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ABSTRAKT

Tato diplomova praca sa zaobera programovanim v prostredi Matlab pre platformu Raspberry
Pi 3. Za ucelom predvedenia s spracované dve ulohy pre Raspberry Pi, ktoré vyuzivaji
dostupny hardware, kameru. Prvou je detegovanie farebného objektu a moznosti presného
track-ovania vyuzitim kalibracie kamery. Druhou je detekcia a rozpoznavanie tvare. V praci je
pre kazdd ulohu vytvorena aplikacia, v ktorej su implementované moderné metody a
poznatky pocitacového videnia. Presnost’ track-ovania objektov arozpoznavania tvare je
overena experimentom, ktory preukazal skutocnu presnost’ pouzitych metod.

ABSTRACT

The diploma thesis focuses on programming in the Matlab for the Raspberry Pi 3 platform. For
the purpose of the presentation, there are two applications designed for Raspberry Pi that are
using available hardware, camera and servos. The first application serves as colour object
detecting and accurate tracking by using camera calibration. The second application serves as
a face detection and recognition. These applications are implemented by modern methods and
knowledge of computer vision. Tracking of the objects and face recognition are verified by an
experiment that reveals the accuracy of the used methods.

KEUCOVE SLOVA

Raspberry Pi, program Matlab, detekcia farby, detekcia tvare, rozpoznavanie tvare, kalibracia
kamery, presné ur¢ovanie polohy
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Raspberry Pi, Matlab, color detection, face detection, face recognition, camera calibration,
accurate positioning
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Vstavané systémy (embedded systems) su v suc¢asnej dobe vd’aka vyspelej technike dostato¢ne
vykonné atak je ich mozné vyuzit' pri rieSeni najroznejSich technickych problémov. St
vybavené mnoZstvom rozhrani a tak schopné komunikovat a riadit’ rézne elektronické
zariadenia. M6zu byt optimalizované na konkrétne ucely alebo sucastou komplexnych
systémov. Vstavané systémy sa vyrabaji o najviac univerzalne a tak ich je mozno produkovat’
vo velkych sériach pri nizkych nédkladoch. Jednym ztychto vstavanych systémov je
Raspberry Pi. Vyznacuje sa hlavne vynikajicim pomerom ceny a vykonu. Je vel'mi rozsireny
po celom svete asvoje schopnosti platforma preukazala v réznych implementaciach, ako
napriklad mini PC, foto pasca alebo riadiaci systém robota.

1 UVOD

Cielom prace bolo navrhnut' dve ulohy pre Raspberry Pi aako programovacie
prostredie pouzit program Matlab. Pri navrhu uloh boli pouzit¢ kamerovy modul
a servopohony. Ako zaujimavé lohy, ktoré budt spiiiat’ poziadavky, boli vybrané tlohy:

e detekcia a track-ovanie farebnych objektov a
e detekcia a rozpoznavanie tvari cloveka.

Na obrazku Obr. 1) je ukdzka spolocnej zostavy prvkov, ktord bola vyuzitd pri realizacii
v obidvoch ulohach. V praci je pouzity vstavany systém Raspberry Pi 3 model B a software
Matlab verzie 2016b.

Drziaky Kamera

§58

Raspberry Pi
v ochrannom
obale

Servopohony

Obr. 1) Zostava pouzitych prvkov

V préaci je popisané hardware a software vybavenie, nutné k realizacii tloh. Ako
hardware bude predstaveny vstavany systém Raspberry Pi, jeho detaily a vlastnosti. Taktiez
kamerovy modul, servopohony aich vzajomna stcinnost’ s platformou. Ako software sa
predstavi program Matlab a ozrejmi sa jeho spolupraca s Raspberry Pi. Najprv bude popisané
jeho prostredie, pouzité toolboxy aich inStaldcia. Tieto toolboxy, obsahuji funkcie pre
komunikaciu s Raspberry Pi a jeho perifériami, a funkcie pocitacového videnia. Pre ukazku
bude spracovana podkapitola ktora obsahuje zakladné prikazy prace s platformou Raspberry Pi
v Matlab-e.
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V 1ulohach sa budi implementovat’ su¢asné poznatky v oblasti pocitaCového videnia,
ktorého cielom je strojovym spracovanim obrazu, nahradit’ schopnost’ 'udského vnimania
objektov v obraze. V teoretickej Casti prace budu popisané principy procesu pocitacového

videnia, od ziskania a spracovania obrazu az po algoritmy ktoré dokazu vyhl'adat’ pozadované
informdcie v obraze.

Pre kazda tlohu sa v prostredi Matlab, naprogramuju potrebné algoritmy a vytvori
aplikacia s grafickym uzivatel'skym prostredim (GUI). PopiSe sa fungovanie a praca v GUI
a tak isto dolezité detaily implementovanych algoritmov, ktorych princip sa ozrejmi v teorii.

Na zaver bude experimentom overend funkénost’ a spravnost’ realizacie uloh aich
d’al§ie mozné vyuZitie.

12
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2 HARDWARE VYBAVA

2.1 Vstavané systémy

Vstavané systémy, su Specializované pocitacové systémy, ktoré sluzia na jednu alebo viac
$pecializovanych funkcii. Casto tieto systémy nachddzame v spotrebnej elektronike,
v automatizacii, v priemyselnych zariadeniach, automobiloch a podobne. Zakladnou
konstrukénou jednotkou ich elektronickej Casti byva tzv. mikrokontrolér (MCU), ¢o je
mikroprocesor doplneny o operacnl pamit a mnozinu potrebnych periférnych zariadeni.
Vstavané systémy sa zacali objavovat’ v 60. rokoch 20. storoCia. Prvy vstavany systém bol
pouzity ako navadzaci pocitac pre vesmirny modul Apollo, vyvinuty Chalsom Stark Draperom.
Pokles cien procesorov urychlilo nahradzovanie analogovej elektroniky za digitalnu, a tak od
konca 80. rokov sa vstavané systémy vyuzivaji vo vac¢sine elektronickych zariadeni. Vstavané
systémy su v dnesnej dobe z velkej casti plnohodnotné pocitacové systémy, obsahujuce jeden
alebo viac procesorov. Tieto systémy su aj sicastou segmetu Internet veci(IoT), ktory zaziva
obrovsky rozmach vd’aka nim [1]. Medzi ich vyhody patri dostatocny vykon pri zachovani
minimalnych rozmerov, univerzalne vyuZitie, nizka spotreba energie, spol’'ahlivost’ a ti¢innost’
systémov, a ich vyrobné naklady. Naopak nevyhodami st nemoznost’ upgradu ich hardware,
alebo vol'ba operacného systému, ktord zavisi na architektire pouzitej v vstavanom systéme.
Platformy sa viacmennej navzajom lisia vykonom a moznosti aplikacie, ktord urcuje jej cenu.
Medzi lacné (60USD) vstavané systémy patria Arduino, Raspberry Pi, Espressif, alebo Orange
Pi, naopak medzi drahsie (SO0USD a viac), NVIDIA Jetson alebo Microsoft Newton [1],[2].

2.1.1 Raspberry Pi

Miniaturizacia elektronickych komponentov umoznuje situovat’ dostacujuci vypocetny vykon
na ploche velkosti zopar centimetrov. Tento technologicky pokrok zosobnuje aj platforma
Raspberry Pi (d’alej len Rpi). Ide o mini pocitac vel'kosti debetnej karty, ktorého prvy model
bol uvedeny na trh britskou spolo¢nost'ou Raspberry Pi Foundation vo februari 2012. Déraz sa
kladie na dostacujuci vykon, moznost’ pripojit’ r6zne periféme zariadenia a zachovat nizku
cenu platformy. Povodna myslienka bola vytvorit’ dostupny pocita¢ pre potreby vzdeldvania
na Skolach. Rpi sa stalo vel'mi rozsirenou a obl'ibenou platformou. To dokazuje aj momentalne
uz tretia generacia platformy a obrovska komunita uzivatel'ov po celom svete. Rpi preukazuje
svoje prednosti hlavne v spojeni s dal§Simi pristrojmi. Jedny z mnohych uz realizovanych
projektov st multimedidlne centrum pre domdacnost, nahrada PC, PiTablet, PiPhone,
TorRouter,3D tla¢iaren, meteo stanica, rozna robotika, quadrokoptéra atd’ [4].

Prva generacia Rpi bola uvedeny v roku februaru 2012.Vyrobca z pociatku vyrobil dve
platformy Rpi 1 modely A a model B, ktoré sa lisili v $pecifikacii a vykone. Procesor mal jedno
jadrovy ARM v6 s 700MHz a pamit’ 256 MB RAM a osem GPIO pinov, model B mal pamét’
512MB RAM. Produkt bol mimoriadne uspesny, kvoli nizkej cene, ktora sa pohybovala od 25
do 35 USD. Energeticka efektivita a Zivotnost’ Rpi spravila l'ahko modifikovateInu platformu
pre rozne projekty. Raspberry Pi Foundation pontka operacny systém Rasbian, ktory je
odvodend distribucia Linux OS pre Rpi. Platforma podporuje programovanie v jazykoch
Phyton, C/C++, PERL a iné. Z tivodnych modelov sa predalo viac ako 4,5 miliéna kusov
aneskor na zéklade tohto uspechu v roku 2014 prislo ich zlepSenie v podobe Modelu A+
a Modelu B+. S novymi modelmi doslo k rozsireniu na 17 GPIO pinov a spotrebovali menej
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energie na prevadzku. V roku 2015 bol vydany Rpi 2 ktory mal o 200 MHz rychlejsi procesor
a zdvojnasobila sa pamidt RAM. Pre embeded aplikacia vysla verzia Rpi Zero, u ktorej boli

zredukované rozmery, vstupy-vystupy, GPIO piny a uvadzacia cena bola 5 USD. Posledny
a aktualny model v Case pisania tejto diplomovej prace je model Rpi 3 [3],[4].

V diplomovej praci je pouzita verzia Raspberry Pi 3 model B (obrazok Obr. 2). Bol
vydany vo februari 2016 a nadvédzuje na model Raspberry Pi 2, ktory bol vydany rok predtym.
Je vylepSeny o 64-bitovy procesor a taktovacia rychlost’ procesora sa z vysila z 900 MHz na
1,2 GHz. Naviac platforma obsahuje bezdrotové pripojenie 802.11n Wireless LAN a Bluetooth
4.1 a Bluetooth Low Energy (BLE) [6].

Obr. 2) Platforma Raspberry Pi 3 model B

Konektorova vybava a situovanie sa nezmenilo. Rozlozenie komponentov je
znazornené na obrazku Obr. 4). Pre pripojenie kamery je sluzi port CSI camera interface. LCD
displej je mozné pripojit’ do DSI display interface portu. Monitor je mozné pripojit’ cez HDMI.
Dalej su k dispozicii 4 USB 2.0, RJ45, 40-pinovy GPIO konektor a micro USB port uréeny na
napajanie. GPIO (z anglického general purpose input/output, viacicelové rozhranie pre
vstup/vystup) konektor je silna stranka Rpi pretoze umoziiuje pripojit’ rozne rozSirujiuce
moduly, ¢idla, servo motory a rézne iné zariadenie. Konektor obsahuje 26 pinov a u 17 z nich
je mozné uzivatel'sky menit’ vstup/vystup. Dva piny UART, dva pre 12C a d’alSich pat’ pre SPL.
Ostatné 4 piny pre napajanie 3,3V alebo 5V a Sest’ uzemiiovacie piny. Rozmiestnenie pinou je
na obrazku Obr. 3). RozlozZenie GPIO pinou je koreSponduje s predoslymi verziami Rpi 2B, 1B+
a 1A+ a takto je zaistena kompatibilita s rozSirujucimi modulmi [6],[7].

14
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Sv
5v

3.3v

GPIO02
GPIOO3
GPIO04
Ground
GP1017
GP1027
GPIO22
3.3v

GPIO10
GPIO09
GPIO11

Ground
GPIO14
GPIO15
GPIO18

Ground
GPIO23
GP1024

Ground

16) GP1025
GPIOO8
GPIOO7
ID_sC

Ground
GPIO12
Ground
GPIO16
GPI020
GPIO21

Ground
ID_SD
GPIO0S
GPIO06
GPIO13
GPIO19
GPI026
Ground

Obr. 3)  GPIO piny platformy Raspberry Pi 3 [7]

Technické parametre [7][6]:

e Architektira: ARM Cortex A53 CPU (64-bit)

e Platforma: Broadcom BCM2837

e Graficky ¢ip: Broadcom VideoCore IV @ 250 MHz, OpenGL ES 2.0 MPEG-2 a
VC-1, 1080p30 H.264 / dekodér a enkodér vysoko profilového MPEG-4 AVC

e Operacna pamit :1GB SDRAM

e Ulozny priestor: MicroSD slot

e Operacny systém: bootovatelni z micro SD karty, distribticie Linux, aj Win 10 IoT.

e Vstupy/Vystupy: 4xUSB 2.0, HDMI port, 100Mbit Ethernet port, 40 GPIO piny,
kombinovany 3,5 audio jack a kompozitny video vystup, CSI- rozhranie pre
pripojenie kamery schopny viest’ vysoky tok dat, DSI- rozhranie pre pripojenie LCD
displeja

e Bezdroétové pripojenia: 802.11n Wireless LAN, Bluetooth 4.1

¢ Rozmery: 85 mm x 56 mm

e Napajanie: micro USB, SV/1A
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RAM 168 LPDDR2 Uss 28 e

SLOT tmterse)
Obr. 4) Rozlozenie komponentov na platforme [13]

2.2 Servo pohon

Pre rotaciu kamery vo vertikalnom a horizontalnom smere zabezpecuje dvojica servo motorov.
Pouzité su serva s oznacenim SG90 9g Micro Servo od vyrobcu Tower Pro Obr. 5) Servo je
napdjane jednosmernym napdtim a rotaciu serva ovlada pulzne Sirkovo modulovany signal
(PWM). Rozsah rotacie je 180°(90° kladnym aj zapornym smerom). Konektor je trojzilovy,
ktory sa pripaja priamo na GPIO piny Raspberry Pi. Vodic¢e su réznej farby, na ktoré sa
privadza, ¢ierny vodi¢ zem(-), ¢erveny vodic (+) a oranzovy vodic signal. Poziciu ,,0° (stred)
reprezentuje pulzny signal o Sirke (1,5 ms), pozicia ,,90* (~2 ms) je otoCenie v zadpornom smere
a pozicia ,,90“ (~2 ms) je otocenie v kladnom smere. Stcast’ servo pohonu je aj vstavana
prevodovka, ktord poskytuje dostatocny kratiaci moment a unasa¢ umoznujici jednoduchu
instalaciu [8],[9].

Technické parametre [8]:

e Hmotnost: 9g

e Rozmery: 22,2 x11,8 x31 mm

e Pracovné napitie: 4,8 V (~5V)

e Kritiaci moment:1,6 kg/cm

¢ Rychlost’ rotacie: 0,1s/60°

e Pracovna teplota: -30 C° az 60 C°
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Unasa¢

Prevodovka

Konektor

Obr. 5) Servo pohon a popis jehocasti

2.3 Kamera

Pi NolIR vl1.3 je oficialny kamerovy modul pre Raspberry Pi Obr. 6).V module je osadeny
senzor s rozliSenim 5 Mpx (2592%1944), s podporou videa v 1080p pri 30 fps, 720p 60 fps
a 640x480p 60/90 fps. NoIR znamena ze kamera nema infracerveny filter. Obraz ziskany za
denného svetla vyzera trocha ,,doCervena®. Ziskava vSak moznost’ nocného videnia pokial je
pouzité infracervené osvetlenie. Modul sa pripojuje k Raspberry Pi 15-pinovym flex kablom
pomocou CSI portu za Ethernet port. Modul je spidtne kompatibilny s predoslymi modelmi.
Malé rozmery anizka hmotnost’ zjednodusuje aplikaciu. Modul je osadeny v navrhnutom
drziaku [5].

Obr. 6) Kamerovy modul Pi NoIR v.1.3
Technické parametre [5]:

e Senzor: CMOS OmniVision OV5647 Color CMOS QSXGA
e RozliSenie: 5-megapixlov

e Pocet pixelov: 2592x1944

e Velkost’ pixelu: 1,4x1,4 um

e Velkost’ SoSovky: /4

e Ohniskova vzdialenost’: 3,6 mm
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e Fixny fokus: 1 m do nekone¢na
e Zorny uhol: 53,5° horizontalne 41,41° vertikalne

2.4 Drziak kamery

Drziak kamery je navrhnuty, tak aby vertikalna a horizontalna os ota¢ania kamery mali prienik
v objektive. Ako vhodny navrh drziaku je model 3 ramov podl'a obrazka Obr. 7). Model drziaku
bol vytvoreny v cloud CAD OnShape. Navrh vyuziva moznost' upevnit kamerovy modul
a servo pohony tak aby prip4ajacie kabli neboli nevhodne namahané v celom rozsahu pohybu,
nevyzadovali predlzovacie vodi¢e a naviac umoziuje praktické prichytenie na ochranny obal
Raspberry Pi atak zabezpecit manipulaciu a stabilitu zostavy pocas otacania servami.
Kamerovy modul je osadeny v rame kamery, ktory sa pripaja na unasac serva ¢.1 a umoziuje
natacat’ kameru podl’a horizontalnej osi. Servo €.1 je fixované na unasany rdm pripojeny na
unasac serva ¢.2, a tak je zabezpecené otacanie okolo horizontalnej osi. Nasledne je servo ¢.2
usadené do spodného ramu napojenom na ochranny obal Raspberry Pi.

S 2

Rém kamery

Kamerovy
modul

Servo ¢.1

Unasany ram Spodny rém

Servo ¢.2

Obr. 7) 3D model ramu drziaku kamery
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Ako softwarova vybava je pouzity Matlab a jeho toolboxy. V nasledujtcich podkapitolach je
popisany, samotny software Matlab, jeho uZzivatel'ské prostredie, pouzité toolboxy, jeho
nastavenie tak aby spolupracoval s Raspberry Pi a export naprogramovanych suborov Matlab.

3 SOFTWAROVA VYBAVA

3.1 Matlab

Matlab alebo MatrixLaboratory je, dnes povazovany za komplexny vypoctovy systém
s velkym mnozstvom funkcii, ktory je produktom americkej spolo¢nosti The MathWorks.
Funkcie a moznosti softwaru je mozné rozsirovat pomocou dalSich toolboxov, ako aj
Specializovanych nadstavieb pre simulaciu dynamickych systémov Simulink, alebo
udalostnych systémov Stateflow [11]. Pouziva vlastny objektovo orientovany programovaci
jazyk blizky jazyku C. Jazyk je takzvany ,,matrix-based. Vo voI'nom preklade znamen4, ze na
vypolty su predovSetkym pouzivané matice ako cesta prirodzeného sposobu vyjadrovania
vypoctovej matematiky. Je ¢asto vyuzivany v oblastiach vyskumu, akademickej aj sikromne;j
sfére inzinierov, vedcov ¢i ekonomov. Umoziuje uzivatelom spracovat’ a analyzovat data,
pomocou grafov, tabuliek, algoritmov a to poskytuje vySsiu Groven matematickej presnosti pre
vypocty. Matlab ponuka rieSenia v oblastiach ako je aplikovana matematika, strojové ucenie,
spracovanie signalu a komunikécie, spracovanie obrazu a pocitacové videnie, finan¢na analyza
a modelovanie, navrh riadiacich systémov, robotika a mnoho d’alsich oblasti [12],[13] .

4\ MathWorks-

Obr. 8) Logo spolo¢nosti MathWorks [12]

Hlavné vyhody Matlabu [12]:

e Matlab “rozprava matematikou*- umoziuje priamo zadavat’ matice. Linearna
algebra v programe vyzera ako algebra v ucebnici.

e Je navrhnuty pre inzinierov avedcov -nazvoslovie funkcii je TIahko
zapamaitatel'né. Prostredie je navrhnuté na opakované pracovné postupy
a dokumentacia je zrozumitel'ne napisana pre inzinierov a vedcov, ktori sa
nevenuju informa¢nym technologiam.

e Mnozstvo toolboxov- obrovska ponuka profesiondlne vyvijanych, testovanych
nastrojov, ktoré maji Siroki pdsobnost vo vedeckych a inzinierskych
aplikaciach. Dokézu pracovat’ navzajom a integrovat’ do paralelne vypoctového
prostredia, a kodmi v jazyku C.

e Matlab ,,appky*- su interaktivne aplikécie, ktoré kombinuju priami pristup do
velkej kolekcie algoritmov s okamzZitou vizualnym zobrazenim ako rbzne
algoritmy pracuju s datami. Opakované kroky pri praci je matlab schopny
generovat’ automatizovanie ukonov.

e Integracia pracovného procesu- matlab zvlada vSetky kroky od myslienky az
k implementacii. Program sa dokaze spojit’ s viac ako tisic réznymi hardware
zariadeniami. Podpora analyzy, cloud computing, simuldcii atak isto aj
implementacia Matlab kodu do C alebo HDL do produktu.
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e Rychlost- Matlab koéd je vysoko optimalizovany a tak dokaze vyuzit' cely
vypocetny vykon multijadrovych procesorov.

3.2 Historia Matlab

Svoje pociatky datuje do 50-tych rokov 20.storocia, kedy Cleve Moler (na obrazku Obr. 9),
vtedy Student Caltechu (Kalifomsky institat technologie), spolu s jeho profesorom Johnom
Toddom pracovali na algoritmizacii tloh pre pocitacie stroje ako elektronkovy pocitac
Burroughs 205 Datatron. V roku 1962 naprogramoval Moler vo Fortrane program na rieSenie
systétmu linedrnych rovnic, ktory bol wulozeny v podobe diernych stitkov. Neskor
v postgradudlnom $tadiu u profesora Forsythea kde svojej kandidatskej prace vykonaval
experimenty na tzv. L-funkcii. Tato funkcia sa stala logom spolo¢nosti The MathWorks Obr.
8). Neskdr po obhajeni prace vydava s profesorom Forsythea vydava knihu algoritmov
pocitania s maticami. [10]

Obr. 9) Otec matlabu Cleve Moler [16]

V roku 1971 vychadza kniha o r6znych aspektoch pocitania s maticami od profesora
Wilkinsona, na zaklade ktorej, vznikli kniZnice funkcii vo Fortrane pre vypocet vlastnych cisel
matic EISPACK. Neskor nasledovala kniznica LINPACK, ktora sa zamerala na rieSenie sustav
linedrnych rovnic. Vtedy Cleve Moler bol profesorom na univerzite v Novom Mexiku, kde
prednasal numerickl analyzu a tedériu matic. Vtedy naprogramoval Speciadlne rozhranie vo
Fortrane pre kniznice EISPACK a LINPACK pretoze praca s nimi bola prili§ komplikovana
pre Studentov. Vtedy vznikol Matlab 1.0 a obsahoval s 80 funkcii, ktoré si v Matlabe dodnes.
Program bol vel'mi obl'ibeny medzi §tudentami pretoze umoznoval jednoducho spracovavat
matice a tak pri rieSeni technickych problémov odbremenit’ od programovania algoritmov pre
matice. Tato myslienka je dodnes filozofiou spolo¢nosti The MathWorks. Matlab 1.0 bezal na
salovych pocitacoch a obsahoval aj jednoduché grafické funkcie.

V roku 1978 Moler upravil program pre osobny pocita¢ Tektronix 4081. Islo o prva
implementaciu Matlabu pre osobné pocitace. Program vyuZzivalo niekol’ko Molerovych
Studentov, ktori ho pouzivali pri technickych vypoctoch a postupne rozsirovali potencial
programu. Jednymi zo Studentov boli Jack Little a Steve Bangert odhadli moznosti vtedy
uvedenej platformy IBM, ktora uviedla v roku 1981 pocitac¢ typu PC a preprogramovali Matlab
z Fortranu do C jazyka. Postupnym rozsirovanim funkciality pomocov .m stiborov sa Matlab
ukazal ako nastroj s Sirokym zaberom vyuzitia a tak v roku 1984 Moler, Little a Bengert zalozili
spoloc¢nost’ The MathWorks, ktora uviedla komerénu verziu Matlabu. [10]
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3.3 Popis uZivatel'ského prostredia Matlab

Matlab je podporovany na opera¢nych systémoch Windows, MacOS a tak isto aj Unix. Program
sa rok ¢o rok vylepsuje je obohacuje o nové funkcie a uzivatel'ské prostredie sa kazdou novou
verziou meni len mierne. Naviac je mozné jednotlivé okna rozne presuvat’ a preskupovat a tak
vytvorit’ na mieru komfortné prostredie pre pracu. Prostredie je podobné ako u roéznych
programov, ovladanie je intuitivne a tak netrva dlho, kym si uzivatel’ osvoji pracu v programe.
V tejto diplomovej praci je pouzita verzia Matlab 2016b.

Uzivatel'ské prostredie je na obrazku Obr. 10) a pozostava z hlavnych casti:

e Lista ponuky zo zalozkami

e Editor

e Prikazové okno (Command Window)
e Historia prikazov (Command History)
e Pracovny priestor (Workspace)

e Aktualny adresat (Current Folder)

4\ MATLAB R2016b L ] X

HOWE PUBLISH WEHLODESES ISssrchD:cumsmau:n o E
B | - I BE i, New Variable Analyze Code F= (@) Preferances = a 1%, Community
Iy A | L) Find Fies. &1 (F) ki l;: ‘:ﬁ‘ . E% \2) %:
= =y, n Variable ¥ 7 Run and Time. =l Set Path = Request Suj
New MNew Open |-compare Impot  Save -}W Simulink  Layout o AddOns  Help — i
seipt w = : Data Workspace [ ClearWorkspace ~ [/ Clear Commands v [lii parater ~ - > [ Leam MATLAB
FILE VARIABLE CODE SIMULINK NVIRONMENT
| EyE b b Users ¥ VINCI » Documents » MATLAB » 7|2
Current Folder ®
Name <12 | eigenfregm * | whitebalsncem < | training.m | TroinDatabasem | FaceReconGUlm | facetrackCleanzm 5 | + |
= || FaceDataBase # | This file can be opened as a Live Script. For more information, see Creating Live Scripts. x
@ || facel — — =
@ || face2 o °
= = clear all -
® | faced e =
= %% Set connection with Rpi
® || faced N 3 imageQut t8
® | ) faces @] myCam cameraboar
@ faced 1 myFace 4BONGA03 wint3
@ || face? &) mypi Ix7 raspi
@ || faced - myCam=cameraboard (mypi, 'Resolution’,’640x480', 'Rotation’,180);
@ faced
@ | faceld
# | facell %% Snapshot aquisition
® || facel2 =~  myFace=snapshot (myCam) ;
B FaceDataBase - Copy = imshow (myFace) ;
& | | facerec PCA %% Face detection =
& || ImageProcessing -  fD-vision.CascadeObjectDevector('FrontalFaceCART', 'MinSize', [150 150] ): =
® | matlabFaceRecogn = Bhascsten(fD,myFace)s
al raspberrypi_inversi... - imageCut=insertCbjectAnnotation (myFace, 'rectangle’, bbox, 'Dude’') ;
& | Rpi_camera_ert_rw A i
- imshow {imageOut) ;
& | Rpi_cameraRedRec.. i et e ERaty -
@ | | RpiVideoColorTrac. A e
= o1 - figure (1)
=l & %% BB box |
= 3 - for (1=1:size (BboOX))
= [l s - | = =bbox(i,1): ¥ = bbox(i, 2): w = bbox(i, 3): h = bbox(i, 4):
@ | | SimpleFaceRecogni... = bboxPolygon (i) = [x, ¥, x#w, Vv, x+w, ¥+h, X, v+bl; v
B skuska_ert riw «  Command Window ®
£ gac s o 2
Details v
o
>> a*2
Select afile to view details T
[
Bo>> v |< >
script [ln 20 Col 14

Obr. 10) Uzivatel'ské prostredie Matlabu

Prikazové okno (Command Window) je okno do, ktorého sa priamo zadavaju prikazy
alebo spustaju skripty. Prikazy sa potvrdzuju tlacidlom Enter. Po spracovani prikazu Matlab
zobrazi vysledok hned’ do okna alebo do dialéogového okna v pripade grafickych dat.
Inicializované premenné sa spolu s hodnotami zapisu do pracovného priestoru (Workspace)
a zoradia v abecednom poradi. Takto ma uzivatel vyborny prehl'ad ako sa spracuvaju data
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a pripadne kontrolovat’ spravnost’ vypoc¢tu. Matlab umoznuje vytvorit’ suvisly subor prikazov
ktoré méze neskor spracovat’ ako jeden celok alebo po sekciach. V Hlavnej liste v zalozke
Home je ikona New Script kde po kliknuti sa otvori novy skript v okne Editor. Stbor pred
spracovanim je potrebné ulozit' v primarnej zlozke MATLAB, ktora je umiestnend v zlozke
Dokumenty uzivatel'a pocitaca.(Plati pre operaény systém Windows.) Zlozku pre ukladanie
suborov je mozné jednoducho menit’ v okne Aktudlneho adresata (Current Folder). Skript ma
charakteristicki priponu .m a tak je jednoduché ho identifikovat. V okne Editor je mozné
otvorit, niekolko skriptov apriamo v okne FEditor rozlozit, napriklad vedla seba. Je
mozné vyberat’ a spustat’ prikazy kombinované zo scriptov. Matlab umoznuje spustit’ kod
riadok po riadku, zo skriptu alebo zadavat’ stcasne z prikazového okna. Vdaka tomu Matlab
umoznuje rychle rieSenie pripadnych chyb v kdde a viackrokové operacie st prichladnejsie.

3.4 Podporné baliky

Podporné baliky rozsiruju pouzitelnost’ Matlabu a tym ho robia robustnym nastrojom. Pri
realizacii uloh diplomovej prace boli pouzité baliky popisane v nasledujucich podkapitolach.

3.4.1 Podporny balik pre Raspberry Pi

Pre pracu s Raspberry Pi MathWorks vytvoril Specializovany podporny balik nastrojov
snazvom Raspberry Pi Support from MATLAB/Simulink. Umoziuje komunikovat’
s Raspberry Pi, ovladat’ a ziskavat’ data z periférnych zariadeni pripojenych k Raspberry Pi.
Balik obsahuje funkcie schopné komunikovat’ pridavkami a rozhraniami ako Raspberry Pi
Sense HAT (pridavna doska, ktora bola Specialne vyrobena pre Astro Pi misiu k medzinarodnej
vesmirnej stanici vroku 2015 obsahuje 8x8 RGB maticu, tlacidla, joystik, gyroskop,
akcelerometer, magnetometer ,snimac teploty, barometrického tlaku a vlhkosti), Raspberry Pi
Camera Board (oficialny kamerovy modul vyrobcu), 12C, SPI a Serial rozhranie, podpora
pulzne-Sirkovej modulacie a riadenie servo pohonu, ovladanie GPIO a Linux system shell. [14]

3.4.2 Balik spracovania obrazu a po¢itacového videnia Matlab

Pre potreby spracovanie obrazu a pocitacového videnia st dostupné ,,open souce* kniznice
OpenCV. OpenCV podporuje programovacie jazyky ako C/C++, Python, Java a je dostupna
pre platformy Windows, Linux, MacOS a Android. Matlab ponuka vsak vlastny balik nastrojov
s nazvom Image proccessing and Computer Vision System Toolbox. Balik poskytuje algoritmy,
funkcie a aplikacie na navrhovanie a simulaciu systémov pocitacového videnia a spracovania
obrazu. Umoziuje vykonat detekciu, extrakciu a porovnavanie charakteristickych prvkov,
identifikaciu a sledovanie objektov, odhad pohybu a spracovanie obrazu. Pre trojrozmerné
pocitacové videnie, systémova sada nastrojov podporuje kalibraciu kamier, stereo kamier, 3-D
rekonstrukciu a 3-D bodové cloud spracovanie. S algoritmami zaloZzenymi na strojovom uceni
umoziuje trénovat detekciu objektov, rozpozndvanie tvaru objektov a systémy na
vyhladavanie snimok [17].

3.4.3 Instalacia podporného balika pre Raspberry Pi

Balik je mozné stiahnut' samostatne zo stranky (https://www.mathworks.com/hardware-
support/raspberry-pi-matlab.html) alebo priamo v programe. Kliknutim v hlavnej liste
programu na ikonu Add-Ons nasledne po vysunuti liSty moznost’ Stiahnut hardware balik
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podpory (Get Hardware support package). Umiestnenie ikony Add-Ons na hlavnej liSte je na
obrazku Obr. 11). Nasledne sa otvori okno, ktoré pontika je na vyber instalaciu z internetu alebo

inStalaciu uz siahnutého balika. Sucast’ inStalacie balicka je aj nastavenie Rpi a inStalacia
potrebnych suborov pre uspesni komunikaciu s Matlabom.

4\ MATLAB R2D16b

HONE

| = ) — : i = ! .

G o2 3 Ly Find Fies & Y Dtew v |4 Analyze Code 08 Prslerannﬂ: !
[ Open Variable « ¢y Run and Time [ SetPath

Mew New Open (| Compare Import Save - Simulink  Layout |

Sergt v - Dats  Workspace |') Clear Workspace = |/ Clear Commands = - mm"l

Obr. 11) Umiestnenie ikony Add-Ons v hlavne;j liste Matlabu

Najprv je potrebné pripojitt Rpi k host pocitaci cez Ethernet kabel apo detekcii
zariadenia instalacia pokracuje d’alsim krokom. Matlab si vyziada vlozenie mikro SD karty s
velkost'ou pamite aspoit 8GB na inStalaciu potrebnych suborov. Po dokonceni, SD kartu
vlozime do Rpi a nasleduje konfiguracia pripojenia. Matlab automaticky doplni informacie
o pripojeni a tak ostava skontrolovat’ IP adresu, Host name, uzivateI'ské meno a heslo. Ukazka
nastavenia na obrazku (Obr. 12). Nastavenie je povodné od vyrobcu a mozné prenastavit’.
Tlacidlom Test connection otestujeme pripojenie. Po uspesnej instalacii je Rpi pripravené
a Matlab je schopny spolupracovat so vSetkymi rozhraniami Rpi bez nutnosti instalacii d’alSich
kniznic a doplnkov.

<\ Support Package Installer =8 X
Confirm board configuration
If you want to log in to the board In the future, the host name, IP address, user name, and password are
displayed below.
IP address:  169.254.0.2 Test Connection
Host name: aspberryp-gk4hUeTbgl
User name: p
Password: raspberry

Obr. 12) Ukazka nastavenia pocas instalacie podporného balika pre Raspberry Pi

Podobny postup je aj pri instalacii balika spracovania obrazu a poc¢itacového videnia MATLAB

3.5 Kompilacia samostatne spustitel’'nej aplikacie

Matlab poskytuje vlastny kompildtor MATLAB Compiler, ktorym je mozné programy
naprogramované v Matlab, spustit’ ako samostatnu aplikdciu aj na pocitaci, na ktorom nie je
nainstalovany Matlab. Aplikacie vytvorené pomocou kompiléru vyzaduju MATLAB Compiler
Runtime, ktory je poskytovany ako vol'na distribtlicia pre uzivatel'ov, ktory Matlab nemaju
nainstalovany. Takto boli prevedené aj aplikacie naprogramované pri realizacii tloh
diplomovej prace [18].
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3.6 Zakladné prikazy Matlab pre pracu s Raspberry Pi

V tejto kapitole s popisané zakladné prikazy s ktorymi sa uzivatel’ stretne pri programovani
v Matlab pre Raspberry Pi. Ide o zakladné prikazy pripojenia k Raspberry Pi, ovladanie
kamerového modulu a ovladania seriev.

Vytvorenie komunikacie s Raspberry Pi

Vytvorenie komunikacie s Rpi sa uskuto¢iiuje pomocou nasledujicich prikazov. Vo funkcii
raspi su za argumenty ipaddress- IP adresa zariadenia Rpi, username-prihlasovacie meno
a password- prihlasovacie heslo. Tieto argumenty nie je potrebné zadavat pokial nepracujeme
s viacerymi platformami Rpi naraz. Argumenty si nahraje Matlab z nastaveni, ktoré boli
ulozené potom ako bol nainstalovany podporny balicek pre Rpi.

$Vytvorenie komunikdcie s Rpi

mypi = raspi (ipaddress, username,password)

Ukoncenie komunikéacie s Rpi sa realizuje prikazom clear mypi.

$Ukoncenie komunikidcie s Rpi

clear mypi;

Ovladanie kamery

Spustenie kamery sa realizuje prikazom cameraraboad( mypi ).Kde za argument mypi sa doplni
vytvoreny objekt komunikicie s Rpi. Dalie vlastnosti je mozné $pecifikovat pridavanim
d’al$ich argumentov. Cely zoznam vlastnosti je pristupny ak sa do prikazového riadna napise
vytvoreny objekt komunikacie s Rpi bez bodkociarky a potvrdi tla¢idlom Enter. V tomto
pripade je Specifikované rozliSenie (Resolution) a rotacia obrazu (Rotation).

$Spustenie kamery
myCam=cameraboard (mypi, 'Resolution', *800x600’, 'Rotation',180) ;

Ziskanie obrazu z kamery sa uskuto¢nuje prikazom snapshot(myCam).

%$Ziskanie aktudlneho obrazu

frame=snapshot (myCam) ;

Ak prikaz snapshot vlozime do slucky ziskame prenos obrazu z kamery do PC. Funkcia
imagecs vykresli aktualnu snimku na obrazovku PC.

%Spustenie obrazového prenosu

while 1

frame = snapshot (mycam)
imagesc (frame)
drawnow

end
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Natocenie serva sa ovlada Sirkovo modulovanym signdlom (PWM). Signal je produkovany
softwarovo priamo platformou Raspberry Pi(Rpi). Sucastou podporného balika pre Rpi st
funkcie ur¢ené na ovladanie PWM signalu.

Ovladanie servo pohonov

Pripojenie sa uskutoctiuje prikazom servo(mypipin), ktorého argumenty st
mypi(vytvoreny objekt Rpi) apin (GPIO pin platformy, na ktory PWM signal budeme
privadzat’). Takto vytvorime objekt %orS, ktory reprezentuje servo pripojene k Rpi. Dalsie
vlastnosti si pridané minimilna a maximalna dizka PWM signalu podla technickych
parametrov servopohonu. V tomto pripade ovladame servo pripojené na GPIO pin 18
a $pecifikujeme dizky PWM signalu. Minimélny (MinPulseDuration) na 0,55 ms a maximalny
(MaxPulseDuration) na 2,2 ms.

%$0vléadanie serva

horS = servo (mypi, 18, 'MinPulseDuration',0.55e-3, '"MaxPulseDuration',2.20e-3);

Otocenie serva o pozadovany uhol realizujeme prikazom writePosition(s, position). Kde
s je objekt servopohonu a position Specifikuje natocenie serva. V tomto pripade pozadujeme
natocenie 90 stupniov. To reprezentuje strednu polohu serva, od ktorej je mozne servo natacat
v kladnom alebo zapornom smere.

%$Prikaz natocenia serva o dany uhol

writePosition (horS, 90)
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Ked vychadzame zo vseobecnej definicie poc¢itacového videnia ako ,,vednej discipliny, ktora
sa snazi pocitacovymi prostriedkami napodobnit’ l'udské videnie®, tak je zrejma jej prirodzena
vézba na pribuzné vedné discipliny. Zakladom je spracovanie 2D obrazu (Image Processing).
Tuato etapu vécsinou predstavuju algoritmy na nizkej tirovni abstrakcie, kym vyssiu troven
predstavuju algoritmy, ktoré extrahuju z nizSej urovne znalosti, davaja ich do stvislosti a snazia
sa im porozumiet’ (Image understanding, machine learning). To by nebolo mozné bez znalosti
fyzikalnej podstaty senzorov, optiky, okolitého prostredia a tiez matematickych a Statistickych
metod na ich hodnotenie [19],[20].

4 POCITACOVE VIDENIE

Cely proces spracovania a rozpozndvania obrazu realneho sveta mozeme rozdelit’ do
niekol’kych zakladnych krokov. Rozdelenie procesu spracovania obrazu moéze byt v kazdej
literatre in¢ a tak nie Uplne jednoznacné. AvSak uplatnenie vSetkych krokov v poradi, zalezi
az na konkrétnej aplikacii. V nasledujicich kapitolach sa blizSie popise hlavna myslienka
jednotlivych krokov [21].

Vseobecna postupnost’ zakladnych krokov procesu spracovania obrazu je:

e Snimanie obrazu

e Digitalizacia

e Predspracovanie obrazu
e Segmentacia

e Klasifikacia

4.1 Snimanie obrazu

Je prvou etapou zberu obrazu a jej cielom je previest’ optické veli¢iny na elektrické. Tejto etape
je treba venovat velktl pozornost. Chyby sposobené nekvalitnou kamerou alebo zlym
usporiadanim snimacieho retazca je potom vel'mi tazké korigovat. Vstupnou veli¢inou pri
snimani nemusi byt len jas z kamery, ale m6zu byt aj iné veli¢iny ako su intenzita rontgenového
ziarenia, tepelna intenzita alebo ultrafialové Ziarenie [20].

Z geometrického hladiska je mozné snimanie obrazu definovat ako prevod
trojrozmerného (3D) obrazu sveta okolo nas do obrazu dvoch rozmerov (2D). Toto prevedenie
je vysledok perspektivneho zobrazenia. Snimanie obrazu modeluje najjednoduchsia kamera
nazyvana tiez dierkova kamera. Je zalozena na redlnom fyzikalnom zariadeni schopného ziskat’
obraz [21]. Geometria perspektivneho zobrazenia je na obrazku Obr. 13).
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Obr. 13) Geometria perspektivneho premietania [21]

Obraz sa premieta do obrazovej roviny vzdialenej od dierky o ohniskovii vzdialenost’ f.
Stradnice bodu P v 3D (X, y, z) st premietané do 2D obrazovej roviny kde ma sturadnice
(x", y"). Vzdialenost’ obrazovej roviny od stredu premietania je f[21]. Potom pre perspektivne
zobrazenie z podobnosti trojuholnikov vyplyvaju rovnice (19).

L (1)

V4 V4

X

Snimany obraz ovplyvituje mnoho faktorov. Tieto faktory mézu byt napriklad
osvetlenie snimaného objektu a jeho vlastnosti, tvar, atd’. Znalost’ tychto vlastnosti nam neskor
moze pomoct’ pri spitnej rekonstrukceii 3D obrazu z nasnimanej scény. Aby sme mohli vykonat’
snimanie jasu z kamery a previest’ tento jas na elektricky signal, musime pouzit’ svetlocitlivé
snimace dopadajuceho svetelného ziarenia [20],[21]. Ulozenie obrazového snimaca v tele
digitalnej kamery je znazornené na obrazku Obr. 14)

Objektiv

Optické filtre

Obrazovy
snimac

Obr. 14) Ulozenie obrazového snimaca v tele digitalnej kamery [26]
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e CCD (Chared Coupled Device)

e CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor)
CCDh

Objav CCD snimacov sa datuje do roku 1969. Kazdy CCD snimac sa sklada z velkého poctu
svetlocitlivych buniek, ktoré pri reakcii so svetlom vytvaraju elektricky naboj. Cim viac svetla
na snima¢ dopadne, tym va¢si naboj vznikne. Vd’aka tomu sa v pripojenych kondenzatoroch
nahromadi energia, ktora je imerna dopadajucemu ziareniu. CCD ¢ip potom v podstate funguje
ako analogovy posuvny register. Kazdy kondenzator odovzdava svoj ziskany naboj do
susedného kondenzatora. Posledny z kondenzatorov je napojeny na vystupny zosiliiovac, ktory
naboj prevadza na elektrické napétie a pomocou A/D prevodnika, prevedené do digitalnej
podoby. Hlavnou vyhodou CCD snimacov je predovsetkym ich vysoka citlivost’ a v porovnani
s CMOS tiez maly Sum. Ako nevyhody mézeme spomenut moznost vzajomného
ovplyviiovania pixelov, maly rozsah intenzit a tiez nemoznost’ adresovat’ jednotlivé pixely.
CCD ¢ipy st hlavne vyuzivané v televiznych kamerach [22],[21].

CMOS

Kazdy pixel CMOS ¢ipu obsahuje fotodiodu, ktora je napojena na tzv. aktivny tranzistor. Podl'a
vel'kosti dopadajiiceho Ziarenie sa na tranzistore nahromadi elektricka energia. Tranzistor je
napojeny na Citaci a resetovaci obvod. CMOS snimac tvori matica takychto detektorov. Vd'aka
technologickému pokroku sa CMOS snimac kvalitou obrazu priblizili CCD snimacom, ale stale
nie su vhodné pre kamery, od ktorych pozadujeme najvyssiu moznu kvalitu obrazu. Vyhodou
CMOS snimaca su nizke naklady a jednoducha technolégia vyroby. Oproti CCD maji nizku
spotrebu a umoziuju vytvorit’ snima¢ o malych rozmeroch. CMOS ¢ipy maju vacsi rozsah
intenzit a velkd rychlost’ ¢itania. Nevyhodou méze byt zla citlivost’ na svetlo, ktora este stale
predstavuje obmedzenie pre vyuzitie CMOS snimacov. T4ato nevyhoda nie je problém ak bude
kamera umiestnena v dobre osvetlenom prostredi, ale u zle osvetleného prostredia, moze byt
rozdiel v kvalite obrazu zretel'ny. Vysledkom je vel'mi tmavy obraz plny Sumu. CMOS Cipy st
hlavné rozsirene vo fotomobiloch [22],[21].

4.2 Digitalizacia obrazu

Snimace obrazu vo vécSine poskytuju na vystupe obrazova funkciu v spojitom tvare, ¢o
znamena spojitost’ v definiénom obore 1 v obore funkénych hodnét. Jej spracovanie na
¢islicovom pocitaci vyzaduje prevod do diskrétnej podoby, ¢ize digitalizaciu. Digitalizacia
pozostava zo vzorkovania obrazu v matici MxN bodov a kvavntovania jasovej urovne [20].

4.2.1 Vzorkovanie

Pre vzorkovanie plati, Ze ¢im vysSia je hustota vzorkovania, tym bude diskrétna funkcia
aproximovat’ spojita funkciu. Pri vzorkovani sa berie ohl'ad na charakter spracovania obrazu.
Pri vzorkovani moze dojst’ k strate informacii napriklad stroboskopicky efekt. Preto je potrebné
prispdsobit’ tomu aj vzorkovaciu frekvenciu tak aby spiiiala znamy Shanonov teorém. Ten
hovori, ze vzorkovacia frekvencia musi byt” aspon dvakrat vicsia ako je maximalna frekvencia,
ktor obsahuje vzorkovaci signal. V oblasti spracovania obrazu Shanonov teorém znamena, ze
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interval vzorkovania musi byt mensi alebo rovny polovici rozmeru najmensich detailov na
obraze ktory chceme este vidiet’ [20]. Vol'ba rozliSenia obrazu je preto najzasadnejsi krok, kedy
pri nizkom rozliSeni stracame informacie o detailoch a pri vysokom sa zvySuje vypocetna
narocnost. Elementarne body, ktoré ziskame vzorkovanim nazyvame pixely. Tie moZeme

usporiadat’ do vzorkovacej mriezky [21]. NajcastejSie sa pozivaju mriezky Stvorcové
a hexagonalne ktoré su na obrazku Obr. 15)

Obr. 15) Obrazok stvorcovej a hexagonalnej mriezky [21]

Vyhoda hexagonalnej mriezky oproti Stvorcovej je, ze vzdialenost’ pixelu od vsetkych
susednych pixelov je rovnaka. Stvorcova mriezka vychadza z konstrukcie va¢§iny snimacich
prvkov a je I'ahko realizovateI'na. Napriek tomu dochadza k problémom pri merani vzdialenosti
a spojitosti pixelov. Tento problém nie je pritomny pri pouZiti hexagonalnej mriezky, pri ktorej
naopak vznikaju problémy pri niektorych operaciach ako je Fourierova transforméacia. Pouziva
sa pri rdznych filtroch obrazu [20],[21].

Medzi dblezité pojmi a vlastnosti patri vzdialenost’ a susedstvo(okolie).

Vzdialenost’ predstavuje v usporiadanej mriezke sa vzdialenost dvoch obrazovych bodov.
Obecne plati Euklidovska vzdialenost’ medzi bodmi (i, j) a (h, k), ktoru definuje vzt'ah (19):

Dy =+/(i—h)?+(j — k)2 2)

Susedstvo definuje, ktoré body je mozné povazovat za susedné. Pri vyuziti Stvorcovej
diskrétnej mriezky mozeme uvazovat 4-susedstvo alebo 8-susedstvo.Ukazka susedstva bodu je
na obrazku Obr. 16). Pripad 8-susedstva ur¢itého bodu, predstavuje vSetky okolité body, vratane
uhloprie¢nych. Naproti tomu 4-susedstvo nepovazuje za susedov body v uhlopriecnej
vzdialenosti, ¢ize susedné body [21],[20]. Vzdialenosti medzi bodmi si potom definované
podrla nasledujucich vzt'ahov (3) a (19), pre 4-susedstvo (D,) a pre 8-susedstvo(Dg):

Dy=|i—h|+1j—k| 3)

Dg = max{|i — hl; |j — kl} 4)
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Obr. 16) Ukéazka susedstva obrazového bodu v §tvorcovej mriezke [21]

Oblast’ je potom suvisla mnoZzina pixelov navzajom viazanych relacii susedstva a dva
pixely v obraze, medzi ktorymi existuje cesta sa nazyvaju suvislé pixely.

4.2.2 Kvantovanie

Prevod hodnoty obrazovej funkcie do Ccislicovej podoby sa nazyva kvantovanie. Pocet
kvantovacich urovni musi byt’ dostatocne vysoky na to, aby nevznikali falosné obrysy. Tento
jav vznikd pri kvantizacnej Grovni mensej ako 50. Jav je mozné odstranit’ nelinedrnym
kvantovanim kde sa zvicSuje rozsah tych intervalov jasu, ktoré su v obraze malo zastiipené.
NajcastejsSie sa kvantuje na 256 urovni jasu, ¢o zodpoveda kddovaniu 8 bitmi. Binarne obrazy
vystacia s 1 bitom, ktory rozliSuje pixely objektu(1) a pixely pozadia(0) [21],[20].

4.2.3 Farebné modely

Farebny model je model, ktory popisuje zakladné farby a urcuje, akym zmieSanim tychto
zakladnych farieb je mozné dosiahnut’ pozadované farby. Ukazka mieSania farieb je na obrazku
Obr. 17). V prirode je farba dana zmesou svetla v roznych vinovych dizkach. Farebné modely
sa snazia tieto farby napodobnit’ Co najvernejSie. Pixely obsahuju doleziti informaciu
o farebnych zlozkach o danej intenzite [21],[20].

MieSanie farieb sa deli do kategorii:

e Adativne mieSanie farieb - zmieSanim vSetkych farieb vznikne farba biela
(pracuje so svetlom) vyuzivaju ho napriklad monitory alebo projektory.

e Subtraktivne mieSanie farieb - zmieSanim vSetkych farieb vznikne farba ¢ierna
(pracuje s odrazom svetla) vyuziva sa napriklad v tlaciareni.

'S O

-

ur

Obr. 17) Ukazka adativneho miesanie farieb (vl'avo) a subtraktivneho mieSanie
farieb (vpravo) [27]
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Medzi najbeznejsie pouzivané farebné modely patri:

e RGB

e CMYK

e HSV
RGB model

Skratka RGB oznacuje farebny model troch zakladnych farieb, Cervena (red), zelena (green) a
modra (blue). Model je mozné predstavit’ si ako trojrozmemny priestor kde osi reprezentuje
farebny odtien konkrétnej farby. Uk4zka modelu je na obrazku Obr. 18) Z toho vychadza aj tak
zvané adativne mieSanie farieb. Ak intenzita farebnej zlozky je kodovana 8-bitmi (256 trovni)
tak je mozné namiesat’ F'ubovol'nu farbu. Pocet kombinéacii farieb sa rovna 2563 ¢o je 16 777 216
kombinécii. Bielu farbu reprezentuje kombindcia intenzity farebnych zloziek (od 0 do 255)
kombinacia (255,255,255). Naopak kombinacia Ciernej farby je (0,0,0). Tento model sa vyuZziva
hlavne v zobrazovacich zariadeniach [21],[20],[19].

100

Obr. 18) Farebny model RGB
CMYK model

Farebny model CMYK rovnako ako RGB vyjadruje ndzvy zékladnych farieb. Cyan (Azarova),
Magenta (purpurova), Yellow (zItd) a blacK (Cierna). Model je znadzorneny na obrazku Obr. 19)
Na rozdiel od RGB modelu pouzitie spociva v mieSani skuto¢nych farieb. Bielu farbu teda
ziskame v absencii zakladnych farieb. Ciernu farbu ziskame teoreticky zmie$anim vietkych
troch zékladnych farieb CMY v maximalnej intenzite. Takto nevznikne Cisto Cierna farba, ale
v skutoénosti zmes hnedej a Giernej. Preto sa tento model dopiiia o d’alsiu farbu a to ¢iernu,
ktora zaroven sluzi pre stmavenie odtienov. Takto doplneny model sa nazyva CMYK. Tento
model je subtraktivny, preto sa vyuziva predovsetkym v tlaciarenskej technike [19],[20],[21].
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Obr. 19) Farebny model CMYK
HSV model

Farebny model nazyvany HSV lepsie zodpoveda popisu farieb, na ktory je clovek zvyknuty
vd’aka intuitivnemu popisu farieb. Model HSV ma tri zadkladné parametre, farebny ton (Hue),
sytost’ (Saturation) a jas (Value). Farebny ton urcuje prevladajucu spektralnu farbu. Sytost’
primes inych spektralnych farieb. Jas primes bielej farby (bieleho svetla). V niektorych
pripadoch sa model HSV oznacuje ako HSB [19],[21][21]. Pre popis zobrazenie farieb modeli
HSV sa pouziva Sestboky ihlan, ktory vidime na obrazku Obr. 20).

|/ /Farebny ton
/)~

» Sytost'(os S)
Obr. 20) Farebny model HSV [25]

Tento ihlan je umiestneny do siradnicového systému tak, Ze vrchol ihlanu je v pociatku
stradnicového systému a os ihlanu je zhodna so zvislou osou, ktora zaroven znazoriuje zmeny
urovne jasu. Jas aj sytost’, ktoré st umiestnené na vodorovnej osi, sa meni v intervale <0, 1>,
Na obvode podstavy ihlanu sa teda nachadza Cisté farby. Farebny ton je definovany ako vel'kost
uhla, ktora sa meria od osi S proti smeru hodinovych rucic¢iek. Méze nadobtidat hodnoty
0 - 360°. Problémom modelu HSV je prechod medzi ¢iernou a bielou farbou, ktory nie je
plynuly a pohyb farebného ténu sa neodohrava po kruznici, ale po Sestuholniku [21].

4.3 Predspracovanie obrazu

Po tispesnom ziskani obrazu a jeho digitalizaciu mame k dispozicii digitdlny obraz pozorovanej
scény. Tento obraz vSak moéze byt skresleny vdaka sposobu snimania alebo nevhodnych
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podmienkach v priebehu snimania. Ttto chybu sposobent skreslenim je mozné opravit, ak je
znamy charakter skreslenia. Napriklad m6zeme opravit’ pixel skresleny Sumom na zaklade
hodnét jeho susedov. Existuje mnozstvo metdd, ktoré ulahcuju d’alsiu analyzu obsahu obrazu,

objektov alebo len zvyraziuju doélezité rysy obrazu pre ulahenie pozorovania ¢lovekom
[19],[21].

Medzi zékladné rozdelenie metdd predspracovanie obrazu patri:

e Geometricka transformécia
e Jasova transformacia
e Vyhladzovanie a ostrenie obrazu

4.3.1 Geometricka transformacia

Geometricka transformacia 2D obrazu je vektorova funkcia T, ktora zobrazi bod (x,y) do bodu
(x0 , y0). Situaciu ilustruje Obr. 21), kde je Cast’ roviny transformovana bod po bode. Mézeme
si to predstavit’ ako vyrovnavanie deformovanej mriezky nakreslenej na elastickej podlozke.
Hrladame teda taka kombinéciu pdsobiacich sil (t.j. parametrov transformacnej funkcie), aby sa
kresba na elastickej podlozke o najviac podobala pravidelnej mriezke [20].

X ) x0
(T
) B T
AN
o =
—>y —> 0

Obr. 21) Geometricka transformacia suradnic v rovine [20]

Geometrické transforméacie vypocitaji na zéklade suradnic bodov vo vstupnom obraze
suradnice bodov vo vystupnom obraze. Nejedna sa teda o transformaciu hodnoty funkcie, ale
jej suradnic. Vdaka tomu mdzeme odstranit’ geometrické skreslenie vzniknuté pri snimani
obrazu (napr. korekcie geometrickych portch objektivu kamery, oprava skreslenia druzicového
snimku sposobena zakrivenim zemegule). Transformécia T je definovana vzt'ahmi (19):

xo=Te(0y) Yo =Ty(xy) ®)
Transformacné rovnice T, a T,m6zu byt vopred zname (rotacia, posunutie) alebo mo6zu byt
odvodené na zaklade znalosti vstupného a transformovaného obrazu. Za tymto tcelom sa na

oboch obrazoch najdu dvojice zodpovedajicich si bodov (licovacie body), ktoré sa na
obrazkoch I'ahko hl'adaji napr. priese¢niky vlaknitych Struktar, rohy objektov a pod.

Samotna geometrickd transformacia pozostava z transformacie stiradnic a aproximacie
jasovej funkcie [19],[20].

Transformacia siradnic.
Body vstupného obrazu, ktoré maju celoCiselné suradnice sa transformuju do novych pozicii,
ktoré nemusia zodpovedat’ celoCiselnej mriezke, ale maju podobu realnych cisel. Plosna

transformécia ma teda bodovy charakter. Pre prax sa vyuziva bilinedrna transformacia, na ktorti
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postacuju 4 dvojice vzajomne si zodpovedajucich licovacich bodov na vstupnom resp. na
transformovanom obraze [19]. Pre bilinearnu transformaciu platia vztahy (6) a (19).

Xg = Qg + a;x + ayy + azxy (6)

yo = bo + blx + bzy + b3xy (7)

Zvlastnym pripadom biliarnej transformacie je afinna transformacia, ktora v sebe
zahrnuje najcastejsie pouzivané formy transformacie, ako je translacia, rotacia, a Skalovanie.
Pri tejto transformacii stacia 3 pary licovacich bodov. Pre affinu transformaciu platia
vztahy (8),(19).

Xg = Qg + a1x + ayy (®)

y() = bo + blx + be (9)

Pouzitim iba niektorych koeficientov dostaneme zékladné, najpouzivanejsie typy transformacii
[19],[21]:

e Translacia (10) (koeficienty ay a byuréuji posun)

Xo=x+ay Yo=x+bg (10)
e Zmena Skaly (11) (koeficienty a,a b,urcuju koeficienty stlacenia)

Xo = Q1 Yo = byy (D
e Roticia (19) (koeficienty a, = sin ¢ a b; = —cos @, kde @ je uhol rotacie[20].

Xo = x + azy Yo=Y+ bix (12)

Aproximacia jasovej funkcie.
Hl'adame hodnotu jasu v celoc¢iselnych poziciach ato interpolaciou na zéklade hodnot
transformovanych stradnic (realnych ¢isel), ktoré su najbliZsie.

Geometrickou transformaciou sme vypocitali hodnoty (x,, y,), ktoré zodpovedaju
bodom (x,y) origindlneho obrazu. CeloCiselné koordinaty vstupného obrazu vsak
transformaciou nadobudnu hodnoty z oboru realnych ¢isel. To znamend, Ze pozname uroven
jasu v bodoch s redlnymi stradnicami (priesecniky prerusovanych €iar, obrazok Obr. 22)a). My
vSak potrebujeme poznat’ jas v bodoch predstavujucich celoCiselny raster. (Stvorec nakresleny
plnou ¢iarou na obrazku Obr. 22)b).
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Obr. 22) Ukéazka aproximécie jasovej funkcie [19].

Je zrejmé, ze hodnoty jasu v bodoch predstavujicich celoCiselny raster ziskame
interpolaciou susednych bodov, ktorych hodnoty pozname. Je viacero spdsobov, ako tuto
hodnotu vypocitat’.

Obrazok Obr. 22)b) zobrazuje interpolaciu metodou najblizsieho suseda, ked’ jas v hl'adanom
bode sa urci ako jas najblizSieho transformovaného suseda, ktorého jas je znamy. Pri linearne;j
interpolacii sa berie do uvahy linearna kombindcia jasov Styroch najblizsich transformovanych
susednych bodov (1,2,3,4 pre zvyrazneny bod na obrazku Obr. 22)a) Bliz$i susedné body maji
vacsi vplyv. Pri bikubickej interpoléacii je tato hodnota ziskana aproximaciou 16 najblizsich
susedov, ich vplyv urcuje interpolacné jadro v tvare ,Mexického klobuka“ (obrazok Obr.
22)d) [20],[21].

4.3.2 Transformaicia jasu
Transformacia hodn6t jasu mozno rozdelit’ na jasové korekcie a transformacia jasovej stupnice.

Pri jasovej korekcii zavisi jas v bode vystupného obrazu na jasu bodu zodpovedajtiiceho
vo vstupnom obraze a na jeho blizkom okoli. Pouziva sa v pripade, ked’ snimacie zariadenie
ma odlisnu citlivost' na réznych miestach obrazu. K tomuto skreslenie méze dochadzat
napriklad vplyvom prachovych castic na objektive, ktoré zabraiiuju priechodu svetla alebo
slabnutie svetla v optickej sustave vplyvom vinetacie. Podobny efekt méa i nerovnomerné
osvetlenie snimaného obrazu. Pokial' je tdto porucha systematickd a pozname odchylku
citlivosti kazdého bodu od idealnej charakteristiky, moézeme poruchu korigovat' jasovou
korekciou. [20].

Pri transformacii jasovej stupnice je len transformovana urcitd hodnota jasu vo
vstupnom obraze na ini vystupni hodnotu bez ohl'adu na polohu v obraze. Transforméacia
jasovej stupnice sa oproti jasovej korekciu netyka jednotlivych pixelov, ale upravuje obraz ako
celok a umoziuje upravit’ jas obrazu napriklad pre lepsiu zretelnost’ detailov pre ¢loveka. Vtedy
pixely s vel'mi podobnym jasom su tazko rozliSiteI'né pre l'udské oko. Ak je vSak obraz uréeny
k automatickej analyze iba poc¢itactom, neprindsa jasova korekcia ziadnu nova informaciu. Pre
zvySenie kontrastu monochromatického obrazu sa velmi Casto pouziva metdda ekvalizacia
(vyrovnanie) histogramu. Ekvalizacia zvysi kontrast pre urovne jasu blizko maxim histogramu

a znizi kontrast blizko minim histogramu. Vd'aka tomu bude histogram vyrovnany, ¢o znamena,
Ze su jednotlivé jasové urovne histogramu zastipené zhruba rovnako pocetné. Priklad vyuzitia
metody ekvalizacie histogramu je vidiet’ na obrazku Obr. 23) [21].
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Vstupny obraz Histogram pred ekvalizaciou

Vystupny obraz Ekvalizovany histogram

AL

Obr. 23) Ukazka metody ekvalizacie hlstogramu [23]

4.3.3 Vyhladzovanie a ostrenie obrazu

Lokalne operatory pracuju tak, Ze algoritmus systematicky (zvyc€ajne po riadkoch) prechadza
cely obraz a upravi hodnotu kazdého pixelu na zaklade hodnoty pixelov v jeho bezprostrednom
okoli.

Vyhladzovanie (filtracia).

Utelom vyhladzovania je odstranit’ z obrazu $um a ostré hrany, ¢ize vysokofrekvenéné zlozky
v zmysle Fourierovského spektra. Nezelanym sprievodnym javom tohto procesu je aj
rozmazanie hran, ktoré boli na pdvodnom obraze ostré. Medzi pouzivané filtre patri napriklad
spriemerovanie, filtrovanie pomocou Gaussovej masky, medianovy filter, filtrdcia metodou
rotujucej masky. Pri realizacii uloh diplomovej prace je v vyuzity medianovy filter preto sa
blizsie vysvetli [19],[21].

Medianovy filter je vyhodné pouzit’ vtedy ak je potrebné eliminovat’ vplyv extrémov
v obraze. Vypocet spoc¢iva v usporiadani jasovej urovne z lokalneho okolia vzostupne a ako
medianovi hodnotu vyberieme jas v strede tejto postupnosti. To zabrani, aby extrémy na
krajoch postupnosti ovplyvnili vybrani hodnotu, tak ako je tomu u spriemerovani. Touto
hodnotou nahradime jas filtrovaného pixelu. Metoda filtracie velmi dobre redukuje impulzny
Sum a je pomerne Setrna k hranam. Naopak filtracia sa nie celkom dobre hodi v pripade tenkych
Ciar a ostrych rohov v obraze, ktoré porusi [20].
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Obr. 24) Ukéazka pouzitia medianového filtru [24].

Ostrenie (detekcia hran).

Jeho ucelom je, naopak, zvyraznit’ vysokofrekvencné Casti spektra (hrany) a odfiltrovat tie Casti
obrazu, kde dochadza iba k pomalym zmenam. Nezelanym sprievodnym javom detekcie hran
je aj zvyraznenie Sumu, ktoré ma tieZ vysokofrekvencny charakter. Hrana v obraze je vlastnost’
obrazového elementu a jeho okolia. Hrana je vektorova velicina, ktora je urcena velkost'ou a
smerom. Je treba odlisit’ detekciu hran od hladania hranic. Detekcia hran je jednoduchou
operaciou zalozenou zvycajne na lokalnych operatoroch. Naproti tomu hladanie hranic je
sofistikovanejSou ¢innost'ou (patriacou do oblasti segmentacie obrazov), ktora moéze byt
zaloZena na detekcii hran, avSak vyuziva znalosti objektov na to, aby jednotlivé iseky hran
spravne spojila do hranice [20],[21].

4.4 Segmentacia obrazu

Segmentaciu mézeme chapat’ ako rozdelenie obrazu na Casti, ktoré koreluju s objektmi realneho
sveta. Existuju dva zakladné sposoby popisu suborov objektov ziskanych segmentaciou. Jeden
je zalozeny na kvantitativnom pristupe, o znamena opis objektov pomocou suboru ¢iselnych
charakteristik. Tymito charakteristikami méze byt napriklad velkost’ objektu, kompaktnost,
farebny rozptyl [20].Druhou moznostou ako opisat’ dané objekty je kvalitativny pristup. V
tomto pristupe su popisované relacie medzi objektmi a ich tvarové vlastnosti. Spdsob popisu je
zvoleny vzdy podl'a toho, na ¢o bude d’alej vyuzity. Vo vicsine pripadov je tento opis vstupné
informacii pre klasifikdciu (rozpoznavanie) objektov. Vystup je zavisly na postupu pri
klasifikacie [21].

4.5 Klasifikacia

Bezprostredne po segmentacii nasleduje klasifikicia (rozpoznavanie obrazu). Ulohou
klasifikacie je zaradenie objektov najdenych v obraze do skupiny vopred znamych tried.
Podstatnym krokom je porozumenie, do ktorej triedy zaradit’ urcity region tak, aby koreloval s
objektami vonkajSieho sveta. Rozpoznanie vyzaduje exaktny popis oblasti tak, aby popis mohol
byt predlozeny klasifikatoru, ktory ich zatriedi do urcitych vzajomne disjunktnych podmnozin
— tried. Zakladom tuspesného rozpoznavania je dobra reprezentacia znalosti v celej svojej
podstate, tak ako je zdkladom umelej inteligencie. Existuju dve zakladné formy opisu objektu,
podl'a nich delime aj metody rozpoznavania na dve zakladné skupiny [20],[21]:
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Priznakova klasifikacia je spojend s kvantitativnym popisom objektov. Priznaky
popisujuce objekt maju zvyc€ajne charakter vektora, ktoré su vstupnymi datami priznakovych
(statistickych) algoritmov. Klasifikacia prebicha na zaklade ucenia klasifikatora a to s
trénovaciou mnozinou ale aj bez nej. Prikladom casto pouzivanej metddy priznakovej
klasifikacie je zhlukova analyza, ktora slizi na triedenie jednotiek do skupin (zhlukov) tak, aby
jednotky patriace do rovnakej skupiny mali ur¢ité podobné vlastnosti oproti objektom z inych
skupin [21].

Strukturalna klasifikacia je spojena s kvalitativnym popisom objektov. VyuZiva primitiv
objektu, tj. objektu su priradené zakladné vlastnosti, ktoré objekt charakterizuji. Na tieto
vlastnosti su potom aplikované algoritmy rozboru slova popisujuceho objekt a kontroly syntaxe
pre definovanu gramatiku, jazyk a abecedu [21].
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5 ULOHA DETEKCIA A TRACK-OVANIE
FAREBNEHO OBJEKTU

Detekciou farby sa rozumie proces hl'adania farby v obraze z kamery. Farba je viditeIna oblast’
elektromagnetického Ziarenia s vinovymi dizkami od 380 do 780 nm. Obrazovy snima¢ kamery
je schopny tieto jednotlivé farebné zlozky zachytit', a vytvorit’ data obrazu, ktorého kazdy pixel
je nositel’ informacie o intenzite farby. Pouzitim spravnych postupov spracovania obrazu, sme
schopny v obraze tieto farby detegovat a lokalizovat’ tak farebny objekt.

Track-ovanie farebného objektu sa realizuje ako zaznamenavanie jeho pohybu
pocitacom pomocou kamery. Na zéklade obrazu z kamery vyhodnotime presnost’ uréovania
polohy objektu. Aby sme mohli kameru pouzit’ na presne ur¢ovanie polohy, je potrebné zistit,
jej vnlitorné a vonkajsie parametre, k comu poslazi kalibracia kamery. Kalibracia kamery sa
vyzaduje najmi pri metddach triangulacie. Triangulacia je metoda ur€ovania relativnej polohy
objektov pomocou zndmej polohy iné¢ho objektu v zosnimanom obraze vyuzivajic zakonitosti
geometrie trojuholnikov. Vstupom je obraz scény s kalibracnym objektom a cielom kalibracie
kamery je ziskat’ vztah medzi suradnicami bodu scény a priestorovymi suradnicami bodu
scény, k ¢omu sluzi spominand triangulacia. Ked'ze SoSovka kamery nie je dokonala,
potrebujeme vypocitat’ aj koeficienty skreslenia kamery a na zaklade tychto koeficientov
upravit' obraz tak, akoby vyzeral, keby SoSovka bola dokonald. Metddy track-ovania sa
vyuZzivaju pri navigacii robotov v priestore [28].

Nasledujtce kapitoly obsahuji popis pouzivania grafického uzivatel'ského prostredia,
v ktorom su implementované¢ spominané funkcie. Pouzité algoritmy budu popisane spolu
s kddom Matlab. Nakoniec experimentom overime presnost’ pri uréovani polohy.

5.1 Popis grafického uzivatel’ského prostredia

Spustenim aplikacie sa zobrazi uzivatel'ské okno s nazvom Color track, ktoré obsahuje panely
funkcii s tlacidlami a zobrazovaciu plochu. Panely su pomenované podl'a prislusnych funkcii
ako Color detection, detekcia farieb, Camera rotation-natacanie kamery a Camera calibration
-kalibracia kamery pre presné meranie pozicie farebného objektu. Ukazka grafického rozhrania
aplikacie je na obrazku Obr. 25).
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Obr. 25) Ukazka grafického uzivatel'ského prostredia ulohy detekcia a track-ovanie farebného
objektu

Ako prvé je nutné zvolit’ pozadované rozliSenie snimky a vytvorit’ spojenie s Raspberry
Pi. To sa realizuje spoloéne stlagenim tla¢idla Connect Rpi. Uspe$na komunikéciu a spustenie
kamery, signalizuje ¢ervend kontrolna didda na module kamery. Taktiez aplikacia skontroluje
pripojenie a tlacidlo Connect Rpi zmeni vzhlad, na Rpi Connected zafarbené na zeleno.
Tlac¢idlom Disconnect sa ukonci pripojenie Rpi a vypne kamera. Pri zmene rozliSenia je
potrebné opakovat’ kroky odpojenia a pripojenia Rpi. Tlacidlo Start, spusti prenos snimaného
obrazu kamerou do zobrazovacej plochy aplikéacie. Ukazka interakcie na obrazku Obr. 26).

Connect Rpi Dizconect - Dizconect

—_
640480 v 1024x768 v

Obr. 26) Interakcia pripajania Raspberry Pi

Panel Color detection obsahuje tlacidla R, G, B spolu s nastavenim prahovania
(treshhold).Ukazka panela je na obrazku Obr. 27) . Tlacidlami R (Cervena), G (zelend),
B (modra) nastavujeme akt farbu chceme detegovat’.

Color detection

i : 01 i

G + || 005 |-

Obr. 27) Ukazka panela Color detection
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Na zéaklade hodnoty prahovania a vol'by farby sa deteguje pozadovana farba a oznaci v obraze
stradnicami pixelov. Tieto suradnice su uréené ako centroid zhluku rovnakej farby. Preto

urcovanie centroidu objektu najlepsie zodpoveda kruhu. Ukazka detekcie farieb je na obrazku
Obr. 28)

Obr. 28) Ukazka detekcie farieb zelenej, modrej a Cervenej

Hodnoty prahovania je mozné zadavat’ priamo do kolonky alebo zvySovat/znizovat’ o stotinu
bodu tlacidlami ,,+* alebo ,,-“. Je to praktické pri prahovani farieb, pri ré6znych svetelnych
podmienkach, kedy je treba eliminovat’ Sum. Pri zmene hodnoty prahovania sa eliminuju
urovne jasu Cervenej farby. Efekt je mozné pozorovat’ v externom okne kde je zobrazeny
binarmy obraz farby, pre ktoru nastavujeme prahovanie. Ukazka je na obrazku Obr. 29).
Cenroidy objektov st oznacené symbolom,,+* a vypisom suradnic v pixeloch.

Obr. 29) Ukazka detekcie Cervenej farby pri hodnote prahovania 0,1(hore) a 0,16(dole)

V paneli Panel Camera rotation obsahuje funkcie spustenia servo pohonov, nata¢anie
kamery a nastavenia parametrov pre PID regulaciu servopohonov. Signalové vodice serva st
pripojené na GPIO piny platformy ¢islo 12 a 11. Panel je popisany na obrazku Obr. 30).
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Tlac¢idlom Start servos sa aktivuje a opakovanym stlacenim deaktivuje natacanie kamery.
Aktivované natdCanie signalizuje Sed4a farba tlacidla. Tlacidlo Center servos umoziuje
Iubovolné natoCenie kamery alebo vratenie kamery do nastavenej polohy. Umoziuje tak
nastavit’ pozadovany pozorovany priestor kamery. Ten je mozné sledovat’ na zobrazovacej
ploche kde stred obrazu je oznaceny bielym symbolom (+). Natoc¢enie kamery okolo vertikalne;j
a horizontalnej osi sa nastavuje priamo napisanim pozadovaného uhla do prislusnej kolonky

alebo klikanim na tlac¢idla minus (-) alebo plus (+). Ovladanie natocenia kamery je mozné len
v kombinécii sucasne stlacenych tlacidiel Start servos a Center servos.

Spustenie servo Camera rotation o :

Nastavenie uhla
pohonov | Start sevos

5 f———___ natoCenia kamery
Nastavenie uhla / oo (2] 90 | okolo vertikalnej osi
nato¢enia kamery AL i g
okolo horizontalnej osi

Center servos | -t=——-_ : Nastavenie PID
Spustenie nastavenia ' Kp 0015 |}

natoCenia kamery

Obr. 30) Ukazka panela Camera Rotation

Pri aktivovanych tlacidlach Start, Camera rotation a tlacidla farby, ktor chceme track-
ovat’, sa spusti sledovanie polohy objektu. Servo pohony otadcaji kamerou okolo vertikalnej
a horizontalnej osi tak, aby optickd os kamery prechddzala centroidom objektu. Opticku os
kamery reprezentuje symbol ,, X “ oznaceny bielou farbou a centroid objektu symbol ,, O “, ktory
je oznaceny fialovou farbou. Regulécia otacania seriev je realizovana pomocou PID algoritmu.
Hodnoty proporcionalnej zlozky Kp, derivacnej Kd a integralnej Ki, je mozné nastavovat
v prislusnych kolonkach panelu. Nastavenie regulacie polohy, ktoré fungovalo dostatocne
dobre, je v tabulke Tab 1) . Hodnoty sa nastavovali rucne tak aby rotovanie kamery prili§
nekmitalo pri dosiahnuti polohy objektu. Diskrétny algoritmus PID je popisany Vv
Priloha E - PID regulécia servopohonu.

Ukazka sledovania polohy objektu je na obrazku Obr. 31)
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Obr. 31) Ukéazka serie snimok pri trackovani objektu

PID parametre

Kp 0.015
Kd 0.0002
Ki 0

Tab 1) Parametre PID

Panel Camera calibration zdruzuje funkcie kalibracie kamery a nasledného track-
ovania objektu v priestore pozorovanom kamerou. Ukazka panelu je na obrazku Obr. 32).
Funkcie v panely st aktivne pokial’ je zapnuté tlac¢idlo Start calibration. Tymto sa spusti
obrazovy prenos a mézeme zacat’ kalibrovat’ kameru.

Spustenie kalibracie CER Y N o, / Cesta k suborom
kamery Start calibration Save image Path | Ukladanie a nahranie

SV : kalibra¢nych snimok
Spustenic v¥poltu || cajiprate | |Load images  Chessboardsize 175 Y

parametrov kamery “~__ Rozmer §tvorca

Spustenie track- ————— X¥ plane s /Y\ Sachovnice

. . MM ————_ Ppoloha objektu
ovania objektu

. . Get position Trajecto ¥ o . o
Ulozenie aktuélnej / E IBCIOrY 77— UlozZzenie trajektorie

pozicie objektu ] ]
Obr. 32) Ukazka panela Camera calibration

Pre presné track-ovanie je dolezité kameru kalibrovat’. Kamera sa umiestni do stativu v urcitej
vzdialenosti 4 od vodorovnej plochy. Ukéazka zostavy je na obrazku Obr. 33).
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Stativ

Kamera

Pozorovana plocha

Obr. 33) Zostava pri kalibracii kamery

Kamera sa kalibruje sériou snimok Sachovnice, ktora sa umiestituje v réznych uhloch
a vzdialenostiach od objektivu kamery. Na zikladne tejto sérii snimok, sa vypocita poloha
kamery v priestore a jej skreslenie. Ukazka série snimok je na obrazku Obr. 34). Plati, Ze ¢im
viac obrazkov tym presnejSia je kalibracia.

Obr. 34) Ukéazka série kalibracnych snimkov

Tieto snimky sa ukladaji na disk tla¢idlom Save image. Miesto a nazov priecinku, kam sa maja
snimky ulozit' sa definuje tlacidlom Path. Kalibra¢né snimky nie je potrebné zhotovovat’
zakazdym, ked’ spustime aplikéciu za predpokladu, Ze sa s kamerou nemanipulovalo. Tlacidlom
Load images nahrame ulozené kalibracne snimky na zaklade, ktorych znova moézeme
nakalibrovat’ kameru. Tlac¢idlom Calibrate sa realizuje samotna kalibracia parametrov. Pretym
vSak je dolezit¢ v kolonke Chessboard size zadefinovat stranu Stvorca Sachovnice
v milimetroch. Po tspesnej kalibracii kamery sa pre kontrolu zobrazi rekonstrukcia scény a
vypocet reprojekénej chyby. Ukazky st na obrazkoch Obr. 35) a Obr. 36).Reprojekéna chyba
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oznacuje vzdialenost medzi bodmi detegovanymi v kalibracnych snimkach a bodmi
reprojektovanymi naspét’ do snimky, na zaklade vypocitanych parametrov kamery. Vyrazne
rozdiely chyb medzi kalibraénymi snimkami nas upozornia nato, ktoré snimky vylacit’ pretoze
negativne ovplyviiuju presnost’ kalibracie kamery. Po selekcii snimkou je treba kalibraciu

opakovat’. Problematika kalibracie kamery je detailne rozobrand v Priloha D - Kalibracia
kamery.

Y (mm)

400

100
Z (mm)
X (mm)

Obr. 35) Ukazka rekonstrukcia scény

celkova priemerna
reprojecna chyba:
0,29 pixelov

Reprojekénd chyba v pixeloch

Kalibra¢né snimky

Obr. 36) Graf priemernych reprojekénych chyb kalibracnych snimkov

Predtym ako zacneme track-ovat’ objekt pred kamerou je potrebné zorientovat’ osy x a y,
znova pomocou Sachovnice. Tymto docielime, Ze sa vypocita rotacia a translacia kamery a
budeme schopny pre kazdy pixel v obraze, o najpresnejsie odhadnut’ polohu v realnom svete.
Ak mame Sachovnicu pred objektivom kamery stla¢ime tlac¢idlo XY plane. Na obrazku Obr. 37)
mozeme vidiet Cervené objekty, ktorych suradnice centroidu(x,y) vyjadruju vzdialenost
v milimetroch od pociatku suradnicového systému. Aktualne stiradnice body sa zakresl'uji do
obrazu a do koloniek Xmm a Ymm v paneli. Pociatok suradnicového systému je 'avi horny roh
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snimky. Takto mame nakalibrovani kameru a méZzeme presne urcovat polohu objektu,

vzdialenost’ od objektivu alebo merat’ Sirku objektov.

~

Obr. 37) Ukéazka urcenia suradnic objektov

Tlacidla Get Position a Trajectory maju za ulohu ulozit’ stiradnice track-ovaného bodu.
Tlacidlom Trajectory sa spusti funkcia, ktora uklada kazdi zmenu stradnic objektu v obraze
pokial'’ d6jde k pohybu. Tlacidlom Get Position ulozime poziciu objektu len v okamihu
stlacenia tlacidla. Data sa ukladaju do textovych suborov na disk. Tla¢idlom Plot Data je mozné
vykreslit’ udaje suradnic polohy objektu do grafu. Ukéazka vykreslenia sledovanej trajektorie
objektu je na obrazku Obr. 38).
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Obr. 38) Ukazka vykreslenia trajektorie pohybu objektu

5.2 Popis pouzitych algoritmov

V nasledujucich podkapitolach buda popisane dolezité Casti algoritmov zaujimavych z pohl'adu
spracovania obrazu a pocitacového videnia.

5.2.1 Detekcia farebného objektu

Ako je z tedrie zname tak obraz RGB obsahuje maticu [m n z], kde m a n su jeho rozmery
(rozliSenie) a z je vrstva intenzity farebnej zlozky zelenej, cervenej a modre;.
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Na detekciu farby uvedieme priklad kodu detekcie Cervenej farby v obraze. Pre detekciu

Cervene]j farby musime ziskat’ len jej najintenzivnejSie zlozky teda pixely kde jednoznacne
dominuje Cervena zlozka. To zistime tak Ze RGB obraz (frame),najprv prevedieme a na odtien
Sedej (rgb2gray) a potom odc¢itame od Cervenej zlozky obrazu frame(:,:,1). Prevod RGB na
prevod Sedej(rgb2gray), matlab uskutoéiiuje podla algoritmu Y=(0.2989)R+(0.5870)G +
(0.1140)B, kde Y je vysledna hodnota. Transformacné pomery pouziva podl'a normy Nonlinear
Iuma. Dalsim krokom je odstranenie §umu pomocou medianového filtra(medfilt2) a nakoniec
prevod na binarny obraz pomocou imbinarize. Funkcia nahradi vSetky hodnoty v dframe podla
histogramu Otsu’s metddy, ktord hodnoty pixelov prevedie na 1 alebo 0 podla zadaného
prahovania (trashold). Hodnoty 1 reprezentuju Cervenu farby. Ukazka krokov detekcie Cervenej
farby na obrazku Obr. 39).

$Ziskanie komponenty farby

dframe= imsubtract (frame(:,:,1), rgb2gray(frame));
$0dstranenie Sumu

dframe = medfilt2 (dframe, [3 3]);

$Prevod na bindrny obraz

binframeRed = imbinarize (dframe, treshold);

|

0 .
° °
ok

{
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—

Obr. 39) Ukazka detekcie cervenej farby(zl'ava original obraz, extrakcia Cervenej komponenty,
binarny obraz)

5.2.2 Track-ovanie farbného objektu

Track-ovanim farebného objektu budeme rozumiet’ track-ovanie bodu, ktory reprezentuje jeho
tazisko. Pre zjednoduSenie pouzivame kruh.

$Nadjdenie taziska a ohranicenia
[centroidRed, bboxRed] = step (hblob, binFrameRed) ;

Z binarneho obrazu (binframe) pomocou operatora blob analyzy(hblob) néajdeme
tazisko(centroidRed) a ohraniCenie (bboxRed) kruhu. Ohrani¢enie pouzijeme pri urovani
rozmerov objektu. Blob analyza v Priloha C - Detektor Shi Tomasi, KL T tracker, Blob analyza
a binarizacia obrazu
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Pre pochopenie nasledujiicej Casti je potrebne prestudovat’ kapitolu kalibracie kamery, ktora je
v Priloha D - Kalibracia kamery.

Po kalibracii kamery pozname vnutorné parametry kamery (cameraParams). Pouzijeme
funkciu unistortimage aby sme obraz, na ktorej je Sachovnica (frame), upravili pomocou
vnutornych parametrov kamery a tak sa korigovalo skreslenie. To je mimoriadne dolezite pre
presnost’. Takto dostaneme poziciu pociatku stradného systém (newOrigin) a neskresleny
obraz(im). Nasledne pokracuje detekcia Sachovnice(detectCheckerboardPoints), ktora vyhl'ada
na neskreslenom obraze(im), rohy Stvorcov Sachovnice(imagePoints).

Nakoniec sa prepocitaji vonkajsie parametre kamery, pomocou funkcie extrinsics, kde
argumenty su body Sachovnice imagePoints, body Sachovnic z kalibracnych snimkov
worldPoints a vnutorne parametre kamery cameraParams. Vystupom je rotacia R a translacia
kamery ¢

$Zorientovanie kamery v priestore

[im, newOrigin] = undistortImage (frame, cameraParams, 'OutputView',k6 'full');
$Extrakcia bodov Sachovnice

[imagePoints, boardSize] = detectCheckerboardPoints (im) ;

SVypocet vonkajsSich parametrov

[R, t] = extrinsics(imagePoints, worldPoints, cameraParams) ;

Uskuto¢nenim tychto prikazov st ndm zname vsetky parametre, ktoré je nutné poznat’ pre
urCenie pozicie bodu v redlnom svete, tak aby zodpovedala skuto¢nosti ¢o najviac. To
dosiahneme pomocou funkcie pointsToWorld. Takze worldPoints st stradnice hladaného
bodu(centroidRed) v pozorovanej scéne kamery. Suradnice zodpovedaju bodu v obraze s
zohl'adnenym skreslenia.

$Prevod pixelu na bod vo svete

worldPoints = pointsToWorld (cameraParams, R, t, centroidRed);

Pomocou euklidovskej vzdialenosti bodov sme schopny dopocitat’ suradnice xay
v milimetroch. Suradnica x bodu, ktory povazujeme za pociatok stradnicového systému
v realite je (origin(1)).

$VypocCet x suradnice

X _position=sqrt (power (origin(l)-worldPoints (1),2));
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V tejto kapitole experimentom overime presnost’ merania polohy objektu. Kameru umiestnime
do stativu v urcitej vzdialenosti od vodorovnej plochy a skalibrujeme. Na vodorovnu plochu
umiestnime milimetrovy papier a budeme postvat’ farebnym objektom, o dizku 10 milimetrov
po osi X aY v oblastiach okraju snimky, kde sa predpoklada najvécsie skreslenie obrazu.
Stucasne stym, budeme zaznamenavat' hodnoty stradnic objektu, pri posunuti pomocou
vytvorenej aplikacie.

5.3 Experiment

5.3.1 Priebeh experimentu

Do stativu sme umiestnili kameru vo vyske 40 centimetrov od vodorovnej plochy stola. Na stol
sa umiestnil milimetrovy papier. Ako farebny objekt sa pouzil ¢erveny kruh, ktorého priemer
je 40 milimetrov. Obrazok zostavy a orientacia osi je na obrazku Obr. 40).

Raspberry Pi
Stativ

Kamera
Pozorovana plocha

(Milimetrovy papier)

Pozorovany objekt

Kalibra¢na $achovnica

Obr. 40) Obrazok zostavy a orientacie osy pri track-ovani polohy objektu

Cely experiment sa uskutocnil pri rozliSeni kamery 1280x720. Na zaciatok sa
skalibrovala kamera pomocou kalibra¢nych snimok, ktorych sa vyhotovilo 85. Nasledne sa
vyselektovali snimky, ktoré maju prili§ velku reprojekénti chybu. Tymto sme sa zbavili
snimkou, ktoré negativne ovplyviiuju presnost’ kalibracie. Ukazka konsolidacie reprojekcne;j
chyby na obrazku Obr. 41).
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Obr. 41) Konsolidacia reprojekénej chyby
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Po uspesnej kalibracii sa zacalo s meranim polohy, kde sa zaznamenavali suradnice
zakazdym ako sa pohlo objektom o 10 milimetrov, najprv ose X a potom Y v oblastiach okolo
okrajov snimky. Namerané hodnoty pri merani X stradnic st v tabulke Tab 2) Ukazka
vykreslenia x stradnic je na obrazku Obr. 42). Tabulka hodn6t pri merani Y stradnic je

v tabulke Tab 6) V tabulkéach je vypocitany aritmeticky priemer vzdialenosti medzi krokmi
a Standardna odchylka.

X [mm] |Y [mm] x=X,—Xp_1| x—X Xmm] [Y[mm] | x=X,—-X,_; | x'—X

159052 | 42.93 158.92 | 372.22
14936 | 42.87 10.16 20.1292 149.14 | 372.33 9.78 0.1814
139.55 | 43.13 9.81 0.2207 139.04 | 372.43 10.10 -0.1386
12043 | 43.06 10.12 200892 12930 | 372.22 9.74 0.2214
119.66 | 43.00 9.77 0.2607 118.92 | 372.32 10.38 -0.4186
109.58 | 42.93 10.08 20.0492 10921 | 3721 9.71 0.2514
9984 | 42.86 9.74 0.2907 99.20 | 372.21 10.01 20,0486
80.48 | 42.79 10.36 203292 89.20 | 37231 10.00 -0.0386
7946 | 42.73 10.02 0.0107 7923 | 372.41 9.97 -0.0086
69.46 | 42.98 10.00 0.0307 6927 | 372.19 9.96 0.0014
5947 | 42.92 9.99 0.0407 5934 | 372.29 9.93 0.0314
4951 | 42.85 9.96 0.0707 4942 | 372.39 9.92 0.0414
3925 | 4246 10.26 202292 3952 | 372.18 9.90 0.0614
2932 | 4.7 9.93 0.1007 2932 | 371.95 10.20 -0.2386
19.09 | 42.65 10.23 -0.1992 19.46 | 371.74 9.86 0.1014

Aritmeticky 10.030 mm Aritmeticky 9.961 mm

priemer () priemer(Xx)

Standardni 0.17866 Standardns 0.17262

odchylka odchylka

Tab 2) Tabul’ky hodnét suradnic X pozdiZ Favého a pravého okraja.

120 1

140 |
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180 |

200
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y mm

Obr. 42) Ukazka vykreslenia grafu suradnic pri pohybe po osi x
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V tabul’ke st zapisané hodnoty aritmetického priemeru kroku a Standardnej odchylky

pri pohybe po osiach. Ako je patrné z tabulky aritmetické priemery pri pohybe po osi X a Y st
vel'mi podobné.

thyb Arltr'netlcky Standardn4
objektu priemer odchylka
poosi | kroku[mm] Y
X 9.996 0.179
Y 9.995 0.148

Tab 3) Sthrnna tabul’ka merania pohybu po ose X a Y
Ako d’alSie meranie, sa objekt upevnil na pravitko a tak pomocou dvojice pravitok sa
merali suradnice X a Y pri pohybe objektu po diagonale. Na zaznamendvanie pohybu sa vyuzili
funkciu aplikacie ato ukladanie trajektdrie. Pomocou dvojice prvych(xy, y,) a poslednych
stradnic(x4, y;) sa vypocitala smernica priamky, ktorej rovnica je:

y = kx + q (13)
kde,

(vi —y0) _ (372,29 —113,97)
(x1 —x,) (19,83 — 169,5)

K = = —1,7259 (14)

z toho vyplyva ze q = 405,95.
Vysledna smernica priamky je rovna, y = —1,7259x + 405,95.

Aritmeticky priemer Standardna
[mm] odchylka
Pohyb po X Y X Y
diagonale 0.183 0.315 0.220 0.378

Tab 4) Tabulka vysledok merania pohybu o diagonale

V tabul’ke v prilohe Tab 7) st zapisane hodnoty suradnic X a Y pri pohybe po diagonale.
Na zaklade rovnice sa prepocitali hodnoty suradnic Y podl'a stiradnice X a stradnica X podl'a
Y. Z takto dopocitanych dvojic ([X,X] a [V, Y] ) sa urcila odchylka nameranej od dopocitanej
suradnice. V tabulke Tab 4) st vysledné hodnoty aritmetického priemeru a Standardnej
odchylky odchylok od stradnic dopocitanych pomocou smernice priamky.
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5.3.2 Zhrnutie experimentu

Z vysledkov experimentu mézeme usudit, ze presnost’ track-ovania objektu je dostato¢ne dobra
nato aby bola pouzita na presne navigovanie. Pri pohybe objektom po osiach x po y o krok
velkosti 10 mm, sa dosiahol aritmeticky priemer 9,996 mm. Sirka pasma kde sa pohybovali
suradnice bola pre X £0,179 mm a Y+0,148 mm. Pri pohybe po diagonale je Sirka pasma kde
sa pohybuju stradnice, pre X £0,22 mm a Y=0,38 mm. Vzhl'adom nato, Ze sa pohybovalo
objektom ruéne vysledok je uspokojivy, a dalo by sa povedat, Ze presnost’ je priam zaru¢ena
pri zameriavani polohy na cely 1 mm. Urcovanie polohy sa uskutoc¢iiovalo na okrajoch snimky,
kde je naviac pritomne skreslenie. Takze m6zeme povedat’, Ze kalibraciou kamery sa korigovali
radialne skreslenia natol’ko dobre, Ze sa dosiahla dostatocnad presnost’ pri urCovani polohy
objektu.
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6 ULOHA DETEKCIA, TRACKOVANIE
A ROZPOZNAVANIE TVARE

V tejto kapitole je popisana samotna realizacia ulohy. Pri jej realizacii boli implementované
rozne algoritmy, ktoré ponuka Matlab, ale aj vlastné naprogramované algoritmy. Vzhl'adom
nato, Ze pri preklade zanglického jazyka pojmi detekcia (detection) arozpoznavanie
(recognition) zamienaju, je nutné pojmi vymedzit'. Vymedzi sa teda detekcia tvare, ako proces
hl'adania tvare v obraze a pojem rozpoznanie tvare, ako proces identifikacie tvare s tvarou
konkrétnej osoby.

Detekcia a track-ovanie objektov su dolezit¢ prvky v mnohych aplikaciach ako
rozpoznavanie pohybu objektu, autondmne riadenie automobilu ¢i biometricky bezpecnostny
systém. Na detekciu a track-ovanie objektov, su vhodne pouzité funkcie z toolboxov, ktoré
ponuka Matlab. Ide o Specializované detektory alebo hotové algoritmy, ktoré¢ maji univerzalne
vyuzitie. Je nimi mozné detegovat’ rozne geometrické tvary, rohy, auta, dopravné znacky atd’.

Algoritmy detekcie tvare zvyCajne extrahuju priznaky tvare a porovnavaju ich
s klasifikdtorom. Klasifikator obsahuje databazu priznakov tvari, ktoré sa trénuju pomocou
strojového ucenia alebo neurénovych sieti z trénovacej mnoziny tvari. Na zaklade zhody sa
vyhodnoti ¢i ide o tvar alebo nie. V tejto ulohe pouzijeme na detekciu tvare detektory, ktoré
pouzivaju modely klasifikacie schopné rozoznat celu tvar, jej Casti (oci, Usta, nos) alebo vrchna
Cast’ tela (hlavu a ramena) [33].

Pri track-ovani tvare sa hladaju charakteristické body v oblasti tvare, ktorych sa
pozoruje pohyb na zéklade pohybu tvare.

Pri rozpozndvani tvare sa pouzivaju rézne metody biometriky. V tomto pripade
pouzijeme metddu Eigenface. Tuto metddu sa zvolila pre jej jednoduchost” a nenarocnost’ na
vypocetny vykon. Experimentom overime jej funkcnost’ a ispesnost’ verifikacie v databaze
tvari osob.

V nasledujucich podkapitolach si popiseme navrhnuté grafické uzivatel'ské prostredie,
pouzité algoritmy a experiment.
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6.1 Popis grafického uzivatel’ského rozhranie

Po spusteni aplikacie sa zobrazi okno snazvom Face Recognition, ktoré obsahuje panely
funkecii s tlacidlami a zobrazovaciu plochu. Panely su pomenované podla prislusnych funkcii
ako Face Tracking- track-ovanie tvare, Camera rotation-natacanie kamery a Face recognition-
rozpoznavanie tvare. Ukazka grafického rozhrania aplikacie je na obrazku Obr. 43).

G40x4E0 v

FaceTracking

Start face tracking

CaUsersiVINCNDo

Zobrazovacia E 1 i Camera rofation
plocha i Start sevos

0 “ 90| = se
i Center servos
0 PID
i Kp | 0015
; kd | 00002
I e [w Panel
! funkcii s
|| [Face recogniton ! .. )
| sunreereomen | | tlaCidlami
1

Reload database
Insert new face
New Face

Take picture

Obr. 43) Grafické uZzivatel'ské rozhranie ulohy detekcia, tracking a rozpoznéavanie tvare

Ako prvé je nutné zvolit’ pozadované rozliSenie obrazu a vytvorit’ spojenie s Raspberry
Pi. Tak ako v ulohe &.1 sa pripojenie realizuje stladenim tlagidla Connect Rpi. Uspeinua
komunikaciu a spustenie kamery, signalizuje Cervend kontrolnd didda na module kamery.
Taktiez aplikacia skontroluje pripojenie a tlacidlo Connect Rpi zmeni vzhl'ad na Rpi Connected
zafarbené na zeleno. Tlacidlom Disconnect sa ukonc¢i pripojenie Rpi a vypina kamera. Pri
zmene rozliSenia je potrebné opakovat’ kroky odpojenia a pripojenia Rpi. Tlacidlo Start, spusti
prenos snimaného obrazu kamerou do zobrazovacej plochy aplikacie. Ukazka interakcie je na
obrazku Obr. 26).

Hlavnou funkciou panelu FaceTracking je track-ovanie pohybu tvare. Panel obsahuje
iba tlacidlo Start face tracking, ktorym sa aktivuje algoritmus detekcie tvare, ktort ohranici
71tym obdiznikom. Vo vnutri ohraniGenia tvare sa detegujii rysy tvére, ktoré reprezentuju zelené
body. Pre kazdy z bodov s predchadzajiiceho obrazu, sa vyhladavaju korespondujuce body
v aktualnom obraze. Pomocou funkcie geometrickej transformacie sa odhadne rotacia
a translacia, medzi predchadzajiucimi a novymi bodmi. Track-ovanie bodov pokracuje az kym
vsetky body nezaniknt. K zéniku dochédza pri nadmernej zmene obrazu napriklad pri ndhlom
otaCani hlavy, kedy niektoré rysy tvare uz nie je viac vidiet. Ukazka track-ovanie tvare je na
obrazku Obr. 44).
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Obr. 44) Ukazka track-ovania tvare

Panel Camera rotation obsahuje funkcie spustenia servo pohonov, natd¢anie kamery a
nastavenia parametrov pre PID regulaciu servopohonov. Panel ma rovnaké ovladanie
a podobné funkcie ako v tlohe detekcia a track-ovanie farebného objeku. Panel je zobrazeny
na obrazku.

Pri aktivovanych tlacidlach Start, Start face tracking a tlacidla Start servos sa spusti
sledovanie polohy tvare. Pri pohybe tvare servo pohony otacaju kamerou okolo vertikalnej
a horizontalnej osi, tak aby opticki os kamery prechidzala taZiskom obdiZnika, ktory
ohranicuje tvar ¢loveka. Optickl os kamery reprezentuje symbol ,, X“ oznaceny fialovou farbou
a tazisko obdizniku tvare symbol , O ktory je bielej farby. Regulacia otadania seriev je
realizovana pomocou PID algoritmu. Hodnoty proporcionalnej zlozky Kp, derivacnej Kd
a integralnej Ki, je mozné nastavovat’ v prislusnych kolonkach panelu. Nastavenie regulacie
polohy, ktoré fungovalo dostatocne dobre, je v tabul’ke Tab 1) Algoritmus PID je popisany
v prilohe. Ukazka sledovania polohy tvare je na obrazku Obr. 45)
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¥’

Obr. 45) Sledovanie tvare nataicanim kamery

V paneli Face recognition je mozné spustit’ algoritmus detekcie a rozpozndvania tvare a
moznost’ nahrat’ vytvorent databazu alebo pridat’ novu tvar do databazy.Vzhl'ad panela je na
obrazku Obr. 46).

Face recognition

Zapnutie rozpozndvania | siari Face recognition
tvare

/ Path | |C:\UsersW\Docur Nacitanie databazy

Nabhranie cesty k databaze —— . S

FEITHEEEIIEE VlozZenie novej tvare
Insert new face

UloZenie snimky
New Face

Take picture

Obr. 46) Popis funkcii panelu Face recognition

Ako prvé je potrebné nastavit’ cestu k databaze tvari. Tlacidlom Path sa otvori dialégové okno
vyberu cesty k prie¢inku. Tuto cestu bude aplikacia pouzivat’ na nahravanie alebo ukladanie
tvari do databazy spolu s menami oso6b v databdze. Nahravanie databdzy spustime tlac¢idlom
Reload database. Vkladanie tvare sa realizuje stlacenim tlacidla New face. Tlacidlo vyvola
dialégové okno. Do okna vlozime meno osoby, ktorej tvar ideme vkladat’ do databazy. Mena
0s0b st ukladané do textového stboru s ndzvom names.txt. Z obrazového prenosu algoritmus
detekcie tvare, lokalizuje tvar pred kamerou. Nasledne sa vystrihne miniatira snimky, ktora sa
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zobrazi do T'avého horného rohu zobrazovacej plochy. Snimky tvare sa obnovuji kazdym
cyklom a tak je mozné nasledne ulozit’ vhodné snimky do databazy tlacidlom Take picture.
Snimky sa ukladaji do prieciku s ndzvom faceX, kde X je poradové Cislo v databaze. Obsah
priecinku databazy je na obrazku Obr. 47)
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Obr. 47)  Struktira a obsah prie¢ika databazy tvary

Aktivovanim tlacidiel Start a Start face recognition sa spusti algoritmus detekcie
arozpoznavania tvare. Po uspe$nej detekcii sa tvar ohrani¢i zltym obdiznikom. Tvar sa
vystrihne a porovna s tvarami v databaze. Hl'adana a najdena tvar z databazy, sa spolu s menom
osoby zobrazi v externom okne. UkaZzky okien s vysledkami rozpoznéavania tvare je na obrazku

Obr. 48)

Wanted face Face belongs to:Vincent

13

Wanted face

L ﬂ

Wanted face

Face belongs to:Vincent

Wanted face Face belongs to:Artur

Obr. 48) Ukazka okien vysledku rozpoznania tvare

Pred ukon¢enim aplikacie je nutné odpojit’ Rpi tla¢idlom Disconnect.
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6.2 Popis pouzitych algoritmov

V tejto kapitole st popisané dolezité detaily pouzitych algoritmov spolu s funkciami, ktoré boli
pouzite pri realizacii ulohy detekcia, track-ovania a rozpoznavania tvare.

6.2.1 Detekcia tvare

Na detekciu tvare je pouzity detektor kaskadovych objektov, vision.CascadeObjectDetector.
Detektor pouziva detekény algoritmus Viola-Jones a trénovany klasifikacny model na detekciu.
Je standardne konfigurovany na detekciu tvari, ale moZe byt natrénovany pre iné typy objektov.
Fungovanie detektoru je popisané v Priloha B - Kaskadovy detektor Viola Jones.

Tvar sa deteguje spominanym detektorom (faceDetector) vo vySetrovanom obraze
(frame) pouzitim metddy step. OhraniCenie tvare sa ulozi do premennej bbox .

$Detektor tvare
faceDetector=vision.CascadeObjectDetector ('MinSize', [150 150] );
$Detekcia a ohranic¢enie oblasti tvare

bbox=step (faceDetector, frame) ;

6.2.2 Track-ovanie tvare

Problém track-ovania tvare rozdelime na tri samostatné problémy:

o Detekcia tvare (popisana v kapitole 6.2.1)
e Identifikacia tvarovych prvkov
e Track-ovanie prvkov tvare

Identifikacia tvarovych prvkov

Ked detektor lokalizuje tvar tak v nasledujiicom kroku sa identifikuji body, ktoré je
mozné spol’ahlivo sledovat’. K tomu je vyuzity detektor Shi Tomasi, ktory pomocou algoritmu
minimalnych vlastnych ¢isel, najde obrysové body tvare. Popis principu je
v Priloha C - Detektor Shi Tomasi, KLT tracker, Blob analyza a binarizdcia obrazu. Nato je
pouzita metdda detectMinEigenFeatures, ktora v snimke v odtieni sivej, najde obrysové body
vo vnutry oblasti ohraniCenia tvare (bbox). Vytvoreny objekt points obsahuje informacie
o detegovanych bodoch. Na prevod farebnej snimky (frame) do odtiena sivej sa pouzije metoda

rgb2gray(frame).

$Detekcia bodov na tvary
points = detectMinEigenFeatures (rgb2gray (frame), 'ROI', bbox);

Track-ovanie prvkov tvare

Na sledovanie prvkov tvare v priebehu €asu je pouzity algoritmus Kanade-Lucas-
Tomasi (KLT). Pouzitie detektoru kaskadovych objektov na kazdom obraze, je vypoctovo
narocne. Tak isto mdze zlyhat pri detekcii, ked’ osoba oto¢i alebo nakloni hlavu. Toto
obmedzenie pochadza z typu trénovaného klasifikaéného modelu pouzivaného na detekciu.
Tvar je rozpozna len raz pomocou detektoru a potom KLT algoritmus sleduje tvar pocas
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pohybu.Na track-ovnie bodov je pouzity tracker s ndzvom vision. PointTracker, ktory vyuziva
spominany KLT  algoritmus s dvojsmernou chybou. Princip je  vysvetleny
v Priloha C - Detektor Shi Tomasi, KLT tracker, Blob analyza a binarizacia obrazu.

$Vytvorenie trackeru

pointTracker = vision.PointTracker ('MaxBidirectionalError', 2);
% Inicializacia trakeru s poziciou pociatoénych bodov

points = points.Location;

initialize (pointTracker, points, frame);

V novom obraze (frame), pomocou tracker-u (pointTracker), s odhadnuté nové body a ich
validita je zapisanad v premennej (isFound). Nasledne z mnoziny vsetkych bodov (points) sa
vyberu len body (visiblePoints), ktoré st validné a teda vhodné track-ovat’.

Bodom z predosiého obrazu (oldPoints) sa skontroluje validita a body, ktoré uz nevyhovuju sa
zmazu. Selekcia bodov je zapisana do premennej (oldInliers).

$Lokalizéacia novych bodov porovnanie so starymi

[points, isFound] = step(pointTracker, frame);
visiblePoints = points(isFound, :);
oldInliers = oldPoints(isFound, :);

Pomocou funkcie estimateGeometricTransform sa dopocita odhad translacie, rotacie,
a skalovania (xform) medzi bodmi z predchadzajicej snimky a bodmi na aktudlnej snimke.
Princip je blizsie popisany v kapitole 4.3.1. Vystupom je odhad transormacie (xform) a ulozenie
bodov, ktoré budu pouzité v nasledujicom obraze.

$0dhad geometrickej transformacie medzi starymi a aktudlnymi bodmi
[xform, oldInliers, visiblePoints] = estimateGeometricTransform(oldInliers,

visiblePoints);

Odhad transforméacie posluZzi pri prepocitani suradnic (transformPointsForward) ohranicenia
tvare(bbox). To zaruéi Ze sa povodné ohraniCenie tvare rotuje podla otocenia hlavy osoby.

$Tranformécia ohranicenia tvare

bboxPoints = transformPointsForward (xform, bboxPoints);
Ako posledné je reset bodov, ktoré budu pouzité v d’alSom obraze.

$reset bodov pre dalsi frame
oldPoints = visiblePoints;
setPoints (pointTracker, oldPoints);

Track-ovanie funguje az dovtedy, kym nezaniknu vSetky body. Minimalny pocet bodov je dva,
¢o je nutna podmienka geometrickej transformacie.
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Track-ovanie tvare otacanim kamery

Cielom otaCania kamery pri track-ovani tvare je pozorovat’ polohu tvare v pozorovanej scéne,
tak aby tvar bola v optickej osi kamery. Vysledny efekt pripomina osobou, ktora sa snazi
pozorovany objekt nespustit’ z o¢i. Ota¢anim kamery okolo vertikalnej a horizontalnej osi
dosiahneme prienik optickej osi kamery a taziska oblasti tvare (bbox). Otacanie servo pohonov
je reguluje PID algoritmom popisanym v Priloha E - PID regulacia servopohonu.

6.2.3 Rozpoznavanie tvare
Sucasti problému rozpoznavania tvare su:

o Detekcia tvare (popisana v kapitole 6.2.1)
e Spracovanie oblasti tvare
e Porovnanie tvare v databaze

Spracovanie oblasti tvare

Snimka (frame) na ktorej sa uspesne detegovala tvar sa spracovava len v oblasti tvare. Oblast’
tvare vyznacuju suradnice premennej bbox. Podla nich funkciou imcrop vystrihneme oblast
tvare.

$Vystrihnutie tvare

face = imcrop (frame, bbox) ;

Tvar osoby mdze byt’ vzdialend od objektivu kamery v r6znej vzdialenosti a preto aj vystrihnuta
snimka tvare ma rézne rozmery. Nasleduje Gprava rozmerov tvare tak aby rozliSenie snimky
suhlasilo so snimkami tvari v databaze. Snimka tvare v databaze ma Stvorcové rozmery
(picSize). Preto vypocitame pomer (scaleFactor) medzi rozmerom snimky v databaze (picSize)
a vystrihnutej snimky (size(face,1)). Funkcia size(face,1) vrati rozmer vystrihnutej snimky
tvare. Takto mézeme vystrihnutt snimku bez straty pomerov stran, zmensSit’ alebo zvacsit podla
pomeru scaleFactor do podobnych rozmerov snimky (picSize).Pri procese je nevyhnutny aby
nedoslo ku skresleniu obrysov tvare pri zmenSovani/zva¢Sovani. Nakoniec su snimky orezané
na presny rozmer. Nakoniec snimku tvare (crpface), ktora je v RGB farbach, previest’ do
odtieniu Sedej (gface). To dosiahneme funkciou rgh2gray. Ma to suvis prave s algoritmom
rozpoznavania tvare.

$Uprava snimky tvare na pozadovanu velkost
scaleFactor = picSize/size(face,l);

face = imresize( face,scaleFactor);
crpface = imresize(face,picSize);

$Prevod obrazu z RGB do grayscale

gface=rgb2gray (crpface) ;
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Pre porovnanie tvare je vytvorena funkcia recognizeface, ktord snimku tvare porovna
v databaze. Pre rozpoznavania tvare pouziva metddu Eigenface.

Porovnanie tvare v databaze

Funkcia recognizeface ma vstupy fcdata a gface a vystupy faceNumber a matchedFace. Vstup
fcdata je spracovana databaza tvari a gface je hl'adana tvar .Vystupom z metddy je poradové
Cislo (faceNumber) a snimka tvare z databazy, ktora je najviac podobna hl'adanej tvare(gface).

Databaza(fcdata) je spracovana podla algoritmu Eigenface.

$Vyhladanie tvare v databaze

[faceNumber,matchedFace]=recognizeface (fcdata,gface);

Algoritmus rozpoznavania Eigenface vo svojej podstate pozostava z maticovych operacii. Pre
pracnost’ popisu nebude rozpisany krok po kroku. Jeho princip je vysvetleny
v Priloha A - Princip Eigenface metody.

Obr. 49) Ukéazka vstupnej tvare a ,,eigenface*

6.3 Experiment

Experiment pozostava v testovani algoritmu rozpozndvania tvare. Test sa uskutoCni pri
opakovanom rozpoznavani istej tvare pri roznych uhloch natoceniach hlavy vzdialenostiach od
objektivu kamery. Ako databaza bude vytvorena vlastna databaza tvari osdb. Hodnotit’ sa bude
uspesnost’ spravneho rozpoznania tvare. Bude vytvorena Statistika
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6.3.1 Priebeh experimentu

Test metody rozpoznavania tvari Eigenface prebehne na vzorke piatich I'udi. Do databazy sa
vlozi 10 snimkou tvare na tmavom pozadi. Uspesnost budeme zaznamenavat pri 20-tich
pokusoch, kedy sa tvar ukaze pred kamerou.

Potom ako sa vytvorila vstupna databaza tvari pomocou vytvorenej aplikacie, zacal test metody
Eigenface. Osoba pred kamerou kazdym pokusom mierne otacala hlavou a objektiv kamery sa
zakryval bielou clonou aby algoritmus detekcie znova detegoval tvar, ktora sa bude
rozpoznavat. Vysledky jednotlivych pokusov sa zaznamenavali do tabulky kde uspech sa
znacil ako ,,1 a neuspech ,,0%. Vysledky testu su zaznamenané v tabul’ke Tab 5) .

Vincent | Martin | Vladimir | Artur Michal
1 0 1 1 1 1
2 1 1 1 0 1
3 1 1 1 0 1
4 1 1 1 1 1
5 0 1 0 1 1
6 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1
8 1 1 0 1 1
9 1 1 0 1 1
10 0 0 0 1 1
11 1 0 1 1 1
12 0 0 1 1 0
13 1 1 1 1 0
14 1 1 1 1 1
15 1 1 1 1 0
16 0 0 1 1 1
17 1 0 1 1 0
18 1 1 0 1 0
19 1 1 0 1 1
20 0 1 1 0 1
Uspesnost | 70% 75% 70% 85% 75%
Celkova uspesnost’ 75%

Tab 5) Tabulka vysledkov rozpoznavania tvare

6.3.2 Zhrnutie experimentu

Vysledok testu ukazal celkovi tUspesSnost’ 75% percent. Vzhladom na svetelné
podmienky v miestnosti a relativnosti natoceni hlavy a vzdialenosti od kamery je vysledok
uspokojujuci. Pre zvySenie uspeSnosti by pomohlo zvySenie poctu vzoriek snimkou
jednotlivych tvéri pri roznych uhloch atak zvysit Sance na spravnu identifikiciu. Dalej je
mozné implementovat’ d’alSie metddy rozpoznavania tvare, ako rozpoznanie farebné¢ho ténu
pleti, a tak priblizit’ uspesnost’ k 99.9 % [33].
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Témou tejto diplomovej prace bolo v prostredi Matlab, naprogramovat’ dve ulohy pre
Raspberry Pi s vyuzitim kamery. Ako demonstracné ulohy, boli navrhnuté detekcia
a trackovania farebnych objektov a detekcia arozpoznavanie tvare. Zaciatok prace bol
zamerany na popis hardware a software vybavenia pouZzitého pri realizacii tiloh.

7 ZAVER

V kapitole hardware vybavy su spomenuté pouzité prvky a ich technické parametre.
Najprv je popisana platforma Raspberry Pi, ktora patri k popularnym vstavanym systémom
vdaka vykonu, kompaktnosti a hlavne cene. Dalej bola popisana kamera, ktora zabezpecuje
snimanie obrazu. Pre jej stabilitu a zjednoduSenie manipulacie bol navrhnuty drziak. Ten
umoznuje kamerovy modul namontovat’ na servo pohony tak, aby bolo mozné natacat’ kameru
okolo jej horizontalnej a vertikalnej osi.

Ako softwarova vybava bol pouzity program Matlab, ktory je popularny ako
v inzinierskej tak aj vo vedeckej sfére. S mnozstvom funkcii a svojimi pridavnymi toolboxami
preukazuje svoju robustnost’ v mnohych oblastiach pri realizacii uloh tejto diplomovej prace.
V tlohach sa implementovali mnohé funkcie, obsiahnuté v tooboxch pre Raspberry Pi
a pocitacové videnie. Sich pomocou, je program Matlab schopny pouzivat platformu
Raspberry Pi ako vstupno-vystupné zariadenie, spolu s jeho periférmymi zariadeniami.

V samotnej tedrii si popisané zakladné kroky, ktoré st spominané v literatirach
venovanych pocitacovému videniu. Krokmi je popisany cely proces, ako sa ziskava obraz
pomocou kamery, az po metddy ziskavania hl'adanych prvkov v obraze. Popisany je proces
digitalizacie, ktora je nutna pre d’alSie spracovavanie Cislicovou technikou. Spomenuté su
dolezité techniky predspracovania obrazu, a princip klasifikacie prvkov v obraze. Taktiez
v prilohe diplomovej prace st spomenuté principy fungovania pouzitych algoritmov
a detektorov.

V kapitolach realizovanych uloh, bola popisana funkcionalita vytvorenych aplikacii,
detaily pouzitych algoritmov zaujimavych z pohl'adu pocitacového videnia, a experimenty na
overenie funkénosti pouzitych metod.

V prvej ulohe je realizovana detekcia a track-ovanie farebnych objektov. Detekcia
farieb vyuziva vhodné techniky spracovania obrazu, ktoré su zalozené na extrakcii farebnej
zlozky z RGB obrazu. Pomocou blob analyzy sa lokalizoval centroid farebného objektu, ktory
bol nasledne vyuzity ako bod na track-ovanie v pozorovanom priestore kamery. V experimente
sa overila presnost’ pri ur€ovani polohy objektu, ktora v celom rozsahu pozorovanej plochy
bolo mozné urcit’ s presnostou na jeden milimeter. Tato presnost’ sa dosiahla vd’aka kalibracii
kamery, ktora eliminovala skreslenia, ku ktorym dochadza v obraze pri snimani scény kamerou.

Druhé uloha sa zameriavala na detegovanie a rozpoznanie tvare. Na detegovanie tvare
bol pouzity kaskaddovi detektor Viola-Johnes, obsiahnuty v toolboxoch Matlab-u, ktory bol
predtrénovany a tak umoznil rychlu implementaciu. Nasledne boli na tvari, detektorom
detegovali body, ktoré KLT algoritmus track-oval pri pohybe hlavy. TaktiezZ pomocou rotacie
kamery servami, bolo mozné track-ovat’ tvar ¢loveka aj v rozsirenom pozorovanom priestore.
Servopohony pomocou diskrétneho PID algoritmu centrovali opticki os kamery a tazisko
tvare, a tymto sa dosiahlo ,,stalker efektu”. Na rozpoznanie tvare sa pouzila zndma metoda
s nazvom Eigenface. Experimentom sa vyskusala jej uspesnost’ rozpoznania tvare, ktora bola
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75%. Ked’ ze i8lo o zékladnti metddu bez vylepSeni, vyuzitim viacerych technik biometriky by
bolo mozné, zvysit’ presnost’ rozpoznavania tvare a priblizila by sa uspesnosti 99.9% [33].

Vytvorené aplikacie, ktoré zdruzuju implementované funkcie kazdej zuloh, moze
uzivatel' vol'ne pouzit’, pokial ma spominany hardware, vo vlastnych projektoch. Aplikacie
alebo ich casti, mézu byt predlohou pre navigaciu robotov v priestore, kamerové a
bezpecnostné systémy alebo systémy skumajuce pohyb objektov.

V priebehu prace som nahliadol do mnohych technickych oblasti, zktorych som
nadobudol nové vedomosti a tak rozsiril svoje obzory. Zdokonalil som sa v programovani
v Matblab-e a zoznamil s platformou Raspberry Pi, ktort som si vel'mi obl'ibil a mam v plane
s iou nad’alej pracovat’. Platforma potvrdila svoje vlastnosti a silné stranky, aj pri realizacii
uloh tejto diplomovej prace, ktora je bodkou za mojim snazenim pocas vysokoskolského Studia.
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PRILOHA A - PRINCIP EIGENFACE METODY

Eigenface metdda pouziva PCA (Principal Component Analysis-Eigenface) o je
Statistickd metoda redukcie priznakov. PCA pouziva vektory tvari odvodenych z kovariacnej
matice pravdepodobnostnej distribuc¢nej funkcie k vytvoreniu Sablony pre vhodne porovnanie.

Uvazujeme trenovaciu mnozinu obrazkov Z, ktoré maju rovnaké rozmery a x b. Z tychto
obrazkov zostavime maticu o poéte riadkov rovnému poétu obrazkov Z a poéet stipcov rovny
axb. Obrazky tvari su si podobné v mnohych rysoch a preto nie su nahodné distribuované
(existuje medzi nimi nenulova korelacia). Hlavnou myslienkou PCA je najst’ vektory, ktoré
najlepsie popisuju distribliciu obrazkov tvari v celom priestore obrazkov. Tieto ndjdene vektory
dimenzii n definuji podpriestor, ktory nazyvame priestor obrazkov tvari (eigenspace). Su to
linearne kombinacie povodnych vektorov a tvoria bazu eigespace. Tieto vektory su vlastnymi
vektormi kovaria¢nej matice koreSpondujicej k pdvodnému obrazku a pretoze su podobné
obrazkom tvari, nazyvame ich eigenfaces [29],[32].

Metoda je zloZena z niekol’kych krokov.
Obrazok rozmeroch a x b sa prevedie na riadkovy vektor x = a * b

Na tomto vektory spoc¢itame priemer podl'a vzorca.(19):

n
1
u=- z (x;) (15)
n .
i=1
Spocita sa kovaria¢na matica, ktora ma tvar podl'a rovnice (16):
1 n
S==> (i —w @ —w' (1o
"=
Néjdenie vlastnych vektorov a vlastnych ¢isel kde plati rovnost’(19):
/1171- = SUl' (17)
Takto ziskame charakteristicky vektor V={v,, v,, ... ... v,}7, nazyvany tiez eigen vektor.

Rozpoznavanie tvare je potom hl'adanie podpriestoru zodpovedajuceho l'udskej tvari. V
realnej aplikacii je tato metdda reprezentovana Karhumen-Loeve transformaciou, ktora dala
zéklad pre metodu detekcie a normalizacie tvare zvanu "eigenface”. Vyhodou metody je
rychlost’ vypoctu a jednoduchost’ [29],[30]. Ukazka Eigenface metody je na obrazku Obr. 50).
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Obr. 50) Ukazka metody Eigenface, vlastny vstupny obrazok (vl'avo) a Eigenface(vpravo)
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PRILOHA B - KASKADOVY DETEKTOR VIOLA
JONES

Objektovy detektor Viola-Jones bol prvy krat predstaveny P. Violou a M. Jonesom v roku 2001.
Jedna sa o detektor objektov pracujtcich so Sedo-tonovymi obrazmi, ktory pozostava z troch
zakladnych casti: integralneho obrazu, Haarovy vinky a klasifika¢ny algoritmus AdaBoost.
Vyhodou tohto detektora je rychlost’, dostatocna spol'ahlivost’ a znacna nezavislost’ na osvetleni
a vel’kosti sledovaného objektu [31],[33]. Cinnost’ detektora je znazornena na obrazku Obr. 52)

AdaBoost je klasifikaény algoritmus vychadzajici zo strojového ucenia. Ciel'om
metody je zlepSenie klasifikatnej presnosti I'ubovolného algoritmu strojového ucenia.
Zakladom je vytvorenie viac klasifikatorov oznacovanych ako slabi ziaci. Tieto klasifikatory
vzniknl pomocou vyberu vzoriek zo zakladného trénovacieho suboru. Prvy klasifikator ma len
o malo vacsiu presnost’ nez je presnost’ odhadu (tj viac ako 50% v pripade dvojstavového
klasifikatora). Postupne su d’alSie klasifikatory priddvané s podobnou mierou presnosti, ¢im sa
vygeneruje subor klasifikatorov oznacenych jako silny ziaci. Jeho celkova klasifikacna
presnost’ je l'ubovolne vysokd vzhladom na vzorky v trénovancej mnozine. Takto je
klasifikacia zosilnena (boosted) [33].

Snahou detektoru Viola-Jones je ziskat' velké mnozstvo jednoduchych priznakov s
minimalnymi vypoctovymi narokmi. Takyto typ priznakov su priznaky zalozené na principe
Haarovych vlniek (Haar-like features). Ukazka na obrazku Obr. 51). Hodnota priznaku sa
vypocita ako stcet obrazovych bodov zodpovedajucich svetlym casti, z ktorych je odpocitana
suma pixelov zodpovedajucich tmavych casti. Tieto vinky mézu byt’ vytvorené dvomi (hranovy
priznak), tromi (Giarovy priznak) alebo §tyri (diagonalny priznak) obdiznikovymi oblastami.
Jednotlivé priznaky sa pouzijii na cely vstupny obraz, priCom stcasne dochddza k zmeny
velkosti jednotlivych priznakov

Hranové priznak u E
Ciarové priznak m E
Diagonalny priznak E

Obr. 51) Priznaky podobné Haarovej vinke [33]

Integralny obraz slizi na rychlu a efektivny vypocet hodnét jednotlivych priznakov
vstupného obrazu. Aby pre kazda hodnotu priznaku vstupného obrazu nemusela byt pocitana
suma hodnét pixelov zodpovedajucich danému priznaku, obraz je prelozeny do reprezentacie
integralneho obrazu, kde kazdy bod tohto obrazku zodpovedd suctu hodndt vsetkych
predchadzajiacich bodov. Vypocet hodndt jednotlivych priznakov sa podstatne zjednodusi,
pretoze vypodet sim Pubovolného obdiznika v obraze postadi dve operacie s¢itania a jedna
operacia od¢itania [33].
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Aby bolo mozné detegovat’ urcity objekt v obraze je najprv nevyhnutné vytvorit
trénovaciu mnozinu obrazkov obsahujicich pozitivne vzory objektu a negativne vzorové
pozadia(vSetko €o nie je sledovanym objektom). VSetky vzory by mali mat’ rovnaka velkost
a zaroven by mala dosiahnut’ ¢o najmensie hodnoty (samozrejme za predpokladu dostato¢ného
optického rozlisenia sledovaného objektu), a to z dovodu extrémnej vypoctovej narocnosti v
procese trénovania. Pomocou tychto vzorov je trénovany klasifikaény algoritmus AdaBoost.
Pri vlastnej detekcii nie je spracovany vstupny obraz ako celok, ale po Castiach. Tieto Casti st
vybrané pomocou posuvného pod-okna, ktoré meni svoju poziciu v obraze a sucasne meni aj
svoju velkost’ [33].

Snaha o redukciu vypoctovej doby celkovej detekcie je rieSena znizenim priemerne;j
doby, ktoru detektor venuje pri vyhl'adavani kazdého pod-okna. To je dosiahnuté kaskadovym
zapojenim klasifikatorov. Myslienka tohto riesenia je zaloZena na pozorovani, Ze k vytvoreniu
klasifikatora, ktory dokdze vyberat’ takmer vSetky pozitivne pripady a sucasne mnozstvo (20 -
50%) negativnych pripadov, sta¢i iba niekol’ko priznakov. Vyznamnym postrehom na
vytvorenie kaskady je skutocnost’, ze vicsSina pod-okien v obraze je negativna, teda neobsahuje
sledovany objekt. Preto sa v kazdom stupni kaskady snazia odmietnut’ ¢o najviac negativnych
pod-okien, kym do d’alSich stuptiov kaskady prechadzaju iba pod-okna oznacend za pozitivne
[33].

Trénovacia Extrakcia Trénovanie Klasifikator
mnozina > priznakov, |3| (AdaBoost) |4
normalizacia

v

Vstupny Extrakcia Klasifikacia Ohranicenie
obrazok > priznakov, P oblasti tvare
normalizacia

v

Obr. 52) Diagram §tadii detektoru a pouzitie [33]
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PRILOHA C - DETEKTOR SHI TOMASI,

KLT TRACKER, BLOB ANALYZA A BINARIZACIA
OBRAZU

Detektor Shi Tomasi

Detekor vychadza z Harisovho detektora rohov kde malou modifikaciou pani Shi a Tomas
docielili lepsie vysledky. Takto detegované body sa nazyvaju ako ,,good features to track®.

Harrisov rohovy detektor ma kritéria vyberu rohov, ktorych skore sa vypocita pre kazdy
pixel a ak je skore nad urcitou hodnotou, pixel je oznaceny ako roh. Skore vypocita funkcia
pomocou dvoch vlastnych ¢isel. Shi a Tomasi navrhli, ze by sa tato funkcia mala odstranit’ a
iba vlastné ¢isla by sa mali pouzit’ na kontrolu ¢i je pixel bol roh alebo nie [34].

KLT Tracker

KLT tracker vyuziva Lucas-Kanade algoritmus, ktory dokaze urcit’ pohyb vyznamnych bodov
v obraze. Pritom pouziva pohybovy vektor kde pre kazdy vyznamny bod vpo sebe
nasledujucich snimkach. Predpokladom je aby sledované body medzi snimkami sa jasovo
nemenili. Taktiez sa predpoklada Ze bod sa pohybuje podobne ako jeho okolie a zaroven
nedojde k vyraznej zmene vzdialenosti medzi snimkami.

Takto tracker v slede nasledujucich dvoch snimok hlad4d blizke vzory zlozZené
z vyznamnych bodov. Na ich zéklade nadviaze na nové vypocitané body, ktoré sa porovnaju
s predoslymi, a zhodné body sa uchovavaju ako vzor pre nasledujiicu snimku. Tracker trackuje
body dovtedy kym sa zhoda bodov nezanikne. Potom je nutné inicializovat’ nové body
a zopakovat’ odznova [31],[35].

Blob analyza a binarizacia obrazu

Blob analyza je zékladna technika strojového videnia zalozena na analyze konzistentnych
oblasti obrazu. Ako taka je nastrojom vyberu pre aplikécie, v ktorych s kontrolované predmety
jasne rozpoznatelné z pozadia. Existuji r6znorodé metdody Blob analyzy, ktoré umoznuje
vytvorit’ na mieru rieSenia, pre Siroku skalu problémov vizualnej kontroly. Hlavnymi vyhodami
tejto techniky su vysoka flexibilita a vynikajuci vykon.

Proces binarizacie predchadza blob analyza. Je to proces kedy na zaklade nastavenie
pozadovanej prahovej hodnoty ako Standardu a prevodom ,,grayscale* obrazu na hodnoty 0 a 1.

Tymto procesom je mozné zamerat’ sa len na zaujmovy objekt [36]. Vysledok je mozné vidiet’
na obrazku Obr. 53)

N

Obr. 53) Ukéazka binarizacie obrazu pomocou blob analyzy [37]

81



USTAV AUTOMATIZACE
A INFORMATIKY

82



USTAV AUTOMATIZACE
A INFORMATIKY
PRILOHA D - KALIBRACIA KAMERY

Aby sa kamera mohla pouzit’ na presne meranie, je dolezite ju kalibrovat. To znamena zistit’
jej vnutorné a vonkajsie parametre. So§ovka kamery nieje dokonala a tak je potrebné, vypoéitat’
koeficienty skreslenia kamery na zaklade, ktorych, sa upravi obraz tak ako ma vyzerat’ ak by
SoSovka bola dokonald. Medzi najcastejSie typy skresleni patri radidlne a tangencialne
skreslenie. Pri kalibracii kamery sa uvazuje len s radialnym skreslenim SoSovky. To sa da dobre
matematicky popisat’ a tym aj eliminovat’ z vysledného obrazu. Existuje mnozstvo kalibracnych
metdd a klasifikuji sa podla roznych hladisk, najviac vSak podla informacii o kamere
a scéne [28].

Vicsina konvencnych metdd kalibracie kamier sa zakladd na tom, Ze pozname
referencné suradnice stabilného bodového pola. Na to sa pouZzivaju kalibracné objekty roznych
tvarov a vel'kosti. Ukazka kalibra¢ného objektu je na obrazku Obr. 54). Metody pouzivajice na
kalibraciu objekty znamych rozmerov sa nazyvaju fotogrametrické metody [38].

*
Obr. 54) Ukéazka kalibracného objektu [28]

Kalibraciu kamery mozno popisat’ nasledujucimi krokmi. Ako prvé potrebujeme najst’
maticu kamery, ktord popisuje vnutorné parametre kamery. Nasledne potrebujeme vypocitat
vektory otocCenia a posunutia kamery od pociatku suradnicového systému. Takto uréime
vzajomnu polohu kamery k svetovému suradnicovému systému [28],[38].

V praci je pouzity algoritmus kalibracie od Matlabu, ktory zodpovedd modelu
s dierkovou kamerou. Algoritmus vypocita maticu kamery P pomocou vonkajsich a vntitornych
parametrov. VonkajSie parametre predstavuju transformaciu z 3-D svetového stradnicového
systému na 3-D stradnicovy systém kamery. Vnutorné parametre predstavuju priafektivnu
transforméaciu z suradnic 3-D kamery do suradnic 2-D obrazu [38].

Transformaciu popisuju rovnice (19)

Wlxy1] = [XYZ1]P (18)

kde [XY Z 1] je vektor bodov vo svete, [x y 1]body premietnuté do obrazu a W $kalovaci
faktor. Matica P, ktora reprezentuje parametre kamery popisuje rovnica (19):
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p= [R] K (19)

kde, K- matica vnutornych koeficientov, [15] vonkajsie parametry

Vonkajsie parametre pozostavaju z rotacie a translacie .Tieto parametre sa dopocitaju
podla kalibracného objektu, takze pociatocny suradnicovy systém fotoaparatu je v jeho
optickom centre a jeho osi x a y definuje rovina obrazu(kalibra¢ny objekt) [38].

Vnutorne parametre zahfiaji ohniskovil vzdialenost’, optické centrum, tiez zname ako
hlavny bod a koeficient skreslenia. Vniitorna matica K, je definovana ako:

fr 0 O
K=s f 0
cx ¢ 1

kde,
Cx, Cy-optické centrum kamery

fx» fy-ohniskova vzdialenost’ v pixeloch vypocitana z rovnic (20) ako

F F
_F . _F (20)
Sx px'fy py

F-ohniskova vzdialenost’ v milimetroch

Dx» Py~ velkost' pixelu v milimetroch

s -skreslenie pixelu je definované podl'a rovnice (19) ako

s =fytana e2))
kde, a je uhol skreslenia pixelu (podl'a kalibracného obrazu)

Matica kamery nezohladiiuje skreslenie SoSovky, pretoze idealna dierkova kamera nema
objektiv. Pre presné reprezentovanie skutocnej kamery, je nutné stanovit radidlne a
tangencialne skreslenie SoSoviek [38].

Radialne skreslenie sa vyskytuje, ked’ sa pri prechode SoSovky svetelné lu¢e ohnu viac
v blizkosti okrajov objektivu ako v optickom centre. Cim je objektiv mensi, tym vicsie je
skreslenie.

| (P

Obr. 55) Ukazka radialnych skresleni,(negativne, bez skreslenia, pozitivne) [38]

Koeficienty radialneho skreslenia modeluju tento typ skreslenia. Deformované body st
definvané rovnicami (22) a (19) ako
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Xskrestens = X(1 + k1T2 + k27’4 + k3r6) (22)

Yskrestene = Y(1 + k1T2 + k27’4 + k3r6) (23)

kde, x, y-nenormalizované umiestnenie pixelov. x a y st v normalizovanych stradniciach
obrazka. Normalizované suradnice su vypocitané zo siradnic pixelov preloZzenim do optického
stredu a rozdel'ovanim ohniskovej vzdialenosti v pixeloch. Takze x a y st bezrozmerné,

ki, k, a ks — st koeficienty radialneho skreslenia $oSovky a r2=x2+y?

Tangencialne skreslenie sa vyskytuje vtedy, ked’ objektiv a rovina obrazu nie su
rovnobezné. Koeficienty tangencialneho skreslenia modeluju tento typ skreslenia. Co v pripade
kamery pouzitej v tejto diplomove;j praci neplati.

Obecne pre tangencialne skreslenie platia rovnice (24)a (19):

Xskreslené — x(2p1xy + P2 (rz + sz)) (24)

Yskreslené = Y(szxy + P1 (rz + 2y2)) (25)

kde,

x, y-nenormalizované umiestnenie pixelov. x a y su v normalizovanych stiradniciach obrazka.
Normalizované stiradnice si vypocitané zo suradnic pixelov prelozenim do optického stredu a
rozdel'ovanim ohniskovej vzdialenosti v pixeloch. Takze x a y su bezrozmerné,

D1 a po— st koeficienty tangencialneho skreslenia $oSovky, a r2=x2+y?[38].

V programe Matlab kalibraciu fotoaparatu vykoname pomocou jeho aplikacie Camera
Calibration App. Z aplikacie sa prevzali skripty kalibracie a tak bolo mozné implementovat’
algoritmus kalibracie do grafického uzivateI'ského prostredia pre potreby track-ovanie objektu.
Takto je mozné vypocitat’ parametre kamery potrebné pre presné urCovanie polohy objektu.
Pomocou cameraParameters prikazu je mozné nahliadnut do vypocitanych parametrov
kamery[38]. Ukazka vypocitanych parametrov je na obrazku Obr. 56)

| cameraParams

Iﬂi 1x1 cameraParameters

Property - Value

[ RadialDistortion

|;|j TangentialDistorti...

EH WorldPoints
[l worldUnits
iﬂ EstimateSkew

j_j TranslationVectors
j:l ReprojectionErrors
I;Ij RotationVectors
’I;H MNumPatterns

Ijj“ IntrinsichMatrix

|;|r:| FocalLength

H PrincipalPoint

jﬂ Skew

j:l ReprojectedPoints
H RotationMatrices

HH NumRadialDistorti..
v] EstimateTangentia...

H MeanReprojection...

[0.0227,-0.0803,-0.3467]
[0,0]
35x2 double

[

[ ep—

10x3 double

35210 double

10x3 double

10
[980.9411,0,0;-0.1438,977.4651,0,500.4810,386.2607,1]
[980.9411,977.4651]

[509.4810,386.2607]

-0.1438

0.2877

Obr. 56) Kalibracné parametre kamery
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PRILOHA E - PID REGULACIA SERVOPOHONU

Zakladnou funkciou regulatora v regulacnom obvode je vytvarat ak¢énu veli¢inu u na zaklade
regulacnej odchylky e = w — y. Kde y je pozadovana je Ak¢na veli¢ina ma za tlohu svojim
pdsobenim na regulovanu sustavu v kazdom casovom okamihu zabezpecovat’ to, aby bola
regulacna odchylka u ¢o najmensia bez ohl'adu na poruchovu velic¢inu v [39].

Pre spojity PID regulator plati rovnica

u(t) = kp [e(t) + %L e(t)dt + Ty dz(tt) (26)

Kedze pocita¢ nepracuje spojite rovnica sa prevedie na diskrétny tvar tak ze integral nahradime
sumaciou a derivaciu diferenciou:

k
T T
u(t) = role(k) + Z—;izo(e(i) +e(i = 1) + 372 (e(k) ~ e(k ~ 1)) &0

kde

Ty -proporcionalny narast(pasmo),
Ty -perioda vzorkovania,
T;-integralny zasah,

Tp-derivacny zéasah [39].
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PRILOHA F - TABUDKY EXPERIMETU

TRACKOVANIA OBJEKTU
X[mm] | Yimm] | y=Y,~Y,,| y-7
28.28 133.46
28.23 143.48 10.02 -0.0236
28.19 153.49 10.01 -0.0136
28.14 163.51 10.02 -0.0236
28.42 173.52 10.01 -0.0136
28.37 183.85 10.33 -0.3336
28.33 193.86 10.01 -0.0136
28.28 203.86 10.00 -0.0036
28.24 213.86 10.00 -0.0036
28.19 223.85 9.99 0.0064
28.15 233.84 9.99 0.0064
28.42 243.84 10.00 -0.0036
28.05 253.82 9.98 0.0164
28.01 264.12 10.30 -0.3036
27.96 273.78 9.66 0.3364
27.92 283.76 9.98 0.0164
28.19 294.06 10.30 -0.3036
28.15 304.03 9.97 0.0264
28.10 314.00 9.97 0.0264
28.06 323.96 9.96 0.0364
28.01 333.92 9.96 0.0364
27.97 343.88 9.96 0.0364
27.92 353.83 9.95 0.0464
27.88 363.79 9.96 0.0364
27.83 373.73 9.94 0.0564
28.11 383.37 9.64 0.3564
priomera fmm) | 93
Standardna
odchylka 0.1483

Tab 6) Tabul’ka hodnét stiradnic Y pozdiz horného okraja.

89



90

USTAV AUTOMATIZACE

A INFORMATIKY

X Y X’ Y | x=X"-X|y=Y-Y|x—X|y—Y)
169.5 113.97 | 169.50 | 113.97
169.49 114.63 | 169.12 [ 113.99 -0.37 0.64 0.190 | -0.327
168.48 116.59 | 167.98 | 115.73 -0.50 0.86 0318 | -0.548
167.48 118.24 167.02 | 117.45 -0.46 0.79 0.276 -0.475
165.81 120.86 165.50 | 120.33 -0.31 0.53 0.127 -0.218
163.81 12348 | 163.98 | 123.77 0.17 0.29 0.352 | 0.607
163.14 12512 | 163.03 | 124.93 0.11 0.19 0.070 | 0.121
162.13 126.76 162.08 | 126.67 -0.05 0.09 -0.128 0.221
160.8 128.4 161.12 | 128.96 0.32 -0.56 -0.506 0.872
160.13 130.36 159.99 | 130.11 -0.14 0.25 -0.038 0.066
159.13 131.67 159.22 | 131.83 0.09 -0.16 -0.278 0.479
158.13 133.31 158.27 | 133.56 0.14 -0.25 -0.326 0.561
157.12 13527 | 157.13 [ 135.30 0.01 0.03 0.198 | 0341
155.79 137.56 | 155.81 | 137.59 0.02 0.03 0.199 | 0342
154.12 140.17 | 154.29 | 140.46 0.17 0.29 0.353 | 0.609
152.79 14279 | 152,77 | 142.75 -0.02 0.04 0.162 | 0.280
150.79 146.38 150.69 | 146.20 -0.10 0.18 -0.078 0.135
148.79 149.64 | 148.79 | 149.64 0.00 0.00 0.186 | 0.320
146.79 153.23 | 146.71 | 153.09 -0.08 0.14 0.102 | 0.175
144.46 157.14 | 144.44 | 157.10 -0.02 0.04 0.162 | 0.279
142.47 160.4 142.55 | 160.53 0.08 0.13 0.260 | 0.447
140.14 164.63 140.09 | 164.55 -0.05 0.08 -0.134 0.231
137.49 168.86 137.64 | 169.11 0.15 -0.25 -0.328 0.566
135.5 172.76 135.37 | 172.54 -0.13 0.22 -0.054 0.093
133.51 176.01 133.48 | 175.97 -0.03 0.04 -0.158 0.271
130.86 180.55 | 130.85 | 180.53 -0.01 0.02 0.172 | 0.296
128.55 184.12 | 128.78 | 184.51 0.23 0.39 0410 | 0.705
126.89 187.36 | 126.90 | 187.37 0.01 0.01 0.189 | 0325
123.91 19222 | 124.07 | 192.50 0.16 0.28 0.347 | 0598
120.94 197.4 121.07 | 197.62 0.13 0.22 0310 | 0.534
118.63 201.28 | 118.81 | 201.60 0.18 0.32 0.368 | 0.634
116.65 205.16 | 116.56 | 205.01 -0.09 0.15 0.095 | 0.164
114.67 208.06 | 114.88 | 208.42 0.21 0.36 0392 | 0.675
112.37 21226 | 112.44 | 212.38 0.07 0.12 0.254 | 0437
110.72 215.49 110.57 | 215.22 -0.15 0.27 -0.029 0.049
108.42 219.36 108.32 | 219.19 -0.10 0.17 -0.082 0.141
106.44 222.9 106.26 | 222.60 -0.18 0.30 -0.007 0.012
104.47 226.12 104.39 | 225.99 -0.08 0.13 -0.108 0.185
102.83 229.02 102.71 | 228.82 -0.12 0.20 -0.064 0.110
101.19 231.59 [ 101.22 | 231.64 0.03 0.05 0212 | 0366
99.22 235.13 99.16 | 235.03 -0.06 0.10 0.127 | 0219
97.25 238.34 97.30 | 238.43 0.05 -0.09 -0.234 0.403
95.29 241.87 95.25 | 241.80 -0.04 0.07 -0.144 0.249
92.99 24572 | 93.02 | 245.77 0.03 0.05 0.209 | 0.361
91.36 248.61 91.34 | 248.57 -0.02 0.04 0.162 | 0279
89.72 251.82 | 89.48 |251.40 -0.24 0.42 0.062 | -0.106
88.09 25438 | 87.99 |254.21 -0.10 0.17 0.082 | 0.141
86.45 256.94 86.50 | 257.03 0.05 -0.09 -0.236 0.407
85.14 259.5 85.02 | 259.29 -0.12 0.21 -0.060 0.103
83.84 261.74 83.72 | 261.53 -0.12 0.21 -0.059 0.102
82.54 263.66 82.60 |263.77 0.06 -0.11 -0.245 0.422
81.23 266.22 81.12 | 266.02 -0.11 0.20 -0.069 0.118
79.92 268.45 79.82 | 268.28 -0.10 0.17 0.084 | 0.145
78.29 271.33 78.15 | 271.09 -0.14 0.24 -0.042 0.073
7731 273.25 77.03 | 272.78 -0.28 0.47 0.092 -0.159
76.01 275.48 75.74 | 275.01 -0.27 0.47 0.087 -0.150
74.39 277.71 74.45 | 277.81 0.06 0.10 0.239 | 0411
72.76 280.9 72.59 | 280.61 0.17 0.29 0.017 | 0.029
71.13 283.77 | 70.93 |283.42 -0.20 0.35 0.019 | -0.033
69.18 286.95 69.08 | 286.78 -0.10 0.17 0.085 | 0.146
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X[mm] | Y[mm] X’ Y [x=X-X|y=Y-Y|x—Xx|y—y
65.28 293.96 65.01 [293.50 -0.27 0.46 0.085 -0.146
63.98 296.19 63.72 [295.74 -0.26 0.45 0.079 -0.137
62.36 299.05 62.06 |298.53 -0.30 0.52 0.120 -0.206
60.09 303.18 59.66 |302.44 -0.43 0.74 0.247 -0.426
58.15 306.03 58.01 | 305.78 -0.14 0.25 -0.038 0.066
55.23 311.43 54.87 |310.81 -0.36 0.62 0.177 -0.304
53.3 314.28 53.22 [ 314.13 -0.08 0.15 -0.099 0.170
53.3 314.28 53.22 [ 314.13 -0.08 0.15 -0.099 0.170
52.97 315.23 52.66 |314.70 -0.31 0.53 0.123 -0.211
52.65 315.54 52.48 |315.25 -0.17 0.29 -0.017 0.030
51.35 318.08 51.01 [317.49 -0.34 0.59 0.157 -0.271
49.74 320.93 49.36 |320.27 -0.38 0.66 0.202 -0.347
49.41 321.57 48.98 |320.84 -0.43 0.73 0.243 -0.419
49.41 321.57 48.98 |320.84 -0.43 0.73 0.243 -0.419
47.15 325.04 46.97 |324.73 -0.18 0.31 -0.002 0.004
46.51 325.99 46.42 | 325.83 -0.09 0.16 -0.091 0.157
46.83 325.99 46.42 | 325.28 -0.41 0.71 0.229 -0.394
46.83 325.36 46.78 | 325.28 -0.05 0.08 -0.137 0.236
44.89 329.15 44.58 | 328.62 -0.31 0.53 0.123 -0.213
43.28 332 4293 |331.40 -0.35 0.60 0.168 -0.289
42.31 3339 41.83 | 333.07 -0.48 0.83 0.301 -0.518
41.03 335.79 40.73 | 335.27 -0.30 0.52 0.118 -0.203
39.41 338.63 39.08 | 338.06 -0.33 0.57 0.147 -0.253
37.8 341.47 37.43 | 340.84 -0.37 0.63 0.185 -0.319
36.84 343.36 36.33 [ 34249 -0.51 0.87 0.323 -0.556
35.55 345.25 35.24 [344.71 -0.31 0.54 0.130 -0.224
34.59 347.15 34.13 [ 346.36 -0.46 0.79 0.273 -0.470
333 349.35 32.86 | 348.59 -0.44 0.76 0.260 -0.448
32.01 351.87 31.39 | 350.81 -0.62 1.06 0.433 -0.746
30.73 354.08 30.11 | 353.01 -0.62 1.07 0.436 -0.751
29.45 355.96 29.02 | 355.22 -0.43 0.74 0.247 -0.426
27.84 358.79 27.38 | 357.99 -0.46 0.80 0.280 -0.482
26.24 361.62 25.73 | 360.75 -0.51 0.87 0.323 -0.556
25.27 363.19 24.82 | 36242 -0.45 0.77 0.264 -0.455
24.31 365.08 23.73 | 364.07 -0.58 1.01 0.402 -0.692
23.35 366.65 22.81 |365.73 -0.54 0.92 0.353 -0.608
22.39 367.9 22.09 | 367.38 -0.30 0.52 0.119 -0.204
22.07 368.85 21.54 [367.93 -0.53 0.92 0.350 -0.603
21.43 369.78 21.00 |369.03 -0.43 0.75 0.250 -0.431
21.11 370.41 20.63 | 369.59 -0.48 0.82 0.296 -0.509
20.79 371.04 20.27 |370.14 -0.52 0.90 0.341 -0.588
20.15 371.98 19.72 | 371.24 -0.43 0.74 0.247 -0.426
19.83 372.29 19.54 | 371.79 -0.29 0.50 0.107 -0.185

Aritmeticky -0.183 0315
priemer[mm]
v 0.220 0.378
Standardna odchylka

Tab 7) Tabulka hodndt X a Y suradnic trajektorie
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PRILOHA G - DATOVY NOSIC

Elektronicka verzia prace.
Aplikacia detekcia a track-ovanie farebného objektu
Aplikacia detekcia a rozpoznavanie tvare

3D modely drziakov kamery a servopohonov
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