsinou jsou investovany z armadnich ¢i statnich financi. Vysledna
reSeni, jak po strance softwarové, tak hardwarové, odpovidaji vynaloZenym pro-
stredkiim. Snad nejvyhodnéjsim resenim se zda byt projekt americké armady
XUV, kde vozidlo je schopné za dobré viditelnosti jet rychlosti az 60 km/h.
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4 Metodika

Pro tvorbu softwarového modulu bude pouZit programovaci jazyk Java a jako
vyvojové prostiredi velice oblibeny néstroj Eclipse. K analyze a predzpracovani
obrazu budou vyuzity knihovny zminéné v teoretické casti.

4.1 Eclipse

Dilezitym aspektem Eclipse je zaméreni na moznost vyuziti open source tech-
nologie v komer¢nich softwarovych produktech a sluzbach. Verejné podporuje

a povzbuzuje dodavatele softwaru, aby pouzivali Eclipse technologie pro tvorbu
svych obchodnich softwarovych produkti a sluzeb. To je umoznéno tim, zZe
vSechny projekty Eclipse jsou licencovany pod licenci Eclipse Public License
(EPL), komer¢ni OSI schvalenych licenci.

Eclipse Foundation rovnéz podnika radu krokd, aby se pokusili zajistit
ptvod jednotlivich moduld obsazenych v projektu Eclipse. Prvnim krok v pro-
cesu due diligence se snazi, aby bylo zajisténo, ze vSechny moduly byly vytvore-
ny pravoplatnym drzitelem autorskych prav pod licenci Eclipse Public (EPL).
Vsichni v§vojari, jsou povinni podepsat dohodu, ktera stanovi, Ze vyvojar vsech-
ny moduly jsou jeho ptivodni praci a jsou prispévkem do EPL.

Druhym krokem je, Ze zdrojové kody tykajici se vsech modulii, které jsou
vyvijeny mimo vyvoj Eclipse jsou do procesu zpracovana prostiednictvim IP
Eclipse Foundation schvalovaciho procesu. Tento proces zahrnuje analyzu vy-
branych casti kddu daného modulu, aby se Elipse pokusilo zjistit, odkud pochéazi
kod a zajistit kompatibilitu s licenci EPL. Moduly, které obsahuji kod licencova-
ny na zakladé licenci, které nejsou kompatibilni s EPL maji byt touto cestou
schvalovaciho procesu nalezeny a nebudou pridany do projektu Eclipse. Konec-
nym vysledkem je Groven duvéry, ze Eclipse open source projekt uvolni pouze
technologie, které mohou byt bezpecné distribuovany v komerénich produktech.
(eclipse.org, 2013)

4.1.1  Vznik Eclipse

Projekt Eclipse (Eclipse 1.0) vznikl uvolnénim kédu IBM pod EPL licenci. Hod-
nota tohoto prispévku open source se odhaduje na 40 miliéonu dolart.[3] Pro
Ucely tohoto projektu byl vyvinut graficky framework SWT. Vyhodou SWT je
nativni vzhled aplikaci na kazdé platforme, kde je SWT portovan (SWT vyuziva
nativniho kdédu operaéniho systému). Naproti tomu konkurencni fra-
mework Swing vyuziva pouze sluzby JVM, coZz umoziuje lepsi portovatelnost
(omezenou pouze dostupnosti Javy pro danou platformu).

Eclipse ve verzi 3.0 adaptoval na Siroce podporovany standard OSGi R4
(Eclipse project Equinox), ¢imz ziskal na atraktivnosti jako vyvojova platforma.
Technologie balickli (OSGI bundle ~ Eclipse plugin) umozinuje snadnou rozsiri-
telnost produkti. Vyhodou této architektury je dynamické nahravani plugini az
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v okamziku potieby, ¢imz se minimalizuji systémové naroky i ¢as potiebny pro
start aplikace. (eclipse.org, 2013)

4.2 JAR

JAR (Java Archive) je platformé nezavisly format souboru, ktery agreguje mno-
ho souborti do jednoho. Java applety a jejich potrebné komponenty (Class sou-
bory, obrazky a zvuky), mohou byt dodavany v souboru JAR a nasledné stahnu-
ty do prohliZece v jedné transakei pies HTTP a mohou tim vyrazné zlepsit rych-
lost stahovani. Format JAR také podporuje kompresi, coz snizuje velikost sou-
boru. Jednim z dalsich zlepSeni je ¢as stahovani souboru. Kromé toho mtize au-
tor appletu digitalné podepisovat tento soubor a tak u jednotlivych polozek

v souboru JAR je mozné ovérit jejich ptivod. (oracle.com, 2013)

4.3 Pouzité snimaci zarizeni

Jako snimaci zatrizeni bude vyuzita webova kamera od spole¢nosti Microsoft
LifeCam Studion.

Tato webova kamera LifeCam Studio je osazena snimacem s vysokym
rozliSenim 1080p, ktery prinasi Spickova videa ve vysokém rozliseni. Skvelé vi-
deo vSak nezavisi jen na vysokém rozliSeni. Velmi podstatnou soucéasti je i ostte-
ni. Tato kamera mé automatické ostteni, které zajisti ostry obraz od 10 cm do
nekonecna. Precizni sklenény objektiv kamery LifeCam umoznuje natacet Siro-
kouhl4 videa s vétsi presnosti, nez bylo do ted mozné. A aby bylo vse jesté jed-
nodussi, kamera LifeCam se miize pochlubit technologii TrueColor, ktera prina-
§i jasna a barevna videa témér za vSech svételnjch podminek. Dale je kamera
doplnéna o technologii ClearFrame, ktera zajistuje plynuly a detailni obraz.
(microsoft.com, 2013)

Obr.24 Kamera LifeCam Studio (microsoft.com, 2013)
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4.4 Umisténi kamer

Pozice kamer je dana konstrukei viz obr 25. Ve schématu jsou uvedeny vzdéle-
nosti v mm. Kamery jsou umistény na konstrukei ze stavebnice Tetrix, tato sta-
vebnice obsahuje lehké hlinikové profily a ptitom je velice modularni. Jedinou
nevyhodou této stavebnice je, Ze je vyrabéna v USA, tudiz instala¢ni matrial je

v palcovych velikostech. Schéma navazuje na realné fotky umisténi kamer, vice
v priloze A.

1500 145

Obr. 25 Schéma umisténi kamery

4.5 Konstrukece a vzhled robota

Konstrukce robota je provedena na podvozku RC terénniho auta, nadstavba na
podvozku je vyrobena z jiz vySe popsané stavebnice Tetrix. Vnitini soucastky
robota jsou chranény lepenkovym krytem v barvach nasi univerzity. Fotky robo-
ta se nachazi v priloze B.

4.6 Zavér kapitoly

V této kapitole jsou popsany vyvojové a technické prostiredky, které budou po-
trebné pro praktickou ¢ast diplomové prace.
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5 Vlastni prace

Tato kapitola se bude zabyvat metodami a postupy, se kterymi se budeme v pri-
béhu reseni daného problému setkavat.

5.1 Kalibrace obrazu z kamery

Kwviili takzvanému efektu rybiho oka je nutné provést geometrickou transforma-
ci snimaného obrazu. Tuto funkci podporuje vyborné knihovna BoofCV. Na ob-
razku 26 vlevo je vidét, Ze efekt rybiho oka znatelné zkresluje snimany obraz.
Proto se provede tprava, kde se obraz pirevede podle ¢tvercti na papiie do real-
ného stavu bez tohoto efektu. Tato Giprava je vidét na obrazku vpravo.

Obr. 26 Kalibrace kamery a odstranéni efektu rybiho oka

5.2 Prvni reSeni

Prvni feseni bylo zaloZeno na metodé postupného porovnavani vzorkd ze sni-
maného obrazu. Predpoklad pro toto feSenti je ten, Ze se histogram vzorku cesty
bude dostatec¢né lisit od histogramu okoli. Na obrazku 27 je vidét jak, se jednot-
livé vzorky budou porovnavat. Vezme se vzorek ¢islo 1, ktery se nachazi upro-
stfed obrazu a vytvori se z néj histogram. Poté se vytvori histogram ze vzorku
Cislo 2 a ty se mezi sebou porovnaji. Pokud se vyhodnoti jako podobné, ohodnoti
se jako cesta. Dale budeme pokracovat s porovnavanim 2. vzorku se vzorkem 3.
atd. tak dlouho dokud nenarazi porovnavani na okoli cesty nebo konec obrazu.
Vse se pak opakuje od stfedu doprava 1. vzorek s 5. vzorkem, 5. vzorek se 6.
vzorkem atd. opét dokud nenarazi porovnavani na okoli cesty nebo konec obra-
zZu.
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Obr. 27  Posloupnost porovnavani vzorkt

5.2.1  Ziskavani vzorku

Ziskavani vzorkd probiha za pomoci funkce getSubimage, kterou je mozné zavo-
lat nad objektem typu BufferedImage, do kterého se uklada analyzovany sni-
mek. Jako parametry této funkce se davaji souradnice x, y, Sitka a vyska poza-
dovaného vzorku. Po otestovani bylo zjisténo, Ze nejlepsi velikost snimaného
vzorku je 60x60 pixelti.

5.2.2 Histogram

V prvnim feseni byla aplikovana porovnavaci funkce, ktera porovnava jednotlivé
¢tverce ¢i obdélniky mezi sebou. Pro tuto funkeci byla vyuzita implementace
vlastniho histogramu.

Programovaci jazyk Java umoznuje velice jednoduchym zptisobem ziskat
hodnotu jednotlivych pixel v daném vzorku. Nasledujici funkce vytvori ze zdro-
jového vzorku (obrazku) histogram pro jednotlivé barvy, ur¢i barvu a jeji inten-
zitu.

private int[][] histogram(BufferedImage image)
int height = image.getHeight();//zjistime vySku a 3irku vz.
int width = image.getWidth{() ;
Raster raster = 1image.getRaster();//pfevede vzorek na
rastrovy
int[][] bins = new int[3][256];//vytvori se pole pro vy-
sledny histogram

for (int 1 = 0; 1 < width; 1i++)

for (int j = 0; j < height; j++) {
bins[0] [raster.getSample (i, j, 0)]++;
bins[1l] [raster.getSample (i, j, 1)]++;
bins[2] [raster.getSample (i, J, 2)]++;

}

return bins;

¥
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Nejprve je nutné dany vzorek, ktery je reprezentovan obrazkem, pfevést na
rastrovy. Po tomto pfevodu je mozné nad vzorkem provést funkei getSample .
Tato metoda vrati hodnotu 0 az 256, jez reprezentuje intenzitu barvy. Tato hod-
nota se ulozi do pole.

5.2.3 Porovnani vzorku

Porovnani dvou vzorkli mezi sebou byla zvolena metoda SSD. Tato metoda je
urcena k vzijemnému porovnavani jednotlivych histogramd.
Let h and g be two histograms.

-

Ih-g]= 3 (:)-g()

Obr. 28 Metoda SSD porovnani histogrami

Vysledkem tohoto vzorecku je hodnota rozdilu dvou histogramii, pokud je hod-
nota rovna o, tak jsou histogramy totozné, ale ¢im je vysledek vétsi, tim jsou
histogramy rozdilnéjsi.

5.2.4 Obarvovani vysledka

Obarvovani vyhovujicich vzorkt probiha za pomoci metody vypln. Tato meto-
da v daném prostoru obarvi pixely na modrou barvu. Tato metoda ma pouziti
informativni a vysledném modulu nebude figurovat.

BufferedImage vypln(int x,int vy,int a,int b,BufferedImage
image) {
for (int j = vy; J != y+ta; j++) {
for (int 1 = x; 1 '= x+b; i++) {
image.setRGB (3, i, 425);

}

return image;

}

5.2.5 Vysledky reseni

V této c¢asti budou predvedeny vysledky vyse popsaného reseni. Na obrazcich
jsou modre zndzornéna mista, ktera odpovidaji danému algoritmu.

Na nésledujicim obrazku je zobrazena cesta bez listi a je na ni aplikovan
predchozi algoritmus. Na vysledku je vidét, ze vysledky, které jsou zndzornény
modrou barvou, jsou neuspokojivé. Pokud se barva cesty znatelné zméni, cesta
je naptiklad mokr4, tak uz algoritmus selhava.
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Obr. 29  Vysledky prvniho fesSeni (na Cisté cesté)

Prvni obrazku 30 je nasnimana cesta s ¢astecné napadanym listim na cesté a byl
na ni aplikovan predchozi algoritmus. Jak je zde vidét tato metoda podava po-
meérné neuspokojivé vysledky. Algoritmus neni schopen si poradit s vétsim ¢i
mensim mnozstvim listi ve vzorku.

Obr. 30 Vysledky prvniho feSeni (na cesté je ¢aste¢né napadané listi)
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Prvni obrazku 31 je nasnimana cesta s vétsim mnozstvim listi na cesté a byl na
ni aplikovan predchozi algoritmus. Jak je vidét zde, tato metoda podava abso-
lutné neuspokojivé vysledky. Algoritmus neni schopen si poradit s vétsim mnoz-
stvim listi na cesté.

Obr. 31 Vysledky prvniho feseni (na cesté je napadano vét$i mnozstvi listi)

5.2.6 Zavér pro prvni metodu

Pokud je cesta jednobarevna a bez zbarveni, jako jsou napriklad mokré skvrny ¢i
jinak obarvena mista, algoritmus vraci v celku uspokojivé vysledky. VSak pokud
je cesta zbarvena nebo na ni lezi at uz vétsi ¢i mensi mnozstvi listi, algoritmus
naprosto selhava.

5.3 Druhé reSeni

Druhé feseni bylo zaloZeno na rozpoznavani cesty za pomoci neuronové sité

s ucitelem. Pokud se pokusime uvazovat nad reSenim, prvni co se nabizi, je hle-
dani okoli cesty, tak Ze se budou rozpoznavat stromy, kefe atd. Tento pristup je
ale velice slozity a prilis narocny na implementaci. Nezbylo tedy, nez se zamérit
na jednodussi priznaky. Budou se tedy rozpoznavat jednotlivé vzorky v obraze

a probéhne jejich klasifikace, ke kterym ¢astem obrazu patii.

5.3.1 Ziskavani a obarvovani vzorku

Ziskavani a obarvovani bude probihat jako u predchoziho feseni a to za pomoci
funkce getSubimage pro ziskani vzorku a metody vypln pro vyplnéni vysled-
nych ¢tvercti podle kriterii uréenych danou metodou.
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5.3.2 Histogram

Pro vypocet histogramu slouzi nize uvedena funkce getHistogram . Tato
funkce je obsaZzena v samostatné tridé Histogram. Tato funkce vytvori histo-
gram, ktery je rozdélen na 64 barev. Pfevod na 64 barev nijak neuskodi kvalité
obrazu, jak je vidét na obrazku 32, ktery je do 64 barev preveden. Opét je nutné
prevést obrazek na rastrovy, aby bylo mozné za pomoci funkce getPixel ziskat
informace o jednotlivych pixelech. V proménné a je uloZena procentuélni hod-
nota jednoho pixelu z daného vzorku. Poté probéhne vypocet pro kazdou jednot-
livou slozku barvy (cervenou, zelenou, modrou). Z téchto slozek se vypocita pri-
slusna barva a k té se pfi¢te hodnota proménné a, tedy procentudlni podil pixe-
lu.

Obr. 32 Paleta 64 barev [20]

public static double[] getHistogram(BufferedImage img) {
double[] histogram = new double[64];

Raster image = img.getData();
int[] color = new int[3];
int r,qg,b;

double a = 1.0/ (img.getWidth () *img.getHeight ());
for(int i=0;i<img.getHeight () ;i++) {
for (int j=0;j<img.getWidth () ;j++) {
image.getPixel (j, i, color);

r = (int)Math.floor ((double)color[0]/63.75);
if(r > 3) r = 3;

g = (int)Math.floor ((double)color[1]/63.75);
if(g > 3) g = 3;

b = (int)Math.floor ((double)color([2]/63.75);
if(b > 3) b = 3;

histogram[r*16+g*4+b]l+= a;

}
}

return histogram;
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Obr. 33 Prevedeny obrazek na 64 barev

5.3.3 Velikost a rozdélni vzorku

Pro rozliSeni obrazu 640 x 480 byla velikost urcovaného vzorku 16 x 16 pixeld,

z divodi kompozice jednotlivych ¢asti ve vzorku. Vybrany vzorek je rozdélen do
4 Casti, jak je vidét na obrazku 34. Toto rozdélni vychazi z kompozice vzorku.
Napriklad pokud je na cesté listi, je nutné urcit, kde je list. MliZe se nachazet

v jakékoliv ¢asti, na které je vzorek rozdélen. Pro kazdé z rozdéleni se vypocita
histogram, ¢imz vzniknou c¢tyri histogramy, kazdy o 64 barvach. Timto nam
vznikne informace o velikosti 256 (Ize ji reprezentovat jednorozmérnym polem

o velikosti 256 poli), ve které je zakédovana informace o daném vzorku. Timto
zptsobem je mozné jednoznacné identifikovat jednotlivé vzorky.

1 2 _

Obr. 34 Rozdélni vzorki do sektori

5.3.4 Vstupy a vystupy neuronové sité

Jak bylo jiz popsano v predchozi ¢asti, vstupem bude 256 priznaki jednoznacné
identifikujici dany vzorek. Jako vystup budou predpokladany ¢tyii kategorie.
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Prvni kategorie bude Cisté cesta, druha cesta s listim, tfeti okolni zeleni a ¢tvrta
ostatni okoli.

5.3.5 Implementace neuronové sité

Pro implementaci sité vyuzijeme Feed-forward sit, toto schéma neuronové sité
je jednou z nejpouzivanéjsich. Toto schéma je zaloZeno na tom, Ze jednotlivé
vrstvy jsou sloZeny z neuront a ty jsou propojeny mezi sebou navzajem

ve schématu kazdy s kazdym, viz vizualizace na obrazku 20. Vyhoda tohoto te-
Seni je ta, Ze 1ze prenos mezi neurony realizovat za pomoci nasobeni matic, coz
vypocet velice zjednodusuje a také zrychluje.

Implementace neuronové sité je provedena ve tfidé NeuralNet. Pfi vy-
tvareni této tridy je dan konstruktor NeuralNet (int vrstvalpocet, int
vrstvaZpocet, int pocetVstup, int pocetVystup) podle parametri
je jasné patrné, Ze je mozné zadat pocet neuronii v obou vrstvach, pocet vstupii
a vystupt. Jak bylo jiz diive zminéno, vahy budeme reprezentovat za pomoci
dvourozmérnych poli, jedné se o vahyl, vahy2 a vahy3. Matice vahy1 realizu-
je prenos mezi vstupni vrstvou a prvni skrytou vrstvou, vahy2 realizuji pfenos
mezi prvni a druhou skrytou vrstvou, vahy3 realizuji pfenos mezi druhou a vy-
stupni vrstvou. Dale jsou implementovany matice zmenyVahl, zmenyVah2
a zmenyVah3 tyto matice predstavuji zménu vah jednotlivych neuronti v da-
nych vrstvach v pripadé aktualizace vah.

Matice vahyl a zmenyVahl maji pocetVstup + 1 fadek
a vrstvalpocet sloupcl. Matice vahy2 a zmenyVah2 maji pocetVstup + 1
rfddek a wvrstva2pocet sloupci. Matice wvahy3 a zmenyVah3 maji
pocetVstup + 1Tadek a vrstva3pocet sloupct.

Déle jsou ve tridé NeuralNet umistény funkce a procedury:

e secti - tato funkce séita matice

e generujVahy —  tato funkce generuje vahy pro matice pti prvnim
priichodu neuronové sité

e klasifikace - tato metoda je urcena ke klasifikaci v ramei
neuronové sité

e uceni - metoda, ktera obsluhuje u¢eni neuronové sité za po

moci metody Backpropagation

Celkové teseni neuronové sité je implementovano ve tridé Neural, tato trida
vytvori instanci tfidy NeuralNet neural = new NeuralNet (75, 30,
256, 4).V tomto konstruktoru jsou definovany poc¢ty neuroni pro jednotlivé
vrstvy a pocet vstupi a vystupt.

Tato tfida dale obsahuje funkei nat rénus, ta se stara o nacteni trénovacich
dat a jejich prevedeni na histogramy, poté se provede za moci funkei obsazenych
ve tfidé NeuralNet natrénovani neuronové site.
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Funkce vysledek dostane jako vstupni parametr dany vzorek a vrati hod-
notu od 0 az 3, ve které se skryva klasifikace daného vzorku.
Aby se oddélilo nacitani a trénovani neuronové sité od vybért jednotlivych
vzorkl a jejich porovnavani, vznikla tfida Rozpoznani. Tato tfida vytvori in-
stanci tridy Neural a bezprostredné poté natrénuje neuronovou sit. Pak se zjisti
velikost zkoumaného snimku a ulozi se do proménnych. Podle velikosti snimku
se vytvori stejné velké pole hodnoty indexované podle jednotlivych pixelt. Pak
se provedou dva for cykly, které projdou cely sejmuty obraz a klasifikuji jednot-
livé vzorky a vysledky se ukladaji do pripraveného pole.

Ukazka metody:

for( int y = 0; y < vyska; y = y + VELIKOST ){ // VELIKOST
- konstanta velikosti wvzorku
for( int x = 0; x < sirka; x = x + VELIKOST ) {
BufferedImage sub = null;
sub = getSubimage(x ,y, VELIKOST, VELIKOST);
int vysledek = neu.vysledek(sub);//neu - instance tri-
dy neural
if (vysledek == | | vysledek == 3 ) {
hodnoty[x] [y] =1 ;

}

Podle ziskanych vysledkd uloZenych v poli hodnoty se jednotlivé vzorky obarvi
metodou obarvi.

5.3.6 Klasifikace vzorku

Klasifikace probiha tim zptisobem, ze se trikrat vynasobi matice vah a po kaz-
dém z nasobeni se aplikuje aktivac¢ni funkce Sigmoida, v prvnim kroku se do
matice nageneruji ndhodné hodnoty, poté se vstupni vektor vynasobi touto ma-
tici a pak se provede aktivac¢ni funkce a opét se vynasobi dalsi matici vah. Pouzi-
je se aktivacni funkce, poté se vynasobi s matici vystupt a nakonec se pouzije
aktivacni funkce a uz je znam vysledek. Nazorna ukazka je na obrazku 35.
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Obr. 35

5:3.7

Nasobeni s matic
Vtup . Matice vah 1 sté . Vysledek
UZiti aktivacni funkee
Nasobenf s matici
Vysledek ry Matice vah 2 sté o Vysledek
Uziti aktivacni funkee
Nasobenf s matici
Vysledek 2 Matice vah vjstupnf sité o Vysledek

UZiti aktivacni funkoe

Celkovy vysledek

Postup vypoctu neuronové sité

Metoda Backpropagation

V algoritmu je implementovana metoda Backpropagation s momentem. Tento
moment zarucuje, Ze algoritmus neuvizne v pritbéhu uceni na lokalnim extrému,
coz zaruci, Ze se neuronova sit nauci kvalitné klasifikovat vzorky a zaroven velice

urychluje uceni neuronové sité. Pokud se nékolikrat po sobé aktualizuji vahy

neuronl stejnym smérem, je mozné aktualizovat vahy vyraznéji a tim vznikne

zminéné zrychleni.

zmenyVahl, zmenyVah2 a zmenyVah3.

Informace o téchto zménach se ukladaji do proménnych
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5.3.8 Trénovaci data pro neuronovou sit

Cela trénovaci skupina dat ma velikost 40 vzorki a je rozdélena do 4 kategorii
podle vystupt viz kapitola 5.3.4. Prvnich 10 vzorkl je Cista cesta, dalsich 10
vzorki je cesta s mnozstvim popadaného listi. Vzorky 21 az 30 jsou vzorky okoli
cesty a poslednich 10 vzorki je okolni zelen. Trénovaci data jsou rovhomérné
rozvrzena po snimané scéné a jsou schopna obsahnout barvy ve snimané scéné

obsaZené.
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Obr. 36 Ukazka trénovacich dat

5.3.9 Vysledky freseni neuronovou siti

V této kapitole budou popsany a predvedeny vysledky metody reseni samotné
neuronové sité na nasnimanych datech v arboretu u Mendelovy univerzity v Br-
né.

Na nasledujicim obrazku 37 je nasniméana cesta bez listii. Z vysledki je vi-
dét, ze algoritmus velice dobte klasifikuje vzorky, ale nékteré vzorky, které se
nachazeji mimo cestu, jsou chybné klasifikovany jako cesta.
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Obr. 37 Vysledek neuronové sité na nasnimané cesté bez listi

Na obrazku 38 je nasnimana cesta s listim, coz je pro robota velké ztizeni dané
ulohy. Podle vysledku je jasné, ze neuronova sit i tentokrat chybuje v nékterych
vzorcich, které jsou odebrany z okoli. OvSem chybovost, co se tyka rozpoznavani
cesty pokryté listim, se velice zhorsila a je nepiesna.

Obr. 38 Vysledek neuronové sité na nasnimané cesté s listim
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5.3.10 Zavér pro druhé reseni

Vysledky ziskané neuronovou siti jsou uspokojivé, ale stale je ve vysledku velké
mnozstvi chybné uréenych vzorkd. Pokud cesta neni pokryta listim, je dobie
mozné ze ziskaného vysledku ziskat smér nalezené cesty. Co se tyka cesty pokry-
té listim, tak tam je velké mnozstvi Spatné urcenych vzorkd.

5.3.11 Post-processing

V druhém reseni dava neuronova sit pomérné dobré vysledky, vSak Spatné urce-
né vzorky je nutné odstranit. Po klasifikaci vSech vzorkd v obraze byl dalsim
krokem post-processing. Byla zvolena metoda KNN, tato metoda se také nazyva
metodou Klasifikace nejblizSich sousedti (dale uz jen KNN). Na néasledujici ta-
bulce je ukazka toho, jaky ma metoda princip. Uz z velikosti tabulky je patrné, ze
se bude jednat o KNN2. Dvojka u nazvu znamen4, zZe budeme porovnavat okolni
sousedy ve vzdalenosti dva vzorky od posuzovaného vzorku.

V tabulce je vzorek, ktery se pokousime klasifikovat, oznacen velkym pis-
menem P a vzorky, které byly neuronovou siti ohodnoceny jako pozitivni hod-
nou 1 a ostatni hodnotou 0. V tomto pripadé by byl vzorek P metodou KNN2
posouzen jako 0 a to protoze pocet hodnot 0 prevlada nad hodnotami 1.

Tab. 2 Ukézka funkce KNN2 v post-processingu

1 1 (0] 1 0)
0} 0 0 0) 0)
1 (0) P (0) 1
(0) (0) (0) 0] (0)
1 (0] 1 (0] 1
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Pro tyto Gcely vznikla tfida Klasifikace, ktera implementuje metodu KNN2. Tato
tfida obsahuje funkei KNN (int x ,int y,int hodnoty[] []). Metoda ma
jako vstupni parametry soutradnice zkoumaného vzorku a matici hodnot, ve kte-
ré jsou ulozeny specifikace jednotlivych vzorti. Metoda je schopna urcit, kde se
posuzovany bod nachazi a jestli je mozné provést metodu KNN2 v plném rozsa-
hu. Pokud je vzorek umistén naptiklad v rohu, je mozné provést jeho klasifikaci
pouze s moznymi hodnotami ve vzdalenosti 2 vzorky. Po Kklasifikaci daného
vzorku metoda porovna vysledek se stavajicim stavem a vrati hodnotu true nebo
false podle toho, jestli je vzorek spravné ohodnocen a podle vracené hodnoty se
prizptisobi matice hodnot.

Ukazka klasifikace a rozhodovani pro metodu KNN2:

if (pocetModrych > (pocetCelkem-pocetModrych)&& jeModry ==
true) {
vysledek = true;

}else if( (pocetCelkem-pocetModrych) > pocetModrych
&& jeModry == false)

{

vysledek = true;

}

return vysledek;

5.3.12 Vysledky feseni neuronovou siti a metodou KNN

V nasledujici kapitole budou piredvedeny a popsany vysledky neuronové sité
v kombinaci s klasifikacni metodou KNN2.

Na obrazku 39, kde je cesta bez listi, je jednoznacné viditelné, ze metoda
KNN2 odstranila vétSinu Spatné urcenych vzorkd, az na nékolik vzorkd v horni
¢asti obrazu. Pro nés to znamena, ze tato metoda ma velice dobrou G¢innost.
Takto se chova na velké ¢asti testovacim dat nasnimané cesty za normalnich
svételnych podminek.
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Obr. 39 Vysledek feseni neuronovou siti a metodou KNN2 na cesté bez listi

Na obrazku 40 je nasnimani cesta s listim, coz je pro robota velké ztizeni dané
ulohy. Podle vysledku je jasné, Ze neuronova sit v kombinaci s metodou KNN2
odstranila veskeré chybneé uréené vzorky v ramci cesty s listim. Cesta se jevi 1épe
ohranicena a jedna se o vyrazné zlepseni. Na horizontu snimaného obrazu je
viditelny vozik a za vozikem jsou stromy bez listi rozmazané a Sedé, tedy se neu-
réuji jako okoli cesty.

Obr. 40 Vysledek feseni neuronovou siti a metodou KNN2 na cesté s listim
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5.3.13 Implementace Feseni sméru cesty

Implementace, ktera resi samotné reseni urceni sméru cesty, se nachazi ve tridé
Rozpoznani. Tato tfida si v konstruktoru vytvori instance vSech potiebnych
tfid a provede natrénovani neuronové sité. Dale obsahuje pouze funkci int
smerCesty (BufferedImage image), tato funkce dostane jako parametr
snimany obraz a po vyhodnoceni vrati hodnotu v rozmezi 0-2. Hodnota 0 zna-
mena, Ze cesta je rovna, hodnota 1 znamena, zZe cesta vede doleva a hodnota 2,
Ze cesta smétuje doprava. Na nasledujicim diagramu (obrazek 41) je znazornéna
funkce modulu.

Casova naro¢nost u této knihovny neni velka, ¢asové nejnaro¢néjsi je nez se
natrénuje neuronova sit. Délka trénovani pfi 40 trénovacich vzorcich a daném
mnoZzstvi neuronové sité trva 1,275 s, samotna klasifikace jednoho snimku o ve-
likosti 640 x 480 pri velikosti jednoho vzorku 16 x 16 pixell trva 476,338 ms.
Post-processing je nejméné naroc¢ny proces. Je to dano tim, Ze pracuje pouze
s dvourozmérnym polem, doba jeho trvani pfi uréeném mnozstvi vzorki je
0,226 ms.

| Uéeni neuronové sité |

ﬁl VloZeni snimaného obrazu |

| Klasifikace neuronovou siti |

!

| Proved metodu KNN |

Je cestave stiedu Je cesta doleva

| Cesta je rovné | | Cesta je doleva

| Cesta je doprava

Obr. 41  Diagram funkce modulu rozpoznavajiciho cestu
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5.3.14 Vysledky pri nepriznivych podminkach

Robot byl urcen pro jizdu v mirné nepriznivych podminkach, mezi né se pocita

i cesta s listim, ktera byla uvedena v priibéhu prace, ale také pokud bylo v okoli
malé mnozstvi snéhu, ale cesta byla odhrnuta. O neptiznivé podminky se jedna,
i pokud byl velice slune¢ny den, kdyz se robot pohyboval po cesté a zmény mezi
osvétlenymi a tmavymi misty byly rozdilné. Co se tyka pocasi, kdy snézi nebo
prsi, nebudeme viibec uvazovat, protoze robot nebyl konstruovan pro tyto pod-
minky.

Na nésledujicim obrazku 42 je nasnimana cesta, kde se v okoli nachézel
snih. Z vysledkd je jasné, ze vytvoreny algoritmus funguje se slusnymi vysledky.
Rozpoznani spravnych vzorkt probiha pouze v mistech, kde se nachazi zelené
okoli cesty, nikoliv v okoli, které je zapadané snéhem. I za takto zhorsenych
podminek byl algoritmus schopen urcit smér cesty.

Obr. 42  Vysledek feseni neuronovou siti a metodou KNN2 pokud je v okoli snih

Na obrazku 43 se algoritmus testoval za dalSich nepriznivych podminek a to
pokud sviti velice ostré jarni slunce. Bylo zfejmé, Ze pokud bylo okolni rostlin-
stvo nasviceno timto velice ostrym sluncem, tak se barvy staly skoro nezretelné
a tudiz si s nimi algoritmus nevédél rady a vysledky nebyly nijak uspokojivé.
Doporuceni pro zlepseni vysledkii bude navrzeno v zavérecné casti jako mozné
vylepSeni.
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Obr. 43 Vysledek feseni neuronovou siti a metodou KNN2 pii ostrém slunci

5.4 Zavér kapitoly

V této kapitole bylo popsano praktické reseni celého modulu. Jednalo se o za-
kladni postup feseni daného problému, kromé této holé kostry bylo nutné opti-
malizovat jednotlivé casti tak, aby byly co nejvykonnéjsi. Hlavni ¢asti ilohy bylo
rozpoznani cesty na snimaném obrazu kamerou LifeCam, které je feseno v pro-
gramovacim jazyce Java a vyvojovém prostredi Eclipse. Tyto programy (knihov-
ny) jsou dostupné v ramci nekomerénich licenci a jsou dostupné na interneto-
vych strankach.

Tvorba celého modulu probihala postupnym vyvojem a rozebiranim kazdé-
ho kroku, nez byl vykonan. Programovaci jazyk Java byl zvolen, protoze nas jej
vyucuji na univerzité, ale i protoze se jedna o velice rozsifeny a podporovany
nastroj.
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Zaveér
5.5 Shrnuti prace

V této préaci bylo feseno vytvoreni modulu pro rozpoznani cesty v Arboretu
u Mendelovy univerzity v Brné za pomoci programovaciho jazyku Java a vyvojo-
vého prostiedi Eclipse. Obraz je sniman kamerou LifeCam a pro upevnéni ka-
mery na robota byla vyuzita stavebnice Tetrix. Diky této praci jsem se s vyvojo-
vym prostiedim Eclipse a programovacim jazykem Java hloubéji seznamil. Do-
spél jsem k zavéru, zZe programovaci jazyk Java je opravdu silny nastroj, ktery
dokaze Tesit i velice slozité problémy s velkou jednoduchosti. Vivojové prosttredi
Eclipse bylo nainstalovano pod operacnim systémem Windows 7 64x s doinsta-
lovanou JDK a JRE sadou podporujici programovani v jazyce Java. Diky multi-
platformité jazyku Java nebyl Zadny problém spustit modul pod systémem 86x.

V teoretické ¢asti této prace jsou popsany nejpodstatnéjsi postupy a reseni
jednotlivych problému tykajicich se strojového vidéni. Po celkovém prozkoumaé-
ni metod urcenych pro strojové vidéni jsem zjistil, Ze m4 vyuziti nejen v primys-
lu, ale také se zacina docela vyrazné prosazoval v 1ékarstvi pro analyzu snimk
ziskanych z magnetické rezonance a RTG. Dalsi z moznych analyz je analyza
a zvyraznéni objekt snimaného obrazu z mikroskopu, pro tuto problematiku je
primarné vytvorena knihovna boofCV, ktera je open source a to urychluje jeji
v§vo

Céast vlastni prace objasnila zptisob, jakym probihal vyvoj a tvorba vysled-
ného modulu. V této casti jsou vybrané ¢asti kodu, které jsou diilezité a obrazky
jednotlivych feseni. Prvni feseni se ukéazalo jako naprosto nevhodné, proto jsem
od néj upustil a navrhnul dalsi mnohem G¢innéjsi a sofistikované€jsi feseni za
pomoci neuronové sité. Toto feSeni bylo nutné doplnit o post-processing. Vyuzil
jsem metodu nejblizsich sousedt KNN2, coz zptisobilo vyrazné zlepseni v nale-
zeni cesty.

5.6 Zhodnoceni vysledku

Pokud se zamérime na zhodnoceni vysledk, musime vzit v ivahu predem urce-
né cile v zacatcich prace. Vysledny modul mél za kol nalezeni cesty v arboretu

u Mendelovy univerzity v Brné a urceni jejiho sméru. Do daného modulu staci
pouze vlozit snimanou obrazovou informaci a modul vyhodnoti obraz a formou
navratové hodnoty vraci smér cesty. Reseni neuronovou siti ma dobré vysledky
na stejnych trénovacich datech i v nepfiznivych podminkach. Celkovy modul je
navrzen tak, aby se byl schopen zaradit se k ostatnim moduléim do hlavni apli-
kace pro Fizeni robota.

Co se tyka analyzy snimané scény v nestalych podminkéach, tak se jedna

o velice slozity problém, idealni by bylo prostredi stalé — svételné podminky,
Cista stejnobarevna cesta atd. Vzhledem k témto okolnostem jsou ziskané vy-
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sledky velice dobré. Robot se nebude spoléhat pouze na sniméani cesty, ale také
na data ziskana z GPS a dalsich senzort.

5.7 Mozna vylepSeni

Pokud se zaméfime na mozna vylepseni daného modulu, zjistime, Ze by bylo
idealni, co se tyka neptiznivych podminek, robota doplnit o ¢idla, ktera by byla
schopna ziskat zakladni vlastnosti okolniho prostredi. Ty by se predaly modulu,
ktery rozpoznava cestu a ten by z téchto vlastnosti (naptiklad: svétlost ¢i teplota
atd.) urcil, jakou trénovaci sadu bude nejlepsi vyuzit. Mozné vylepseni by se tedy
tykalo rozsireni modulu o rlizna trénovaci data.
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C Obsah CD

Prilozené cd osahuje:
e zdrojové kody aplikaci
e vytvoreny jar z aplikace
e elektronické vydani této prace

e ukazky zpracovanych fotek



