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Abstrakt

Cilem prace je navrh detektoru a prediktoru pro mechatronicky model stolniho fotbalku.
V teoretické ¢asti této prace jsou predstaveny metody pro zpracovani obrazu, detekci micku
a nakonec predikci pohybu. V testovaci ¢asti jsou jednotlivé metody vyzkouSeny a jsou
uvedeny jejich vystupy. V zavéru je systém realizovin na mikropocita¢i Raspberry Pi 3
Model B+ v programovacim jazyku Python s pomoci knihoven OpenCv a NumPy.

Klic¢ova slova

Detekce objektii, Zpracovani obrazu, Kalmanuv filtr, Python, OpenCv, Raspberry Pi



Abstract

The aim of this work is to design a detector and predictor for a mechatronic model of
table football. The theoretical part of this work presents methods for image processing,
ball detection and finally motion prediction. In the testing part, the individual methods are
tested and their outputs are shown. Finally, the system is implemented on a Raspberry Pi
3 Model B+ microcomputer, program is written in Python with the help of OpenCv and
NumPy libraries.

Key words
Object detection, Image processing, Kalman filter, Python, OpenCv, Raspberry Pi



Uvod

Cilem préce je automatizace stolniho fotbalku. Tato prace Tesi dvé zakladni tlohy a to
zpracovani obrazu a predikci pohybu micku. Kolega Martin Jandik se zabyval ve své praci
Fizenim pohybu hrace. Pro tvodni experimenty byla tloha zjednoduSena na detekci mice na
zeleném pozadi a pozdéji otestovand na modelu arény.

V teoretické Casti jsou nejprve v kapitole 2 predstaveny metody pro pfedzpracovani ob-
razu, které jsou nezbytné pro zlepseni vlastnosti obrazu. Néasledné se zabyvame detekci micku
v kapitole 3. Pro funkéniho hrac¢e musime védét, kde se bude v dalsim casovém okamziku
nachazet micek, metody feseni predikce jsou uvedeny v kapitole 4.

Uvedené metody byly otestovany v kapitole 6 a jsou ukazény jejich jednotlivé vystupy.
Realizace zafizen{ je popsana v kapitole 7, kde jsou uvedeny nezbytné hardwarové a soft-
warové prostfedky k realizaci. V dané kapitole se také nachézi zhodnoceni jednotlivych
vlastnosti vyzkouSenych metod.
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Kapitola 1

Podcitacové vidéni

Pocitacové vidéni je technickym odvétvim, jez se zabyva zpracovanim digitalniho obrazu za
ucelem extrakce priznaki a informaci, nebo téZz porozuméni scény. Toto odvétvi zaziva v
poslednich letech velky rozmach diky narustu vypocetniho vykonu a tedy moznosti nasadit
tyto systémy v realném case. Cilem téchto systému je do jisté miry byt srovnatelny s ¢lové-
kem. V komeré¢ni praxi se pocitacové vidéni pouziva napiiklad v autonomnich automobilech.

V této praci jde o zpracovani real-time videa a uréen{ aktuélni a budouci polohy micku.

Pocitatové vidéni délime na vice fazi, coz ilustruje obrazek 1.1. Ve fazi zpracovani di-
gitalniho obrazu pouze prevadime analogovou scénu do 2D digitalni podoby. AZ v detekci
objektt dochézi ke zpracovani a hledédni pozadovanych priznaki. Ty mame ve fazi posledni

a vystupem je obraz s priznaky nebo uz pouze jeho ¢asti v podobé hledanych objektii.

Digitalni obraz

2D obraz

Digitalni zpracovani obrazu

Detekce objekti

Meftitko

Snimana scéna

Obraz s priznaky

Orientace

Rozpoznavani objekti

»(  Objekty

Obréazek 1.1: Schéma zpracovani digitalniho obrazu |
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1.1 Omezeni zpracovani obrazu

Na omezeni nardzime v kazdé ¢asti, jak ziskdvani tak zpracovani digitalniho obrazu, které
ovliviuji kvalitu ziskdvani pozadovanych piiznakti. Omezeni je celd fada, a tak pii aplikaci
konkrétniho feSeni musime zohlednit vnéjsi vlivy, dana omezeni a najit kompromis. Nejcastéji
se vyskytujici omezeni jsou uvedena v nasledujicich podkapitolach.

1.1.1 Ztrata informace ve 2D obrazu

P1i pofizeni obrazu standardnim zpusobem, tedy digitdlnim fotoaparatem nebo kamerou,
zaniké informace o hloubce a tedy i métitku. Z 2D obrazu nelze zjistit vzdalenost ani velikost
fotografovanych objekti, ukizka je na obrazku 1.2. V mnoha pripadech je vSak zjednoduseni
do 2D uleh¢enim, jelikoZ je informace o hloubce nadbytecné, napiiklad u zpracovani psanych
textu [14].

Obrazek 1.2: Tlustrace ztraty informace ve 2D obrazu, nelze urcit polomér kruhu bez reference

1.1.2 Sum

Sum je vSudypritomny a nikdy se ho dplné nezbavime. Lze jej vSak zmirnit vybérem vhod-
ného snimace. Néktera prostiedi jsou nachylnéjsi k zaSuméni obrazu, prikladem jsou foto-
grafie pofizené za Spatnych svételnych podminek. Sum se ned4 snadno matematicky popsat
a vétsinou se tedy uvazuje bily Sum [I14]. Metody k potlaceni Sumu zahrnuji vyhlazovani
uvedené v kapitole 2.1.

1.1.3 Velikost dat

Velikost dat je omezujici nejéastéji pii pozadavku na zpracovani v realném case, nebo pii
malém vypocetnim vykonu. Velikost dat tedy souvisi s dostupnym rozliSenim. Pokud chceme
hledat drobné objekty, nebo detaily v objektech vétsich, potfebujeme obraz s vysokym roz-
lisenim. Musime se smifit s niz§fm poctem zpracovanych obrazl za jednotku ¢asu. Pokud
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nam jde o rychlost, miiZzeme snizit rozliSeni a zvysit tim rychlost detekéniho algoritmu, avsak
detekované pfedméty musi byt dostatecné veliké a ztratime informaci o jejich detailech.

1.1.4 Jas

Jas obrazu je zavisly na mnozstvi okolnich vlivi, jimiz jsou napiiklad pocet zdroju svétla,
jejich typ,intenzita a thel natoceni. Také zalezi na prostiedi, konkrétné na rozlozeni scény a
svételnych vlastnostech materialii ve scéné. Jas se nejcastéji vyjadiuje pomoci histogramu,
ukazka snimku a jeho histogramu je na obrazku 1.3 .

3000

2500

2000

1500

cetnost

1000

500

Obrazek 1.3: Priklad histogramu daného obrazku [11]

1.1.5 Kontrast

Kontrast se definuje jako pomér mezi stfedni hodnotou jasu objektu a stfedni hodnotou
pozadi. Pro tspésnou detekci je lepsi vysoky kontrast. P¥iklad je na obrazku 1.4, kde vidime
podminény efekt kontrastu mezi objektem a pozadim. Jedna se o iluzi, které podlehne lidské
oko, jelikoz vnima jas logaritmicky. Lidské oko vnima jas kruht na rtizném pozadi odlisné,
prestoze je porad stejny.

Obrazek 1.4: Ukazka podminéného efektu kontrastu objektu s pozadim [14]
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Kapitola 2

Obecné algoritmy predzpracovani
obrazu

Cilem predzpracovani digitdlniho obrazu je zlepSeni parametrii obrazu a ulehcéeni lokalizace
uzite¢nych informaci. Parametry jsou naptiklad Sum, zkresleni a rysy obrazu. Vybér para-
metri, které chceme potlacit nebo zvyraznit uréuji potieby aplikace.

2.1 Pixelové operace

Vyhlazovani je jednou z nejpouzivanéjsich technik zpracovani digitalniho obrazu. Jedné se
o pixelovou operaci, slouzi k odstranéni Sumu a vyhlazeni hran objektu.

a b
g(x,y) =wx flz,y) = Y > wlde,dy)f(z+ de,y+ dy) (2.1)

dx=0 dy=0
Kde g(x,y) je nova hodnota pixelu po konvoluci, w je jadro vyhlazeni, f(z,y) je vstupni
obraz, a/b jsou velikosti jadra.
2.1.1 Primérové vyhlazovani

Primérové vyhlazeni funguje pomoci aritmetického primeéru. Vsechny prvky jadra maji
hodnotu 1 a tudiz vSechny prvky maji stejnou vahu. Vysledny obraz vznika konvoluci jadra
a obrazu. Operace odstranuje bily Sum, tedy i drobné detaily obrazu. Piiklad pouZiti je na
obrazku 2.1. Jadro priumérovani:
1 111
-1 1 1
) 111
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Obrézek 2.1: Piiklad pouziti primérového vyhlazovani jadrem 21x21 [11]

2.1.2 Gaussovské vyhlazovani

Vyhlazovani pouziva misto konstantnich prvki tzv. Gaussovo jadro [3]. Funkce je definovana
jako:

1 _ﬂv2+y2
Gla,y) = 5 >~ (2.2)

Je nutné specifikovat velikost jadra, nejcastéji se pouziva 5x5 [3]. Gaussovské vyhlazovani
se d& pouzit dvéma zpiisoby. Jednak jako rozostfeni a také jako doostfeni. Jak je vidét na
obréazku 2.2, je toto rozostfeni vhodné pro potlaceni Gaussovského Sumu. JelikoZ rozostieni
potlacuje vysoké frekvence, mizeme vyuzit této skutecnosti, k originalnimu obrazu pri¢teme
nésobek rozdilu originalniho obrazu a rozmazaného dle rovnice 2.3. Kde v rovnici parametr
a urcuje intenzitu doostfeni. Tim nam vznikne doostfeny obrazek dle literatury [15].

Y9doostr = f + Oé(f —Wwx* f) (23)

Obrazek 2.2: Priklad pouziti Gaussovského rozostieni jadrem o velikosti 5x5 [11]
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2.1.3 Medianové vyhlazovani

Medidnové vyhlazovani rozdéli vzestupné sefazené prvky v jadie na dvé stejné pocetné
poloviny. Jelikoz je pocet prvki jader vzdy lichy nemusime fesit piipad sudého poc¢tu prvki.
Medidnové vyhlazovani je vhodné v momenté, kdy se v jadie vyskytuji extrémni hodnoty,
jelikoZ je na rozdil od vyhlazovani prumérovanim ignoruje. Priklad pouZiti je na obrazku
2.3. Nastinéni funkénosti pro konkrétni hodnoty jadra:

2 2 2 2 2 2
1 5 1|=>[1,1,22,24,5720150]=> [2 2 2
4 150 20 2 2 2

Obréazek 2.3: Priklad pouziti Medidnového vyhlazovani [11]

2.1.4 Prahovani

Prahovanim dostaneme oblast zdjmu u pixeli, které maji hodnotu nad, pod, nebo mezi
pevné stanovenymi hranicemi. Vystupem prahovani je binarni obraz. Prahovani je defino-
vano nasledovné

1 pokud ¢ < prah
= 2.4
f(z) {0 pokud ¢ > prdh (2:4)

Cilem prahovéani je oddélit objekt zdjmu od pozadi, v naSem p¥ipadé mi¢ a pripravit
tak obraz na dalsi zpracovani. Nevyhodou prahovani je pevné dana hranice, tedy objekt
musi byt v kontrastu s pozadim, aby byl spravné ur¢en. Prahovani se pouziva v kombinaci
s vyhlazovanim pro odstranéni Sumu a zlepSeni vysledkii, ukdzka na obrazku 2.4. Pro dalsi

zlepSeni po prevodu do bindrniho obrazu se pouziva morfologickych operaci uvedenych v
kapitole 2.2.

17



Vyprahovany obraz
A

it

Obrazek 2.4: Ukazka prahovani [11]

2.2 Morfologické operace

Morfologické operace jsou operace nad skupinou bodi a ,nej¢astéji v binarnim obrazu. Tyto
operace upravuji tvar skupin, zbavuji je Sumu at uz aditivniho nebo subtraktivniho. Novy
obraz vznika systematickym posunem jadra zleva doprava, po fadcich v originalnim binarnim
obrazu, jak je vidét na ukazkovém piikladu dilatace 2.5.

Obréazek 2.5: Ukazka funkce jadra

2.2.1 Eroze

Eroze je subtraktivni operace nad skupinou bodtu. Vysledkem je Ze objekt zestihluje a snizuje
tak jeho celkovou plochu, ukizka na obrizku 2.6. Eroze odstranuje Sum a drobné objekty.

Predpis eroze:
ASB= pX, (2.5)

18



Eroze binarniho obrazu

Obrazek 2.6: Ukazka eroze jadrem 5x5 [11]

2.2.2 Dilatace

Dilatace je aditivni operace nad skupinou bodu. Vysledkem je zvétSeni plochy vSech objekti
na ukor pozadi. Pouziva se k zaplnéni dér, popripadé zalivii ukazka na obrazku 2.7. Predpis

dilatace:
A@B=n’ X, (2.6)

Dialtace binarniho obrazu

Obrézek 2.7: Ukazka dilatace jadrem 5x5 [11]

19



2.2.3 Otevreni

Otevfeni je eroze nasledované dilataci. VétsSinou jedna iterace nestadi a tak se pouziva néko-
likanasobné pouziti eroze nasledované stejnym poctem dilataci. Otevieni umozni odstranit
$um a drobné objekty v pozadi.

2.2.4 Uzavreni

Uzavteni je dilatace nasledované erozi. Stejné jako u otevieni se pouziva nékolik dilataci
nésledovanych stejnym poctem erozi. Uzavieni umoziuje vyplnit malé diry v objektu v
popredi.

2.3 Hledani hran

Hledani hran je velmi dulezité pfedzpracovani obrazu, vyuziva se ke sledovani zmén citli-
vostni funkce. Hranu tvori pixely ve kterych se citlivostni funkce strmé méni. Jelikoz jsou
hrany do urcité miry neménné vici osvétleni a thlu pohledu, pokud bereme v potaz oblasti
s nejvétsi zménou, pak nam takovato informace posta¢i pro zékladni porozuméni obrazu.|!|

Jeden bod v hrané je vektor o dvou proménnych, témi jsou velikost a thel. Velikost je
velikost gradientu a smér je rotovan o -90°vuéi ptivodnimu sméru gradientu. Velikost a smér
gradientu se ve spojitém obrazu spocitaji nasledovné:

lgrad g(z, y)| = \/<gi)2 + <gz>2 (2.7)

dg 0Og
¢ =arg <8x’ 8y> (2.8)
Kde arg(x,y) je thel v radidnech od osy x k bodu (x,y). V nékterych pfipadech nas zajima
pouze velikost vychylky bez jejich orientace. Uvedeme si zakladni vycet prikladi gradientnich
operatori. Jelikoz je digitalni obraz z podstaty diskrétni, jedné se o konvoluci operatori a
obrazu.

Nasledujici operatory ndm vrati vSechny hrany a to i véetné téch nejmensich. Proto se
musime také zabyvat kvalitou hrany. V jednoduchych piipadech lze vSechny hrany prahovat
a ziskat tak binarni obraz obsahujici vyznamné hrany. V pokrocilejsich aplikacich se vyuziva
prahovani s hysterezi.

2.3.1 Robertstv operator

Robertstiv operator patii mezi nejstarsi. Ma velmi malé vypocetni naroky diky jadru o

velikosti 2x2.
1 0 0 1
k= [o —1] ke = [—1 0]

Velikost vychylky se tedy spocte jako:

Hlavni nevyhodou Robertsova operatoru je jeho nachylnost na Sum, jelikoz pouziva malé
okoli pixelu na aproximaci odchylky.
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2.3.2 Laplacetiv operator

Laplacetiv operator je velmi oblibeny, jelikoz jsou jeho vlastnosti ve vSech smérech stejné, je
neménny vudi natoceni. Ve spojité formé je definovan takto:

9%g(x,y) 9%g(x,y)
oxz 7 Oy?

V3g(z,y) = (2.10)

V diskrétni podobé je aproximovan konvoluéni sumou. Laplacetiv operator vraci pouze ve-
likost vychylky. Pro jadro k 3x3 se nejcastéji pouziva ¢tyfokoli a osmiokoli definované jako

0 1 0 1 1 1
ki= |1 -4 1| ko= |1 -8 1
0 1 0 1 1 1

2.3.3 Sobeltv operator

Sobeltiv operator se nejcastéji pouziva jako detektor horizontalnich a vertikalnich hran. Pro
detekci téchto hran se pouzivaji jadra ki a ko . Berme odezvu na jadro ki jako x a odezvu
na jadro ks jako y. V tomto pripadé spocteme vychylku nasledovné:

Va2 +y? nebo |z|+ |y (2.11)

smér se spocte jako arctan(y/x)

1 2 1 0 1 2 -1 0 1
kr=10 0 O0],ko=|—-1 0 1|,ks=1]-2 0 2|,
-1 -2 -1 -2 -1 0 -1 1

2.3.4 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor ma tii hlavni kritéria, a témi jsou

o Kritérium detekce, které fika, ze dulezité hrany by nemély byt vynechany a déle by
nemély existovat falesné hrany.

e Kritérium lokalizace, které riké, Ze vzdalenost mezi skutec¢nou a detekovanou hranou
by méla byt co nejmensi.

e Kazda hrana by méla byt detekovana pouze jednou.
Nyni vime jakd mame kritéria a nésleduje vycet jednotlivych krokda.

1. Eliminace Sumu
K potlaceni sumu se daji pouzit medoty z kapitoly o Pixelovych operacich 2.1 nejcastéji
se pouziva Gaussovo filtru, kapitola 2.1.2 .

2. Urceni gradientu
K urceni gradientu se pouzivaji vyse zminéné operatory. Nejobvyklejsi volbou je So-
beliv operator 2.3.3.
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3. Nalezeni maxim
Po urceni gradientu méame stale rozmazané hrany, a pro splnéni posledniho kritéria
musime hrany ztencit. To se provede algoritmem nonmaximum suppression. Algori-
mus projde okoli zkoumaného pixelu a pokud v sousednich pixelech po a proti sméru
gradientu je vyss${ hodnota, vynuluje zkoumany pixel. V opac¢ném pripadé hodnotu
poneché.

4. Prahovéani
Pouziva se dvojité prahovani k eliminaci nepotiebnych hran, kde mame prahy Ty a
Tr.
e hodnota hrany>T} je hrana uznana a oznacena jako siln
e hodnota hrany<77, je smazéana
e hodnota hrany v intervalu <77p;Ty> je hrana oznacena jako slaba a je uznana

pouze pokud je v jejim okoli silnd hrana

Cannyho detektor hran lze dale vylepsit, lepsi filtraci Sumu, nebo pouzitim rtznych hrano-
vych operatorii napt. Prewittiv, Scharrfiv. Podrobnosti o zlepSeni funk¢nosti lze najit v
literatuie |11]
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Kapitola 3

Detekce

V ramci detekce predstavime par zékladnich zptsobi jak lze najit objekt se specifikovanymi
vlastnostmi v obraze. Mezi takovéto vlastnosti patii barva, velikost, obrazova predloha.

3.1 Detekce podle barvy

Pokud se rozhodneme detekovat pfedmét na zakladé barvy, je na nasi volbé jakou repre-
zentaci barev si vybereme. Vstupem je tedy obraz a vystup je skupina bodu spadajici do
vymezeného barevného prostoru. Nejpopularnéjsi volby jsou néasledujici.

3.1.1 RGB

RGB je standardni barevny model pro ukladani a zobrazovani obrazka v digitalni podobé.
Jeho prednosti je, Zze se da transformovat do dalsich barevnych modelt. Jedné se o model
jehoz zakladnimi slozkami jsou barvy ¢ervend, zelené a modra. VSechny ostatni barvy se daji
vytvofit jejich kombinaci. RGB se nejcastéji pouziva v monitorech a dalsich zobrazovacich
zafizenich. Pouzitim pro detekci brani obtizné definovatelnost rozmezi barev. Obraz je tvoren
aditivné jak je vidét na obrazku 3.1.

Obrazek 3.1: Zobrazeni RGB barevného modelu [16]
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3.1.2 HSV

HSV barevny model je ve zpracovani obrazu Castéjsi. Zkratka zna¢i Hue, Saturation, Value
(odstin, sytost, jas) [9]. Mezi pFednosti HSV modelu patii snadné definovani rozsahu hleda-
nych barev. Takeé je blize lidskému vniméni barev a pouZzivaji ho nékteré grafické editory|6].
Zobrazeni spektra v HSV je na obrazku 3.2.

Obrézek 3.2: Zobrazeni HSV barevného modelu [10]

3.2 Detekce podle plochy

Za predpokladu, Ze méame jiz vybrané oblasti zadjmu (napiiklad prahovanim), miZzeme u
téchto oblasti mérit jejich obsah, nebo pouze v nasem pfipadé polomér a ten porovnat s
referenénim méfenim. Tato metoda je velmi neefektivni a néchylnd k Sumu. V obecném
pripadé nastava problém, kdy mutzZe byt v obrazu vice velikostné shodnych objekti. Metoda
byla pouzita pouze v prvotnich pokusech a dale se ji nebudeme zabyvat.

3.3 Detekce podle pattern matchingu

Pattern matching je metoda hledani umisténi mensiho vzoru v obrazu. Tato metoda pro-
biha nad vstupnim obrazem a pozadovanym vzorem. Cilem metody je nalézt mensi vzor ve
vétsim. Hledani probiha posunem vzoru po obrazu, tim je mySleno vzdy o pixel z levého
horniho do pravého dolniho rohu. V kazdém kroku se vypoéte hodnota na zékladé zvoleného
vyhodnocovactho kritéria. Vystupem je tedy matice s vysledky, ve které hleddme maximum,
popripadé minimum v zavislosti na zvoleném kritériu. Pokud se ve vstupnim obrazu nachazi
vice vzorl, musime nastavit prah. Ukazka funkénosti a vystupu je na obrazku 3.3.
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Obréazek 3.3: Ukazka funkce pattern matchingu

3.3.1 Vyhodnocovaci kritéria

V literatute [!]| jsou uvedena nasledujici kritéria s jejich predpisy. Kritéria urcuji zptisob
vypoctu shody vzoru (T) a daného vytezu (I) vstupniho obrazu na soufadnicich x, y. U
kritérii hleddme maximum ve vystupu kromé TM-SQDIFF, kde hleddme minimum. Ke
vSem uvedenym metodam existuje i normovana verze, kterd omezuje hodnoty na interval
0-1. Normované verze jsou vhodng&jsi pro pouziti, jelikoz se da snaze definovat mira shody

[7].
1. TM-SQDIFF (Template Matching Square Difference)

R(a,y) =Y (T(y) — Iz +a"y+y))> (3.1)

m/’y/
2. TM-SQDIFF-NORMED (Template Matching Square Difference Normed)

Zx’,y’(T(xlv y,) - I(SC + (L’l, Y+ y,))Q

V(T )2y (2! y + 7))
3. TM-CCORR (Template Matching Cross Correlation )
R(z,y)=> (T, y)*(x+2,y+y)) (3.3)
m/7y/
4. TM-CCOEFF (Template Matching Correlation Coefficient)
R(w,y) =Y (T'(z'y) = I'(z + 2",y +)) (3.4)

oyl
w?y
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T'(2y) = T(',y) =1/ (wsh) Y T(a"y")

1 g
x 7y

I'@y)=I@+2 y+y)—1/(wxh)« Y Iw+a",y+y")

"ol
Z 7y

5. TM-CCOEF-NORMED (Template Matching Correlation Coefficient Normed)
Zw/,y’ (T' (" y) = T'(x+ 2",y +¢))
\/Zx"y'(T/(xl’ Y)Yy (I (x 42y +y))?

R($7y) =
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Kapitola 4

Predikce

V této kapitole se budeme zabyvat zpusoby, jak lze zjistit stav systému v nastévajicich
¢asovych okamzicich.

4.1 Tvorba modelu

Model je matematicky popis systému, ktery simuluje chovani realné soustavy [5]. Nas systém
se zabyvéa pohybem micku a jeho vystupem je pozice. Pfi tvorbé modelu systému mame dvé
hlavni moZnosti, a to modelovat na zékladé znalosti dynamiky, nebo vytvorit genericky model
polynomiélniho signélu. Vzhledem k tomu, Ze dynamika reidlného systému je slozité a v této
praci se zabyvame pouze zjednoduSenym modelem, muZzeme pro simula¢ni ucely vytvorit
obecny systém s konstantnim zrychlenim nebo s konstantni rychlosti. Druhou moznosti a
jejimi variantami se zabyvame v kapitole 4.3. K reprezentaci modelu systému a vyzkousSeni
Kalmanova filtru jsem si vybral stavovy popis systému. Schéma stavového popisu je na
obrazku 4.1. Stavova rovnice obecného diskrétniho v ¢ase neménného systému je nasledujici.

x(k+1) = Az (k) + Bu(k)

y(k) = Cz(k) + Du(k) (4.1)

JelikoZ se mi¢ pohybuje po parabole, volil jsem pro testovani v Matlabu systém s konstantnim
zrychlenim. Stavové reprezentace je néasledujici: matice A je matice stavi, matice B je nulova,
jelikoZ neptisobime zadnym vstupem, C je matice vystupi a D je pifimé ptisobeni{ vstupu na
vystup také nulové.

010 0
A=10 0 1|B={0lC=[1 0 0]D=0
000 0

Po diskretizaci s periodou rovnou vzorkovani kamery 0,03s vznika diskrétni stavové re-
prezentace, kde se zmény projevi pouze v matici A.

1 0.03 4.5¢* 0
A=10 1 003 | B=[0|C=[1 0 0]D=0
0 0 1 0
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A |«

Obrazek 4.1: Schéma stavového popisu

4.2 Kalmanuv filtr

4.2.1 Matematicka formulace

Kalmaniv filtr je pojmenovan po Rudolfu E. Kalmanovi, ktery v roce 1960 vydal odborny
¢lanek [3] zabyvajici se rekurzivnim feSenim problému o odhadu diskrétnich dat. Kalmanav
filtr v literatute [] je sada matematickych rovnic implementujicich predikei a korekei, ta je
optimalni ve smyslu minimalizace odhadované chyby, pokud jsou splnény pozadované pod-
minky. Kalmantv filtr je v poslednich letech pfedmétem mnoha védeckych praci. Nejéastéjsi
vyuziti v praxi nachézi v autonomni nebo asistované navigaci a to diky rekurzivni povaze
vypoctu.

Kalmaniv filtr odhaduje stav z € R™ diskrétniho procesu, ten je urcen rovnici:

xr = Azrp_1 + Bug + wi_q (4.2)
a méfenim z € R™ které je definovano:
2z = Hxp_ + vy (4.3)

Néhodné proménné w a v reprezentuji Sumy, jejich rozptyly @ a R nam urcuji vérohodnost
modelu a méfeni. Pfedpoklddame, Ze jsou na sobé vzajemné nezavislé a maji normalni
rozdéleni a nulovou stfedni hodnotu.

p(w) ~ N(0,Q) (4.4)
p(v) ~ N(0, R) (4.5)

4.2.2 Algoritmus

V algoritmu se stiidaji 2 funkce predikce a korekce. Predikce se sklada ze dvou rovnic:
z, = AZ,_| + Buj_ (4.6)
Pk_ = APkflAT +Q (4.7)

Spocteme odhad £, z pfedchoziho kroku. Matice A a B jsou ze stavového popisu systému.
Q je rozptyl z normélniho rozlozeni. Korekce ma rovnice nasledujici

Ky =P, H'(HP, H" + R) (4.8)
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T =2, + Ki(zx — Hiy)) (4.9)

P, =(I—-KyH)P, (4.10)

Jako prvni vypocteme optiméalni zesileni/zeslabeni K. Dalsi krok je zméfeni z a vypocteni
aposteriorniho odhadu stavu za pomoci rezidua méfeni a odhadovaného stavu. V posledni

rovnici vypoc¢teme aposteriorni odhad kovariance chyby. Ukazka z testovani s rtiznymi po-
¢atetnimi podminkami pro vysledovani stavu na obrazku 4.2 z Matlabu pii schématu 4.3.

140 Vysledovani stavu s ruznou pocatecni podminkou
T T T T T T T T T

system
120 + Kalman filtr g

100 [ 1

80 1

hodnota

60 1

40 1

Obrazek 4.2: Vysledovani stavu Kalmanovym filtrem

W]
e

xhat ..-D
Xnil = g+ By j"ﬂ" >
() " s=cCxtDy, 1

+ Kalman Filter

Sum

Diskrétni systém

— —

Obréazek 4.3: Schéma bloku pfi testovani v Matlabu

29



4.3 Odhad budouci polohy

Extrapolace je zptisob, kterym lze ziskat priblizny budouci stav proménné na zakladé pred-
choziho pozorovani za pfedpokladu, Ze zname piedpis dané funkce. Mame tedy k dispozici
n-prvkovy soubor méfeni. Pozadujeme hodnotu stavu za k-kroki. Jelikoz pro nasi tlohu
neméame matematicky predpis, aproximujeme tedy body polynomem. Obecné plati, Ze ¢im
vyS8i stupen polynomu, tim presnéjsi odhad.

4.3.1 Linearni extrapolace

vy s

Nejjednodussi je linearni extrapolace, kde dané body prokladdme piimkou, ukazka s riznym
poc¢tem bodi je na obrazku 4.4. Pokud jsou v souboru vice nez 2 body vysledné pfimka je vy-
poc¢tena metodou nejmensich ¢tvercti. Na obrazku je vidét, ze pouzitim line4drni extrapolace
se v odhadu dopoustime velkych chyb, avSak je jednoducha na vypocet.

Linearni extrapolace

zname 6 bodl
zname 4 body
zname 2 body
® data

hodnota

krok

Obrazek 4.4: Ukazka linearni extrapolace

4.3.2 Kvadraticka extrapolace

Kvadratickou extrapolaci, jak je vidét na obrazku 4.5, jsme docilili mnohem lepgich vysledkt
nez v predchozim piipadé€. Stejné jako u linedrni extrapolace: nachéazi-li se v souboru vice
bod, neZ je nezbytné pro definovani paraboly, je cilova parabola vypoé¢tena pomoci metody
nejmensich ¢tverci.
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Kvadraticka extrapolace

zname 6 bodl
zname 4 body
zname 2 body
® data
\\
i
2
510
<]
<
-15 1
-20 -
-25 -
-30 -
35 I I I I I I I )
1 2 3 4 5 6 7 8 9

krok

Obrazek 4.5: Ukéazka kvadratické extrapolace

4.3.3 Extrapolace n-tym polynomem

U polynomu vyssich fadi se postupuje obdobné jako u predchozich piipadi. Ukazka extra-
polace vy$simi polynomy viz. obrazku 4.6. U vyss§ich polynomi se chyba stale zmensuje,
ale nariista vypocetni slozitost. Otézkou je, jaky stupen ndm postaci pro vérnou predikci.
U polynomt vysokych radi je tieba vénovat pozornost pfipadu, kdy méme polynom vys-
§tho fadu nez je pocet dostupnych méfeni. Polynom bude presné prochézet viemi body, ale

nedojde k zobecnéni a zachyceni trendu.

Extrapolace polynomy vyssich stupnu

60 T T
polynom 3 stupne
50 F polynom 4 stupne
polynom 5 stupne
® data
40 b
S
2
530 b
]
<
20 b
10} ./
S S Y— o o —5 -
=
/ [ ]
e ! ! ‘

2

4

6
krok

~v .

Obréazek 4.6: Ukazka extrapolace polynomy vysSich stupni
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Kapitola 5

Konstrukce

Aréna je zhotovena z plastovych desek o tloustce 8mm. Na konstrukei arény jsem spolupra-
coval s kolegou Martinem Jandikem. Konstrukce arény je pfipevnéna na zakladové desce ze
dfeva, ¢imz je eliminovano mozné prohybéni, ¢i jiné deformace arény.

Obréazek 5.1: Kompletni konstrukce arény

5.1 Snimani obrazu

Ke sniméani obrazu jsem vyuzil kameru pro Raspberry Pi obrazek 5.2. Parametry kamery
jsou nésledujici

e rozliSeni snimku: 2592 x 1944
e rozliSeni videa: 1080p pii 30fps, 720p pii 60fps
e velikost: 20 x 25 x 9mm

e vaha: 3g

anglického frames per second), coz omezuje maximalni moznou rychlost mic¢ku pro funkéni
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detekei a predikei. Dle Shannonova teorému [2] musi byt vzorkovaci frekvence 2x rychlejsi
nez maximéalni frekvence zmén v systému, aby nedochézelo k antialiasingu. Na rozliSeni je
zéavisly vypocetni Cas. Vétsina algoritmii prochazi cely obraz, je zde tedy vypocetni sloZitost
N? nebo vyssi.

°
o o

w
~
<
v
o
=

™ s
Raspberry Pi Ccmera
Rev 13 . - eoe

g1
m 13K 3ANY

Obrazek 5.2: Kamera pro Raspberry Pi [12]

5.2 Umisténi kamery

Optimalni umisténi kamery jsem ziskal experimentélnim méfenim. Nejlepsi umisténi vyslo
ve vySce 38cm. Pro jeji ukotveni jsem v programu AutoCAD vytvoril 3D model drzéku. Je
zhotoveny ze 2 ¢asti, které se v horni ¢asti spojuji jako puzzle. Na drzaku je vytvofeno misto
pro ukotveni RaspberryPi a vyfez s prohlubni pro kameru.

Obrazek 5.3: 3D model drzéku kamery
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Kapitola 6

Testovani

V této kapitole vyzkousime predstavené metody pro zpracovini obrazu, detekci a predikci
v praxi. Testovani jsem nejprve provedl na statickych snimcich. Poté jsem si natocil videa s
pohybem micku pro offline testovani.

6.1 Detekce

Vs8echny provedené metody jsem testoval na vzorovém snimku 6.1.

TN

FES0 AAAN NARN

Obrazek 6.1: Snimek pro testovani metod

6.1.1 Vysledky prahovani

Vstupni obraz prevadime z formatu RGB do formatu HSV pro snazsi zadani mezi. Vstupni
obraz prahujeme na zakladé nami zvolenych meznich hodnot a dostavame binarni vystupni
obraz viz. obrazek 6.2.
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Obrazek 6.2: Ukazka prahovani pro vzorovy snimek

6.1.2 Filtrace podle barvy

Vstupni obraz ve formétu RGB pievedeme do formétu HSV. Ve forméatu HSV je snazsi
zadat rozpéti pozadované barvy. Na obrazku 6.3 jsem vykreslil kontury ohranic¢ujici hiisté.
Ty nam definuji hraci plochu. Uéeln& jsem nepouzil zadné dalsi metody ke zlepseni vysledki,

Move

strandch hiisté. Na obrazku 6.4 jsem nechal binarni obraz, je zde dobie vidét filtrovany

>

micek a Sum.

Y

= L L S
2 D\ RN

Y

ES SRR LLLTIRNOURRN

v,

=R

Obrazek 6.3: Ukézka filtrace pro zelenou plochu hfisté

35



Obrazek 6.4: Ukazka filtrace mice

6.1.3 Detekce podle pattern matchingu

V pattern matchingu jsem pouzival pouze normované metody, jelikoz maji pevné dany rozsah
vystupni hodnoty 0-1. Vystupni hodnota je tedy rovna procentuélni mife shody micku. Na
obrazku 6.5 vidime vzor a na obrazu 6.6 vystupni hodnoty metody pro cely obraz, kde
svétlost odpovida pravdépodobnosti vyskytu mice. Po nalezeni maxima mame souiadnice
micku. Interpretace vysledkd je na obrazku 6.7. Kvalita detekce je pfimo imérna kvalité
vstupnich dat. Pokud prijde silné zaSumény obraz mize dojit k chybné identifikaci.

y

Obrazek 6.5: Vzor pouzity pro pattern matching
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Obrazek 6.6: Vystup pattern matchingu pro metodu TM-CCOEFF-NORMED

ZRNN

AN RN

R
=2\ W\

Obrazek 6.7: Interpretace vysledkt

6.2 Predikce

P1i testovani predikce jsem se zabyval linearni predikci a Kalmanovym filtrem. Funkénost
jsem demonstroval posloupnosti snimkii.

6.2.1 Linearni predikce

Linearni predikce je derivace dvou po sobé jdoucich snimkt. Je tedy néchylna na prudké
zmeény, jak je vidét u prvniho vystieleni. Mi¢ek byl v sekvenci na obrazku 6.8 odpalen a
nasledné ztracel rychlost.
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Obrazek 6.8: Sekvence snimkt linedrni predikce

6.2.2 Kalmanuv filtr

Pfi implementaci Kalmanova filtru jsem volil model s konstantni rychlosti. Oproti linedrni
predikci je na obrazku 6.9 vidét pomalejsi dynamika systému. Obé sekvence jsou shodné z
nahraného videa.
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Obrazek 6.9: Sekvence snimku s pouzitim Kalmanova filtru
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Kapitola 7

Prakticka realizace

7.1 Hardware

K realizaci jsem si vybral Raspberry Pi 3 Model B+ na obrizku 7.1. Ke sniméni obrazu
byla pouzita kamera piimo urend pro Raspberry Pi parametry byly uvedeny v kapitole
5.1. Raspberry jsem si vybral z divodu, Ze je to dobfe dostupny mikropocitac¢ s relativné
vysokym vykonem, ktery je dostacujici na zpracovani obrazu.

Obrazek 7.1: Raspberry Pi 3 Model B+ [13]

Podstatné parametry Raspberry Pi 3 Model B+
e Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53 (ARMv8) 64-bit SoC 1.4GHz
e 1GB LPDDR2 SDRAM

CSI port pro pripojeni Raspberry Pi camera

Micro SD port pro nacteni opera¢niho systému a ukladani dat
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e 5V /2.5A DC napéjeni

7.2 Software

Ze softwarové ¢asti jsem si vybral jazyk Python na verzi 3.6.5 a pouzil jsem knihovny OpenCv
na verzi 3.4.2 a NumPy 1.14.3. Dtivodem, pro¢ jsem si vybral Python je to, Ze je dobfe Citelny
a objektové orientovany a ma mnoho knihoven podporujicich zpracovani obrazu.

7.2.1 Casova naroc¢nost

Tabulka 7.1: Casova niro¢nost metod zpracovani obrazu

Metoda minimalni ¢as maximalni ¢as pramérny cas
Sedotonové prahovéani 2.4ms 3.2ms 2.9ms
barevné prahovani 2.7ms 4.5ms 3.1ms
pattern matching 10.5ms 15.5ms 14.1ms
detekce pomoci kontur 5.7ms 7.5ms 6.5ms

7.2.2 Zhodnoceni metod detekce

Sedotonové prahovani Sedoténové prahovani je vhodnym néastrojem pro zpracovani ob-
razu, je-li mezi jednotlivymi prvky velky kontrast. Podle pokusu je rychlejsi nez barevné
prahovéni, ale jeho vysledky jsou mnohem vice zaSuméné. A vystup je nachylny na zmény
osvétleni v aréné.

Barevné prahovani Barevné prahovani je pomalejsi nez Sedoténové, je kvalitnéjsi a to
je pro nésledujici metody jako Hough circles a detekci pomoci kontur kritické. Nachylnost k
chybam je u barevného prahovani mensi nez u Sedoténového. Pokud ovSem mame na plose
koncentrovany bod svétla promitne se do vystupu.

Pattern matching Pattern matching je nejrobustnéjsi a nejpomalejsi metoda, jelikoz
projede cely obraz a i za Spatnych svételnych podminek vykazuje stabilni vysledky. Jedinym
uskalim této metody je ¢asova narocnost.

Detekce pomoci kontur Detekce pomoci kontur je metoda ¢isté zavisla na vstupnich
datech. Pokud je ve vstupnich datech vice objekti, jsou nalezeny vSechny a jediny faktor na
rozpoznani micku je obsah kontury. Tato metoda je rychlejsi nez pattern matching, ale jeji
robustnost je nedostateéné pro praktické nasazeni.

7.2.3 Zhodnoceni metod predikce

Linearni predikce Linearni predikce je vhodné na jednoduché a pomalé pohyby micku.
Pokud dochézi pri pohybu micku k prudkym zménédm reaguje na né predikce prehnané, jak
je vidét na obrézku 6.8.
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Kalmantv filtr Kalmaniv filtr podchycuje dynamiku systému, coz bylo experimentalné
ovéfeno v kapitole 4.2, 1épe a byl proto pouzit na cilové verzi.

7.2.4 Pouzité metody v cilové verzi

Cilovou verzi jsem sméfoval do spolehlivosti na tkor vypocetniho ¢asu. Priloha obsahuje
vSechny zminéné metody a je mozné je vyzkouSet. V ramci testovani jsme zjistili, Ze metody
jsou nachylné na vnéjsi vlivy a funguji spolehlivé pokud nedojde k zasadnim zménam v
osvétleni. Jednotlivé kroky cilové verze jsou nasledujici.

1. Vstupni obrazek je vyhlazen pramérovym vyhlazovanim s jadrem 5x5
2. Dale je barevné vyprahovan a je ziskdn binarni obraz

3. Na binarnim obrazu se vyhledavé vzor 6.5 pomoci pattern matchingu
4. Pokud je maximélni hodnota vétsi jak 70% je nalezena pozice micku

5. Faze predikce a korekce (pokud byl nalezen mi¢ek) pro Kalmanuv filtr, popsano v
kapitole 4.2

6. Kalmanuv filtr vrac{ predikovanou pozici, ukdzano na obrazku 6.9
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Kapitola 8
Zaveér

Tato bakalaiska préace se zabyvala problematikou detekce micku ve stolnim fotbéalku a pre-
dikei jeho pohybu. Cilem tedy bylo vytvofit program, ktery zvladne tyto dvé ulohy.

V tvodu byla pfedstavena problematika pocitacového vidéni, dale metody pro zpraco-
vani obrazu. Ze zpracovani obrazu se uplatiuji metody vyhlazovani a morfologické operace
pro zlepseni vlastnosti vstupniho snimku. V dalsi ¢asti byly ukdzany metody pro detekci,
kde je nejvhodnéjsi metoda pattern matchingu. Predstaveny byly také rtizné metody pre-
dikce, Kalmanuv filtr se ukéizal jako nejlepsi varianta. Jednotlivé ¢asti byly otestovany pied
uvedenim do praxe.

Nejvétsi prekdzkou v nasazeni bylo nestatické osvétleni. V budoucnu by pro zmirnéni
tohoto efektu bylo vhodné nainstalovat LED pasky a pripadné zménit povrchovou tpravu
hraci plochy na matnou. Dalsim zlepSenim by mohla byt pifidané funkcionalita hrace na
kopani, pro moji ¢ast zpracovani obrazu by to znamenalo naprogramovat indikator pro mo-
ment, kdy mé hrac¢ vystrelit.

V praktické realizaci byl vyzkouSen detektor a prediktor na realizované aréné s mikro-
pocitac¢em Raspberry Pi 3 Model B+, navrzenym drzakem a kamerou pro Raspberry Pi.
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