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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se robotické systémy stavaji stale dokonalejsimi. Robot vnima
svoje okoli prostfednictvim senzorti, které dévaji jen netplnou informaci
o scéné pred robotem. Nejcastéji jsou pouzivané naptiklad dotekové senzory
a silové senzory, nebo detektory jasu. Jejich pouziti a vyhodnoceni je rychlé,
ale v mnoha pripadech neni mozné na jejich zakladé sestavit tiplnou pred-
stavu o situaci v niz se robot nachazi. Pokud chceme ziskat velké mnozstvi
dodatec¢nych informaci o okolnim prostiedi nabizi se moznost doplnit robota
o kamerovy systém, ktery by rozsiroval jeho senzorické schopnosti. Problé-
mem je znacna velikost vstupnich dat. Zatimco dotykové nebo silové senzory
vraceji jen malé mnozstvi tdaji, vizualni vjem poskytuje znacné mnozstvi
informaci jejichz zpracovani je jiz pti malé velikosti obrazu znaéné vypocetné
narocné. O téchto informacich neni predem znamo, kolik a které budou po-
tfeba.

Jednim z pristupi jak zmensit velikost obrazové informace je jeji filtrace
pomoci obrazovych operatort. Na vstupni obraz aplikujeme v postupném
sledu nékolik obrazovych operatori, které jsou schopny obrazovou informaci
zmensit (filtry), pripadné o ni podat informaci (detektory). Takto vznikne
sekvence vysledkti, které jsou ve srovnani s puvodni obrazovou informaci za-
nedbatelné malé a jejich zpracovani bude vypocetné jednodussi nez piimé
pouziti vstupniho obrazu.

Vyvstava problém sestaveni obrazovych operatori do sekvence a nasta-
veni jejich parametri. Je mozné je sestavit pro konkrétni situaci rucné, ale
v pfipadé i malé zmény scény je nutné, opét rucné, sekvenci prekonfigurovat.
Nasim cilem je automatizovat navrh sekvence obrazovych operatori. Tento
problém je slozity a jako jedna z moznosti jeho Teseni se nabizi geneticky
algoritmus.



Geneticky algoritmus je, za predpokladu dobré ohodnocovaci funkce a
vhodné reprezentace obrazovych operatorti, schopny sestavit zadané sekvence
namisto ru¢niho sestaveni. Geneticky algoritmus pracuje s celou populaci je-
dinci (robotti), pro které vyhodnocuje jejich kvalitu. Pro tento vypocet je
tedy nutny béh vice roboti a neni rozumné pouzit roboty realné. Muzeme
pro vytvareni vstupt pro fizeni piejit k robotiim modelovanym v simulatoru,
napiiklad ve Webots [5].

Pro ucely testovani se jevi jako vhodna platforma robot e-puck [4], ktery
byl zkonstruovan pro vyzkumné nasazeni a obsahuje nékolik vhodnych sen-
zoru véetné kamery. Simulator Webots zaroven obsahuje dobie propraco-
vany model tohoto robota a poskytuje tak vhodné prostiedi pro simulaci.
Pti vhodné modelovaném prostredi je teoreticky mozné prenést simulované
fizeni na robota realného, timto se vSak prace nezabyva.

Cilem této prace je vytvoreni vhodného modelu prostredi, volba vhodné
reprezentace obrazovych operatorti a implementace genetického algoritmu,
ktery je schopen sestavit potifebnou sadu obrazovych operatori k pevné da-
nému, avSak strukturou neznamému, modelu fizeni spolu se zadanou hodno-
tici funkci. Navrzené prostiedi je otestované na vybranych tlohéch.

Struktura prace je rozdélena do Sesti kapitol. Prvni z nich se vénuje tivodu
k této praci. Druhd kapitola poskytuje teoterické zaklady z oblasti genetic-
kych algoritmii, pojmy z oblasti zpracovani obrazu a jeji posledni ¢ast po-
pisuje nekteré vybrané pojmy z oblasti robotiky a vice rozebira vlastnosti
robota e-puck. Treti kapitola popisuje navrzené reseni.

Ctvrta kapitola popisuje konkrétni implementované feseni. Pata kapitola
pak popisuje navrzené experimenty, implementovana prostiedi a samotné vy-
sledky téchto experimentil. Sest4 kapitola shrnuje vysledky prace a obsahuje
diskusi nad dosazenymi vysledky. Soucasti prace je autorem implementovana
aplikace pouzita k experimenttim v této praci, kterou je mozno nalézt na pri-
lozeném CD.



Kapitola 2

Teoretické zaklady

Tato kapitola obsahuje stru¢ny uvod k oblastem, které jsou zakladem této
prace. Prvni ¢ast se vénuje genetickym algoritmtm, nasleduje zpracovani ob-
razu a posledni c¢asti je kratky tvod do robotiky.

2.1 Principy genetického algoritmu

Geneticky algoritmus je optimaliza¢ni technika, ktera vyuziva metody inspi-
rované piirodni genetikou a ptirodni druhovou selekei [7]. Evoluce v piirodé
je zalozena na prirozeném vybéru jedinctu z populace, kteri jsou schopni ob-
stat v daném prostiedi, a tito jedinci pak maji vétsi Sanci se rozmnozit.
Preferenci lepSich jedinci a postupnou reprodukei s jejich vétsim zastoupe-
nim v populaci dojde k postupnému zlepsovani celé populace. V konecném
disledku bude, v idealnim ptipadé, populace obsahovat alespon jednoho je-
dince, ktery je schopen vyfesit problém (naptiklad problém nalezeni potravy).

Podobné principy je mozné vyuzit pro aproximaci feseni uloh. Gene-
ticky algoritmus patii do t¥idy pravdépodobnostnich algoritmt, ovSem oproti
ostatnim pravdépodobnostnim algoritmtim kombinuje prvky piimého a prav-
dépodobnostniho prohledavani [9]. Po celou dobu vypoctu si udrzuje vice fe-
seni daného problému, pricemz obvykle je pocatecni skupina reseni vybrana
nahodné. Geneticky algoritmus pak rozviji feseni v postupnych krocich, tzv.
evolucnich krocich. Na zacatku kazdého kroku jsou vsechna feseni ohodno-
cena a poté jsou vybrana ta s lepsim ohodnocenim, které reprezentuje miru
uspésnosti pti feseni tlohy. Na tuto vybranou skupinu aplikuje genetické ope-
ratory, v zakladnim provedeni je to operator kiizeni a mutace. Postupnou
aplikaci téchto operatort se algoritmus snazi dosdhnout zlepseni na zakladé



predpokladu, ze postupné kiizeni kvalitnich pocatecnich feseni povede k vy-
tvoreni lepsiho feseni.

2.1.1 Jedinec a populace

Jedinec reprezentuje jedno potencidlni feSeni tilohy. Shromazduje veskeré in-
formace o Teseni, které geneticky algoritmus potfebuje. Skupina N jedinct
se nazyva populace. Tato populace je na pocatku vybrana obvykle nahodné
z mnoziny moznych FeSeni [2].

2.1.2 Reprezentace jedince

V zakladni verzi implementace genetického algoritmu je reprezentace jedince
bitovy fetézec x1, o, ..., x,. Reprezentace muze byt prima, kdy fesenim je
samotny Tetézec. Napftiklad pfi aproximaci hodnoty proménné, pro kterou
funkce nabyva maxima. Jiny mozny zpiisob je reprezentace nepfimé, kdy
fetézec reprezentuje navod na konstrukci reseni. Napriklad reprezentuje cisla
metod a jejich parametry. Tato reprezentace se nékdy téz nazyva genotyp
[7].

2.1.3 Ohodnoceni jedince

Ohodnoceni jedince udéva schopnost fesit danou tlohu. Cim lepsi ohodnoceni
jedinec obdrzel, tim lepsi feseni reprezentuje. Samotny geneticky algoritmus
nemusi mit zadnou znalost o problému ktery fesi a ohodnoceni muze byt
ponechano na prostfedi. Ohodnoceni (fitness) zajistuje ohodnocovaci funkce
.

d:xy,x9,...,, = R (2.1)

Z implementac¢nich divodd miizeme ptredpokladat, ze vysledné ohodno-
ceni je vzdy nezaporné.

2.1.4 Vybér populace (selekce)

Predpokladem spravného fungovani genetického algoritmu je vhodny vybér
(selekce) jedincti, ktefi se budou podilet na tvorbé dalsich generacich. Nékdy
se cely proces selekce nazyva reprodukce. Pti vybéru jedincti by mélo platit,
ze jedinec s lepsim ohodnocenim ma vétsi pravdépodobnost, ze bude vybran.



Cilem vybéru je vybrat co nejlepsi jedince pro tvorbu dalsi populace, pricemz
jedinec miZze byt vybran nékolikrat [7].

Prilis agresivni proces vybéru, vyrazné preferujici vysoko ohodnocené je-
dince muze vést geneticky algoritmus k prilis brzké konvergenci k lokalnimu
maximu, naproti tomu slaby diraz na preferenci vybornych jedinctt muze
vést k divergenci [10].

Selekce ruletou

Mechanismus selekce by mél byt postaven na principu, ze ¢im je vétsi ohodno-
ceni jedince, tim vétsi je pravdépodobnost jeho vybéru. Jednou ze strategii,
kterou miizeme pro selekci pouzit je princip rulety, kde pravdépodobnost
preziti jedince 7 je dana rovnici 2.2.

B @(xgz)argf))
PO (2 20

(2.2)

i

Algoritmus je analogii ruletového kola s rizné velkymi vysecemi. Kazda
vyse¢ rulety odpovida jednomu jedinci a velikost vysece jeho kvalité, tedy
ziskanému ohodnoceni. Roztoc¢ime-li takovouto ruletu pak jedinci s vétSimi
useky maji vétsi pravdépodobnost, ze kulicka spadne praveé do jejich tseku,
¢imz je tento jedinec vybran.

Vybereme nahodné ¢islo ¢ € (0, 1) a do nové populace vybereme jedince
i takového, ze plati (2.3) [9].

ZPj<c§2Pj (2.3)

Znacnou nevyhodou selekce ruletovym kolem je zavislost na vysledném
ohodnoceni. Na pocatku evolu¢niho cyklu ma vétsina jedincii malé ohod-
noceni, miize se vsak vyskytnout skupina jedinci, ktefi maji vyrazné vyssi
ohodnoceni. Algoritmus rulety pak tyto jedince preferuje a ti brzy v populaci
prevladnou. Ovsem toto feSeni mize byt pouze lokalni maximum.



Selekce turnajem

Dalsi moznosti vybéru je turnaj mezi jedinci, pti kterém algoritmus nahodné
vybere k jedinct, z nichz vybere nejlepsiho. Kritéria vybéru mezi témito k
jedinci mohou byt rtzna, lze naptiklad vybrat z této k-tice jedince s nejvys-
sim ohodnocenim.

Jinym kritériem je vybér mezi dvéma jedinci na zakladé souboje. Na
pocatku algoritmu zvolime konstantu 7" € (0,1) a poté pro kazdou dvojici
vybranych jedinct vygenerujeme nahodné ¢islo ¢ € (0,1). Pokud ¢ < T' pak
postoupi jedinec s lepim ohodnocenim, v pripadé ¢ > T jedinec s horsim
ohodnocenim. Abychom zachovali preferenci lepSich jedinci mélo by platit,
ze T > 0.5 [9].

2.1.5 Genetické operatory

Genetické operatory jsou prostfedkem genetického algoritmu ke zméné je-
dince. Zakladnimi operatory jsou kfizeni a mutace.

KriZzeni

Pti kiizeni geneticky algoritmus vybere nahodné dvojice jedincti mezi kterymi
s pravdépodobnosti p. dojde ke kiizeni. Pokud ma ke ktizeni dojit, je vybran
nahodny bod kiizeni k£ € {1,2,...,n}.

jedinec; = xgl) . x,(;)x,(;}rl . xﬁf)
jedinec; = 9 . 2Dz 2l

Bloky urcené pocatkem a bodem kiizeni jsou vzajemné vyménény a vznik-
nou tak dva novi jedinci.

() () ,.(9) (4)

. . /

jedinec; = xy’ .. X Ty - T

odimer. — a0 (#),.(9) ()
jedznecj =Ty Ty T T

Mutace

P1i mutaci kazdy bit jedince mize s pravdépodobnosti p,, zménit svou hod-
notu na opac¢nou. Mutace prvoplanové slouzi k obnové diverzity populace
a neméla by byt hlavnim nastrojem genetického algoritmu ke zméné jedince
[3].
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Elitismus

Vyvoj populace v genetickém algoritmu je zalozen na vybéru dobrych jedinct,
jejich ktizeni a mutaci. V pribéhu tohoto vyvoje mize dojit ke vzniku velmi
dobrého jedince s vysokym ohodnocenim. AvSak protoze vybér jedincu je
zalozen na pravdépodobnosti, mize se stat, ze tento jedinec nebude vybran.
Miize se také stat, ze v disledku pouziti operatoru kiizeni nebo mutace mize
dojit ke ztraté tohoto feSeni, nebot jeho parametry budou zménény.

Metodou, kterda tomuto mutze zabranit je elitismus. Po kazdém ohodno-
ceni populace je e jedinci s nejlepsim ohodnocenim uschovano a beze zmény
prejdou do dalsi populace, neticastni se tak vybéru, ani aplikace genetickych
operatoru [7].

2.1.6 Podminka ukondeni

Ukonceni béhu genetického algoritmu je obecné problematické. V prabéhu
algoritmu miizeme sledovat urcité statistické velic¢iny, napiiklad primérné
ohodnoceni jedincti v populaci, nartist ohodnoceni v pribéhu casu, a na za-
kladé téchto velicin béh algoritmu ukoncit. Geneticky algoritmus mizeme
také ukoncit po predem zadaném poctu evoluc¢nich kroki.

2.1.7 Princip genetického algoritmu

Zakladni schéma popsaného genetického algoritmu je shrnuto v algoritmu 1.

Algoritmus 1 Schéma genetického algoritmu

1: Vytvoreni populace

2: Vypocet ohodnoceni jedinct

3: repeat

Vybér nové populace ze staré

5 Aplikace genetickych operatori
6 Vypocet ohodnoceni jedincii

7 Nahrazeni staré populace novou
8: until Podminka ukonceni

>
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2.2 Barvy a barevné prostory

Obraz mtzeme chéapat jako spojitou funkci dvou proménnych x a y, ktera je
slozenim osvétleni scény [ a odrazivosti objektt ve scéné r, viz (2.4). Ziskana
f(z,y) je obvykle vektorem hodnot, ktery tvori naptiklad jednotlivé slozky
zékladnich barev v nékterém z barevnych prostort [13].

f(x,y) = Uz, y) x r(z,y) (2.4)

Lidské oko je schopno vnimat barvu diky fotopigmentu, ktery se rozdéluje
na tii zakladni slozky: modry, zeleny a cerveny. Nazvy téchto fotopigmentt
vyjadiuji jejich vnimavost vii¢i maximalni vinové délce spektra, vysledna vni-
mana barva je pak dusledkem rekombinaci hodnot R, G a B (Cervend, zelena
a modra) [13].

V primé souvislosti s vhiméanim barev jsou barevné prostory, které zachy-
cuji reprezentaci prislusnych barev. Barevnych prostort existuje velké mnoz-
stvi. V nésledujicich odstavcich se zamétime na dva, RGB a HSV, které jsou
pouzivany v této praci. Priklady dalsich barevnych prostort je mozno najit
v [13] pfipadné v [12].

RGB

Barevny prostor RGB vychéazi z prirozeného vnimani lidského oka. Uchovava
jednotlivé barvy jako pomér t¥i barevnych slozek, tzv. primarnich barev.
Tyto barvy jsou cervend (Red), zelend (Green) a modra (Blue), nebot na
tyto barvy je lidské oko nejcitlivéjsi. Barva je pak definovana jako trojice
(r,g,b), kde r, g,b € (0,1). Hodnota 1 znamena maximalni zastoupeni jedné
slozky barvy a 0 pak nejmensi. Napiiklad hodnota (1,0, 0) reprezentuje cer-
venou barvu bez jakéhokoliv zastoupeni ostatnich dvou barevnych slozek.

Barevny prostor RGB vyuziva efektu skladani barev, kdy vyuzivame
pouze tii barvy ke generovani vSech ostatnich. Princip je zaloZen na vlastnos-
tech vniméani barev lidskym okem. Elektromagnetické vinéni o délce 580 nm
vniméa lidské oko jako zlutou barvu, avsak stejnym zptisobem vniméa kom-
binaci ¢ervené a zelené [13|. Smichanim vSech tii barev ziskdme napiiklad
barvu bilou. Tento efekt je zobrazen na obrazku 2.1.
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Obrézek 2.1: Aditivni skladani barev

Geometricky si tento prostor lze také predstavit jako krychli, kde (0, 0, 0)
vyjadfuje ¢ernou barvu a (1, 1, 1) barvu bilou, viz ndkres 2.2. Prostor RGB
je pomérné obtizné zpracovatelny, protoze neni zcela intuitivné ziejmé, jaka
barva vznikne smichanim danych tii slozek.

rodra tyrkysova
[0,8,1] [0,1,1]
fialova
[1.0.11 bila
[1,1.1]
gema zelena
[0,0,0] (o.1.01,
Cervena Fluta
[1,0,0] [1,1.00

Obrazek 2.2: Geometrické zobrazeni RGB

HSV

Barevny prostor HSV stejné jako RGB reprezentuje barvu jako ttislozkovy
vektor hodnot. V piipadé HSV se vSak jedna o barevny tén (Hue), sytost
(Saturation) a hodnotu jasu (Value). Barevny tén vyjadiuje barvu spektra,
ktera prevlada, sytost vyjadiuje zastoupeni ostatnich barev ze spektra a jas
vyjadiuje mnozstvi bilého svétla [13].

V geometrickém vyjadieni HSV trojice (h,s,v), kde h € (0,360) a s,v €
(0,1) urcuje bod v Sestibokém jehlanu. Vyska jehlanu urc¢uje hodnotu jasu,
tedy bild barva je zcela uprostfed reprezentovand bodem (0, 0, 1) a ¢erna
v bodé (0, 0, 0). Uhel h uréuje barevny tén a vzdalenost od stfedu urcuje
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sytost. Geometrické znézornéni je na obrazku 2.3.

Prostor HSV je pro ¢lovéka intuitivni, nebot lze snadno odhadnout, ktera
barva bude vysledkem kombinace slozek h, s a v. Diky témto svym vlastnos-
tem se prostor HSV velmi dobte hodi k detekci rtiznych barev v obraze.

—— harevny ton
sytost
—— hodnota jasu

Obrazek 2.3: Geometrické zobrazeni HSV

2.2.1 Transformace barevnych prostorua

Barvy lze reprezentovat v rtiznych barevnych prostorech a tyto reprezentace
je mozné na sebe vzajemné prevadeét. Toto miize byt nutné napriklad v pri-
padé, kdy zaznamové zarizeni podava obraz v barevném prostoru RGB a filtr,
ktery chceme pouzit, pracuje s barevnym prostorem HSV.

RGB na HSV

Transformace z barevného prostoru RGB do HSV vypocte pro barvu (r, g,b),
r, g,b € (0,1) pfislusnou hodnotu v prostoru HSV (h, s,v), h € (0,360), s,v €
(0, 1) podle nasledujicich podminek [1].

0,

60 x
60 x
60 x
60 x

9=b__ 4,

max—min

—20— 4+ 360,

max—min

b—r _ 4120,

max—min

9 1 240,

max—min
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max—min
max

0, jestlize max = min
S =
jinak

v = max
Hodnoty max a min jsou maximalni a minimélni hodnotou ze zpracova-
vané trojice (r, g, b).

HSV na RGB

Transformace z barevného prostoru HSV do prostoru RGB probiha podob-
nym zpusobem podle nasledujicich podminek [1].

(
(
(Tag>b): E
(
(

jestlize h; =
jestlize h; =
jestlize h; =
jestlize h; =3
jestlize h; =

jestlize h; =

2.3 Digitalni obraz

Obraz, ktery ziskame ze zaznamového zafizeni, je spojita funkce, avsak k po-
¢itacovému zpracovani je tfeba z takto ziskaného obrazu vytvorit obraz dis-
krétni. Pfi snimani obrazu digitalni kamerou je tato transformace urcena
vlastnostmi snimaciho ¢ipu, predevsim poctem obrazovych bodu a rozsahem
barev, které jsou k dispozici. Transformace obrazu ze spojité reprezentace do
diskrétni podoby se nazyva digitalizace [13].

2.3.1 Reprezentace digitalniho obrazu

Obvyklou formou reprezentace digitalniho obrazu je matice o rozmérech
m X n, jejiz kazdy bod reprezentuje hodnotu obrazového bodu, tzv. pixelu
(picture element). Dalsi varianty datovych struktur pro obrazovou analjzu,
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napiiklad Integral image, Co-occurence matriz a Quadtrees jsou uvedeny
v knize [16].

Schéma (2.5) znazornuje reprezentaci digitalniho obrazu pomoci matice,
pricemz levy horni bod snimaného obrazu reprezentuje levy horni bod matice.

100,0)  I1(0,1) -~ I(0,m—1)
1(1:, 0) 1(1', ) 1(1,77? 1) .
I(n=1,0) I(n—1,1) - I(n—1,m—1)

2.3.2 Barevna hloubka

Barevna hloubka urcuje pocet barev, které jsme schopni reprezentovat. Tento
pocet barev je dan poctem bitid, kterymi je reprezentovan jeden obrazovy
bod. Obvykld hodnota je 1, 8 nebo 24 biti ackoliv v literatute (naptiklad
v [13]) se objevuji i dalsi mozné hodnoty. V této praci pouzivame reprezentaci
jednoho obrazového bodu pomoci 24 bitli, ve kterém pouzivame 8 biti na
kazdou barevnou slozku. Tato reprezentace velmi dobtfe odpovida barevnému
prostoru RGB.

2.4 Zpracovani digitalniho obrazu

Obrazova data, ktera ziskame ze snimace mohou byt pro pozorovatele ob-
tizné citelna, naptiklad mohou obsahovat vysoké procento digitalniho Sumu,
ktery vznika nepresnym sejmutim hodnoty snimace a také ztraty informace
vzniklé digitalizaci. Mohou byt nevyrazna a k jejich spravné interpretaci je
nutné nékteré partie obrazovych dat zvyraznit a jiné naopak potlacit. Pro
cloveéka je pomérné snadné dana obrazova data spravné interpretovat, ale pro
pocitac je to obtizna tuloha.

V této ¢asti mizeme pouzit metody zpracovani digitalniho obrazu, které

miizeme rozdeélit na dvé hlavni ¢asti, predzpracovani obrazu a naslednou ana-
Iyzu obrazu.

2.4.1 Predzpracovani obrazu

Ptedzpracovani obrazu (image enhancement nebo image pre-processing) za-
hrnuje operace s obrazem na trovni obrazovych dat bez jakékoliv interpretace
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obrazu. Predzpracovani informaci obsazenou v obrazovych datech zmensuje.

Avsak muze hrat vyznamnou roli pro pozdéjsi interpretaci obrazovych dat
[16].

2.4.2 Analyza obrazu

Cilem analyzy obrazu je poskytnout srozumitelnou informaci o obsahu a po-
skytnout informaci o objektech nasnimanych v obrazovych datech. Obrazova
data, ktera prosla predzpracovanim poskytuji samy o sobé stale prilis mnoho
informaci, kterym je tézké porozumét. Metody analyzy obrazu umoznuji sta-
novit charakteristiky obrazu a na jejich zakladé poskytnout informaci o ob-
jektech ve scéné, jejich tvaru, vzdalenosti, barevnosti nebo tieba o rozlozeni
objektii v prostoru. Jednim ze zptisobti takovéto interpretace je zaradit dany
obraz do néjaké ttidy, ktera sdruzuje typy obrazu se stejnymi vlastnostmi.

Obé uvedené c¢asti mizeme realizovat jako tzv. obrazové operatory pra-
cujici s obrazem, tyto si dale popiSeme.

2.4.3 Obrazové operatory

7 predchoziho vyplyva, ze obrazovy operator je jakakoliv operace provadéna
s obrazovymi daty. Specialnim pfipadem obrazového operatoru je filtr, ktery
mizeme vyjadiit jako transformaci obrazovych dat (2.6), kde m x n jsou
vychozi rozméry matice reprezentujici digitalni obraz (m,n € Z%) a k x [
jsou rozméry cilové matice po aplikaci obrazového operatoru (k,l € Z* a
E<m,l <n).

Prikladem muze byt naptiklad konvolucni operator Sobelova filtru, ktery
zvyrazni hrany v obraze. Ptiklad préace tohoto filtru je na obrazku 2.4 Vice
o filtrech viz ptiloha A o pouzitych filtrech.

O : R™" — RFX! (2.6)
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(a) Pavodni obrazek (b) Zvyraznéni hran

Obrazek 2.4: Priklad prace Sobelova operatoru

Obrazové operatory pouzijeme i v pfipadé analyzy obrazu. V tom piipadé
nahradime vztah (2.6) vztahem (2.7). Pro potfeby analyzy obrazu nazveme
takto definované operatory klasifikatory.

K:RF - R (2.7)
Vstupem klasifikatoru jsou tedy obrazova data, ktera mohla projit pred-

zpracovanim obrazu a vystupem je klasifikace obrazu vyjadfena naptiklad
jednim realnym cislem.
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2.5 Robot

Robot je obvykle chapan jako virtualni nebo redlny programovatelny elek-
tromechanicky stroj schopny samostatné vykonavat urcitou ¢innost [14]. AN-
SI/RIA (Robotics Industrial Association) R15.06-1999 definuje robota jako
automaticky kontrolovatelny, vicetcelovy manipulator programovatelny ve
tfech nebo vice osach, ktery mtze byt staticky pfipevnén na misté nebo
na mobilnim podvozku pro pouziti v primyslovych robotickych aplikacich
[3].

Systému, které jsou povazovany za roboty je velké mnozstvi a jejich ta-
xonomie je obecné sloZita, nebot neexistuje jedna univerzalni definice. V riz-
nych oblastech a v riznych spolecnostech jsou definice rtizné.

V této praci se budeme zabyvat vyhradné pozemnimi roboty s kolovym
mechanismem pohybu jakym je napriklad jiz zminény robot e-puck.

2.5.1 Prostredky robota pro vnimani prostiedi

Lidské vnimani je zalozeno na vrozenych smyslech mezi které patii mimo-
jiné hmat, ¢ich, sluch a zrak. Tyto prostredky vniméani poskytuji informaci
pro nervové centrum ¢lovéka potiebnou k rozhodnuti o stavu okoli. Podobny
systém je potiebny i pro autonomniho robota, nebot na zékladé vniméni pro-
stfedi mtize byt schopen rozhodovani. U robota se prostiedky vniméani nazy-
vaji senzory. Déle budeme uvazovat pouze senzory digitalni, jejichz principem
je prevod nékteré fyzikalni veliciny ve formé spojitého signalu do digitalniho,
toto zobrazuje schéma 2.5 [20].

. L Konvertor Digitalni
[ okoli ]—b snimaé —P signalu —m  A/D %[ signal ]

Obrazek 2.5: Obecné schéma senzoru, prevzato z [20]

Snimac zaznamenda hodnotu aktualni mérené fyzikalni veliciny, to mutze
byt naptiklad teplota okoli, vystupem snimace miize byt spojity signal ve
formé napéti, velikosti proudu, kapacity nebo jiné fyzikalni velic¢iny. Prevod-
nik ze spojitého, analogového, signalu do digitalniho obvykle vyzaduje na
vstupu velikost napéti. Pokud snima¢ zaznamenava hodnoty jiné fyzikalni
veli¢iny, pfichazi na fadu konvertor signalu. Konvertor signalu transformuje
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hodnoty métené veli¢iny na napéti [20]. A/D ptevodnik (Analog/Digital) pie-
vede naméfené hodnoty do digitalni podoby.

Daéle uvedeme principy nékterych vybranych senzorti, které pouziva jiz
zminény robot e-puck.

Optické senzory

Optické senzory vyuzivaji snimace citlivé na rtizné ¢asti elektromagnetického
spektra. Obvyklou formou jsou snimace citlivé na jas okolniho svétla, schopné
rozlisit napiiklad tmavy a svetly objekt. S tispéchem se také vyuzivaji dalkové
optické senzory, které pracuji na principu vyzarovani elektromagnetického
zafeni. Vyzarené elektromagnetické zafeni, nejcastéji infracervené zareni, se
odrazi od objektii pred senzorem, ktery pak pocitd dobu od vyslani zareni
do prijeti odrazu. Ze znalosti rychlosti pohybu elektromagnetického zareni c,
doby t od vyzareni k odrazu je mozné spocitat vzdalenost s senzoru od ob-
jektu dle vzorce (2.8), pohyb robota mezi dobou zafeni a odrazu zanedbame.

§=— (2.8)

Kamera

Kamera je zaznamové zafizeni, které snima okolni prostredi a poskytuje ro-
botovi komplexni pohled na scénu pred nim. Je mozné pouzit kameru ana-
logovou, avsak pro ucely zpracovani obrazu je vhodnéjsi pouzit kameru digi-
talni. Digitalni kamera pouziva k snimani obrazu specialni ¢ip, obvykle CCD
(Charge-coupled device). Cip CCD vyuziva k zdznamu obrazu fotoelektricky
jev, kdy ¢astice svétla (foton) dokaze dostat elektron do excitovaného stavu.

Obrazek 2.6: Kamerovy vystup v simulatoru Webots
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2.5.2 Prostredky robota pro pohyb

Pohyb mobilniho robota zajistuji tzv. aktuéatory, obvykle se jedna o servo-
motory. V nasem pripadé€ uvazujeme kolového robota umisténého na diferen-
cialni platforme.

2.5.3 Diferencialni platforma

Diferencialni platforma je velmi i¢innym typem nosné jednotky robota. Za-
kladem je dvojice nezavisle zavésenych kol, které jsou fizeny dvéma motory.
Rozdilnym nastavenim vykonu motort je mozné robotem zatacet, princip je
stejny jako u diferencidlniho pohonu, kdy se kola pohybuji riznymi rych-
lostmi [6].

2.5.4 Robot e-puck

Robot e-puck byl ptvodné vyvinut v institutu EPFL (Ecole Polytechnique
Fédérale de Lausanne) s puvodnim zdmérem vyrobit robota pro vyzkumné
ucely. Robot e-puck je velmi maly a odolny, zalozeny na platformé s dife-
rencialnim rizenim s nékolika zakladnimi senzory. Zajimavosti je, ze se jedna
a tzv. open hardware, jehoz plany jsou volné dostupné a jde tedy o stejny
princip jako v pfipadé open source programi. Primér platformy, na které
je postaven, je 7T0mm a vyska celého robota je 50mm. Vazi pouhych 200 g.
Obréazek 2.7 znazormuje robota e-puck (prevzat ze stranek Cyberbotics').

Obrazek 2.7: Robot e-puck

Thttp: //www.cyberbotics.com/products/robots/e-puck.html
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Senzory robota e-puck

Robot e-puck ma k dispozici 8 infracervenych senzori, 2 enkodéry, akcelero-
metr, 3 mikrofony a barevnou kameru s rozlisenim 480 x 640 pixel. Nékteré
senzory, které jsou pouzity v této praci si dale popiseme.

Kamera Kamera ma celkové rozlisSeni 480 x 640 pixelt, avsak procesor
e-pucku (dsPIC) neni schopen takto velkou informaci zpracovat najednou a
prenos plného rozliseni se musi realizovat v nékolika krocich. K ziskani celého
obrazu v jednom kroku je nutné podstatné snizit pouzité rozliseni. Model e-
pucku v pouzitém simulatoru ma pfrednastaveno rozliseni kamery 52 x 39
pixelti.

Dalkové senzory Robot méa 8 infracervenych senzoru, které pouziva k de-
tekci prekazek, jejich rozmisténi je znazornéno na schématu 2.8.

Obrazek 2.8: Schéma senzoru

2.5.5 Rizeni robota

Piedpoklddejme, Ze mobilni robot m4 k dispozici n € Z* senzort, které mu-
zeme vyuzivat. Definujme jejich vystupy jako mnozinu S = {s1,s2,..., S, },
kde s; je naptiklad realné cislo nebo ¢islo celé. Dale predpokladejme, Ze se
mobilni robot v kazdém okamziku nachézi v néjakém stavu ¢ z mnoziny
stavit @ = {q1,492,---,qm}, kde m € Z*. Déle mame k dispozici mnozinu
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akcl A = {ay,as,...,a;}, kde k € Z*, které mize robot vykondvat. Systém
Iizeni R si pak mizeme predstavit jako (2.9), kde a € A a ¢;,q; € Q.

R: (qi7817827"'78n) - (qjva) (29)

Samotny mechanismus rozhodovani mutze mit nékolik podob. Mezi nej-
jednodussi patii podminkové Tizeni.

Podminkové fFizeni

Podminkové Fizeni je sestava nékolika rizné komplexnich podminek P(@Q, S),
které vybiraji akce z mnoziny A na zakladé hodnot prijatych ze vstupi. Avsak
udrzba takovéhoto typu fizeni neni jednoducha. V algoritmu 2 je znazornéno
jednoduché schéma podminkového tizeni.

Algoritmus 2 Podminkové fizeni

repeat
Hodnota senzorti «— Nacti senzory
if P(Q,S) then

1:

2

3

4:

5: else if P(Q,S) then
6 S

7 else if P,(Q,S) then
8

9: end if
10: until Robot vypnut

Rizeni koneénym automatem

Podminkové fizeni ma fadu nevyhod, mezi né patii nesnadné udrzovani kom-
plexnich podminek, dale jakdkoliv zména nebo pfidani akce do mnoziny A
miize byt velmi obtizna. Caste¢nou odpovédi na tyto problémy je implemen-
tace fizeni pomoci stavového automatu. Rizeni koneénym automatem nam
umozni snadnéji provadét korekce pohybu robota na zakladé vstupt ze sen-
zortl, ¢imz by fizeni mélo byt robustnéjsi vici testovacimu prostiedi. Jedno
z moznych schémat implementace je znazornéno na obrazku 2.9, ptricemz F;
jsou prechody mezi stavy @);.
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Obrazek 2.9: Schéma Tizeni robota kone¢nym automatem

24



Kapitola 3
Navrh reseni

Ptipojime-li k mobilnimu robotovi kameru ziskdme tak bohatou dodatec¢nou
informaci o okolnim prosttedi, kterd je velmi dobfe srozumitelna pro ¢loveka,
nikoliv vSsak pro stroj. Zatimco vystupy z ostatnich senzorti jsou v mnoha
pripadech jednoduse interpretovatelnd skupina cisel, tak v pripadé obrazu
z kamery ma robot k dispozici m x n hodnot, kde m a n je sitka a vyska
obrazu. Z téchto informaci musi robot rozpoznat co se déje pfed nim.

Naptiklad na obrazku 3.1 je obraz s velmi jednoduchym obrazcem. Pro
¢lovéka je snadné poznat v ném trojuhelnik, ale pro jednoduché tizeni robota
to je vSak obtizna tloha. Je tézké a nepraktické navrhovat rizeni robota, které
pracuje primo s takovymito obrazovymi daty ziskanymi z kamery.

/N
. I

Obrazek 3.1: Obrazec

Tento problém muzeme rozdélit na dvé casti. Na c¢ast, ktera se zabyva
snizenim mnozstvi informaci, a na cést, kterd se zabyva interpretaci scény
zachycené na obraze.

Mnozstvi informaci, které obraz poskytuje, mizeme snizit nékterym z ob-

razovych operatori filtrujicich obraz, které jsme popsali v kapitole o teoretic-
kych zdkladech a které transformuji obraz I(z, y) o rozmérech m X n na obraz
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I'(z,y) o rozmérech k x [, kde k < m a | < n. Tato transformace je vzdy
ztratova. Diilezité je, aby ztstala zachovana informace relevantni pro feseni
dané tlohy. Ovsem pro rtizné ulohy je obtizné fici, které filtry odstrani jen
tu spravnou cast informaci, a které naopak ponechaji informace nepotiebné
nebo dokonce odstrani informace nutné k feseni tlohy.

Pro popis dalsiho postupu dale predpokladejme, Ze jsme vybrali vhodné
filtry, které v obraze zanechaji pro danou tlohu relevantni informace. Robot
ma tedy jiz k dispozici obraz, ktery napiiklad obsahuje pouze cervené objekty.
Robot by nyni chtél tuto informaci néjakym zptisobem vyuzit. Presto, ze in-
formace je jiz zna¢nym zptisobem redukovana, je stale obtizné zkonstruovat
fizeni, které by ji vyuzilo. Pro robota by bylo vhodné tuto informaci jesté
déle interpretovat a poskytnout mu mnozstvi informaci, které bude schopen
zpracovat.

Rizeni robota by mélo byt schopné tuto interpretaci rychle vyhodnotit
proto by neméla byt implementovana jako slozita struktura. Vhodny zptisob
interpretace je naptiklad jedno redlné ¢islo z intervalu (0, 1). Predstavme si
napriklad situaci, kdy chceme urcit horizontalni pozici objektu v obraze. Pro
tento konkrétni piipad si mizeme definovat ¢; = 0 (v pfipadé, Ze objekt se
v obraze nenachézi), to = 0.01 (v pfipadé, ze obraz je v levé krajni ¢asti
obrazu) a t, = 1 (v pfipadé, Ze je obraz v pravé krajni ¢asti obrazu). Piiklad
této situace ilustruje obrazek 3.2.

Obrazek 3.2: Interpretace obrazce
Interpretaci obrazu v této situaci je prvek ¢;, v konkrétni implementaci si
jej mizeme predstavit napiiklad jako ¢; = .-. Zistava otazka, jakym zptliso-

bem takto obraz klasifikovat.

26



V kapitole o teoretickych zakladech jsme definovali skupinu obrazovych
operatort, které klasifikuji obraz do danych tiid. Konkrétné jsou jejich vstu-
pem obrazova data a jejich vystupem jedno realné cislo. Implementujeme
tedy tyto obrazové operatory tak, aby jejich vystup byl v rozmezi (0,1) a
nazveme je klasifikatory

Nyni mame k dispozici dva druhy obrazovych operatort, jednim jsou fil-
try a druhym klasifikatory, jejichz prostirednictvim jednak snizime mmnozstvi
informaci a zaroven interpretujeme obraz. Rizné filtry mohou zachycovat a
upravovat ruzné typy informaci, je proto vhodné mit moznost jejich zreté-
zeni. Uvedené Teseni pak vede na schéma 3.3.

Filtr

Filtr

Klasifikator|

Kamera —

Obrazek 3.3: Postup filtrovani obrazovych dat

V dalsi casti této kapitoly si popiSeme konkrétnéji obrazové operatory.

3.1 Obrazové operatory

Ridici elektronika uvazovaného robota je obvykle méalo vykonna. Piedevsim
se jedna o slaby procesor a malou velikost operacni paméti. Pri vybaveni
robota kamerovym vstupem jsou na tuto elektroniku kladeny vysoké naroky,
nebot v kratkém casovém tseku musi zpracovat pomérné velké mnozstvi dat
ze senzort. Rychlost bézné kamery je primeérné kolem 25 snimki za vterinu,
pro Tizeni robota se slabym procesorem je to prilis velkd informace, kterou
malokdy zvladne zpracovat. Zaroven je tato rychlost pro nékteré tulohy zby-
tecné vysoka a v pripadé fizeni mobilniho robota je dostacujici hodnotou
3-10 snimki za vtefinu.
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Obrazové operatory proto musi byt jednoduché a rychle proveditelné i
na slabém procesoru v redlném case. Také by tyto obrazové operatory, je-
jichz vlastnosti to umoznuji, mély byt parametrizovatelné. Napriklad filtr,
pracujici s jednotlivymi barevnymi slozkami v reprezentaci RGB, by mél mit
barevnou slozku, se kterou pracuje, zadanu parametrem. Parametry u obra-
zovych operatorti zna¢nym zpusobem zvysuji jejich variabilitu.

Na obrazku 3.4 je ptiklad postupného filtrovani. Prvnim obrazem je vstup-
ni obraz 3.4a o rozmérech m x n, predpokladejme m a n sudé, obsahujici ¢tyti
barvy. Cilem je detekovat zeleny ctevec v levé ¢asti obrazu. Pro tento ptiklad
predpokladejme, ze nemame k dispozici zadny klasifikator, ktery je schopen
piimo rozhodnout o existenci zelené barvy v obraze, jinymi slovy zadny ta-
kovy, ktery je schopen detekovat zelenou barvu. Abychom zmensili informaci
pro praci dalsich filtri, zmensime rozliseni obrazu aplikaci obrazového ope-
ratoru snizeni rozliseni. Tim nam vznikne novy obraz 3.4b o rozmérech £ x [,
kde k = F al=3.

Rozsahy ¢ty barev jsou velké a tak pouzijeme operator Sepia, ktery barvy
v obraze transformuje do odstini hnédé. Rozmeéry obrazu pfitom néméni.
7 transformovaného obrazku 3.4c je patrné, ze hledany objekt se stal nej-
tmavsi oblasti v obraze. Nyni mizeme pouzit naptiklad klasifikator, ktery
pouziva prahovani k detekci objekti v obraze. Bez predchozi ipravy pomoci
filtrti by jeho prace byla znacné ztizena, nebo zcela nemozna.

Obrazek 3.4: Priklad filtrace

3.2 Napojeni na rizeni robota

V piipadé obycejnych senzori, jako jsou naptiklad enkodéry, tizeni precte
pravé jednu hodnotu z kazdého senzoru a vyhodnoti situaci. V pripadé ka-
merového vstupu neni pocet hodnot, které z jednoho obrazu miizeme ziskat,
prakticky nijak omezen. Z jednoho obrazu zachyceného kamerou mtizeme zis-
kat nékolik riznych hodnot, tedy naptiklad pozici nékterého objektu v obraze
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a vzdalenost robota od objektu (obrazové operatory, které tohoto dosdhnou,
jsou popsany v piiloze A o pouzitych operatorech).

Z predchoziho popisu navrhu vyplyva, ze k interpretaci obrazu sestavime
skupinu filtri zakoncenou jednim klasifikaitorem. Predpokladejme, Ze Fizeni
ocekava n hodnot, interpretaci, z kamerového vstupu. V takovém pripadé
bychom méli zkonstruovat soustavu obrazovych operatori s n vystupy, kde
kazdy vystup je vystupem vhodného klasifikatoru.

3.3 Kolony

7 ptedchozi ¢asti vyplyva, ze feseni vede na konstrukei kolon obrazovych ope-
ratort. Predpokladejme, Ze méme k dispozici mnozinu F = {f1, fo,... [r},7 €
Z* obsahujici filtry a mnozinu C = {¢y,¢a,...¢s}, s € ZT obsahujici klasifi-
katory. Z téchto mnozin sestavime potfebné kolony. Jelikoz mame k dispozici
pro vsechny kolony stejny vstupni obraz, nabizi se moznost tvofit stromovou
acyklickou strukturu, ve které jednotlivé uzly predstavuji filtry a klasifika-
tory. Obrazek 3.5 znazornuje ideu téchto obecnych kolon, kde f; € Fac; € C.

f C,—»
~
1 f Ce / 1

k+1
f2 Cz ’
Kamera . . . > n
f
m
fk Cn j

Obrazek 3.5: Obecny navrh kolon

Takto obecny navrh méa vyhody z hlediska vykonu vypoctu. Za urcitych
okolnosti je v ném mozné vyuzit vystupu jednoho filtru pro vice kolon. Pro-
blém, ktery muze nastat u tohoto fesSeni je priliSné provazani jednotlivych
filtrti. I mala zména jednoho filtru nebo jeho parametrii muze ovlivnit vice
vystupt. Tento problém lze vyftesit tak, Ze nebudeme vyzadovat vice vy-
stupt z jednoho filtru, ale budeme konstruovat samostatné sekvence filtrt
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pro kazdy vystup zvlast. Je ziejmé, Ze jsme timto moznosti kombinaci fil-
trit ani vypocetni schopnosti sekvenci nezmensili. Zmény jednotlivych filtr
v téchto samostatnych sekvencich neovlivni sekvence ostatni, ovSem za cenu,
ze nebudeme moci pouzit vystup jednoho filtru vicekrat a tedy zvysime na-
rocnost vypoctu. Tento navrh zobrazuje schéma 3.6.

f Wi e

nea| ;

Kamera - - . > n

n 2n n

Obrazek 3.6: Navrh kolon

Zustava vsak problém sestaveni téchto kolon. Rucni sestavovani kolon
je mozné, ale velmi pracné a vyzaduje kvalifikovany odhad. Pokud neni na
prvni pohled zfejmé, které filtry a klasifikatory je potieba pouzit, je nutné
vyzkouset velké mnozstvi kombinaci. Prihlédneme-li k tomu, ze filtry a kla-
sifikdtory maji své parametry ovliviiujici jejich chovani, zna¢nym zpiisobem
se nam zvétsuje prostor, ze kterého kombinace vybirame.

V kapitole o teoretickych zakladech jsme predstavili techniku prohleda-
vani rozsahlého stavového prostoru pomoci genetickych algoritmi. Pii vhodné
reprezentaci jedincii by geneticky algoritmus mohl sestavit kolony i nastavit
parametry jednotlivych obrazovych operatorii.

3.4 Geneticky algoritmus

Nase predstava Teseni je takova, ze budeme sestavy kolon povazovat za je-
dince v ramci populace genetického algoritmu. Kazdy jedinec tedy predsta-
vuje jedno TeSeni. Jeho konkrétni reprezentaci popiSeme v kapitole o im-
plementaci. K dispozici mame mobilniho robota s pevné danym fizenim a
predpokladame, Ze nejsme schopni jej ménit.
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P1i feseni tlohy pomoci genetického algoritmu budeme potiebovat ohod-
notit nalezena feseni, obvykle ve velkém mnozstvi. Implementovat nalezena
feSeni do fizeni redlného robota a testovat chovani tohoto feseni pfimo v real-
ném prostiedi je vzhledem k potiebé znacné rychlosti nevhodné a k vypoctim
genetického algoritmu nepraktické. V tomto pripadé se jevi jako vhodna va-
rianta pouzit néktery z dostupnych robotickych simulatori, v némz budeme
mit k dispozici model redlného robota. Ohodnoceni nalezenych feseni pak
provedeme v simulatoru. Déle si popiSeme vlastnosti nékolika dostupnych
robotickych simulatorii.

3.5 Simulator

Pro feseni tlohy ohodnoceni jedince jsme uvazovali celkem ¢tyti hlavni do-
stupné robotické simulatory. V nasledujici ¢asti kratce shrneme jejich vyhody
a nevyhody.

3.5.1 Player/Stage/Gazebo

Projekt Player! je roboticky simulator pro platformu Linux. Samotny simu-
lator je rozdélen do tii vrstev. Player, slouzici jako sitovy server, Stage a
Gazebo jsou pak samotné simula¢ni jednotky pro 2D respektive 3D simulaci.
Nativnim jazykem tohoto simuldtoru je C/C++ a jeho architektura umoz-
nuje rozsahle distribuované vypocty, avsak v soucasné dobé pro ného neni
zadny vhodny model robota e-puck.

3.5.2 Pyrobot

Pyrobot? je open-source roboticky simuldtor pro platformu Linux podporu-
jici programovaci jazyk Python. Jazyk Python je interpretovany a nehodi se
proto pro takové experimenty, které jsou vypocetné narocné. Mezi podporo-
vané roboty také zatim nepatii robot e-puck.

Thttp://playerstage.sourceforge.net/
2http:/ /pyrorobotics.org/
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3.5.3 Microsoft Robotics Studio

Microsoft Robotics Studio® je teprve neddvno uvolnény projekt robotického
simulatoru zalozeného na platformé Windows s nativni podporou jazyka C#
a framework .NET. V soucasnosti je projekt v neustalém vyvoji s postupné
pribyvajicimi moznostmi pro stavbu prostfedi a robott, avsak vétsinou ve
fazi beta verzi. Stejné jako v pripadé simulatoru Pyrobotics je nativni jazyk
simulatoru interpretovany a tedy nevhodny pro vypocetné narocné experi-
menty.

3.5.4 Webots

Webots?* je komeréni roboticky simuldtor pro platformu Windows podporujici
jazyk C/C++ a Java. Ve svém provedeni obsahuje nastroje jak pro stavbu a
modelovani svéta tak pro stavbu robota. Modelovani svéta je realizovano pro-
stfednictvim interaktivniho editoru pracujiciho s jazykem VRML. Obsahuje
také vérny model robota e-puck. Kviili dobrému modelu a podpore robota
e-puck jsme se rozhodli pouzit pravé tento simulator.

3http://msdn.microsoft.com /robotics/
4http:/ /www.cyberbotics.com/
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Kapitola 4

Implementace

Predpokladame, Ze uzivatel aplikace ma mobilniho robota s pfipravenym fi-
zenim, které ocekava urcity pocet hodnot z kamerového vstupu. Pro danou
ulohu ovsem nezné spravné slozeni kolon obrazovych operatort. V tomto pfti-
padé muze pouzit implementovanou aplikaci k nalezeni bud spravné kombi-
nace nebo alespon blizkou aproximaci této kombinace obrazovych operatort.

Aplikace by méla byt dobre ovladatelna a pro uzivatele srozumitelna. Uzi-
vatel by mél byt schopen ménit co nejvice parametri genetického algoritmu
tak, aby odpovidaly potfebam vyvoje. Uzivatel by také mél mit moznost
sledovat statistiku vyvijené populace. Také by méla umoznovat exportovat
vyvinutou populaci do souboru, pfipadné zacit vyvoj s importovanou popu-
laci jedinct.

Aplikace by méla byt schopna dlouho trvajici operace, které je mozné
paralelizovat, distribuovat mezi vypocetni jednotky. U této tlohy je nejdéle
trvajici loha ohodnoceni v simulatoru, aplikace umoznuje uzivateli pouzit
vice simulatort a urychlit tak vypocet.

Pfi vyvoji aplikace byl pouzit framework wxWidgets 2.8.6! a vyvojové
prostfedi Microsoft Visual Studio 20052. Aplikace pracuje pod opera¢nim
systémem Microsoft Windows XP SP23.

Thttp://www.wxwidgets.org/
2http://msdn2.microsoft.com/en-us/vstudio/default.aspx
3http://www.microsoft.com /windows/products/windowsxp /default.mspx
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4.1 Moduly

Aplikace je rozdélena do dvou modult, které zajistuji jeji chod. Hlavni modul
reprezentuje implementaci genetického algoritmu a ovladani aplikace, druhy
vedlejsi modul zajistuje spojeni s testovacim prostfedim a zpracovanim ob-
razové informace. Neni zcela nutné, aby testovacim prostfedim byl simulator
Webots pripadné se nemusi jednat viibec o roboticky simulator. Rozvrzeni
modultl je zobrazeno na obrazku 4.1

Geneticky algoritmus Genotyp
Morpheus
TCP / IP
T v
Fenotyp
Nyx  F-—————+ Ny x
Simulator Simulator

Obrazek 4.1: Schéma modult

Jelikoz ¢asové naroc¢na operace je v nasem piipadé otestovani robota v si-
mulatoru, je mozné pripojit k hlavnimu modulu vice modult vedlejsich a
vyhodnocovat vysledky paralelné. Spojeni je zajisténo pres protokol TCP /IP.

4.1.1 Morpheus

Modul Morpheus je hlavnim modulem aplikace. V tomto modulu je mozné
nastavit vSechny aspekty a chovani aplikace, stejné tak pripojeni vedlejsich
moduld. Dale je z néj mozné kontrolovat béh aplikace a sledovat veskeré do-
stupné statistické charakteristiky vyvijené populace a s touto populaci praco-
vat (export a import). Modul Morpheus implementuje geneticky algoritmus.
Propojeni s vedlejsimu moduly ilustruje obrazek 4.2.
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{ TCPIIP
Geneticky Fronta '
algoritmus | | poZzadavku

s .'I.'CP/‘IP

N Nyx

Obrazek 4.2: Schéma fronty

4.1.2 Nyx

Modul Nyx je vedlejsim modulem, doplikem modulu Morpheus. Tento mo-
dul zajistuje rozhrani mezi hlavnim modulem a testovacim prostiedim. Je
schopen pfijmout genotyp jedince a predat ho dale testovacimu prostiedi
skrze rozhrani ovladace. V tomto modulu je také mozné otestovat jednotlivé
implementované obrazové operdtory a nastavit parametry sitového spojeni
mezi hlavnim modulem a ovladacem.

4.1.3 Testovaci prostredi

Testovaci prostfedi muze reprezentovat libovolny simulator nebo jiné pro-
sttedi, napriklad jednotlivé soubory z adresafe emulujici kamerovy vstup.
Komunikace a prenos genotypu k testovacimu prosttedi je zajiSténo obecnym
rozhranim ovladace. Vzhledem k riznym proprietarnim reSenim simulatort
ve formé dll soubort potiebnych k jejich spusténi je nutné, aby modul Nyx
byl zkompilovan s konkrétnim jednim ovladacem.

4.1.4 Ovladac¢ prostiedi

Komunikaci mezi modelem Nyx a testovacim prostiedim zajistuje obecné
rozhrani ovladace. Toto rozhrani umoziuje predat jedince k otestovani v pri-
béhu vyvoje (test), zvolit znovunastaveni (reset) prostiedi anebo otestovat
vysledného jedince (long test).

e Testovani prijatého jedince v testovacim prostiedi (TestIndividual)

e Trvalé testovani prijatého jedince v testovacim prostiedi (LongTestIn-
dividual)
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e Znovunastaveni testovactho prostiedi (Reset)

4.2 Reprezentace obrazu

Reprezentace obrazu je dulezitda pro pozdé€jsi implementaci zpracovani ob-
razu. Z moznych variant jsme vybrali nativni reprezentaci pouzitého simu-
latoru Webots. Vystupem simulované kamery je 24 bitovy obraz v RGB re-
prezentaci, ktery je realizovan tfemi bytovymi poli velikosti m x n. K témto
polim je zndm pouze vychozi rozmér. Cela reprezentace obrazu v aplikaci je
FeSena obrazovym korpusem, ktery uchovava jak zdrojova pole s jednotlivymi
barevnymi slozkami obrazu, tak dalsi informace o obrazu jako jsou rozméry,
bitova hloubka a velikosti poli. S timto korpusem pak pracuji jednotlivé ko-
lony a obrazové operatory. V pripadé pouzitého modelu e-puck je m = 52 a
n = 39.

4.3 Obrazovy operator

Implementace obrazového operatoru je zalozena na obecném rozhrani, které
posléze implementuji jednotlivé obrazové operatory. To dava testovacimu
prostfedi moznost rozsititelnosti o dalsi obrazové operatory bez nutnosti za-
vaznych zasahit do kédu. Toto rozhrani umozinuje spustit oprator s danym
obrazem a precist vysledek. Vysledek je, jak je naznaceno v navrhu reseni,
realné ¢islo z intervalu (0, 1) pokud se jednd o klasifikdtor nebo transformace
obrazu R™" — R>** m n, [ k € Z* v piipads, ze se jedna o filtr.

Toto abstraktni rozhrani definuje parametry {po, ..., px} a pfechody mezi
parametry {to, ..., tn}. Typ obrazového operatoru je uréen unikatnim ¢islem
ID, rozdilnym pro filtry a pro klasifikdtory. Obrazek 4.3 ukazuje zjednodu-
sené schéma obrazového operatoru.

Obrazek 4.3: Obrazovy operator
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Pri implementaci jsme vytvorili dvé skupiny operatori, jednu pro filtry
a druhou pro klasifikatory. Z téchto skupin geneticky algoritmus vybira nové
filtry pro vyvijené jedince.

4.4 Kolony

Kolony sestavaji z jednotlivych obrazovych operatori. Jsou implementovany
jako obalujici tfida, ktera prijme obraz ke zpracovani, vytvori si kopii a s tou
poté pracuje. Vysledkem prace kolony je vysledek klasifikujiciho obrazového
operatoru. Kolona je vytvarena az v samotném testovacim prostiedi, které
je schopno transformovat prijatou reprezentaci jedince na kolony obrazovych
operatoru.

4.5 Geneticky algoritmus

Zakladni verze algoritmu poskytuje dobré mechanismy pro praci s reprezen-
taci jedinct pomoci bitového fetézce. Geneticky algoritmus v zakladni verzi
neni pro nékteré ulohy dostatecny a je tfeba zménit naptiklad reprezentaci
a upravit genetické operatory tak, aby pracovaly s touto novou pozméneé-
nou reprezentaci. Pfipadné je vhodné pridat dalsi genetické operatory, které
s danou strukturou pracuji. V dalsi ¢asti si popiseme implementovanou re-
prezentaci jedince a genetické operatory. Algoritmus 3 ukazuje pozménénou
strukturu genetického algoritmu.

Algoritmus 3 Schéma implementovaného genetického algoritmu

1: Vytvoreni populace nebo import jiz existujici

2: Inicializace modulti Nyx a spusténi vypoc¢tu ohodnoceni
3: repeat

Vybér nové populace ze staré

5 Aplikace implementovanych genetickych operatort

6 Vypocet ohodnoceni jedincti

7 Elitismus, starnuti, protekce
8
9

e

Nahrazeni staré populace novou
: until Podminka ukonceni
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4.5.1 Reprezentace jedince

Zakladni reprezentace jedince byva obvykle fetézec bitti, u nékterych apli-
kaci je vhodné tuto reprezentaci upravit. Aplikace v navrhu feseni pracuje se
sekvencemi obrazovych operatori a také s jejich parametry. Udrzovat a mé-
nit strukturu v retézci biti, které reprezentuji slozitou strukturu, je obtizné.
Proto jsme implementovali strukturu, ktera oddéluje identifikaci operatori a
jeho parametri. To ndm umoznuje pracovat oddélené se strukturou jedince
z hlediska typu obrazovych operatort a oddélené z hlediska jejich parametrii.
Obrazek 4.4 ukazuje schéma reprezentace jedince, ID; jsou jednotlivé filtry,
ID;‘-F jsou jednotlivé klasifikatory.

D, |--..... D7

Obrazek 4.4: Schéma jedince

Fenotypem je hotovy jedinec vytvoreny na zakladé genotypu. Reprezen-
tuje jiz vytvorené soustavy kolon pro testovani v testovacim prostredi. V pfi-
padé této konkrétni implementace se jedna o vytvoreni kolon obrazovych
operatori, které poté spolu s fizenim a tvarem robota rvofi fenotyp.

4.5.2 Vybér

Vybér je dilezitym faktorem pro spravny vyvoj populace. Pokud je tlak na
vybér néjlepsich jedinci prilis velky muize geneticky algoritmus velmi rychle
skonc¢it v lokalnim maximu a dale nerozvijet populaci. Pokud je tlak prilis
maly, ztustava diverzita jedinct prilis velka a geneticky algoritmus neni efek-
tivni. Proto je tfeba mechanismu vybéru vénovat velkou pozornost. Aplikace
umoznuje pouzit t¥i mechanismy vybeéru, které jsou naznaceny v prvni kapi-
tole.
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Vybér turnajem

Vybér turnajem je vypocetné velmi efektivni zpiisob vybéru populace. Vybér
je realizovan ndhodnym zvolenim £ jedincii z nichz ten s nejvétsim ohodnoce-
nim postoupi do nové populace. Hodnota £k velmi zavisi na velikosti populace,
pokud je pomér prilis velky pak metoda vytvari prili§s velky tlak na vybér
dobrych jedincti. Pr1i testech s populaci o velikost 20 jedincti vedly hodnoty
k =4 a k =5 k prili§ rychlé konvergenci vypoctu k lokalnimu maximu. Na-
opak pro k = 3 nebo k£ = 2 byl tlak rovnomeérny. Pro konkrétni implementaci
jsme vybrali k& = 3, nebof tato hodnota poskytovala rovnomérny tlak po
celou dobu vyvoje.

Randomizovany vybér turnajem

Randomizovany vybér turnajem je specialni variantou vybéru turnajem pro
k = 2, kde navic dochézi ke skutecnému turnaji mezi témito dvéma jedinci.
V piipadé, Ze ndhodné zvolené ¢islo mezi (0,1) je mensi nez zvolend kon-
stanta ¢, postupuje horsi jedinec, v opacném pripadé postupuje lepsi jedinec.
Konstanta ¢ by méla byt obvykle ostife mensi nez 0.5, aby vybér preferoval
lepsi jedince s vétsi pravdépodobnosti. V implementaci jsme pouzili £ = 0.3.

Vybér ruletou

Ttetim implementovanym zptisobem vybéru je vybér ruletou. Je implemen-
tovan shodné s predlohou popsanou v prvni kapitole.

4.5.3 Druhy

Kazdy nové vznikly jedinec je zatazen k urc¢itému druhu podle tvaru a struk-
tury obrazovych operatort v ném obsazenych. Novy jedinec, ktery je zaroven
i novym druhem by mél byt po uréity pocet evolu¢nich kroku chranén [17].
Aplikace je schopné detekovat vznik takovychto novych druhii, nebot ucho-
vava o kazdém jedinci zdznam o pouzitych operatorech. Novy druh je tak
urcen sekvenci identifikac¢nich ¢isel jednotlivych operatort.

4.5.4 Elitismus

Elitismus je mozné implementovat nekolika zptisoby. Jednim z moznych fe-
seni je uschovat si n nejlepsich jedincti, selekci provést s p jedinci a déale
pracovat s p — n jedinci, kde p je celkova velikost populace. Po provedeni
evolu¢niho kroku doplnime p —n vyvinutych jedincti o n schovanych. Dalsim
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moznym zpusobem je schovat n nejlepsich jedinct a dale vyvijet populaci
s p jedinci. Po provedeni evolu¢niho kroku nahradime n nejhorsich jedinct n
nejlepsimi schovanymi jedinci. V nasi implementaci pouzivame prvni zptsob,
jelikoz druhti vyzaduje dodatecné ohodnoceni jedincti v testovacim prostredi
a doba potiebna k provedeni jednoho evolu¢niho kroku se tak vyznamné pro-
dluzuje (vice naptiklad v [9]).

4.5.5 Starnuti

Nékteii jedinci mohou diky pravdépodobnostnimu vybéru i pravdépodob-
nostni aplikaci operatort ztstavat v populaci velmi dlouho aniz by vyrazné
prispéli k diverzité druhi a populace. Jednim ze zptisob1 feseni je prvek star-
nuti jedincti.

Kazdy jedinec ma implementovan ¢itac¢ s a kazdy nové vznikly jedinec ma
tento Cita¢ nastaven na hodnotu s = S, ktera je zadana uzivatelem. Kazdy
evolucni krok je tato hodnota snizena o 1. Tento ¢itac tedy udava pocet evo-
lu¢nich krokt, po které jedinec nepodléha operatoru starnuti.

Pokud hodnota citace klesne na 0, jedinec zestarl. Pokud je jeho ohod-
noceni mensi nez primérné ohodnoceni poplace tak s pravdépodobnosti p,
bude nahrazen jedincem novym.

4.5.6 Protekce

V pripadé, ze vznikne novy druh pfiriistkem nebo odebranim obrazového
operatoru, je tento jednec velmi zranitelny. Jeho parametry nejsou optimalné
vyladény a jeho ohodnoceni je velmi malé, ackoliv miize predstavovat per-
spektivni feseni. Kazdy nové detekovany druh je proto chranén protekei. Pro-
tekce predstavuje pocet evolucnich kroka P, pti kterych se jedinec neticastni
destruktivniho vyvoje (viz. kapitola o operatorech pracujicich se strukturou).
Kazdy evolu¢ni krok je protekce sniZzena o jednu jednotku a jedinec se tak
Gcastni pouze vyvoje zaméfeného na rozvoj parametrii (viz. operatory pra-
cujici s parametry) [17].

4.5.7 Genetické operatory

Zakladni geneticky algoritmus implementuje pouze dva genetické operatory
- mutaci a krizeni. Jelikoz zakladni reprezentace jedince je fetézec biti jsou
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vhodné upravit skalu genetickych operatorii a rozsitit ji o genetické opera-
tory, které jsou schopny s danou reprezentaci pracovat [9].

Zvolena reprezentace dava genetickému algoritmu ¢astecnou znalost o struk-
tufe parametri, kterou je mozno vyuzit pii konstrukci kiizeni. Jelikoz je
reprezentace slozena z operatorti a jejich parametri, je vhodné zatradit i ope-
ratory, které pracuji se strukturou kolony a s parametry obrazoych operatort.

Kvili rozdilnym charakteristikam filtri a klasifikatort aplikace umozinuje
nastavit pravdépodobnosti zvIast.

4.5.8 Operatory pracujici s parametry

Genetické operatory pracujici s parametry jsou principem shodné se zaklad-
nimi operatory. Jedna se o mutaci a ktizeni, které pouze kvuli odliSeni nazy-
vame parametrickd mutace a parametrické kiizeni.

Parametrickd mutace

VsSechny parametry obrazovych operatori v jedinci tvori bitovy fetézec. Al-
goritmus parametrické mutace projde kazdy z nich a s urcitou pravdépodob-
nosti p,,, jej zméni hodnotu bitu na opac¢nou. Mutace by neméla byt hlavnim
prostfedkem genetického algoritmu k nalezeni optiméalniho feseni, méla by
proto byt pouzivana pouze k navraceni ztracené diverzity populace [8].

Parametrické kiizeni

Ptvodni kiizeni jak je definovano v zakladnim provedeni genetického algo-
ritmu nepocita se zadnou strukturou parametrii. To mize vést k nesmyslnym
hodnotam a s velkou pravdépodobnosti nepovede ke zlepsSeni jedince. Imple-
mentovana uprava bere v ivahu rozlozeni jednotlivych parametrii v retézci
a body pro kiizeni jsou vybirany na rozhrani parametri. Schéma 4.5 zobra-
zuje priklad takovéhoto krizeni. K¥izeni muze probihat pouze mezi stejnymi
obrazovymi operatory.
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p1 p2 p3

| = 011 1011 011101
p1 p2 p3

J= 111 0001 100101
p1 N p2 N p3 N

I'= 011 0001 011101
p1 p2 N p3 N

J'= 111 1011 100101

Obrazek 4.5: Kiizeni se znalosti struktury

4.5.9 Operatory pracujici se strukturou

Operatory pracujici se strukturou primo méni potradi, druh a pocet operatort
v koloné. Za pouziti téchto operatorti mize dojit k rozvoji kolony a vzniku
novych druhi.

Transformace

Kv1ili smisené reprezentaci jedince nema parametrickd mutace zadnou moz-
nost jak zménit typ obrazového operatoru na jiny. K tomuto ucelu slouzi
operator transformace, ktery s urcitou pravdépodobnosti zméni obrazovy
operator na jiny druh.

Vlozeni obrazového operatoru

K rozvoji kolon je nutné mit operator, ktery je rozviji pridavanim novych
obrazovych opretarorti. Tento operator s urcitou pravdépodobnosti vlozi na
nahodné zvolené misto v koloné novy operator.

Vyjmuti obrazového operatoru

Operator vyjmuti je opakem k operatoru vlozeni, z ndhodné pozice odebere
obrazovy operator.

Zvétseni jedince

Operatory vlozeni a vyjmuti umistuji nebo odebiraji obrazové operatory z na-
hodnych pozic v koloné. Oproti tomu operator zvétseni jedince prida obra-
zovy operator vzdy na konec kolony mezi posledni filtr a klasifikator.
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Zmenseni jedince

Operator zmenseni jedince je opakem ke zvétseni jedince, z posledni pozice
odebere obrazovy operator.

Posunuti obrazového operatoru

Néktera reseni kolon mohou byt perspektivni vzhledem k vybranym obrazo-
vym operatortim, avSak jejich poradi miize byt nevhodné. K napravé tohoto
stavu slouzi operator posunuti, ktery s urcitou pravdépodobnosti vybere ope-
rator a posune jej o ndhodny pocet pozic dopredu.

Inverze obrazovych operatoru

Inverze obrazovych operatori je zobecnénim operatoru posunuti. Vybere na-
hodny podretézec obrazovych operatori v koloné a provede inverzi jejich
poradi.

Prohozeni obrazovych operatoru

Prohozeni je analogie k posunuti, rozdil je, ze v tomto ptfipadé jsou ndhodné
vybrany dva obrazové oparatory v koloné a nasledné prohozeny.

4.5.10 Omezeni velikosti kolony

Za urcitych predpokladl, pokud se geneticky algoritmus dostal napriklad
do lokalniho maxima, miize dochéazet k rozvoji velmi dlouhych kolon, které
nemusi mit vhodné vyuziti. V aplikaci je proto mozné omezit velikost vyvi-
jené kolony. Jedinci, kteri dosahnou urcené velikosti jsou vylouceni z aplikaci
genetickych operatort vlozeni a zvétseni.

4.5.11 Ohodnoceni jedince

Ohodnoceni jedince je pro geneticky algoritmus klicové. U nékterych typiu
aplikaci je obtizné spravné rozlisit potencidlné dobra feseni od téch Spat-
nych. Napriklad, ma-li geneticky algoritmus nalézt feseni ohodnoceni logické
formule, nelze ohodnotit kvalitu ¢asteénych FeSeni (vice viz. [9]). Obdobny
problém nastava u feseni vyvoje kolon, bez moznosti ovlivnit fizeni robota.
Vybér obrazovych operatori muze byt vhodny, ale fizeni robota muze selhat.
Ohodnoceni zde proto hraje klicovou roli. Testovany jedinec by mél byt od-
meénén jiz za drobné tspéchy a zaroven by nemél byt penalizovan za selhani
fizeni.
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4.6 NavrzZené ovladacde

Kazdy modul Nyx miize nést jeden zkompilovany ovladac prostiedi. Pro tuto
praci jsme zvolili simulator Webots, pro ktery je pripraven modul Nyx s pti-
slusnym ovladacem.

4.6.1 Emulace kamerového vstupu

Jednoduchy test je emulace kamerového vstupu prostiednictvim obrazkt na-
¢tenych z adresare. Aplikace ma k dispozici seznam obrazki a k nim oceka-
vané ohodnoceni, které zadava uzivatel prostrednictvim grafického rozhrani.
Tyto informace jsou poté ulozeny do souboru a predstavuji tak uniformni
nezavislé prostiedi. Aplikace pfijima obrazky pouze ve formatu BMP ve 24
bitové reprezentaci.

4.6.2 Simulator Webots

Simulator Webots méa ke sledovani simulace k dispozici tzv. supervisor. Su-
pervisor je proces, ktery je schopen kontrolovat a ménit nékteré charakteris-
tiky simulace, napriklad umoznuje zménit pozici robota a hybat s prekazkami
v simulovaném prostiedi. Ovladani robota v simulatoru Webots pak zajistuje
tzv. controller. Supervisor a controller jsou simuldtorem Webots spoustény
jako samostatné procesy.

Tohoto miizeme vyuzit pro modul Nyx a nahradit tak tohoto supervisora
nasi aplikaci. Integraci modulu Nyx spolu s Webots ukazuje schéma 4.6, pre-
rusované ¢ary naznacuji komunikaci ptes protokol TCP/IP, plna ¢ara komu-
nikaci vnitini a teckovana ¢ara znaci samostatny proces spoustény aplikaci,
z niz Sipka vychazi.
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Morpheus

A
TCP/IP
A 4
Webots — — — — & Nyx
I
I
_ v
Rizeni robota « = = - - - - > Ovladad

TCP/IP

Obrazek 4.6: Schéma propojeni moduli se simulatorem Webots

Schéma 4 znazornuje rozvrzeni téchto dvou procest. Tohoto faktu vyuzi-
jeme a v simulatoru Webots nahradime supervisor modulem Nyx a controller
vlastnim fizenim, jak je zndzornéno na obrazku 4.6.

Algoritmus 4 Schéma controlleru
: Reset()

repeat
Run()
until Robot neni vypnut

=Wy

Modul Morpheus, implementujici geneticky algoritmus, komunikuje s mo-
dulem Nyx prostfednictvim protokolu TCP /IP. Tento modul Nyx poté ptes
obecné navrzené rozhrani ovladace komunikuje se systémem fizeni, controlle-
rem, taktéz pomoci TCP /IP. Detaily pouzitého protokolu jsou uvedeny v pii-
loze B.
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4.7 Statistické charakteristiky populace

Jelikoz je otazka ukonceni genetického algoritmu obtiznéa a neni jasné stano-
veno kdy ma byt vyvoj zastaven, je vhodné mit k dispozici statistické veli¢iny,
které vyjadruji vlastnosti populace. Mizeme naptiklad sledovat primeérné a
nejlepsi ohodnoceni a v ptripadé, Ze je dostatecné vysoké anebo dosahlo ma-
xima muzeme vyvoj ukoncit.

V aplikaci jsou mimo grafu nejhorsiho, nejlepsiho a primérného ohodno-
ceni k dispozici jesté tri dalsi charakteristiky, které si dale popiSeme.

4.7.1 Hustota ohodnoceni

Hustota ohodnoceni sleduje jednotlivé hladiny dosazeného ohodnoceni. Je
reprezentovana barevnym sloupcem, ktery je rozdélen na k horizontalnich
hladin, pricemz dolni ¢ast odpovida minimalnimu ohodnoceni a horni ¢ast
maximalnimu ohodnoceni, hladiny mezi témito dvéma pak zastupuji ostatni
hodnoty ohodnoceni. Ohodnoceni kazdého jedince je transformovéano do in-
tervalu (0, k).

Barva kazdé z k hladin je urcena poctem n jedincti, jejichz ohodnoceni
spadéd do vyssi nebo stejné hladiny. Barva hladiny je urcena jako trojice
(255,¢,¢), kde ¢ = 255 — n% a N je pocet jedinct v populaci. Je tedy
ziejmé, ze barva hladiny s vyssim poctem takovychto jedinct jsou tmavsi a
hladiny s nizsim poc¢tem naopak svétlejsi. V nasi implementaci jsme pouzili

k= 395.

4.7.2 Rozlozeni ohodnoceni

Rozlozeni ohodnoceni sleduje pomér mezi ohodnocenimi celé populace. Je
vhodné ke sledovani, zda néjaky jedinec dosahl vyrazné vyssiho ohodnoceni.
Implementace je realizovana podobné jako ruletové kolo, jednotliva ohodno-
ceni jsou transformovéana na velikost thlu ¢ € (0,360). Ukazka rozloZeni je
na obrazku 4.7.
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Obrazek 4.7: Rozlozeni ohodnoceni

4.7.3 Histogramy obrazovych operatoru

Dalsi sledovanou charakteristikou miize byt mnozstvi jednotlivych typt ob-
razovych operatori. K tomu vytvorime histogram zobrazujici vSechny ope-
ratory v populaci, zvIast pro filtry a zvlast pro klasifikatory. Vice o histogra-
mech jako o statistické veli¢iné je uvedeno v pfiloze A o pouzitych operato-
rech.

4.8 Rizeni robota

P1i implementaci fizeni robota pro tuto aplikaci vyvstava problém jak oddélit
kvalitu samotného Tizeni od kvality vypoctu genetického algoritmu. Jelikoz
geneticky algoritmus fizeni nijak neméni a ma moznost ovlivnit pouze sestavu
operatort, je nutné zvolit Tizeni jednoduché. Velmi dobfe feSené Tizeni muze
kompenzovat nedostatky vyvijenych kolon, a znesnadnit tak jejich spravny
vyvoj, naproti tomu Spatné feSené fizeni mize zpiisobit, ze dobfe vyvinuté
kvalitni kolony dostanou nizké ohodnoceni. Konkrétni pouzité implementace
fizeni uvadime v jednotlivych kapitolach o experimentech.
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Kapitola 5

Experimenty

Tato kapitola se vénuje experimentiim provedenym s vyse popsanou imple-
mentaci. Jelikoz aplikace mtze pracovat prostfednisctvim ovladact s riznymi
druhy prostfedi navrhli jsme ovladac¢ pro simulator Webots a dale pak ovla-
da¢ pro emulaci kamerového vstupu, oba implementované ovladace si dale
popiseme.

Veskeré zde uvedené testy byly provedeny na pocitaci s CPU Core2 Quad
(2.4 GHz) se 3 GB opera¢ni paméti a grafickou kartou s ¢ipem nVidia 7600 s
512 MB video paméti a 32 bitovym operacnim systémem Windows XP Pro-
fessional (SP2). Systémy fizeni byly zkompilovany pomoci Microsoft Visual
Studia 2005. Experimenty v simulatoru jsme provedli s Webots PRO (5.7.3).

5.1 Emulace kamerového vstupu

Emulace kamerového vstupu umoznuje ¢astécné nahradit prostiedi simlatoru,
vstup pro kolony filtrii je reprezentovan sekvenci 24 bitovych obrazku ve for-
matu BMP umisténych v adresari. Aplikace umoznuje nastavit pocet kolon
k, které se maji vstupem zabyvat a také obsahuje rozhrani pro nastaveni

vstupnich dat. Vstupnimi daty jsou posloupnosti N geantliVyCh obrazkt
P1.po, . .., px. Dale posloupnost oéekévanych hodnot o\, 0", .. ., 0,(;) na vy-
stupu kolon, pro jednotlivé obrazky p;. Dalsim vstupem je ohodnoceni pro
kazdy obrazek f{”, fs,..., f). Kde f” je maximalni pocet bodi, které do-
(i)

stane jedinec, pokud na obrazek p;, kolona j da vystup o;

Jedinec obdrzi posloupnost ohodnoceni @ﬁi), @gi), e <I>,(:), pricemz ohod-
(i) (i)

noceni ¢, spocteme podle (5.1), kde ptredpokladejme, ze 0;" je oCekavana
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hodnota j-té kolony u obrazku p; a rj(-i)

razku p;.

je skutec¢ny vystup kolony j na ob-

f;i), je-li 05) J()
CIDE»Z) = —fj2 . je-li 05 < rj() (5.1)
(i)
' @ ()
-, Jelio;

Vysledné ohodnoceni kazdého jedince ¢ je pak prostym souctem podle
vzorce (5.2). Je ziejmé, Ze tento zpisob ohodnoceni neni vhodny pro kazdou
ulohu a pro nékteré konkrétni tlohy je nutné jej programoveé zmeénit.

Z > el (5.2)

5.1.1 Experimenty s emulaci kamerového vstupu

Postupné jsme provedli pét testt s emulaci kamerového vstupu. Na téchto
testech chceme demonstrovat funkénost navrzeného algoritmu, nebot v pii-
padé emulace Teseni ulohy nijak nezavisi na pouzitém fizeni mobilniho ro-
bota. Vyvoj genetického algoritmu jsme ukonc¢ili manualné v ptipadech, kdy
feseni bylo po delsi ¢as ustalené, dosahlo maxima anebo v ptripadech, kdy v
populaci prevladaly podobné obrazové operatory. Avsak aplikace umoznuje
nastavit pfedem dany pocet evoluc¢nich krokt, které maji byt provedeny.

Test 1

Obrazky v prvnim testu jsou obrazky tak jak je vidi robot, je na nich zna-
zornéna podlaha (okrova barva), zed (¢ernd barva) a nebe (modré barva).
Obrazki je celkem 40 a rozdélili jsme je do dvou skupin po 20 obrazcich.
Prvni skupina jsou obrazky, kde je zed ve spodni ¢asti vykrojena, tato si-
tuace je znazornéna na obrazcich 5.1a a 5.1b. Druhd skupina méa vykrojené
horni ¢asti nebo obsahuje rtizné dodatecné obrazce, jak ukazuji obrazky 5.1c
a 5.1d. Na prvni sadu obrazki jsme z kolony ocekavali vystup 1 a na obrazky
z druhé skupiny vystup 0. Za Gspésné rozpoznani obrazku z prvni skupiny
jsme stanovili ohodnoceni 7 bodti a za Uspésné rozpoznani obrazku z druhé
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skupiny ohodnoceni 5 bodii. Kompletni sada obrazkt pouzita pti tomto testu
je k nalezeni na ptilozeném CD.

Obrazek 5.1: Ukazka vstupnich dat pro prvni test

Chteli jsme zkonstruovat jednu kolonu, ktera bude detekovat obrazky
z prvni skupiny, tedy takové, které maji spodni vykrojeni. Test jsme spustili
celkem trikrat s rtiznymi parametry genetického algoritmu, abychom ovérili
robustnost vypoctu. Parametry jsou k nalezeni v priloze G.1. Pfi prvnim
béhu doslo za 10 minut k vyvoji 42 generaci, pii druhém za 11 minut ke 48
generacim a pri tfetim za 16 minut k 64 generacim. Pribéh téchto vypocti
je znazornén v grafu 5.2.

—— Mejlepsi béh 1

—m— Primémé, héh 1

—— Mejlepsi, béh 2
Primérmeé, héh 2

Ohodnoceni

—#— Mejlepsi, héh 3

—e— Priiméme, héh 3

1T 4 7 10 13 16 18 22 25 28 31 34 37 40 42 46 48 42

Generace

Obrazek 5.2: Pribéh vyvoje pti emulaci kamery v prvnim testu

V priibéhu vsech t¥i béhi doslo k vyvoji shodného nejlepsiho jedince sloze-
ného z filtru radku a klasifikdtoru prahovani, tyto nejlepsi jedinci jsou vypsani
v tabulce 5.3. Filtr z celého vstupniho obrazu ponecha pouze jeden radek,
v némz soudet hodnot pixeltt musi piekrocit prah. Uspésnost, tedy schopnost
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rozpoznani obrazka podle pozadovanych ocekavanych jedinct, téchto jedinci
na testovaci mnoziné je 97.5%.

V pribéhu vSech béhi doslo k vyvoji podobnych feseni — kombinace rad-
kového filtru (Row) a prahovani (Threshold). Parametr 40 u fadkového filtru
po piepoctu (g540, kde n = 42 a vyjadiuje vySku obrazku) znamena pouziti
fadku 28. Poté rozhodne klasifikdtor prahovani.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 232.5 bodu
Kolona 1 Row Threshold
Parametry | 101000 (40) | 11011000 (216)

Nejlepsi jedinec z béhu 2, 232.5 bodu
Kolona 1 Row Threshold
Parametry | 101000 (40) | 11010110 (214)

Nejlepsi jedinec z béhu 3, 232.5 bodu
Kolona 1 Row Threshold
Parametry | 101000 (40) | 10100000 (160)

Obrazek 5.3: Vysledni jedinci testu 1

Test 2

P1i druhém testu jsme chtéli overit, zda se geneticky algoritmus dokaze naucit
rozpoznavat rizné velké objekty v odstinech tmavé cervené barvy. Pripravili
jsme 30 obrazki, ve kterych jsme ponechali podlahu, zed a nebe v barvach
shodnych s predchozim experimentem. Téchto 30 obrazkit jsme opét rozdélili
na dvé skupiny. Prvni skupina obsahuje obrazky s rizné velkymi ¢tverci vy-
vedenych v tmavé cervené barve, dva priklady ukazuje obrazek 5.4a a 5.4b.
Druha skupina obrazki navic obsahuje rtizné jiné objekty, jak ukazuje obra-
zek 5.4d, a také nékteré objekty vyvedené ve svétle ¢ervené barve, jak ukazuje
obrazek 5.4c. Na prvni sadu obréazki jsme z kolony ocekévali vystup 1 a na
obrazky z druhé skupiny vystup 0. Za Gspésné rozpoznani obrazku jsme u
obou skupin stanovili ohodnoceni 5 bodti. Kompletni sada obrazkt pouzita
pii tomto testu je k nalezeni na ptilozeném CD.
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Test jsme spustili opét celkem tfikrat s pozménénymi parametry, které
jsou k nalezeni v priloze G.2. Pfi prvnim béhu doslo za 28 minut k vyvoji
141 generaci, pii druhém za 24 minut ke 122 generacim a pii tfetim za 26
minut k 128 generacim. Pribéh téchto vypocti je znazornén v grafu 5.5.
Prvni dva béhy vykazovaly velmi dobré vysledky, ovsem z priitbéhu tietiho

(a) (b) (c)

(d)

Obrazek 5.4: Ukazka vstupnich dat pro druhy test

béhu je ziejmé, ze vypocet ziustal v lokalnim maximu.

140

120

100

Ohodnoceni

20

80 4

60 4 P

40 ¥

0

1T 9 17 25 33 41 49 57 BS Y3 81 89 97 105 113 121 129 137

Generace

—— [Mejlepsi, béh 1
—=— Primémé, béh 1
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Obrazek 5.5: Pribéh vyvoje pfi emulaci kamery ve druhém testu

Oproti pfedchozimu testu nebylo feSeni ustalené, v kazdém z béhi doslo
u nejlepsich jedinci k vyvoji jiného filtru a u tfetiho béhu i k vyvoji jiného
klasifikdtoru. Nejlepsi jedinci jsou vypséani v tabulce 5.6. Uspésnost TeSeni je

v pripadé

V prvnim béhu doslo k vyvoji zajimavé kolony, ktera obshuje filtr vy-
fiznuti sloupce (Column cut), prahy 42 a 9 po pfepoc¢tu odpovidaji sloupci

prvnich dvou béhit 86% u tetiho pouze 80%.
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mezi fadkem 8 a fadkem 36. Tato kolona je zakoncena histogramovym klasi-
fikdtorem (Histogram), ktery ma préh nastaven na 20 (podle parametru 1) a
pocitad hodnoty v histogramu zelené slozky mezi 0 a 8 (po pfepoctu parame-
tri 0 a 1). Ve druhé koloné pak jedinec, jehoz prvni filtr (Box cut) vyfizne
¢tverec o strané 39 pixelid. Nasledovan opét histogramovym klasifikatorem
(Histogram). Ve tfetim béhu pak filtr s pokroéilym prahovym segmentova-
nim (Adv. threshold segmentation) s prahy 32 a 76, nasledovan prahovym
klasifikdtorem (Threshold).

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 123.3 bodt
Kolona 1 Column Cut Histogram
Parametry 101010 001001 (42, 9) 001 01 00001 00000 (1, 1, 1, 0)
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 123.3 bodu
Kolona 1 Box Cut Histogram
Parametry 111010 (58) 001 01 00000 01010 (1, 1, 0, 10)
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 105 bodu
Kolona 1 | Adv. threshold segmentation Threshold
Parametry | 00100000 01001100 (32, 76) 00000010 (2)

Obrazek 5.6: Vysledni jedinci testu 2

Test 3

Pri tfetim testu jsme chtéli ovérit, zda geneticky algoritmus dokéze sestavit
kolony rozpoznévajici obrazce. Sadu obrazki jsme rozdélili opét na dvé sku-
piny. Prvni skupina o 20 obrazcich obsahovala rtizné velké obdélniky nakres-
lené na zdi, tyto obdélniky znazornuji obrazky 5.7a a 5.7b. Druh& skupina,
také o 20 obrazcich, ma na zdech nakresleny rtizné jiné obrazce, vesmeés troj-
thelniky 5.7c a rizné barevné ¢ary 5.7d. Opét u prvni skupiny ocekavame
vystup 1 a u druhé 0, pricemz ohodnoceni jsme stanovili na 5 bod@ v obou
skupinach. Kompletni sada obrazkt pouzita pri tomto testu je k nalezeni na
prilozeném CD.
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Obrazek 5.7: Ukazka vstupnich dat pro treti test

Test jsme spustili opét trikrat s parametry, které jsou k nalezeni v priloze
G.3. P1i prvnim béhu doslo za 20 minut k vyvoji 88 generaci, pti druhém za
27 minut k 85 generacim a pfi tfetim béhu za 23 minut 91 generaci. Pribéh
téchto vypoctl je znazornén v grafu 5.8.
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Obrazek 5.8: Pribéh vyvoje pti emulaci kamery ve tietim testu

Oproti predchozim testtim se ukazalo, Ze toto je jiz naro¢na uloha, ktera
vedla jen k nizsi iispésnosti feseni. Nejlepsi jedinec z prvniho béhu dosahoval
pii FeSeni tlohy tspésnosti jen 67.5%, zatimco jedinci ze dvou dal$ich béhi
dosahovali 70%. Nejlepsi jedinci jsou vypséani v tabulce 5.9. Dosazend feSeni
se znacnym zpusobem lisi a ani v pripadé nékolika béhi algoritmu nekonver-
guje feSeni k jednomu tvaru kolony jako v predchozich ptripadech.

Pii prvnim béhu doslo k vyvoji jedince, ktery pouziva filtr Gamma ko-
rekce (Gamma) a klasifikdtor detekujici ¢ervenou barvu pomoci histogramu
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(Red color) s prahem 17 (1{). Ve druhém pak k vyvoji Kirschova konvo-
lu¢niho operatoru a histogramového klasifikatoru, ktery pracuje s Cervenou
slozkou obrazu s prahem 10 (10 + 0 x 10). Tfeti vyvinuty jedinec pouziva
ekvalizaci histogramu (Histogram equalization) a jako klasifikitor opét his-

togram pracujici s ¢ervenou slozkou obrazu.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 112.5 bodt
Kolona 1 Gamma Red color
Parametry - 00000001 (1)
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 115.0 bodu
Kolona 1 Kirsch Histogram
Parametry - 000 00 01000 00010 (0, 0, 8, 2)
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 120.0 bodu
Kolona 1 | Histogram equalization Histogram
Parametry - 000 00 11111 11101 (0, 0, 31, 29)

Obrazek 5.9: Vysledni jedinci testu 3

Test 4

Pri ¢tvrtém testu jsme chtéli ovérit, ze je geneticky algoritmus schopen se-
stavit i kombinaci nékolika kolon. Pouzili jsme stejnou sadu obrazki jako ve
druhém testu, ale do kazdého druhého obrazku jsme pridali cervené tecky
v horni ¢asti a také jsme vytvorili tmavsi reprezentaci modrého nebe. Tyto
tecky jsou znazornény na obréazcich 5.10b a 5.10d. Ocekavame tedy sestaveni
dvou kolon. Prvni, ktera bude fesit stejny tkol jako ve druhém testu a dru-
hou, ktera bude detekovat cervené tecky v obraze. U prvni kolony ocekavame
u prvnich 20 obrazki vystup 1 a u druhé skupiny obrazkt vystup 0. U druhé
kolony ocekavame vystup 0 u kazdého obrazku s ¢ervenymi teckami a vystup
0 u obrazku bez cervenych tecek. Ve vSech pripadech je ohodnoceni stano-
veno na 5 bodti. Kompletni sada obrazki pouzita v tomto testu je k nalezeni
na prilozeném CD.
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Obrazek 5.10: Ukazka vstupnich dat pro ¢tvrty test

Test jsme pustili opét trikrat, s parametry G.4. Pfi prvnim béhu doslo
za 38 minut k vyvoji 81 generaci, pii druhém za 41 minut ke 87 generacim a
pii tfetim za 38 minut k 89 generacim. Pribéh téchto vypocti je zndzornén
v grafu 5.11.
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Obrazek 5.11: Pribéh vyvoje pri emulaci kamery ve ¢tvrtém testu

Pti vyvoji doslo k vyvinuti perspektivnich jedincti, nejlepsi jsou vypsani
v tabulce 5.12. Kolony v tomto pfipadé nepracuji prili§ dobfe, nebot prvni
kolona zcela selhava v detekci v 50% priipadi. Pfi vypoctu geneticky algo-
ritmus ztstal v lokalnim maximu, které zfejmé zpisobil systém ohodnoceni,
ktery dostatecnym zptisobem nepenelizoval netispéch obou kolon jako celku.
Ackoliv je tspésnost jedinct shodna, ohodnoceni se lisi. To je dano systémem
ohodnoceni, ktery v ptipadé, ze je hodnota ocekavaného vysledku mensi nez
vysledek prace kolony, odec¢itda méné bodi. U jedincti z druhého a tretiho
béhu byl v nékolika pripadech vysledek blizky hodnoté 0.9 zatimco oceka-
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vany vysledek 1.0.

Nyni si popiseme jednoho vybraného vyvinutého jedince. Ve druhém béhu
doslo k vyvoji jedince, ktery v prvni koloné pouziva klasifikator vniméani ¢erné
(Sensing black) s parametrem 2, ¢emuz odpovidaji vnitini prahy 9 a 15. Kla-
sifkator tedy uvazuje pouze objekty, které jsou ve velikosti 9 az 15 pixeld.
Druh4 kolona pak filtr fadku (Row), ktery ponecha Fadek 9. Na tento je né-
sledné pouzit klasifikator cervené barvy s parametrem 166.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 266 bodi
Kolona 1 - Gap red
Parametry - 01 (1)
Kolona 2 Histogram equalizer Red color
Parametry - 11011111 (223)

Nejlepsi jedinec z béhu 2, 300 bodi
Kolona 1 - Sensing black
Parametry - 10 (2)
Kolona 2 Row Red color
Parametry 001101 (13) 10100110 (166)

Nejlepsi jedinec z béhu 3, 300 bodi
Kolona 1 Greyscale Sensing black
Parametry - 10 (2)
Kolona 2 | Multiple threshold segmentation Green color

01001100 01011010 00000110 (6)
Parametry 01101111 01100010
(76, 90, 111, 98)

Obrazek 5.12: Vysledni jedinci testu 4

Test 5

V patém testu jsme chtéli vyvinout dveé kolony, které rozlisuji obrazky s cer-
venymi a zelenymi c¢tverci. Sadu 30 obrazki jsme rozdélili na dvé skupiny
po 15. Prvni skupina obsahuje rtzné velké zelené a cervené c¢tverce, pricemz
prvni skupina obrazki ma cerveny c¢tverec vzdy nahote a zeleny c¢tverec vzdy
dole. Druha skupina ma rozlozeni ¢tvercii pravé naopak, zeleny Ctverec na-
hote a cerveny c¢tverec dole. U prvni skupiny obrazkt ocekavame vystup 1
u obou kolon a u druhé skupiny obrazkt ocekédvame vystup 0 u obou kolon.
Zastupci prvni skupiny jsou obrazky 5.13a a 5.13b. Zastupci druhé skupiny
jsou obrazky 5.13c a 5.13d. Ohodnoceni jsme stanovili na 5 v obou ptipadech.

Kompletni sada obrazkt pouzita pti tomto testu je k nalezeni na prilozeném
CD.
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Obrazek 5.13: Ukazka vstupnich dat pro paty test

Test jsme pustili opét tiikrat, s parametry G.5. Pfi prvnim béhu doslo
za 45 minut k vyvoji 96 generaci, pfi druhém za 37 minut k 87 generacim a
pri tfetim za 42 minut k 99 generacim. Pribéh téchto vypocti je zndzornén

v grafu 5.14.
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Obrazek 5.14: Prubéh vyvoje pti emulaci kamery v patém testu

Pti prvnich dvou bézich doslo k vyvoji podobného feseni, avsak toto fe-
seni dosahuje stejné jako v pripadé predchozim dobrych vysledkid pro kazdou
kolonu zvlast, nejlepsi jedinec v prvnim béhu mé Gspésnost 75%, nejlepsi ve
druhém 80%. Ale ve tfetim bé&hu doslo k vyvoji velmi dobrého jedince, ktery
tlohu velmi dobfe fesi, jeho Gispésnost pii rozpoznavani je 95%. Nejlepsi je-

dinci jsou vypsani v tabulce 5.15.
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Dale si popiseme nejlepsiho jedince ze vSech t¥i béhti. Pfi tfetim béhu
doslo k vyvoji velmi dobrého jedince. Prvni kolona obsahuje tfadkovy filtr
(Row), ktery ponecha pouze fadek 9 (13 x g), néasledné je pouzit klasifikator
cervené barvy s parametrem 147. Druha kolona pak ma stejné operatory,
pti¢emz filtr ponecha fadek 11 (16 x g—g) a klasifikator ¢ervené barvy ma pa-
rametr 246.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 190 bodu

Kolona 1 Column Cut Threshold
Parametry | 111100 011101 (60, 29) | 11111011 (251)
Kolona 2 Row Red color
Parametry 010001 (17) 00111100 (60)
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 210 bodu
Kolona 1 Column Cut Threshold
Parametry | 001111 000001 (15, 1) | 01110110 (118)
Kolona 2 Row Cut Red color
Parametry | 010011 000110 (19, 6) 00000001 (1)
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 280.00 bodu

Kolona 1 Row Red color
Parametry 001101 (13) 10010011 (147)
Kolona 2 Row Red color
Parametry 010000 (16) 11110110 (246)

Obrazek 5.15: Vysledni jedinci testu 5

Provedené testy ukazuji, ze geneticky algoritmus je schopen sestavit ko-
lony pro emulaci kamerového vstupu. v dalsi ¢asti se budeme vénovat expe-
rimentim s mobilnim robotem v simulatoru Webots.
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5.2 Simulator Webots

V simulatoru Webots jsme navrhli dvé prostiedi v nichz jsme postupné mé-
nili robottiv tkol. Tato prostredi a tikoly jsme konstruovali s diirazem na po-
tfebu co nejjednodussiho tizeni robota, jelikoz jej geneticky algoritmus nijak
neovliviiuje. Narozdil od predchozi emulace je ohodnoceni robota rtizné pro
kazdy test, systém ohodnoceni a konkrétni tikoly popisujeme dale. Rozméry
popisovanych prostiedi jsou udavany v jednotkach, které pouziva simulator
Webots a jsou znazornény u schémat jednotlivych prosttedi.

Prostredi prvni

Prvnim z prostredi je scéna tvaru pismene L, ve kterém ma robot za tkol
sesbirat co nejvice bonusovych bodu a co nejméné zapornych bodid. Schéma
této scény je na obrazku 5.16 a mista, kde je robot ocenén bonusovymi body
jsou oznacena vertikalné srafovanymi ¢tverci a mista se zapornymi body jsou
oznacena vodorovné Srafovanymi ¢tverci. Presny model prostiedi je mozné
nalézt na prilozeném CD.

V momenté, kdy se robot nachazi v nékterém ze ctverci je odménén nebo

penalizovan, je dulezité fici, ze prijezd kazdym ze ¢tvercil je pocitan pouze
jedenkrat.
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Obrazek 5.16: Prostiedi prvni v simulatoru Webots

Robot sam nevi, ve kterych oblastech ziskava bonusové body, ani ve kte-
rych body ztraci. Ma ale moznost tyto oblasti rozpoznat, pomoci vizualniho
vjemu, kterymi jsou tyto oblasti reprezentovany. Pro priklad si mizeme pred-
stavit, ze oblasti bonusovych ¢tvercti jsou urc¢eny virtualnimi zelenymi krych-
lemi a oblasti ¢tvercti s penalizaci virtualnimi krychlemi ¢ervenymi. Robot
by pak mél napriklad rozlisovat zelenou barvu v obraze a vyhledavat pouze
krychle zelené. Robotovi jsme postupné v jednotlivych experimentech ménili
reprezentaci téchto ¢tverci, coz popiseme dale v ¢asti o konkrétnich experi-
mentech.

Pro po¢itani polohy robota vyuzivame piipojeny simulovany modul GPS?!,
ktery realny robot e-puck nema. Pouzivame jej pouze pro potieby pocitani
ohodnoceni. Tento modul je umistén uprostied robota. Robot vjel do ob-
lasti s bonusem nebo penalizaci za predpokladu, Ze jeho modul GPS udava
soufadnice uvnitt oblasti. Toto ilustruje schéma 5.17.

thttp:/ /www.cyberbotics.com /cdrom /common /doc/webots /reference /section3.20.html
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Obrézek 5.17: Robot v bonusové oblasti

Prostifedi druhé

Druhé prostiedi je obdélnikového tvaru a je rozdéleno ¢tyimi prepazkami.
Tyto prepazky rozdéluji prostiedi na pét oblasti vyznacenych cislicemi 1 az
5 na obrazku 5.18. Cilem robota je dojet z prvni oblasti do posledni cilové
paté oblasti. Prvni z oblasti je vychozi, na té robot zacina. Kazda z prepazek
je na urcitém krajnim misté prerusena vytezem a prostor, ktery tak vnika
je dostatecné velky, aby robot mohl projet z jedné oblasti do druhé. Tyto
vyTezy jsou oznacCeny svételnou signalizaci, na obrazku Signalizace 2. Tato
signalizace ma tvar malého kvadru, ktery je robot schopen detekovat. Aby
mél robot praci ztizenu, je tato signalizace umisténa pred vytez. Tato pozice
je zvolena tak, ze robot nachazejici se u signalizace nevidi skrz dalsi vytez
signalizaci pro dalsi prepazku. Tedy Signalizace 2 slouzi k tomu, aby se ro-
bot byl schopen dostat pred vytez, pokud se tak stane, Signalizace 2 zhasne.
Robot je za nalezeni vyfezu ohodnocen bonusovymi body.

Pokud je robot pfed vyirezem ma Sanci detekovat spravny smér dalsiho
pohybu do oblasti pomoci Signalizace 1. Ta je reprezentovana velkym ob-
délnikem na protéjsi prepazce, tuto situaci ilustruje obrazek 5.18. Pokud se
robot dostane do dalsi oblasti, pak i Signalizace 2 v této oblasti zhasne.

Systém ohodnoceni je progresivni, v prvni vychozi oblasti nedostéva robot

zadné body. Ve druhé oblasti pak ziska zakladni bonus, ve tieti 1.2 nasobek
zékladniho bonusu, ve ¢tvrté pak 1.5 nasobek. V pripadé, ze se robot dostane
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az do posledni oblasti, ziska zvlastni bonus.
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Obrézek 5.18: Prostiedi druhé v simulatoru Webots

V nasledujici ¢asti prace je popis provedenych experimentti. V dusledku
pouzitého simulatoru nemusi elitismus nutné zajistit vzdy stejné ohodnoceni
jednoho jedince, jak jsme popsali blize v kapitole o implementaci elitismu.
Pouzity simululator ma dobfe propracovanou simulaci fyziky prostfednictvim
knihovny ODE, a diky tomu také obsahuje prvek prokluzu kol. Mtze se tedy
stat, ze robot se v daném prostfedi mtize zachovat jinak. Vysledné feseni tak
v kombinaci s fizenim robota i pfes vysoké ohodnoceni nemusi byt vzdy do-
statecné robustni. Z vyslednych feseni s velkym ohodnocenim mtize byt tedy
nutné vybrat feseni, které je robustni. V disledku tohoto tak mize ohodno-
ceni nejlepsiho jedince kolisat i v priibéhu vyvoje.

5.2.1 Experiment prvni

Tato cast popisuje testy s prvnim prostfedim v simulatoru Webots.
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Test 1

V prvnim testu jsme vytvorili jednoduché podminkové fizeni, které je znazor-
néno v algoritmu 5. Bonusové oblasti reprezentuje obrazec ve tvaru tmave ze-
lené krychle, oblasti s penalizaci pak svétle cervené krychle. Po¢atecni ohod-
noceni jedince jsme stanovili na 20. Robot ziskava za bonusové oblasti 50
bodtl a za oblasti s penalizaci naopak ztraci 30 bodd. Ohodnoceni za nale-
zeny bonus je zamérné vyssi nez penalizace, nebot chceme preferovat fizen,
ktera najdou alesporn néjaké bonusové oblasti.

Logika Tizeni spoc¢iva v pouziti dvou kolon, z nichz prvni urcuje, zda robot
vidi bonusovou oblast pfimo pfed sebou. Druhé kolona zajistuje smérovani
robota k bonusové oblasti.

Algoritmus 5 Podminkové fizeni, test 1

1: if Kolona; > 0.45 and Kolona; < 0.55 then

2 Motory vpied > Levy motor: +300, pravy motor: +300
3: else if Kolonay; < 0.40 then

4: Pojezd vlevo > Levy motor: +270, pravy motor: +300
5: else if Kolonay; > 0.60 then

6 Pojezd vpravo > Levy motor: +300, pravy motor: +270
7: else

8: Otécej se vlevo > Levy motor: -150, pravy motor: +150
9: end if

Test jsme opakovali celkem trikrat, vzdy s mirné pozménénymi parametry
nastaveni G.6. Priibéh vyvoje je znazornén v grafu 5.19, z ného je patrné, ze
geneticky algoritmus mél problémy najit feSeni této tlohy i po 70 generacich.
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Obrazek 5.19: Prubéh vyvoje pfi testu 1 v simulatoru

P1i tomto testu se projevily nedostatky fizeni, predevsim se robot otaci
jen za predpokladu, Ze vystup druhé kolony je v intervalu (0.4,0.45) U
(0.55,0.60). To mu nedévé piilis dobré moznosti ke smérovani v piipadé,
ze je bonusova oblast vpravo a robot zapocal smérovani pojezdem vpravo
smérem k nalezené oblasti. Vysledni jedinci jsou uvedeni v tabulce 5.20.

Nyni si popiseme vybraného jedince z prvniho béhu. V prvni koloné do-
slo k vyvoji klasifikitoru piiblizovani k zelené (Proximity green) s paramet-
rem 2. Tento parametr urcuje, ze klasifikator uvazuje pouze zelené objekty,
které jsou nejblize robotovi a jejichz horizontalni velikost je alespon 5 pixeli.
Druhé kolona pouziva filtr vysttizeni fadkt (Row cut) a ponechd v obraze
pouze Fadky mezi druhym a dvacatym fédkem obrazu (2 X 22 a 29 x 22).
Poté pouzije detektor zelené barvy s parametrem 145. Videozaznam chovani

jedincii z tohoto testu je na prilozeném CD ve formatu AVI.
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Nejlepsi jedinec z béhu 1, 150 bodu

Kolona 1 - Proximity green
Parametry 10 (2)
Kolona 2 Row cut Green color
Parametry | 000010 011101 (2, 29) | 10010001 (145)
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 150 bodu
Kolona 1 Gaussian Sensing green
Parametry - 01 (1)
Kolona 2 Sepia Red color
Parametry - 10110011 (179)
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 100 bodu
Kolona 1 Robinson Blue color
Parametry - 01000001 (65)
Kolona 2 Sepia Green color
Parametry - 10110101 (181)

Obrazek 5.20: Vysledni jedinci testu 1

Tento test jsme zopakovali, ale s pozménénym Fizenim a nastavenim G.9.
Logika ztstala podobné, ale doslo ke zpfesnéni prahti. Robot se nyni otaci
jen za predpokladu, Ze vystup z prvni kolony je mimo interval (0.45,0.55) a
vystup kolony druhé je v intervalu (0.45, 0.55). Toto Fizeni umoziiuje robotovi
smérovat k bonusové oblasti. Schéma Tizeni je znazornéno v algoritmu 6.

Algoritmus 6 Upravené podminkové fizeni, test 1

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

. end if

Motory vpied

Pojezd vlevo

else if Kolonay, > 0.55 then

Pojezd vpravo

. else

Otécej se

> Levy motor: +300, pravy motor

> Levy motor: -150, pravy motor

. if Kolona; > 0.45 and Kolona; < 0.55 then
> Levy motor: +300, pravy motor
: else if Kolonay, < 0.45 and Kolonay, > 0 then
> Levy motor: +270, pravy motor

: 4300

: +300

. +270

: +150

Test se zménénym fizenim jsme pustili opét tiikrat. Z pribéhu vyvoje
znazornéném v grafu 5.21 je patrné, Ze se zménénym fizenim nemél gene-
ticky algoritmus vétsi problémy nalézt feseni s maximalnim ohodnocenim.
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Obrazek 5.21: Pribéh vyvoje pfi testu 1 s vylepsenym fizenim

V tabulce 5.22 jsou vypsani nejlepsi jedinci z vysledné populace. Nyni
si popiSseme vybraného jedince ze tiettho béhu. Prvni kolona vyuziva fil-
tru gamma korekce (Gamma) a detekce zluté barvy v prostoru HSV (HSV
Yellow color), v nasi implementaci neni parametr uvazovan. Druha kolona
pak pouziva klasifikitor smérovani k zelenym objektim (Direction green).
Videozaznam chovani jedincii z tohoto testu je na prilozeném CD ve formatu
AVI.
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Nejlepsi jedinec z béhu 1, 270 bodu
Kolona 1 | Multiple Thresholding Segmentation HSV Black color
11001111 00011100 0110101 (53)
Parametry 01001010 01010101
(207, 28, 74, 85)
Kolona 2 Gaussian HSV Green color
Parametry - 0111110 (62)
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 270 bodi
Kolona 1 | Multiple Thresholding Segmentation Histogram
01011100 01010100 110 11 11100 11111 (6, 3, 28, 31)
Parametry 10101010 00111111
(92, 84, 170, 63)
Kolona 2 - Direction Green
Parametry - -
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 270 bodu
Kolona 1 Gamma HSV Yellow color
Parametry - 1000110 (70)
Kolona 2 - Direction green
Parametry - -

Obrazek 5.22: Vysledni jedinci testu 1 s vylepsenym fizenim

Test 2

Ve druhém testu jsme zménili reprezentaci bonusovych oblasti. Nyni je re-
prezentuji ¢ervené krychle se zlutym pruhem v horni ¢asti. Ohodnoceni jsme
ponechali shodné s predchozim testem. V tomto testu jsme pouzili obé do-
posud prezentovana tizeni.

Test jsme opakovali opét trikrat s nastavenim G.7. Pribéh vyvoje prii
tomto testu znazornény na grafu 5.23 potvrdil nevhodnost prvniho fizeni
pro feseni tohoto typu tloh. Zaroven ukazal, ze metoda a pribéh feseni jsou
velmi citlivé na pouzité fizeni robota.
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Obrazek 5.23: Prubéh vyvoje pii testu 2

V pribéhu doslo k vyvoji jedincti vypsanych v tabulce 5.24. Pii tfetim
béhu doslo k vyvoji zajimavého feSeni. Jedinec v prvni koloné pouziva Kir-
schitv konvoluéni operator (Kirsch) a jako klasifikdtor vniméni ¢erné barvy
(HSV Black color), v pouzité implementaci neni parametr uvazovan. Druha
kolona ponechd, prostfednictvim filtru vysttizeni fadkia (Row cut), pouze
radky mezi 0 a 37 (54 X %). Klasifikatorem druhé kolony je pokrocily histo-
gram (Advanced histogram). Videozdznam chovani jedincti z tohoto testu je
na prilozeném CD ve formatu AVI.
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Nejlepsi jedinec z béhu 1, 70 bodu
Kolona 1 - Proximity green
Parametry - 01 (1)
Kolona 2 - Threshold
Parametry - 11100110 (230)
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 100 boda
Kolona 1 Kirsch Gap black
Parametry - 01 (1)
Kolona 2 - Advanced histogram
10010001 00010100
Parametry 11 01001010 11000101
(145, 20, 3, 74, 197)
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 120 bodi
Kolona 1 Kirsch HSV Black color
Parametry - 1011010 (90)
Kolona 2 Row cut Advanced histogram
110110 000000 (54, 0) 01110110 11101011
Parametry 00 10100001 11110100
(118, 235, 0, 161, 244)

Obrazek 5.24: Vysledni jedinci testu 2

Stejny test jsme zopakovali s vylepsenym fizenim z predchoziho testu a
nastavenim G.10. Z pribéhu, zndzornéném v grafu 5.25 je patrné, ze kom-
binace tohoto Tizeni s danou tlohou vede k vyvoji velmi dobrych jedinci.
Geneticky algoritmus nasel stabilni feseni pfi prvnim béhu za 20 generaci,

pii druhém za 21 a pii tfetim jiz po 15 generacich.
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Obrazek 5.25: Pribéh vyvoje pfi testu 2 s vylepSenym fizenim
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Vysledni nejlepsi jedinci jsou vypsani v tabulce 5.26. Ve tfetim béhu do-
slo k vyvoji zajimavého feseni. Jedinec v prvni koloné pouziva filtr gamma
korekce (Gamma) a histogramovy klasifikdtor s parametrem 66. Ve druhé
koloné pak Sobeltiv konvolucéni operator a jako klasifikator smérovani k ze-
lenym objektim (Direction green). Videozaznam chovéani jedinci z tohoto
testu je na prilozeném CD ve formatu AVI.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 270 bodu

Kolona 1 Histogram equalization HSV Blue color
Parametry - 0111111 (63)
Kolona 2 Sobel Direction green
Parametry - -
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 270 bodu
Kolona 1 Multiple Threshold Segmentation HSV Blue color
Parametry | 01010110 11000000 11100101 11010011 | 0100010 (86, 192, 229, 211, 34)
Kolona 2 - Direction green
Parametry - -
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 270 bodu
Kolona 1 Gamma correction Histogram
Parametry - 1000010 (66)
Kolona 2 Sobel Direction green
Parametry - -

Obrazek 5.26: Vysledni jedinci testu 2 s vylepsenym fizenim

Test 3

V predchozich testech jsme pouzili fizeni, které ocekava vystup ze dvou ko-
lon. Ve tfetim testu jsme pouzili fizeni, které ocekava vystup pouze z jedné
kolony. Jeho schéma je zndzornéno v algoritmu 7. Ohodnoceni pii tomto testu
zistava stejné.

Logika tizeni je podobna jako v predchozich testech. Prvni podminka
sméruje robota ptimo k cili, zbylé dvé podminky oproti pfedchozim fizenim
sméruji robota ne k cili, ale od néj. Chceme tak znevyhodnit filtry, které
urcuji pozici objektu v obraze.
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Algoritmus 7 Rizeni pro tfeti test

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

. if Kolona; > 0.45 and Kolona; < 0.55 then

Motory vpied > Levy motor: +300, pravy motor: +300
. else if Kolona; < 0.45 then

Pojezd vpravo > Levy motor: +300, pravy motor: +270

else if Kolona; > 0.55 then

Pojezd vlevo > Levy motor: +270, pravy motor: +300
. else
: Otacej se vlevo > Levy motor: -150, pravy motor: +150
: end if

Pro tento test jsme pouzili nastaveni G.8. Priibéh, znazornény v grafu

5.27, ukazuje, ze geneticky algoritmus nebyl schopen nalézt feSeni ani po 65
generacich.
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Obrazek 5.27: Pribéh vyvoje pii testu 3

Visledni jedinci jsou vypsani v tabulce 5.28. Ackoliv fizeni neumoziuje

ulohu zcela vytesit, geneticky algoritmus nasel perspektivni jedince a spravné
nasel jako feseni klasifikator sméfovani k zelené barvé alespon v jednom
z béhi. Videozaznam chovani jedinct z tohoto testu je na prilozeném CD
ve formatu AVI.
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Nejlepsi jedinec z béhu 1, 120 bodu
Kolona 1 Column cut Direction green
Parametry | 011110 010001 (30, 17) -
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 90 bodi

Kolona 1 RGB Direction black

Parametry 01 (1) -
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 120 bodi

Kolona 1 RGB Proximity black

Parametry 01 (1) 11 (3)

Obrazek 5.28: Vysledni jedinci testu 3

Pokud tizeni upravime tak, ze zménime smér korekce a podminky otaceni
robota podobné jako v Tizeni z prvniho testu, je feSenim jedinec s jednim je-
dinym klasifikdtorem — smérovani k zelené barvé. Schéma tohoto fizeni je v
algoritmu 8.Jelikoz se jedna jen o jeden obrazovy operator tak je velmi prav-
dépodobné, ze bude jiz v pocatecni populaci. Proto jsme test neopakovali
s timto fizenim. Videozdznam chovani jedince z tohoto testu je na priloze-
ném CD ve formatu AVI.

Algoritmus 8 Upravené tizeni pro treti test

1: if Kolona; > 0.45 and Kolona; < 0.55 then
2: Motory vpied > Levy motor: +300, pravy motor: +300
3: else if Kolona; < 0.45 and Kolona; > 0 then
4: Pojezd vlevo > Levy motor: +270, pravy motor: +300
5: else if Kolona; > 0.55 then
6: Pojezd vpravo > Levy motor: +300, pravy motor: +270
7: else
8: Otacej se vlevo > Levy motor: -150, pravy motor: +150
9: end if

Test 4

Pro dalsi test jsme implementovali fizeni konecnym automatem, ktery ob-
sahuje stavy korigujici smérovani robota k cili. Schéma 5.30 ukazuje jakym
zpusobem je toto fizeni feSeno. Automat ma 8 stavii, hlavnim je stav vyhle-
davani, kdy se robot snazi nalézt cil. Hledani realizujeme otacenim robota. 7Z
tohoto stavu miize Tizeni ptejit do dvou skupin stavi, stavii smérovani k bo-
nusovému mistu a stavii smérovani od mista s penalizaci.
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Tabulka 5.29 popisuje prechody automatu, k; je doba vyjadiena v inter-
nich cyklech, po kterou fizeni setrva v urcitém stavu. V nasi implementaci
jsme pouzili k; = 20 pro vSechny stavy. Tj. stav do kterého se fizeni dostalo
na zakladé vystupi kolon je zménén pravé po 20 internich cyklech.

Pro samotny test opét reprezentujeme bonusové oblasti jako zelené krychle
a oblasti s penalizaci jako krychle ¢ervené. Pricemz ohodnoceni jsme stanovili
na 80 bodt za bonusovou oblast a ztratu 60 bodt za oblast s penalizaci.

T; t; < k; E; t; =k,

Gy Kolona; < 0.4 G4 | Kolonay € (0.4,0.6)
Go Kolona; > 0.6 G Kolonas > 0.6
G3 | Kolona; € (0.4,0.6) | Gg Kolonay < 0.4

Obrazek 5.29: Tabulka prechodt

Penalizace
uprostfed

Obrazek 5.30: Rizeni koneénym automatem

Test jsme opakovali tiikrat s nastavenim G.11. Pribéh vyvoje ukazuje
graf 5.31, z ného je patrné, ze za 16 generaci dosadhli jedinci ze vSech t¥i
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béhii maximéalniho ohodnoceni. Vyvinulo se i zajimavé feSeni prostfednic-
tvim jedince ze tfetitho béhu. Jeho fesenim je detektor mezer mezi zelenymi
krychlemi (Gap green), robot se pak k prekazce pohybuje krouzivymi po-
hyby, namisto pojezdu vpred. Videozadznam chovani jedinct z tohoto testu

je na prilozeném CD ve formatu AVI.
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Obrazek 5.31: Prubéh vyvoje pfi testu 4

Vysledni nejlepsi jedinci jsou vypsani v tabulce 5.32.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 420 bodu

Kolona 1 Column cut HSV Blue color
Parametry | 110110 001101 (54, 13) | 0001110 (14)
Kolona 2 Box cut HSV Green color
Parametry 101110 (46) 1100000 (96)

Nejlepsi jedinec z béhu 2, 420 boda
Kolona 1 - HSV Red color
Parametry - 0100100 (36)
Kolona 2 Box cut Direction green
Parametry 111100 (60) -

Nejlepsi jedinec z béhu 3, 4

20 bodu

Kolona 1 - Threshold
Parametry - 10011100 (156)
Kolona 2 - Gap green
Parametry - 00 (0)

Obrazek 5.32: Vysledni jedinci testud
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Test 5

Pro paty test jsme ponechali fizeni a systém ohodnoceni z testu predchoziho.
Ale zménili jsme reprezentaci bonusovych oblasti, nyni nejsou reprezentovany
zelenymi krychlemi, ale opét cervenymi krychlemi se zlutym pruhem v horni
casti.

Test jsme opakovali tiikrat s nastavenim G.12. Pribéh vyvoje znazornuje
graf 5.33.
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Obrazek 5.33: Prubéh vyvoje pii testu 5

Nejlepsi jedinci jsou vypsani v tabulce 5.34. V kazdém z béhti doslo k vy-
voji jedince, ktery obsahuje klasifikator smétovani k zelené. Ackoliv je bonu-
sova oblast reprezentovana cervenymi krychlemi se zlutym pruhem a nikoliv
zelenou, ma tento klasifikator smysl. Klasifikator smérovani k zelené je zalo-
zen na segmentaci obrazu do barevného prostoru HSV, ve kterém jsou tmavé
odstiny zluté velmi blizko odstintim zelené. Odstin zluté pouzity pro repre-
zentaci bonusovych oblasti spada proto k hranicim rozliseni tohoto detektoru.
Videozaznam chovani jedincii z tohoto testu je na prilozeném CD ve formatu
AVI.
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Nejlepsi jedinec z béhu 1, 420 bodu

Kolona 1 - Blue color
Parametry - 00001010 (10)
Kolona 2 - Direction green
Parametry - -

Nejlepsi jedinec z béhu 2, 420 bodu
Kolona 1 | Gaussian | HSV Blue color

Parametry - 1110010 (114)
Kolona 2 - Direction green
Parametry - -
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 420 bodu
Kolona 1 - Proximity black
Parametry - 00 (0)
Kolona 2 - Direction green
Parametry - -

Obrazek 5.34: Vysledni jedinci testu 5

5.2.2 Experiment druhy
Test 1

Pro test ve druhém modelovém prostiedi jsme implementovali nové fizeni,
jehoZ schéma je znazornéno v algoritmu 9. Rizeni ocekava vstupy ze dvou
kolon a jeho tkolem je smérovat robota k prvnimu cili (kolona 1) a v pfi-
padé, Ze prvni cil néni v dohledu, tak k cili druhému (kolona 2). Tyto dva
cile odpovidaji signalizacim popsanym v prostiedi.

Signalizaci 1 reprezentujeme jako svétle ¢erveny obdélnik a Signalizaci 2
jako svétle zeleny obdélnik. Ohodnoceni pfi nalezeni vytezu jsme stanovili na
5 bodti, ohodnoceni za vjezd do nové oblasti pak na 10 bodd a do posledni
cilové oblasti 30 bodti. Vyuzivame zde systém progresivniho ohodnoceni, po-
psany vyse.

77



Algoritmus 9 Podminkové fizeni, test 1

1: if Kolona; > 0.45 and Kolona; < 0.55 then

2 Motory vpied > Levy motor: +300, pravy motor: +300
3: else if Kolonas; > 0.45 and Kolona, < 0.55 then

4: Motory vpied > Levy motor: +300, pravy motor: +300
5: else if Kolona; < 0.45 and Kolona; > 0 then

6: Pojezd vlevo > Levy motor: +270, pravy motor: +300
7: else if Kolona; > 0.55 then

8 Pojezd vpravo > Levy motor: 4300, pravy motor: +270
9: else if Kolonay; < 0.45 and Kolona,; > 0 then
10: Pojezd vlevo > Levy motor: +270, pravy motor: +300
11: else if Kolonay > 0.55 then
12: Pojezd vpravo > Levy motor: +300, pravy motor: +270
13: else
14: Otécej se > Levy motor: -100, pravy motor: +100
15: end if

Test jsme opakovali celkem tiikrat s parametry G.13. Pfi prvnim a tie-
tim béhu doslo k vyvoji jedincii fesicich tlohu, avsak ve druhém béhu uvizl
geneticky algoritmus v lokdlnim maximu. Ackoliv klasifikatory jsou spravné
vyvinuty na vnimani cervené a zelené, jejich typ nestaci k tspéSnému fe-
Seni. V pritbéhu vyvoje se ukazalo, ze tuto tilohu velmi dobte fesi kombinace
klasifikdtoru smérovani k cervenym objekttim (Direction red) a smérovani
k zelenym objekttim (Direction green). Videozaznam chovéani jedincti z to-
hoto testu je na prilozeném CD ve formatu AVI.
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Obrazek 5.35: Prubéh vyvoje pfi testu 1

Nejlepsi jedinci jsou vypsani v tabulce 5.36.

Nejlepsi jedinec z béhu 1, 107 bodu
Kolona 1 - Direction red
Parametry - -
Kolona 2 Column cut Direction green
Parametry | 001000 100111 (8, 39) -
Nejlepsi jedinec z béhu 2, 77 bodu
Kolona 1 - Sensing green
Parametry - 10 (2)
Kolona 2 - Sensing red
Parametry - 10 (2)
Nejlepsi jedinec z béhu 3, 107 bodu
Kolona 1 Box cut HSV Red Color
Parametry 100111 (39) 1011000
Kolona 2 Prewitt HSV Green Color
Parametry - 0010110

Obrazek 5.36: Vysledni jedinci testu 1
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Kapitola 6
Zaveér

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat feSeni pro automaticky
vyvoj filtrovani obrazu z kamerového vstupu pro mobilni roboty s vyuzitim
metod zpracovani obrazu. Predpokladali jsme, Ze je mozné z jednoduchych
reprezentace je toto sestavovani mozné realizovat pomoci genetickych algo-
ritmi.

Navrhli jsme reprezentaci obrazovych operatori a zptisob sestavovani
téchto obrazovych operatort do kolon. Toto sestavovani jsme ponechali na ge-
netickém algoritmu. Dale jsme navrhli pozménéné genetické operatory, které
pracuji s navrhovanou strukturou a jsou schopny prispét k reseni.

Navrzeny postup jsme implementovali v podobé aplikace rozdélené do
dvou modulti, které jsou schopny pracovat s riznymi simulatory nebo i s ji-
nym testovacim prostiedim v podobé naptiklad emulace kamerového vstupu.

Implementovanou aplikaci jsme vyzkouseli na skupiné experimentt roz-
délenych na jednotlivé testy. Prvnim experimentem byla emulace kamero-
vého vstupu, na kterém jsme chtéli overit schopnosti genetického algoritmu
a implementovanych obrazovych operatorti bez zavislosti na pouzitém fi-
zeni mobilniho robota. Pfi tomto experimentu jsme provedli sérii péti testi
s riznymi vstupnimi sadami obrazki. Tato série testi prokézala, ze nami
implementovany geneticky algoritmus je schopen sestavit funkéni kolony ob-
razovych operatorti.

Druhy a tfeti experiment jsme navrhli v prostiedi vybraného robotického

simulatoru s modelem robota e-puck. Pii téchto testech jsme pouzili rtizné
typy Fizeni a po robotovi vyzadovali vyhledavani bonusovych oblasti a vyhy-
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bani se oblastem s penalizaci. Provedené testy ukazaly, Ze implementované
feseni je velmi citlivé na pouzité fizeni mobilniho robota. I velmi dobfe sesta-
vené kolony obrazovych operatorti mohou zcela selhat za predpokladu Spatné
nebo, pro danou tlohu, nevhodné navrzeného tizeni. V piipadé, Ze je fizeni
vhodné navrzené, geneticky algoritmus je schopen sestavit vhodné kolony a
resit tak danou tulohu.

Pro dalsi rozvoj tohoto feseni je vhodné zvazit rozsifeni navrhu o moznost
vyvijet i Fizeni robota, napiiklad ve formé neuronové sité. V soucasné dobé
nemusi aplikace najit vhodné obrazové operatory, nebot Fizeni mobilniho ro-
bota ocekava jiné hodnoty na vystupu kolon nez které skutecné davaji. Moz-
nost meénit fizeni robota by zcela nepochybné zvysila schopnosti aplikace pri
vyvoji potfebného feseni. Je ale zfejmé, ze takovéto rozsiteni by znacné zvét-
silo prostor moznych feSeni prohledavany genetickym algoritmem. To bude
pravdépodobné vyzadovat naptiklad paralelni implementaci genetického al-
goritmu, zuzeni repertoaru filtri a klasifikatort, ze kterych vybirame, a jejich
pripadné zjednoduseni.
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Priloha A
Pouzité operatory

Tato priloha struc¢né popisuje implementované obrazové operatory. Tyto ope-
ratory byly optimalizovany pro praci s kamerovym vstupem robota e-puck
s rozlisSenim 52 x 39 pixelt. U riznych obrazkt proto nemusi fungovat opti-
malné.

A.1 Filtry

Segmentace prahovanim

Hlavnim tikolem segmentace obrazu je rozcélenéni jeho obsahu na zakladé ob-
razovych charakteristik. Mizeme provést segmentaci tplnou kdy vysledkem
jsou zcela oddélené objekty v obraze nebo segmentaci parcialni, ktera nebere
v tvahu zadné objekty v obraze [16]. Dale se budeme zabyvat segmentaci
parcialni, kterou muzeme dosahnout napriklad prahovanim.

Jednoduché prahovani

Jednoduché prahovani' pracuje pouze s jednim prahem P, ktery je zadan
parametricky. Jednoduché prahovani segmentuje obrazové body vstupniho
obrazu do dvou barev, v nasem pfipadé do ¢erné a bilé. Algoritmus pro kazdy
bod (z,y) obrazu [ secte jeho barevné slozky reprezentované maticemi R pro
¢ervenou, GG pro zelenou a B pro modrou slozku o rozmérech m x n a spocte
prameér intenzit téchto tii slozek. V pripadé, ze tento soucet presdhne prah,
pak obrazovy bod bude bily, bila barva je v nasi implementaci reprezentovana
jako intenzita 255 vSech tii barevnych slozek obrazu. V pfipadé, ze primér

!Thresholding
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prah nepresahne je obrazovy bod cerny, ¢erna je reprezentovana jako nulova
intenzita vSech tii barevnych slozek. Princip jednoduchého prahovéani zobra-
zuje algoritmus 10 a ptiklad vystupu je pak na obrazku H.1.

Algoritmus 10 Jednoduché prahovani

Require: I(z,y) = R(z,y)G(z,y)B(x,y)
Require: P >0

1: function THRESHOLDING(!(z,y), P)

2 for z=0,0...m—1do

3 for y=0,0...n—1do

4: S — R(I,y)JrG(?y)JrB(x,y)

5: if S > P then

6 R(z,y) = G(z,y) = B(z,y) = 255
7 else

8 R(z,y) = G(v,y) = B(z,y) =0
9: end if

10: end for

11: end for

12: return /(z,y)

13: end function

Pokrocilé prahovani

Predchozi jednoduché prahovani pracuje pouze s jednim prahem, to vsak
miize byt nevhodné. Pokrocilé prahovani? pracuje se dvéma prahy P, i €
{1,2} a pixely, které budou obarveny bile jsou pravé takové, jejichz primeér
souctu barevnych slozek lezi mezi témito dvéma prahy. Algoritmus 11 uka-
zuje praci pokrocilého prahovani a priklad vystupu na obrazku H.2.

2 Advanced thresholding
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Algoritmus 11 Pokrocilé prahovani

Require: I(z,y) = R(z,y)G(z,y)B(z,y)
Require: P, > 0,FP, >0

1: function ADVANCED THRESHOLDING(I(x,y), P, P»)
2 for x =0,0...m—1do

3 for y=0,0...n—1do

4: S R(ﬂ:,y)+G(§7y)+B(%y)

5: if S> P, and S < P, then

6 R(z,y) = G(z,y) = B(z,y) = 255
7 else

8 R(z,y) = G(z,y) = B(z,y) =0
9: end if

10: end for

11: end for

12: return /(z,y)

13: end function

Prahovani s vice prahy

Predpokladame, ze pro Teseni urcité skupiny tloh bude robot potiebovat
informace o cilovém objektu, eventudlnim objektu oznacujicim penalizaci,
sténach a pripadném dalsim robotovi, celkem tedy o ¢tyrech moznych objek-
tech v obraze. Prahovani s vice prahy segmentuje obraz do péti barev, ¢tyri
pro vyjmenované objekty a jedna pro vsechno ostatni.

Prahovani s vice prahy® segmentuje celkem do péti barev a vyuziva k tomu
¢tyfi prahy P, i € {1,2,3,4}. Témito barvami jsou ¢ervend, zelend, modra,
zluta a cerna. Algoritmus 12 nastinuje praci tohoto filtru a piiklad vystupu
je pak na obrazku H.3. Jednotlivé barvy jsou v prostoru RGB reprezento-
vany takto, ¢ervend (r,g,b) = (255,0,0), zelena (r, g,b) = (0,255,0), modra
(r,g,b) = (0,0,255), zluta (r, g, b) = (255,255,0) a éerna (r,g,b) = (0,0,0),
pti¢emz pfifazeni I(x,y) = barva vyjadiime jako R(z,y) =r, G(xz,y) =g a
B(z,y) = b, pficemz R, G a B jsou matice o velikosti m x n reprezentujici
jednotlivé barevné slozky obrazu I(z,y).

3Mutliple thresholding
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Algoritmus 12 Prahovani s vice prahy

Require: I(z,y) = R(z,y)G(z,y)B(z,y)
Require: P, >0, >0,P3>0,P, >0

function MULTIPLE THRESHOLDING (I (z,vy), P, Py, Ps, Py)
for x =0,0...m—1do
fory=0,0...n—1do
S  Bly+Gy)+B(.y)

1:

2

3

4: 3
5: if S < P, then
6

7

8

9

I(z,y) = Cervena

else if S > P, and S < P, then
I(x,y) = zelena

else if S > P, and S < P; then

10: I(z,y) = modra

11: else if S > P; and S < P, then
12: I(z,y) = 7zluta

13: else if S > P, then

14: I(x,y) = ¢erna

15: end if

16: end for

17: end for
18: return /(z,y)
19: end function

Segmentace v prostoru HSV

U fizeni robota s vizualnim vnimanim bude v mnoha tlohach hrat roli barva
objektl a jejich vzdalenost od robota. Predpokladame-li, Ze po segmentaci
zbyde v obraze nékolik stejné barevnych objektt1, pak ty co jsou od robota
vzdalenéjsi budou zabirat mensi plochu a naopak. Tohoto jevu miizeme velmi
dobfe vyuzit. Na obrazku A.1 je znazornén postup segmentace, na prvnim
obrazku A.la je vidét vstupni obraz, ktery obsahuje dva cervené ctverce.
Predpokladejme, Ze segmentujeme obraz do shodné barvy, které maji tyto
dva ¢tverce. Obrazek A.1b ukazuje jiz segmentovany obraz, nyni se miizeme
rozhodnout, ktery obrazec preferujeme, zda vzdalenéjsi nebo blizsi. Posledni
obrazek A.lc ukazuje vysledny obraz po odstranéni ¢tverce s vétsi plochou.
Pro pouziti tohoto postupu ovSem musime predpokladat, Ze hledané objekty
jsou stéjné velké, jinak méreni vzdalenosti pomoci velikosti snimaného ob-
jektu nelze pouzit. V nasledujici ¢asti si popiseme konkrétni implementaci.
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Obrazek A.1: Postup segmentace

Filtr* postupné vytvoii na zakladé vstupnich dat I(z,y) o rozmérech
m x n dvourozmérnou obrazovou mapu M (z,y) o shodnych rozmérech. P¥i-
cemz plati M(z,y) =1 < I(z,y) = ¢s a M(x,y) =0 < [(z,y) = ¢, ¢ €
C\ {cs}, kde C = {c1,¢9,...,¢;} je mnozina vSech moznych barev a ; € C
je segmentovana barva. Filtr tedy v prvni fazi vytvori obdobu binarniho ob-
razu, jehoz priklad je na obrazku A.2.

0 0 o 0oo00O0®O0O ... 0O0°O0O0®O
0 0 0 0 00 ... 00 O0O0UO0
0 0 0 0 0 0 0O 0 0 0

0 0 0 0 00 0O 0 0 0 0 O
0 0 011 110 0 00 0O
0 0 011 110 0 00 0O
0 0 01 1.1 10 01 1 10
0 0 01 1.1 10 01 1 10
0 0 0 000 0O 0 0 0 0 O
0 0 0 0 00 0O 00 0 0 O
0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 00 0 0 O 0 00 0O

Obrazek A.2: Binarni obraz po segmentaci

Aby filtr mohl odstranit objekty urcité velikosti musime v obrazové mapé
identifikovat jednotlivé oblasti stejné barvy, k tomu vyuzijeme rekruzivni al-
goritmus connected-component labeling, ktery je k nalezeni napiiklad v [15].
Algoritmus invertuje obrazovou mapu, jinymi slovy kazdé M (z,y) = 1 oznadi
-1. Z implementacnich divodi je vhodné jiz v predchozi fazi segmentace a

4Segmentation HSV
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vytvareni obrazové mapy prisoudit segmentované barvé hodnotu -1 namisto
1, tedy predchozi podminku nahradime takto M(x,y) = —1 < I(x,y) = cs.
Hodnota -1 oznacuje nezpracované body a hodnota 0 neni viitbec uvazovana
a pro dalsi zpracovani nema vyznam.

Algoritmus zac¢ina s ozna¢enim komponenty L = 1. Poté projde celou ob-
razovou mapu, v pripadé, ze najde jesté nezpracovany bod oznaci jej jako
komponentu L. Poté prohledavanim do hloubky najde vSechny sousedici
nezpracované body a také je oznaci. Poté co zpracuje stejnym zpiisobem
vSechny takovéto body, zvysi L o 1 a pokracuje v prohledavani obrazové

mapy.

Vysledkem algoritmu je pak nova obrazova mapa znazornéna ve schématu
A3, kazd4 identifikované spojita oblast je oznacena unikatnim ¢islem (label),
pricemz algoritmus zaroven spocte velikost téchto oblasti. Pti vysledném vy-
nechavani oblasti jsou zpét pfepsana obrazova data na zakladé nové obrazové

mapy.

0 0 0 0 00 0O 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 00 0 0 O 0 0 0

0 0 0 00 0 0 O 0 00 0O
0 0 01 1.1 10 0 00 0O
0 0 01 1.1 10 0 00 0O
0 0 01 1.1 10 0 2 2 2 0
0 0 01 1.1 10 0 2 2 20
0 0 0 0 00 0O 0 0 0 0 O
0 0 0 0 00 0O 0 0 0 0 O
0 0 0 00 0 0 O 0 00 00
0 0 0 00 0 O0 O 0 00 0O
0 0 0 00 0 0 O 0 00 0O

Obrazek A.3: Vysledek spojovani komponent
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Ekvalizace histogramu

Histogram je charakteristika obrazu, ktera kvantifikuje mnozstvi a frekvenci
barev obsazenych v obraze [13]. Jako statistickd veli¢ina poskytuje informaci
o poctu pixelt p s urcitou intenzitou 2, muzeme ho vsSak také chapat jako
pravdépodobnost vyskytu pixelu intenzity ¢ v obraze. Konstrukce histogramu
ma charakter algoritmu, ktery postupné projde cely obraz a spocte pixely se
stejnou intenzitou. Z kapitoly 2.2 vime, Ze reprezentace obrazu zavisi na po-
uzitém barevném prostoru. V pripadé prostoru RGB je obraz slozen ze tii
slozek cervené, zelené a modré, tohoto vyuzijeme v pripadé konstrukce his-
togramu a pro barevné obrazky v prostoru RGB budeme vytvaret histogram
pro kazdou slozku zv1ast.

Pocet moznych intenzit v prostoru RGB stanovime dle implementace
v rozmezi (0, 255) a maximalni pocet pixeli v histogramu jako mxn, kde m,n
jsou rozméry vstupniho obrazu. Z uvedeného vyplyva, ze Zifo H(c) = mn,
tedy soucet vsech poli histogramu je roven pravé poctu pixelit v obraze.

-

=% )

A B

Obrazek A.4: Histogram obrazkt A a B

Jelikoz histogram neposkytuje zadnou informaci o umisténi jednotlivych
pixelli s danou intenzitou, existuje obvykle nekolik obrazki, které mohou mit
stejny histogram, priklad je na obrazku A.4. Obraz A obsahuje pravé stejné
mnozstvi pixeli stejnych intenzit jako obraz B.

Obraz, ktery byl pofizen za nedostatecného osvétleni scény, se obvykle vy-
znacuje malym kontrastem, ktery vyjadiime jako pomér mezi nejsvétlejsim a
nejtmavsim bodem v obraze. Tedy vétSina obrazovych bodi bude z malého
rozsahu intenzit. Na obrazku H.4 vlevo je obraz s velmi Spatnym kontrastem,
histogramy jeho tii barevnych sloZek jsou pak znazornény na obrazku A.5°
taktéz vlevo. Z téchto histogrami je ziejmé, ze obraz obsahuje obrazové body

5Ziskano z programu IrfanView
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s prevazné tmavsimi barvami.

Technika, ktera takovyto obraz zpracuje a zvysi kontrast se nazyva ekva-
lizace histogramu®, jejim# principem je rozprost¥it intenzity obrazovych bodi
po celé §ifce histogramu. Pro ekvalizovany histogram G plati le:o G(c) =
S, H(c), kde H je histogram pitvodni [16].

Ekvalizace histogram ma charakter algoritmu 13, ktery pro kazdou barev-
nou slozku C(z,y) obrazu spocte histogram H, a poté pro kazdy pixel zméni
jeho intenzitu podle vztahu A.1, pficemz podrobny postup odvozeni a algorit-
mus je popsan v knize [16]. Vhodny algoritmus je také k nalezeni v knize [13].

p
dr — 4o .
kTN Al
¢=" Y H(i) + qo (A1)

1=po

Algoritmus 13 Ekvalizace histogramu

Require: C(z,y) = R(z,y) V G(z,y) vV B(z,y)
Require: Histogram H,

1: function HISTOGRAM EQUALIZATION(C(x,y), Hy)
2 G —{0,...,0}

3 S0

4: fori=0,0...q0 — 1 do

5: S— S+ Hb(l)

6 T(i) = 5%

7 end for

8 for x =0,0...m—1do

9: for y=0,0...n—1do

10: Clz,y) = Cla, y)T(Clr,y))
11: end for

12: end for

13: return C(z,y)
14: end function

Priklad vysledného béhu algoritmu je na obrazku H.4 vpravo, pricemz je
vidét zvyseny kontrast a jas oproti pivodnimu obrazu vlevo. Histogramy pro

6Histogram equalization
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jednotlivé barevné slozky obrazu tohoto nového obrazu jsou na obrazku A.5
vpravo.

(a) Cervena slozka pied ekvalizaci (b) Cerven4 slozka po ekvalizaci

(c) Zelené slozka pred ekvalizaci (d) Zelené slozka po ekvalizaci

M alc bl || | || L

(e) Modré slozka pred ekvalizaci (f) Modré slozka po ekvalizaci

Obrazek A.5: Ekvalizace histogramu

Vystrizeni ¢tverce

Filtr vystiizeni ¢tverce” pracuje s jednim parametrem zadanym 6 bity, ktery
poslouzi k vypoctu velikosti strany c¢tverce. Princip filtru je zalozen na umé-
lém z0zeni pozorovacich thld kamery, kterého dosdhneme ofezanim kraji
obrazu.

Vstupem je obraz I(z,y) o Sifce m a vySce n, ze zadaného prahu algo-
ritmus vypocte délku strany ¢tverce b, nebot prah P pfimo neudéva velikost

"Boxcut
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strany. Pro vypocet délky strany ¢tverce pouzijeme mensi z velikosti obrazu
@nin = min(m, n). Maximalni hodnota P,,., pak rozdéluje I, na Ppax ¢asti,
prostym vynasobenim aktualni hodnoty prahu P velikosti téchto casti zis-
kame velikost strany ctverce.

Se znalosti délky strany vypocteme souradnice potiebné k urceni pro-
storu ¢tverce, k tomu vypocteme hodnoty R = || a S = [“5°]. Ctverec
v obraze pak vymezuji 4 soufadnice (R, R), (R, S), (S, R) a (S,S). Podrobny
popis je v algoritmu 13. Realizace filtru je ukdzana na obrazku H.5.

Algoritmus 14 Vystfizeni ¢tverce
Require: I(x,y) = R(z,y)G(z,y)B(x,y)
Require: m, n

Require: P

function Boxcut(I(z,y), P)
b [ P
R - I_m;bJ

1:

2

3

4: S — |22
5: y«—0
6

7

8

9

fort=R,7 <S5 do
<+ 0
for j=R,7 <Sdo
: I/(a:,y)<—[(i,j)
10: r—zr+1

11: end for
12: y<«—y+1

13: end for
14: return [ (z,y)
15: end function

Obdélniky

Filtr® ze vstupniho obrazu ofizne vie az na dva nebo ¢tyfi vyiezy uprostied
obrazu. Pocet téchto vyfezt je je zadan 1 bitovym parametrem. Algoritmus
vypocte gap,, = || a gap, = [%], kde k = r = 5 v piipadé 4 Ctverci a
k =5, r = 3 v pfipadé dvou vytezi. Tyto vyfezy jsou zadzornény ve schématu
A6.

8Boxes
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T 7, 7
il ) 0
T 7 7
il ) o

Obrazek A.6: Rozdéleni obrazu pro k =r =5

Algoritmus poté ve vstupnim obraze I(z,y) zméni barvu vSech pixelt
mimo ¢tverce (g2, 97), (92,99), (94,97) a (ga,g9) na Cernou, tedy nastavi
v8echny barevné kandly RGB na 0. Funkce InGap(x,y) prostym porovna-
nim souradnic ovéii zda je pixel (z,y) mimo uvedené ¢tverce nebo nikoliv.
V algoritmu 15 je vySe uvedené podorbné popsano.

Algoritmus 15 Obdélniky

Require: I(z,y) = R(z,y)G(z,y)B(z,y)
Require: m, n

Require: P
1: function BoxEes(I(zx,y), P)
2 gap,, — 2]
3 gap, < [}]
4 for z=0,0...m—1do
5: for y=0,0...n—1do
6 if InGap(z,y) then
7 I'(x,y) — 1(i,§)
8 else if
9: thenI (z,y) < (0,0,0)
10: end if
11: end for
12: end for

13: return I'(z,y)
14: end function
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Vystrizeni sloupce

Filtr® odstrani kraje obrazu a poneché pouze vybrany sloupec. Filtr m4 dva 6
bitové parametry P; a P, které slouzi k zadani pocatecni souradnice sloupce
a koncové souradnice sloupce. Soutradnice s; a s; sloupce uréime stejnym
zptisobem jako v piipadé vysttizeni ¢tverce. Tedy s, = [£5 Py ] a s analogicky.
Priklad vystupu filtru na obrazku H.7.

Radek
Filtr fadku'? zachova v obraze pouze jediny fadek, piicemz ostatni fadky jsou

zahozeny. 6 bitovy parametr P filtru je, podobné jako v predchozich filtrech,

transformovan na skutecné souradnice fadku v obraze vzorcem [% P1.
max

Vystrizeni radku

Filtr!! odstrani kraje obrazu a poneché pouze vybrané fadky, vybrané sloupce
jsou definovany dvéma parametry P; a Ps, které definuji pocatecni a konecny
rfadek 51 a sp. Vypocet je obdobny podle s; = [5 P1] a s5 analogicky. Ptiklad
zpracovani je na obrazku H.S8.

Gamma korekce

Gamma korekce!? je filtr, ktery odstraiiuje nelinearitu zobrazovani intenzity
[13]. Princip filtru je v konstrukei mapovani linedrniho signalu na nelinearni.
Lze jej také pouzit pro opacné mapovani. Pro kazdou moznou hodnotu
spocteme jeji novou hodnotu podle (A.2) [19], kde A € R. Vypocetni schéma
je znazornéno v algoritmu 16. Priklad prace filtru je na obrazku H.9.

9Columncut

ORow
HRowcut
2Gamma
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Algoritmus 16 Gamma korekce

Require: I(z,y)

1: function GAMMA CORRECTION(/(z,v))
2 A+ 25

3 for x =0,0...m—1do

4: for y=0,0...n—1do

5: I(z,y) « 255(1 &)

6 end for

7 end for

8 return /(z,y)

9: end function

Sedoténovy obraz

Filtr'® vytvori ze vstupniho barevného obrazu obraz $edoténovy. Konverzi
obrazového bodu z prostoru RGB do Sedoténové hladiny vyjadiuje vztah
(A.3). Timto vztahem pak nahradime pro dany pixel jeho jednotlivé barevné
slozky. Tento vztah byl odvozen empiricky ve vztahu k vnimani lidského oka
[13]. Priklad préace filtru je na obrazku H.11.

S(x,y) =0.299 x R(x,y) + 0.587 x G(z,y) + 0.114 x B(z,y) (A.3)

Sépia

Filtr** vytvoii ze vstupniho obrazu obraz v odstinech hnédé. Filtr pro kazdy
pixel obrazu I (z,y) zméni hodnoty jednotlivych slozek podle pfedpisu (A.4),
tyto vztahy byly odvozeny empiricky podobné jako v predchozim pripadé
transformace obrazku do Sedoténové hladiny [18]. Pfiklad prace filtru je na
obrazku H.12.

R (z,y) = 0.393 x R(z,y) + 0.769 x G(z,y) + 0.189 x B(z,y)
G'(z,y) = 0.349 x R(z,y) + 0.686 x G(z,y) + 0.168 x B(z,y)  (A.4)
B'(z,y) = 0.272 x R(z,y) + 0.534 x G(x,y) + 0.131 x B(x,y)

13Greyscale
MGepia
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SniZeni rozliSeni

Pti zpracovani vypocetné naro¢nych obrazovych operatorti ma velikost vstup-
niho obrazu zasadni vliv na rychlost zpracovani, coz je v pripadé robotickych
aplikaci obzvlasté patrné. Pritom v nékterych pripadech obrazova informace,
kterou dany obraz nese je invariantni k velikosti tohoto obrazu. Filtr snizeni
rozliseni'® odebere kazdy druhy fadek a kazdy druhy sloupec, vysledkem je
pak obraz polovic¢ni velikosti.

RGB

Filtr RGB! ponecha v obraze pouze jednu z obrazovych slozek v zavislosti na
parametru, obé zbylé nastavi na 0. Filtr ma 2 bitovy parametr, ktery udava,
kterd barevna slozka obrazu bude zachovana. Hodnoty 0 a 3 néalezi slozce
cervené, 1 slozce zelené a 2 slozce modré. Piiklad prace tohoto operatoru je
na obrazku H.10.

Konvoluéni operatory

Konvoluci dvou signalt definujeme jako matematicky operator dvou funkci
(A.5) a oznacime ji symbolem *, pficemZ h(z) oznafime jako konvolu¢ni
jadro, které urcuje zptisob vypoctu nové hodnoty signalu v bodé x [13].

F(@) % h(z) = /_ " e — a)h(a)da (A5)

Pro nakladani s obrazy zobecnime konvoluci do dvou rozmeért a konvo-
luéni jadro pak definujeme jako tabulku o rozmérech k x k, pficemz algoritmus
konvoluce projde vsechny body obrazu I(z,y) a na kazdy aplikuje toto kon-
voluéni jadro. Nova hodnota pixelu je pak vyjadiena vztahem podle (A.6).
Konvolu¢ni jadro mtizeme téz nazvat konvolu¢nim operatorem.

k k

Ixh=> > I(x—iy—jh(ij) (A.6)

i=—k j=—k

15T, ower resolution
I6RGB
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Hranové detektory

Hranové detektory jsou zaméfeny na lokalizaci zmény intenzity v obraze,
hrany jsou pixely, kde se prudce méni hodnota intenzity [16]. Takovyto gra-
dient muze byt spocitan podle vzorce (A.7), pficemz 6 je thel hrany vuci
vertikalni ose obrazu [12].

OF (z,v) OF (z,v)

GT(I’, y) = T COS 5y

sin 0 (A.7)

Pro zjednoduSeni vypocetni naroc¢nosti pouzijeme k vypoctu radkovy
Gr(z,y) asloupcovy gradient G¢(z,y), prostorovy gradient je pak dan vzta-
hem (A.8) [12].

GT($7 y) = \/GR(xv y)2 + Gc(ZL’, y)2 (A8>

Vypocet gradientu nemusime provadét primo, ale mizeme vyuzit konvo-
lu¢ni operatory. Nasledujici konvoluc¢ni operatory aproximuji jednotlivé gra-
dienty, pfevzaty z [16]. V implementaci pouzivime pouze masky h; a hs.
Pokud maska presahuje okraje obrazu, pak za hodnoty chybéjicich c¢asti ob-
razu dosazujeme 0.

Sobel

Konvoluéni masky pro Sobeltiv filtr!7:

112]1 0|12 -110]1
hl = 0 O 0 hg = -1 O 1 h,g = —2 0 2
-112-1 -21-110 -110]1

Priklad vysledku Sobelova filtru je na obrazku H.13.

17Sobel operator
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Prewitt

Konvoluéni masky pro operator Prewitt!®:

T[1]1 0] 1]1 1]0]1
hi=|0]0] 0| hy=[-1]0[1]| hy=|-1]0]1
11 1l-1]0 101

Priklad vysledku filtru Prewittové je na obrazku H.14.

Kirsch

Konvoluéni masky pro Kirschitv operator!?:

3133 3133 -0 1313
hi=|3]101]3 he={-5]013 hs =1-51013
-5 | -11-5 -9 -9 3 -5 1313

Priklad vysledku Kirschova filtru je na obrazku H.15.

Robinson

Konvoluéni masky pro Robinsoniiv operator?:

11171 11111 -1 1)1
hip=|1]-2]1 he=|-1]-2]1 hs=|-1]-2]1
-1]-1-1 -1]-1(1 -1 1)1

Priklad vysledku Robinsonova filtru je na obrazku H.16.

Priuchod nulou

Velkou nevyhodou predchozich konvoluc¢nich operatori je velkd citlivost na
velikost objektu a citlivost na mnozstvi Sumu v obraze. Prvni derivace ob-
razové funkce mé extrém v bodé, kde je v obraze hrana a druhé derivace
vypocet nulovych bodi druhé derivace. K vypoctu pak miizeme pouzit tech-
niku LoG, kterou si popiseme déle [16].

BPrewitt operator
Y Kirsch operator
20Robinson operator
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LoG

P1i pocitani nulovych bodt druhé derivace obrazové funkce se musime vy-
poradat s pripadnym Sumem v obraze, toho miizeme dosdhnout pouzitim
Gaussova operatoru G(z,y). Gaussiuv operator vychazi z Gaussovi funkce,
kterd je dana vztahem (A.9), kde @ > 0, b > 0 a 0 > 0. Na obrazku A.7 je
zobrazen priibéh Gaussovy funkce.

—(z=b)2

f(z) = ae 22 (A.9)

1.0

0.9+

0.8+

0.7+

0.6

0.5+

0.4+

0.3

0.2+

0.1+

0.0 —T— —

Obréazek A.7: Prubéh Gaussovy funkce pro a = 1,¢ = 0.5 (modra), a =
0.5,c=1 (zelend) a a = 0.25,c = 1.5 (Cervena)

Dvourozmérny Gaussiiv operator pro a = 1 a b = 0 pak mizeme defino-
vat vztahem (A.10), kde parametr o vyjadifuje vahu jednotlivych pixeli, ¢im
vzdalenéjsi jsou pixely od stfedu operatoru, tim mensi vahu mayji.

—(z®+y?)

G(z,y) =€ 22 (A.10)
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Na obrazova data I(x,y) tedy aplikujeme Gaussuv operator G(x,y, o) *
I(x,y) a ziskdme mirné rozmazany obraz zbaveny Sumu. K vypoc¢tu druhé
derivace déle pouzijeme Laplacetv operator definovany vztahem (A.11) [16].

Pg(x,y)  0%g(z,y)
2 — ) )
Vg, y) e I

(A.11)

Provedeme tedy Laplacian of Gaussian <7?[G(x,y,0)*I(z,y)], tuto ope-
raci diky lienarité operatori prevedeme na [\/?G(z,y, 0)]* I (x,y). Misto pri-
mého vypodétu miiZeme pouzit aproximaci pomoci konvolu¢niho operatoru?!,
prevzato z [16]:

Priklad prace tohoto filtru je pak na obrazku H.17.

Rozmazavani obrazu

Filtry pro rozmazani obrazu jsou urceny k potlaceni Sumu v obraze nebo
nerovnomérnosti v obraze [16]. Déle si popiSeme dvé techniky filtrii rozma-
zavajicich obraz, Gaussian a prumérovani.

Gaussian

Aproximaci Gaussova?? operatoru popsaného v piedchozi ¢asti miizeme rea-
lizovat pomoci konvoluéniho operatoru, prevzatého z [16].

1] 3 719 713 |1
3112126(33 126|123
7126557055 (26]|7
h=19133]70]90 70339
7126|5570 |55(26]|7
3112126(33|126|12 |3
1] 3 719 713 |1
2Log
22Gaussian
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Primérovani

Rozmazani obrazu miizeme také dosdhnout pomoci primérovani?® hodnot
z osmi okolnich pixell p; a hodnoty pixelu, ktery ménime. Nova hodnota
pixelu je pak p = %Z?:o pi- Tento vypocet miizeme realizovat konvolu¢nim
operatorem [16].

111]1
h=[1]1|1
1111

Priklad prace tohoto filtru je pak na obrazku H.19.

23Mean
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A.2 Klasifikatory

Histogramovy klasifikator

Na vlastnostech histogramu, které jsme zminili v ¢asti o filtrech, miizeme za-
lozit také konstrukci nékterych klasifikatort. Implementované filtry podavaji
informaci o zastoupeni pixeltl s urcitou intenzitou, dale si popiseme jejich
konkrétni implementaci.

Jednoduchy histogramovy klasifikator

Jednoduchy histogramovy klasifikator?* méa celkem ¢tyfi parametry, barev-
nou slozku, prah, a dva rozsahy r; a ro. Barevna slozka zabira 2 bity s tim,
ze 00 a 11 jsou ekvivalentni, tedy cervena slozka je zvyhodnéna. Prah je ur-
¢en 3 bity, které poskytuji 8 moznych hodnot, prah je proto odstupnovan po
hodnotach 10 a nabyva tedy hodnot {10, 20,...90} vyjadieno procentudlné.

Histogramovy filtr pak spocita pocet pixelti mezi rozsahem; a rozsahems.
Pokud pocet pixelti presdhne prah je vystupem 7" = 1, pokud nepresahne je
vystupem T = 0, vypocet vyjadiuje vztah (A.12)

T2
1, Z H(c) > préh

c=r1

0, jinak

T (A.12)

Pokrodily histogramovy klasifikator

Pokro¢ily histogramovy klasifikator?® pracuje na stejném principu jako jed-
noduchy histogramovy filtr, avsak ma navic druhy prah a tyto prahy pfimo
urcuji rozsahy. Hodnota souc¢tu pixeltt musi byt mezi prahem,; a prahem,.

Vysledek je dan nasledujicim vztahem:

1, prah; < Z H(c) < préh,

C=T1

T —
0, jinak

24Histogram
25 Advanced histogram
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Prahovani

Klasifikator prahovani?® pocita vsechny pixely s nenulovou intenzitou v ob-
raze, pokud soucet presahne stanoveny prah, pak je vysledkem detekce T' = 1,
jinak T' = 0, pokud je alespon nenulovy, pak je vystupem 7" = 0.5.

Detektor barev v RGB prostoru

U detekce barev v RGB?7 prostoru se nejedna piimo o detekci konkrétni
barvy, ale o detekci zastoupeni barevné slozky v obraze. Klasifikator ma
pevné nastaven rozsah odpovidajici v histogramu intenzitam 200 az 255, a
zaroven ma parametricky zadany prah, jez musi byt pfi souctu poctu pixeli
v daném rozsahu prekrocen. Schéma c¢asti histogramu pro vypocet je znazor-
néno na obrazku A.8.

Obrazek A.8: Cast histogramu pro detekci barev

Nasledujici vztah definuje vypocet detektoru barev v prostoru RGB:

255

1, Z H(c) > prah
T= 200

0, jinak

26Thresholding
27Color detector

102



Detektor barev v HSV prostoru

Barevny prostor RGB se nehodi pro detekci konkrétnich barev, nebot neni
intuitivné ziejmé, ktera barva vznikne kombinaci poméri tii intenzit barev-
nych slozek. Oproti tomu v barevném prostoru HSV je ziejmé, ktera barva
je reprezentovana. Barevny ton prostoru udava primo barvu, bez nutnosti
michani poméri barevnych slozek RGB. Saturace neboli sytost barvy udava
zastoupeni jiné barvy a konecné jasova hodnota definuje svétlost barvy.

V pripadé, ze chceme reprezentovat naptiklad ¢ervenou v prostoru RGB
pak ji zcela jisté definuje hodnota poméru RGB (255,0,0), avSak neni jed-
noduché zjistit, jakymi poméry jsou zastoupeny jednotlivé odstiny cervené
barvy. v prostoru HSV je cervenéd definovana trojici (0,1,1), dal$i odstiny
ziskame napriklad snizovanim sytosti, pfi hodnoté s = 0.5 bude barva ri-
zova. Zmeénou jasu muzeme Cervenou barvu detekovat za riznych svételnych
podminek pfi snimani kamerou.

Klasifikdtor barev v prostoru HSV?® nejprve transformuje jednotlivé barvy
z prostoru RGB do prostoru HSV podle dispozic popsanych v kapitole o te-
oretickych zakladech. Poté v takto ziskaném obraze detekuje barvy. Imple-
mentovano je celkem pét prednastavenych detektort pro detekci ¢erné, zluté,
cervené, zelené a modré barvy. Vystupem je pomér zastoupeni barvy v ob-
raze.

Hustota

Klasifikdtor hustoty? rozdéli obraz vertikdlné na dvé poloviny, v piipadé
liché sitky je leva strana o jeden pixel Sirsi. Déle s témito dvéma polovinami
naklada jako se samostatnymi obrazy, kdy pro kazdy z nich spocita histogram
pro jednotlivé zakladni barvy prostoru RGB, Cervenou, zelenou a modrou.
Klasifikator spocte z histogramu pocty pixelt s intenzitou od 240 do 255
pro kazdy z obrazii a hodnoty porovna s diive ulozenymi. Pokud se hodnota
vyrazné zménila, tj. hustota zastoupeni pixelt s intenzitami od 240 do 255
v jedné ze seldovanych zakladnich barev se pfesunula vice na levou nebo na
pravou stranu pak jeho vysledkem je T = 0.5 pro pohyb na levou stranu a
T =1 pro pohyb na pravou stranu, 7' = 0 v pripadé, ze pixely nejsou vibec
zastoupeny.

28Color HSV
29Density
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nf2- nf2-

Obrazek A.9: Zobrazeni hustoty

Detekce objektu

Vniméni objekt v obraze je obecné obtizna tloha, v zavislosti na thlu sni-
méani kamery a velikosti jejiho rozliseni mohou byt tvary znacné zkresleny.
V ¢lanku [11] autofi navrhuji detekci objektti prostfednictvim segmentace
vstupniho obrazu. Metoda spoc¢iva v segmentaci vstupniho obrazu do ctyt
barev, cerné, cervené, zelené a bilé, tato segmentace je ukédzana na obrazku
A.10b. Vsechny obrazové body v odstinech ¢erné, tj. véetné sedych a tmavé
sedych jsou tranformovany do cerné barvy. VSechny body v odstinech cer-
vené, napiiklad tmavé rizova, jsou transformovany do jasné Cervené barvy,
respektive zelené. Bila barva reprezentuje vsechny ostatni obrazové body.

Nyni vytvorime kfivku zastoupeni jednotlivych obrazovych bodi zvIast
pro jednotlivé barvy. Kiivku pro barvu b reprezentuje vektor vy, ktery vy-
tvarime podle algoritmu 17, pficemz segmentovany obraz oznacime jako I
o rozmérech m x n. Vektor je délky m, a jeho kazda slozka nabyva hodnot
{0,1,...,n}. Hodnoty slozek vektoru urcuji pozici posledniho pixelu dané
barvy v segmentovaném obraze, pricemz hodnota 0 znamena, ze pixel s touto
barvou neni viibec zastoupen. Grafické zobrazeni téchto vektorii je na obraz-
cich A.10c, A.10d a A.10e.

Z uvedeného vyplyva, ze jsme velmi rychlym zpiisobem ziskali informaci
o Sifce objekttt s danymi barvami, o jejich poc¢tu a také informaci o jejich
vzdalenosti. V pripadé, Zze se robot pohybuje v prostiedi naprikald s ¢ernymi
zdmi, pak jsme ziskali hloubkovou mapu téchto zdi. Tyto informace vytvareji
zaklad pro nékolik klasifikatori, které mizeme vyuzit a dale si je popiSeme
podrobnéji. Jedna se o vnimani objektli, smérovani k objektim, detektory
mezer a vzdalenost od objektu.

VSechny implementované detektory zalozené na vyse uvedeném vyuzivaji
metodu nalezeni objekt (NajdiObjekty()). Metoda projde cely ziskany vek-
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(a) Pavodni obraz

(b) Segmentace do ¢tyf barev

n
I

(c) Cervena slozka

n
I

(d) Zelena slozka

n |
(e) Cern4 slozka
Obrazek A.10: Vnimani objekti
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Algoritmus 17 Vytvareni kiivky
1: v, < {0,...,0}
2: forx =0,0...m—1do
3: pozice =0

4: fory=0,0...n—1do
5: if I(z,y) = b then
6: pozice =y

7 end if

8: end for

9: vp|x] = pozice

10: end for

tor a zaznamenava zmény jednotlivych slozek. V pripadg, ze je [v?,; —v?| > 3
a zéroveti v? 11 7 0 pak je detekovan novy objekt, struktura tvofici informace
o objketu pak nese informaci o poloze v kfivce a horizontalni a vertikalni
velikosti objektu. Pocet takto nalezenjch objektti oznac¢ime jako N,.

Vnimani objekti

Predchozi algoritmus miizeme vyuzit k detekci objektti barev, do kterych
jsme segmentovali obraz a ze kterych jsme ziskali kifivku rozlozeni obrazo-
vych bodl v obraze, tj. objekty ¢erné, zelené a dervené barvy3°.

Jelikoz ktivka opise vSechny objekty utcité barvy poskytuje ndm moznost
urcit jejich velikost, respektive vzdalenost. Vnimani objekt rozpoznava ob-
jekty na zakladé jejich Sitky ve ¢tyfech rezimech, vnimani velmi vzdalenych
objektti, vzdalenych, blizkych a velmi blizkych objektd. Jednotlivé objekty
rozlisuje podle prahu P.

Smérovani k objekttim

Smérovani k objektiim?! rozdéli vytvotreny vektor v = {vy,vo, ..., v}, kde

m je Sitka obrazu, reprezentujici kiivku obepinajici objekty v obraze na dveé
poloviny, poté pro kazdou polovinu sec¢te hodnoty tohoto vektoru. Vysledek

30Sensing
31Direction

106



T je pak urcen porovnanim téchto hodnot podle (A.13), [ a r reprezentuji
ulozeny soucet pro prvni respektive druhou polovinu vektoru.

0.2, jestlize [ > r

0.8, jestlize l <r (A13)

0.5, jestlizel=r
0, jinak

Detektor mezer

Jelikoz jsme z vytvorenych grafii ziskali hloubkovou mapu prostiedi mizeme
ji vyuzit k detekovani mezer mezi objekty. Doposud jsme na objekty nahli-
zeli jako na vykyvy ve vytvofené kiivce, avSak z obrazku A.10e je patrné,
ze pokud je vykyv co nejmensi objekt se v obraze nachazi daleko nebo neni
zastoupen vitbec. Detektor mezer®? tohoto faktu vyuziva a jeho vystupem je
pozice v obraze, kde je vykyv kfivky nejmensi. Nevyhodou tohoto feSeni je
chybna detekce v pripadé zakrytu jinym predmétem.

Vzdalenost objekta

Podobnym zptisobem jako detektor mezer pracuje i detektor vzdalenosti ob-
jekt@3?, v zavislosti na parametru pracuje ve dvou rezimech, hledani nejvzda-
lenejsiho objektu, nejblizsiho objektu a dvou specidlnich rezimech hledani
vzdaleného velkého objektu a hledani blizkého velkého objektu. Detektor
podle nastaveného poarametru uvazuje pouze vzdalené, blizké, vzdalené a
veétsi, a blizké a vétsi objekty.

32 Gap
33 Proximity
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Priloha B

Komunikac¢ni protokol

Tato priloha strucné priblizuje pouzity komunikacni protokol mezi jednotli-
vymi moduly implementované aplikace.

Morpheus a Nyx
Handshake

[REQUESTING]...jednoduchy handshake, kterym hlavni modul ohlési ptipra-
venost

Prenos jedince

[#F|CIN|INo|P|PAR...]...Tetézec se zakédovanym jedincem
[BEGIN TRANSFER]...pTepne modul do rezimu piijmu jedince
[END TRANSFER]...piepne modul zpét z rezimu prijmu jedince

Pfenos nastaveni

[INPUTS %i]...preda informaci o poc¢tu kolon

Ovladani prostiedi

[RESET]. .. zadost o znovunastaveni prostiedi
[TEST]...zadost o o testovani jedince
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[RESPOND]. .. zadost o odpovéd pro potreby testu pripravenosti

Ovlada¢ a Webots controller

[BEGIN TRANSFER]...prepne modul do rezimu pfijmu jedince
[END TRANSFER]...piepne modul zpét z rezimu prijmu jedince
[LONG TEST]...zadost o testovani jedince
[#F|CIN|INo|P|PAR...]...Tetézec se zakédovanym jedincem
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Priloha C

Formaty souboru

Tato priloha popisuje formaty pouzivanych konfiguracnich a exportnich sou-
bor.

Morpheus

Hlavni konfigurac¢ni soubor morpheus_appset.cfg

useDefaultPath=0/1 upravuje pouzivani prednastavené cesty v aplikaci
defaultSettingsPath=cesta cesta s umisténim konfigura¢niho souboru

Konfigura¢ni soubor morpheus_defset.cfg

defaultlp=X.Y.Z.W IP adresa vedlejstho modulu Nyx
defaultPort=N Cc¢islo portu modulu Nyx
useMultipleNyx=0/1 upfesiuje pouziti vice moduli Nyx
availableIps=N pocet IP adres pro modul Nyx
nyxIp_i=X.Y.Z.W IP adresa i-tého modulu Nyx
useTimeout=0/1 upfesiiuje pouziti timeoutu

timeout=N velikost timeoutu (ms)

useBackup=0/1 zapina zalohovéani

backup=N zalohovani kazdjch N generaci

inputs=N pocet vstupi rizeni

numberOfLoops=N pocet generaci genetického algoritmu
populationSize=N velikost populace genetického algoritmu
selectionType=N mechanismus vybéru jedincii v genetickém algoritmu
useElitism=0/1 upfestiuje pouziti elitismu
individualsForElitism=N pocet jedinct pro elitismus
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initialChainSize=N pocatecni velikost filtri

initialClassifierSize=IN pocatecni velikost klasifikatortu
maximumSize=N maximalni velikost jedince

convoy Type=0 typ kolon

enableAging=0/1 upfesiiuje pouziti starnuti

age=N pocet generaci pro starnuti

enableProtection=0/1 upfesiiuje pouziti protekce

protection=N pocet generaci pro protekci

probChainMutation=N pravdépodobnost parametrické mutace (filtr)
probChainParametricCrossover=N pravdépodobnost parametrického kii-
zeni (filtr)

probChainIncrement=N pravdépodobnost inkrementu jedince (filtr)
probChainDecrement=N pravdépodobnost dekrementu jedince (filtr)
probChainInsert=N pravdépodobnost vloZeni nového operatoru (filtr)
probChainRemove=N pravdépodobnost vyjmuti nového operatoru (filtr)
probChainSwap=N pravdépodobnost prohozeni dvou operatort (filtr)
probChainTotallnversion=N pravdépodobnost inverze dvou operatortu
(filtr)

probChainPartiallnversion=N pravdépodobnost parcialni inverze dvou
operatori (filtr)

probChainTransformation=N pravdépodobnost transformace (filtr)
probClassMutation=N pravdépodobnost parametrické mutace (klasifiké-
tor)

probClassParametricCrossover=N pravdépodobnost parametrického kii-
zeni (klasifikator)

probClassIncrement=N pravdépodobnost inkrementu (klasifikator, even-
tualni rozsiteni)

probClassDecrement=N pravdépodobnost dekrementu (klasifikitor, even-
tualni rozsiteni)

probClassRemove=N pravdépodobnost vyjmuti operatoru (klasifikitor,
eventudlni rozsitent)

probClassInsert=N pravdépodobnost vlozeni operatoru (klasifikator, even-
tualni rozsiteni)

probClassTransformation=N pravdépodobnost transformace operatoru
(klasifikator)

Export populace

Header=Morpheus backup file hlavicka souboru
Date=DD.MM.RRRR datum porizeni exportu
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Time=H:M:S cas pofizeni exportu

NumberOfIndividuals=N pocet jedinct

Inputs=N pocet vstupu

ConvoyType=0 typ kolony

NumberOfConvoys_i=N pocet kolon jedince i

Fitness_i=N ohodnoceni jedince i

Age_i=N vék jedince i

Protection_i=N protekce jedince i

MaxSize_i=N maximalni velikost jedince i
NumberOfGenotypes_i_j=N pocet operatori jedince i kolony j
NumberOfChains_i_j=N pocet filtra jedince i kolony j
NumberOfTerminators_i_j=N pocet klasifikatort jedince i kolony j
Parameters_i_j k=011... parametry operatoru k jedince i kolony j
Id_i_j_k=N typ operatoru k jedince i kolony j

Name_i_j_ k=... jméno operatoru k jedince i kolony j
NumberOfParameters_i_j_k= pocet parametri operatoru k jedince i ko-
lony j

Export jedince

Header=Morpheus backup file hlavicka souboru
Type=Individual typ souboru

Inputs=N pocet vsutpu

ConvoyType=0 typ kolony

NumberOfConvoys=N pocet kolon

Fitness=N ohodnoceni jedince
NumberOfGenotypes_i=N pocet operatori kolony i
NumberOfChains_i=N pocet filtrt kolony i
NumberOfTerminators_i=N pocet klasifikatori kolony i
Parameters_i_j=011... parametry operatoru j kolony i
Id_i_j=N typ operatoru j kolony i

Name_0_0=... jméno operatoru j kolony i
NumberOfParameters_i_j=IN pocet parametri operatoru j kolony i
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Nyx

Hlavni konfigurac¢ni soubor

useDefaultSettingsPath=0/1 upravuje pouzivani pfednastavené cesty v
aplikaci

defaultSettingsPath=cesta cesta s umisténim konfigura¢niho souboru
useDefaultPath=0/1 upravuje pouzivani pfednastavené cesty v aplikaci

Konfigurac¢ni soubor

enableLogging=0/1 upravuje pouzivani logovani
useMorpheusTimeout=0/1 upravuje pouzivani timeoutu
morpheusTimeout=N timeout smérem k modulu Morpheus
morpheusPort=N velikost timeoutu (ms)
useDriverTimeout=0/1 upravuje pouzivani timeoutu
driverTimeout=N timeout smérem k ovladaci
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Priloha D

Navod na pridani nového
obrazového operatoru

Tato priloha stru¢né priblizuje princip pfidavani nového obrazového ope-
ratoru, pro tento priklad jej nazvéme NewOperator a tridu, ktera jej imple-
mentuje jako CNewOperator. Nejprve je nutno vytvorit unikatni identifikacni
¢islo v souboru species.h v ptfipadé, Ze se jedna o filtr pak do enumeratoru
Chainld, v ptipadé, Ze se jedna o klasifikator pak do enumeratoru Termina-
torld.

namespace Chainld {
enum
{
ID_...,
ID_NewOperator ,
¥
¥

namespace Terminatorld {
enum
{
ID_...,
ID_NewOperator ,
¥
¥
Poté je tfeba vytvorit samotny operator, kazdy obrazovy operator dédi z
obecné tfidy COperator a implementuje jeji rozhrani. Korpus hlavickového
souboru nového operatoru je nasledujici:
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#ifndef _NEW_OPERATOR H__
#define - NEW_OPERATORH__

#include 7 ../../
#include 7 ../../
#include 7 ../../

core /operator .h”
./ genotype/genotypepart.h”
./ genotype/genotypes.h”

class CNewOperator : public COperator
{
public:

CNewOperator () ;

“CNewOperator () ;

void RunOperator(CImage * image);

}s
Hendif

Nyni je tfeba vytvorfit specifikaci genotypu tohoto nového operatoru,
ktery dédi z tfidy CGenotypePart. Tento specifikujeme v souboru genoty-
pes.h respektive genotypes.cpp kam je nutno pridat novy genotyp podle na-
sledujiciho vzoru:

class CNewOperatorGenotype : public CGenotypePart

{

public:
CNewOperatorGenotype ();
“CNewOperatorGenotype () ;
b
Genotyp tohoto operatoru specifikuje veskeré jeho vlastnosti tykajici se
poctu parametri, jejich velikosti a také identifikac¢ni cislo.

CNewOperatorGenotype:: CNewOperatorGenotype ()

{
id = Chainld :: ID_NewOperator;

species = Species :: Chaining;

// pro klasifikdtor pak:

// id = Terminatorld ::ID_NewOperator;
// species = Species:: Terminating ;

// Pocet parametri
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transitionsCount = k;

transitions = new STransition [k];

// Jednotlivé prechody parametri (A-B vcietné)
// Pocdateéni bit parametru

transitions [0].start = 0;

// Koncovy bit parametru, vietné

transitions [0].end = ...;

// Délka parametru v bitech
transitions [0]. size = ...;

// Celkovd délka parametri v bitech
parametersLength = L;
parameters = new int[parametersLength |;

for (int i = 0; i < parametersLength; i++)
parameters [i]| =

CRandomizer :: GetRandom () % 2;

Mezi vlastnosti operatoru patii id, coz je unikatni identifikator typu. Déle
pak nalezeni do skupiny operatortu species, v ptipadé klasifikatorti se jedna
o Species::Terminating, a v pripadé filtrtt o Species::Chaining.

Proménna transitionsCount udava pocet parametrii a transitions jednot-
livé predchody mezi nimi pro kfizeni, pricemz start a end udava pocatecni a
koncovou pozici parametru véetné a size celkovou velikost. Proménna para-
metersLength definuje délku vSech parametrii.

V této chvili mdme vytvoren novy obrazovy operator, jeho unikatni identi-
fikac¢ni ¢islo a genotyp s vlastnostmi. Nyni zbyva zatadit tento novy operator
do systému. K tomu slouzi dva soubory, pool.cpp (v modulu Nyx, respektive
v cilovém prostfedi) a genoms.cpp (v modulu Morpheus). Tyto soubory ob-
sahuji statické tiidy, které na zékladé identifikatorti vraci genotyp operatoru,
operator samotny a jméno.

V pripadé, ze novy operator je filtr, bude v souboru pool.cpp bude nas
novy operator vypadat takto, v pripadé klasifikatoru analogicky:

COperator x CPool:: GetChainOperator (int id)

{
switch (id)
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case Chainld :: ID_NewOperator:
return new CNewOperator ();

}

wxString CPool:: GetChainName (int id)

{
switch (id)

{

case Chainld :: ID_NewOperator:
return wxT(”New_operator._name” );

V souboru genoms.cpp pak v modulu Morpheus takto, v pripadé klasifi-
katoru analogicky:

CGenotypePart * CGenoms:: GetChainGenotype(int id)

{
switch (id)

{

case Chainld :: ID_NewOperator:
return new
CNewOperatorGenotype ();
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Priloha E

Konstrukce ovladace

Tato priloha shrunuje konstrukci nového ovladace pro modul Nyx. Kazdy
ovladac¢ je potomkem abstraktni tiidy CDriver, ktery poskytuje univerzalni
rozhrani mezi prostiedim a modulem Nyx. Kazdy novy ovlada¢ musi imple-
mentovat Sest zakladnich metod.

virtual wxString GetManifest() metoda vraci proménnou wxString,
ktera obsahuje informace o ovladaci, jeho verzi, nazev atp. Tato informace
neni povinna, a je potfebna pouze pro uzivatele, modul Nyx tuto informaci
vypisuje pii startu ovladace.

virtual void Stop() metoda zastavi exekuci v testovacim prostiedi, v mnoha
pripadech toto zastaveni nemusi byt vhodné. Je vhodnéjsi nechat zastaveni
na samotném prostiedi.

virtual int Init(long timeout) metoda inicializuje testovaci prostiedi,
v pripadé emulace to napriklad znamena nahrani obrazkt do paméti. Zaroven
je mozné inicializovat timeout piipadného sitového spojeni.

virtual int Reset() metoda znovunastavi testovaci prostfedi, naptiklad
vrati robota do vychozi pozice.

virtual double Test(CundecodedIndividual * ind) metoda oc¢ekiva
na vstupu jedince, tohoto otestuje v testovacim prostiedi a vrati ziskané

ohodnoceni.

virtual void LongTest(CUndecodedIndividual * ind) metoda oce-
kava na vstupu jedince a preda jej testovacimu prostiedi na otestovani bez
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pocitani ohodnoceni.

P1i konstrukci ovladace je také mozné vyuzit rozhrani IDriver, které po-
skytuje dalsi vazbu mezi modulem Nyx a ovladacem. Potomek tohoto roz-
hrani je hlavni modul. Pokud chceme toto rozhrani pouzit, je nutné vytvorit
konstruktor ovladace v tomto tvaru NewDriver(IDriver * iDriverInterface).
Poté mizeme vyuzivat dvé nasledujici metody.

virtual void PrintLog(const wxString& logMessage) metoda vytisk-
ne zpravu logMessage do hlavniho okna aplikace s aktualnim casem a odrad-
kuje.

virtual void PrintLog(wxString logMessage, int i) metoda pracuje
stejnym zptisobem jako predchozi, ale predpokladame, ze uzivatel bude nej-
castéji chtit vypsat hodnoty. Pro jiné hodnoty nez je int je nutné pouzit
predchozi metodu a vyuzit vlastnosti wxString.

V modulu Nyx je poté nutné v souboru mainframe.cpp v metodé void Ma-

inFrame::OnRunDriver(wxCommandEvent& event) zaménit vytvafeni ovla-
dace za nové vytvoreny.
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Priloha F
Obsah prilozeného CD

Soucasti prace je také prilozené CD, které obsahuje implementované moduly
aplikace. Tato priloha strucné shrnuje jeho obsah.

Experimenty Adresar obsahuje vysledné populace a jedince z provedenych
experimenti. Dale obsahuje zkompilovana fizeni a moduly aplikace. Soucasti
jsou také soubory simulatoru Webots s modelovymi prostfedimi.

Instalatory Adresai obsahuje instaldtor simuldtoru Webots 5.7.3! a pou-
7ité knihovny wxWidgets 2.8.62

Moduly Adresar obsahuje zkompilované moduly.

Videa Adresar obsahuje nasnimana videa s chovanim vyvinutych jedinct
v danych prostiedich ve formatu AVI s pouzitym kodekem DivX 4.12.

Zdrojové kody Adresar obsahuje vsechny zdrojové kédy pouzitych fizeni
a modult.

Zkompilované knihovny wxWidgets 2.8.6 Adresar obsahuje zkompi-
lované pouzité knihovny wxWidgets 2.8.6

thttp:/ /www.cyberbotics.com
http://www.wxwidgets.org
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Priloha G

Nastaveni genetického
algoritmu v experimentech

Filtry
Parametrickd mutace | 0.30 | Vyjmuti 0.10
0.30 0.35
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.15
0.20 0.35
Transformace 0.35 0.35
Inkrement 0.35
0.25
Dekrement 0.10
Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
0.35
Transformace 0.45
0.35
Ostatni parametry
Velikost populace 200 | Elitismus 2
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 1
Protekce 0 Algoritmus vybéru Turnaj

Obrazek G.1: Parametry experimentu emulace kamery 1
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Filtry

Parametricka mutace | 0.20 0.10
Vyjmuti 0.10
0.15
0.20 0.35
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.35
0.20 0.25
Transformace 0.35 0.25
Inkrement 0.35
0.35
Dekrement 0.10
Klasifikatory
Parametricka mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
Transformace 0.30
Ostatni parametry
Velikost populace 200 | Elitismus 2
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 1
Protekce 0 Algoritmus vybéru Turnaj

Obrazek G.2: Parametry experimentu emulace kamery 2

Filtry
Parametricka mutace | 0.30 0.20
Vyjmuti 0.10
0.10
0.30 0.30
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.30
0.50 0.20
Transformace 0.35 0.35
Inkrement 0.35
0.25
0.20
Dekrement 0.10
0.10
Klasifikatory
Parametricka mutace | 0.30 0.30
Parametrické kiizeni 0.30
0.50
0.35
Transformace 0.35
0.25
Ostatni parametry
Velikost populace 200 2
Elitismus 1
3
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
0 Vstupy 1
Starnuti 0
5
4 Algoritmus vybéru Turnaj
Protekce 3
3
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Filtry

Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.20
Parametrické kiizeni 0.30 0.40
Vlozeni 0.30
0.30
Transformace 0.35 0.45
Inkrement 0.45
0.40
Dekrement 0.20
Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
0.40
Transformace 0.40
0.35
Ostatni parametry
Velikost populace 200 | Elitismus 2
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
0 Vstupy 2
Starnuti 0
5
Protekce 2 Algoritmus vybéru Turnaj

Obréazek G.4: Parametry experimentu emulace kamery 4

Filtry
Parametrickd mutace | 0.30 | Vyjmuti 0.10
Parametrické kiizeni 0.50 0.60
Vlozeni 0.50
0.70
0.35 0.65
Transformace 0.35 | Inkrement 0.55
0.45 0.70
Dekrement 0.10
Klasifikatory
Parametricka mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.50
0.35
Transformace 0.35
0.45
Ostatni parametry
Velikost populace 200 | Elitismus 3
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 5 Vstupy 2
Protekce 3 Algoritmus vybéru Turnaj
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Filtry

Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.10
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.30
Transformace 0.35 0.35
Inkrement 0.30
0.30
Dekrement 0.20
Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
0.35
Transformace 0.25
0.25
Ostatni parametry
Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2
Protekce 2 Algoritmus vybéru Turnaj

Obrazek G.6: Parametry experimentu 1, test 1

Filtry
Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.20
Parametrické kiizeni 0.30 0.30
Vlozeni 0.30
0.10
Transformace 0.15 0.10
Inkrement 0.25
0.25
0.20
Dekrement 0.20
0.10
Klasifikatory
Parametricka mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
0.15
Transformace 0.25
0.25
Ostatni parametry
Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2
Protekce 2 Algoritmus vybéru Turnaj

Obrazek G.7: Parametry experimentu 1, test 2
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Filtry

Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.20
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.10
Transformace 0.25 | Inkrement 0.20

Dekrement 0.10

Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
Transformace 0.25
Ostatni parametry

Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2
Protekce 2 Algoritmus vybéru Turnaj

Obrazek G.8: Parametry experimentu 1, test 3

Filtry

Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.10
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.10
Transformace 0.30 | Inkrement 0.10

Dekrement 0.10

Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
Transformace 0.30
Ostatni parametry

Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2
Protekce 2 Algoritmus vybéru Turnaj
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Filtry

Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.10
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.10

0.20 | Inkrement 0.10
Transformace 0.30

0.30
Swap 0.10 | Dekrement 0.10
Partial inversion 0.10 | Total inversion 0.00

Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30

0.20
Transformace 0.30

0.30

Ostatni parametry

Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 3
Starnuti 0 Vstupy 2
Protekce 3 Algoritmus vybéru Turnaj

Obréazek G.10: Parametry experimentu 1, test 2, vylepsené tizeni

Filtry
Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.10
Parametrické kiizeni 0.30 | Vlozeni 0.10
Transformace 0.30 | Inkrement 0.10
Dekrement 0.10
Klasifikatory
Parametrickd mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
Transformace 0.20
Ostatni parametry

Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2

5 Algoritmus vybéru Turnaj
Protekce 3

3

Obrazek G.11: Parametry experimentu 1, test 4
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Filtry

Parametrickd mutace 0.20 Vyjmuti 0.10
0.30 Vlozeni 0.10
Parametrické kiizeni 0.20
0.20
0.25 0.10
Transformace 0.35 Inkrement 0.20
0.353 0.20
Dekrement 0.10
Klasifikatory
Parametrickd mutace 0.30 Parametrické kiizeni 0.30
0.25
Transformace 0.35
0.35
Ostatni parametry
Velikost populace 20 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2
Protekce 2 Algoritmus vybéru Turnaj

Obrazek G.12: Parametry experimentu 1, test 5

Filtry
Parametrickd mutace | 0.20 | Vyjmuti 0.10
0.20 | Vlozeni 0.10
Parametrické kiizeni 0.30 | Inkrement 0.20
Transformace 0.30
0.35
Dekrement 0.10
Klasifikatory
Parametricka mutace | 0.30 | Parametrické kiizeni 0.30
0.30
Transformace 0.30
0.35
Ostatni parametry
Velikost populace 40 Elitismus 1
Vstupy 2 Maximalni velikost 2
Starnuti 0 Vstupy 2
3 Algoritmus vybéru Turnaj
Protekce 3
0

Obrazek G.13: Parametry experimentu 2, test 1
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Priloha H

Obrazova priloha

Tato priloha obsahuje nékteré vybrané priklady prace filtri.

Pouzité filtry

Obrazek H.1: Prahovani s parametrem 140

Obrazek H.2: Pokrocilé prahovani s parametry 20 a 100
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Obrazek H.3: Prahovani s vice filtry s parametry 20, 100, 130 a 240

Obrazek H.4: Ekvalizace histogramu

Obrazek H.5: Vystiizeni c¢tverce s parametrem 30
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Obrazek H.6: Ctverce

Obréazek H.7: Vystriizeni sloupct s parametry 30 a 60

Obrazek H.8: Vystrizeni radki s parametry 30 a 60
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Obrazek H.9: Gamma korekce

Obrazek H.10: RGB filtr s parametrem 1

Obrazek H.11: Sedoténovy obrazek
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Obrazek H.12: Sépia

Obrazek H.13: Sobeliv konvoluéni operator (vysledek je z dtivodu piehled-
nosti negativ)

Obrazek H.14: Prewittové konvoluéni operator (vysledek je z divodu pre-
hlednosti negativ)
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Obrazek H.15: Kirschiv konvolu¢ni operator (vysledek je z divodu piehled-
nosti negativ)

Obrazek H.16: Robinsontv konvoluéni operator (vysledek je z divodu pie-
hlednosti negativ)

Obrazek H.17: Laplacian of Gaussian s maskou o velikosti 9 x 9 (vysledek je
z divodu ptehlednosti negativ)
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Obrazek H.18: Gaussian

Obrazek H.19: Prumérovani
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