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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je navrhnit jednoduchy systém pre detekciu a lokalizaciu
dopravného znacenia v obraze s vyuzitim uz existujtcich rieseni. Detekcia znaciek prebieha
na zaklade ich tvarov a lokalizacia detekovanych objektov prostrednictvom dat z LIDARu.
Vytvorené riesenie pozostava z dvoch komponent: z detektora a lokalizatora pricom kazda
dokaze pracovat samostatne.

Abstract

This thesis aims to design the traffic signs detection and localization system using RGB
image and 3D LiDAR data leveraging the the existing solutions. Traffic sign detection is
based on the shape analysis. Then, the LIDAR data are used for the localization of previ-
ously detected signs. The created solution consists of two main components: the detector
and locator, each able to operate independently.
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Kapitola 1

Uvod

Systémy na detekciu a lokalizaciu objektov v priestore sa stévaji v poslednych rokoch
stucastou velkého mnozstva zariadeni od zabezpecovacich systémov v roznych institicidch
po rozne systémy, ktorymi si vybavené dnesné automobily. Prave systém pre detekciu a
lokalizdciu dopravného znacenia ma velky potencidl v automobilovom priemysle. Stava sa
stucastou systémov, ktoré upozornuju vodic¢a napriklad na prekrocenie rychlosti, bliziaci sa
koniec hlavnej cesty az po upozornenie na nespravne parkovanie. Testuji sa prvé autonémne
automobily a pomocou systémov na detekciu dopravného znacenia mozu reagovat na zmeny,
ktoré nastali v preméavke a nemaju ich zanesené vo svojich mapéach.

Systém pre detekciu a lokalizaciu dopravnych znaciek, ktory je navrhnuty a implemento-
vany v tejto bakalarskej praci vyuziva pri detekcii toho, ze znacky maji pomerne jednoduché
tvary. Lokalizécia detekovanych znaciek je prevadzand vyuzitim LIDARu, ktory je sicastou
velkého poctu rieSeni autonémnych vozidiel a stdva sa dostupnejsim Sirsej verejnosti.

Postupne v tejto praci bude rozobrana detekcia objektov v obraze s vyuzitym kaska-
dového klasifikatora a detekcia na zaklade tvarov detekovanych objektov. Popisané budu
zariadenia sliziace na lokaliziciu aj s postupom ako pomocou nich objekty lokalizovat.
Dalej bude rozobraty navrh jednotlivych ¢asti systému, spoésob implementacie, popisané a
analyzované dosiahnuté vysledky spolu z hodnotenim tspesnosti.



Kapitola 2

Detekcia dopravnych znaciek

Detekcia a rozpoznédvanie roznych objektov patri k zdkladnym problémom, ktoré sa pokisa
riesit pocitacova grafika. Vyuzitie rieseni je velmi siroké od detekcie vozidiel na Zelezni¢nych
prejazdoch, zabezpecovanie bezpec¢nosti, monitorovania priestorov, zabezpecovania plynu-
losti dopravnej premavky az po polnohospodarstvo.

V tejto kapitole si popisané principy detekcie dopravnych znaciek ale aj zdkladné prin-
cipy a postupy, ktoré si mozné uplatnit na detekciu velkého mnozstva inych objektov.
Lokalizaciou v tejto kapitole rozumieme vyznacenie plochy a urcenie stradnic kde sa dete-
kovany objekt nachadza a nie urcenie jeho polohy v redlnom svete. Tym sa zaoberaju az
kapitoly dalsie.

2.1 Analyza dopravného znacenia

Dopravné znacenie slazi k riadeniu premavky a zvysovania bezpecnosti a efektivity samot-
nej cestnej dopravy. Jeho formu urcuju zakony jednotlivych krajin a preto sa dostalo do
stadia, kedy rovnaké pravidla v roznych statoch urcuje iné oznacenie. Vac¢sinou je znacenie
podobnych geometrickych tvarov ale 1isi sa najmé vo farbe podkladu ale aj napismi2.1.
Celosvetova zhoda nastala viacmennej len v ¢isliciach ked aj vela azijskych krajin zacalo
pouzivat arabské ¢islice. Pri detekcii tieto malé rozdiely nesposobuju velké problémy ale pri
rozpoznani jednotlivych znaciek to sposobuje problém.

Obr. 2.1: Zobrazenie znacky "Stop daj prednost v jazde'vo svete

Vlastnost, ktorit ma spolo¢né dopravné znacenie vo vsetkych krajinich je, ze vyuziva
rovnaké alebo velmi podobné tvary dopravného znalenia : kruh, obdiznik, trojuholnik,
osemuholnik 2.2. Tato vlastnost zjednodusuje detekciu znacenia oproti inym objektom,
ktoré maju nepravidelny tvar. Spolo¢nou vlastnostou, ktora je identicka po celom svete st



farby pouzité na jednotlivych znackéach. Pouziva sa len :Cervend, modra, biela, zlta a zelena.
Ako podklad sa pouziva biela a zlta. Na jednotlivych druhoch znaciek sa nachadzaja len
urcité kombindcie tychto farieb a na niektorych len jedna z farieb (zelend pre dialni¢né
navadzace, modra na informativne znacky ..
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Obr. 2.2: Tvary dopravného znacenia

Okrem tychto rozdielov maju rozne Staty aj ojedinelé zvlastnosti, ktoré komplikuji ndvrh
detektoru, ktory by zohladnoval detekciu dopravného znacenia celosvetovo.

2.2 Moznosti detekcie objektu v obraze

Pre detekciou roznych objektov v obraze existuje velké mnozstvo réznych rieseni. Pre kazdy
druh objektov existuje iny druh detektora, ktory dokéze dané objekty detekovat z vicsou
uspesnostou alebo velkou rychlostou. Medzi najrozsirenejsie a najpouzitelnejsie detektory
patria tie, ktoré dokézu detekovat s velkou tspesnostou patria riesenia, ktoré vyuzivaju kas-
kadovy klasifikator alebo vyhladavaji objekty na zaklade geometricky tvarov. Pre zrychlenie
detekcie sa objekty popisuju pomocou réznych priznakov. Tie obsahuji aj jednotlivé kla-
sifikatory. Existuje velké mnozstvo réznych druhov priznakov. Ich dobrou kombinaciou je
mozné vyrazne zvysit tispesnost detekcie.

2.2.1 Priznaky

Priznaky v kontexte detekcie objektov slizia na popis objektov. Pomocou nich je mozné
natrénovat klasifikator na spravne detekovanie objektu. Pocitaju sa aj pri naslednej detekcii.
Porovnavaju sa s natrénovanym klasifikitorom a podla toho sa urcuje, ¢i sa jedna alebo
nejednd o objekt, ktory chceme detekovat. Dovod pre zavedenie priznakov bol ,ze dokdzeme
s nimi popisat vacsiu plochu a nemusime spracovat opakovane kazdy pixel.

Haarove priznaky

Haarove priznaky sa po¢itaji na zéklade intenzity obrazu. Pre jednotlivé obdlznikové oblasti
ich vypocitame odpocitanim hodnoty pixelov v bielej ploche od hodnoty pixelov v ¢iernej
ploche 2.3. Kazdej oblasti je pridelend viha v zavislosti na farbe danej oblasti. Hodnota
priznaku je vyjadrend vzorcom 2.1 [1]. Kde Vj je vaha bielej oblasti W a V; je vaha ¢iernej
oblasti B.

f(@)=Vox W+ Vi % B (2.1)



T = n

Hranové priznaky Ciarové priznaky Diagonalny priznak

Obr. 2.3: Typy Haarovych priznakov

SURF priznaky

SURF (Speeded-Up Robust Features) je metdéda popisujiica obrazok pomocou deskripto-
rov. Na hodnoty jednotlivych deskriptorov nema vplyv ani zmena vzdialenosti kamery od
objektu a ani rotacia. Okrem klasifikdcie sa metdéda pouziva aj pri rekonstrukcii 3D scény.
Casto sa kombinuje s inymi algoritmami najmé na vyhladavanie rohov. Metoda SURF vy-
hladava klicové body, okolo ktorych pocita deskriptory. Pri detekcii sa vyhladdvaji podobné
alebo zhodné klucové body a porovnavaju sa jednotlivé deskriptory [5].

2.2.2 Detekcia objektov s vyuzitim kaskadového klasifikatora

Klasifikacia rozdeluje obrazové objekty do réznych tried podla predom definovanych pravi-
diel. V zavislosti na metéde popisu objektu, ktory chceme detekovat sa voli popis klasifika-
cie. Existuju 2 postupu klasifikacie. Pri kvantitativnej klasifikicii sa pracuje s priznakmi,
charakteristikami a parametrami pozadovanych objektov. Pri strukturalnej klasifikacii sa
pracuje navyse aj s popisom objektov. Popisuju sa pomocou primitiv. Tieto triedy pracuju
z vlastnym slovnikom a gramatikou.

Kaskadovy klasifikator je tvoreny celou radou slabych klasifikdtorov a spolu tvoria jeden
silny klasifikator. Slabé klasifikatory sa tvorené malym mnozstvom priznakov alebo prahom.
Jednotlivo maju slabé klasifikatory mali tispesnost zrovnatelnt s ndhodnym vyberom. Ob-
jekt, ktory ma byt detekovany postupne prechddza radom slabych klasifikatorov a ak v
niektorom nevyhovie je okamzite oznaceny ako objekt nedetekovany a pokracuje sa dalsim
2.4. Rychlost klasifikovania zalezi od mnozstva pouzitych slabych klasifikatorov. Pri malom
pocte je detekcia rychla ale s velkym percentom falosnych detekcii. Pri neimerne velkom
pocte slabych klasifikdtorov sa znizuje percento falosnych detekcii ale nie casto nie s de-
tekované objekty, ktoré si mierne zdeformované alebo ich niec¢o mierne prekryva. Existuje
viac druhou kaskadovych klasifikdtorov. Vstupom do kaskadovych klasifikatorov je vyrez z
obrazu v ktorom mé byt detekovany objekt. Postupne sa do klasifikdtora posiela cely obraz

niekolko krat rozrezany na roézne velké vyrezy.
Ka T_)Ei)etekcla uspesnﬂ

T T
Vstupny vzorek| = |K1 | = | K2 | ] K3
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Konec detekcie
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Obr. 2.4: Princip kaskadového klasifikatora



AdaBoost

Jedna z najznamejsich metdd tvoriaca kaskddovy klasifikator sa nazyva AdaBoost (Adap-
tive Boosting). Klasifikator je tvoreny linedrnou kombinaciou slabych klasifikdtorov [15]. Na
vstupe do AdaBoostu je trénovacia mnozina. Podmienkou pre vytvorenie jedného slabého
klasifikdtoru je aby eliminoval aspon 50 % podoblasti a urcil ich ako pozadia. Ak nie je toto
dosiahnuté generuje sa dalsi priznak a testuje sa ten az do vygenerovania priznaku, ktory
tito podmienku splni. Ak sa vygeneruje priznak spliiajici tito podmienku generuje sa dals{
klasifikator. Existuje viac uprav AdaBoostu upravujice najmé podmienky pre vytvorenie
klasifikatora.

2.2.3 Detekcia objektov na zaklade tvaru

Pri objektoch, ktoré sa daju Tahko popisat zakladnymi geometrickymi ttvarmi okrem de-
tekcie pomocou kaskadového klasifikdtora pripada v tvahu aj detekcia zaloZena na tvare
[6]. Pri detekcii dopravného znacenia, ktoré je podobné az na par vynimiek po celom svete
a opisatelné zakladnymi geometrickymi tvarmi dosahuje detekcia na zaklade tvarov velmi
dobré vysledky.

Prvym ktorom principu je detekcia hran. Velmi dobré vysledky dosahuje Harrisov de-
tektor popisany v kapitoly 3.1.2. Harrisov algoritmus dosahuje slabsie vysledky v RGB
farebnom priestore a preto je potrebné pre vic¢siu tuspesnost prevadzat obrazky z modelu
RGB do sedo-ténového obrazu.

Jednd sa o obraz kedy je kazdy bod urceny len jednou hodnotou. V RGB modelu je
potrebné kazdy bod popisovat 3 hodnotami (Cervend, zelend, modrd). Prevod je jednoduchy
a robi sa podla vzorca 2.2. Vysledny bod so siiradnicami x, y prevedeni do stupna sSedi je
oznaceny ako BodSg, a jednotlivé zlozky toho istého bodu v RGB modely si nasobené
vahami jednotlivych farieb. Jednotlivé farby maja odlisné vahy pretoze aj ludské oko vnima
rozli¢ne intenzivne rozne farby.

BodSyy = 0.299Ry,, + 0.587G 4y + 0.114B,, (2.2)

Postup detekcie obrysov a geometrickych ttvarov opisal a pouzil vo svojej bakalarskej
praci Jakub Sochor [14]. Pre detekciu obrysov pouzil algoritmus zndmy ako "border follo-
wing"popisany v publikédcii Azrieala Rosenfielda [12].

Postupne sa oznac¢uju jednotlivé body hodnotami podla toho ¢i si hrana, oznaceny obrys
alebo ani jedno. Obrysy deli na vonkajsie a vniatorné. Algoritmus postupne prechadza obraz
a hladd bod, ktory moéze byt pociatocny bod obrysu. Tomuto obrysu je potom priradené
kladné ¢islo. Nasledne st tieto oznacené obrysy prechadzané algoritmom od pociatoc¢ného
bodu dovtedy pokym nenarazi opéaf na pociatoény bod. Po tomto je nutné uz len obrysy
extrahovat a zvolif ich reprezentaciu.



Kapitola 3

Lokalizacia dopravnych znaciek

Tato kapitola popisuje lokalizaciu znaciek detekovanych pomocou detektora. Lokalizaciu v
tejto praci rozumieme ako priradenie detekovanému objektu polohu bud relativnu oproti za-
riadeniu, ktoré znacku detekuje alebo absolitnu od zaciatku cesty pripadne priradenie GPS
stradnic. V tejto kapitole sii popisané vSeobecné principy a moznosti lokalizicie réznych
objektov ohrani¢enych v 2D vyrezy. Pre lokalizdciu objektov v priestore existuje viacero
funkénych rieseni. Prvé sa vyvinuli z vojenskej vojenskej Spionaze.Pre potreby pocitaco-
vého videnia sa vyuzivaju riesenia, ktoré patria do metddy dialkového prieskumu Zeme.
Dialkovy prieskum Zeme je veda ziskavat uzitoéné informacie o objektoch, plochéach alebo
inych javoch prostrednictvom dat meranych na zariadeniach, ktoré s tymito skiimanymi
objektami, plochami alebo javmi nie si v priamom kontakte.[l0]. V pocita¢ovom videni
sa najcastejsie pouzivaju data z LIDARov, radarov, kamier a z réznych zariadeni pouzi-
vajucich infracervené a ultrafialové zZiarenie. V dalSich kapitolach st popisané najcastejsie
pouzivané zariadenia a metody vyuzivajlce sa k lokalizacii objektu v priestore.

3.1 Lokalizacia pomocou viacerych kamier

Medzi klasické problémy, ktoré sa v pocéitacovom videni riesia patri rekonstrukcia 3D scény
z jej 2D snimkov. Dvojicu takychto obrazov snimanych pomocou kamier nazyvame stere-
opar. Oproti jednej kamere mé snimanie minimélne dvomi velkl vyhodu. Zatial ¢o jednou
kamerou sme schopny spracovat len scénu pozostavajicu z roviny . Pri stereo pare je mozné
pomocou epipolarnej geometrie, ak premietacie roviny kamier nelezia v jednej rovine, na-
mapovat uréity bod v jednom snimku z jednej kamery na priamku v snimku druhej kamery,
vyhladat bodovt korespondenciu a urc¢it polohu bodu.

3.1.1 Epipolarna geometria

Epipolarna geometria popisuje geometrické vlastnosti priesecnikov priemetni kamier zo
zvizkom rovin, ktoré pretinaju priamku spajajicu ohniskd kamier. Je ju mozné pouzit
len v pripade, ked nelezia ich priemetne v jednej rovine. Tieto priamky sa nazyvaju za-
kladné priamky. St nezavislé od umiestnenia objektov v scéne. Vplyv na nich maji len
samotné parametre kamier a ich poloha. Epipél je miesto kde sa pretinaji obrazy obidvoch
kamier. Epipoldrna rovina je rovina cez ktort prechadza zakladna priamka [3] . Epipoldrna
priamka je kazdé priamka, ktord pretina epipolarnu rovinu a premietnu kamery 3.1. Polohu
kamier medzi sebou je mozné popisat pomocou posunuti a otoceni. Pri posune kamery ale
zachovanim smeru, dochddza k rovnakej situacii ako pri posune celej scény jednym smerom



a statickou kamerou. Vtedy hovorime o tom, ze vektory posunutia vsetkych bodov v scéne
zachovavaju svoje hodnoty. Nimi urcené priamky sa premietnu do roviny a pretnt sa v
jednom bode. Tento bod sa nazyva bod splynutia.

epipolarna priamka

/

N L

Bl

epipolarna

rovina

\/ 6‘91

epipolarna priamka

Obr. 3.1: Epipolarna priamka a rovina

Bodova korespondencia

Bodova korespondencia je reldcia, ktora je podmnozina kartézskeho stiéinu dvojdimenzi-
onalnych suradnic, ktora urcuje dvojice bodov zodpovedajice projekcidm na priemetne
rovnakého bodu scény v jednotlivych kamerdch. Ak pozname polohu kamier je mozné z
kazdej dvojice tejto relacie vypocitat poziciu daného bodu v priestore.

3.1.2 Harrisov detektor

Bodovi korespondenciu je potrebné vyhladat. Body musia byt jednoznac¢ne detekované v
projekénych plochach vsetkych kamier. Tieto body je mozné vyhladat pomocou Harrisovho
detektora. Je nezavisly na rotacii. Ako jednoznac¢né body urcuje rohy. Detektor spolieha
na to, ze v rohoch sa intenzita obrazu meni vo viacerych smeroch, preto skiima zmeny
intenzity pri posune. Okolo rohovych bodov sa pri posune lubovolnym smerom intenzita
obrazu meni. 3.2

3.1.3 Lokalizacia detekovanej oblasti

V pripade, Ze sa rozhodneme pouzit metédu viacerych kamier k lokalizécii detekovanej
oblasti je potrebné aby bola oblast detekovana na viacerych kamerach. Pomocou Harrisovho
detektoru vyhladame v detekovanej oblasti bodovt korespondenciu. V pripade, ze pozname
polohu kamier, kde sa podarilo v detekovanej oblasti bodovt korespondenciu najst pre
urcenie polohy oproti lubovolnej kamere pouzijeme vztah 3.1 [11] .



Nalezena plocha Nalezena hrana Nalezen izolovany bed - roh

Obr. 3.2: Nalezeni rohu pomocou Harrisovho detektora

Pointsp = [X/W Y/W Z/W |=[X Y Z W|=Qx|z y disparita(z,y) 1]
(3.1)

Polohu bodu oproti kamere dostaneme vyndsobenim perspektivnej transformécie @) z
maticou obsahujicu stradnice x, y , ktoré znacia polohu bodu v projekénej ploche kamery.
Disparita je rozdiel v zobrazeni bodov na projekénej ploche druhej kamery.

Toto zopakujeme nad vSetkymi korespondencnymi bodmi v detekovanej oblasti a sprie-
merovanim ich suradnic dostaneme polohu oproti kamere.

3.2 Lokalizacia pomocou LIDARu

3.2.1 Popis LIDARu

Néazov LIDAR je akronymom anglického "Light Detection And Ranging". Jedna sa o pristroj
alebo technolégiu k detekcii objektu a meraniu jeho vzdialenosti od zariadenia. Momentalne
sa LIDAR vyuziva v Sirokej skdle odveti (astronémia, biolégia, geodézia, geoldgia, automo-
bilovy priemysel, ...) a jeho potencidl nie je zdaleka naplno vyuzity. Zariadenie sa skladd zo
zdroju laserového ziarenia, optickej sistavy, detektoru elektrotechnického zZiarenia a velmi
presnych hodin. U LIDARov, ktoré si namontované na mobilnych platformach byvaja su-
castou aj navigacné a polohové systémy. Najcastejsie st to GPS a IMU jednotky. Vysledkom
laserového skenovania je mracno bodov. Najcastejsie sa LIDAR pouziva k mapovaniu do
digitalneho modelu povrchu alebo 3D modelu objektu.

3.2.2 Princip LIDARu

Princip fungovania LIDARu je velmi jednoduchy. Zo zdroju laserového ziarenia, u vykon-
nych zariadeni pevno-latkovy laser u menej vykonnych diédovy laser, je vysielany smerom k
objektu zvézok licov laserového ziarenia. Najcastejsie sa vyuziva spektrum 1064 - 1530 nm,
pri merani hibky vody 530nm. Od objektu sa ziarenie odrazi smerom k detektoru, ktorym
je najcastejsie svetlocitlivd diéda spektralne synchronizovand na rovnakd vlnovi dizku ako
je vysielané laserové ziarenie. Vysoka citlivost diddy je podmienkou k presnému meraniu
nakolko energia svetla klesa z druhou mocninou vzdialenosti. Opticka ststava zabezpecuje



koncentraciu ziarenia do velmi tzkeho zvéizku a spolupracu medzi emitorom laserového zia-
renia a detektorom. Stcastou optickej sistavy je aj zrkadlo, ktoré zabezpecCuje smerovanie
laserového lacu pod inymi uhlami. Zabezpecuje sa tim snimanie urcitého priestoru bez po-
treby pootécania celého zariadenia. Ulohou hodin je merat ¢as od vyslania paprsku po jeho
detekciu na detektore.3.3 Pomocou znalosti rychlosti svetla je mozné urcit vzdialenost ob-
jektu a spolu zo znalostou smeru vysielaného 1i¢u mozno urcit polohu skenovaného objektu.
Vzdialenost objektu od LIDARu sa pocita podla vzorca 3.2 kde [ je vzdialenost objektu, ¢
je ¢as od vyslania laserového 1icu po jeho detekciu na detektore v sekundéch a c¢ je rychlost
svetla v sekundach. Vyslednii hodnotu je potrebné vydelit dvomi nakolko svetlo ziadant
vzdialenost preslo aj naspéat od objektu do detektora.

= (txc)/2 (3.2)

Pri merani méze dochddzat ku chybam, ktoré maju vplyv na presnost merania vzdialenosti.
Najcastejsim zdrojom chyb je presnost meraného ¢asu. U pulznych systémov musi byt pulz
vyslany v presne urceny Cas. Ak je generovany oneskorene je vypocet chybny. Podobny
problém je aj pri posune tvaru alebo zmenou frekvencie. V tomto pripade méa problémy
detektor z rozoznanim odrazeného signalu a nepresnost v merani. Odchylku merania mdze
sposobit aj rozna odrazivost réznych materidlov. Pri LIDARoch, ktorych stcastou si aj
navigacné a polohové systémy je moznost urcit priamo GPS stradnice objektu a nie len
polohu oproti LIDARu.

Objekt

Laser e

Detektor :I} _______________

Obr. 3.3: Zjednoduseny princip LIDARu

3.2.3 Lokalizacia objektu v obraze

Pre lokalizaciu objektu detekovaného vo vystupe z kamery je potrebné vyriesit viacero
problémov. Objekt detekovany pomocou kamery je popisany v 2-dimenzionalnom priestore
suradnicami v jej vystupe. LIDAR pracuje v 3-dimenzionadlnom a jeho adresovanie bodov
je rozdielne ako mé vystup z kamery. Preto je potrebné jednotlivé body, ktoré sa vystupom
LIDARu naadresovat podla vystupu z kamery. Dalej je potrebné jednotlivé body pomocou
projekcie previest z 3D na 2D a urcit ¢i sa nachadzaju v detekovanom priestore a az nasledne
je mozné objekt lokalizovat a priradif objektu GPS sturadnice alebo polohu od zariadenia.
Jednotlivé kroky si rozoberieme v dalsich podkapitolach.
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Obr. 3.4: Posun a rotacia v priestore

Priestorova transformacia stradnic

Priestorova transformaécia je urcend tromi stradnicami posunu a troma uhlami natocenia.
Postiva a otdca sa suradnicovy systém LIDARu na stradnicovy systém kamery. V obrazku
3.4 je zaznamenané posunuti a otoceni siradnicového systému LIDARu k stradnicovému
systému kamery. Al ukazuje posun v smere 7, a2 v smere s a a3 v smere t. Okolo os je po-
trebné spravif otocenie podla z,y, z. Na poradi prevedenia jednotlivych tloh v priestorovej
transformécii zalezi [9] .

Posunutie je urc¢ené vektorom posunutia 3.3 a transformac¢nou maticou 3.4. Pre posunutie
bodu LIDARu so suradnicami (x,y,z) a vektora 3.3 dostaneme bod v stiradnicovom systéme
kamery 3.5.

v= Tz, Ty,Tz) (3.3)
1 0 0 0
0 1 0 O
=10 0 1 o (3.4)
Tx Ty Tz 1
1 0 0 O
0 1 0 0
[z y =z 1]« o 0 1 0 =[z+Tes y+Ty z+Tz 1] (3.5)
Tr Ty Tz 1

Pre otacanie okolo jednotlivych siradnicovych osi pouzivame tiez transformac¢né matice.
Pre kazdu os existuje jedna transformacné matica. Pre otocenie o uhol u 3.6.
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1 0 0 0 cosu 0 snu 0 cosu sinu 0 O
0 cosu sinu 0O 0 1 0 0 —stnu cosu 0 O
Az = 0 —sinu cosu 0 Ay = —sinu 0 cosu 0 Az = 0 0 10
0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 01
(3.6)
Projekcia

Pod pojmom projekcia rozumieme zobrazovanie viacrozmernych objektov do priestorov s
menej rozmermi. Pri lokalizacii objektu detekovaného z vystupu kamery potrebujeme pouzit
projekciu pre premietnutie mracna bodov z lidaru na rovinu 3.5 pre urcenie, ktoré body sa
nachadzaju v detekovanej ploche a zaujimaji nas ich vzdialenosti pre urcenie polohy.

Obr. 3.5: Projekcia mracna bodov na vystup z kamery

Projekciu spravime vynasobenim 3D bodu projekénou maticou 3.7.
PQD = Pm * PgD (37)

Najjednoduchsi sposob ako spravit projekciu je odignorovanie jednej sturadnice. Takéto
projekcia sa nazyva paralelna projekcia 3.6. Nezohladnuje vsak skutoc¢nost, ze vzdialenejsie
objekty sa javia mensie a blizsie zasa vécsie. Paralelni projekciu dostaneme vynasobenim
s nulovou z-kovou zlozkou 3.8.

LoD 100 0] |[*
wp| =10 1 0 of «|” (3.8)
1 000 1 Zid

Skreslenie, ktoré vznika pri paralelnej projekcii riesi perspektivna projekcia. Perspek-
tivna projekcia funguje podobne ako nas zrak. Objekty, ktoré su blizsie vidime vécsie ako
objekty, ktoré su dalej. Pri perspektivnej projekcii sa premietaji jednotlivé body v pries-
tore do roviny od pozorovatela3.7. Pre premietnutie bodu z priestoru do roviny pouzivame
nasledujuci vzorec 3.9 [9]. Kde d oznacuje vzdialenost medzi pozorovatelom a projekénou
rovinou .
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Obr. 3.6: Paralelna projekcia

dzap d 0 o0 o] |*
dysp| =0 d 0 0] * z?’d (3.9)
1 0010 3d
1
Z
3D bod
""""" Y Ixy.2l
Rovina .'r
monitora 0 /2D bod X
{ Xyl

X pozorovatel
[0,0,zp]

Obr. 3.7: Perspektivna projekcia

Prevod LIDAR 3D bodu do roviny kamery

Pre prevod Tubovolného bodu z mrac¢na bodov do roviny kamery potrebujeme transfor-
macnu maticu T'r pre posun a otocenie siradnicového systému do stradnicového systému
kamery. Potrebnd je aj projekéna matica Pm kamery v ktorej vystupe je detekované oblast.
Pouzivame perspektivnu projekciu. Cely prevod priestorového bodu z LIDARu do umiest-
nenia v rovinnom zobrazeni kamery podla vzorca 3.10. Ddlezité je poradie jednotlivych
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operacii.

Pointop = Pm x (Tr x Pointsp) (3.10)

3.3 Lokalizacia pomocou Kinectu

Kinect je herny systém vyvinuti firmou Microsoft. Pévodne sluzil ako rozsirenie pre domacu
hernii konzolu Xbox. Umoznoval ju ovladat bez ovladaca len pohybmi a recou. Vdaka
kombinacii zariadeni, ktoré ho tvoria nasiel vyuzitie aj v pocitacovej grafike. Kombinuje v
sebe RGB kameru, hibkové ¢idlo ,Sirokospektralne mikrofény a procesor pre beh riadiaceho
softwaru.

Obr. 3.8: Kinect a jeho stucasti [2]

Stcasti kinectu :

1. Infracervend kamera a infracerveny projektor
2. RGB kamera
3. Sirokospektralne mikrofény rozmiestnené na dolnej hrane zariadenia

4. Motorizované naklonenie pre pohyb nahor a nadol

Senzor hibky sa sklad4 z dvoch komponentov a to zo infracerveného Ziari¢a teda zdroja
infracerveného svetla a infracerveného ziarica. Kinect vytvara hlbinnti mapu v ktorej kazdy
pixel nesie informéciu o vzdialenosti objektu od senzoru. Z infracerveného ziarica je do
priestoru premietané struktirované svetlo. Obrazce svetla st rozdelené do skupin. Kazda
skupina ma unikaty obrazec .Kinect pozné kazdua skupinu a svoju poziciu Po premietnuti do
priestoru sa obrazce deformuji podla tvarov predmetu. Ziarenie odrazené od predmetov v
scéne sa detekuje na monochromaticky CMOS senzor citlivy na infracervené pasmo. Hlada
zname obrazce a kontroluje pod akym uhlom sa vracaji. Z toho dokéze Kinect urcit v akej
vzdialenosti sa predmet nachadza.

3.3.1 Pouzitie Kinectu pre lokalizaciu detekovanych oblasti

Pouzitie kinectu k lokalizacii detekovanych oblasti je zna¢ne obmedzené pre jeho nizke zorné
uhle a pre maly dosah infracerveného ziarica (4m). Pre lokalizdciu detekovanych dopravnych
znaciek je nevhodny hlavne pre nizky dosah. Tato hodnota sa vo vyhladnej dobe nezlepsi
nakolko Kinect nie je primarne urceni k tomuto ani podobnému tcelu.
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3.4 Lokalizacia pomocou Time-of-flight kamery

Time-of-flight (TOF) kamera pracuje na podobnom systéme ako LIDAR. Pracuje s rych-
lostou svetla a ¢asom do detekovania odrazu. Narozdiel od LIDARu ale celi scénu zachyti
na jeden impulz a neskenuje postupne bod po bode ako LIDAR. Jedna sa o relativne novi
technologiu, ktord mohla vzniknit az dosiahli bezné zariadenia vysokého vykonu. Dosah
tychto kamier byva v radoch kilometroch. TOF kamery dokazu snimkovat scénu rychlostou
az 100 snimok za sekundu. Najjednoduchsie TOF kamery vyuzivaju svetelné pulzy. Na velmi
kratku dobu osvetlia celt scénu. Objektiv kamery prima odrazené svetlo a v zavislosti na
Case prijatia priraduje vzdialenosti. Skreslenie vzdialenosti nastava pri viacnasobnych odra-
zoch, kedy ddjde k neskorsiemu navratu odrazeného lucu.[13] Z1é vysledky kamera dostéva
najma pri zrkadlovom povrchu.

A

Vzdialenost

Kinect 2 kamery Lidar Time-of-flight

Obr. 3.9: Porovnanie jednotlivych technologii

3.4.1 Pouzitie TOF kamery pre lokalizaciu detekovanych oblasti

TOF kamera je pouzitelna pre lokalizaciu detekovanych oblasti. Jedna sa vSak o pomerne
novi a komplikovani technolégiu. Masovému rozsireniu zatial brani predovsetkym cena
zariadeni.

15



Kapitola 4

Navrh systému

Systém pozostava z dvoch jednotlivych komponent, ktoré pracuji samostatne a je ich mozné
pri zachovani vstupu/vystupu zamenit za ind komponentu. Pri ndvrhu systému bolo priori-
tou jednoduchost ,rychlost a funkénost celého systému. Systém musi byt schopny detekovat
dopravné znacenie pouzivané po celom svete. Z urcéenych podmienok bolo vybrané vhodné
rieSenie z moznosti popisanych vyssie a so snahou ho z ¢o najvacsej casti pokryt uz existu-
jucimi rieseniami.

4.1 Navrh systému pre detekciu

Pre detektor dopravnych znaciek v obraze bolo potrebné néjst systém splnujici podmienky
vymedzené vyssie. Pre splnenie tychto podmienok som sa rozhodol pouzit systém detekujuci
objekty podla ich tvarov. Pouzitie systému detekujiceho objekty pomocou kaskddového
klasifikatoru by bolo problémové hlavne z dévodu potreby velmi velkej trénovacej mnoziny
pre pokrytie tak velkého poctu rbéznych typov. Rbézne krajiny maji znacky podobnych
tvarov ale nie farieb, oramovani a pouzitého pisma. Tieto vlastnosti by vyzadovali velmi
robustny klasifikdtor zlozeny z prili§ velkého mnozstva slabych klasifikitorov a predizenie
¢asu potrebného pre detekciu. V pripade pouzitia systému v automobiloch sa vyzaduje
detekcia a lokalizdcia v redlnom ¢ase. Tieto podmienky splita systém postaveny na detekeii
pomocou tvarou, ktoré dokézu pracovat v redlnom case. Pre presnu identifikdciu znacku
bude potreba pouzit klasifikdtor ale v zdvislosti od tvaru znacku sa jedna o vyrazne mensiu
mnozinu moznosti ako pri nespecifikovani tvaru. Niektoré druhy znaciek st dokonca aj
medzinarodne identifikovatelné podla tvaru.

4.1.1 Detektor na zaklade tvarov

Podmienky stanovené v kapitole vyssie plno spliia detektor, ktory v rdmei svojej bakalarskej
prace[l4] navrhol Jakub Sochor. Detektor detekuje znacky v obraze pomocou ich tvarov.
Generuje velmi nizke percento falosnych detekcii a ma pomerne velkd tispesnost.

4.2 Navrh lokalizatora

Pre zlozZenie systému na lokalizaciu objektu detekovaného v detektore som porovnéval vhod-
nost jednotlivych rieSeni popisanych v kapitole 3.

Z uz existujicich rieseni som sa rozhodol lokalizovat detekovany objekt pomocou LI-
DARu. Celé zariadenie pre detekciu a lokalizaciu v automobile pozostava z kamery, LIDARu
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Obr. 4.1: Umiestnenie zariadeni na aute pouzitom k vytvoreniu KITTY datasetu [3]

a GPS/IMU. Systém bol navrhnuty z ohladom na budtce vyuzitie datasetu KITTY, ktory
takéto riesenie vyuziva. [7].

4.2.1 KITTY dataset

KITTY dataset bol vytvoreny na Karlsruhe Institute of Technology, pomocou auta na
ktorom boli jednotlivé zariadenia umiestnené vid.4.1.Zoznam pouzitych zariadeni [3] :

e 1x interny navigacny systém: OXTS RT 3003

e 1x Lidar Velodyne : HDL-64E

e 2x Ciernobiela kamera : Point Grey Flea 2 (FL2-14S3M-C)
e 2x Farebna kamera: Point Grey Flea 2 (FL2-14S3C-C)

Dataset je zlozeny z 22 cCasti. Z toho 11 je urcenych pre trénovanie a 11 bez polohy pre
vyhodnocovanie. Odometry Dataset je primédrne urc¢eny pre tvorbu hlbkovych méap. Dataset
sa sklada z :

e Obrazky v odtienoch Sedej
e RGB obrazky
Snimkov z LIDARu

Kalibra¢nymi stibormi pre kazdu c¢ast obsahujicu projekéné matice jednotlivych ka-
mier a transformac¢nt maticu pre transforméciu bodov zo siradnicového systému LI-
DARu do sdradnicového systému kamery

Stibormi urcujtcimi relativnu poziciu auto vocéi startu v metroch
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Obr. 4.2: Beh programu

4.2.2 Casti lokalizatora

Lokalizator sa sklada z viacerych casti, pre lokalizaciu objektu je potrebné spravit viacero
ikonov 4.2. Vstupom do programu je XML stibor s nazvami snimok, na ktorych bola de-
tekcia tUspesnd aj so siradnicami, kde sa dany objekt v snimku nachadza. Pre jednotlivé
snimky sa nacita relativna poloha vozidla voéi Startu ( tvar x ,y ,z v metroch), orientécia,
kalibra¢ny stubor s projekénymi a kalibra¢nymi maticami a stibor obsahujici mra¢no bodov
nasnimané v ¢ase tvorenia snimku. Nasledne sa jednotlivé body adresované siradnicovym
systémom LIDARu pomocou transformacnej matice transformuji do stradnicového sys-
tému kamery podla vzorca 3.5.Je potrebné spravit aj otocenie siradnic pretoze kamera a
LIDAR pouzivaji rozdielne orientéacie 6s 4.3. Nasledne sa jednotlivé body premietnu do

Velodyne HDL-64E Laserscanner

=

’%b ;‘ b

Obr. 4.3: Orientacia sturadnic jednotlivych zariadeni [3]

scény kamery podla vzorca pre projekciu. 3.9. Tak ako je vidiet na obrazky 4.4 tak mracno
bodov nepokrylo dopravnu znacku.

LIDAR HDL-64E ma4 prilis malé zorné pole ( 2°hore a -24.8°dole [!])a preto nepokryje
znacky, 4.6 ktoré sa nachadzaju vyssie ako LIDAR na aute. Takto vysoké znacky je mozné
lokalizovat iba z velkej vzdialenosti ale tam ma problém z detekciou zasa detektor. Tento
problém vid. obraok C je ¢iasto¢ne mozné odstranit premietnutim predchadzajiceho snimku
mracna bodov zosnimaného pocas jazdy a premietnutim do snimky v aktualnej polohe vid.
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Obr. 4.5: Mra¢no bodov po projekci po tprave algoritmu.

obrzok 4.5. Takyto bod dostaneme upravenim vzorca 3.10 na 4.1

Pyp = P x (Tr((Ai~! % Bli — z]) * P3pli — z])) (4.1)

Pointop - Vysledné siradnice premietnutého bodu.

P - Projek¢éna matica
e Tr - Transformacnéd matica

e Ai~!-inverzia aktualnej polohy. Invertujeme pretoze polohu budeme potupne odéitat.

B[i-x] - poloha v dobe tvorenia mra¢na bodov, ktoré projektujeme do snimku v polohe
Ai

e P3pli-x| - bod z mra¢na bodov v polohe B[i-x].

Je potrebné obmedzit vracanie o velky pocet snimok dozadu z 2 dovodov. Pouzivany typ
LIDARu méa velmi obmedzeny dosah (cca 60m) a ak sa v umiestneni pred tym nachd-
dza nejaka prekéazka, ktord brani priamemu vyhladu na znacku tak bude detekovamé ona.
Poslednym krokom je vypocitat relativnu polohu od startu. Tu dostaneme dosadenim do
vzorca 4.2.

Poloha = PolohaAuta * PolohaZnacky (4.2)
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Obr. 4.6: LIDAR HDL-64E nedokaze pokryt na mald vzdialenost objekt vyrazne vyssi ako
jeho umiestnenie.

Snimka i Snimka i-10 Snimka i-15 Snimka i-20

Obr. 4.7: Mracno bodov pri projekci predchodzich snimkov.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole bude popisany struc¢ne spésob ako je implementovany systém navrhnuty v
kapitole vyssie a aké technolégie k tomu boli pouzité.

5.1 Pouzité technolégie

Pre implementaciu som si zvolil jazyk C++ hlavne pre jeho rychlost a podporu velkého
mnozstva kniznic, ktoré vyrazne ulahcovali naprogramovanie systému. Naprogramované
boli v nom aj vSetky pouzité uz naimplementované komponenty, ktoré som k zlozeniu ce-
lého systému pouzil. Systém je implementovany ako dva samostatné programy : detektor,
lokalizator. V dalsich podkapitoldch st uvedené kniznice, ktoré som pouzil aj z ich charak-
teristikou a popisom ¢o je vyuzitim nich implementované.

5.1.1 OpenCV2

OpenCV je open source multiplatformnd kniznica, v ktorej je implementovanach velké
mnozstvo algoritmov z oboru pocitacoveho videnia. Je velmi rozsirend a méa okolo seba
velki a aktivnu komunitu. Jej funkcie ju pre pracu z obrazkami '.

5.1.2 PCL

Point Cloud je open source kniznica napisana v jazyku C++. Urcend je pre pracu z mracien
bodov 2. Pouzivam ju pre pracu a operacie nad mra¢nom bodov z LIDARu.

5.1.3 Eigen

Eigen je open source kniznica napisana v jazyku C++. Je v nej naimplementovany velky
pocet algoritmov pre linedrnu algebru, geometrické transformacie, maticové a vektorové
operécie ?. Vyuzivam ju na vsetky operacie s maticami, vektormi a transformaécie.

5.1.4 But_ velodyne

But velodyne je open source kniznica napisand v jazyku C++. Urcend je pre spracovanie
mracien bodov ale implementované su v nej aj funkcie pre parsovanie dat poskytnutych

Thttp://www.opencv.org
Zhttp://www.pointclouds.org
3http:/ /www.eigen.tuxfamily.org
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KITTY datasetom * . Pouzivam ju k spracovaniu vstupov z KITTY datasetu, predovietkym
na n acitanie jednotlivych bodov z mraéna bodov a parsovanie poloh a matic z poses a calib
stborov.

5.1.5 TinyXML2

TinyXML2 je open source kniznica napisand v jazyku C++ urcend pre parsovanie a tvorbu
XML dokumentov ® . Vyuzivam ju na spracovanie XML dokumentu so snimkami z pozitiv-
nou zhodou a polohou detekovaného objektu.

5.2 Detektor

Pre detekciu dopravnych znaciek som pouzil program Jakuba Sochora implementovany v
ramci jeho bakaldrskej prace [14].

5.3 Lokalizator

Lokalizator implementovany v ramci mojej bakaldrskej prace umoznuje lokalizovat objekty,
detekované na detektore. Parsuje XML stibor vo formate ako je na vystupe poskytnutého
detektora. Pre jednotlivé snimky s pozitivnym ndlezom otvara a parsuje data z binarneho
siboru na vystupe LIDARu, textovych siborov s poziciami a kalibra¢nych s projekénymi
a transformacnymi maticami. Do obrazkov znaci polohu auta voci startu a v pripade loka-
lizacie detekovaného objektu aj jeho polohu.

Pre pracu s parametrami, jednotlivymi podadresarmi a informaciami o aktudlne rozp-
racovanom snimku som si definoval vlastné datové typy.

“https://github.com/robofit/but_ velodyne_lib
http://www.grinninglizard.com /tinyxml2/
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Kapitola 6

Dosiahnuté vysledky

V tejto kapitole zhodnotim dosiahnuté vysledky. Detektor dopravnych znaciek navrhnuty
Jakubom Sochorom som nehodnotil nakolko ho zhodnotil on uz vo svojej bakalarskej praci.
Pri vyhodnocovani tispesnosti mnou implementovaného lokalizatora sa zameriam na pocet
uspesnych lokalizdcii a na ich spravnost. Analyzujem dosiahnuté vysledky a urcéim slabé
miesta.

6.1 Vyhodnotenie lokalizatora

Vyhodnotenie tspesnosti lokalizatora rozdelim na 2 casti. V prvej casti budem porovnavat
uspech /netispech lokalizécie a v druhej spravnost/ nespravnost lokalizacie. Pre vyhodnote-
nie som pouzival 2 testovacie sady. Prva sada st detekované dopravné znacenia pomocou
detektora Jakuba Sochora. Druha sada si ruc¢ne vyznacené rozne objekty nachadzajice sa
na snimkach. Snimky a aj ostatné data pochadzaju z KITTY datasetu.

6.1.1 Uspesnost lokalizécie

V tejto Casti porovnam uspesnost lokalizacie len na zaklade ispechu/netspechu lokalizécie
pri obidvoch sadédch. Porovnam aj tspesnost pre algoritmus pred tUpravou vracania sa v
snimkach pri netispesnej lokalizacii.

Tabulka 6.1: Porovnanie tispesnosti lokalizacie

Pocet vzorkov | Uspesnost bez vracania | UspeSnost s vracanim

Sada so znackami | 76 6,5% 34.2%

Vlastna sada 89 14.6% 39,2%

Podla nameranych vysledkov zhrnutych v tabulke 6.1 je vidiet vyrazné zvysSenie tspes-
nych lokalizacii objektov po naimplementovani vracania v snimkach. Vacsia tspesnost bez
vracania v snimkach pri vlastnej sade je kvoli nizSiemu umiestneniu testovacich objektov.
Objekty sa nedarilo lokalizovat ak sa nachadzali privysoko alebo v kopci 6.1 . Po tprave
algoritmu pre vracanie sa v snimkach tspesnost detekcie vzrastla takmer Sestnasobne.

Velky rozdiel v tspesnosti rozdielnych verzii programu ukazuje, Zze vymenou typu LI-
nebolo by potrebné sa v snimkach vracat spéaf. Prehladavanie starsich snimok je ¢asovo na-
rocné. Zvacsenim tspesnosti pri prvom nalezeni by sa vyrazne zvysila rychlost lokalizéacie.
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Snimek i Snimek i-10 Snimek i-20

Obr. 6.1: Mrac¢no bodov pri umiestneni detekovanych objektov v kopci

6.1.2 Spravnost lokalizacie

Nakolko neexistuje anotovana sada sledujtca polohu objektov tak je spravnost lokalizacie
urcovand len odhadom porovnanim s aktudlnou poziciou vozidla. Jednd sa o kontroverznu
a urcite nie presni metédu urcenia, pretoze spravnost polohy je posudzovand subjektivne.
Sledovat budem priradené adresy pri rovnakych testovacich sadach ako v kapitole vyssie.

Tabulka 6.2: Porovnanie spravnosti lokalizacie

Pocet lokalizacii | Spravnost lokalizacie
Sada zo znackami | 26 26,9%

Vlastna sada 35 22,8%

Spravnost lokalizacie vyhodnotena v tabulke 6.2 jasne ukazuje, ze vo vela pripadoch je
pridelena adresa zla. Problém je najmé s x-ovou stradnicou. Casto sa lisi o velmi velké
¢isla. Analyzovanim jednotlivych pripadov sa mi nepodarilo pri¢inu zistif. Niektoré mensie
skreslenia mohli vzniknat kvoli vrateniu o velky pocet snimok dozadu a detekovanie ob-
jektu, ktory stdl medzi autom a znackou. Namerané hodnoty moézu byt pri anotovanej sade
namerané este nizsie.
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Kapitola 7

Zaver

V mojej praci som mal za ciel navrhniat a implementovat jednoduchy detektor a lokalizator
dopravnych znaéiek. Toto sa podarilo splnit. Lokalizacia prebehne v priblizne 35% detekova-
nych objektoch. Nanestastie sa mi nepodarilo dosiahnut uspokojujiice percento korektnych
lokalizacii. Vysledny systém je navrhnuty a naimplementovany tak aby sa dal pouzit aj
iny detektor alebo pri lokalizatore kvalitnejsia ddtova sada nasnimané najmé LIDARom s

Behom vypracovania som si prestudoval rézne moznosti detekcie a lokalizacie objektov v
obraze. Tieto moznosti som aj popisal a zvazil vyhodnosti implementacie roznych moznosti.
Vysledny systém je naimplementovany spdsobom, ktory reflektuje ¢o najvécsie splnenie
jednotlivych poziadavkov. Pocas navrhu a implementécie som experimentoval s diel¢imi
komponentami a vysledkom bolo vylepsSenie lokalizatora a dosiahnutie takmer 6-nasobne
vicsej uspesnosti lokalizacie. Pre lepsie vyhodnotenie tispesnosti som si navrhol a vytvoril
vlastnu testovaciu sadu.

Dalsie moznosti pokracovania prace vidim najmi vo vylepSeni presnosti a tuspesnosti
detekcie. Otestovat systém s viacerymi druhmi detektorov nielen dopravného znacenia ale aj
nad vystupmi inych druhov LIDARov. Vhodné by bolo aj zaobstarat jednotlivé zariadenia
a pokusil sa vytvorit vlastni anotovant sadu pre lepsie odladenie systému a vylepsenie
uspesnosti.
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Priloha A

Preklad programu

Pre spravny preklad je pogramov je potrebné mat nainstalované kniznice:
1. OpenCV 2.3.1
2. Pcl 1.7.1
3. Eigen 3.2.6
4. Cmake 2.6

Popis pouzitia jednotlivych komponent je v sibore README alebo pomocou prametru -h
Preklad lokalizatora:

cd localizator
cmake
make

Preklad detektora

cd sochor detector
cmake
make
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Priloha B

Obsah DVD

K tejto praci je prilozené DVD obsahujtice zdrojové kody systému implementovaného v
ramci tejto prace. Na DVD st nésledujice zlozky:

1.

Localizator V tejto zlozke sa nachddzaji zdrojové kédy mnou implementovaného lo-
kalizatora vratane podpornych kniznic a testovacich sad spolu s vysledkami

. Sochor__detector V tejto zlozke sa nachadzaji zdrojové kédy detektora impelemno-

vaného Jakubom Sochorom

. Plagat V tejto zlozke sa nachadza plagat vytvoreni pre prezentéiciu tejto prace

Barchelor V tejto zlozke sa nachadzaju zdrojové texty tohto dokumentu a aj jeho
verzia identicka s odovzdanou do skolského systému
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Priloha C

Plagat
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