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Kapitola 1

Uvod

Témou tejto bakalarskej prace je lokalizacia mobilného robota zaloZena na ana-
lyze Sachovnicovej podlahy snimanej kamerou umiestnenou na robotovi.

1.1 DMotivacia

Lokalizacia je jeden zo zakladnych problémov mobilnych robotov. Informacia
o aktudlnej pozicii robota je kli¢ovym poznatkom a zékladnym predpokladom
nutnym pre rieSenie dalSich uZitocnych tloh autonémnych robotov.

Existuje viacero typov lokalizacie. Opieraju sa o rdzne typy senzorov, s
vhodné do roznych typov prostredi. Kazda z nich je vhodna na iny typ robota
a ulohu, pre ktort je postaveny. Rad by som vytvoril algoritmus, ktory by bol
nezavisly na type robota a ktory by bol natolko spolahlivy, aby ho bolo mozné
pouzif ako zéklad autonémnych robotov plniacich najroznorodejsie tlohy. Sa-
chovnicova podlaha, ktora je predpokladom pre navrhnuty typ lokalizacie, sice
obmedzuje posobnost robota do Specidlne upravenych interiérov, ale mala by
na druht stranu zabezpecit dobre rozpoznatelny pohyb a tym spolahlivost.

Aplikovany by mohol byt napriklad ako lokaliz4cia pre autonémneho robota
skladnika, kde namalovaf na podlahu skladu sachovnicu, alebo pouzif vhodné
stvorcové dlazdice predstavuje oproti inej skladovej technike minimélnu inves-
ticiu.

1.2 Ciel

Cielom bakalarskej prace bude navrhnit a otestovat algoritmus, ktory dokaze
udrziavat zndmu poziciu robota pomocou analyzy obrazu. Algoritmus bude
v obraze rozpoznavat Sachovnicu, po ktorej sa bude robot pohybovat a mal by
dokazat v kazdom okamziku spravne urcit polohu a natocdenie robota. Pocia-
tocné poloha bude algoritmu poskytnuté zvonku. Obraz by mal robot ziskavat
pomocou kamery, ktora si ponesie sam.

V druhom kroku je cieflom navrhnuty algoritmus implementovat do sku-
to¢ného mobilného robota a otestovat jeho funk¢énost v praxi. Algoritmus by



mal byt ¢o moZno najrobustnejsi, odolny vodi zlej kvalite obrazu sposobenej
roznym Sumom a zlym osvetlenim scény.

1.3 Prehlad jednotlivych kapitol

V druhej kapitole definujeme zakladné pojmy a problémy lokalizacie. Nacrt-
neme alternativne druhy lokalizacie mobilného robota, popiseme ich vlastnosti
a zhrnieme niekolko zakladnych kritérii, podla ktorych méZzeme jednotlivé rie-
Senia porovnavat.

V ramci tretej kapitoly podrobne popiSeme navrh algoritmu a funkénost
jednotlivych casti. Zaoberaf sa budeme okrem iného hranovou detekciou, ana-
Iyzou ciar, urcovanim uhla natocenia a detekciou pohybu mobilného robota.

Stvrta kapitolu venujeme implementécii algoritmu lokalizacie a jeho na-
pojenie na riadiaci program realneho robota. Stuc¢astou tejto kapitoly bude aj
programatorska dokumentacia.

Zhodnotenie, dosiahnuté vysledky, presnost a vlastnosti algoritmu budu
popisané v poslednej piatej kapitole. Budu tu taktiez spomenuté nedostatky
a navrhnuté dalsie kroky vyvoja algoritmu.



Kapitola 2

Rozne typy rieseni a spésoby ich
porovnavania

2.1 Zakladné pojmy suvisiace s problémom lo-
kalizacie

Za porziciu robota budeme povaZzovat usporiadani trojicu p = (z,y,«), kde
x, y budu stradnice v nejakej kartezianskej suradnicovej ststave a « je uhol,
ktorym je robot natoceny. Lokalizovat robota potom znamend uréit poziciu p
z priestoru vsetkych moznych pozicii. Vyska, v ktorej sa robot nachadza ma
v tomto pripade nezaujima. Lokalizacia bude urcena pre robota pohybujiceho
sa po zemi a teda vyska moze byt definovand napriklad mapou (ak je mapa
znama).

Niektoré algoritmy tzv. pravdepodobnostné namiesto trojice (x,y, ) urcia
pravdepodobnostnt funkciu, ktord udéva, s akou pravdepodobnostou sa ro-
bot vyskytuje na nejakom mieste. Dalej netreba zabudniaf rozlisovat poziciu
robota, ktort urci lokalizacia, a poziciu, na ktorej sa robot v skutoc¢nosti na-
chadza. Ak lokalizacia ur¢i poziciu robota zle a to az za hranicou pripustnej
chyby daného algoritmu, budeme poziciu robota povazovat za stratent.

2.2 Dve ulohy lokalizacie

Ulohy kladené na lokalizaciu mozeme rozdelif do dvoch typov. Prvy z nich je
problém lokalizacie robota na znamej mape, v ktorej sa robot nachadza a to
bez predoslej informécie o polohe. S nim spojend je tzv. relokalizicia alebo
znovunajdenie robota po predoslej strate spravnej pozicie. Druhy problém lo-
kalizécie je sledovanie pohybu (tracking) a schopnost udrzaf si spravnu poziciu
pri fubovolnom moZnom pohybe robota.

V pripade, Ze je lokalizacia natolko robustné, aby sa robot pocas pohybu
nestracal, je mozné za predpokladu, Ze je pociato¢na pozicia znama, nerie-
sit prvy typ problému, globalnu lokalizaciu, a spolahnif sa iba na sledovanie
zmeny pozicie. Na takyto typ rieSenia sa zameriame aj my. Rovnako je mozné
vynechat zistovanie globélnej pozicie v pripade, ak ma lokalizdcia za tlohu



navigovat robota iba na konkrétom mieste pre rieSenie nejakej lokélnej tlohy.
V takom pripade sa predpoklada, ze o globalnu poziciu sa stara iny systém,
resp. ak nie je potrebnd, nemusi sa riesit vobec.

Naopak existuji iné typy lokalizacii (napr. GPS), ktoré uz zo svojej pod-
staty riesia lokalizaciu vyhradne ur¢ovanim globalnej pozicie. V takom pripade
je schopnost spravneho sledovania pohybu zbytoc¢na.

Vela robustnych lokalizécii ale riesi obe tlohy. Prvi preto, Ze je to nutné
pri pripadnej strate robota. Druht napriklad preto, Ze byva z pravidla ovela
jednoduchsia na vypoctovy vykon a je teda mozné zistovat poziciu radovo
rychlejsie. Iny dovod pre sledovanie pohybu je ten, ked globalna lokalizacia
funguje iba za podpory tej lokélnej. V pripade, Ze robot nedokaZe detekovat
stratu, je mozné globalnu lokalizaciu vykonavat v pravidelnych intervaloch.

2.3 Kritéria hodnotenia r6znych typov lokali-
zacii

Uloha lokalizacie nie je ziadna novinka. Ako zakladny problém ju vyvojari
mobilnych robotov riesia od samych zac¢iatkov mobilnej robotiky. Exituje preto
cela rada metdd a rieseni lokalizacie.

Na tomto mieste vymenujeme hlavné kritéria, podla ktorych je mozné jed-
notlivé rieSenia porovnavat alebo kategorizovat. Ich dolezitost potom tizko si-
visi s tlohou, pre ktoru je robot s danou lokalizaciou urceny.

e Presnost lokalizacie. Rozna aplikicia vyzaduje roznu presnost. Pre ro-
boty urcené do vonkajsieho prostredia (outdoor) byvaji zaujimavé pres-
nosti v rddovo desiatkach centimetrov az jednotkach metrov. Samozrejme
sa to lisi podla velkosti a typu tlohy, ktort ma robot vykonavat. Oproti
tomu mensie mobilné roboty urcené pre vykonavanie drobnejsich tloh
potrebuju poznat svoju polohu s presnostou na niekolko centimetrov.

e Schopnost udrzat si spravnu poziciu. Niektoré metédy st nezavislé
na vzdialenosti, ktori1 robot prekond, iné vyuzivaji na obnovenie svojej
polohy informéaciu ziskanii v predoslom kroku. Hlavne metédy druhého
typu st casto nachylné na akumulovanie chyby a postupné stracanie
robota.

e Schopnost riesif znovunijdenie sa (,kidnapped robot“ prob-
1ém). Ide o problém relokalizdcie pozicie robota po predoslej strate, ¢i
uz zapric¢inenej nedokonalostou lokaliza¢ného algoritmu, zmenenim von-
kajsich podmienok, alebo napriklad posobenim inej vonkajsej sily, ktora
robot nedokaze rozpoznat. MozZe ist o naraz alebo prenesenie robota na
iné miesto. Zakladny predpoklad pre riesenie tohto problému je samotna
schopnost detekcie straty pozicie.

e Zavislost na kvalite vonkajsich podmienok, podmienky kladené
na konstrukciu robota. Rozhodujice mézu byt povrch po ktorom sa



robot pohybuje, kvalita osvetlenia, poveternostné podmienky alebo nut-
nost vybavit prostredie prvkami, s ktorymi lokalizécia spolupracuje alebo
ich vyuziva.

Lokalizacia moze tiez od robota vyzadovaf nejaké konstrukéné predpo-
klady. Ak vyuZiva metéda kompas, ten je nutné umiestnit ¢o najdalej
od akéhokolvek zdroja elektromagnetického Sumu, menovite ¢o mozno
najdalej od motorov. Co sa tyka prostredia, pre spravne fungovanie kom-
pasu by malo byt v okoli ¢o najmenej kovov, ktoré porusia homogenitu
magnetického pola. Typ lokalizacie vyuzivajici kompas, bude teda prav-
depodobne vyzadovat vonkajSie prostredie. Pouzitie kamery bude zase
¢asto predpokladat jej vhodné umiestnenie, spravnu vysku a sklon.

e Naroénost na kvalitu a vypoétovy vykon hardvéru potrebného
pre lokalizaciu. Na tomto poli byvaju medzi algoritmami ¢asto prie-
pastné rozdiely. Kym na implementaciu jedného postupu bohato posta-
¢uje 8-bitovy mikrokontrolér s taktovacou frekvenciou v jednotkach MHz
alebo niekolko jednoucelovych lacnych integrovanych obvodov, iné uz
zo svojej podstaty vyzaduju hardvér podstatne dokonalejsi a vypoctovy

.....

GHz.

Prikladom nenéaroc¢nych systémov su lokalizacie zalozené na odomet-
rii, sonaroch, svetlocitlivych diédach a podobne. Naopak velmi naro¢né
na vypoctovy vykon byvaju lokalizacie, ktoré vyuzivaju spracovanie ob-
razu.

e ZloZitost implementacie. Prave toto kritérium byva nepravom pod-
hodnotené. Je to ale casto hlavny dovod nasadenia alebo nenasadenia
konkrétneho riesenia v praxi. Darmo je nejaky algoritmus o kusok lepsi
ako iny, ak nasadenie toho druhého vyzaduje len zlomok tusilia.

Zlozitost implementécie by sme mohli rozdelit na zlozitost vlastného al-
goritmu a na zlozitost aplikovania lokalizécie na konkrétneho robota.

2.4 Prehlad niektorych metdd lokalizacie

Odometria. Jeden z najzakladnejsich a najjednoduchsich pristupov je odo-
metria. Jedna sa o metodu, ktora je zavisla na merani otocenia kolies. Na tento
ucel sa vyuzivaji enkodéry, ktoré poskytuji informéciu ¢i a pripadne ktorym
smerom sa pootocilo koleso. Pri pohybe sa potom tato informéacia nahromadi
a nésledne podla typu robota, predovsetkym jeho podvozku, je mozné namo-
delovat posun robota oproti minulej pozicii.

Vyhody tejto metédy st jednoduchéd implementécia a nenaro¢nost na vy-
poctovy vykon. Zakladnym nedostatkom tejto metddy je postupna akumulacia
chyby, ktorou je zatazeny kazdy vypocet posunutia. Velkost chyby je velmi za-
visla na kvalite a rozliSeni pouzitych enkodérov ale aj na hladkosti povrchu
a prilnavosti kolies.
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stane v pripade podkiznutia kolesa s enkodérom. Robot prime otocenie kolesa
a premietne ho do zmeny svojej polohy napriek tomu, ze sa koleso vobec ne-
muselo pohnit z miesta. Bez dalsich mechanizmov to nie je mozné detekovat
a informécia o pozicii sa stane v ti chvilu nepouzitelnou.

Orientovanie sa v znamej mape pomocou detekcie stien. Pomocou
sonarov, infracervenych alebo inych dialkomerov méze robot sledovat vzdiale-
nosti stien v okoli robota. Po zmapovani dostato¢ne velkého okolia je za pred-
pokladu jeho jedinecnosti mozné priradif zmapovant ¢ast k iseku na mape.

Presnost lokalizacie je zavisla na presnosti a rozlieni dialkomerov. Lokali-
zacia toho typu neakumuluje chybu, mézZe byt odolnd voci stracaniu a dokaze
riesit znovunajdenie robota. Mapa musi byt vhodného typu. Tento sposob loka-
lizacie je typicky pre orientaciu v bludisku, v chodbach budovy alebo v miest-
nostiach.

Lokalizacia pomocou GPS. Je vhodna najméi pre robotov uréenych do
vonkajsieho prostredia. Jej presnost sa pohybuje v jednotkédch metrov a nehrozi
pri nej ani akumulovanie chyby ani strata pozicie (sndd okrem pripadu, ked
GPS prijimac strati signéal). Rovnako, nie je problém znovunajdenie uneseného
robota. Pre implementéciu je potrebny Specidlny hardvér tzv. GPS prijimac,
ktory na zaklade informécii vysielanych z GPS druzic spocita svoju polohu.

Dal$ou nespornou vyhodou pre pouzitie GPS v mobilnom robote je vdaka
Specidlnemu hardvéru aj velmi jednoduché implementacia. VSetky potrebné
vypocty za nas vykond GPS prijimac, ktory ndm spravidla v pravidelnych
intervaloch sprostredkovava vysledna poziciu.

Monte Carlo lokalizacia (MCL). Je zaloZend na kombindcii viacerych
metdd lokalizacie a modelovani ich nepresnosti. Konkrétne pre pohyb po sa-
chovnici sa da s tspechom pouzit informécia enkodérov, ktoru dalej spresiuju
snimace v podvozku. Tie musia byt schopné rozliif, na ktorom z dvoch ty-
poch policok sa robot nachadza. Na cierno-bielej Sachovnici to typicky bude
svetlocitlivy senzor schopny rozlisit svetlé biele policko ¢ierneho.

Kombinacia metdd lokalizacie pomocou odometrie a detekcie stien s vyuzi-
tim MCL pontika robustné rieSenie pre lokalizaciu aj znovunajdenie robota [1].
Tato metoda na rozdiel od ostatnych spomenutych je ako jedina pravdepodob-
nostna, ¢o znamena, ze skuto¢na poloha robota je dana pravdepodobnostnou
funkciou, v idedlnom pripade Gaussovou. Podobnou metédou je Markovova
lokalizacia [2], ktord sa od MCL lisi diskrétnym rozdelenim mapy na mensie
useky, medzi ktorymi sa algoritmus snazi najst ten, v ktorom sa robot nachadza
s najvicsou pravdepodobnostou.

Lokalizacia pomocou kamery. Je to typ lokalizicie, ktord je spracovana

v tejto praci. Snimany obraz poskytuje oproti inym metédam velmi komplexnt
informaciu o okoli robota, ¢o ju robi najuniverzalnejSou.
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Presnost, s akou tento typ lokalizcie pracuje, je timernd rozlieniu spraco-
vavaného obrazu a moze sa pohybovat uz od niekolkych milimetrov. Spomedzi
spominanych metéd je tdto najndrocnejsia z pohladu vypoctového vykonu.
Prave tento fakt castokrat znemozni jej nasadenie v malych mobilnych robo-
toch.

Co sa tyka rozlisenia, v dnesnej dobe nebjva limitujtcim prvkom kamera,
ale prave vypoctovy vykon palubného pocitacu robota, ktory musi obraz do-
stato¢ne rychlo spracovavat a vyhodnotit poziciu alebo jej zmenu. Vypoctovy
vykon pocitacov sa neustéle zvysuje, rozmery zmensuju a ich cena klesa. Vdaka
tomu sa ¢im dalej tym castejSie stretdvame s mobilnymi robotmi vybavenymi
kamerou, ktoré ziskavaji informéaciu o polohe prave z analyzy obrazu.

11



Kapitola 3

Navrh algoritmu

Algoritmus je navrhnuty s dérazom na nasledujtice poziadavky:

e Presnost lokalizacie. Navrhnuty algoritmus lokalizicie by mal byt
schopny urcovat svoju poziciu s presnostou rddovo v jednotkach cen-
timetrov. Vysledni presnost o¢akavame v rozsahu do 5 cm vzdialenosti
od skutocnej pozicie robota.

e Schopnost riesit znovunajdenie sa. Algoritmus neriesi ani znovunéaj-
denie robota ani detekciu straty.

e Schopnost udrzat si spravnu poziciu. Kritérium, na ktoré budeme
klast jednoznacne najviacsi doraz. Algoritmus lokalizacie staviame bez
schopnosti znovunajdenia a detekcie straty robota, z ¢coho okamzite vy-
plyva silné zéavislost Gispesnosti na schopnosti nestratit sa.

Na rozdiel od inych metdd lokalizacie ma detekcia sachovnice dobré pred-
poklady pre schopnost nestracat sa. Vyplyva to z diskrétneho charakteru
samotnej Sachovnice. Presnejsie sa tomu budem venovat neskor v oddiele
3.4 Detekcia posunu.

e Zavislost na kvalite vonkajSich podmienok. Tato praca si kladie za
ciel vytvorit algoritmus, ktory sa bude v najvic¢sej moznej miere adap-
tovat vonkaj$im podmienkam ako zmeny viditelnosti, osvetlenia, nevy-
raznd Sachovnica, prekrytie ¢asti vyhladu inymi predmetmi.

e Zlozitost implementacie. Pri navrhu algoritmu bol v neposlednom
rade kladeny doéraz na to, aby nasadenie na skuto¢ného robota vyzado-
valo ¢o mozno najmenej usilia. Takmer vSetky parametre takmer vset-
kych integrovanych algoritmov sa prostrediu prispdsobuju automaticky.
Nevyhnutné je nastavit algoritmu naozaj iba parametre, ktoré sam uz
z principu zistit nemoze. Potrebné parametre bliZSie rozoberieme v od-
diele 3.1.
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Podmienky a predpoklady pre navrhnuty typ lokalizacie:

e Kamera. V idedlnom pripade digitalna, v opa¢nom pripade, je nutny
dalsi hardvér pre zdigitalizovanie analégového obrazu. Kamera musi po-
skytovat dostatocné rozliSenie pre pozadovant presnost lokalizacie a do-
statoCne vysoku frekvenciu snimkou.

Velmi nepriaznivy jav pre lokalizdciu pomocou kamery je rozmazany
obraz. Ten moze vznikat pri rychlom pohybe a zvlast rychly pohyb
v kombinécii so zlym osvetlenim moézu napriklad beznym digitalnym web-
kamerdam sposobit nemalé problémy. Velmi vhodné by teda bola kamera
s uzavierkou, ktora vznik rozmazaného obrazu minimalizuje.

Kamera musi byf umiestnend na robotovi, ktory lokalizaciu vyuziva
a musi byt nasmerovana dopredu ¢o sa tyka horizontalneho smeru. Vo
vertikdlnom smere je uhol kamery Ifubovolny (algoritmus je navrhnuty
tak, aby sa tomuto uhlu prispdsobil). Konkrétna pozicia na robotovi je
rovnako Tubovolna. Slovo ,Jubovolny“ je potreba braf s rezervou. Aby
mohla kamera vobec nieco detekovat musi mat aspon trochu vhodny vy-
hlad na Sachovnicu, ¢o ale na druha stranu nie je prili§ obmedzujica
podmienka.

e Vypoétovy vykon. Nielen kamera je v tomto type lokalizacie kItudova.
Robot musi disponovat dostatocne velkym vypoctovym vykonom pre
spracovanie daného poc¢tu snimkov obrazu v danom rozliSeni. Velkost
vykonu samozrejme tizko suvisi s kvalitnou implementaciou algoritmov
a hlavne s pouzitim vhodnych a rychlych metdd. Treba teda pamétat na
to, ze robot musi spracovat obraz v redlnom case.

e Sachovnica. Poéiatoéna myslienka lokalizicie sa opierala o Sachovnicu
namalovant na podlozke resp. podlahe, po ktorej sa bude robot pohy-
bovat. Sachovnica preto, lebo st na nej dobre viditelné rozhrania dvoch
farieb a pravidelnost vzoru.

Pocas navrhov a vyvoja algoritmov vsak dospejeme k rieseniu, ktoré
dvojfarebnost Sachovnice nevyuziva. Na spravnu lokalizidciu postacuje
podlaha, na ktorej je vyrazny Stvorcovy vzor. To samozrejme pri za-
chovani ostatnych poziadaviek na presnost a nestracanie sa, ¢im sa stal
algoritmus univerzalnejsi a podstatne lahSie implementovatelny. Vhodna
je napriklad uz aj podlaha zo stvorcovych dlazdic, medzi ktorymi je vi-
ditelna $péara. V dalSom texte budeme hovorit o Sachovnicovej podlozke,
ale s platnostou predoslého tvrdenia.

V predoslom odstavci sme casto pouzivali slova ako ,dostatocne® alebo
,vhodné“. Chceli sme totiz poukdzaf hlavne na obecné podmienky pre na-
vrhnuty lokaliza¢ny algoritmus. Dostato¢nost a vhodnost parametrov je silne
zévisla na vysledkoch, ktoré od lokalizacie ocakavame. O konkrétnych hodno-
tach, s ktorymi algoritmus otestujeme, budeme pojednavat v kapitole 5.
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[0,0]

Obr. 3.1: Zobrazuje definiciu pozicie snimaného obrazu vzhladom na poziciu
robota. Pohlad zhora.

3.1 Vstupy a vystupy algoritmu

Algoritmus pre svoje fungovanie potrebuje poznat poziciu kamery, resp. poziciu
snimaného obrazu vzhladom na poziciu robota. T4 sa udéva v centimetroch
v suradnicovej sustave so stredom v aktudlnej pozicii robota a natoceného
v smere osi y. Presnejsie zobrazuje situaciu obrazok 3.1. (Samozrejme je mozné
zadaf skutoéni vzdialenost nielen v centimetroch, ale v Tubovolnej dlzkovej
jednotke. T potom treba dodrziavat na vSetkych miestach. My budeme v tejto
préaci pouzivat centimetre.)

Dalej je potrebné udat skutoént dizku strany $tvorca na $achovnici v centi-
metroch. (Robot musi byt schopny rozhodnit, o kolko centimetrov sa posunul,
ak presiel jeden Stvorec.)

Dalsim vstupom algoritmu je poslednd zndma pozicia robota (v i-tom kroku
trojica (z;_1,¥i—1,;—1). Na za¢iatku to bude pravdepodobne pozicia zvonku
definované, a v nasledujuicich krokoch to moze byt pozicia zistené tymto algo-
ritmom vzdy z predchadzajiceho kroku. Ni¢ ale nebrani tomu, aby bol algo-
ritmus pouzity ako stucast iného lokaliza¢ného systému, ktory moze napriklad
rozne kombinovat vysledky ziskané z viacerych zdrojov. Moze ist dokonca aj
o pravdepodobnostné lokalizacie, ktoré by tento algoritmus vyuzili ako jeden
zdroj spresnenia. V takom pripade nadradeny lokalizacny algoritmus poskytne
,Svoju“ poziciu robota, o ktorej si mysli, Ze je spravna, ako vstup do tohto
algoritmu.

Konecne poslednym vstupom je digitalny obraz zosnimany kamerou, ktory
poskytuje dobry vyhlad na Sachovnicovii podlozku (obrazok 3.2).

Jedingm hlavnym vystupom z algoritmu je novéa poloha (v i-tom kroku
trojica (x4, ¥, o;)). Dal$imi informativnymi vystupmi mézu byt priemerny po-
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Obr. 3.2: Typicky pohlad z kamery robota

¢et spracovanych snimkov za sekundu alebo doby behu jednotlivych stcasti
lokaliza¢ného algoritmu.

3.2 Mapa algoritmu

Algoritmus je rozdeleny na dve hlavné fazy. Faza jedna, spociva v detekcii
uhla natocenia robota. Jej sucastou je algoritmus na detekciu hrén navrhnuty
Cannym [3]. Hrany detekované v obraze dalej vyuzivame ako vstup pre Houg-
hovu transforméciu [4], Glohou ktorej je detekovat Giary v obraze. Tie potom
pomocou perspektivnej transforméacie zmenime tak, aby zodpovedali ¢iaram,
ktoré by sa nasli, ak by kamera snimala dany vyhlad priamo zhora. Ziskané
stransformované Giary uz nesu ¢ast informacie o uhle natocenia «;. Uhol zo zis-
kanych ¢iar analyzuje stcast algoritmu, ktord je nazvana ,angle detector”. Na
jeho analyzu potrebuje poznaf eSte natocenie robota v predosSlom kroku a;_;.
Okrem zistenia nového uhla natocenia je ilohou angle detectoru kalibrovat
perspektivnu transformaciu. V priebehu fazy jedna sa dalej kalibruje Houghov
algoritmus tak, aby detekoval vzdy vhodny pocet najjasnejsie viditelnych ¢iar.
Tejto ¢asti sa budeme podrobne venovat oddiele 3.3.

Vstupom do fazy dva je nové natocCenie robota detekované v prvej faze
a posledna znadma pozicia z predoslého kroku — teda trojica (z;_1,yi—1, @;).

Tejto casti algoritmu sa venuje analyzator, ktory je nazvany ,chessboard
finder. Ten si v prvom kroku vytvori vlastnii Stvorcovt siet podla vstupne;
informécie (stard poloha a novy uhol) a vytvori zoznam mrezovych bodov A,
ktoré by sa mohli vyskytovat na snimanom obraze. Dalej analyzuje snimku
z kamery. Presnejsie analyzuje hrany detekované Cannyho algoritmom [3]. Po-
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mocou algoritmu pre hladanie konttr vyhladd vSetky konttry v obraze a vy-
berie z nich tie, ktoré maju vlastnosti podobné stvorcom sachovnice. Z nich
ziska vrcholy stvorcov Sachovnice a vytvori zoznam mrezovych bodov B.

Dalej chessboard finder porovna ziskané zoznamy A a B. Vyhlad4 v nich
také dvojice bodov, pre ktoré existuje predpoklad, ze ide o jeden mrezovy
bod. Z tychto dvojic je mozné urcitf vektory posunutia, z ktorych vhodnou
kombinéaciou ziskame vysledné posunutie robota. Ten staci pric¢itat k polohe
z minulého kroku a vytvorif nova poziciu (z;, y;, ;).

Okrem tejto tllohy mé chessboard finder na starosti kalibraciu pomeru po-
et pixlov na centimeter dizky.

Faze dva sa venujeme podrobne v oddiele 3.4

Implementéacia algoritmu v nezanedbatelnej miere vyuziva prostriedky kniz-
nice ,,Open source Computer Vision Library“ (OpenCV), ktoru zastresuje Intel
Corporation [5].

Nakoniec este spomenieme, ze z dévodu, Ze ide o algoritmus, ktory musi be-
zat v redlnom case, sme boli niteny niektoré algoritmy upravit alebo niektoré
napady tuplne vypustit, podla toho nakolko dobry mali pomyselny pomer uzi-
toc¢nosti ku dobe vypoctu. Upraveny bol napriklad Cannyho algoritmus a tiplne
sme vypustili pévodny napad dvoch stcasti ,,color detector a ,surround cut-
ter, ktorym sa budeme podrobnejsie venovat v oddiele 3.5.

3.3 Detekcia uhla natocenia

Detekcia uhla natocenia sa sklada z troch c¢asti. Prva z nich sa vyuziva v prie-
behu celého algoritmu (nie len detekcia uhla natocenia). Ide o algoritmus pre
detekciu hran. Spomedzi viacerych kandidatov sme vybrali pre svoje vynika-
juce vlastnosti Cannyho detektor.

Po detekovani hran nasleduje hladanie ¢iar v obraze. O to sa postara znamy
algoritmus Houghova transformacia.

No a nakoniec hladané ¢iary analyzuje angle detector, ktory uz zisti kon-
krétny uhol natocenia robota. Okrem toho mé za ulohu podla detekovanych
¢iar kalibrovat vysku horizontu pre spravnu perspektivnu transforméciu.

Jednotlivymi ¢astami sa budeme podrobne zaoberat v nasledujucich oddie-
loch.

3.3.1 Detekcia hran

Detekcia hran sa stala jednou zo zdkladnych pomdcok vo velkom pocte algorit-
mov v pocita¢ovom videni. Jej pomocou mdZeme vyrazne znizit mnozstvo dat
a ponechaf iba naozaj doéleziti informéciu o Struktire obrazu, jeho hran. Os-
tatné data, ktoré nenest informaciu o tvare alebo obrysoch tutvarov v obraze,
su v tomto pripade pre nas nezaujimavé a budu odfiltrované.

Pri hladani hran sa vychadza z 2 moznych stratégii, 2 ,,definicii hran. Prva,
metdda, ktorda vyuziva gradient, definuje hranu v obraze na mieste, ktoré ma
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oproti svojmu okoliu maximalnu alebo minimalnu intenzitu. Ak si predstavime
intenzitu v jednorozmernom obraze ako funkciu polohy, potom moézeme hladat
nulové body v jej prvej derivacii. V dvojrozmernom pripade potom mozme
vytvorit gradient z parcidlnych derivacii v smere osi z a y.

V pocitacovej grafike sa kvoli potrebnej rychlosti ako aproximécia pou-
Zivaju tzv. konvoluéné masky, ktoré st konstante velké a z pravidla radovo
mensie ako analyzovany obraz. Tie sa potom prikladaji na kazdy bod obrazu
a urcuje sa z nich velkost gradientu. Jeden predstavitel takychto detektorov
je Sobelov detektor hran [6]. Ten vyuziva pre vypocet gradientov G,, G, dve
matice.

-1 0 +1

matica pre gradient v smere osi x -2 0 +2
-1 0 +1

-1 -2 -1

matica pre gradient v smere osi y 0O 0 O
+1 +2 +1

Velkost je potom urcend ako G = /G2 + G2, ¢o sa casto kvoli rychlosti

vypoc¢tu aproximuje ako G = |G| + |G,|. Smer gradientu a teda smer hrany
O spocitame ako

arctan %Z G, #0

o={0 G, =0AG, =0 (3.1)

x )
5 inak

V tomto pripade smer eSte nevyuzijeme, ten sa nam ale zide dalej pri
Cannyho hranovom detektore.

Existuje potom niekolko dalsich variant, ktoré sa lisia iba pouzitymi mati-
cami. Za vSetky napriklad Prewittov gradientovy detektor hran [7] s maticami:

-1 0 +1
pre gradient v smere osi x -1 0 +1
-1 0 +1
-1 -1 -1
pre gradient v smere osi y 0O 0 O
+1 +1 +1

ktory produkuje velmi podobny vysledok ako Sobelov detektor hran. Porovna-
nie je mozné vidiet na obrazku 3.3.

Druhé Laplacian metéda pri detekcii hran spociva v hladani nulovych bo-
dov v druhych derivaciach. Rovnako ako v predoslom pripade pre potreby po-
¢itacovej grafiky aproximujeme konvolu¢nou maskou. Laplace pouziva jednu
5x5 masku (3.2) pre druhi derivaciu v oboch smeroch.
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Obr. 3.3: Porovnanie hranovych detektorov s roznymi maskami. Zlava: origi-
nalny snimok, sobelov detektor hran, prewittov detektor hran [8].

-1 -1 24 -1 —1 (3.2)

V tomto algoritme je pouzitd Cannyho detekcia [3], pre niektoré jej velmi
dobré vlastnosti:

e Nizka chybovost. Algoritmu sa velmi dobre dari detekovat hrany tam,
kde naozaj s, nedetekovat, kde nie si.

e Hrany st velmi dobre lokalizované. Vzdialenost medzi detekovanou
hranou a skuto¢nou hranou v obraze je miniméalna.

e Jedna odozva pre jednu hranu. V tomto pripade ide pre nas o naj-
dolezitejsiu vlastnost. Je zabezpefend potla¢enim nemaximélnych bodov
pri skuto¢nej hrane.

e Odolnost voé&i Sumu. Ta zabezpecuje preprocesing obrazu rozmaza-
nim Gaussovym filtrom. My v8ak tato vlastnost nevyuzijeme a filter na
obraz nespustime. Vysledok bez filtru je porovnatelne dobry a zéaroven
nezanedbatelne rychlejsi (¢o je pri algoritme, ktory musi bezat v readlnom
Case, zvlast vhodné).

Algoritmus sa deli na niekolko krokov.

V prvom kroku sa aplikuje Gaussov filter. Ten je mozné diskrétne aproxi-
movat a spocitat ho pomocou masky (3.3). Podla Greena [9] je vhodné matica
5 x b s parametrom o = 1.4. Ako sme spomenuli vyssie, tento krok sme v im-
plementacii vynechali.
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2 4 5 4 2

Ll 49 12 9 4

|5 12 15 12 15 (3.3)
4.9 12 9 4

2 4 5 4 2

Ako nasledujuci krok je pouzity Sobelov detektor hran, presne tak, ako je
opisany vyssie. Tentokrat je uz ale vyuzity aj smer gradientu ©, ktory udava
smer hrany v intervale (0, 7). Aby bol algoritmus dostato¢ne rychly aproximu-
jeme aj tento smer a zaradime ho do jednej zo skupin podla (3.4).

0° pre 0° <O < 22.5°V157.5° <O < 180°
45°  pre 22.5° < 0O < 67.5°

90° pre 67.5° <O < 112.5°

135° pre 112.5° <O < 157.5°

(3.4)

Vo chvili, ked je rozhodnuté, ktorym smerom vedie hrana, je mozné tuto
hranu sledovat a vsetky okolité body (velkosti gradientu &), ktoré nie su lo-
kalnymi maximami, potlacit (nastavit ich velkost na 0). To je presne ta chvila,
ked sa z jednej hrany stava jedna ostra linka.

Nakoniec robi Cannyho algoritmus poslednii Gpravu najdenych hran. Pre
rozhodovanie, ¢i je ten ktory pixel hranou, potrebuje dve prahové hranice T}
a Ty, pre ktoré Ty > T5. Najskor sa pouzije 17 a za hrany sa oznacia vSetky
body, pre ktoré G > Tj. Ak by sme v tejto chvili prestali (¢o spravime ak
Ty = Ty), tak ziskame hrany, ktoré ale mozu byt znacne prerusované. Teraz
vSak prichadza na rad druh&, mensia hranica T5. T4 oznac¢i za hrany vsetky
body, pre ktoré plati G > T, a existuje bod v 8-okoli, ktory je hranou.

Asymptotickd zlozitost spominanych hranovych detektorov je O(nm), kde
m X n su rozmery obrazku.

Ziskané vysledky po Cannyho detekcii hrdn uz mozeme predviest na vlast-
nych snimkach z kamery: obrazky 3.4 a 3.5, a video [i] na prilozenom CD. Na
videu si je mozné vSimnut, ze Cannyho algoritmus funguje bez problémov aj
pri pomerne slabom osvetleni. To, Ze je osvetlenie slabé, sa samozrejme preja-
vuje. Konkrétne pri prudsom pohybe mé pouzitéd web-kamera problém zaostrit
a mozu sa stracaf okraje Sachovnice. Tomu je jednoduché zamedzif spravnym
posunutim zvolenych prahovych hodnét. Nie je to ale potrebné. Su to sice
jediné dva parametre, ktoré sa v lokalizacii nekalibruji a st nastavené na-
pevno, ale Cannyho algoritmus dava dostato¢ne dobré vysledky pri fubovolne;
situacii. Okrem toho sa vysledku Cannyho algoritmu prispésobuji nasledujtce
algoritmy, ktoré su kalibrované automaticky.

3.3.2 Detekcia ¢iar

Pre detekciu hran pouzijeme Houghovu transformaciu vo svojej klasickej verzii
podla [4]. T4 ako svoj vstup pouziva obraz vo formate bitovej mapy. Kvoli
efektivite je tu velmi vhodné pouzit obraz detekovanych hran napriklad prave
Cannyho detektorom.
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Obr. 3.4: Detekcia hran algoritmom Canny.

Obr. 3.5: Algoritmus Canny. Snimka z videa [i].
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Houghov algoritmus pre detekciu ¢iar reprezentuje priamku dvoma para-
metrami (r, ), kde r je vzdialenost priamky od bodu (0,0) a @ je, uhol ktory
zviera normala priamky s osou z. Oproti klasickej reprezentéacii y = ax + b
tato nemé problém s vertikdlnymi alebo skoro vertikdlnymi ¢iarami. Uloha
Houghovho algoritmu je teda najst v dvojrozmernom tzv. Houghovom pries-
tore parametrov (r,0) tie body, ktoré reprezentuju ¢iaru, ktord prechadza ¢o
najvacsim poctom bodov s hodnotou 1 v bitovej mape.

Prvy krok algoritmu je diskretizovanie Houghovho priestoru, pretoze neko-
necne velky sa pochopitelné preskiimat neda. Vytvorime teda pre neho akumu-
lator, ¢o bude dvojrozmerné pole, kde jeden rozmer je pre parameter r a druhy
pre parameter #. Velkost tychto rozmerov je dand zvolenym rozlienim.

V dalsom kroku prechadza obraz bod po bode a pre kazdy bod, ktory je
nastaveny na 1 pric¢ita do akumulatora +1 pre kazdua ¢iaru, ktord nim precha-
dza.

V poslednom kroku je teda potrebné preskiimat akumuléator a vybrat z neho
maxima, ktoré buda predstavovat ¢iary, ktoré prechddzali najviacsim poctom
bodov. To je mozné s ohladom na rychlost najjednoduchsie spravit zvolenym
prahom akumulovanej hodnoty. Bod akumulétora (r,6), ktory sa svojou hod-
notou dostal nad dant hranicu, je prehlaseny za detekovant c¢iaru. Nakoniec
eSte detekované ¢iary zotriedime podla ich intenzity (hodnoty akumuldtoru)
a niekolko prvych, podla poziadavky vratime ako vystup algoritmu.

Vhodny pocet ¢iar je empiricky stanoveny na sedem. Je to dostatocny pocet
na to, aby niesli silni informéciu o uhle natocenia robota s dostato¢ne malou
chybou, a pritom sa neobjavovali detekované hrany mimo sachovnice. Hranica
pre prijimanie ¢iar z akumuldtoru sa dynamicky upravuje podla predchadza-
juceho poc¢tu najdenych hran. Tym zamedzime tomu, aby boli pri prechadzani
akumulatora zakazdym vyhladangch tisice &iar, z ktorych potom a7 zdlhavym
triedenim dostaneme tie najviditelnejsie.

double adaptacia = 0.02; //relativna dprava hranice
int lineNumber = 7; //spravny polet ndjdenjch &iar

//adaptacia houghovho algoritmu na viditelnost
if (lineStorage->cols > lineNumber)
threshold = int(threshold * (1 + adaptacia));
else if (lineStorage->cols < lineNumber)
threshold = max(int(threshold * (1 - adaptacia)),1);

Vysledky detekcie ¢iar zobrazuju obrazky 3.6 a 3.7 a video [ii].

3.3.3 Analyza ziskanych ciar

Ako sme uz spomenuli v mape algoritmu (oddiel 3.2), po detekcii hrén a de-
tekcii ¢iar v obraze nasleduje analyza uhla natocenia robota. O tuto analyzu
sa v tejto implementacii stara angle detector. Este predtym, ako bude mozné
z detekovanych ¢iar urcit uhol natodenia, je potrebné perspektivny obraz z ka-
mery transformovaf na obraz, ktory by sme ziskali, ak by bola kamera nato-
¢ené kolmo dolu. V skutocnosti nie je nutné transformovat cely obraz. Angle
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Obr. 3.6: Detekcia ¢iar Houghovou transformaciou.

Obr. 3.7: Houghova transforméacia. Snimka z videa [ii].
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Obr. 3.8: Pouzitie perspektivy na obraz zosnimany kamerou.

detector potrebuje vediet iba to, ako buda vyzerat detekované éiary po trans-
formécii. Implementovana je vSak aj transformécia celého obrazu. Uzito¢né je
to ako pre vlastnii kontrolu pri programovani, tak aj ako nazorna ukazka pri
prezentacii algoritmu, obrazok 3.8.

Angle detector ako svoj vstup potrebuje poznat zoznam detekovanych ¢iar,
uhol natocenia «; 1 z minulej pozicie a horizont snimaného obrazu (priamka,
v ktorej sa stretavaju rovnobezky z vodorovnej podlahy, Sachovnice). Prave
angle detector je navrhnuty tak, aby vedel horizont kalibrovat, takZe na za-
¢iatku staci nejaky implicitne zvoleny. Horizont je reprezentovany ako realne
¢islo relativne k vyske obrazu. Ak teda je napriklad horizont rovny 0.5, zna-
mena to, Ze sa nachadza v obraze presne v strede, ¢o nastane vtedy, ak je
kamera vo vertikdlnom smere natocenéa rovnobezne z podlozkou. To ale nie je
uplne idealna poloha kamery, pretoze uzito¢na informéacia sa v takom pripade
nachadza iba v spodnej Casti obrazu. A ¢im blizsie horizontu sa nachadzame,
tym horsie rozlisenie Sachovnice mame. Ak bude horizont rovny 1, znamena
to, ze sa nachadza na hornom okraji snimaného obrazu.

Za uhol natoc¢enia budeme povazovat uhol, pod ktorym vidime jedny z rov-
nobeziek Sachovnice po perspektivnej transformacii. Novy uhol teda zistime
ako priemer uhlov detekovanych ¢iar s tym, ze Ciary, ktoré budua od povodného
uhla natocené viac ako o 45° budeme povazovat za kolmé k smeru natoce-
nia (druhy typ rovnobeziek zo Sachovnice) a predtym, ako ich zahrnieme do
priemeru, od nich od¢itame 90°. Pre pripad, ze by sa objavila medzi deteko-
vanymi ¢iarami nejaka uplné zla, napriklad taka, ktora bola vyrazna v obraze
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mimo Sachovnice, jednu ¢iaru s najvicsou odchylkou od pévodného smeru do
priemeru nezahrnieme.

Perspektivu transforméaciu pre nejaky bod pocita nasledujica metéda. T4
dostane povodny bod v stradnicovej ststave so stredom v snimanom obraze
dole v strede.

CvPoint2D64f tPerspective::perspectiveTransform(CvPoint2D64f point) {
//z = 0 na horizonte, z"= 1 v~spodnom riadku, zaporne nad horizontom
double z"= (horizont * imgHeight - point.y) / (horizont * imgHeight);
double posunY = imgHeight * (1 - z) / z;
double posunX = cx * point.x / z;

CvPoint2D64f transformovanyBod;

const double ¢ = 10000000; //kon&tanta, posiva body do nekonelna
transformovanyBod.x = (point.x + posunX * c) * scale / c;
transformovanyBod.y = (point.y + posunY * c) * scale / c;

return transformovanyBod;

Néjdem odchylky jednotlivych ¢iar od predchadzajiiceho uhla natocenia ro-
bota:

vector<double> diffs;

for (unsigned int i = 0; i < angles.size(); i++) {
double diff = angles[i] - (-oldPosition.angle);
//ak je rozdiel noveho od stareho vacsi ako pi/4,
//povazujem najdenu ciaru za kolmu k~smeru robota
while (diff > CV_PI/4) diff -= CV_PI/2;
while (diff < -CV_PI/4) diff += CV_PI/2;
diffs.push_back(diff);

A nakoniec zo zoznamu odchylok, po zahodeni najhorsej odchylky, spoci-
tame priemer. Vynimocne v pripade, Ze sa v obraze nasla len jedna ciara, tak
ju pouzijeme a nezahodime ziadnu.

sort(diffs.begin(), diffs.end(), &tAngleDetector: :absComp) ;
unsigned int p = diffs.size() > 1 7 diffs.size() - 1 : diffs.size();
double avg = O;

for (unsigned int i = 0; i < p; i++) avg += diffs[i] / p;

Vyslednt odchylku potom uz len pripoc¢itame k smeru natocenia robota.
Tu treba dat pozor na opacny charakter otaCania robota oproti Sachovnici. Ak
sa totiz Sachovnica otaca na obraze v kladnom smere, znamena to Ze sa robot
otaCa v smere zapornom.

newPosition.angle += (-avg);

Pocas perspektivnej transformacie najdenych ¢iar vykonavame este kalib-
raciu horizontu nasledujacim spésobom. Ako referenéntt hodnotu horizontu
pouzijeme poslednt najdenti. Nasledovne vsetky detekované ciary transfor-
mujem 3x. Raz pre hodnotu horizontu z predchédzajiceho kroku, druhykrat
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Obr. 3.9: Graf zobrazujuci zvolent zavislost pre kalibraciu perspektivnej trans-
formacie.

posunieme horizont v obraze smerom dole o zvoleny krok a tretikrat smerom
hore o rovnaky krok.

V idedlnom pripade ocakavame ako vysledok dokonale rovnobezné ciary
(tie kolmé najprv oto¢ime). To, nakolko rovnobezné ¢iary sme dostali, spoci-
tame priemernou vzdialenostou uhla medzi kazdymi dvoma ¢iarami. To vyko-
name pre kazdé nastavenie horizontu a transformaciu, ktora poskytne ciary c¢o
najrovnobeznejsie (budii mat najmensiu priemerni vzdialenost svojich uhlov)
prehlasime za ti spravnu, pouzijeme ju a v nasledujicom kroku nastavime ako
referenént vysku horizontu ta k nej prislichajacu.

Vysledok takto navrhnutej kalibracie je silne zavisly na zvolenom kroku.
My ho spravime tmerne velky vo¢i kizavému priemeru poslednych niekolko
priemernych vzdialenosti uhlov dvoch ¢iar. Zvolent zévislost zobrazuje graf na
obrazku 3.9. Takto som dosiahneme roznu rychlost kalibracie horizontu. Pri
velkej vychylke sa horizont bude postvat rychlejsie, ale vo chvili, ked bude
nastaveny skoro dobre, bude sa dokalibrovavat uz len o malé kusky.

Na realnom robotovi sa ocakava, ze kamera bude pripevnena pevne a ho-
rizont sa nebude menit. Nastavit ho rucne vSak moze byt nelahké a to hlavne
z prili§ subjektivneho urcovania rovnobeznosti. Nejaké dokonalejsie ru¢né na-
stavovanie by na druhi stranu bolo zbyto¢ne komplikované a pri malej zmene
natocenia kamery by ho bolo nutné vykonat opidtovne. Tto automatick ka-
libraciu sme spravili za ciefom vyrazného zrychlenia a zjednoduSenia imple-
mentacie algoritmu na robota.

Detekciu uhla natocenia je mozné vidiet na videu [iii]. Ktoré bolo natoc¢ené
eSte bez perspektivnej transformacie. Vysledok transforméacie celého obrazu
zobrazuju obrazky 3.8 a 3.10. Uspesnost kalibracie horizontu je mozné vidiet
na videu [v].

Treba este dodat, Ze transformovanie celého obrazu slazi iba ako kontrola
spravnej funkcie a preto je spravené jednoducho (akysi draft). Transformované
boli postupne vsetky body z pévodného obrazu a tie, ktoré sa po transformacii
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Obr. 3.10: Perspektivna transforméacia. Snimky z videa [v]
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Obr. 3.11: Maska 2 x 2 pouzivana na dilataciu bitmapy po Cannyho hranovej
detekcii.

premietli do nového obrazu boli po zaokrihleni priamo vykreslené. Tam kde
sa ,netrafil“ po transformécii ziaden bod, ostal nevyplneny ¢ierny podklad.

3.4 Detekcia posunutia

V tejto chvili uz méme za sebou hranovi detekciu a analyzu uhla. Mézeme sa
teda pustit do detekcie posunutia. Vstup pre tuto cast algoritmu bude novy
uhol «;, obraz po Cannyho detekcii hran (bitovd mapa) a povodna poloha
robota (x;_1,Yi—1)-

KIicovym v tejto faze algoritmu bude spravne urcit mrezové body Sachov-
nice. K tomu vyuZijeme algoritmus implementovany v kniznici OpenCv [5]
pre hladanie konttar [10]. Ak totiz objavime kontury Stvorcov na Sachovnici
a pouzijeme ich vrcholy, dostaneme prave hladané mrezové body (video [iv]).

Hladanie kontir v bitovej mape spociva v jej prehladavani. Vo chvili, ked
narazime na nastaveny bit, mozme zacat obchédzat konturu. Po zisteni jej
obvodu pokracujeme dalej ako na zacdiatku, ale s tym, Ze si pamitame obja-
venu kontiru, aby sme ju nemuseli obchadzat viackrat. Ako vystup dostaneme
zoznam kontur.

Tesne predtym je vSak potrebné spravit este jednu tpravu. Napriek vy-
bornym vlastnostiam Cannyho detektora hran sa moze vynimocne stat, ze st
niektoré hrany prerusené. Tomu zabranim tzv. dilataciou. Zvolili sme masku
M (obrazok 3.11), ktorou prejdeme celym obrazom. Konkrétny pixel (z,y)
v bitovej mape potom po priloZeni masky bude mat hodnotu max(z + Z,y +
7), kde (zy) € M. Vysledok je vidiet na obrazku 3.12.

Teraz uz mozeme spustit hladanie kontur. Tie st ale v takejto ,surovej*
podobe este nepouzitelné, pretoze konttira Stvorca na Sachovnici bude s pra-
vidla tvorena desiatkami az stovkami bodov. Preto nasleduje zjednodusenie
najdenej krivky. Pre tento ucel som pouzil Douglasov-Peuckerov algoritmus
[11]. Ten dramaticky znizi pocet vrcholov potrebnych na opisanie konttiry pri
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Obr. 3.12: Pouzitie dilata¢nej masky na obraz po Cannyho hranovej detekcii.
Vlavo original, v pravo aplikované dilata¢nd maska z obrazku 3.11.

zachovani dobrej presnosti. Ako parameter potrebuje ¢islo, udavajiace pocet
bodov, o ktoré sa moze aproximovand kontira odchylit od pdvodne;.

Prave tento parameter nie je jednoduché spravne najst, aby sa najdend
kontira aproximovala Stvoruholnikom. Spravime to tak, ze budeme postupne
maximéalnu povolent odchylku aproximovanej kontury zvicsovat, az do chvile
nez dostaneme Stvoruholnik alebo odchylka bude uz dostatocne velké, aby sa
kontira mala Sancu aproximovat Stvoruholnikom. Ak sa ani pri maximalne;j
povolenej odchylke tak nestane, je to pravdepodobne preto, ze najdena krivka
nebola Stvorcom zo Sachovnice. Ak sa podari krivku aproximovat Stvoruhol-
nikom, je potrebné spravit dalsie kontroly. Nie kazdy néjdeny Stvoruholnik je
totiz detekovany Stvorec Sachovnice. Kontrolujeme konvexnost $tvoruholnika,
jeho velkost, ktord musi presiahnut dantt minimélnu tdroveini, aby sa odfiltro-
vali malické kontury, ktoré vznikli pravdepodobne Sumom v obraze a nakoniec
dlzky jednotlivich stran, ktoré sa pri §tvoruholniku nemézu vyrazne lisit.

Krivky, ktoré presli vSetkymi testami uz povazujeme za najdené Stvorce
sachovnice a ich vrcholy si ulozime do zoznamu.

//Postupne vyhladame v8etky kontiry v~ obraze.
while (contour = cvFindNextContour (image))

{
if (area(contour) >= min_size )
{
for (int approxLvl = minLvl; approxLvl <= maxLvl; approxLvl++)
{
contour = cvApproxPoly(contour, approxLvl);
if (contour->total == 4) break; //teraz mame Stvoruholnik
3

//Zaujimaji nas konvexné Stvoruholniky, podobné Stvorcu.
if (contour->total ==

&& cvCheckContourConvexity(contour)

&& likeSquare(contour))

//ziskali sme mreZové body
for (int 1 = 0; i < 4; i++ )
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newCrossPoints.push_back(contour[i]) ;

V idedlnom pripade budeme mat v zozname vrcholov $tvorcov kazdy mre-
zovy bod Ssachovnice na snimke 4-krat, pretoze je vrcholom styroch najdenych
stvorcov. Tieto vrcholy treba zlacit do jedného mrezového bodu. Vrcholy, ktoré
st jednym mrezovym bodom, maji k sebe spravidla naozaj blizko. Vyplyva to
z vlastnosti Cannyho hranovej detekcie a jeho potlacenia nie maximalnej hrany,
takze jednu hranu detekuje iba raz. Na vysledok Cannyho detekcie sme vSak
spustil eSte dilataciu na odstrénenie pripadnych dier. Maximélnu vzdialenost
pre spajané vrcholy teda nastavime na 5.

Teraz, ked mame zoznam mreZovych bodov, existuji dve moznosti pri-
stupu. Prva z nich je, Ze ich mozeme porovnat s mrezovymi bodmi rovnako
ziskanymi z predoslej snimky. V prvom rade treba nejako zistit, ktoré mrezové
body z dvoch po sebe iducich snimok k sebe koresponduju (je to ten isty mre-
zovy bod, len posunuty). Posunuty by potom mal byt presne o tolko, o kolko
sa posunul robot, len v opa¢nom smere (ak sa Sachovnica posunie smerom
,dozadu® (na snimke smerom dole), robot sa musel posunit dopredu). Ked
méame mrezové body sparované, mdzeme odcitat poziciu starsich bodov v pare
od tych novsich bodov a ziskat tak vektor posunutia robota.

S tym je spojenych niekolko problémov. Po prvé, neda sa ocakéavat Ze sa
sparuju vsetky body. To, kolko bodov a ktoré body sa v snimke ndjdu sa moze
velmi menif. Zv1ast pri zlych viditelnostnych podmienkach davaju bezné ka-
mery obraz silno zasumeny a detekcia konkrétneho mrezového bodu sa niekedy
podari a niekedy nie. To vSak nie je neprekonatelny problém. Kladie to akurat
poziadavky na vlastnosti Sachovnice a umiestnenie kamery, a to také, ze by
mala kamera vidiet vzdy dostatok mrezovych bodov aby mala Sancu sparovaft
vzdy aspon nejaky miniméalny pocet. O tom ako by mala vhodné Sachovnica
vyzerat, diskutujeme v oddiele 5.3.

Parovanie potom prebieha hladanim najblizsieho bodu, pri¢om je urcené
maximalna vzdialenost, pri ktorej sa eSte body povazuji za par. T4 je empi-
ricky najdend a vychadza z velkosti Stvorca.

//st to 3/5 dlzky strany Stvorca v~ bodoch
const double maxShiftDistance = 3.0/5 * SQUARE_WIDTH * scale;

Takéto zistenie translacného posunu robota vSak moze fungovat iba v pri-
pade, Ze sa robot medzi dvoma po sebe idicimi snimkami neotacal. Pretoze
v takom pripade sa vzdialenejsie body posunu od tych minulych viac ako body
blizsie osi otdc¢ania. To ale nie je mozné vylucit. Pretoze ale v tejto chvili uz
pozname uhol o ktory sa robot pooto¢il (spocital ndm ho angle detector), mo-
Zeme najprv vsetky mrezové body zo starej snimky pootocit o uhol a; — a;_q
okolo osi ot4dcania robota v polohe (x;_1,y;—1).

Takto otocené body uz budii na vSetkych miestach posunuté rovnako. Vy-
sledny vektor posunutia spocitame ako ich vazeny priemer. Vazeny preto, aby
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Obr. 3.13: Zobrazuje posun mrezovych bodov pri otac¢ani robota okolo vlastne;
osi. Cervené mrezové body st detekované na stc¢asnej snimke, modrou farbou
mrezové body z minulej snimky a zelenou farbou mrezové body z minulej
snimky pootodené o uhol otid¢ania. Sachovnicou pohybujeme smerom dolava.
Snimka z videa [vi].

.....

ich kamera vidi s lep$im rozliSenim, ako tie dalej.

Tento postup je vidief na obrazku 3.13 a videu [vi]. Ako sme ale spomenuli
vyssie, existuju dve moznosti ako urcovat translaény posun z mrezovych bodov.
A této prva je ta zl4, ako bolo overené v prax. Jej velky nedostatok je rovnaky,
ako trapi vela inych lokalizacii — akumulovanie chyby. Na videu [vi], kde robot
stal na mieste a otdc¢ané bolo Sachovnicu v podstate na mieste, sa robot podTla
lokalizacie posunul o takmer 8 cm od pdévodnej pozicie z pociatocnej polohy
(0,0) do polohy (2.1, 7.3) pricom video je dlhé 9 sektind a obsahuje 136 snimok
(stradnice st v centimetroch). Cervené body na videu st detekované mrezové
body na stucasnej snimke. Modrou farbou st nakreslené mrezové body z minulej
snimky a zelenou farbou mrezové body z minulej snimky pootocené o uhol
otacania.

Druhy pristup je skoro v celom postupe totozny s tym prvym. Lisi sa ale
v jednej podstatnej veci. V tom, Ze nebudeme porovnavat mrezové body Sa-
chovnice z novej snimky s tymi zo starej, ale s mrezovymi bodmi ,internej*
sachovnice. T si moéze robot spocitat zo svojej pozicie (z;_1,y;_1, ;) za pred-
pokladu, Ze vie, kde na Sachovnici je pozicia (0,0), a ktorym smerom je defi-
nované natocenie Sachovnice.

Spocitame teda, ktoré mrezové body by sme mali vidief na obraze a s nimi
budeme zachadzatf presne tak ako sme to popisali v predoslom postupe. Bu-
deme ich pokladaf za mrezové body z prvej snimky. Tymto spésobom sme
akékolvek akumulovanie chyby znemoznili. Vysledok vidief na obrazku 3.14
a videu [vii].
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Obr. 3.14: Sledovanie Sachovnice. Pohlad s perspektivnou transforméciou.
Snimka z videa [vii].

3.5 Vypustené sucasti

Ako sme uz spomenuli v oddiele Mapa algoritmu 3.2, z dovodu malej efektiv-
nosti sme boli niteny vypustit dve planované stcasti ,color detector” a ,sur-
round cutter”. Tie mali bezat na zac¢iatku analyzy ako predspracovanie obrazu
pred detekciou hran.

Cielom tychto dvoch algoritmov bolo odstranenie neziadtcich hran v ob-
raze, ktoré po hranovej detekcii spracovavaju ostatné algoritmy. Ich t¢innost
ale nebola dostatocne velkd na to, aby vyvazila ¢asovl stratu sposobent ich
vypoc¢tom. Preto sme sa nakoniec rozhodli nepouzit ich.

Color detector mal za tlohu detekovat dve najcastejsie vyskytujice sa farby
v obraze. Za predpokladu, Ze aspoii na zaciatku behu algoritmu bude mat robot
dostato¢ne dobry vyhlad na Sachovnicu bolo moZné ocakavat, Ze sa ndjdu obe
farby Sachovnice.

V nasledovnom, kroku tato informaciu prevzal surround cutter a rozmazal
oblasti v obraze, ktoré neboli podobné detekovanym farbam. Silu rozmaza-
nia sme skusali nastavit imerne vzdialenosti farieb alebo diskrétne. V kazdom
pripade bolo rozmazavanie prilis pomalé. Jednoduché odstranenie bodov s ne-
vhodnou farbou fungovalo sice rychlo, ale skor kontraproduktivne. Po odstra-
nenych bodoch ostavali niekedy dokonca jasnejsie hrany ako tie na Sachovnici.
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Obr. 3.15: Porovnanie hranovej detekcie a detekcie hran bez a s pouzitim algo-
ritmu surround cutter. Dve najéastejsie vyskytujice sa farby (dva obdlzniky
v Tavom hornom rohu) detekoval color detector.
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Kapitola 4

Implementacia algoritmu do
realneho robota

4.1 Testovacie prostredie

Pre testovacie ucely bol pouzity mobilny robot s trojkolesovym podvozkom,
kde dve kolesad st nezavisle pohanané pomocou dvoch motorov. Motory su
ovladané riadiacimi ¢ipmi ATmega8, ktoré s palubnym pocitacom komunikuja
prostrednictvom sériovej linky. Palubny pocita¢ pozostava zo zakladnej dosky
formatu I'TX a procesoru VIA Epia s taktovacou frekvenciou 1.5 GHz. Takato
konstrukcia umoziuje priamy pohyb dopredu, dozadu, aj pohyb s Iubovolne
prudkym otacanim popripade otaCanie na mieste okolo vlastnej osi. Kameru
(Logitech Quickcam Fusion) mé robot pripevnenta vo vyske 33 cm.

Zo softvérovej stranky je robot vybaveny operacnym systémom Gentoo
Linux. Riadiaci program vratane ovladacov pre hardware je napisany v C++.
Pre pomocné funkcie na spracovanie obrazu je nainstalovana kniznica OpenCV
[5].

Robota spolu s riadiacim programom som vytvoril v time s dalsimi tromi
Studentmi na sufazi Eurobot (nie je sucastou tejto bakalérskej préace). Pre
lokalizaciu na Sachovnici som naprogramoval modul grafického analyzatora,
ktory popiseme v nasledujtcej kapitole.

4.2 Programatorska dokumentacia

Implementaciu lokalizacie pomocou analyzy obrazu rozdelime na dve stcasti —
moduly. Prvy modul slizi pre spracovanie obrazu vseobecne. Pozostava z dvoch
tried. Tou prvou je CamGrabber. Stard o ziskavanie obrazkov z kamery a pro-
strednictvom metdédy getImage (IplImage **image) poskytne posledni zis-
kant snimku.

V pripade, Ze analyza obrazu bude trvat dlhsie ako ziskavanie snimku z ka-
mery za¢ne CamGrabber snimky zahadzovat (buffer ma dizku 1, prichod novej
snimky z kamery ta start prepiSe). Zahodenie neaktualnej snimky je nutné
pre to, aby graficky analyzator dostal vzdy najcerstvejsiu snimku a aby mohla
analyza bezat v redlnom case.
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Obr. 4.1: Robot pouzity na testovanie.
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Obcasné strata snimky nemusi byt problémom. Délezité vsak je, aby sa-
motnd analyza obrazu dokazala spracovat dostatoény pocet snimok za se-
kundu. Minimalny pocet je pritom zavisly od rychlosti, ktorou sa robot pohy-
buje (konkrétne hodnoty spomenieme v kapitole 5).

Aby mohlo ziskavanie obrazu z kamery (pomald hardvérova zalezitost)
a jeho spracovanie bezat paralelne, je implementované v osobitnych vldknach.
Triedy, ktoré maju hlavny cyklus pre vldkno musia byt (podla navrhu riadia-
ceho programu robota) potomkami triedy RThread.

Druhou triedou je abstraktny GraphicsAnalyzer. Ten obsahuje hlavny
cyklus pre svoje vldkno, v ktorom ziskava vstupny obraz, spusta analyzu a ak
je treba, tak nahréva video. Obraz je mozné ziskavat z troch réznych vstupov:
kamera, videozaznam alebo staticka fotka. Typ vstupu je dany premennou
inputDevice, ktora sa nastavi parametrom v konstruktore. Ak to typ vstupu
vyzaduje, je v konstruktore naplnena aj premennéd inputFile, ktora udava
cestu k vstupnému stuboru.

void RGraphicsAnalyzer::mainLoop() {
if (setSourcelmage()) {
getMe () ->analyze();
if (showControl) rControlPanel->showControl();
videoRecorder();
} else die(); //nedostavam vstupny obraz, vyvolam ukonlenie threadu

V pripade, zZe je ako vstup vybrana kamera, GraphicAnalyzer bude ziska-
vat aktudlny obraz pomocou objektu triedy CamGrabber. Od abstraktnej triedy
musia dedif vSetky analyzatory obrazu, ktorymi robot disponuje. V pripade
tejto bakalarskej prace je to len jeden. Analyzator rozpoznavajuici Sachovnicu
a pohyb robota GraphicAnalyzerChessboard. Pri pripadnom rozsirovani (od-
diel 5.4) je tak GraphicAnalyzer pripraveny na dalSie analyzatory.

Druhou stc¢astou implementécie je samotny modul pre analyzu Sachovnice
a pohybu robota. Pozostava z triedy GraphicAnalyzerChessboard, ktora dedi
od triedy GraphicAnalyzer a z tried Canny, Hough, Perspective, AngleDe-
tector a ChessboardFinder, ktoré implementuja jednotlivé Casti algoritmu
tak ako sme ich popisali v kapitole 3 navrh algoritmu. Vsetky tieto triedy
si singletonmi podla Mayersovho vzoru. Do tried sme jednotlivé algoritmy
rozdelili iba kvoli prehladnosti.

Nacrt hlavnej metédy analyzatoru sachovnice:
void RGraphicsAnalyzerChessboard::analyze(){

//preberiem poziciu z~lokatoru
position = rLocator->getMyPosition() ;

canny->make (inputImage) ;
hough->make (inputImage) ;
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Modul pre spracovanie
obrazu

CamGrabber

ziskava snimky z kamery,

beZi vo vlastnom viakne

GraphicsAnalyzater

abstraktna trieda, komunikacia zo
zvy3kom robota, vlastné vliakno

Modul lokalizacie
na Sachovnici

GraphicsAnalyzaterChessboard

Hlavna trieda lokalizcie, spista jednotlivé stcasti,
meria ¢as, ostatné pomocné funkcie

ChessboardFinder

hradanie mrezovych bodov, analyza
posununu, kalibrécia rozliSenia

Canny Hough AngleDetektor

detekcia hran

detekcia natocenia,

houghova transformécia,
kalibrécia perspektivy

detekcia giar

Perspective

—)p trieda je potomkom
——> postup spracovania obrazu

perspektivna
transforméacia

—» vstup / vystup algoritmu

Obr. 4.2: Implementacia grafického analyzatora a jej napojenie na riadiaci

program robota.
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position = angleDetector->make(inputImage, position);

position

chessboardFinder->make (inputImage, position);

//kresliace metédy urcené pre snimky a natolenie videa
angleDetector->drawAnalyzedLines (inputImage) ;
chessboardFinder->drawCrossPoints(inputImage) ;
chessboardFinder->drawChessboard (inputImage) ;
perspective->make (inputImage) ;

//odovzdam poziciu lokatoru
rLocator->setMyPosition(position);

Zaujimavé pasaze z jednotlivych pomocnych tried na analyzu obrazu sme
uz opisali v nadvrhu algoritmu, kapitola 3. Diagram zobrazujuci priebeh spra-
covania a dedi¢nost tried je nakresleny na obrazku 4.2.

Nakoniec este ozrejmime cisla, ktoré sa vyskytuju na videach a snimkach
z nich. Ide o odstopované dlzky spracovania jednotlivych algoritmov. V hlav-
nom cykle analyzatora jednotlivé pomocné triedy volame v skutoc¢nosti takto:

stopwatch [HOUGH] . start () ;
hough->make (img_bw) ;
stopwatch [HOUGH] .stop () ;

stopwatch [HOUGH] je objekt triedy Stopwatch na meranie ¢asu jednotli-
vych algoritmov. Vysledky je mozné vidiet na vSetkych videdch (viz. obrazok
4.3), kde jednotlivé skratky st popisané nasledujicej tabulke:

CD ColorDetector
SC SurroundCutter
Canny

Perspective
Hough

U Q

AD
cf

m
Ips

AngleDetector

ChessboardFinder

main loop (celd analyza)

loops per second (pocet hlavnych
cyklov za sekundu)
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Obr. 4.3: Snimka z videa [iv]. Na lavej strane obréazku st zobrazené doby trvania
jednotlivych algoritmov.
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Kapitola 5

Zhodnotenie algoritmu

Testovanie navrhnutého algoritmu bolo zamerané na body podla poziadaviek,

kladenych na lokalizaciu pri navrhu v kapitole 3. Merana bola presnost urce-

nej polohy na réznych Sachovniciach, odsktisané boli schopnosti lokalizacie pri

zhorSenej viditelnosti, bola zistend odolnost voci stracaniu a pritom boli néj-

dené najvhodnejsie parametre povrchu, po ktorom sa robot moze pohybovat.
Pri vSetkych testoch bol robot ovladany pomocou ovladaca.

5.1 Schopnost udrzat si spravnu poziciu

Strata spravnej pozicie moze pri tomto sposobe lokalizovania nastat z dvoch
roznych pricin.

Prvou je ,strata uhla“. Ako sme opisali v oddiele 3.3.3, uhol natocenia
ziskavame z detekovanych ¢iar. Tie na Stvorcovej sieti si dvoch typov. Jedny
st rovnobezné s uhlom natocenia (pre jednoduchost moézme predpokladat, zZe
podiato¢ny uhol natocenia bol v smere niektorych rovnobeziek), a tie druhé
st na tento smer kolmé. Tie, ktoré si kolmé urcime podla toho, Ze je ich uhol

Z toho okamzite vyplyva, Ze uhol natocenia bude urceny zle, ak sa robot
stihne otocit medzi dvoma snimkami o viac ako 45°.

Druhou moZnostou straty pozicie je ,strata Stvorca“. Mrezové body z po-
slednej znamej pozicie sa s kazdou novou snimkou paruju s detekovanymi
bodmi v obraze. Parovanie prebieha podla vzajomnej vzdialenosti mrezovych
bodov. Podobne ako pri strate uhla, moZe nastat strata Stvorca v pripade,
ak sa robot medzi dvoma snimkami posunie o dostatocne velky tsek, aby sa
mrezové body poparovali zle.

Velkost tiseku zavisi od smeru natocenia. V najhorsom pripade je to polo-
vica dlzky Stvorca, ak sa robot pohybuje zarovno §tvorcovej siete. Ak by sme
vyuzili farbu policka Sachovnice, bolo by mozné tito minimélnu vzdialenost
na jednofarebnej Stvorcovej sieti. Idedlne by teda bolo implementovat to ako
volitelnt funkciu, ako je navrhnuté v oddiele 5.4.
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5.2 Presnost lokalizacie

Meranie presnosti lokalizacie je mozné robit dvomi metédami. Prvou z nich
je meranie polohy referenéného bodu robota od pociatoc¢nej pozicie a porov-
nanie tejto hodnoty z poziciou, ktori vyhodnotil algoritmus. Tento spdsob je
problematicky na vicsie vzdialenosti a tplne nepouzitelny pri pohybe robota.

Druhou metdédou je odéitanie vzdialenosti mrezovych bodov Sachovnice
nakreslenej algoritmom od ich skutoc¢nej polohy. Tymto spdsobom je mozné
z natoceného videa relativne presne urcit chybu, s akou lokalizacia pracovala
a tentokrat uz aj v pohybe.

Tato metéda ma vsak tiez svoje nevyhody. Nahravanie videa spotrebo-
vavalo nemaly vypoctovy vykon robota a pocet spracovanych snimok za se-
kundu tak klesol z po¢tu 15 (maximum, ktoré sprostredkovala kamera) na po-
lovicu. To sa pravdepodobne nezanedbatelnou mierou pripisalo na dosiahnuté
vysledky. Napriek tomu, na spravnom type Sachovnice boli vysledky stale vy-
borné. Akou velkou mierou prispelo k nepresnosti zniZenie po¢tu spracovanych
snimok za sekundu v8ak moZzeme iba odhadovat. Isty si moZzeme byt ale tym,
ze vo chvili, ked sa robot nepohybuje, nie je presnost algoritmu nahravanim
videa ovplyvnena.

Namerané hodnoty uvediem pre kazdy typ Sachovnice v nasledujicom od-
diele.

Presnost lokalizacie je tiez velmi zévisl4 na rozliSeni snimaného obrazu.
Cim vicsie je pouzité rozlisenie, tym presnejsie lokalizované mozu byt mrezové
body, a teda presnejsie urcend pozicia robota. Velkost rozliSenia je ale vzdy
obmedzena kamerou a vypoctovou silou palubného pocitaca.

Ja som pri testoch som pouzival rozliSenie obrazu 176 x 144, ktoré posky-
tovala kamera. Bolo dostato¢ne velké na to, aby lokalizacia dosahovala dobré
vysledky a zaroven dostatocne malé na to, aby palubny pocita¢ robota, na
ktorom bol algoritmus testovany, stihol analyzovat 15 snimkov za sekundu.

5.3 Vhodné parametre Sachovnice

Pocas testovania bolo vysktsanych ¢o mozno najviac typov povrchov, aby bolo
mozné urcit idedlne parametre pre vytvorena lokalizaciu.

Jednym z testovanych povrchov bola Cerveno-zelend sachovnica so stvor-
cami s hranou dlzky 21 cm vyrobena z farebnych papierov. Matny papier a vy-
razné farby velmi dobre posluzili pri detekeii hran. Takato konstrukcia bohuzial
nebola prilis vhodnéa pre prechadzky robota a tak bola vyuzita hlavne pre ana-
Iyzu statickych obrazkov.

Pre dalSie testovanie bol pouZity Sachovnicovy motiv roznych velkosti vytla-
¢eny na kancelarsky papier. Pri takejto podlozke nebol vdaka presnej a vyraz-
nej tlace nikdy problém z detekciou hrén, ¢iar alebo uhla. Velkym nedostatkom
su vSak prilis malé stvorce, ktoré znemoznovali spravnu lokalizaciu pri prudSom
pohybe. Lokalizécia vtedy casto stracala Stvorce. Oproti tomu vyvolat stratu
uhla bolo skoro nemozné. Pri frekvencii 15 snimok za sekundu to znamenalo
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Obr. 5.1: Testované povrchy.

otodit Sachovnicou o viac ako 45° za 66 ms. To sa samozrejme stihnut da, ale
robot sdm sa tak rychlo otacat nedokéaze.

Pri pomalom pohybe poskytovala Sachovnica s malymi stvorcami vybornu
presnost lokalizacie polohy, ktora sa pohybovala do 1 cm od skutocénej pozicie.
Algoritmus mal moznost najst velky pocet Stvorcov a tym ziskat dostatocny
pocet referenénych bodov pre presné urcenie polohy.

S tymito Sachovnicovymi podlozkami bola tiez odsktsana odolnost loka-
lizécie na rozne svetelné podmienky. Vdaka vyraznym a ostrym prechodom
nebolo slabé osvetlenie problémom. Ak vSak bolo svetlo uz prili§ slabé, zacal
byt obraz velmi zaSumeny a rozmazany a lokalizicia sa stala nepouZzitelnou.
V takomto pripade by pravdepodobne pomohla Specidlna kamera alebo vlastné
svetld namontované na robotovi.

Ako vidiet na videu [vii], vdaka malym $tvorcom bola lokalizécia Gspe$na
aj po prekryti velkej ¢asti obrazu (obrazok 5.3).

.....

je lokalizacia schopnd ustrazit bez straty Stvorca. Podmienkou vSak je aby
kamera mala vzdy dostatoéne dobry vyhlad. Ten je pouzitelny priblizne od
dvoch detekovanych §tvorcov na snimku. Cim viac §tvorcov sa podari algoritmu
detekovaft, tym presnejsi vysledok je mozné dosiahnut.

Ako najlepsi povrch, ktory bola moznost otestovat, sa ukazala velké ¢ierno-
biela drevend Sachovnica. Jej Stvorce mali velkost 30 cm. Nastavenie kamery
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Obr. 5.2: Detekovanie papierovej Sachovnice po zakryti vyznamnej casti ob-
razu. Snimka z videa [vii

umoznilo detekovat v priemere 4 $tvorce na snimku. To uz postacovalo na pres-
nost lokalizécie do 3 cm od skuto¢nej polohy. Pri maximalnej rychlosti robota,
ktora je priblizne 120 cm za sekundu, sa lokalizacia vplyvom rozmazaného ob-
razu zhorsila pribliZne na troven 8 cm od skutoc¢nej pozicie. Vdaka dostatocne;
velkosti Stvorcov Sachovnice to ani pri lubovolne prudkych pohyboch, ktoré do-
kazal robot vykonat, neznamenalo stratu Stvorca. Video [viii] zobrazuje jednu
z prechadzok po tejto sachovnici.

Nakoniec boli este vyskisané dve rézne podlahy tvorené jednofarebnymi
dlazdicami.

V prvom pripade islo o svetld lesklt dlazbu s bielou $parou. Dlzka strany
dlazdice bola 30 cm. Osvetlenie, ktoré sa na dlazbe odrazalo spolu s nevyraz-
nostou farbou $pary beh lokalizécie tiplne znemoznili. Podarilo sa sice po dlhsej
dobe automaticky vykalibrovat perspektivnu transforméciu aj velkost Stvorca,
ale pri pohybe sa robot okamzite stratil (video [ix]).

V druhom pripade to bola biela leskla dlazba s ¢iernou Sparou. Velkost
strany jednej dlazdice bol rovnako 30 cm. Na tomto povrchu fungovala loka-
lizdcia bez problémov do 5 cm od skuto¢nej pozicie (obrazok 5.3 a video [x]).
Oproti ¢iernobielej Sachovnici bola ale detekcia mrezovych bodov o nieco zlozi-
tejsia a pri prudkych pohyboch hrozila strata stvorca. Velky podiel na tom ma
lesklost dlazdic. Ak by boli dlazdice matné, pravdepodobne by nevznikalo pri
detekovani hran tolko Sumu a hladanie mrezovych bodov by bolo tspesnejsie.
To uz ale bohuzial nebola moznost overit v praxi.

Odchylka urcenia uhla natocenia sa vo vsetkych pripadoch pohybovala
do 2°. Tejto presnosti sa dosiahlo dokonca aj na dlazbovej podlahe s bielou
sparou, kde lokalizacia polohy nefungovala.
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Obr. 5.3: Lokalizacia na bielej lesklej dlazbe s ¢iernou Sparou. Snimka z vi-
dea [x]

5.4 Dalsi vyvoj
Co sa tyka algoritmickej ¢asti odport¢am pre dalsi vivoj nasledujice kroky:

e Namiesto klasickej Houghovej transformécie implementovat niektort z vy-
lepSenych verzii, ktoré mozu byt vyrazne rychlejsie. Pontka sa napri-
klad pravdepodobnostnd Houghova transformacia [12] alebo jej rozsirenie
progresivna pravdepodobnostnd Houghova transformécia podla Matasa
a kol. [13].

e Navrhnif a implementovat kalibraciu Cannyho algoritmu. Ako sme uvied-
li v oddiele 3.3.1, nie je kalibracia bezpodmienecne nutné, ale mohla by
Glastocne zrychlit beh Houghovu transformécie.

e Navrhnif a zapracovat kombindciu s inym typom lokalizacie. Algoritmus
by sa stal naozaj robustnym, ak by dokézal vyuzivat pre spresnenie na-
priklad odometriu. T4 moze byt na malych tsekoch dostatocne presna
a mohla by tak tplne zamedzit strate $tvorca alebo uhla.

e Detekcia obsadeného policka Sachovnice. Robot by sa nezanedbatelne
priblizil pripadnému nasadeniu v priemysle napriklad ako manipulator
paliet v skladoch.

Dalej je mozné vylepsit lokalizéciu rozsirenim implementacie:

e Umoznit nastavit [ubovolné natocenie kamery nielen v smere vertikal-
nom, ale aj v horizontalnom. Tiez by bolo mozné dorobit perspektivnu
transformdciu, ktord by umoznila pouzif kameru namontovant Sikmo,
t.j. horizont by uz nebola priamka na snimke rovnobezna s osou x.

e Zrychlit a spresnif perspektivnu transformaciu pre cely obraz. Algoritmus
ju sice nevyuzije, ale ako nézornd ukazka funkcnosti je velmi uzitocna.
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e Moznost vyuzit iného ako Stvorcového vzoru na podlahe. Napriklad kach-
licky obdlZnikového tvaru. Dalej moznost parametrizovat algoritmus pre
pohyb na Sachovnici alebo stvorcovej sieti. Na Sachovnici by potom mohol
naviac vyuzit dvojfarebnost policok.

e UmozZnif pridanie dalSej alebo niekolko dalsich kamier na robota pre zais-
tenie lepsSej spolahlivosti. V pripade, Ze sa robot dostane do rohu miest-
nosti tak, Ze kamera strati vyhlad na podlahu, mohla by v lokalizécii
posluzit druhd kamera umiestnend na opacnej strane robota.

5.5 Zaver

Vzhladom na dosiahnuté vysledky pocas testovania algoritmu na réznych povr-
choch mézem povazovat ciele, ktoré si tato bakalarska praca stanovila, za dosia-
hnuté a to dokonca nad pdvodné ocakavania. Dosiahnuté presnost, ktora sa na
vhodnom povrchu (¢ierno-biela Sachovnica s hranou tvorcov velkosti 30 cm)
pohybovala do 3 cm spolu vybornou odolnostou voci stracaniu, je znamkou
spolahlivosti tejto lokalizacie. Skutocnost, Ze algoritmu pre spravne lokalizo-
vanie postacuje aj Storcové siet vytvorena napriklad jednofarebnou dlazbou ho
zase umoziiuje pouzif na v mnohych miestach bez nutnosti tpravy podlahy.

Presnost lokalizécie je zaroven velmi dobre skalovatelna. Jednoduchym zvy-
Senim rozlisenia snimaného obrazu sa spresni lokalizacia mrezovych bodov,
¢o automaticky vedie k presnejsiemu urcovaniu polohy. Dalsie spresnenie by
mohlo byt dosiahnuté pridanim dal$ich kamier, ¢o by vyzadovalo iba malé
zmeny v implementacii. RozliSenie snimaného obrazu a pocet kamier je vsak
silno limitované vypoctovou kapacitou palubného pocitaca robota.

Automatickou kalibraciou sa tuspesne dosiahlo zniZenie poc¢tu parametrov
vyzadujucich konfiguraciu na minimum.
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Odkazy na CD

[i] Video ilustrujice funkciu Cannyho algoritmu.
CD:\video\detekciaHranCanny.avi

[ii] Hladanie ¢iar pomocou Houghovu transformaécie.
CD:\video\detekciaCiarHough.avi

[iii] Detekcia uhla angle detectorom, bez perspektivnej transformécie.
CD:\video\detekciaUhla.avi

[iv] Hladanie mrezovych bodov.
CD:\video\hladanieMrezovychBodov.avi

[v] Kalibracia perspektivy.
CD:\video\kalibraciaPerspektivy.avi

[vi] Rotovanie mrezovych bodov z predoslej snimky.
CD:\video\rotovanieStarychMrezovychBodov.avi

[vii] Sledovanie papierovej Sachovnice s prekrytim.
CD:\video\sledovaniePapierovejSachovnice.avi

[viii] Prechadzka po Sachovnici.
CD:\video\prechadzkaPoSachovnici.avi

[ix] Testovanie kachli¢iek s nevyraznou Sparou.
CD:\video\kachlickySBielouSparou.avi

[x] Testovanie kachli¢iek s vyraznou $parou.
CD:\video\kachlickySCiernouSparou.avi
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