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Uvod

Rozpoznavani a sledovani objektu

Ulohou rozpoznavani objektu je vyhledavat v senzorickych datech
(obréazky, videa, vzdalenostni informace atd.) objekty redlného svéta.
Pti sledovani bereme sérii takovychto dat v ¢ase a hleddme mnozinu
cest jednotlivych objektu v dobé sledovani. V praxi nikdy neméame
dostatek informaci o sledovanych objektech, abychom mohli jedno-
znacné urcit model svétal’l Problém m4 i filosoficky rozmér. Hleddme
totiz matematicky model readlného svéta. K vyteSeni ulohy rozpoz-
navani a sledovani objektu v jeji obecné poloze potirebujeme vyresit
mnoho velkych problému umélé inteligence. To je velmi obtizné.
I ptes tyto obtize je motivace sledovat objekty obrovska. Pozadavky
prichazi z mnoha odvétvi lidské ¢innosti, jmenujme napriklad ob-
last autonomnich vozidel, zabezpecovacich zafizeni nebo dopravnich
systému. Relaxaci problému a jeho aplikaci na konkrétni situaci lze

dosdhnout alespon parcialnich vysledku. S timto piistupem casto
dosahujeme velmi presvédéivych vysledku (blize v kapitole|[Analyza)).

Motivace a cil

Pokladame si za cil vytesit konkrétni aplikaci dlohy rozpoznavani a
sledovani objektu. Experimentalné naimplementujeme systém, ktery
za pouziti bézné dostupnych prostredku otestujeme v realnych si-
tuacich. Vystupem prace bude konkrétni implementace systému i
analyza chovani systému v modelovych situacich.

Jednou z vyzev, kterou vidime, je rozsifeni a popularizace pokroci-
lych odvétvi robotiky. Pro osoby bez hlubsich matematickych zna-

losti je obtizné proniknout do teoretickych oblasti. V robotice lze

IPraktické nastrahy jsou demostrovany v sekci 1.2 v Image Processing. Analysis. and Ma-
chine Vision[§].



najit mnoho teoreticky vytresenych tuloh a hotovych implementaci.
Pro clovéka neznalého problému jsou bohuzel prvni krucky velmi
obtizné. Jednim ze zpusobu, jak podporit rozvoj robotiky je po-
radani soutézi pro mladé tymy. Téchto soutézi je mnoho a jsou
zaméiené na rizné obtizné lohy. Obzvlasté v autonomni robotice’|
jsou nékteré ulohy velmi rozsahlé a prechod od jednodussich tloh ke
lidi odrazuje od dalsiho studia a seberozvoje v robotice. Pokusime
se nase reSeni postavit tak, aby jeho pouziti pomohlo zacinajicim
tymum pii stavbé jejich robotu.

Budeme se inspirovat soutézi, které se tcastnily desitky tymif)
Problém podiidime tomu, abychom docilili feSeni relevatnimu pfi
konstrukeci robota na tuto soutéz. Od vybéru referecniho problému
jako problému feSeného na robotické soutézi si slibujeme prinos
do praktickych c¢asti robotiky.

Regeni vyhleddvani a obecné préace se sledovanim objektt, bylo
na soutézi SICK Robot Day 2012 feSeno mnoha tymy. Drtiva vétsina
feSeni byla implementovana naivnimi algoritmy a vysledky byly
v fadé pifpadii nedostatecnd’] Nami vypracované feseni nabidne
moznost zlepseni fidiciho softwaru pro roboty konstruované na bu-

doucich robotickych soutézich.

Struktura prace

V kapitole problém analyzujeme a provedeme teSersi praci
ostatnich autoru. V kapitole popiseme zpusob, jakym budeme

problém Ttesit a specifikujeme jadro algoritmu. Myslenky pouzité

pii implementaci aplikace popiseme v kapitole Implementace, Cho-

vani naseho Teseni v referec¢nich situacich rozebereme v kapitole

2 Autonomni robot je takovy robot, ktery vykondva zadané tikoly z velkou mirou samostat-
nosti, URL http://en.wikipedia.org/wiki/Autonomous_robot [citovdno 7. kvétna 2014]

3SICK Robot Day 2012, URL http://www.sick.com/group/DE/home/pr/events/robot_
day/Seiten/Robot_day_2012.aspx [citovdno 7. kvétna 2014]

4Subjetivni pozorovani autora.


http://en.wikipedia.org/wiki/Autonomous_robot
http://www.sick.com/group/DE/home/pr/events/robot_day/Seiten/Robot_day_2012.aspx
http://www.sick.com/group/DE/home/pr/events/robot_day/Seiten/Robot_day_2012.aspx

IDiskuze a budouci prace, zde také navrhneme mozné zlepseni a

rozsiteni algoritmu nad ramec zadani.



1. Analyza

1.1 Stavajici reseni

Oblibenym senzorem, ktery se pouziva pro sledovani objektu, je vi-
deokamera. Kamery se casto vyuzivaji pti sledovani pohybujicich se
osob a automobili. Aplikace nachazime napiiklad v bezpecnostnich
systémech, pri pocitani lidi, ktefi projdou sledovanou oblasti atd.
7, videonahravky snadno ziskdame informace o texturach objektu,
problém je ziskani informace o tvaru objektu. Kvili Spatné op-
tice a Spatnym viditelnostnim podminkam byvaji zdznamy velmi
zasumeneé.

Problematikou sledovani a rozpoznavani objektu se zabyva mnoho
praci. Z mnozstvi praci vybereme typické zastupce a popiseme je-
jich feseni. Cheriyadat, Bhaduri, Radke[l] fesi problém sledovani
pohybujicich se objekttu. Objekty se vyhledavaji podle jejich po-
hybu mezi snimky a jejich predem zadané priblizné velikosti. Autofi
navrhuji nasledujici algoritmus. Snimek videa chapeme jako matici
barev a barvy jako realné ¢islo. Po sobé nasledujici snimky od sebe
odec¢teme a tim ziskame matici znazornujici pohyb v daném snimku.
Na okrajich pohybujicich se objektu jsou hodnoty téchto matic
nejvyssi. V téchto maticich vyhleddme rohy pomoci Shi-Tomasi-
Kanade detektoru[7] a Rosten-Drummond detektoru[9]. Kanade-
Lucas-Tomasi algoritmus[10], nalezne trasu rohu pohybujicich se
v ¢ase. Autori definuji metriku “podobnosti pohybu” rohu a hle-
daji shluky rohu, které se podle této metriky pohybuji podobné. Ty
oznaci za pohybujici se objekty.

Sledovani objektu zpracovanim videa je pomérné oblibené téma,
proto vzniklo mnoho pfistupu jak problém fesit. Algoritmy sle-
dovani objektt ovSem pracuji jen za jistych podminek a maji ruzné

slabiny. Siebel, Maybank[2] navrhuji sledovat objekty pomoci vice



algoritmu a vysledky sjednotit. Pristup demonstruji na problému
vyhledavani lidi ve videu. Pouzivaji nasledujici ptistupy: hledani
pohybujicich se oblasti, hledani siluet lidskych postav v obrazu
a hledani siluet hlav. Nasledné hypotézy o pohybujicich se lidech
vzniklé v jednotlivych algoritmech nasledné slucuji a filtruji (napf.
dvojice konverzujicich chodct, typicky vypadé jako jedna velké po-
hybujici se oblast, algoritmus hledajici siluety postav vsak spravné
nalezne dvé postavy). Sjednocenim vice algoritmu autofi vytvorili
robustni algoritmus.

Dalsim ¢asto pouzivanym senzorem je dalkomérny senzor. Ten ndm
dava presnou informaci o tvaru, avsak témeér zadnou informaci o tex-
ture. Tvar objektu pozorujeme vzorkovanim vzdalenosti od senzoru.
Dalkomérné senzory potrebuji primy vyhled na sledovany objekt.
Narozdil od kamery mame vétsi rozte¢ mezi paprsky, které vzorkuji
povrch objektu, a tedy musime byt se senzorem blize sledovanym ob-
jektum. PTi nevhodném umisténi senzoru blizké objekty “zastinuji”
jiné objekty a v téchto situacich nemédme zadnou informaci o ob-
jektu ve “stinu”. Proto musime volit umistnéni senzoru peclive.
Song, Zhao, Zha, Shibasaki[3] pouzivaji ddlkomérné senzory, které
pozoruji plochu ve vysce lidskych kotnikt. Akumuluji pozorovani
vice senzoru rozmisténych po mistnosti a vyhledavaji konce jed-
notlivych paprsku senzoru. Tam, kde paprsek konci, se nachazi ob-
jekt. Body na konci paprsku se filtruji pomoci algoritmu Parzen
window[11] a tam, kde jsou jejich lokalni maxima, jsou lidské nohy.
Autori pozoruji nohu, ktera pii chuzi stoji, a paruji dvojice nohou,
které patii jedné osobé. Z informaci o nohou odvozuji pozici sledo-
vané osoby.

V jiné praci[4] autofi systém postaveny z dalkomérnych senzoru
situace, kdy je dalkomérny senzor zakryt a neposkytuje relevantni

data o objektech, zatimco videokamera zakryté objekty vidi. Toho



dosahuji vhodnym postavenim kamery.

1.2 Definice reSeného problému

N4&s problém je inspirovan soutézi SICK Robot Day 2012. Soutézilo
se v kryté hale, kde byl padesat centimetru vysokymi krabicemi
ohranic¢en ovalny prostor o prumeéru priblizné 15 metru. Na okrajich
byly mezi bednami t¥i metrové brany barev tii tymu: bila, zelena a
zluta. Na ploSe se nachazelo 30 mi¢u o velikosti 22 cm, v bilé, zelené

a zluté barvé. Mice na zacatku kazdého kola staly nehybne.

Sensor Intelligence.
06.10.2(

Obrazek 1.1: Na levém obréazku je jeden ze zastupcu soutézicich roboti. Vpravo
vidime pohled na celé hristé. V popredi je brana bilého tymu, v pozadi jsou vidét
brany zbylych tymu. Zdroj obrazku http://static.sick.com/webgallery_
robotday_2012/| [citovano 7. kvétna 2014]

Soutéze se zucastnily evropské tymy slozené prevazné ze studentu.
Kazdy tym soutézil s robotem vlastni konstrukce a pouzitym sen-
zorem SICK LMS 100 (vice o senzoru v sekei [Senzory]). Roboti byli
podle pravidel vyrazné vétsi nez mice a byli tedy snadno rozlisSitelni.
V soutézi roboti vozili mice do vlastnich domecku. Soutézilo se
na kola, ktera trvala 10 minut. Kolo vyhral tym, jehoz robot dovezl
nejvice mi¢u v barvé svého domecku. Kazdého kola se zucastnili

tti roboti, kazdy zac¢inal v domecku na okraji hristé.


http://static.sick.com/webgallery_robotday_2012/
http://static.sick.com/webgallery_robotday_2012/

1.3 Zvoleny pristup

Vyuzijeme faktu, ze mice lezi v jedné roviné a pouzijeme laserové
dalkomérné senzory, kterymi budeme skenovat plochu v okoli ro-
bota. Ze skenu ziskdme pozice viditelnych micéu a jejich pohyb bu-
deme déale modelovat pravdépodobnostnimi filtry. To nam umozni
kromeé jejich pozice urcit i jejich rychlost a predvidat jejich budouci
pohybﬂ Senzor pracuje pouze se vzdalenostnimi daty a z nich dokaze

odvodit pouze tvar objektu, jejich barvu zjistit nedokazeme.

1.4 Dekompozice tlohy a terminologie

Nasi ulohu lze rozdélit na dva odlisné ukoly. Prvnim tkolem je zpra-
covat senzorickd data ze senzoru a urcit z nich relativni pozici mice
vuci senzoru. Druhym tkolem je tyto jednotlivé pozice zpracovavat
a s jejich pomoci uré¢it jednotlivé trasy jednotlivych micta. Prvni po-
jmenujeme rozpoznavani objektu a druhy sledovani objektu.

Rozpoznavani objekti ma na vstupu data ziskana pri pozorovani
svéta senzory (jednotlivé snimky videa, informace z délkomérného
senzoru, rentgenovy snimek, atd.). Na vystupu produkuje pozice
jednotlivych objekti. Obecné muze generovat i jiné vystupy: na-
priklad zda je objekt pritomen, jakou mé objekt barvu, atd. Roz-
poznavani probihd pro jednotlivé snimky oddélené a nemtuze tedy
pracovat s velicinami zavislymi na ¢ase. Sledovani oproti tomu pra-
cuje s vice snimky najednou a mé& informace o vzajemné zavislosti
snimku (napfiklad cas, poloha, orientace). Pfi sledovani objektu
tuto informaci vyuzijeme k urceni vice vlastnosti objektu. Typicky

se jedna o rychlost a trajektorii objekt.

Vezmeme v potaz setrvacnost objektll a jejich rychlost. Rychlost dopoéitdna ze zdznami
o jednotlivych pozicich v prubéhu éasu v = dx/dt



1.5 Rozpoznavani objektu

Rozpoznavané objekty musi mit urcité vlastnosti, které je odlisuji
od okolniho svéta. Bez toho neni mozné objekty najitﬂ Pro stavbu
algoritmu musime védeét, jaké vlastnosti objekt reprezentuji. Bez té-
to znalosti nevime, co v senzorickych datech hledat. Typicky pouzité
vlastnosti k nalezeni objektu jsou: objekt ma jinou barvu nez po-
zadi, objekt se pohybuje oproti pozadi, objekt je urcitého tvaru,
atd. V nasem pripadé budeme pracovat s informaci o vzdalenosti
casti objektu od senzoru. K detekci pouzijeme tvar, ktery je mozny

7 této informace odvodit.

1.5.1 Odstranéni Sumu

Prvnim krokem je piiprava dat k naslednému zpracovani. Nasi pri-
pravou bude potla¢eni sumu, ktery nase data obsahuji. Sum je na-
hodny signal pridany k puvodnimu signalu. Puvodci Sumu jsou
napiiklad nedokonalost senzort nebo nepresny zpusob ulozeni dat.
Jedna se o pripady, kdy je opticka ¢ast senzoru znecisténa nebo lase-
rové paprsky jsou rozptylovany kapkami desté. Sum muize zpusobit
i neptresna reprezentace dat jako binarni hodnotyﬁ.

Pritomnost Sumu ztézuje praci algoritmum, které pouzijeme na sa-
motné rozpoznavani objektu. Budeme se zabyvat pouze takovym
sumem, ktery pfripomina ,snéhové vlocky“ nebo ,zrnicka prachu®
na fotografiich. Tento druh se v praxi vyskytuje ¢asto, protoze vyskyt
tohoto Sumu je na jednotlivych bodech dat (pixelech, paprscich)
nezavisly. Toto odpovida vlastnostem bézné pouzivanych senzoru.
Tento sum také muzeme efektivné potlacit algoritmy, které vychazeji

z myslenky, ze obraz tolik ,neskace“. Formalnéji vysloveno, de-

2Pro ilustraci: na fotce poifzené v absolutni tmé, nenajdeme éerny papir

3Senzor produkuje vzdélenostni data jako 16 bitové hodnoty. Tato reprezentace je koneéna
a tedy neni schopné zachytit redlny stav svéta. Cédst informace se tedy ztrati a to zpusobuje
Sum.



rivace funkce popisujici jeho barvu je mald, ¢i obraz po Fourie-
rové transformaci neobsahuje vysoké frekvence. Tedy sousedni body
dat nejsou pilis rozdilnd’] Staci tyto frekvence odstranit. Problém
nastava v mistech obrazu, kde neplati predpoklad, ze v daném
misté ma vysoké frekvence pouze Sum - naptiklad hrany. Hrany jsou
charakterizovany také vysokymi frekvencemi a odstranénim Sumu
je poskozujeme. Blize v sekci [Hranyl Redukci Sumu musime tedy

provést jen po urcitou droven.

1.5.1.1 Prumeérovani

Zakladnim algoritmem pro redukci Sumu je vypocet novych hod-
not jako plovouci prumér okoli bodu. Je potieba projit data bod
po bodu a nahradit aritmetickym prumérem jejich okoli. Algorit-
mus lze rozsifit tim, ze aritmeticky prumér nahradime vazenym
prumérem. Typicky body blize zpracovavanému bodu budou mit

vyssi vahu. Nevyhodou tohoto algoritmu je jeho chovani na hranéch

(viz obrazek [1.2)).
17 — L 17
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Obrazek 1.2: Odstranéni sumu pomoci prumeérovani. Na obrazku vlevo vidime
funkci obrazu ptred prumérovanim. Vpravo vidime funkci po prumeérovani.
V blizkosti ostrych hran algoritmus dopocitda hodnotu nového bodu na ptiblizné
polovinu hodnoty bodu pfed a po hrané a tim hranu vyrazné vyhladi. Vzniknou
tak dvé malé hrany misto jedné velké a to praci algoritmu na detekci hran ¢ini
slozitéjsi.

1.5.1.2 Medianovy filtr

Medidnovy filtr oproti prumérovani nenahrazuje body prumeéry své-

ho okoli, ale medianem okoli. Vyhoda tohoto ptistupu spociva v tom,

4Blize v kapitole 5.3 Image Processing. Analysis. and Machine Vision[S]



ze 1épe zachovava hrany.

1.5.2 Detekce zajimavych oblasti

Data na vstupu byvaji velmi slozité interpretovatelna (naptiklad
barvy fotografie nam sice poskytnou informaci, kde se nachdazi hle-
dany automobil, avSak zjisténi polohy automobilu neni pro pocitace
lehka 1iloha). Existuje proto mnoho ruznych transformaci dat, kterd
jejich interpretaci zjednodusi. Aplikovanim spravnych transformaci
muzeme tlohu pocitaci znacné zjednodusit. Vybér téchto transfor-
maci zavisi na expertnich znalostech o prostiedi problému, ktery
reSime.

Obrazky jsou bézné reprezentovany jako dvourozmeérné pole real-
nych ¢isel vyjadrujici barvu v jednotlivych pixelech. Skeny jsou re-
prezentovany jako jednorozmeérné pole realnych cisel reprezentujici
délky paprsku. Tyto reprezentace prevedeme na takové, které nam
povi vice o objektech, které sledujeme. V nasem pripadé jde hlavné

o hrany, které se vyskytuji ve skenech na okrajich mica.

1.5.2.1 Prahovani

Prahovani je zakladni technikou, jak odlisit zajimavou oblast. Prin-
cipem techniky je, ze z obrazku vezme vSechny body prekracujici

urcitou hodnotu (prah).

1.5.2.2 Hrany

Vezmeme si objekt, ktery se oproti pozadi 1isi barvou. Okraje ta-
kového objektu jsou charakteristické tim, ze hodnota barvy se dra-
maticky zméni. V matematické terminologii: obrazek reprezentu-
jeme jako funkci f : pozice_pizelu — hodnota_barvy, pak hrana
je misto, kde je absolutni hodnota parcidlni derivace f vysoka.

Obrazky jsou diskrétni, a proto k detekci misto derivace pouzivame
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diferencial sousednich hodnot. V takto transformovaném obraze se

k odliseni hran od zbytku pouziva prahovani. Tento pristup je vsSak
nachylny vuci sumu (viz obréazek [1.3)).

17 L 17 ’_I_I_
—/

0 . : I 0 . : : !
17 17T
0 I IO T T T 1

Obrazek 1.3: Detekce hran pomoci prahovani diferencialu. V horni tadé jsou
barevné funkce jednorozmérnych obrazku. Pro zjednoduseni 0 znamena ¢ernou,
1 znamena bilou barvu. Hodnoty mezi jsou odstiny Sedi. Oba obrazky reprezen-
tuji skok funkce z nuly na jedna na kratkém useku, tedy hranu. Levy obrazek ma
hranu vyraznou, pravy obrazek ma na hrané sum, ktery hranu rozmélni. Apliku-
jeme diferencial mezi sousednimi body obrazku a dostaneme funkci znédzornénou
na spodnim fadku. Prahovani na trovni 0,6 v levém ptipadé hranu odhali,
v pravém piipadé neodhali.

1.6 Sledovani objektt

Sledovani objektt v ¢ase Tesi tézsi tilohu nez je rozpoznavani. Prida-
va si za cil objekty nejenom najit, ale také jim priradit identitu. Diky
tomu muzeme urcit vice informaci o sledovaném objektu. Napriklad
pokud mame informace o pozici objektu v ¢ase, umime urcit jeho
rychlost. Na vstupu oproti rozpoznavani nema pouze jeden obrazek,
ale jejich mnozinu s ¢asovymi razitky. Pro kazdy tento obrazek pro-
vede rozpoznavani objektu a ziskd mnozinu pozic objektu pro kazdy
obrazek. K témto objekttim priradi identifikatory tak, aby kazdy ob-
jekt z realného svéta mél jedinecné id. Abychom toto mohli udélat,
potiebujeme dalsi informace o readlném svété. Tou muze byt barva
objektu nebo obecné néjaka vlastnost jeho vzhledu, ktera ho odlisuje
od ostatnich. Pokud zname pozici a rychlost objektu, tak vime, ze
pokud dalsi snimek byl potizen kratce po snimku prvnim, bude ob-

jekt jen o kousek vzdalen oproti snimku prvnimu.
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1.6.1 Kalmanuv filtr

Pro sledovani objektu, které se pohybuji, se casto vyuziva Kalma-
nova filtru. Kalmanuv filtr dokaze zpracovat normalné rozdéleny
sum na vstupnich datech. Dokéze se také vyporadat s neiplnymi
daty na vstupu (vzniklymi zastinénim nebo nedokonalosti senzoru).
Za pomoci matematického modelu primocarého nebo zrychleného
pohybu, umi odvodit skryté proménné modelu (napiiklad z mére-
nych pozic v case odvodi rychlost a zrychleni). To vyhovuje nasi
tloze - budeme schopni predikovat budouci pohyb mice (pomoci jeho
pozice a rychlosti), pracovat s nepfesnymi daty ze senzoru a sledo-
vat mice, 1 kdyz o nich nedostdvame aktudlni informace (napiiklad
protoze jsou v zakrytu).

Algoritmus pracuje v krocich. V kazdém kroku si drzi vnitini stav
reprezentace svéta. Stav si drzi jako normélné rozdélené veliciny,
se stfedni hodnotou (vektor z;) a kovarianéni matici smérodatné
odchylky P; reprezentujici odhad nepresnosti méreni. Tato odchylka
zachycuje to, jak filtr ,véri“ aktualnimu vnitinimu stavu filtru.
Stridaji se dva typy kroku: predikce a korekce. Pri predikci filtr
odhadne budouci vnitini stav na zdkladé matematického modelu
dodaného filtru. Zde se typicky duvéra ve vnitini stav snizi. Pti ko-
rekci se upravuje vnitini stav filtru podle hodnot namérenych po-
moci senzoru. Korekce odhad naopak upiesni.

Model zavislosti stavu v ¢ase ¢t na stavu v case t — 1 je
xy = Axy_y + Bug_1 + wy

kde x; je stav v ¢ase t, A je matice pfechodu mezi stavy. u; je fidici
signal v case t, B je matice zobrazeni fidiciho signalu do stavu a wy
je Sum s rozdélenim w; ~ N (0, Q). Prechod mezi stavy je linedrni

funkce, coz omezuje pouziti Kalmanova filtru pouze na linearni
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systémy.
Model méreni je
2 = Hixy + vy
kde z; je méreni v ¢ase t, H; je matice zobrazeni ze stavu do mérent,
vy je Sum s rozdélenim v, ~ N (0, Ry,) .
Z modelu odvodime predikéni krok a korekéni krok (viz obr. [1.4).

Pokud ma Sum normalni rozdéleni a realny svét tedy odpovida mo-

masuremcnt Update (“Correct”)

(1) Compute the Kalman gain

Time Update (“Predict”)

o R B -1
1) PrOJt-:LI the state ahead Kk — PkHT(HPkHT + R)
X, = AX;_+Bu,_,
(2) Update estimate with measurement z;
?) PrOJeL:l the error covariance ahead X = & + Kk(zk — ka)
Pk = APk _ lAT +Q (3) Update the error covariance

P, = (I-K,H)P,

\

Initial estimates for %; ; and P,

Obrézek 1.4: Zivotni cyklus Kalmanova filtru. Obrézek pievzat ze ¢lanku An In-
troduction to the Kalman Filter[5]

delu, filtr konverguje ke spravné hodnoté. To v praxi neplati, avsak
filtr se ukazuje byt natolik robustni, ze nesplnéni téchto predpo-

kladu nevadi.

1.7 Prace s hypotézami

Kalmanuv filtr ze své podstaty pracuje pouze s jednou hypotézou
o modelovaném svété. V realnych situacich muze nastat pripad, kdy
kvuli nepresnostem jedna hypotéza nemuze efektivné popisovat nasi
informaci o svété. (viz obréazek Jedna se o situace, kdy nemame
dostatek informaci, abychom jednoznacné urcili identifikatory ob-
jektu.

Vyuzijeme toho, ze v budoucnosti budeme mit informaci vice. Bu-
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Obrazek 1.5: Vytvoteni vice hypotéz. Situace vlevo ukazuje mice, které se srazily.
Mice tedy zustaly kazdy na své strané. Situace vpravo vypadd stejné jako prvni
situace. Mice se ale nesrazily - pozice si prohodily.

deme si pamatovat vSechny moznosti a podle dat, které dostaneme
z budoucich snimku, budeme prifazovat hypotézam vérohodnost.

Hypotézy s prilis malou vérohodnosti zahazujeme.

1.8 Madarsky algoritmus

Mad arsky algoritmus[12] (z anglického hungarian algorithm nebo
také Kuhn—Munkres algorithm nebo Munkres assignment algori-
thm) je optimaliza¢ni algoritmus na tplném symetrickém bipar-
titnim grafu. Algoritmus budeme pouzivat v situaci, kdy ziskame
mnozinu novych métreni a budeme je chtit pritadit k sledovanym
objektum. Minimalizujeme perfektni parovani na uplném symet-
rickém bipartitnim grafu se stejné velkymi partitami, jehoz ohod-
noceni hran reprezentuje vzdalenosti mezi mici. K nalezeni takového

parovani pouzivame metodu zlepsujicich cest v grafu.

Algorithm 1.1 Grafovd verze Mad'arského algoritmu. [6]
Maéme bipartitni graf G = (AU B), E), AN B =1
1. krok Pro vSechny vrcholy partity A naleznu nejmensi hranu a odectu od vsech
hran vedoucich z vrcholu. To samé pro vSechny vrcholy z partity B.
2. krok Naleznu maximalni parovani. Pokud je perfektni, méame vyhrano, pokud
ne, pokracuji dalsim krokem.
3. krok Naleznu minimalni pokryti V' a nastavim 6 = min;gy, j¢v(ci;)
cj+o ieVAjeV
4. krok Nastavime hrany na ¢;; = { ¢ aeVvyeV
cij—é ,Z%V/\j%‘/

5. krok Vrat se na krok 2

14



1.9 Senzory

Pouzijeme popularni senzor SICK LMS 10(ﬂ Senzor vrha sérii lase-
rovych paprsku, které méii vzdéalenosti od senzoru (ndzornéji na ob-
razku . Tyto paprsky lezi na jedné roviné a kromé informace
o vzdalenosti vraci jesté informaci o odrazivosti povrchu, na ktery
dopadly. My budeme pouzivat informaci o vzdalenosti, pomoci které
budeme pozorovat okoli senzoru.

Senzor komunikuje pomoci protokolu TCP/IP. Vybrané technické
parametry, relevantni nasemu pouziti senzoru, muzeme najit v ta-
bulce [1.1] Laserovy senzor umistime do vysky poloviny mice a bu-
deme potizovat vodorovné skeny hristé. Skeny, které bude senzor

produkovat, budou zachycovat mice, stény i ostatni roboty (obrézek

1.7).

laser

Obrazek 1.6: Schéma laserového dalkomérného senzoru. Laser vypousti paprsek,
ktery se odrézi od rotujictho zrcadla (modra plna ¢ara), poté se odrazi od nej-
blizsiho objektu a vraci se stejnou cestou zpatky k laseru, kde je zachycen. Senzor
méii dobu letu paprsku a pomoci této informace a rychlosti letu laserového pa-
prsku dopoéitava délku paprsku. Zrcadlo se otaci o uihel A (prerusovand modréa
¢éra) a proces se opakuje.

Dalsim moznym pouzitelnym, levnym a dostupnym senzorem jsou

5Specifikace senzoru SICK LMS 100, URL https://www.mysick.com/PDF/Create.aspx?
ProductID=33753&Culture=en-US| [citovdno 7. kvétna 2014]
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velikost thlu métené vysece | 270
rozte¢ mezi paprsky skenu | 0,25 nebo 0,5
frekvence skenovani | 25Hz nebo 50Hz
rozsah mérenych paprsku laserem | 0,5m az 20m.
sitka datového typu reprezentujici vzdélenost | 16 bitt

Tabulka 1.1: Technické parametry senzoru SICK LMS 100

Obrézek 1.7: Vizualizace skenu mistnosti s dvéma miéi. Cerveny plny kruh znaci
pozici senzoru. Pro nazornost jsou naznaceny nékteré paprsky jako ¢ervené cary.
Paprsky jsou ve skute¢nosti rozmistény rovnomérné po par desetinach stupné.
Modré kruznice naznacuji pozice micu. Obdélnikovy ttvar je pudorys mistnosti
S9 v budové MFF UK na Malé Strané a je to jedina informace, kterou ze skenu
pouzijeme. Dva vytezy v obdélniku jsou stiny, které vrhaji mice.

videokamery. Video nam da informaci o textufe objektu a tedy
muzeme rozpoznavat barvu micu. Videokamery jsou vsak velmi
zavislé na kalibraci na dané svételné podminky, a tedy méné ro-
bustni nez laserové délkoméné senzory. Z tohoto duvodu jsme se

rozhodli kamery nepouzit.

1.10 Mozné problémy

Diky vlastnostem senzoru nastanou situace, kdy senzor nevidi mic
piimo (je ve stinu za jinym objektem). V téchto situacich nemuzeme

mi¢ v obecném piipadé sledovat, (napft.: mi¢ mohl ve stinu s jinym
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objektem kolidovat nebo projit v jeho tésné blizkosti bez kolize - zde
nezjistime, ke které ze situaci doslo). V jednoduchych pripadech,
kdy to lze (v praxi v téch nejcastéjsich), mi¢ sledovat budeme.

Ve vzdélenosti od senzoru klesa presnost senzoru a hustota paprsku
dopadajicich na objektyPl Informace o vzdalenych objektech tedy
bude nepfesnd a velmi zasuména. Objekty vzdalené od robota jsou
ovsem malo dulezité, protoze s nimi robot nemuze interagovat.

Dalsi problém je, ze senzor nedokaze mice rozlisit. Senzor pracuje
pouze s tvarem micu a ten je u vSech micu stejny. Mice budeme
rozlisovat podle ptidané informace o poloze a rychlosti mice (obrazek
[L.8)). Kvuli nepfesnostem v méfeni muze nastat, ze mérend rychlost
a pozice jednoho mice bude odpovidat rychlosti a pozici jiného mice.

Poté muze nastat, ze mi¢ zaménime za jiny.

pozice v ¢ase t+1

pozice v Case t

predikovana pozice v Case t+1

Obrazek 1.8: Za predpokladu, ze nase predikce je spravna, muzeme mice identi-
fikovat podle toho, ze predikovana a redlnd pozice je blizka.

Nesmime zapominat ani na Sum senzoru. Méreni nejvice zkresluji
odlesky paprsktu od méreného objektu a srazky paprsku laserového
senzoru s necistotami ve vzduchu. Nami sledované mice jsou matné
a robot se pohybuje v zastfeSeném prostiedi, proto muzeme vy-
loucit soustavné odrazeni paprsku od micu nebo vliv desté a jinych
povétrnostnich podminek na meéreni senzoru. Z nahodnych odlesku
se muzeme zotavit, pouzijeme-li pfi pozorovani predpoklad, ze od-
leskti neni mnoho a tedy paprsek neni vyrazné jiné délky nez oba

jeho sousedi.

5Pro ilustraci pokud je mi¢ vzdélen cca 25 m od senzoru trefi ho primérné pouze jeden
paprsek senzoru. Pfi vzédlenosti cca bm jsou to cca 3 paprsky.
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1.11 Prostredi prace

V ramci sledovani objektti musime zpracovat velké mnozstvi dat
v kratkém case. Zaroven nemuzeme pouzit velmi vykonny HW,
protoze vse musi byt soucasti mobilniho robota. Pokusime se vy-
tvorit feSeni, které bude dostupné i pro mladé robotické tymy s niz-
kym rozpoctem. Jako referencni HW volime bézné dostupny levny
notebook s ne prilis vykonnym procesoremﬂ, 3 GB paméti a opera-
¢nim systémem Windows. Vyhodou tohoto feSeni je relativné vy-
soky vypocetni vykon, snadna dostupnost HW a moznost pripojeni
na robota, pokud pouzijeme notebook mensi velikosti. Budeme pod-

porovat i port na jiné nez PC platformy.

"Specifikace procesoru, URL http://ark.intel.com/products/42109/
Intel-Core2-Duo-Processor-T6670-2M-Cache-2_20-GHz-800-MHz-FSB| [citovdno 7. kvétna
2014]
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2. Navrh

2.1 Algoritmus

V této kapitole navrhneme konkrétni algoritmus, ktery aplikujeme

na ulohu definovanou v sekci |[Definice reseného problémul Konkrétni

implementacni detaily rozebereme v kapitole Implementace]

2.2 Jadro algoritmu

Kostru algoritmu lze popsat jako opakujici se smycku obsahujici

nasledujici kroky.:
1. Nacteme data ze senzoru.
2. Provedeme preprocessing dat (zbavime Sumu).
3. Vyhledame pozice jednotlivych micu.

4. Jednotlivé nalezené pozice micu pritadime k sledovanym mi-

¢um Kalmanovy filtry.
5. Aktualizujeme Kalmanovy filtry o namérené pozice micu.

6. Informujeme o novych pozicich.

2.3 Vstup

Na vstupu mame vzdalenostni data z dalkomérného laserového sys-
tému. Vysledky méreni dostavame postupné po urcitych ¢asovych
intervalech. Vstup, ktery dostaneme pri kazdém takovém intervalu,
nazyvejme parciadlnim vstupem. Ze své podstaty se jednd o online
algoritmug'] Velikost ¢asovych intervalit by méla byt co nejmensi

mozna. Cim kratsf jsou intervaly, tim blize realité jsou vystupy

'Online algoritmus, URL http://en.wikipedia.org/wiki/Online_algorithm [citovdno
7. kvétna 2014)
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(pozice, rychlosti, sledovani). Doba zpracovani zavisi na slozitosti
scény, poctu sledovanych micu, velikosti mérenych skent a vykonu
pocitace.

Na vstupu je pozice senzoru, jeho natoceni v roviné a jeho konfigu-
race (rozte¢ paprsku, atd.). Parcidlni vstupy se skladaji z usporadané
mnoziny ¢isel, které udavaji vzdalenosti pro jednotlivé paprsky sen-

Zoru.

2.4 Preprocessing skenu

Skeny jsou zatizeny sumem. Sum zavisi na vzdélenosti od senzoru a
odrazivosti povrchu objektu. Pokud se paprsek odrazi od lesklé plo-
chy nebo narazi na zrnko prachu ve vzduchu, tak se muze méreni
prodlouzit /zkratit. Objekty v nasem prostiedi jsou matné a méreni
timto zpusobem soustavné nezkresluji. Nahodné odlesky od objektu
v naSem prostiedi jsou charakteristické tim, ze nijak nezavisi na od-
lescich okolnich paprsku. Druhym typem Sumu, se kterym se poty-
kame, jsou soustavné nepresnosti méreni laser range finderu.

Na redukci prvniho typu Sumu pouzijeme medianovy filtr popsany
v kapitole [Analyzal Velikost okénka pro né stanovime na tii. To
vyhovuje, protoze nepiredpokladame, ze by byly zasumény dva sou-
sedni paprsky a v pripadé sumu tedy vyhraje nezasumény paprsek.
Druhy typ Sumu budeme redukovat prumérovanim. Prumeérovani
vSak funguje pro paprsky méiici stale stejnou vzdalenost. To jsou
typicky paprsky mifici na zed. Ty neovlivni hleddni mict a tak je
muzeme ignorovat. Tato chyba roste se vzdalenosti od senzoru a pro

blizké objekty neni velka.

P~ O

2.5 Vyhledavani micua

7 definice problému jsou mice v prostoru prevazné osamocené. Toto

bereme jako predpoklad.
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Obrézek 2.1: Hledani mic¢u ve skenu (modré ¢ary znazornuji hrany a ¢erny kiizek
stfed nalezeného mice)

V této fazi vezmeme sken ze senzoru a snazime se najit mice. Mic
na skenu (viz kapitola vrha ,,stin“. Pokusime se detekovat tyto
stiny a podle nich hledat mice. Stiny budeme detekovat algorit-
mem na zjisténi hrany popsanym v kapitole analyza. To provedeme
tak, ze sken povazujeme za jednorozmérny obrazek a hrany jako
rozdil mezi sousednimi hodnotami. Nalezené hrany prahujeme kon-
stantou zvolenou jako dvé velikosti mi¢e. Prahovani hrany nalezne,
protoze na skenech jsou hrany ostré, nejsou zasuméné. Hrany jsou
pro nazornost zobrazeny na obrazku jako modré paprsky. Dvé
po sobé jdouci hrany s opac¢nymi znaménky ukazuji na stin. Nyni
vezmeme vsechny nalezené stiny a vyfadime vsSechny, do kterych
se mic nevejde nebo je moc velky na to, aby to byl mi¢. Ze stinu
dopocitame stied mict tak, Ze vezmeme nejkratsi paprsely] umistime
ho doprostied tseku mezi hrany definujici stin a prodlouzime ho
o polomeér mice (ndzornéji viz obrazek [2.2). Hledan{ stiedu lze fesit

i zpusoby, které zohledni vice informaci o kulatosti mice. Tyto zpu-

2Nemtize nastat situace, kdy bude paprsek kvili sumu vyrazné kratsi, to jsme vylouéili
algoritmem na redukci odrazu pii preprocessingu dat.
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soby by mohly piindset presnéjsi vysledkyf] Nésledné pouzité Kal-
manovy filtry jsou dostateéné robustni, proto jsou vysledky posta-

cujici.

Obrazek 2.2: Dopocitani sttedu micu ze stinu. Modré prerusované paprsky jsou
detekované hrany skenu. Cerveny teckovany papsek je osou paprsku modrych a
je dlouhy jako nejmensi z paprsku mezi hranami.

Nami navrzeny algoritmus nedetekuje mice nalepené na sebe. Takto
usporadané mice detekovat nelze, protoze detekujeme pouze mice a
takovéto objekty se na skenu jevi jako objekty jiné tiidy (v extrém-
nim pripadé mohou mice vyrovnané v radé vedle sebe ptisobit jako
zed ). To je situace, kterd nenastane casto (diky predpokladu o nizké

hustoté micu).

2.6 Parovani meéreni k objekttiim

Na vstupu méame mnozinu méfeni a mnozinu sledovanych micu.
Vystupem tohoto kroku budou tii mnoziny: dvojice méreni a sou-
visejicich sledovanych hodnot, osaméld méreni a osamélé sledované

mice.

3Domnénka autora. Experimentélné, ani teoreticky nepotvrzeno.
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Prifazeni nové namérenych micu k jiz sledovanym hodnotam pie-
vadime na optimalizacni tlohu. Vezmeme si vzdalenosti vSech na-
meérenych pozic micu od vsech sledovanych mic¢tu. Hleddme takové
pritazeni jednotlivych méfeni ke sledovanym micim, aby soucet
vzdélenosti mezi pritazenymi hodnotami byl co nejmensi. Vzda-
lenosti myslime Euklidovskou metriku mezi stfedy micu. Toto je
zaddn{ optimaliza¢ni dlohy, kterou fesime Mad arskym algoritmem
(podrobnéji v . Pfedpoklad pro Madarsky algoritmus je, Ze
pocet méfeni bude stejny jako pocet sledovanych objektu. My vsak
muzeme mit rozdilny pocet méfeni a sledovanych mi¢tu. Predpokladu
docilime takto: pokud je méreni, resp. sledovanych micu méné, tak
je doplnime o chybéjici pocet virtualnich méfeni, resp. micu. Vzda-
lenosti mezi virtudlnimi objekty a objekty méfeni/sledovani zvolime

na konstantni hodnotu. Vybereme 0.
Pozorovani Nami pridané virtualni hodnoty vysledek nezmeéni.

Dikaz Necht mame mnozinu part a osamély objekt. Piiddme
virtudlni objekt, ktery se napéaruje na néktery z paru (toto je chovani,
které nechceme). Poté soucet vzdalenosti nové naparovanych hod-
not je vétsi nez soucet v situaci, kdy se osameély objekt sparuje
s virtualnim. To nastava, protoze vzdalenost virtudlniho objektu
s jakymkoliv je konstantni a vzdalenost lichého mice od mice z paru
je veétsi jak vzdalenost micu v paru. Coz plyne ze zpusobu, kterym
jsme si definovali, ze budeme mice k sobé prifazovat (viz obrézek.

Zde jsme dostali spor s optimalitou Teseni. [

Formalné hleddme miniméalni vazené parovani na uplném symet-
rickém bipartnim grafu. Vystupni parovani (viz [2.3) z algoritmu
interpretujeme takto:

e Métreni nebo sledované mice sparované s virtualnimi objekty

oznacime za osamelé.
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Obrézek 2.3: Ukdzka nalezenych péarovani Madarskym algoritmem. Cérkované
kruznice zna¢i nova méreni, ty nakreslené plnou ¢arou predikované hodnoty filtru.
Cervend tsecka mezi stiedy znaci par. Par s delsi tseckou je osamélé méfeni
spojené s lichym sledovanym micem. Takovéto situace je tieba detekovat.

e Pary, které jsou od sebe vzdalené vice nez o zvolenou kon-
stantu, oznac¢ime za osamélé. Konstantu volime tak, aby ne-
oznacila pary, které k sobé nalezi a jsou diky Sumu o trochu
posunuté. Zvolme ji rovnou ve velikosti dvou prumeéru mice.

Nézorné na obrazku 2.3

e Vsechny zbylé pary k sobé nalezi.

2.7 Sledovani v case

Meérené pozice miciu modelujeme Kalmanovym filtrem. Kalmanuv
filtr pouzivame na redukci Sumu pri sledovani objektu a k ziskani
hodnot skrytych proménnych z modelu (mame sérii méfeni pozic
v case a chceme z nich odvodit rychlosti pfi jednotlivych méfenich).
Pouzijeme puvodni podobu Kalmanova filtru a model volime nésle-
dovné.

Stav modelu

vel,

vel,
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kde z, y jsou souradnice pozice a vel,, vel, je rychlost. Pfechodovou

matici nastavime na

1 0 ttzme 0
01 0 ¢t
o ime
00 1 0
00 O 1

kde time je doba casového tiseku kroku filtru.

Tyto hodnoty odvodime z fyzikalniho modelu pohybu piimocarého
rovnomérného pohybu. Rozepiseme si prechod z ¢asu ¢ na ¢as ¢t + 1
proménné z; a vel,;. Proménnymi x;,1 a vel,;+; budeme znacit
novy stav. Pfrechod mezi stavy je X;.1 = F' - X;. Po rozepsani podle
rozméru r, dostaneme rovnice ;1 = z; +vel, - time a vely 1 = vels.
Substituujeme-li x za y, dostaneme identické rovnice pro druhy
rozmer.

Tento model je aproximaci redlného svéta. V redlném svété na mice
pusobi rizné malé sily (tfeni, valivy odpor, gravitace na mirnych
nerovnostech podlahy, atd.). Zminéné sily vzdaluji mi¢ od predpo-
kladaného rovnomérného primocarého pohybu. Tyto odchylky jsou
zpracovany Kalmanovym filtrem jako Sum a Kalmanuv filtr tedy
reflektuje realitu.

Matici méreni nastavime na

1000
H:
0100

Kalmanuv filtr s takto nastavenym modelem popisuje pohyb mié,
odvozuje rychlost micu a potlacuje jak ndhodny, tak systematicky
sum. Je dobré dodat, ze Kalmanuv filtr potiebuje data zatizena
pouze Sumem s normalnim rozdélenim. Tento predpoklad na data
nemame. Kalmanuv filtr je natolik robustni algoritmus, ze v praci
poda dobré vysledky, i kdyz teorie nezaruci, ze filtrované hodnoty

budou konvergovat k redlnym hodnotam.|[15]
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V puvodnim Kalmanové filtru se stiidaji kroky meéfeni a predikce
modelu. V pripadeé, ze k danému sledovanému mici nenaleznu méteni,
vynecham krok méfeni a pouze predikuji. Vysledkem je, ze budeme
schopni modelovat chovani mice v situacich, kdy ho senzor nevidi.
Dalsi nasledek je ten, ze filtr bude zvétSovat neduvéru ke svému
vnitfnimu stavu a ve chvili, kdy se k filtru zac¢nou pfifazovat nova

meéfeni, budou mit tato méreni velkou vahu.

2.8 Vystup

Ke kazdému parcialnimu vstupu, ktery zpracujeme, mame parcialni
vystup. Parcidlni vystup je mnozina informaci o sledovanych micich.

O micich evidujeme identifikator, aktualni pozici a rychlost.
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3. Implementace

3.1 Volba technologii

Jadrem problému je zpracovani dat senzorem. Senzor produkuje
velké mnozstvi dat, které potiebujeme zpracovavat co nejrychleji.
Nase feSeni je naimplementovano v jazyce C++. Jazyk jsme zvolili
pro jeho rychlost a ruéni spravu paméti. Pokud alokujeme pamét na
vstup, vstup zpracujeme a ihned poté muzeme pamét odalokovat.
Diky tomu se budeme pohybovat ve stejné ¢asti pameéti a je zde velka
sance, ze data pojmou cache. Tohoto bychom nemohli docilit v ja-
zycich spravujicich pamét pomoci garbage-collection. Zavrhli jsme
jazyk C, protoze cilem prace neni low-level optimalizace algoritmu
a C++ nam umozni vyuzit objektové orientované programovani.
Tim se nam zjednodusi navrh aplikace. Jako pomocnou knihovnu
k jazyku C++ pouzivame knihovnu Boost. Boost pouzivame pro
praci s vldkny, vstupem a vystupem, sitovou komunikaci a mate-
matickymi strukturami.

Pro sitovou komunikaci pouzijeme protokolu TCP /IP. Samotny sen-
zor po TCP /TP komunikuje, proto je vyuziti tohoto protokolu nutné.
Vystup algoritmu zptistupnujeme také po TCP/IP. To umozni u-
mistit bézici algoritmus na jiny hardware nez pobézi aplikace, ktera
nase vstupy zpracovava. Pokud budeme chtit priubéh algoritmu zob-
razovat na jiném zafizeni, budeme posilat vétsi objemy dat (vice
v sekei [Vizualizacd). K tomuto tcelu TCP/IP také dostacuje svoji
rychlosti.

Abychom mohli algoritmus ladit, naimplementujeme jeho vizuali-
zaci. Vizualizaci chceme pouzivat z operacnich systému Windows a
Linux. Proto jsme pouzili prenositelné knihovny OpenGL a knihovny

Qt pro praci s grafickym uzivatelskym rozhranim.
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3.2 Podporované operacni systémy

Regeni lze vyvijet i spoustét na operacnich systémech Windows a
Linux. Windows je zvolen hlavné pro jeho rozsitenost a oblibenost
mezi vyvojari. Jak na Windows, tak na Linuxu lze spoustét jak sa-
motny algoritmus, tak vizualizace. Vizualizace potiebuje podporu
okenniho manazeru. Samotny algoritmus je vazan technologiemi
C++, podporou Windows vldken nebo pthreadsﬂ a implementaci
BSD socketii.

V robotice jsou popularni systémy ROS a real-time systémy, jme-
nujme FreeRTOS. Portovani algoritmu na ROS lze ptimocarou im-
plementaci ROS node. Pro portovani na ROS communication in-
frastructure, musime prepsat nebo implementovat tiidy Network-
na ROS. Zde nemame k dispozici BSD sockety ani vlakna. Musime

pouzit vlastni implementaci TCP/IP stacku.

3.3 Algoritmus

Naimplementovali jsme puvodni verzi Kalmanova filtru. V této verzi
probih& mnoho operaci s maticemi. Pro praci s maticemi pouzivame
knihovnu Boost?]

Vystup realizujeme po TCP/IP. Ve chvilich, kdy zapracujeme méfe-
ni senzoru, posilame zpravu obsahujici popis mnoziny vSech aktualné
sledovanych micu. Ke kazdému miéi posilame identifikator, jeho po-

zici a rychlost.

'POSIX  threads, URL |http://en.wikipedia.org/wiki/POSIX_Threads [citace
7. kvétna 2014]

Zhttp://www.boost.org/doc/1libs/1_53_0/1libs/numeric/ublas/doc/index.htm [citace
7. kvétna 2014]
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3.4 Prace s daty

Ptipojeni k senzoru SICK probiha po TCP /IP pomoci definovaného
protokolu[I4]. Data senzor produkuje jako vektor 16bitovych celych
¢isel, znamenajicich délku jednotlivych paprsku v mm. My si je
prevadime na ¢isla s plouvouci desetinnou ¢arkou o velikosti 64 bit.
Tato volba umoznuje presnéjsi vypocty algoritmu, za cenu zvétseni
vypocetnich naroku jednotlivych operaci. Pii pouziti hardware, ktery

mé FPUP| vipocet znatelné nezpomalime.

3.5 Prehravani dat z logu

Pro ucely ladéni umoznujeme zpracovavat misto dat ze senzoru data
ulozena na pevném disku. Data ukladame jako posloupnosti skenu
v jejich puvodni binarni podobéﬂ. Tak neuklddame redudantni in-
formace a tim Setiime misto, které data na pevném disku zabiraji.
Data ukladame ve formatu, ktery obsahuje vzdalenostni data i dobu
mezi porizenim jednotlivych sken.

Pri real-time zpracovani dat ze SICKu si algoritmus o dalsi snimek
iika ve chvili, kdy predchozi data zpracoval. Pti prehrani nameére-
nych dat miize byt aktualni algoritmus’] pomalejsi, nez algoritmus,
ktery bézel pii zaznamenavani. Tim by mohla nastat situace, Ze na-
stal ¢as zpracovat dalsi sken, ale algoritmus jesté pocita predchozi
sken - vystup tedy bude opozdény. Algoritmus by ptestal pirehravat
data v realném case. Moznym feSenim je zahazovat skeny, které al-
goritmus nestihne zpracovat vcas a tim docilit toho, aby bézel real-
time. Stinnou strankou tohoto feSeni je chovani riznych béhu algo-
ritmu (prehrani dat) - ty mohou dat rizné vysledky, coz znesnadnuje

ladéni programu.. Z tohoto duvodu poskytujeme dva zpusoby jak

3Jednotka pro pocitani s plovouci desetinnou ¢érkou, URL http://en.wikipedia.org/
wiki/Floating-point_unit| [citovdno 7. kvétna 2014]

4Skeny jsou senzorem reprezentovany jako posloupnosti 16 bitovych hodnot.

5V praxi se spiSe setkdme s tim, Ze pouzijeme stejné rychly algoritmus na pomalejsim HW.
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data prehravat. Prehrani v redlném case svéta a prehrani vSech
skent. Prvni zpusob zahazuje skeny, které nestihd zpracovat vcas.
Druhy zptusob zpracuje vsechny skeny i za cenu toho, ze cas prehra-

vani nebude odpovidat realité.

3.6 Vizualizace

Pti ladéni tidiciho softwaru je pro operatora uzitecné vidét aktualni
vnitini stav robota. K naSemu feSeni pridavame aplikaci schop-
nou vizualizovat prubeh algoritmu. Nazveme ji vizualiza¢ni server.
K aplikaci je mozné se pripojit po TCP/IP, aby bylo mozné apli-
kaci spoustét na vzddaleném pocitaci v dobé, kdy algoritmus bézi
na pocitaci umisténém na robotovi. Dalsi vyhodou tohoto piistupu
je, ze pomérné vypocetné narocna vizualizace nezabird prostiedky
programu na sledovani mi¢u. Pro ladéni je umoznéno nahravat sen-

zorickd data z lokalniho souboru.

3.6.1 Sitfovy protokol vizualizace

Jako zakladni vysokouroviiové prostiedi pro komunikaci pouzijeme
TCP/IP. Pro praci s touto rodinou protokoli pouzivame knihovnu
Boost.asioﬁ. Komunikace se senzorem probiha pomoci protokolu spe-
cifikovaném v manualu senzoru[14].

Komunikace s vizualiza¢nim serverem probiha vyménovanim ridicich
zprav. Tyto zpravy jsou naimplementovany jako odvozené tiidy
od tiidy Command. Trida Command a odvozené tiidy jsou seria-
lizovatelné pomoci knihovny Boost.serialization[] Odvozené zprévy
musi obsahovat v proménné mLayerName jméno vrstvy urcujici,
v jakém kontextu se zpravy vykonavaji. Dale musi mit pretizenou

metodu ExecuteCommand, ve které specifikuji akci, ktera se vykona

6Boost.Asio, http://www.boost.org/doc/libs/1_54_0/doc/html/boost_asio.html| [ci-
tovano 7. kvétna 2014]

"Boost.serialization,  http://www.boost.org/doc/libs/1_54_0/libs/serialization/
doc/index.html [citovdno 7. kvétna 2014]
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po jejich zaslani na server.

Samotné zaslani a vykonani zpravy probihd tak, ze na strané kli-
enta vytvorime instanci tiidy odvozené od tiidy Command. Tuto
instanci serializujeme, posleme na server, kde ji deserializujeme a

zavolame na ni metodu ExecuteCommand.

3.6.2 Graficky protokol

Vizualizaéni server otevira okno v operacnim systému. Zakladnim
primitivem, které zobrazujeme, jsou usecky. Z tusecek sestrojime
vSechny vykreslované objekty. Pripojeni klienti zasilaji zpravy s daty
k vykresleni. Kresli se do vrstev, které jsou identifikovany retézcem.
Tim zajistujeme identifikaci v pifpadé, Ze aplikace klienta neoce-
kavané havaruje a je restartovana. Vrstvam nastavujeme barvu.
V pripadé vizualizace skentu senzoru se posilaji relativné velké ob-
jemy dat. Je proto nutné optimalizovat a dat velky pozor na to, aby
se data prenesla pravé jednou. Kreslime pomoci techniky double
buffering, abychom ptedesli problikavani obrazu.

Typy zprav jsou:

e Zapocni vykreslovani snimku.

Nastav barvu vrstvy.

Nakresli usecku z bodu A do bodu B v dané vrstve.

Nakresli sken

Ukoncéi vykreslovani snimku.

8Tato zprava lze simulovat pomoci piechoziho typu zpravy. Pii posilani velkého poctu
usecek se zvySuje rezie. Pii velkém poctu paprsku skenu je rezie jiz prili§ vysokéd, jde priblizné
o Ctyfnasobny narust velikosti prenasenych dat oproti vykreslovani pomoci tsecek.
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4. Diskuze a budouci prace

4.1 Modelové situace

Uspéénost naseho reseni validujeme na realnych situacich. Zazname-
nali jsme data typickych situaci, které nastavaji v soutéznim prostie-
di. V nasledujicich sekcich rozebereme, jak se pti téchto specifickych
situacich chova nami naimplementovany algoritmus. Testovaci data
a videa jsou prilozeny na CD (viz [Dodatek]). Na videu vidime data
ze senzoru znazornéna cernou barvou, sledované mice purpurovou
barvou (kiizek znaci pozici a ¢ara vedouci z kiizku vektor rychlosti),
hrany ve skenovanych datech modrou barvou a drahy micu Sedou

barvou.

4.1.1 Sledovani samostatného mice

Testovaci data jsou pojmenovana jeden mic.log.

/
() /V// (b) /
AN

() (d)

Obrézek 4.1: Prubéh situace cel.

Jednda se o nejzakladnéjsi situaci. Sledujeme pouze jeden mic
v pifmocarém pohybu. Muzeme pozorovat, jak se Kalmanuv filtr
na zacatku adaptuje na sum a stabilizuje rychlost a sledovanou

pozici na redlnych hodnotach (b). To je dano tim, ze v dobé, kdy
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mame pouze jedno meéfeni, nemuzeme nijak efektivné odhadnout
rychlost, proto ji nastavime na 0. Ve chvili, kdy se mi¢ dostava
daleko od senzoru, algoritmus na rozpoznavani micu zaCind mit
problém rozeznat v deformovaném skenu mi¢ (d). To kompenzuje

Kalmanuv filtr, ktery mic¢ nadale sleduje.

4.1.2 Sledovani vice objektu beze srazek s prekrytim

Testovaci data jsou pojmenovana dva mice bez srazky.log.

s/ v
a)

(

Ve e
() (d)

Obrazek 4.2: Prubéh situace [Sledovani vice objektu beze srazek s prekrytim|

Situace, kdy se mice mijeji, je velmi zajimava. Mic blize ke kamere
zakryje vzdalenéjsi a algoritmus na rozpoznavani micu nemuze spra-
vné fungovat a nachazet vsechny mice (b). Zde pomuze Kalmantv
filtr, ktery odhaduje pohyb micu jako stale primocary. Odhad je
presny, coz vidime v situaci, kdy se mice dostanou ze zakrytu a
nové rozpoznavané hodnoty se shoduji s odhady (c).

V dobé, kdy byl mic¢ v zakrytu a probihal pouze predikéni krok Kal-
manova filtru, vzrustal rozptyl mérenych proménnych. Poté co mic

opustil zakryt, mélo prvni méreni velkou vahu. Tim se model rychle

33



adaptoval na novy stav. To je dusledek nami zvoleného postupu.

4.1.3 Srazky mici

Testovaci data jsou pojmenovana dva mice srazka.log.

(c) (d)
Obrézek 4.3: Prubéh situace [Srazky micul

Ve chvili kdy do sebe mice narazi (b), stanou se z pohledu sen-
zoru jednim objektem a neni je mozné rozeznat jako mice. V tu
chvili Kalmanuv filtr predikuje pohyb stéle ve stejném sméru. Zde
hrozi, ze by si timto zpusobem mohly hodnoty Kalmanovych filtra
vymeénit pozice s mici. Ve chvili, kdy se stiny od sebe oddéli (c), je
uz detekujeme, nicméné jejich rychlost byla vyrazné zdeformovana
srazkou a vubec neodpovida hodnotam v Kalmanové filtru. Pozoru-
jeme, ze v pristich par snimcich se Kalmanuv filtr na nové hodnoty
adaptuje a mice jsou nadéle tspésné sledovany (d).

Uspésnost sledovan{ je dusledkem nizké rychlosti mi¢u a vysoké frek-
vence snimkovani (viz sekee 3.5]). Tyto podminky jsou v ndmi fesené

uloze bézné a casto jsme schopni snimkovat daleko rychleji.
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4.1.4 Shluky mica

Testovaci data jsou pojmenovana shluky micu.log.

Obrézek 4.4: Prubéh situace [Shluky micul

Zde demostrujeme piipady, kdy rozpoznavaci algoritmus selhava.
Mice, opirajici se jeden o druhy, vytvareji shluk. Tento shluk je tak
velky, Ze nelze rozlisit, zda se jedna o dva mice nebo objekt tiplné jiné
povahy. Konkrétné na téchto datech by Sel problém vytesit tak, ze
bychom analyzovali tvar objektu. N&as algoritmus byl vsak navrzen,

aby hledal pouze mice samotné a proto selhava.

4.2 Budouci prace

7, analyzy chovani algoritmu v modelovych situacich plyne, ze nami
navrhnuty a naimplementovany algoritmus funguje i v situacich
jako je napriklad srazka micu nebo docasné zakryti sledovaného
mice. Dovolujeme si navrhnout nékolik zlepseni, od kterych si slibu-
jeme zlepseni v situacich nad ramec zadani.

Rozpoznavani objektu muze byt rozsifeno o sofistikovanéjsi algo-
ritmy nez je detekce hran. Pti detekci muzeme vice zohlednit tvar
mice. Od toho si slibujeme lepsi vysledky pti detekovani vzdalenych
micu a micu ve shlucich.

Pri parovani objektu v souc¢asnosti pouzivame pouze informaci o po-

zici. Pouzitim informace o jejich rychlosti a rozsitenim algoritmu
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o zpracovani této informace bychom mohli vylepsit vysledky v mo-
delovych situacich jako je [4.1.3] kde hrozilo, ze se sledované mice
vymeéni.

Softwarova ¢ast lze rozsirit do obecnéjsiho frameworku. Muzeme se
zameérit na optimalizaci rychlosti aplikace. Senzor produkuje velké
mnozstvi objemnych dat, které v soucasné verzi nestihame zpra-
covavat. Soucasné vysledky jsou pro nami definovanou ulohu plné
dostatecné, avSak zvysenim frekvence zpracovanych dat si zvysime

robustnost v okrajovych pripadech.
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Zaver

Za cil jsme si dali fesit jednu z tézkych iloh robotiky, rozpoznavani a
sledovani objektu. Rozhodli jsme se vzit specifické podminky znamé
robotické soutéze a navrhnout a naimplementovat systém, ktery by
byl aplikovatelny v soutéznim prostredi. Vysledky z nasi prace mély
také poskytnout podklad pro dalsi rozsiteni a zrobustnéni algoritmu.
Domnivame se, ze jsme uspéli a vytycené cile jsme splnili.

Vybudovali jsme feSeni pro sledovani micu stojicich nebo se pohy-
bujicich v blizkosti senzoru. Vyuzili jsme faktu, ze podminky tlohy
jsou presné dané konkrétni aplikaci. Tim jsme docilili toho, ze jsme
mohli vyfeSit velmi slozité problémy bézné spojené s tlohou sle-
dovani objektt. Byli jsme dokonce schopni kratkodobé sledovat ob-
jekty, které jsou mimo dosah senzoru. Nami navrhnuté teseni se
ukéazalo jako robustni pro sledovani micu i pii jejich primé interakci.
Byla vytvorena implementace a otestovana na sadé testovacich dat.
Byly identifikovany okrajové piipady, které nelze z dat produko-
vanych pouzitym senzorem modelovat. Na nasi implementaci bylo
demonstrovano chovani algoritmu v téchto okrajovych situacich.
U nékterych z téchto pripadu byly navrhnuty ndhradni postupy jak

dosahnout alespon ¢astecnych uspéchi.
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Dodatek

Obsah prilozeného média
K praci je prilozeno CD s néasledujicim obsahem:
e korenovy adresar: Text prace a pruvodni dokument k CD.

e adresai source: Zdrojové soubory,projekt Microsoft Visual Studia 2010 a
Makefile.

e adresar binary: Bindrni spustitelné soubory s nasim reSenim.

e adresar test_data: Testovaci data. Jde o nahrané sekvence dat senzoru SICK,
které je mozné prehrat v nasi aplikaci. Vice o datech v kapitole

[budouci pracel

e adresar video: Videa vizualizaci jednotlivych modelovych situaci. Videa za-

chycujici vystupy vizualizacniho serverull]

e adresar manual: Dokumenty popisujici instalaci, pouzivani a strukturu apli-

kace.

1Videa byla nato¢ena pomoci softwaru CamStudio, URL http://camstudio.org/ [citovano
7. kvétna 2014]
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