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2.6 Párováńı měřeńı k objekt̊um . . . . . . . . . . . . . . 22
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3.4 Práce s daty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
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4.1 Modelové situace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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Úvod

Rozpoznáváńı a sledováńı objekt̊u

Úlohou rozpoznáváńı objekt̊u je vyhledávat v senzorických datech

(obrázky, videa, vzdálenostńı informace atd.) objekty reálného světa.

Při sledováńı bereme sérii takovýchto dat v čase a hledáme množinu

cest jednotlivých objekt̊u v době sledováńı. V praxi nikdy nemáme

dostatek informaćı o sledovaných objektech, abychom mohli jedno-

značně určit model světa1. Problém má i filosofický rozměr. Hledáme

totiž matematický model reálného světa. K vyřešeńı úlohy rozpoz-

náváńı a sledováńı objekt̊u v jej́ı obecné poloze potřebujeme vyřešit

mnoho velkých problémů umělé inteligence. To je velmi obt́ıžné.

I přes tyto obt́ıže je motivace sledovat objekty obrovská. Požadavky

přicháźı z mnoha odvětv́ı lidské činnosti, jmenujme např́ıklad ob-

last autonomńıch vozidel, zabezpečovaćıch zař́ızeńı nebo dopravńıch

systémů. Relaxaćı problému a jeho aplikaćı na konkrétńı situaci lze

dosáhnout alespoň parciálńıch výsledk̊u. S t́ımto př́ıstupem často

dosahujeme velmi přesvědčivých výsledk̊u (bĺıže v kapitole Analýza).

Motivace a ćıl

Pokládáme si za ćıl vyřešit konkrétńı aplikaci úlohy rozpoznáváńı a

sledováńı objekt̊u. Experimentálně naimplementujeme systém, který

za použit́ı běžně dostupných prostředk̊u otestujeme v reálných si-

tuaćıch. Výstupem práce bude konkrétńı implementace systému i

analýza chováńı systému v modelových situaćıch.

Jednou z výzev, kterou vid́ıme, je rozš́ı̌reńı a popularizace pokroči-

lých odvětv́ı robotiky. Pro osoby bez hlubš́ıch matematických zna-

lost́ı je obt́ıžné proniknout do teoretických oblast́ı. V robotice lze

1Praktické nástrahy jsou demostrovány v sekci 1.2 v Image Processing. Analysis. and Ma-
chine Vision[8].
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naj́ıt mnoho teoreticky vyřešených úloh a hotových implementaćı.

Pro člověka neznalého problému jsou bohužel prvńı kr̊učky velmi

obt́ıžné. Jedńım ze zp̊usob̊u, jak podpořit rozvoj robotiky je po-

řádáńı soutěž́ı pro mladé týmy. Těchto soutěž́ı je mnoho a jsou

zaměřené na r̊uzně obt́ıžné úlohy. Obzvláště v autonomńı robotice2

jsou některé úlohy velmi rozsáhlé a přechod od jednodušš́ıch úloh ke

složitěǰśım zahrnuje učeńı mnoha nových věćı najednou. To mnoho

lid́ı odrazuje od daľśıho studia a seberozvoje v robotice. Pokuśıme

se naše řešeńı postavit tak, aby jeho použit́ı pomohlo zač́ınaj́ıćım

týmům při stavbě jejich robot̊u.

Budeme se inspirovat soutěž́ı, které se účastnily deśıtky týmů3.

Problém podř́ıd́ıme tomu, abychom doćılili řešeńı relevatńımu při

konstrukci robota na tuto soutěž. Od výběru referečńıho problému

jako problému řešeného na robotické soutěži si slibujeme př́ınos

do praktických část́ı robotiky.

Řešeńı vyhledáváńı a obecně práce se sledováńım objekt̊u, bylo

na soutěži SICK Robot Day 2012 řešeno mnoha týmy. Drtivá většina

řešeńı byla implementována naivńımi algoritmy a výsledky byly

v řadě př́ıpad̊u nedostatečné4. Námi vypracované řešeńı nab́ıdne

možnost zlepšeńı ř́ıd́ıćıho softwaru pro roboty konstruované na bu-

doućıch robotických soutěž́ıch.

Struktura práce

V kapitole Analýza problém analyzujeme a provedeme řešerši praćı

ostatńıch autor̊u. V kapitole Návrh poṕı̌seme zp̊usob, jakým budeme

problém řešit a specifikujeme jádro algoritmu. Myšlenky použité

při implementaci aplikace poṕı̌seme v kapitole Implementace. Cho-

váńı našeho řešeńı v referečńıch situaćıch rozebereme v kapitole
2Autonomńı robot je takový robot, který vykonává zadané úkoly z velkou mı́rou samostat-

nosti, URL http://en.wikipedia.org/wiki/Autonomous_robot [citováno 7. května 2014]
3SICK Robot Day 2012, URL http://www.sick.com/group/DE/home/pr/events/robot_

day/Seiten/Robot_day_2012.aspx [citováno 7. května 2014]
4Subjetivńı pozorováńı autora.
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Diskuze a budoućı práce, zde také navrhneme možné zlepšeńı a

rozš́ı̌reńı algoritmu nad rámec zadáńı.
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1. Analýza

1.1 Stávaj́ıćı řešeńı

Obĺıbeným senzorem, který se použ́ıvá pro sledováńı objekt̊u, je vi-

deokamera. Kamery se často využ́ıvaj́ı při sledováńı pohybuj́ıćıch se

osob a automobil̊u. Aplikace nacháźıme např́ıklad v bezpečnostńıch

systémech, při poč́ıtáńı lid́ı, kteř́ı projdou sledovanou oblast́ı atd.

Z videonahrávky snadno źıskáme informace o texturách objekt̊u,

problém je źıskańı informace o tvaru objekt̊u. Kv̊uli špatné op-

tice a špatným viditelnostńım podmı́nkám bývaj́ı záznamy velmi

zašuměné.

Problematikou sledováńı a rozpoznáváńı objekt̊u se zabývá mnoho

praćı. Z množstv́ı praćı vybereme typické zástupce a poṕı̌seme je-

jich řešeńı. Cheriyadat, Bhaduri, Radke[1] řeš́ı problém sledováńı

pohybuj́ıćıch se objekt̊u. Objekty se vyhledávaj́ı podle jejich po-

hybu mezi sńımky a jejich předem zadané přibližné velikosti. Autoři

navrhuj́ı následuj́ıćı algoritmus. Sńımek videa chápeme jako matici

barev a barvy jako reálné č́ıslo. Po sobě následuj́ıćı sńımky od sebe

odečteme a t́ım źıskáme matici znázorňuj́ıćı pohyb v daném sńımku.

Na okraj́ıch pohybuj́ıćıch se objekt̊u jsou hodnoty těchto matic

nejvyšš́ı. V těchto matićıch vyhledáme rohy pomoćı Shi-Tomasi-

Kanade detektoru[7] a Rosten-Drummond detektoru[9]. Kanade-

Lucas-Tomasi algoritmus[10], nalezne trasu roh̊u pohybuj́ıćıch se

v čase. Autoři definuj́ı metriku “podobnosti pohybu” roh̊u a hle-

daj́ı shluky roh̊u, které se podle této metriky pohybuj́ı podobně. Ty

označ́ı za pohybuj́ıćı se objekty.

Sledováńı objekt̊u zpracováńım videa je poměrně obĺıbené téma,

proto vzniklo mnoho př́ıstup̊u jak problém řešit. Algoritmy sle-

dováńı objekt̊u ovšem pracuj́ı jen za jistých podmı́nek a maj́ı r̊uzné

slabiny. Siebel, Maybank[2] navrhuj́ı sledovat objekty pomoćı v́ıce
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algoritmů a výsledky sjednotit. Př́ıstup demonstruj́ı na problému

vyhledáváńı lid́ı ve videu. Použ́ıvaj́ı následuj́ıćı př́ıstupy: hledáńı

pohybuj́ıćıch se oblast́ı, hledáńı siluet lidských postav v obrazu

a hledáńı siluet hlav. Následné hypotézy o pohybuj́ıćıch se lidech

vzniklé v jednotlivých algoritmech následně slučuj́ı a filtruj́ı (např.

dvojice konverzuj́ıćıch chodc̊u, typicky vypadá jako jedna velká po-

hybuj́ıćı se oblast, algoritmus hledaj́ıćı siluety postav však správně

nalezne dvě postavy). Sjednoceńım v́ıce algoritmů autoři vytvořili

robustńı algoritmus.

Daľśım často použ́ıvaným senzorem je dálkoměrný senzor. Ten nám

dává přesnou informaci o tvaru, avšak téměř žádnou informaci o tex-

tuře. Tvar objektu pozorujeme vzorkováńım vzdálenost́ı od senzoru.

Dálkoměrné senzory potřebuj́ı př́ımý výhled na sledovaný objekt.

Narozd́ıl od kamery máme větš́ı rozteč mezi paprsky, které vzorkuj́ı

povrch objektu, a tedy muśıme být se senzorem bĺıže sledovaným ob-

jekt̊um. Při nevhodném umı́stěńı senzoru bĺızké objekty “zastiňuj́ı”

jiné objekty a v těchto situaćıch nemáme žádnou informaci o ob-

jektu ve “st́ınu”. Proto muśıme volit umı́stněńı senzoru pečlivě.

Song, Zhao, Zha, Shibasaki[3] použ́ıvaj́ı dálkoměrné senzory, které

pozoruj́ı plochu ve výšce lidských kotńık̊u. Akumuluj́ı pozorováńı

v́ıce senzor̊u rozmı́stěných po mı́stnosti a vyhledávaj́ı konce jed-

notlivých paprsk̊u senzor̊u. Tam, kde paprsek konč́ı, se nacháźı ob-

jekt. Body na konci paprsk̊u se filtruj́ı pomoćı algoritmu Parzen

window[11] a tam, kde jsou jejich lokálńı maxima, jsou lidské nohy.

Autoři pozoruj́ı nohu, která při ch̊uzi stoj́ı, a páruj́ı dvojice nohou,

které patř́ı jedné osobě. Z informaćı o nohou odvozuj́ı pozici sledo-

vané osoby.

V jiné práci[4] autoři systém postavený z dálkoměrných senzor̊u

rozšǐruj́ı o videokameru. T́ımto př́ıstupem jsou schopni modelovat

situace, kdy je dálkoměrný senzor zakryt a neposkytuje relevantńı

data o objektech, zat́ımco videokamera zakryté objekty vid́ı. Toho
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dosahuj́ı vhodným postaveńım kamery.

1.2 Definice řešeného problému

Náš problém je inspirován soutěž́ı SICK Robot Day 2012. Soutěžilo

se v kryté hale, kde byl padesát centimetr̊u vysokými krabicemi

ohraničen oválný prostor o pr̊uměru přibližně 15 metr̊u. Na okraj́ıch

byly mezi bednami tři metrové brány barev tř́ı týmů: b́ılá, zelená a

žlutá. Na ploše se nacházelo 30 mı́č̊u o velikosti 22 cm, v b́ılé, zelené

a žluté barvě. Mı́če na začátku každého kola stály nehybně.

Obrázek 1.1: Na levém obrázku je jeden ze zástupc̊u soutěž́ıćıch robot̊u. Vpravo
vid́ıme pohled na celé hrǐstě. V popřed́ı je brána b́ılého týmu, v pozad́ı jsou vidět
brány zbylých týmů. Zdroj obrázk̊u http://static.sick.com/webgallery_

robotday_2012/ [citováno 7. května 2014]

Soutěže se zúčastnily evropské týmy složené převážně ze student̊u.

Každý tým soutěžil s robotem vlastńı konstrukce a použitým sen-

zorem SICK LMS 100 (v́ıce o senzoru v sekci Senzory). Roboti byli

podle pravidel výrazně větš́ı než mı́če a byli tedy snadno rozlǐsitelńı.

V soutěži roboti vozili mı́če do vlastńıch domečk̊u. Soutěžilo se

na kola, která trvala 10 minut. Kolo vyhrál tým, jehož robot dovezl

nejv́ıce mı́č̊u v barvě svého domečku. Každého kola se zúčastnili

tři roboti, každý zač́ınal v domečku na okraji hřǐstě.

6
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1.3 Zvolený př́ıstup

Využijeme faktu, že mı́če lež́ı v jedné rovině a použijeme laserové

dálkoměrné senzory, kterými budeme skenovat plochu v okoĺı ro-

bota. Ze sken̊u źıskáme pozice viditelných mı́č̊u a jejich pohyb bu-

deme dále modelovat pravděpodobnostńımi filtry. To nám umožńı

kromě jejich pozice určit i jejich rychlost a předv́ıdat jejich budoućı

pohyb1. Senzor pracuje pouze se vzdálenostńımi daty a z nich dokáže

odvodit pouze tvar objekt̊u, jejich barvu zjistit nedokážeme.

1.4 Dekompozice úlohy a terminologie

Naši úlohu lze rozdělit na dva odlǐsné úkoly. Prvńım úkolem je zpra-

covat senzorická data ze senzoru a určit z nich relativńı pozici mı́če

v̊uči senzoru. Druhým úkolem je tyto jednotlivé pozice zpracovávat

a s jejich pomoćı určit jednotlivé trasy jednotlivých mı́č̊u. Prvńı po-

jmenujeme rozpoznáváńı objekt̊u a druhý sledováńı objekt̊u.

Rozpoznáváńı objekt̊u má na vstupu data źıskaná při pozorováńı

světa senzory (jednotlivé sńımky videa, informace z dálkoměrného

senzoru, rentgenový sńımek, atd.). Na výstupu produkuje pozice

jednotlivých objekt̊u. Obecně může generovat i jiné výstupy: na-

př́ıklad zda je objekt př́ıtomen, jakou má objekt barvu, atd. Roz-

poznáváńı prob́ıhá pro jednotlivé sńımky odděleně a nemůže tedy

pracovat s veličinami závislými na čase. Sledováńı oproti tomu pra-

cuje s v́ıce sńımky najednou a má informace o vzájemné závislosti

sńımk̊u (např́ıklad čas, poloha, orientace). Při sledováńı objekt̊u

tuto informaci využijeme k určeńı v́ıce vlastnost́ı objekt̊u. Typicky

se jedná o rychlost a trajektorii objekt̊u.

1Vezmeme v potaz setrvačnost objekt̊u a jejich rychlost. Rychlost dopoč́ıtána ze záznamů
o jednotlivých pozićıch v pr̊uběhu času v = δx/δt
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1.5 Rozpoznáváńı objekt̊u

Rozpoznávané objekty muśı mı́t určité vlastnosti, které je odlǐsuj́ı

od okolńıho světa. Bez toho neńı možné objekty naj́ıt2. Pro stavbu

algoritmu muśıme vědět, jaké vlastnosti objekt reprezentuj́ı. Bez té-

to znalosti nev́ıme, co v senzorických datech hledat. Typicky použité

vlastnosti k nalezeńı objekt̊u jsou: objekt má jinou barvu než po-

zad́ı, objekt se pohybuje oproti pozad́ı, objekt je určitého tvaru,

atd. V našem př́ıpadě budeme pracovat s informaćı o vzdálenosti

část́ı objekt̊u od senzoru. K detekci použijeme tvar, který je možný

z této informace odvodit.

1.5.1 Odstraněńı šumu

Prvńım krokem je př́ıprava dat k následnému zpracováńı. Naš́ı př́ı-

pravou bude potlačeńı šumu, který naše data obsahuj́ı. Šum je ná-

hodný signál přidaný k p̊uvodńımu signálu. Původci šumu jsou

např́ıklad nedokonalost senzor̊u nebo nepřesný zp̊usob uložeńı dat.

Jedná se o př́ıpady, kdy je optická část senzoru znečǐstěna nebo lase-

rové paprsky jsou rozptylovány kapkami deště. Šum může zp̊usobit

i nepřesná reprezentace dat jako binárńı hodnoty3.

Př́ıtomnost šumu ztěžuje práci algoritmům, které použijeme na sa-

motné rozpoznáváńı objekt̊u. Budeme se zabývat pouze takovým

šumem, který připomı́ná
”
sněhové vločky“ nebo

”
zrńıčka prachu“

na fotografíıch. Tento druh se v praxi vyskytuje často, protože výskyt

tohoto šumu je na jednotlivých bodech dat (pixelech, paprsćıch)

nezávislý. Toto odpov́ıdá vlastnostem běžně použ́ıvaných senzor̊u.

Tento šum také můžeme efektivně potlačit algoritmy, které vycházej́ı

z myšlenky, že obraz tolik
”
neskáče“. Formálněji vysloveno, de-

2Pro ilustraci: na fotce poř́ıžené v absolutńı tmě, nenajdeme černý paṕır
3Senzor produkuje vzdálenostńı data jako 16 bitové hodnoty. Tato reprezentace je konečná

a tedy neńı schopná zachytit reálný stav světa. Část informace se tedy ztrat́ı a to zp̊usobuje
šum.
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rivace funkce popisuj́ıćı jeho barvu je malá, či obraz po Fourie-

rově transformaci neobsahuje vysoké frekvence. Tedy sousedńı body

dat nejsou př́ılǐs rozd́ılné4. Stač́ı tyto frekvence odstranit. Problém

nastává v mı́stech obrazu, kde neplat́ı předpoklad, že v daném

mı́stě má vysoké frekvence pouze šum - např́ıklad hrany. Hrany jsou

charakterizovány také vysokými frekvencemi a odstraněńım šumu

je poškozujeme. Bĺıže v sekci Hrany. Redukci šumu muśıme tedy

provést jen po určitou úroveň.

1.5.1.1 Pr̊uměrováńı

Základńım algoritmem pro redukci šumu je výpočet nových hod-

not jako plovoućı pr̊uměr okoĺı bodu. Je potřeba proj́ıt data bod

po bodu a nahradit aritmetickým pr̊uměrem jejich okoĺı. Algorit-

mus lze rozš́ı̌rit t́ım, že aritmetický pr̊uměr nahrad́ıme váženým

pr̊uměrem. Typicky body bĺıže zpracovávanému bodu budou mı́t

vyšš́ı váhu. Nevýhodou tohoto algoritmu je jeho chováńı na hranách

(viz obrázek 1.2).

Obrázek 1.2: Odstraněńı šumu pomoćı pr̊uměrováńı. Na obrázku vlevo vid́ıme
funkci obrazu před pr̊uměrováńım. Vpravo vid́ıme funkci po pr̊uměrováńı.
V bĺızkosti ostrých hran algoritmus dopoč́ıtá hodnotu nového bodu na přibližně
polovinu hodnoty bodu před a po hraně a t́ım hranu výrazně vyhlad́ı. Vzniknou
tak dvě malé hrany mı́sto jedné velké a to práci algoritmu na detekci hran čińı
složitěǰśı.

1.5.1.2 Mediánový filtr

Mediánový filtr oproti pr̊uměrováńı nenahrazuje body pr̊uměry své-

ho okoĺı, ale mediánem okoĺı. Výhoda tohoto př́ıstupu spoč́ıvá v tom,

4Bĺıže v kapitole 5.3 Image Processing. Analysis. and Machine Vision[8]
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že lépe zachovává hrany.

1.5.2 Detekce zaj́ımavých oblast́ı

Data na vstupu bývaj́ı velmi složitě interpretovatelná (např́ıklad

barvy fotografie nám sice poskytnou informaci, kde se nacháźı hle-

daný automobil, avšak zjǐstěńı polohy automobilu neńı pro poč́ıtače

lehká úloha). Existuje proto mnoho r̊uzných transformaćı dat, která

jejich interpretaci zjednoduš́ı. Aplikováńım správných transformaćı

můžeme úlohu poč́ıtači značně zjednodušit. Výběr těchto transfor-

maćı zaviśı na expertńıch znalostech o prostřed́ı problému, který

řeš́ıme.

Obrázky jsou běžně reprezentovány jako dvourozměrné pole reál-

ných č́ısel vyjadřuj́ıćı barvu v jednotlivých pixelech. Skeny jsou re-

prezentovány jako jednorozměrné pole reálných č́ısel reprezentuj́ıćı

délky paprsk̊u. Tyto reprezentace převedeme na takové, které nám

pov́ı v́ıce o objektech, které sledujeme. V našem př́ıpadě jde hlavně

o hrany, které se vyskytuj́ı ve skenech na okraj́ıch mı́č̊u.

1.5.2.1 Prahováńı

Prahováńı je základńı technikou, jak odlǐsit zaj́ımavou oblast. Prin-

cipem techniky je, že z obrázku vezme všechny body překračuj́ıćı

určitou hodnotu (práh).

1.5.2.2 Hrany

Vezmeme si objekt, který se oproti pozad́ı lǐśı barvou. Okraje ta-

kového objektu jsou charakteristické t́ım, že hodnota barvy se dra-

maticky změńı. V matematické terminologii: obrázek reprezentu-

jeme jako funkci f : pozice pixelu → hodnota barvy, pak hrana

je mı́sto, kde je absolutńı hodnota parciálńı derivace f vysoká.

Obrázky jsou diskrétńı, a proto k detekci mı́sto derivace použ́ıváme
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diferenciál sousedńıch hodnot. V takto transformovaném obraze se

k odlǐseńı hran od zbytku použ́ıvá prahováńı. Tento př́ıstup je však

náchylný v̊uči šumu (viz obrázek 1.3).

Obrázek 1.3: Detekce hran pomoćı prahováńı diferenciálu. V horńı řadě jsou
barevné funkce jednorozměrných obrázk̊u. Pro zjednodušeńı 0 znamená černou,
1 znamená b́ılou barvu. Hodnoty mezi jsou odst́ıny šedi. Oba obrázky reprezen-
tuj́ı skok funkce z nuly na jedna na krátkém úseku, tedy hranu. Levý obrázek má
hranu výraznou, pravý obrázek má na hraně šum, který hranu rozmělńı. Apliku-
jeme diferenciál mezi sousedńımi body obrázku a dostaneme funkci znázorněnou
na spodńım řádku. Prahováńı na úrovni 0,6 v levém př́ıpadě hranu odhaĺı,
v pravém př́ıpadě neodhaĺı.

1.6 Sledováńı objekt̊u

Sledováńı objekt̊u v čase řeš́ı těžš́ı úlohu než je rozpoznáváńı. Přidá-

vá si za ćıl objekty nejenom naj́ıt, ale také jim přǐradit identitu. Dı́ky

tomu můžeme určit v́ıce informaćı o sledovaném objektu. Např́ıklad

pokud máme informace o pozici objektu v čase, umı́me určit jeho

rychlost. Na vstupu oproti rozpoznáváńı nemá pouze jeden obrázek,

ale jejich množinu s časovými raźıtky. Pro každý tento obrázek pro-

vede rozpoznáváńı objekt̊u a źıská množinu pozic objekt̊u pro každý

obrázek. K těmto objekt̊um přǐrad́ı identifikátory tak, aby každý ob-

jekt z reálného světa měl jedinečné id. Abychom toto mohli udělat,

potřebujeme daľśı informace o reálném světě. Tou může být barva

objektu nebo obecně nějaká vlastnost jeho vzhledu, která ho odlǐsuje

od ostatńıch. Pokud známe pozici a rychlost objektu, tak v́ıme, že

pokud daľśı sńımek byl poř́ızen krátce po sńımku prvńım, bude ob-

jekt jen o kousek vzdálen oproti sńımku prvńımu.
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1.6.1 Kalman̊uv filtr

Pro sledováńı objekt̊u, které se pohybuj́ı, se často využ́ıvá Kalma-

nova filtru. Kalman̊uv filtr dokáže zpracovat normálně rozdělený

šum na vstupńıch datech. Dokáže se také vypořádat s neúplnými

daty na vstupu (vzniklými zast́ıněńım nebo nedokonalost́ı senzoru).

Za pomoci matematického modelu př́ımočarého nebo zrychleného

pohybu, umı́ odvodit skryté proměnné modelu (např́ıklad z měře-

ných pozic v čase odvod́ı rychlost a zrychleńı). To vyhovuje naš́ı

úloze - budeme schopni predikovat budoućı pohyb mı́če (pomoćı jeho

pozice a rychlosti), pracovat s nepřesnými daty ze senzoru a sledo-

vat mı́če, i když o nich nedostáváme aktuálńı informace (např́ıklad

protože jsou v zákrytu).

Algoritmus pracuje v kroćıch. V každém kroku si drž́ı vnitřńı stav

reprezentace světa. Stav si drž́ı jako normálně rozdělené veličiny,

se středńı hodnotou (vektor xt) a kovariančńı matici směrodatné

odchylky Pt reprezentuj́ıćı odhad nepřesnosti měřeńı. Tato odchylka

zachycuje to, jak filtr
”
věř́ı“ aktuálńımu vnitřńımu stavu filtru.

Stř́ıdaj́ı se dva typy krok̊u: predikce a korekce. Při predikci filtr

odhadne budoućı vnitřńı stav na základě matematického modelu

dodaného filtru. Zde se typicky d̊uvěra ve vnitřńı stav sńıž́ı. Při ko-

rekci se upravuje vnitřńı stav filtru podle hodnot naměřených po-

moćı senzoru. Korekce odhad naopak upřesńı.

Model závislosti stavu v čase t na stavu v čase t− 1 je

xt = Axt−1 +But−1 + wt

kde xt je stav v čase t, A je matice přechodu mezi stavy. ut je ř́ıd́ıćı

signál v čase t, B je matice zobrazeńı ř́ıd́ıćıho signálu do stavu a wt

je šum s rozděleńım wt ∼ N(0, Qk). Přechod mezi stavy je lineárńı

funkce, což omezuje použit́ı Kalmanova filtru pouze na lineárńı
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systémy.

Model měřeńı je

zt = Htxt + vk

kde zt je měřeńı v čase t, Ht je matice zobrazeńı ze stavu do měřeńı,

vt je šum s rozděleńım vt ∼ N(0, Rk) .

Z modelu odvod́ıme predikčńı krok a korekčńı krok (viz obr. 1.4).

Pokud má šum normálńı rozděleńı a reálný svět tedy odpov́ıdá mo-

Obrázek 1.4: Životńı cyklus Kalmanova filtru. Obrázek převzat ze článku An In-
troduction to the Kalman Filter[5]

delu, filtr konverguje ke správné hodnotě. To v praxi neplat́ı, avšak

filtr se ukazuje být natolik robustńı, že nesplněńı těchto předpo-

klad̊u nevad́ı.

1.7 Práce s hypotézami

Kalman̊uv filtr ze své podstaty pracuje pouze s jednou hypotézou

o modelovaném světě. V reálných situaćıch může nastat př́ıpad, kdy

kv̊uli nepřesnostem jedna hypotéza nemůže efektivně popisovat naš́ı

informaci o světě. (viz obrázek 1.5) Jedná se o situace, kdy nemáme

dostatek informaćı, abychom jednoznačně určili identifikátory ob-

jekt̊u.

Využijeme toho, že v budoucnosti budeme mı́t informaćı v́ıce. Bu-
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Obrázek 1.5: Vytvořeńı v́ıce hypotéz. Situace vlevo ukazuje mı́če, které se srazily.
Mı́če tedy z̊ustaly každý na své straně. Situace vpravo vypadá stejně jako prvńı
situace. Mı́če se ale nesrazily - pozice si prohodily.

deme si pamatovat všechny možnosti a podle dat, které dostaneme

z budoućıch sńımk̊u, budeme přǐrazovat hypotézám věrohodnost.

Hypotézy s př́ılǐs malou věrohodnost́ı zahazujeme.

1.8 Mad’arský algoritmus

Mad’arský algoritmus[12] (z anglického hungarian algorithm nebo

také Kuhn–Munkres algorithm nebo Munkres assignment algori-

thm) je optimalizačńı algoritmus na úplném symetrickém bipar-

titńım grafu. Algoritmus budeme použ́ıvat v situaci, kdy źıskáme

množinu nových měřeńı a budeme je cht́ıt přǐradit k sledovaným

objekt̊um. Minimalizujeme perfektńı párováńı na úplném symet-

rickém bipartitńım grafu se stejně velkými partitami, jehož ohod-

noceńı hran reprezentuje vzdálenosti mezi mı́či. K nalezeńı takového

párováńı použ́ıváme metodu zlepšuj́ıćıch cest v grafu.

Algorithm 1.1 Grafová verze Mad’arského algoritmu.[6]

Máme bipartitńı graf G = ((A ∪B), E), A ∩B = ∅
1. krok Pro všechny vrcholy partity A naleznu nejmenš́ı hranu a odečtu od všech
hran vedoućıch z vrcholu. To samé pro všechny vrcholy z partity B.
2. krok Naleznu maximálńı párováńı. Pokud je perfektńı, máme vyhráno, pokud
ne, pokračuji daľśım krokem.
3. krok Naleznu minimálńı pokryt́ı V a nastav́ım δ = mini/∈V,j /∈V (cij)

4. krok Nastav́ıme hrany na cij =


cij + δ , i ∈ V ∧ j ∈ V
cij , i ∈ V ∨ j ∈ V
cij − δ , i /∈ V ∧ j /∈ V

5. krok Vrat’ se na krok 2

14



1.9 Senzory

Použijeme populárńı senzor SICK LMS 1005. Senzor vrhá sérii lase-

rových paprsk̊u, které měř́ı vzdálenosti od senzoru (názorněji na ob-

rázku 1.6). Tyto paprsky lež́ı na jedné rovině a kromě informace

o vzdálenosti vraćı ještě informaci o odrazivosti povrchu, na který

dopadly. My budeme použ́ıvat informaci o vzdálenosti, pomoćı které

budeme pozorovat okoĺı senzoru.

Senzor komunikuje pomoćı protokolu TCP/IP. Vybrané technické

parametry, relevantńı našemu použit́ı senzoru, můžeme naj́ıt v ta-

bulce 1.1. Laserový senzor umı́st́ıme do výšky poloviny mı́če a bu-

deme pořizovat vodorovné skeny hřǐstě. Skeny, které bude senzor

produkovat, budou zachycovat mı́če, stěny i ostatńı roboty (obrázek

1.7).

Obrázek 1.6: Schéma laserového dálkoměrného senzoru. Laser vypoušt́ı paprsek,
který se odráž́ı od rotuj́ıćıho zrcadla (modrá plná čára), poté se odraźı od nej-
bližš́ıho objektu a vraćı se stejnou cestou zpátky k laseru, kde je zachycen. Senzor
měř́ı dobu letu paprsku a pomoćı této informace a rychlosti letu laserového pa-
prsku dopoč́ıtává délku paprsku. Zrcadlo se otáč́ı o úhel A (přerušovaná modrá
čára) a proces se opakuje.

Daľśım možným použitelným, levným a dostupným senzorem jsou

5Specifikace senzoru SICK LMS 100, URL https://www.mysick.com/PDF/Create.aspx?

ProductID=33753&Culture=en-US [citováno 7. května 2014]
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velikost úhlu měřené výseče 270
rozteč mezi paprsky skenu 0,25 nebo 0,5

frekvence skenováńı 25Hz nebo 50Hz
rozsah měřených paprsk̊u laserem 0,5m až 20m.

š́ı̌rka datového typu reprezentuj́ıćı vzdálenost 16 bit̊u

Tabulka 1.1: Technické parametry senzoru SICK LMS 100

Obrázek 1.7: Vizualizace skenu mı́stnosti s dvěma mı́či. Červený plný kruh znač́ı
pozici senzoru. Pro názornost jsou naznačeny některé paprsky jako červené čáry.
Paprsky jsou ve skutečnosti rozmı́stěny rovnoměrně po pár desetinách stupně.
Modré kružnice naznačuj́ı pozice mı́č̊u. Obdélńıkový útvar je p̊udorys mı́stnosti
S9 v budově MFF UK na Malé Straně a je to jediná informace, kterou ze skenu
použijeme. Dva výřezy v obdélńıku jsou st́ıny, které vrhaj́ı mı́če.

videokamery. Video nám dá informaci o textuře objekt̊u a tedy

můžeme rozpoznávat barvu mı́č̊u. Videokamery jsou však velmi

závislé na kalibraci na dané světelné podmı́nky, a tedy méně ro-

bustńı než laserové dálkoměné senzory. Z tohoto d̊uvodu jsme se

rozhodli kamery nepouž́ıt.

1.10 Možné problémy

Dı́ky vlastnostem senzoru nastanou situace, kdy senzor nevid́ı mı́č

př́ımo (je ve st́ınu za jiným objektem). V těchto situaćıch nemůžeme

mı́č v obecném př́ıpadě sledovat, (např.: mı́č mohl ve st́ınu s jiným
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objektem kolidovat nebo proj́ıt v jeho těsné bĺızkosti bez kolize - zde

nezjist́ıme, ke které ze situaćı došlo). V jednoduchých připadech,

kdy to lze (v praxi v těch nejčastěǰśıch), mı́č sledovat budeme.

Ve vzdálenosti od senzor̊u klesá přesnost senzoru a hustota paprsk̊u

dopadaj́ıćıch na objekty6. Informace o vzdálených objektech tedy

bude nepřesná a velmi zašuměná. Objekty vzdálené od robota jsou

ovšem málo d̊uležité, protože s nimi robot nemůže interagovat.

Daľśı problém je, že senzor nedokáže mı́če rozlǐsit. Senzor pracuje

pouze s tvarem mı́č̊u a ten je u všech mı́č̊u stejný. Mı́če budeme

rozlǐsovat podle přidané informace o poloze a rychlosti mı́če (obrázek

1.8). Kv̊uli nepřesnostem v měřeńı může nastat, že měřená rychlost

a pozice jednoho mı́če bude odpov́ıdat rychlosti a pozici jiného mı́če.

Poté může nastat, že mı́č zaměńıme za jiný.

Obrázek 1.8: Za předpokladu, že naše predikce je správná, můžeme mı́če identi-
fikovat podle toho, že predikovaná a reálná pozice je bĺızká.

Nesmı́me zapomı́nat ani na šum senzoru. Měřeńı nejv́ıce zkresluj́ı

odlesky paprsk̊u od měřeného objektu a srážky paprsk̊u laserového

senzoru s nečistotami ve vzduchu. Námi sledované mı́če jsou matné

a robot se pohybuje v zastřešeném prostřed́ı, proto můžeme vy-

loučit soustavné odrážeńı paprsk̊u od mı́č̊u nebo vliv deště a jiných

povětrnostńıch podmı́nek na měřeńı senzoru. Z náhodných odlesk̊u

se můžeme zotavit, použijeme-li při pozorováńı předpoklad, že od-

lesk̊u neńı mnoho a tedy paprsek neńı výrazně jiné délky než oba

jeho sousedi.

6Pro ilustraci pokud je mı́č vzdálen cca 25 m od senzoru tref́ı ho pr̊uměrně pouze jeden
paprsek senzoru. Při vzálenosti cca 5m jsou to cca 3 paprsky.
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1.11 Prostřed́ı práce

V rámci sledováńı objekt̊u muśıme zpracovat velké množstv́ı dat

v krátkém čase. Zároveň nemůžeme použ́ıt velmi výkonný HW,

protože vše muśı být součást́ı mobilńıho robota. Pokuśıme se vy-

tvořit řešeńı, které bude dostupné i pro mladé robotické týmy s ńız-

kým rozpočtem. Jako referenčńı HW voĺıme běžně dostupný levný

notebook s ne př́ılǐs výkonným procesorem7, 3 GB pamět́ı a opera-

čńım systémem Windows. Výhodou tohoto řešeńı je relativně vy-

soký výpočetńı výkon, snadná dostupnost HW a možnost připojeńı

na robota, pokud použijeme notebook menš́ı velikosti. Budeme pod-

porovat i port na jiné než PC platformy.

7Specifikace procesoru, URL http://ark.intel.com/products/42109/

Intel-Core2-Duo-Processor-T6670-2M-Cache-2_20-GHz-800-MHz-FSB [citováno 7. května
2014]
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2. Návrh

2.1 Algoritmus

V této kapitole navrhneme konkrétńı algoritmus, který aplikujeme

na úlohu definovanou v sekci Definice řešeného problému. Konkrétńı

implementačńı detaily rozebereme v kapitole Implementace.

2.2 Jádro algoritmu

Kostru algoritmu lze popsat jako opakuj́ıćı se smyčku obsahuj́ıćı

následuj́ıćı kroky.:

1. Načteme data ze senzoru.

2. Provedeme preprocessing dat (zbav́ıme šumu).

3. Vyhledáme pozice jednotlivých mı́č̊u.

4. Jednotlivé nalezené pozice mı́č̊u přǐrad́ıme k sledovaným mı́-

č̊um Kalmanovy filtry.

5. Aktualizujeme Kalmanovy filtry o naměřené pozice mı́č̊u.

6. Informujeme o nových pozićıch.

2.3 Vstup

Na vstupu máme vzdálenostńı data z dálkoměrného laserového sys-

tému. Výsledky měřeńı dostáváme postupně po určitých časových

intervalech. Vstup, který dostaneme při každém takovém intervalu,

nazývejme parciálńım vstupem. Ze své podstaty se jedná o online

algoritmus1. Velikost časových interval̊u by měla být co nejmenš́ı

možná. Č́ım kratš́ı jsou intervaly, t́ım bĺıže realitě jsou výstupy

1Online algoritmus, URL http://en.wikipedia.org/wiki/Online_algorithm [citováno
7. května 2014]
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(pozice, rychlosti, sledováńı). Doba zpracováńı záviśı na složitosti

scény, počtu sledovaných mı́č̊u, velikosti měřených sken̊u a výkonu

poč́ıtače.

Na vstupu je pozice senzoru, jeho natočeńı v rovině a jeho konfigu-

race (rozteč paprsk̊u, atd.). Parciálńı vstupy se skládaj́ı z uspořádané

množiny č́ısel, které udávaj́ı vzdálenosti pro jednotlivé paprsky sen-

zoru.

2.4 Preprocessing sken̊u

Skeny jsou zat́ıženy šumem. Šum záviśı na vzdálenosti od senzoru a

odrazivosti povrchu objekt̊u. Pokud se paprsek odraźı od lesklé plo-

chy nebo naraźı na zrnko prachu ve vzduchu, tak se může měřeńı

prodloužit/zkrátit. Objekty v našem prostřed́ı jsou matné a měřeńı

t́ımto zp̊usobem soustavně nezkresluj́ı. Náhodné odlesky od objekt̊u

v našem prostřed́ı jsou charakteristické t́ım, že nijak nezáviśı na od-

lesćıch okolńıch paprsk̊u. Druhým typem šumu, se kterým se potý-

káme, jsou soustavné nepřesnosti měřeńı laser range finderu.

Na redukci prvńıho typu šumu použijeme mediánový filtr popsaný

v kapitole Analýza. Velikost okénka pro ně stanov́ıme na tři. To

vyhovuje, protože nepředpokládáme, že by byly zašuměny dva sou-

sedńı paprsky a v př́ıpadě šumu tedy vyhraje nezašuměný paprsek.

Druhý typ šumu budeme redukovat pr̊uměrováńım. Pr̊uměrováńı

však funguje pro paprsky měř́ıćı stále stejnou vzdálenost. To jsou

typicky paprsky mı́̌ŕıćı na zed’. Ty neovlivńı hledáńı mı́č̊u a tak je

můžeme ignorovat. Tato chyba roste se vzdálenost́ı od senzoru a pro

bĺızké objekty neńı velká.

2.5 Vyhledáváńı mı́č̊u

Z definice problému jsou mı́če v prostoru převážně osamocené. Toto

bereme jako předpoklad.
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Obrázek 2.1: Hledáńı mı́č̊u ve skenu (modré čáry znázorňuj́ı hrany a černý kř́ıžek
střed nalezeného mı́če)

V této fázi vezmeme sken ze senzoru a snaž́ıme se naj́ıt mı́če. Mı́č

na skenu (viz kapitola 2.1) vrhá ,,st́ın“. Pokuśıme se detekovat tyto

st́ıny a podle nich hledat mı́če. St́ıny budeme detekovat algorit-

mem na zjǐstěńı hrany popsaným v kapitole analýza. To provedeme

tak, že sken považujeme za jednorozměrný obrázek a hrany jako

rozd́ıl mezi sousedńımi hodnotami. Nalezené hrany prahujeme kon-

stantou zvolenou jako dvě velikosti mı́če. Prahováńı hrany nalezne,

protože na skenech jsou hrany ostré, nejsou zašuměné. Hrany jsou

pro názornost zobrazeny na obrázku 2.1 jako modré paprsky. Dvě

po sobě jdoućı hrany s opačnými znaménky ukazuj́ı na st́ın. Nyńı

vezmeme všechny nalezené st́ıny a vyřad́ıme všechny, do kterých

se mı́č nevejde nebo je moc velký na to, aby to byl mı́č. Ze st́ın̊u

dopoč́ıtáme střed mı́č̊u tak, že vezmeme nejkratš́ı paprsek2 umı́st́ıme

ho doprostřed úseku mezi hrany definuj́ıćı st́ın a prodlouž́ıme ho

o poloměr mı́če (názorněji viz obrázek 2.2). Hledáńı středu lze řešit

i zp̊usoby, které zohledńı v́ıce informaćı o kulatosti mı́če. Tyto zp̊u-

2Nemůže nastat situace, kdy bude paprsek kv̊uli šumu výrazně kratš́ı, to jsme vyloučili
algoritmem na redukci odraz̊u při preprocessingu dat.
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soby by mohly přinášet přesněǰśı výsledky3. Následně použité Kal-

manovy filtry jsou dostatečně robustńı, proto jsou výsledky posta-

čuj́ıćı.

Obrázek 2.2: Dopoč́ıtáńı středu mı́č̊u ze st́ın̊u. Modré přerušované paprsky jsou
detekované hrany skenu. Červený tečkovaný papsek je osou paprsk̊u modrých a
je dlouhý jako nejmenš́ı z paprsk̊u mezi hranami.

Námi navržený algoritmus nedetekuje mı́če nalepené na sebe. Takto

uspořádané mı́če detekovat nelze, protože detekujeme pouze mı́če a

takovéto objekty se na skenu jev́ı jako objekty jiné tř́ıdy (v extrém-

ńım př́ıpadě mohou mı́če vyrovnané v řadě vedle sebe p̊usobit jako

zed’). To je situace, která nenastane často (d́ıky předpokladu o ńızké

hustotě mı́č̊u).

2.6 Párováńı měřeńı k objekt̊um

Na vstupu máme množinu měřeńı a množinu sledovaných mı́č̊u.

Výstupem tohoto kroku budou tři množiny: dvojice měřeńı a sou-

visej́ıćıch sledovaných hodnot, osamělá měřeńı a osamělé sledované

mı́če.
3Domněnka autora. Experimentálně, ani teoreticky nepotvrzeno.
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Přǐrazeńı nově naměřených mı́č̊u k již sledovaným hodnotám pře-

vád́ıme na optimalizačńı úlohu. Vezmeme si vzdálenosti všech na-

měřených pozic mı́č̊u od všech sledovaných mı́č̊u. Hledáme takové

přǐrazeńı jednotlivých měřeńı ke sledovaným mı́č̊um, aby součet

vzdálenost́ı mezi přǐrazenými hodnotami byl co nejmenš́ı. Vzdá-

lenost́ı mysĺıme Euklidovskou metriku mezi středy mı́č̊u. Toto je

zadáńı optimalizačńı úlohy, kterou řeš́ıme Mad’arským algoritmem

(podrobněji v 1.8). Předpoklad pro Mad’arský algoritmus je, že

počet měřeńı bude stejný jako počet sledovaných objekt̊u. My však

můžeme mı́t rozd́ılný počet měřeńı a sledovaných mı́č̊u. Předpokladu

doćıĺıme takto: pokud je měřeńı, resp. sledovaných mı́č̊u méně, tak

je doplńıme o chyběj́ıćı počet virtuálńıch měřeńı, resp. mı́č̊u. Vzdá-

lenosti mezi virtuálńımi objekty a objekty měřeńı/sledováńı zvoĺıme

na konstantńı hodnotu. Vybereme 0.

Pozorováńı Námi přidané virtuálńı hodnoty výsledek nezměńı.

Důkaz Necht’ máme množinu pár̊u a osamělý objekt. Přidáme

virtuálńı objekt, který se napáruje na některý z pár̊u (toto je chováńı,

které nechceme). Poté součet vzdálenost́ı nově napárovaných hod-

not je větš́ı než součet v situaci, kdy se osamělý objekt spáruje

s virtuálńım. To nastává, protože vzdálenost virtuálńıho objektu

s jakýmkoliv je konstantńı a vzdálenost lichého mı́če od mı́če z páru

je větš́ı jak vzdálenost mı́č̊u v páru. Což plyne ze zp̊usobu, kterým

jsme si definovali, že budeme mı́če k sobě přǐrazovat (viz obrázek 1.8).

Zde jsme dostali spor s optimalitou řešeńı.

Formálně hledáme minimálńı vážené párováńı na úplném symet-

rickém bipartńım grafu. Výstupńı párováńı (viz 2.3) z algoritmu

interpretujeme takto:

• Měřeńı nebo sledované mı́če spárované s virtualńımi objekty

označ́ıme za osamělé.
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Obrázek 2.3: Ukázka nalezených párováńı Mad’arským algoritmem. Čárkované
kružnice znač́ı nová měřeńı, ty nakreslené plnou čarou predikované hodnoty filtr̊u.
Červená úsečka mezi středy znač́ı pár. Pár s deľśı úsečkou je osamělé měřeńı
spojené s lichým sledovaným mı́čem. Takovéto situace je třeba detekovat.

• Páry, které jsou od sebe vzdálené v́ıce než o zvolenou kon-

stantu, označ́ıme za osamělé. Konstantu voĺıme tak, aby ne-

označila páry, které k sobě nálež́ı a jsou d́ıky šumu o trochu

posunuté. Zvolme ji rovnou ve velikosti dvou pr̊uměr̊u mı́če.

Názorně na obrázku 2.3.

• Všechny zbylé páry k sobě nálež́ı.

2.7 Sledováńı v čase

Měřené pozice mı́č̊u modelujeme Kalmanovým filtrem. Kalman̊uv

filtr použ́ıváme na redukci šumu při sledováńı objektu a k źıskáńı

hodnot skrytých proměnných z modelu (máme sérii měřeńı pozic

v čase a chceme z nich odvodit rychlosti při jednotlivých měřeńıch).

Použijeme p̊uvodńı podobu Kalmanova filtru a model voĺıme násle-

dovně.

Stav modelu

Xt =



x

y

velx

vely


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kde x, y jsou souřadnice pozice a velx, vely je rychlost. Přechodovou

matici nastav́ıme na

F =



1 0 time 0

0 1 0 time

0 0 1 0

0 0 0 1


kde time je doba časového úseku kroku filtru.

Tyto hodnoty odvod́ıme z fyzikálńıho modelu pohybu př́ımočarého

rovnoměrného pohybu. Rozeṕı̌seme si přechod z času t na čas t+ 1

proměnné xt a velx,t. Proměnnými xt+1 a velx,t+1 budeme značit

nový stav. Přechod mezi stavy je Xt+1 = F ·Xt. Po rozepsáńı podle

rozměru x, dostaneme rovnice xt+1 = xt+velx · time a velt+1 = velt.

Substituujeme-li x za y, dostaneme identické rovnice pro druhý

rozměr.

Tento model je aproximaćı reálného světa. V reálném světě na mı́če

p̊usob́ı r̊uzné malé śıly (třeńı, valivý odpor, gravitace na mı́rných

nerovnostech podlahy, atd.). Zmı́něné śıly vzdaluj́ı mı́č od předpo-

kládaného rovnoměrného př́ımočarého pohybu. Tyto odchylky jsou

zpracovány Kalmanovým filtrem jako šum a Kalman̊uv filtr tedy

reflektuje realitu.

Matici měřeńı nastav́ıme na

H =

 1 0 0 0

0 1 0 0


Kalman̊uv filtr s takto nastaveným modelem popisuje pohyb mı́č̊u,

odvozuje rychlost mı́č̊u a potlačuje jak náhodný, tak systematický

šum. Je dobré dodat, že Kalman̊uv filtr potřebuje data zat́ıžená

pouze šumem s normálńım rozděleńım. Tento předpoklad na data

nemáme. Kalman̊uv filtr je natolik robustńı algoritmus, že v práci

podá dobré výsledky, i když teorie nezaruč́ı, že filtrované hodnoty

budou konvergovat k reálným hodnotám.[15]
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V p̊uvodńım Kalmanově filtru se stř́ıdaj́ı kroky měřeńı a predikce

modelu. V př́ıpadě, že k danému sledovanému mı́či nenaleznu měřeńı,

vynechám krok měřeńı a pouze predikuji. Výsledkem je, že budeme

schopni modelovat chováńı mı́če v situaćıch, kdy ho senzor nevid́ı.

Daľśı následek je ten, že filtr bude zvětšovat ned̊uvěru ke svému

vnitřńımu stavu a ve chv́ıli, kdy se k filtru začnou přǐrazovat nová

měřeńı, budou mı́t tato měřeńı velkou váhu.

2.8 Výstup

Ke každému parciálńımu vstupu, který zpracujeme, máme parciálńı

výstup. Parciálńı výstup je množina informaćı o sledovaných mı́č́ıch.

O mı́č́ıch evidujeme identifikátor, aktuálńı pozici a rychlost.
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3. Implementace

3.1 Volba technologíı

Jádrem problému je zpracováńı dat senzorem. Senzor produkuje

velké množstv́ı dat, které potřebujeme zpracovávat co nejrychleji.

Naše řešeńı je naimplementováno v jazyce C++. Jazyk jsme zvolili

pro jeho rychlost a ručńı správu paměti. Pokud alokujeme pamět’ na

vstup, vstup zpracujeme a ihned poté můžeme pamět’ odalokovat.

Dı́ky tomu se budeme pohybovat ve stejné části paměti a je zde velká

šance, že data pojmou cache. Tohoto bychom nemohli doćılit v ja-

zyćıch spravuj́ıćıch pamět’ pomoćı garbage-collection. Zavrhli jsme

jazyk C, protože ćılem práce neńı low-level optimalizace algoritmu

a C++ nám umožńı využ́ıt objektově orientované programováńı.

T́ım se nám zjednoduš́ı návrh aplikace. Jako pomocnou knihovnu

k jazyku C++ použ́ıváme knihovnu Boost. Boost použ́ıváme pro

práci s vlákny, vstupem a výstupem, śıt’ovou komunikaćı a mate-

matickými strukturami.

Pro śıt’ovou komunikaci použijeme protokolu TCP/IP. Samotný sen-

zor po TCP/IP komunikuje, proto je využit́ı tohoto protokolu nutné.

Výstup algoritmu zpř́ıstupňujeme také po TCP/IP. To umožńı u-

mı́stit běž́ıćı algoritmus na jiný hardware než poběž́ı aplikace, která

naše vstupy zpracovává. Pokud budeme cht́ıt pr̊uběh algoritmu zob-

razovat na jiném zař́ızeńı, budeme pośılat větš́ı objemy dat (v́ıce

v sekci Vizualizace). K tomuto účelu TCP/IP také dostačuje svoj́ı

rychlost́ı.

Abychom mohli algoritmus ladit, naimplementujeme jeho vizuali-

zaci. Vizualizaci chceme použ́ıvat z operačńıch systémů Windows a

Linux. Proto jsme použili přenositelné knihovny OpenGL a knihovny

Qt pro práci s grafickým uživatelským rozhrańım.
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3.2 Podporované operačńı systémy

Řešeńı lze vyv́ıjet i spouštět na operačńıch systémech Windows a

Linux. Windows je zvolen hlavně pro jeho rozš́ı̌renost a obĺıbenost

mezi vývojáři. Jak na Windows, tak na Linuxu lze spouštět jak sa-

motný algoritmus, tak vizualizace. Vizualizace potřebuje podporu

okenńıho manažeru. Samotný algoritmus je vázán technologiemi

C++, podporou Windows vláken nebo pthreads1 a implementaćı

BSD socket̊u.

V robotice jsou populárńı systémy ROS a real-time systémy, jme-

nujme FreeRTOS. Portováńı algoritmu na ROS lze př́ımočarou im-

plementaci ROS node. Pro portováńı na ROS communication in-

frastructure, muśıme přepsat nebo implementovat tř́ıdy Network-

Client a NetworkServer. Port na FreeRTOS je obt́ıžněǰśı než port

na ROS. Zde nemáme k dispozici BSD sockety ani vlákna. Muśıme

použ́ıt vlastńı implementaci TCP/IP stacku.

3.3 Algoritmus

Naimplementovali jsme p̊uvodńı verzi Kalmanova filtru. V této verzi

prob́ıhá mnoho operaćı s maticemi. Pro práci s maticemi použ́ıváme

knihovnu Boost2.

Výstup realizujeme po TCP/IP. Ve chv́ıĺıch, kdy zapracujeme měře-

ńı senzoru, pośıláme zprávu obsahuj́ıćı popis množiny všech aktuálně

sledovaných mı́č̊u. Ke každému mı́či pośıláme identifikátor, jeho po-

zici a rychlost.

1POSIX threads, URL http://en.wikipedia.org/wiki/POSIX_Threads [citace
7. května 2014]

2http://www.boost.org/doc/libs/1_53_0/libs/numeric/ublas/doc/index.htm [citace
7. května 2014]
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3.4 Práce s daty

Připojeńı k senzoru SICK prob́ıhá po TCP/IP pomoćı definovaného

protokolu[14]. Data senzor produkuje jako vektor 16bitových celých

č́ısel, znamenaj́ıćıch délku jednotlivých paprsk̊u v mm. My si je

převád́ıme na č́ısla s plouvoućı desetinnou čárkou o velikosti 64 bit̊u.

Tato volba umožňuje přesněǰśı výpočty algoritmu, za cenu zvětšeńı

výpočetńıch nárok̊u jednotlivých operaćı. Při použit́ı hardware, který

má FPU3, výpočet znatelně nezpomaĺıme.

3.5 Přehráváńı dat z log̊u

Pro účely laděńı umožňujeme zpracovávat mı́sto dat ze senzoru data

uložená na pevném disku. Data ukládáme jako posloupnosti sken̊u

v jejich p̊uvodńı binárńı podobě4. Tak neukládáme redudantńı in-

formace a t́ım šetř́ıme mı́sto, které data na pevném disku zab́ıraj́ı.

Data ukládáme ve formátu, který obsahuje vzdálenostńı data i dobu

mezi poř́ızeńım jednotlivých sken̊u.

Při real-time zpracováńı dat ze SICKu si algoritmus o daľśı sńımek

ř́ıká ve chv́ıli, kdy předchoźı data zpracoval. Při přehráńı naměře-

ných dat může být aktuálńı algoritmus5 pomaleǰśı, než algoritmus,

který běžel při zaznamenáváńı. T́ım by mohla nastat situace, že na-

stal čas zpracovat daľśı sken, ale algoritmus ještě poč́ıtá předchoźı

sken - výstup tedy bude opožděný. Algoritmus by přestal přehrávat

data v reálném čase. Možným řešeńım je zahazovat skeny, které al-

goritmus nestihne zpracovat včas a t́ım doćılit toho, aby běžel real-

time. Stinnou stránkou tohoto řešeńı je chováńı r̊uzných běh̊u algo-

ritmu (přehráńı dat) - ty mohou dát r̊uzné výsledky, což znesnadňuje

laděńı programu.. Z tohoto d̊uvodu poskytujeme dva zp̊usoby jak

3Jednotka pro poč́ıtáńı s plovoućı desetinnou čárkou, URL http://en.wikipedia.org/

wiki/Floating-point_unit [citováno 7. května 2014]
4Skeny jsou senzorem reprezentovány jako posloupnosti 16 bitových hodnot.
5V praxi se sṕı̌se setkáme s t́ım, že použijeme stejně rychlý algoritmus na pomaleǰśım HW.
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data přehrávat. Přehráńı v reálném čase světa a přehráńı všech

sken̊u. Prvńı zp̊usob zahazuje skeny, které nest́ıhá zpracovat včas.

Druhý zp̊usob zpracuje všechny skeny i za cenu toho, že čas přehrá-

váńı nebude odpov́ıdat realitě.

3.6 Vizualizace

Při laděńı ř́ıd́ıćıho softwaru je pro operátora užitečné vidět aktuálńı

vnitřńı stav robota. K našemu řešeńı přidáváme aplikaci schop-

nou vizualizovat pr̊uběh algoritmu. Nazveme ji vizualizačńı server.

K aplikaci je možné se připojit po TCP/IP, aby bylo možné apli-

kaci spouštět na vzdáleném poč́ıtači v době, kdy algoritmus běž́ı

na poč́ıtači umı́stěném na robotovi. Daľśı výhodou tohoto př́ıstupu

je, že poměrně výpočetně náročná vizualizace nezab́ırá prostředky

programu na sledováńı mı́č̊u. Pro laděńı je umožněno nahrávat sen-

zorická data z lokálńıho souboru.

3.6.1 Śıt’ový protokol vizualizace

Jako základńı vysokoúrovňové prostřed́ı pro komunikaci použijeme

TCP/IP. Pro práci s touto rodinou protokol̊u použ́ıváme knihovnu

Boost.asio6. Komunikace se senzorem prob́ıhá pomoćı protokolu spe-

cifikovaném v manuálu senzoru[14].

Komunikace s vizualizačńım serverem prob́ıhá vyměňováńım ř́ıd́ıćıch

zpráv. Tyto zprávy jsou naimplementovány jako odvozené tř́ıdy

od tř́ıdy Command. Tř́ıda Command a odvozené tř́ıdy jsou seria-

lizovatelné pomoćı knihovny Boost.serialization7. Odvozené zprávy

muśı obsahovat v proměnné mLayerName jméno vrstvy určuj́ıćı,

v jakém kontextu se zprávy vykonávaj́ı. Dále muśı mı́t přet́ıženou

metodu ExecuteCommand, ve které specifikuj́ı akci, která se vykoná

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

7Boost.serialization, http://www.boost.org/doc/libs/1_54_0/libs/serialization/

doc/index.html [citováno 7. května 2014]
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po jejich zasláńı na server.

Samotné zasláńı a vykonáńı zprávy prob́ıhá tak, že na straně kli-

enta vytvoř́ıme instanci tř́ıdy odvozené od tř́ıdy Command. Tuto

instanci serializujeme, pošleme na server, kde ji deserializujeme a

zavoláme na ni metodu ExecuteCommand.

3.6.2 Grafický protokol

Vizualizačńı server otev́ırá okno v operačńım systému. Základńım

primitivem, které zobrazujeme, jsou úsečky. Z úseček sestroj́ıme

všechny vykreslované objekty. Připojeńı klienti zaśılaj́ı zprávy s daty

k vykresleńı. Kresĺı se do vrstev, které jsou identifikovány řetězcem.

T́ım zajǐst’ujeme identifikaci v př́ıpadě, že aplikace klienta neoče-

kávaně havaruje a je restartována. Vrstvám nastavujeme barvu.

V př́ıpadě vizualizace sken̊u senzoru se pośılaj́ı relativně velké ob-

jemy dat. Je proto nutné optimalizovat a dát velký pozor na to, aby

se data přenesla právě jednou. Kresĺıme pomoćı techniky double

buffering, abychom předešli problikáváńı obrazu.

Typy zpráv jsou:

• Započni vykreslováńı sńımku.

• Nastav barvu vrstvy.

• Nakresli úsečku z bodu A do bodu B v dané vrstvě.

• Nakresli sken.8

• Ukonči vykreslováńı sńımku.

8Tato zpráva lze simulovat pomoćı přechoźıho typu zprávy. Při pośıláńı velkého počtu
úseček se zvyšuje režie. Při velkém počtu paprsk̊u skenu je režie již př́ılǐs vysoká, jde přibližně
o čtyřnásobný nár̊ust velikosti přenášených dat oproti vykreslováńı pomoćı úseček.
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4. Diskuze a budoućı práce

4.1 Modelové situace

Úspěšnost našeho řešeńı validujeme na reálných situaćıch. Zazname-

nali jsme data typických situaćı, které nastávaj́ı v soutěžńım prostře-

d́ı. V následuj́ıćıch sekćıch rozebereme, jak se při těchto specifických

situaćıch chová námi naimplementovaný algoritmus. Testovaćı data

a videa jsou přiloženy na CD (viz Dodatek). Na videu vid́ıme data

ze senzoru znázorněná černou barvou, sledované mı́če purpurovou

barvou (kř́ıžek znač́ı pozici a čára vedoućı z kř́ıžku vektor rychlosti),

hrany ve skenovaných datech modrou barvou a dráhy mı́č̊u šedou

barvou.

4.1.1 Sledováńı samostatného mı́če

Testovaćı data jsou pojmenována jeden mic.log.

(a) (b)

(c) (d)

Obrázek 4.1: Pr̊uběh situace Sledováńı samostatného mı́če.

Jedná se o nejzákladněǰśı situaci. Sledujeme pouze jeden mı́č

v př́ımočarém pohybu. Můžeme pozorovat, jak se Kalman̊uv filtr

na začátku adaptuje na šum a stabilizuje rychlost a sledovanou

pozici na reálných hodnotách (b). To je dáno t́ım, že v době, kdy
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máme pouze jedno měřeńı, nemůžeme nijak efektivně odhadnout

rychlost, proto ji nastav́ıme na 0. Ve chv́ıli, kdy se mı́č dostává

daleko od senzoru, algoritmus na rozpoznáváńı mı́č̊u zač́ıná mı́t

problém rozeznat v deformovaném skenu mı́č (d). To kompenzuje

Kalman̊uv filtr, který mı́č nadále sleduje.

4.1.2 Sledováńı v́ıce objekt̊u beze srážek s překryt́ım

Testovaćı data jsou pojmenována dva mice bez srazky.log.

(a) (b)

(c) (d)

Obrázek 4.2: Pr̊uběh situace Sledováńı v́ıce objekt̊u beze srážek s překryt́ım.

Situace, kdy se mı́če mı́jej́ı, je velmi zaj́ımavá. Mı́č bĺıže ke kameře

zakryje vzdáleněǰśı a algoritmus na rozpoznáváńı mı́č̊u nemůže sprá-

vně fungovat a nacházet všechny mı́če (b). Zde pomůže Kalman̊uv

filtr, který odhaduje pohyb mı́č̊u jako stále př́ımočarý. Odhad je

přesný, což vid́ıme v situaci, kdy se mı́če dostanou ze zákrytu a

nově rozpoznávané hodnoty se shoduj́ı s odhady (c).

V době, kdy byl mı́č v zákrytu a prob́ıhal pouze predikčńı krok Kal-

manova filtru, vzr̊ustal rozptyl měřených proměnných. Poté co mı́č

opustil zákryt, mělo prvńı měřeńı velkou váhu. T́ım se model rychle
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adaptoval na nový stav. To je d̊usledek námi zvoleného postupu.

4.1.3 Srážky mı́č̊u

Testovaćı data jsou pojmenována dva mice srazka.log.

(a) (b)

(c) (d)

Obrázek 4.3: Pr̊uběh situace Srážky mı́č̊u.

Ve chv́ıli kdy do sebe mı́če naraźı (b), stanou se z pohledu sen-

zoru jedńım objektem a neńı je možné rozeznat jako mı́če. V tu

chv́ıli Kalman̊uv filtr predikuje pohyb stále ve stejném směru. Zde

hroźı, že by si t́ımto zp̊usobem mohly hodnoty Kalmanových filtr̊u

vyměnit pozice s mı́či. Ve chv́ıli, kdy se st́ıny od sebe odděĺı (c), je

už detekujeme, nicméně jejich rychlost byla výrazně zdeformována

srážkou a v̊ubec neodpov́ıdá hodnotám v Kalmanově filtru. Pozoru-

jeme, že v př́ı̌st́ıch pár sńımćıch se Kalman̊uv filtr na nové hodnoty

adaptuje a mı́če jsou nadále úspěšně sledovány (d).

Úspěšnost sledováńı je d̊usledkem ńızké rychlosti mı́č̊u a vysoké frek-

vence sńımkováńı (viz sekce 3.5). Tyto podmı́nky jsou v námi řešené

úloze běžné a často jsme schopni sńımkovat daleko rychleji.
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4.1.4 Shluky mı́č̊u

Testovaćı data jsou pojmenována shluky micu.log.

Obrázek 4.4: Pr̊uběh situace Shluky mı́č̊u.

Zde demostrujeme př́ıpady, kdy rozpoznávaćı algoritmus selhává.

Mı́če, oṕıraj́ıćı se jeden o druhý, vytvářej́ı shluk. Tento shluk je tak

velký, že nelze rozlǐsit, zda se jedná o dva mı́če nebo objekt úplně jiné

povahy. Konkrétně na těchto datech by šel problém vyřešit tak, že

bychom analyzovali tvar objektu. Náš algoritmus byl však navržen,

aby hledal pouze mı́če samotné a proto selhává.

4.2 Budoućı práce

Z analýzy chováńı algoritmu v modelových situaćıch plyne, že námi

navrhnutý a naimplementovaný algoritmus funguje i v situaćıch

jako je např́ıklad srážka mı́č̊u nebo dočasné zakryt́ı sledovaného

mı́če. Dovolujeme si navrhnout několik zlepšeńı, od kterých si slibu-

jeme zlepšeńı v situaćıch nad rámec zadáńı.

Rozpoznáváńı objekt̊u může být rozš́ı̌reno o sofistikovaněǰśı algo-

ritmy než je detekce hran. Při detekci můžeme v́ıce zohlednit tvar

mı́če. Od toho si slibujeme lepš́ı výsledky při detekováńı vzdálených

mı́č̊u a mı́č̊u ve shlućıch.

Při párováńı objekt̊u v současnosti použ́ıváme pouze informaci o po-

zici. Použit́ım informace o jejich rychlosti a rozš́ı̌reńım algoritmu
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o zpracováńı této informace bychom mohli vylepšit výsledky v mo-

delových situaćıch jako je 4.1.3, kde hrozilo, že se sledované mı́če

vyměńı.

Softwarová část lze rozš́ı̌rit do obecněǰśıho frameworku. Můžeme se

zaměřit na optimalizaci rychlosti aplikace. Senzor produkuje velké

množstv́ı objemných dat, které v současné verzi nest́ıháme zpra-

covávat. Současné výsledky jsou pro námi definovanou úlohu plně

dostatečné, avšak zvýšeńım frekvence zpracovaných dat si zvýš́ıme

robustnost v okrajových př́ıpadech.
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Závěr

Za ćıl jsme si dali řešit jednu z těžkých úloh robotiky, rozpoznáváńı a

sledováńı objekt̊u. Rozhodli jsme se vźıt specifické podmı́nky známé

robotické soutěže a navrhnout a naimplementovat systém, který by

byl aplikovatelný v soutěžńım prostřed́ı. Výsledky z naš́ı práce měly

také poskytnout podklad pro daľśı rozš́ı̌reńı a zrobustněńı algoritmu.

Domńıváme se, že jsme uspěli a vytyčené ćıle jsme splnili.

Vybudovali jsme řešeńı pro sledováńı mı́č̊u stoj́ıćıch nebo se pohy-

buj́ıćıch v bĺızkosti senzoru. Využili jsme faktu, že podmı́nky úlohy

jsou přesně dané konkrétńı aplikaćı. T́ım jsme doćılili toho, že jsme

mohli vyřešit velmi složité problémy běžně spojené s úlohou sle-

dováńı objekt̊u. Byli jsme dokonce schopni krátkodobě sledovat ob-

jekty, které jsou mimo dosah senzoru. Námi navrhnuté řešeńı se

ukázalo jako robustńı pro sledováńı mı́č̊u i při jejich př́ımé interakci.

Byla vytvořena implementace a otestována na sadě testovaćıch dat.

Byly identifikovány okrajové př́ıpady, které nelze z dat produko-

vaných použitým senzorem modelovat. Na naš́ı implementaci bylo

demonstrováno chováńı algoritmu v těchto okrajových situaćıch.

U některých z těchto př́ıpadu byly navrhnuty náhradńı postupy jak

dosáhnout alespoň částečných úspěch̊u.
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Dodatek

Obsah přiloženého média

K práci je přiloženo CD s následuj́ıćım obsahem:

• kořenový adresář: Text práce a pr̊uvodńı dokument k CD.

• adresář source: Zdrojové soubory,projekt Microsoft Visual Studia 2010 a

Makefile.

• adresář binary: Binárńı spustitelné soubory s naš́ım řešeńım.

• adresář test data: Testovaćı data. Jde o nahrané sekvence dat senzoru SICK,

které je možné přehrát v naš́ı aplikaci. Vı́ce o datech v kapitole Diskuze a

budoućı práce.

• adresář video: Videa vizualizaćı jednotlivých modelových situaćı. Videa za-

chycuj́ıćı výstupy vizualizačńıho serveru.1

• adresář manual: Dokumenty popisuj́ıćı instalaci, použ́ıvańı a strukturu apli-

kace.

1Videa byla natočena pomoćı softwaru CamStudio, URL http://camstudio.org/ [citováno
7. května 2014]
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zek 26, č́ıslo 2, straba 453. DOI: 10.1007/11949534 45.

41

http://www.sick-automation.ru/images/File/pdf/DIV05/LMS100_manual.pdf
http://www.sick-automation.ru/images/File/pdf/DIV05/LMS100_manual.pdf

	Úvod
	Analýza
	Stávající řešení
	Definice řešeného problému
	Zvolený přístup
	Dekompozice úlohy a terminologie
	Rozpoznávání objektů
	Odstranění šumu 
	Průměrování
	Mediánový filtr

	Detekce zajímavých oblastí
	Prahování
	Hrany


	Sledování objektů
	Kalmanův filtr

	Práce s hypotézami
	Maďarský algoritmus
	Senzory 
	Možné problémy
	Prostředí práce

	Návrh
	Algoritmus
	Jádro algoritmu
	Vstup
	Preprocessing skenů 
	Vyhledávání míčů
	Párování měření k objektům
	Sledování v čase
	Výstup

	Implementace
	Volba technologií
	Podporované operační systémy
	Algoritmus
	Práce s daty
	Přehrávání dat z logů
	Vizualizace
	Síťový protokol vizualizace
	Grafický protokol


	Diskuze a budoucí práce
	Modelové situace
	Sledování samostatného míče
	Sledování více objektů beze srážek s překrytím
	Srážky míčů
	Shluky míčů

	Budoucí práce

	Závěr
	Literatura

