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Anotace

Tato prace se zabyva sledovanim pohybujiciho se objektu na zdklad¢ obra-
zovych dat. V prvni ¢dsti je uveden prehled moZnych metod detekce objektu v
obraze. Ddle jsou vyuZity dvé kamery pro triangulaci a ziskadni polohy objektu
v prostoru. Soucasti prace je také filtrovani naméfenych dat pomoci Kalmanova

filtru. Nakonec jsou zhodnoceny vysledky navrhovaného postupu.

Kli¢ovd slova: poc€itacové vidéni, detekce pohybu, triangulace, Kalmaniv
filtr

Abstract

This work deals with estimation of moving object position based on visual
data. In first part, there is an overview of the possible methods of object de-
tection in the image. Then two cameras are used to triangulate and obtain the
position of an object in space. The work also includes filtering the measured
data using a Kalman filter. Finally, the evaluation of the results of the proposed
procedure is given.

Keywords: computer vision, motion detection, triangulation, Kalman filter
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Kapitola 1

Uvod

Hlavnim cilem této bakalaiské prace je vytvorit systém pro lokalizaci robotti v mist-
nosti. V nasem pfipadé se bude jednat o robota s automatickym fidicim systémem.
Tento systém bude mit k dispozici informaci o pfiblizné poloze robota z jeho senzord.
Ukolem této price je pfidat objektivni informaci vn&j§iho pozorovatele. Vystupem
tak budou soufadnice sledovaného robota v roviné a také jeho rychlost pohybu.

Asi nejjednodussim feSenim by bylo vyuZiti GPS. To ndim mize poskytnout in-
formaci o poloze s piesnosti aZ 1 cm. Problém je ale s pf{jmem GPS signélu v budo-
vach. Proto tento pfistup nebude vhodny pro vyuZiti v mistnosti.

Jako dal$f moZnost se nabizi pouZiti kamerového systému. V tomto piistupu je
mnoho variant, a to jak v oblasti vybéru hardwaru, tak v oblasti softwaru. Cilem
této préce je prave vyuZiti informaci z kamerového systému. StéZejni ¢4sti tak bude
otestovat riizné pristupy ziskavani informaci z obrazovych dat.

Meéfeni polohy robota musi spliiovat ur€ité pozadavky. Nejdilezitéjsi je presnost
méfeni. Pro navigaci v mistnosti bychom potiebovali informaci o poloze s pfesnosti
na centimetry. Dalsim poZadavkem je rychlost béhu programu. Pro sledovani pohy-
bujiciho se objektu v redlném Case budeme potiebovat zpracovat dostate¢né mnoZstvi
snimkd za sekundu. V pfipadé pomalého béhu programu bychom méli zastaralou in-
formaci o poloze robota. Dal§im hlediskem pfi ndvrhu systému je ekonomick4 néroc-
nost. To je tieba zohlednit hlavné pri vybéru hardwaru. Je samoziejmé mozné pouZit
velké mnoZstvi kamer a rtiznych senzord, ale takové feseni by bylo pfili§ drahé.

V prvni ¢asti prace se budeme zabyvat vybérem hardwaru a softwaru. V dalsi ka-
pitole budeme testovat rizné metody na detekci pohybujicich se objektd v obraze. Ve
ctvrté kapitole provedeme kalibraci systému a triangulaci ziskdme prostorové sourad-
nice sledovaného robota. V paté kapitole se podivame na filtraci naméfenych tdaju.






Kapitola 2

Vybér hardwaru a softwaru

Ke sledovani polohy pohybujiciho se robota lze vyuzit mnoho riiznych piistupi. V
této Casti prace se budeme zabyvat vybérem vhodného vybaveni. To Ize rozdélit na
hardware (kamery a senzory) a software (knihovny a dalsi programové prostiedky).

2.1 Hardware

K uréeni soutadnic urCitého objektu v prostoru je zapotfebi informace z vice zdroju.
Jednou moZnosti je vyuZiti vice kamer rozmisténych v mistnosti.

Nejprve ale otestujeme moznosti spojeni kamery a senzoru méticiho vzdalenost
od objektu. Tyto kamery, které kromé obrazu poskytuji i jeho hloubku se oznacuji
jako RGB-D kamery. Do této kategorie patii také Kinect od Microsoftu. Ten obsa-
huje normdlni RGB kameru s rozliSenim 640x480 boda pfi frekvenci 30 snimki za
sekundu, a také disponuje infracervenym hloubkovym senzorem. Je vhodny zejména
pro pouZiti v mistnosti, protoZe intenzivni slunecni svit oslepuje jeho infracerveny
senzor. Pfesnost méfeni vzdalenosti je velmi dobrd. Chyba pfi méfeni hloubky do 4
metrt je mensi nez 1 cm[1]].

Hlavni vyhodou Kinectu je tedy schopnost ziskat relativné presné idaje o poloze
urcitého objektu v prostoru pouze z jednoho zafizeni. M4 ale také urcitd omezeni.
RGB kamera disponuje relativné nizkym rozlisenim, které nemusi pri sledovani ob-
jektd daleko od Kinectu stacit. Také hloubkovy senzor ma omezeny dosah. Navic
cena pii srovndni s obyCejnou webkamerou je vyrazné vyS$si. Jako mensi minus mu-
Zeme také zminit potiebu instalace nékolika ovladacti a podpirnych knihoven.

Pro pokryti celé mistnosti budeme potiebovat vice téchto zafizeni. V tom piipadé
bude ekonomicky vyhodnéjsi pouZiti nékolika kamer, které jsou podstatné levnéjsi.
Konkrétné budeme mit k dispozici 3 webkamery Logitech ¢525. Ty mohou pracovat
az v rozliSeni 720p. Hlavni vyhodou oproti Kinectu jsou tedy Sir$i moZnosti a vetsi
potencidl do budoucna. Tento piistup bude ale zarovenl vyvojové ndro¢néjsi, protoze
souradnice se budou muset ziskdvat minimalné ze dvou kamer paralelné¢ a nasledné
jesté triangulovat. Rozmisténim kamer v mistnosti a triangulaci se budeme zabyvat v
jedné z nasledujicich kapitol.
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2.2 Software

Ackoliv miZzeme celou aplikaci zacit psat od nuly, existuje celd fada jiz napsanych
knihoven, které ndm usnadni prici. Zaméiime se pfedevs$im na oteviend feSeni. Jed-
nou z moznosti je pouZiti ndstroje Processing[2], ktery je zaloZzeny na jazyce Java.
Processing obsahuje fadu metod pro manipulaci s obrazem. Ke stazeni je také velké
mnozstvi dodateCnych knihoven z riiznych oblast{, v€etné pocitacového vidéni. Na-
priklad pro pouziti Kinectu je k dispozici knihovna simple-openni[3]]. Déle existuji
knihovny na rozpozndvani obliceje nebo detekci blobii a spousta dalSich.

Processing pIn¢ dostacuje pro tlohy zdkladniho zpracovani obrazu. Pokud bychom
ale chtéli vyuZzit slozitéjsi algoritmy, bude lepsi zaméfit se na jinou knihovnu. Asi
nejrozsitenéjsi knihovnou v oblasti pocitacového vidéni je knihovna OpenCV[4].
OpenCV je nativné psdna v jazyce c++, ale obsahuje také rozhrani pro jazyky Py-
thon a Java. K dispozici je jak verze pro Windows, tak také pro Linux, Mac OS, i0OS
a Android. Knihovna obsahuje fadu modulii zaméfenych na rizné oblasti pocitaco-
vého vidéni. Nasledujici moduly budou zajimavé pro nase tcely:

e core - The Core Functionality

zakladni funkce pro préci s obrazem

e imgproc - Image Processing
metody pro zpracovani obrazu, obsahuje také implementované detektory (Canny,
Harris)

e calib3d - Camera Calibration and 3D Reconstruction

metody pro kalibraci kamer a také triangulaci

e features2d - 2D Features Framework

obsahuje implementaci dal$ich detektorti (FAST, MSER) a deskriptorti

e objdetect - Object Detection

nastroje pro detekci objekti s vyuZitim natrénovaného klasifikatoru
e gpu - GPU-accelerated Computer Vision

e ocl - OpenCL-accelerated Computer Vision

tyto moduly umoziuji akceleraci vypocCtl vyuzitim grafické karty. Modul gpu
je zaméren pouze na grafické karty podporujici CUDA, zatimco ocl je moZné
pouZit také s ostatnimi grafickymi kartami podporujicimi OpenCL.

Pro OpenCV je k dispozici také fada ptidavnych balicki. Napt. Intel () Threading
Building Blocks (TBB) pro vyuZiti vice-jadrovych procesord, nebo OpenNI Fra-
mework pro préci s Kinectem. Knihovna OpenCV ndm tedy poskytne vhodny zdklad
pro vytvoreni pozadovaného systému pro sledovani polohy pohybujiciho se robota v
mistnosti.



Kapitola 3

Detekce objektu v obraze

Pted vlastnim sledovanim polohy robota je potfeba jej v obraze z kamer nalézt. Exis-
tuje velké mnoZstvi metod, které umoziuji detekovat urcité zajimavé oblasti v ob-
raze. Kazdd ma své vyhody i nevyhody a hodi se pro jiné dcely. Proto nejprve prove-
deme rozbor riiznych piistupii k tomuto problému.

3.1 Metoda s trénovanim klasifikatoru

Pokud chceme nalézt pouze jeden konkrétni objekt, tak se jako jeden z nejlepSich
zpusobil miZe jevit natrénovani klasifikdtoru na detekci daného objektu. K tomuto
ucelu 1ze vyuZit knihovnu OpenCYV, kterd obsahuje fadu uZite¢nych metod pro préci
s obrazem, a kterou budeme pouzivat prakticky v celé této praci.

Budeme potiebovat velké mnozstvi obrazki sledovaného predmétu. To lze ziskat
natoCenim asi minutového videa naseho objektu. Pti frekvenci 25 snimki za sekundu
ziskame 1500 obrazki. Ty by mély zachytit pozorovany predmét ze v§ech moZnych
uhla. Déle bude tfeba také velky pocet snimku prostfedi bez sledovaného objektu. Pro
ziskani pozitivnich i negativnich vzorki z videa lze vyuZit nastroj Positive Builder[3]].
Ten umoziuje oznaceni objektu v obraze. Oznadit hledany predmét ru¢né je samo-
ziejmé potfeba ve vSech pozitivnich snimcich. Po vytvoreni trénovaci mnoZiny uZ jen
pouZzijeme knihovnu OpenCV pro natrénovani klasifikatoru. K tomu slouzi metoda
haartraining. Trénovani klasifikatoru miZe trvat i nékolik dni, v zdvislosti na poctu
vzorkl. Samoziejmé s poCtem pouzitych vzorku roste také presnost vysledného kla-
sifikatoru a zdroven i Cas potiebny pro trénink. Po natrénovani je jesté potieba prevést
vyslednd data do xml souboru, ktery poslouzi jako vstupni parametr pfi volani klasi-
fikatoru. Pro tento tcel 1ze pouzit metodu convertcascade.

Vysledky tohoto pristupu jsou rozporuplné. Pfesnost vzorového klasifikatoru na
rozpoznavani obliceje byla uspokojiva. Avsak presnost mého klasifikatoru nebyla
dostatecnd pro redlné vyuZiti. Navic ma tento pfistup fadu nevyhod. Jako nejvétsi
problém bych zminil vysokou hardwarovou naro¢nost. Na praimérném PC je pro-
gram schopen vyhodnotit asi 5 snimku za sekundu, coZ neni pro sledovani objektti v
redlném Case dostatecna rychlost. Pro vyuZiti této metody by byla zapotfebi vykonna

11
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grafickd karta. Dal§im omezenim je schopnost detekovat pouze jeden konkrétni ob-
jekt. Pokud by se nas pfedmét zmeénil, bude tieba provést znovu naro¢ny trénink.
Mezi vyhody je moZné zahrnout fakt, Ze pii spravném fungovani ziskame primo hle-
dany objekt a ne pouze urcité oblasti v obraze.

3.2 Metoda detekce vyznamnych bodu

Detekce vyznamnych bodu slouZi k ziskani ur€itych informaci z obrazu. Neexistuje
univerzalni definice toho, co je vyznamny bod. Obecné se da tvrdit, Ze vyznamny
bod je urcitd oblast v obraze, kterd je né¢im zajimava. Na detekci téchto oblasti bylo
vyvinuto velké mnoZstvi riznych algoritmi, oznacovanych jako detektory. Ty se daji
rozdélit do nékolika skupin. V zdsadé to jsou Blob detektory (detektory oblasti), Edge
detektory (detektory hran) a Corner detektory (detektory roht), pricemz nékteré al-
goritmy mohou patfit do vice skupin. Z kazdé skupiny vybereme jednoho zastupce
a na jednoduché scéné€ otestujeme vhodnost daného pristupu pro nasi tlohu. Testo-
vaci scéna (obrazek [3.1) obsahuje pouze sledovany objekt (auto na dalkové ovla-
dan{) umistény na koberci. VSechny nasledujici algoritmy jsou implementovany v
knihovné OpenCV a my pouze nastavime vhodné parametry pro danou scénu.

Obrazek 3.1: Testovaci scéna
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Blob detektory

Tato kategorie detekuje celé oblasti v obraze, na zakladé podobnosti pixeld. Jako
zastupce této kategorie otestujeme algoritmus MSER (Maximally stable extremal
regions)[l6]]. Tento algoritmus je zaloZeny na prahovani. Postupné se prochézi sek-
vence snimki pfi pouZiti riznych hodnot prahu. Detekovany jsou takové oblasti,
které se pro riizné hodnoty prahu pfili§ neméni.

Vysledky algoritmu MSER pro nasi scénu zobrazuje obréazek [3.2] Je ziejmé, ze
pouZiti blob detektoru nebude pro detekci robota pfili§ vyhodné. Jednim problémem
jsou detekované oblasti okolo robota, coz je dano Clenitosti koberce. To ukazuje, Ze
je fakt, Ze samotny robot je detekovan poze ¢astecné a navic jako vice oblasti. Ani
pro rizné nastaveni parametrd se nepodarilo detekovat robota jako jeden objekt. To
je dano slozitosti sledovaného objektu. Navic algoritmus potfebuje priblizn€ 200 ms
na vyhodnoceni obrazku, takZe neni vhodny pro béh v redlném Case.

Obrazek 3.2: Vysledek aplikace algoritmu MSER
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Detektory hran

Dalsi kategorii detektoril jsou hranové detektory. Ty maji za kol nalézt v obraze
body nespojitosti. Tyto body tvofi kfivky oznaCované jako hrany. Zde budeme tes-
tovat algoritmus Canny[7]]. Jednd se o vicefazovy detektor vyvinuty v roce 1986
Johnem Cannym. V prvni fazi se redukuje Sum za pomoci Gaussovského filtru. Poté
se nalezne gradient intenzity - vysledny dhel je zaokrouhlen na jeden ze Ctyf moz-
nych dhli ve stupnich (0, 45, 90, 135). Nasledné se potla¢i nemaximalni hodnoty,
¢imz se odstrani pixely, které nejsou soucdsti hrany. Nakonec se provadi hystereze,
kde se pouZivaji dva prahy (horni a dolni):

e pokud je gradient pixelu vétsi neZ horni préh, je pixel povaZzovan za hranu
e pokud je gradient pixelu mensi neZ dolni prah, neni pixel povaZovan za hranu

e pokud je gradient mezi hornim a dolnim prahem, je to hrana, pouze je-li hod-
nota gradientu sousedniho pixelu vet$i neZ horni prdh

Vysledky pro testovaci scénu jsou na obrdzku Obrys sledovaného objektu zde
byl detekovan velmi dobfe. Pfi vhodné nastavenych parametrech je to také jediny
detekovany objekt. Tento piistup by byl pro nasSe ticely vhodné;si.

Obrazek 3.3: Vysledek aplikace algoritmu Canny
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Detektory rohu

Posledni kategorii jsou detektory rohti. Roh muiZe byt definovdn jako misto, kde
se stfetdvaji dvé hrany. VétSina rohovych detektori ale nedetekuje pouze rohy, ale
obecné "zajimavé"body. Timto bodem budeme rozumét misto, které 1ze dobie iden-
tifikovat, napf. lokdlni minimum nebo maximum. Zde vyzkous$ime dva algoritmy.
Prvnim bude SURF (Speeded Up Robust Features)[8] a pak také FAST (Features
from Accelerated Segment Test)[9][10].

SUREF je zaloZeny na vypoctu determinantu Hessovy matice. MlZe pracovat
velmi rychle v piipad€, Ze se jednd o integrdlni obrazy. Integralni obraz je takova
reprezentace obrazu, kde kazdy bod predstavuje soucet hodnot predchozich pixeld
vlevo a nahote. FAST zkouma okoli kazdého bodu. Pokud je dostate¢né mnoZzstvi
okolnich pixeld podstatné svétlejSich nebo tmavsich, potom je zkoumany pod ozna-
¢en jako "vyznamny".

Vysledky jsou na obrazcich3.4] a [3.5] Oba algoritmy detekuji prakticky stejné
body. VSechny tyto body odpovidaji sledovanému objektu. Pro jednoduchou scénu,
bylo by moZné vyuzit také tyto detektory. V piipadé algoritmu SURF bychom ale
museli v§echny snimky nejprve pievést na integralni obrazy, protoZe pfi aplikaci na
bézna data nenf rychlost zpracovavani dostate¢na pro beh v redlném Case.

Obrazek 3.4: Vysledek aplikace algoritmu SURF
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Obrazek 3.5: Vysledek aplikace algoritmu FAST

3.3 Metoda detekce pohybu

Pro sledovéani pohybujiciho se objektu se jako nejlepS$i moznost pfimo nabizi dete-
kovat pohyb v obrazové sekvenci. Hlavni vyhodou tohoto pristupu je nezavislost na
sloZitosti pozorované scény a také sloZitosti sledovaného objektu. Pro tyto dcely lze v
zasad¢€ pouzit dva rizné piistupy. Jednou moznosti je pfima detekce rozdild ve dvou
ndsledujicich snimcich a druhou je modelovéani pozadi.

Rozdil snimku

Nejjednodussi zplisob detekce pohybu v obrazové sekvenci je porovnani dvou sou-
sednich snimkul. Piipadné rozdily mezi nimi ndm pravdépodobné indikuji pohyb.
Samoziejmé se miZe jednat také o zménu osvétleni nebo automatickou korekci ka-
mery, ale tyto faktory se objevuji spiSe sporadicky a nemaji dlouhodobéjsi charakter.
Proto budeme predpokladat, Ze rozdily ve snimcich znac¢i pohybujici se objekt.

Implementace této metody je velice jednoduchd. Sta¢i oba snimky prebarvit do
stupiiti Sedé barvy a odecist. Potom jen urc¢ime préh a pixely s mensi hodnotou obar-
vime Cerné a pixely s vét§si hodnotou obarvime bile. Jesté je vhodné pouZit erozni
filtr na odstranéni Sumu. Vysledek je vidét na obrazku [3.6]
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Obrazek 3.6: Metoda rozdilu v sousednich snimcich

Vysledky tohoto pfistupu jsou celkem uspokojivé. Sledovany objekt neni deteko-
van cely, ale pro urceni jeho polohy to nenf stéZejni. Pii dostate¢né frekvenci snimk
za sekundu je i relativn€ rychly pohyb detekovan dostate¢né presné. Je samoziejmé
patrné mirné rozmazani ve sméru pohybu, ale pfi pomalejsim pohybu se tento pro-
blém neprojevi. Také rychlost zpracovani obrazu je velmi vysoka. Algoritmus potie-
buje pro vyhodnoceni pohybu pouze néco mélo pies 1 ms, takZze budeme omezeni
pouze snimkovaci frekvenci kamery.

Problém této metody nastane v okamziku, kdy se sledovany robot piestane pohy-
bovat. V tom piipadé jej tato metoda detekovat nebude. To Ize vyfeSit tim, Ze pokud
nedetekujeme Zadny objekt, budeme za aktudlni polohu hledaného robota povaZovat
posledni znamé souradnice.

Modelovani pozadi

Princip modelovani pozadi spociva ve vytvoreni referencniho obrazu scény. Ten by
mél obsahovat pouze pozadi scény, tedy ty ¢dsti snimku, které se v ¢ase neméni.
Potom bychom na zakladé rozdila aktualniho a referen¢niho snimku mohli lokalizo-
vat ptipadné pohybujici se objekty. Pro modelovadni pozadi bylo vypracovano velké

vvvvvv
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otestovani riznych metod ndm vyborn€ poslouzi knihovna BGSLibrary [11], ktera
ma implementovano vice nez 20 riznych algoritmili na modelovani pozadi. Pro testo-
vani pouZijeme jednoduchou scénu, kde jediny pohybujici se objekt bude sledovany
robot.

Pro nejjednodussi metody, jako je napiiklad "vaZend stfedni hodnota"nebo "do-
Casnd stfedni hodnota"je vysledek prakticky totoZny s metodou rozdilu snimku. Proto
nema smysl se t€émito metodami hloubéji zabyvat.

vvvvvv

tody modeluji pozadi jednoduchym zpisobem. Nejprve se jako pozadi oznaci prvni
snimek. Nésledné se pozadi postupné "posouva"smeérem k aktudlnimu snimku. Vy-
sledek tohoto pfistupu zobrazuje obrazek[3.7] Tato metoda se hodi zejména pro sledo-
vani rychlych objekti, které piili§ Casto neopakuji svoji polohu. Pfi pomalej$im po-
hybu je zfejmé, Ze objekt za sebou zanechdvé stopu. To je ddno pomalou aktualizaci
pozadi. Pokud bychom rychlost posouvani pozadi k aktudlnimu snimku zvétsovali,
postupné bychom dostali jako referencni obraz posledni snimek - presli bychom do
modelu rozdilu sousednich snimkti. Vyhodou tohoto algoritmu je schopnost pozoro-
vat sledovany objekt jesté urcitou dobu po zastaveni pohybu. Na druhu stranu, kdyz

se objekt znovu zacne pohybovat, je také chvili pozorovdn na misté, kde predtim stal.

Obrazek 3.7: Metoda adaptivniho pozadi
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Poslednim pfistupem, ktery zminime je metoda modelovéani pozadi pomoci smési
gausidni. Zde existuje mnoho rtiznych algoritmi a modifikaci. Princip je zaloZen na
tom, Ze hodnota intenzity kaZzdého pixelu je reprezentovdna jako smés nékolika Gaus-
sovych rozdéleni. To je vyhodné pokud se v obrazové sekvenci vyskytuje opakujici
se pohyb.

Vysledek je vidét na obrazku[3.8] Sledovany objekt je detekovan téméf cely. Neni
rozmazany a nezobrazuje se ani stopa. Stejné vysledky jsou dosaZeny nezdvisle na
rychlosti pohybu. Robot je také detekovan jesté nékolik sekund po zastaveni. Rych-
lost zpracovéni je sice niZ$i neZ u jednodussich metod, ale pofdd je dostate¢né i pro
béh v redlném Case. Pokud se robot zastavi na del$i dobu, zahrne se do pozadi. Po-
kud se v takovém piipadé zacne znovu pohybovat, bude jej systém néjakou dobu
detekovat jak v misté, kde stdl, tak také v misté, kde se skutecné pohybuje.

Obrazek 3.8: Metoda smési gausianti

3.4 Shrnuti

Otestovali jsme fadu piistupl k detekci pohybujicich se objektd v obraze. Nékteré
jsou pro nasi tlohu vhodné a jiné se hodi spiSe pro jiné ticely. Jako nejlepsi se jevi
vyuziti pohybu v obraze. Hlavni vyhodou oproti detekci vyznamnych bodi je neza-
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vislost na sloZitosti pozorované scény. Také rychlost zpracovéni je vice neZ dosta-
teCnd pro béh v redlném cCase. Pokud bude sledovany robot jediny objekt, ktery se v
obraze pohybuje, potom jsme schopni jednoznacné urcit jeho polohu ve snimku. V
pripadé vice detekovanych objekti bude jesté nutné rozhodnout o tom, zda je mezi
nimi hledany robot.

Pro vyhodnoceni polohy robota nepotifebujeme jeho cely obraz. Postalujici je
obrys, proto bude stacit jednoduchd metoda rozdilu snimki. Pokud se robot zastavi,
neni pfili§ velky problém to, Ze jej systém nebude detekovat. MiZeme predpokla-
dat, Ze se porad nachézi na stejnych souradnicich. Velkou vyhodou je také rychlost
zpracovani, protoZe bude potieba Setfit vykon na dal$i potfebné vypocty (triangulace,
filtrace...).



Kapitola 4

Kalibrace systému a triangulace

JestliZze se ndm podaii v obraze lokalizovat hledaného robota, dal$im krokem bude
vypocet jeho polohy v prostoru. K tomu bude zapotiebi informace minimalné ze dvou
nezavislych zdroju, protoZe kamery nam poskytuji pouze 2D obraz. V této praci se
omezime pouze na dvé kamery. Ty bude tfeba umistit tak, aby pokryvali co nejvétsi
oblast a aby se jejich zorna pole co nejvice prekryvala. Nejjednodussi feseni je umistit
kamery vedle sebe. Tim ziskdme stereovidéni a miZeme urcit hloubku. Nejprve je ale
tieba systém kamer nakalibrovat.

4.1 Stereo kalibrace

Pro popséani vztahu, kterym se transformuji soufadnice redlného svéta do obrazu z
kamer vyuZijeme rovnici (4.1).

X
u fz 0 ¢ r1 T2 T3t v
v | =AR[tIM=| 0 f, ¢ To1 T2 T3 to 7 4.1)
1 0 0 1 31 7T32 T923 t3 1

kde:
e u, v jsou soufadnice bodu v obraze v pixelech
e A je matice vnitinich parametra

N s

[R]t] je matice vnéjSich parametrd

fz, [y jsou ohniskové vzdalenosti

Cz, ¢y jsou soutfadnice hlavniho bodu v pixelech, obvykle je uprostied obrazu

R je rota¢ni sloZka matice

t je translaéni sloZka matice

21
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Matice A je matice parametri kamery, je nezavisld na pozorované scéné a proto
zGstava konstantni, dokud nedojde ke zméné ohniskové vzdalenosti (v pfipadé zo-
omu). Matice [R|t] slouZi k transformaci redlnych soufadnic do koordina¢niho sys-
tému vzhledem ke kamefte.

K ziskani téchto matic ndm opét velmi dobfe poslouzi knihovna OpenCYV, kon-
krétné pouzijeme metody calibrateCamera. Ta na zdkladé n¢kolika snimkii znamého
objektu provede odhad potfebnych parametrd. Pro kalibraci se vyuziva tzv. kalibra¢ni
vzor. V nasem piipadé to bude Sachovnice velikosti papiru A4.

Kamery umistime jen péar centimetrti od sebe, aby se jejich obrazy co nejvice
prekryvali. Pro zjiSténi vzajemné polohy kamer slouZi metoda stereoCalibrate. Ta
dokaZe také odhadnout matice vnéjsich a vnitinich parametrd pro obé kamery. Vzhle-
dem k velkému poctu odhadovanych parametri se ale z divodu vétsi presnosti do-
porucuje provést nejprve kalibraci pro kaZzdou kameru zv1ast'. Potom je tfeba ziskat
obrazy kalibracni Sachovnice z obou kamer. Pro sprdvnou kalibraci je potieba 10-20
part snimkd. Dileitd je také riznorodost snimkd. Sachovnici je tieba umistit do
riznych ¢asti obrazu a také ji rtizné natocdit. Musi ale byt vzdy vidét celd v obou
snimcich.

Na zavér kalibracniho procesu je jeste potieba zavolat funkci stereoRectify. Ta na
zaklad¢ parametrii poskytnutych metodou stereoCalibrate vytvori projekéni matice
pro obé kamery, které budou zapottebi pro naslednou triangulaci. V pfipadé horizon-
talniho sterea maji tvar (4.2),

f 0 crp O f 0 cxg Tyxf
Pil=]|10 f c 0 |P2=]0 f cy 0 4.2)
00 1 0 0 0 1 0

kde T} je horizontalni posun mezi kamerami.

Po nakalibrovani kamerového systému jizZ nesmime s Zddnou kamerou pohnout.
Pokud se zméni poloha nekteré z nich, prestanou zjisténé projekcni matice platit a
bude tfeba provést cely kalibracni proces znovu.

4.2 Triangulace

Uloha triangulace spo&ivd ve zji§téni prostorovych soufadnic ur&itého objektu. Mame-
li projek¢ni souradnice objektu v obrazku z kamery, miZzeme tvrdit, Ze pozorovany
objekt lezi na dané epipoldrni piimce. V pripadé dvou kamer mdme dvé piimky. Nas
objekt musi leZet na kazdé z nich. Z toho vyplyvé, Ze na$i dlohou bude nalézt jejich
prisecik v prostoru. To se miiZe jevit jako jednoduchd tloha, ale vzhledem k riiznym
porucham a Sumu se tyto dvé piimky pravdépodobné nikdy neprotnou. Problémem
triangulace tedy bude nalézt takové feSeni, které bude minimalizovat chybu.

Ackoliv knihovna OpenCV obsahuje také metodu pro triangulaci, jeji presnost
neni pfili§ dobra. Proto se zaméfime na jinou metodu, konkrétné na iterativni linedrni
triangulaci. Ta je popsana v [12]. Nejprve vyjdeme z linearni triangulace. Zacneme

rovnici (4.3),
w(u,v,1)T = Pz (4.3)
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vy 2

kde w je nezndmy faktor méfitka, (u,v,1)” jsou homogenni soufadnice bodu v ob-
raze, P je projekéni matice a x jsou soufadnice v redlném prostoru. Nyni pokud
oznacimé i1 —ty fadek matice P jako P;, ziskdme rovnice (4.4).

wu = PlTx, wy = P2Tz, w = P?)T:B 4.4)
Nyni pouZijeme k eliminaci nezndmé w tfeti rovnici a ziskame (@.5).
uP{z=Ple, ovPlz=Plx (4.5)

Ze dvou kamer ziskdme Ctyfi linedrni rovnice, které miZeme psat ve tvaru Az = 0.
Tyto rovnice definuji x, ale pro zaSuména data nemaji presné reseni. Proto hledame
nejlepsi mozné feSeni, napt. ve smyslu metody nejmensich Ctverci. Za predpokladu,
Ze hledany bod nelezi v nekone¢nu, miZzeme zavést x = (z,y, 2, 1)T. Tim dosta-
neme soustavu Ctyf rovnic pro tfi nezndmé. Poté pomoci metody nejmensich Ctvercii
mudZeme najit nejlepsi fesent.

Linearni triangulace samostatné neni prili§ presnd. Chybu miiZeme sniZit zave-
denim iterativniho pristupu. Myslenkou iterativni linedrni triangulace je zménit vahy
jednotlivych rovnic tak, aby rovnice korespondovaly s chybou méfeni soufadnic v
obraze.

Uvazujme prvni z rovnic (#.3]). Obecné pro ziskané x tato rovnice nebude splnéna
a bude obsahovat chybu (4.06).

e=uPlz— Plx (4.6)

My ale chceme minimalizovat odchylku zméfené souradnice u a projekce x, kterd
ma tvar (4.7).
¢ =u—Plz/Plz (4.7)

Vydélenim pravé strany rovnice (#.6) vyrazem P?)T x lze prejit k rovnici (@.7). Pro-
toze P{'z = w, budeme viechny rovnice véZi vyrazem 1/w. Samoziejm& nemtizeme
hned takto v&zit rovnice, protoZe nezndme z, dokud nevyfeSime soustavu rovnic.
Proto budeme postupovat iterativné. Nejprve zvolime vSechny vdhy w; = 0. Tim
ziskame prvni feSeni, které odpovida jednoduché linearni triangulaci. Nédsledné mi-
Zeme prepocitat vahy na zdkladé ziskaného feSeni a tento proces dédle opakujeme.
Iteracni cyklus se zastavi, pokud se vahy jiz vyrazné neméni. Po n€kolika iteracich
by mélo feSeni konvergovat.

Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je jeho jednoduchost. S tim je spojend jedno-
duchd implementace a také vysoka rychlost vypoctu. I v pfipadé iterativni metody je
zpracovani dostatecné rychlé pro pouZiti v aplikaci, kterd musi béZet v redlném Case.
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Uloha filtrace

Mohlo by se zdét, Ze pokud jsme schopni najit sledovaného robota v obraze a triangu-
laci ziskat jeho prostorové soutadnice, problém je vyfeSen. Pokud by vSe fungovalo
naprosto presné, potom by to byla pravda. Ziskané soufadnice ale nemusi zcela od-
povidat skute¢nosti. V pribéhu celého procesu se do méfeni zanasi chyby a vysledek
tak odpovida pouze pfiblizné. Diky filtraci je moZné presnost vysledkli vyrazné zvy-
Sit.

Pro objasnéni filtrace vyjdeme z [13].Uloha filtrace byvé také nazyvéna tilohou
odhadu (estimace) systému, protoZe se snazime odhadnout, jak se systém bude cho-
vat. Zdkladem pro ndslednou estimaci je model systému. Napiiklad v naSem pripadé
neni mozZné, aby se sledovany robot premistil okamzit€ z jednoho rohu do druhého.
Proto jeho ndsledujici polohu budeme ocekdvat v blizkosti posledni zndmé polohy.

Konkrétni idaje ndm poskytne pravé model systému.

5.1 Strukturalni modelovani

Ve strukturdlnim pfistupu se vyuziva struktury systému, tedy vztahti mezi veli¢inami.
Zavadi se proménnd xj, kterd oznacCuje stav systému v kroku k. V naSem pripadé
bude stav systému reprezentovat soufadnice robota v roviné a také rychlost jeho po-
hybu. Dimenze vektoru stavu tak bude Ctyfi. Pfechod z jednoho stavu do druhého 1ze
popsat rovnici (5.1)),

Tpr1 = fon) +wy (5.1)

kde stav v nasledujicim kroku je popsan funkci stavu v aktudlnim kroku f za piitom-
nosti Sumu wy,. Dale méfeni miZe byt popsano rovnici (5.2)),

2 = h(%k) + vg (5.2)

kde zj, je vektor méfeni, h je znama vektorova funkce a vy, je Sum méfeni.

V této praci se omezime na problém linedrni estimace stavu. Nas systém sice
vykazuje jistou nelinearitu, ale i linedrni estimator by mohl byt dostate¢né pfesny pro
odhad polohy robota. V tomto zjednoduSeném pripade tak pfejdou uvedené rovnice

25
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do tvaru (5.3),

Tr+1 = Fop + wy zi = Hxp 4+ vy (5.3)

kde F' a H jsou matice pfisluSnych dimenzi.

Diéle je nutné poznamenat, Ze Sum zde pdsobi aditivné. Tento pfistup by bylo
mozné zobecnit a zavést Sum i do funkci f a h. Toto zobecnéni by ndm ale vyrazné
ztiZilo tlohu odhadu.

5.2 Pravdépodobnostni modelovani

Pravdépodobnostni modelovani se vyuziva pro specifikaci poruch, tedy Sumu me-
feni a stavového Sumu. Bylo by by Zddouci, aby Sum nevykazoval Zddné moZnosti
predikce. Takovy proces se nazyva bily Sum. Pokud budeme chépat stav v tradi¢nim
smyslu, tak stav x; musi obsahovat veskerou informaci o minulosti systému do ¢asu
tx, kterd je zapotiebi k urceni dal$iho vyvoje systému. Proto Sum wy, nesmi vykazovat
Z4dnou zavislost do minulosti. Musf se tedy jednat o bily Sum.

Ulohou estimace stavu je tedy na zdkladé méfeni odhadnout stav systému z,. K
feSeni tohoto problému existuji rizné ptistupy. My se nyni zaméfime na Bayesovsky
piistup.

5.3 Bayesovsky pristup

Nejprve formulujeme obecné feseni problému odhadu. Necht' vektor stavu se vyviji
podle nésledujiciho vztahu:

Thyl = f(xk) + wy 5.4)

kde x, je n, dimenziondlni vektor stavu systému v Case t; a wy, je n, dimenzionalni
stavovy Sum pusobici na sytém v Case ¢, kde ¢, < t < t;41 a fi je znama vekto-
rovéa funkce piislusné dimenze. Nahodny proces wy, je bily Sum se znamou hustotou
pravdépodobnosti p(wy) a zndme také hustotu pravdépodobnosti pocateéniho stavu
p(xp). Stav systému je sledovan pomoci méfenych hodnot zi, které jsou ve zndmém
vztahu k x, ale obsahuji také Sum:

2z = h(xg) + vg (5.5

kde z, je n, dimenziondlni vektor zndmych méfenych dat v Case ¢y, a vy, je n, dimen-
ziondlni vektor Sumu méfeni ovliviiujici data v ase t;. Nahodny proces vy je opét
bily Sum se zndmou hustotou pravdépodobnosti p(vy). Procesy wg, vx a ndhodnd
veli¢ina z¢ jsou navzdjem nezavislé.

Pro pouziti Bayesovksych vztahti je nezbytné zavést as, ve kterém bude probihat
odhad v zdvislosti na méfeni. Cilem je ureni podminéné hustoty pravdépodobnosti
p(zx|2"). Mohou nastat tfi pifpady:

e pro ! > k se uloha nazyva vyhlazovani
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e pro/ = k se dloha nazyva filtrace
e pro!l < k se dloha nazyva predikce

My se budeme vénovat pouze filtraci a jednokrokové predikci. Potom lze uzitim Ba-
yesova pravidla ziskat aposteriorni hustotu pravdépodobnosti nebo také filtracni hus-
totu pravdépodobnosti rekurzivné:

p(zlar)p(ze|z"1)

k
p(xr|2”) = (5.6)
e AR
kde p(z|2* 1) = [ p(2k|zr)p(k|2*~1)dxk je normalizaéni konstanta.
Prediktivni hustota pravdépodobnosti je urena vztahem:
o) = [ planlorplani [ dzi 5.7

5.4 Kalmanuyv filtr

Kalmanav filtr je chdpan jako rekurzivni algoritmus generujici linedrni, nestranny
odhad ve smyslu podminénf{ stfedni hodnoty (minimalni variance) neznamého stavu
dynamického systému ze zaSuménych dat ziskdvanych v diskrétnich casovych oka-
mzicich. Princip fungovani algoritmu je popsan napiiklad v [14]]. Filtr odhadne stav
systému v urcitém case a v dalsim kroku opravi tento odhad podle naméfenych (za-
Suménych) hodnot. Rovnice Kalmanova filtru 1ze rozd€lit do dvou krokt. Prvni jsou
rovnice tykajici se predikce na zdkladé modelu (prediktivni rovnice):

&), = Fap_y (5.8)

P,=FP,_ 1 FT +Q (5.9)

kde :i:;f je stfedni hodnota apriorniho odhadu, Pl; je kovariance apriorniho odhadu a
@ je kovariance stavového Sumu. Pfedpokladame, Ze stfedni hodnota Sumu je nulova.

Druhy krok predstavuji rovnice pro ziskani aposteriorniho odhadu na zdklade
meéfeni (filtracni rovnice):

Ky =P.HT(HP,H” + R)™! (5.10)
B =2y, + Kz, — Hi) (5.11)
P, = (I — K H)P, (5.12)

kde koeficient K, je Kalmaniv zisk, R je kovariance Sumu méfeni (opét pfedpokla-
dame nulovou stiedni hodnotu Sumu), . je stiedni hodnota aposteriorniho odhadu,
P je kovariance aposteriorniho odhadu a I je identickd matice.

Prediktivni rovnice ndm poddvaji apriorni informaci o stavu systému v nasledu;ji-
cim kroku. Filtra¢ni rovnice opravuji apriorni odhad na zdkladé naméfenych hodnot a
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poskytuji ndm vylepSeny aposteriorni odhad. Na rovnice pro vypocet prediktivni hus-
toty pravdépodobnosti miZe byt nahliZeno také jako na tzv. prediktor a na rovnice pro
vypocet filtracni hustoty pravdépodobnosti zase jako tzv. korektor. Cely algoritmus
tedy odpovida struktuie prediktor-korektor. Iterativni princip fungovani Kalmanova

filtru demonstruje obrazek [5.1]
mktualizace méreni (korektor)

Aktualizace €asu (prediktor)

(1) Vypocet Kalmanova zisku

- - -1

(1)Odhadsfavu Kk - PkHT(H PkHT+ R )
k.= F & _ S
(2) Aktualizace odhadu na zakladé méreni
(2) Odhad kovariance A AT A"
Y = X+ Ky (g —H Xy

P]_( = FP _ IFT + 0 (3) Aktualizace kovariance

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

Obrazek 5.1: Diagram Kalmanova filtru

Potéate¢ni odhad pro X, _ | a P;_;

Predpokladem pro pouziti Kalmanova filtru je linearita a gaussovost systému.
To nas systém splituje pouze ¢4stecné. Pro nelinedrni systémy lze pouZit rozsifeny
Kalmandv filtr. My se v8ak zatim omezime pouze na klasicky Kalmandv filtr.

Realizace Kalmanova filtru

K realizaci Kalmanova filtru miZeme opét vyuzit knihovnu OpenCV. Ta ma filtr im-
plementovan, takZze nam staci pouze zadat potiebné parametry modelu. Stav systému
budeme definovat jako uspotfddanou ¢tvefici hodnot [z, ¥, v4, vy ], kde x a y jsou sou-
fadnice polohy a v, a vy jsou rychlosti pohybu ve sméru z a y. Pro linearni model
bude mit matice pfechodu systému mezi stavy tvar:

1 0 dt 0
01 0 dt

F= 00 1 0 (5.13)
00 0 1

kde dt je perioda vzorkovani. Méfit budeme pouze polohu, proto matice méfeni bude
mit tvar:

(5.14)

o O O
OO = O



Kapitola 6

Vysledky

V této Casti prace zhodnotime vysledky navrhované pfistupu ke sledovani pohybu-
jicich se robotti. Hodnotit budeme piedevsim piesnost odhadu polohy. Otestujeme
také vliv zmény rozliSeni kamer nebo zmény jejich vzdjemné pozice. Pro kazdou
konfiguraci budeme také zjist ovat, do jaké vzdalenosti je méfeni jeSté presné.

6.1 Méreni presnosti

Pro méfeni pfesnosti systému je tfeba co nejptresnéji znt skute¢nou trajektorii sledo-
vaného objektu. K tomuto tdcelu se vyborné hodi napiiklad maly vlacek na kolejich.
Koleje maji predem zndmou konfiguraci, takZze naméfené hodnoty budeme mit s ¢im
porovnat. Pro nase méfeni pouZijeme kruhové koleje. Primér kruhu bude 80 cm a
stted umistime do vzdélenosti pfiblizné¢ 10 cm od kamer. Vyslednou polohu vZdy
prevedeme na souradnicovy systém vzhledem ke kolejim, kde stfed kruhu bude po-
vazovén za pocétek soustavy soutadnic.

Toto méfeni provedeme pro Ctyfi riizné konfigurace kamer. Budeme testovat roz-
liseni 640x480 bodu a také Sirokothlé 1280x720. Pfi obou rozliSenich vyzkousime
piipady, kdy kamery budou vzdédlené 10 cm a pak také 30 cm od sebe.

Konfigurace 1

Nejprve budeme testovat kamery v rozliSeni 640x480 umisténé 10 cm od sebe. Vy-
sledky jsou vidét na obrazcich a[6.3] Na prvni pohled je ziejmé, Ze piesn&jsi
je méfeni soutfadnice x. To je pochopitelné, protoze chyby v detekci objektu a trian-
gulaci se mnohem vice prenaseji na méfeni vzdalenosti. Primérnd chyba pro x Cini
3,6 cm a pro z je to 5.8 cm. Problémové oblasti jsou zacatek sledovani a potom mo-
menty, kdy se pozorovany objekt pohybuje smérem ke kamerdm. V tomto piipadé
ve snimcich nedochdzi k vyraznym rozdilim a sledovany objekt je detekovdn pouze
Castecné.
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Obrazek 6.1: Méfeni soufadnice z pfi SD 10cm
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Obrazek 6.2: Méfeni soufadnice z pfi SD 10cm
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Obrazek 6.3: Vysledna trajektorie

Konfigurace 2

Jakou druhou vyzkouSime zménu rozliseni na 1280x720, vzdalenost mezi kamerami
zlstane 10 cm. Vysledky zobrazuji obrazky a Je zfejmé, Ze zvySeni
rozliSeni pfispélo ke zvySeni pfesnosti méfeni. Chyba pro z je pfiblizné 2.5 cm a
pro z 5 cm. Problémové oblasti opét zdstavaji stejné, ale pti HD rozliSen{ je objekt
detekovan i pfi pohybu ke kamete skoro cely.
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Obrazek 6.4: Méfeni soutradnice = pfi HD 10cm
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Obrazek 6.6: Vyslednd trajektorie

Konfigurace 3

V této Casti otestujeme vliv zmény vzdalenosti mezi kamerami. RozliSeni nastavime
na 640x480 a kamery umistime do vzdalenosti 30 cm od sebe. Pfi této vzdalenosti
by systém mél byt vice robustni pii triangulaci. Vysledky zobrazuji obrézky [6.7] [6.8]
a[6.9] Opét nastalo jisté zlepSeni. Pfi méfeni soufadnice z se jiZ nevyskytuji zcela
chybné hodnoty. Primérna chyba je v piipadé x 1,5 cm a pro z 4.6 cm.
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Obrézek 6.7: Méfeni soufadnice z pfi SD 30cm
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Obrazek 6.9: Vysledna trajektorie

Konfigurace 4

Poslednimi parametry bude rozliSeni 1280x720 pri vzdalenosti kamer 30 cm. Vy-
sledky jsou na obrazcich [6.10] [6.11]a[6.12] Podle ocekdvéni bylo dosaZeno nejvétsi
presnosti. Pro soufadnici « je primérnd chyba 1,5 cm a pro z je to 3,2 cm. Jako
problémové oblasti se opét projevuje zacdtek sledovani a také pohyb objektu ke ka-
meram.
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Obrézek 6.10: Méfeni soufadnice x pfi HD 30cm
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Obrézek 6.11: Méfeni soufadnice z pfi HD 30cm
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6.2 Méreni nelinearniho pohybu

V této Casti se zaméfime na schopnost systému sledovat nelinedrni zmény pohybu.
Pro filtrovani naméfenych dat pouzivime Kalmaniv filtr a systém mame popsany
linedrnim modelem. Proto nejhorsi vysledky mizZzeme olekdvat v piipadé rychlych
zmén pohybu.

Rychla zména sméru

V tomto testu vyzkousime, jak je systém schopny reagovat na rychlé zmény pohybu.
Pro jednoduchost se omezime pouze na soufadnici z. Sledovany robot se bude po-
hybovat zleva doprava, pred kamerou se zastavi a okamzité se zacne pohybovat zpét.
Pri tomto testu nemame k dispozici skute¢nou trajektorii, ale ta neni potfeba. Zkou-
mame totiZ rozdil naméfenych hodnot a vysledku ziskaného filtraci. Vysledky zobra-
zuje obrizek [6.13] Z naméfenych hodnot je patrné, kde bude leZet skute¢nd poloha.
Program ndm ale poskytuje ponékud jiné vysledky. To je podle ocekavéni, protoZe
to odpovida zadanému linedrnimu modelu. Maximalni chyba je asi 10 cm. Navic se
tato chyba projevuje jesté relativné dlouhou dobu, i kdyZ v mens$i mite. Pfi rychlych
zménach sméru pohybu tedy neni tento pristup vhodny.

Zmena pohybu
40 w w

25

Obrazek 6.13: Trajektorie pfi rychlé zméné pohybu
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Zastaveni pohybu

Dalsim problémem by mohlo byt zastaveni sledovaného objektu. Vzhledem ke zpi-
sobu detekce (rozdil snimkil) nebude mit systém v pripadé zastaveni pohybu Zadné
udaje. V tomto piipadé budeme za polohu robota povazovat posledni znamou sou-
fadnici. Opét se zaméfime pouze na soufadnici z. Sledovany robot se znovu bude
pohybovat zleva doprava, pfed kamerou se asi na jednu sekundu zastavi a potom
bude pokracovat ddl. Vysledky zobrazuje obrézek[6.14] Zde je vidét, Ze pii zastaveni
pohybu je za zméfenou soufadnici povazovdna posledni zndmé poloha. Mohlo by se
zdat, Ze bude vyhodnéjsi vzit do tvahy spiSe posledni zméfenou polohu, ale pokud
bychom zrovna naméfili chybnou hodnotu, nastal by velky problém. Proto je jist&jsi
vychdzet z filtrované hodnoty. Chyba byla v tomto pfipadé necelych 7 cm, coZ pfi
rozmérech robota 25cm x 20cm x 20cm je jesté prijatelné.
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Obrazek 6.14: Trajektorie pii zastaveni pohybu
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6.3 Meéreni dosahu

V této ¢asti budeme zkoumat maximalni moZnou vzdélenost od kamer. Testovat bu-
deme opét stejné konfigurace kamer jako v prvni ¢4sti. Naméfené vzdélenosti udava
ndsledujici tabulka:

HD 30cm ‘
Zmeérena vzdalenost [cm] | Skutecna vzdalenost [cm]
290 300
320 350
360 400
HD 10cm ‘
Zmérena vzdalenost [cm] | Skutec¢na vzdalenost [cm]
100 100
130 150
160 200
SD 30cm ‘
Zmérena vzdalenost [cm] | Skute¢na vzdalenost [cm]
100 100
140 150
160 200
SD 10cm ‘
Zmérena vzdalenost [cm] | Skute¢na vzdalenost [cm]
50 50
90 100
120 150

Pro kaZdou konfiguraci lze v podstaté vymezit tfi pdsma. V blizkosti kamery jsou
naméfené ddaje presné. Potom nésleduje pasmo zkreslenych hodnot, které ale pfi
nakalibrovani systému muzeme jeSté pouZit. Nakonec zacnou hodnoty pfili§ kolisat
a vzdélenost je prakticky neméfitelna.

Pro sledovani pohybujicich se robotd je z tohoto divodu prakticky pouzitelnd
pouze kombinace HD rozliSeni a vzdalenosti kamer 30 cm, kterd bezpecné funguje
do 3 metrti.

6.4 Rychlost béhu

Velkou vyhodou zkoumaného pfistupu je jeho rychlost. Pfi rozliSeni kamer 640x480
byla rychlost vypoctu v priméru 21 snimku za sekundu. Pro rozlieni 1280x720 byla
rychlost o néco niZsi, konkrétné 18 snimkd za sekundu. Rozdil v rychlosti tedy neni
prilis velky, pficemz i v rozliSeni 720p je systém schopny sledovat robota v redlném
Case.
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Zaver

Navrhovany algoritmus odhadu polohy pohybujicich se objektt je zaloZeny na de-
tekci pohybu v obraze na zdkladé rozdilu nésledujicich snimki. Triangulaci jsou
ziskdny prostorové souradnice, které jsou ddle filtrovany pomoci Kalmanova filtru.
Tento postup je vhodny pro sledovani plynulejSich pohyb, protoZe jednim z piedpo-
klad pro pouziti Kalmanova filtru je linearita. V takovém piipadé je systém schopny
sledovat dany objekt s chybou maximalné n€kolik cm. Nejvétsim problémem se jevi
rychlé zmény sméru pohybu, kdy mize chyba byt az 10 cm.

Tento postup je tedy pouZitelny pii urcitych omezenich. Sledovany robot by ne-
mél pfili§ Casto prudce ménit smér. Dal§im omezenim je schopnost sledovat pouze
jeden objekt. Pokud se v obraze bude pohybovat vice objektd, systém bude sledovat
ten, ktery se nachdzi nejbliZze u zemé. DalSim omezenim je dosah méfeni pouze do
vzdalenosti 3 metry. Odstranénim téchto omezeni se bude zabyvat navazujici diplo-
mova4 préice.
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