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ABSTRAKT

Cilem bakalaiské prace je implementace pokrocilého algoritmu strojového vidéni pro
sledovani objektu v obraze, do fidiciho systému, ktery nedisponuje vysokym vypocetnim
vykonem. Prace je rozdélena do dvou casti — teoretické a praktické. V teoretické ¢asti se
zabyva pojmy spojenymi s extrakci pfiznaklt z obrazu, metodami sledovani objektu a
metodami rozpoznani objekti v obraze. V praktické ¢asti se vénuje implementaci algoritmu
do realného modelu fizeni ,,Kulicka na naklonéné rovin€“ a srovnani vysledkl s jiz

implementovanou metodou.

Kli¢ova slova: zpracovani obrazu, strojové vidéni, sledovani, objekt, OpenCV, Raspberry Pi

ABSTRACT

The aim of this bachelor's thesis an implementation of an advanced computer vision
algorithm for object tracking into a motion control system, which does not have high
computing power. The thesis is separated into two parts — theoretical and practical. In the
theoretical part, it talks about feature extraction, methods of object tracking and methods of
object detection in an image. In the practical part it talks about the implementation of an
algorithm into the real motion control system “Ball on an inclined plane” and then compares

the result with an already implemented method.

Keywords: image processing, computer vision, tracking, object, OpenCV, Raspberry Pi
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UvVOD

Po dlouhou dobu byly pocitace k praci s digitdlnim obrazem vyuzivany pouze malou
skupinou specialistii, kteti méli pfistup k drahému vybaveni. Kombinace specialisty a
vykonného vybaveni se vSak obvykle nachdzela pouze ve vyzkumnych tustavech a oblast
strojového vidéni tam ma své zdklady v akademickych oblastech. Neni to tak davno, kdy
pocitace nemély ani dostatek paméti na to, aby nahraly jednu fotografii z typické moderni
kamery. V soucasné dobé nam vSak kombinace vykonného pocitace na kazdém stole a
moznosti pofizovat snimky téméf kazdym zafizenim, které najdeme v kapse, umoznila

roz$iteni této discipliny jak do bézného zivota, tak do primyslovych oblasti.

Bakalafsk4 prace je zamétfena na sledovani objektu v obraze z kamery, kterd je
soucasti realného modelu ,,Kuli¢ka na naklonéné roviné*“. V modelu jsou informace ziskané
z kamery vyuzity pro fizeni naklonéné roviny a ve vysledku také samotné kulicky. Tento
model byl vytvoifen vedoucim této bakalafské prace Ing. Jifim Zatopkem. Hlavnimi
vlastnostmi zajimavymi pro tuto praci, jsou vyuziti pocitate Raspberry Pi 3B+,

programovaciho jazyka C++ a open source knihoven OpenCV.

Cilem této prace je ptidani nékterého z pokrocilych algoritmi strojového vidéni, do
Jiz hotového softwarového 1 hardwarového feSeni, se souc¢asnym ponechdnim pivodniho
algoritmu strojového vidéni. Nejprve bude potieba nastudovat problematiku strojového
zpracovani obrazu, provést literarni reSersi a nasledné se rozhodnout, kterou metodu zvolit
pro praktické feSeni. V praktické ¢asti je tfeba tuto metodu implementovat a nasledné jeji

vysledky porovnat s ptivodnim algoritmem vytvofenym panem Ing. Zatopkem.
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I. TEORETICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta technologicka 11

1 EXTRAKCE PRiZNAKU OBRAZU

Hlavnim divodem k extrahovani pfiznakli z obrazu a nevyuzivani pouze Cistych dat do
algoritmu uceni, je snizeni rozdili mezi objekty patiicimi do stejné tfidy, v porovnani

s Cistymi daty a v nasledku tak zjednoduseni klasifikace objektu. [1]

1.1 Haar features

Haarovy piiznaky jsou zalozeny na principu podobnému Haarové vince. Hodnota tohoto
priznaku se pocitd jako suma pixeli odpovidajici svétlé casti, od kterych je odeCtena suma

pixeld tmavé ¢asti. [3] Tato hodnota je dana rovnici:
f(x) = werp + wymy (1)

Kde f(x) je hodnota piiznaku ve vstupnim snimku x, w, je vaha bilé ¢asti obdélniku ry, w4
je vaha ¢erné obdélnikové casti ;. Vahy maji opacnd znaménka, wy, = 1 a w4 je zaporny

podil ploch ry a ry.

Tyto ptiznaky se déli podle toho, jakou informaci maji detekovat na: hranové ptiznaky

(Obrazek 1), ¢arové ptiznaky (Obrazek 2) a na pfiznaky sttedové (Obrazek 3).

1 1=K 2\

@ (b)) (¢) (d)

Obrazek 1 Hranové pfiznaky

o &4 (g%

@ () (o) @ (¢

Obrazek 2 Carové piiznaky

H
(@) (b

Obrazek 3 Stredové ptiznaky

Ptiznaky jsou vétSinou generovany pro velikost okna 24x24 pixeld. Generovani probiha
s rizné velkymi obdélniky. Obdélniky méni velikost tak, aby postupné pokryly vSechny

kombinace velikosti. Vzdy po zmén¢ velikosti dojde k posunu obdélniku celym obrazem.
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Timto postupem se vygeneruje velké mnozstvi pfiznakii pro jeden obraz, jak je vidét

v tabulce 1. [1]

Tabulka 1 Pocet Haarovych ptiznakl pro obrazek velikosti 24x24 pixela

Typ ptiznaku | Pocet piiznaki
Hranovy (a), (b) 43200
Hranovy (¢), (d) 8 464
Carovy (a), (c) 27 600
Carovy (b), (d) 20 736
Carovy (e), (g) 4356
Carovy (f), (h) 3 600
Stiedovy (a) 8 464
Stiedovy (b) 1521
Celkem 117 941

1.2 Histogram of oriented gradients

1.2.1 Histogram v ¢ernobilém obraze

Obecné histogramy vyjadiuji frekvencni distribuce, histogramy obrazu popisuji frekvenci
hodnot intenzity nachazejicich se v obraze. Histogram h pro ¢ernobily obraz I s hodnotami
intenzity v rozsahu I(u,v) € [0,K — 1] obsahuje pravé K zaznami, kde pro typicky 8-

bitovy, Cernobily obraz, K = 28 = 256. Kazdy zdznam je definovan jako
h(i) = pocet pixelt v I s hodnotou intenzity i

pro vSechna 0 < i < K.[2]
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Obrazek 4 Typicky obraz v odstinech $edi a jeho histogram
1.2.2 Gradienty v ¢ernobilém obraze

Pro zjednoduseni uvazme situaci pouze v jednom rozméru. V tomto piipadé je profil intenzit

na jedné lince obrazu jednorozmérnou funkci f(x). Vypoétenim prvni derivace této funkce
f:

d
f1e) = d—f (x) @

X

dostaneme pozitivni hodnotu v mistech, kde se intenzita obrazu zvySuje a negativni hodnotu

v mistech, kde se intenzita snizuje.

A

Obrazek 5 Funkce intenzity obrazu a jeji derivace [2]
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Obraz je v pocitaci vSak reprezentovan diskrétné a derivace pro tuto nespojitou
funkci f (u) neni definovana. Je tedy tieba vyuZzit metodu aproximace prvni derivace funkce.
Prvni derivace spojité funkce v bodé x reprezentuje smérnici tangenty v tomto bodé.
Jednoduchou metodou, jak aproximovat smérnici tangenty pro diskrétni funkci f(u) v bodé
u, je prolozeni ptimky sousednimi body f(u — 1) a f(u + 1) .[2]

af fu+D—-fw-1) flu+D-fu-1 3)
du (@w+D-(@w—-1 2

u—1 u wu+tl

Obrazek 6 Aproximace smérnice tangenty [2]

Stejnd metodika mize byt aplikovana také pro smér osy y, tedy pro jednotlivé sloupce

obrazu.

Derivace vicerozmérné funkce podle jedné z os soufadnic se nazyvéa parcidlni

derivace. Parcialni derivace funkce obrazu I(u, v) podle os u a v zapiSeme jako

al al (4)
a(u,V) a %(u,w
Funkce
al
a_(u’ U)
Vi(u,v) = GLIL (5)
— (u,v)
ov

se nazyva gradient funkce I v bodé (u, v). [4] Velikost gradientu je nezavisla na orientaci

obrazu a vypocita se jako
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2 2
[VI|(u,v) = (g—i (u, v)) + <Z—II] (u, v)) (6)

1.2.3 Histogram orientovanych gradienti

Histogram orientovanych gradientt (dale jen HOG) je ptiznak, ktery jak jiz ze svého nazvu
napovida, vyuziva k popisu obrazu histogramy a gradienty. Uvazme obraz o velikosti 128 x
64 pixeld. Pro vypocet je obraz prvni rozdélen do bunék velikosti 8x8. Obecné vSak velikost
bunck muize byt jakdkoli, zalezi na velikosti detailli v obraze. Pro kazdy pixel v buiice, je
poté vypocitan gradient a je zaznamendna jeho orientace a velikost. Vypocitané hodnoty
jsou vyuzity k vytvoreni histogramu, ktery je reprezentovan vektorem. Orientace gradientil
je v histogramu kategorizovana do 9 rozmezi po 20° orientace. Orientace vétsi, nez 180°
jsou do téchto rozmezi také zahrnovany a jsou mapovany na thly o 180° mensi. Do které¢ho
rozmezi jednotlivé pixely spadaji je rozhodnuto pomoci Gaussovy funkce a smérodatné
odchylky, ktera je rovna 10° se stiedem ve stiedu rozmezi. Kazdy pixel tedy mize pfispivat
do dvou rozmezi a hodnota pfispévku je dana velikosti gradientu nadsobenou Gaussovou

funkci. Takto jsou vypocitany histogramy pro v§echny bunky v obraze.

Aby byl pfiznak odolngjsi vici zméndm svételnych podminek, nésleduje proces
normalizace histogrami. Toto se provadi na blocich velikosti 2x2 bun€k. Histogramy
(vektory) téchto bunék jsou zfetézeny do jednoho vektoru délky 36 a je provedena
normalizace vydélenim L2-norm vektoru. Postupnym posunem blokli po buiikéch se
vypocitaji histogramy pro vSech 105 pozic blokl. Vysledny piiznak celého obrazu je pak
vytvofen zfetézenim téchto 105 vektorti. Vysledny vektor ma pak pro tuto velikost obrazu

s velikosti buiiky 8x8 délku 3780.[5][6]
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Obrazek 8 HOG na vstupnim obraze
1.3 Speeded Up Robust Features

Metoda SURF neboli detekce vyznamnych bodd, si klade za zamér vypocet rychlého a
stabilniho deskriptoru schopného pracovat v redlném case.[7] Deskriptory metoda pocita
nezavisle na velikosti obrazu nebo jeho rotaci. Rychlosti metoda dosahuje vyuzitim

integralnich obrazl pro konvoluci obrazu.[8]

1.3.1 Integralni obraz

Integralni obraz je sktruktura vychéazejici ze vstupniho obrazu umoziujici rychly vypocet

souctu hodnot uvniti obdélnikové ¢asti obrazu. Tuto strukturu mizeme zapsat jako

in
=
~.
iA
<

I;(x,y) = IG, ) (7

i=0j

Il
o
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kde I(i,j) je vstupni obraz. Soucet hodnot tohoto regionu lze pak vy¢islit dosazenim do

vztahu:
Y=A—-B-C+D (8)

kde X znaci pozadovany soucet a A, B, C, D jsou hodnoty I v danych soutadnicich.[7]

2=A-B-C+]D

Obrézek 9 Integralni obraz [7]
1.3.2 Hessionova matice

Detektor je zaloZeny na Hessianové matici diky jeji rychlosti vypoctu a piesnosti. Matice je
vyuzita jak pro vypocet polohy vyznamného bodu, tak jeho velikosti. M&me bod x = (x,y)

v obraze I, Hessianova matice H(x, o) v bod¢ x pfi mefitku o je definovana jako

Lyx(x,0) Lyy (x,0)

HEo) =1, (ko) L,,x0)

©)

kde L,.(x,0) je hodnota druhé parcialni derivace podle x konvoluce vstupniho obrazu
[(x,y) s Gaussovou funkci s méfitkem o. Pro aproximaci druhych derivaci Gaussovy funkce

jsou vyuzity tzv. obdélnikové funkce.

[ 1]
T Lrrrrrid

[T
]

1
L1

[
T

Obrazek 10 Srovnani druhych derivaci a jejich aproximace [8]
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Znédzornéné filtry jsou velikosti 9 X 9 a jsou nejmenSi mozné velikosti pro
sestavovani téchto deskriptorii. Tyto aproximace jsou oznaCeny jako Dy, Dy, a D, a

determinant Hessianu se spocte podle vzorce:
— 2
det(Happrox) = DxxDyy — @Dy (10)

Nasledné jsou filtry normalizovany vzhledem ke své velikosti, coz umoziuje ponechani

konstantni vahy w pro vSechny velikosti filtri. Tato vaha byla empiricky stanovena na 0.9.

1.3.3 Sestaveni scale-space

Vyznamné body museji vykazovat stabilni detekci 1 pfes zménu méftitka obrazu, proto je
nutné takové body lokalizovat uvnitf méfitkové nezavislé reprezentace. Scale-space je
zkonstruovan z jednotlivych obrazii vzniklych filtraci. Jak jiz bylo zminéno vyse, SURF
vyuziva k detekci vyznamnych bodl determinant Hessianovy matice. Z vyslednych odezev
na filtraci je tedy postupné spoctena hodnota tohoto determinantu, ¢imz je ziskdn obraz
Hgo:(x,0). Pravé tyto obrazy piedstavuji finalni méfitkové nezavislou reprezentaci
vstupniho obrazu, ve které jsou nésledné lokalizovany vyznamné body. Vyznamné body
jsou detekovany jako maxima ve scale-space. Body jsou tedy porovnavany se svym okolim
v ramci scale-space (8 sousedl + 18 sousedll z vyssi a nizsi vrstvy). Pokud mé dany bod ve

svém okoli nejvyssi hodnotu, je povazovan za bod vyznamny.

1.3.4 Sestaveni deskriptoru

Prvnim krokem ke konstrukci deskriptoru je vytvofeni ctvercové oblasti obklopujici
vyznamny bod. Tato oblast se sttedem ve zkoumaném bodé¢ je natocena podle dominantni
orientace daného bodu. Ctvercové oblast je dale rovnomérné rozdélena na 4x4 podoblasti.
V kazdé podoblasti je ureno pét pravideln€ rozmisténych bodd, pro které je vypoctena jejich
odezva na Haarovou vinku ve sméru osy x a y. Odezvy jsou oznaeny d, a d,. V ramci
kazdé¢ podoblasti je poté spoCtena Xd, a Xd,,. Z divodu zvySeni odolnosti deskriptoru na
zmény osvétleni v obraze, jsou zjistény i hodnoty X|d,|a ¥ |dy|. Tyto ¢tyfi hodnoty pak
tvoii vektor v. Vysledny deskriptor se sklada ztakto ziskanych vektorti pro vSech 16

podoblasti.[7][8]
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Obrazek 11 SURF deskriptor [7]
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2 SLEDOVACIi ALGORITMY

Pro sledovani objektu nejsou vyuzivana pouze data ze soucasného snimku, ale jsou
vyuzivana také data z predchozich snimkt. Algoritmy jsou tedy zaloZeny na sledovani zmén
kolem vybrané oblasti a odhadu, kam se sledovana oblast pfesunula. Pro sledovani neni tfeba
algoritmus trénovat na tvar objektu. Témto algoritmiim je tieba pouze specifikovat oblast

sledovani v prvnim snimku, poté jiz v§e probiha bez obsluhy.

2.1 Online AdaBoost

Hlavni myslenkou je formulovani problému tak, aby se jednalo o binarni klasifikaci
sledovaného objektu a pozadi, a aktualizaci souc¢asného klasifikatoru sledovaného objektu.
Oblast z prvniho snimku je povazovana za pozitivni vzorek. Dale jsou z neblizsiho

okoli odebrany dalsi oblasti, které jsou povazovany za vzorky negativni. Tyto oblasti jsou
vyuzity pro provedeni prvnich pér iteraci algoritmu, za ucelem ziskani prvniho modelu. Pro
samotné sledovani, je v kazdém snimku provadéno né€kolik krokii. Jako prvni se vyhodnoti
soucasny klasifikator na oblasti zdjmu a v kazdém bodé je vypocitana pravdépodobnost, zda
se zde objekt nachazi. Oblast zdjmu je nasledné presunuta do bodu s nejveétsi
pravdépodobnosti. V tento moment je objekt povazovan za detekovany a dochazi
k aktualizaci klasifikatoru objektu. Zde je opét vyuZita soucasnd oblast jako pozitivni vzorek

a okolni oblasti jako negativni. Po aktualizaci klasifikatoru se opé&t detekuje.

Tento algoritmus umoziuje generovani klasifikatoru, ktery muze byt efektivné
aktualizovan inkrementalni aplikaci vzorkl. Pro lepsi porozuméni definujeme 3 zakladni
pojmy:

Slaby Klasifikator: Slaby klasifikator musi fungovat pouze o néco Iépe neZ ndhodné hadani.

hweak

Pravdépodobnost generovana slabym klasifikatorem odpovida pfiznakim obrazu.

Selektor: M&me sadu dat M s pravdépodobnostmi »"¢4 = {pieak . pweak} Selektor

vybira pravé jednu z téchto pravdépodobnosti.
Rl (x) = By (x) (10)

Kde m je vybrano podle odhadované chyby e; kazdého klasifikatoru hé®* € 3Weak tak, 7e

m = argmin;e;
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Silna klasifikator: Méjme sadu M slabych klasifikatort. Silny klasifikator je vypocitan jako

linearni kombinace selektort. Hodnota conf () muZe byt chapana jako mira divéry silného

klasifikatoru.
hStrong(x) = sign(conf (x)) (11)
N
conf(x) = ) an-hyet(x) (12)

Hlavni mySlenkou online boostingu je zavedeni selektorii. Selektory jsou nahodné
inicializovany a kazdy z nich drzi sadu slabych klasifikatort. Kdyz dorazi nova trénovaci
data slabé klasifikatory kazdého selektoru jsou aktualizovany. Klasifikdtor s nejmensi

chybou je vybran selektorem, kde chyba e,, je odhadovana ze vSech dosavadnich vzorkii.

Cast vyzadujici nejvetsi ¢as je aktualizace viech slabych klasifikatorti. Pro urychleni
je proto vyuzivana jedna ,,globalni“ sada slabych klasifikatorti pro vSechny selektory [9]. Po
aktualizaci vSech selektorii dojde k jejich linearni kombinaci do silného klasifikatoru na

zakladé jejich vah a,,[10].

1 1-—e,
anzzln( p ) (13)
n

2.2 Multiple instance lerning

V algoritmech uceni pro trénovani binarniho klasifikatori je tieba sada dat
{(x1,v1), ., (6, V) }, kde x; je instance piiznak a y; je binarni ohodnoceni téchto dat. V
MIL jsou trénovaci data ve formatu {(Xy,y1), ..., Xp, y)}, kde X; = {x;4, ..., Xim} je sloZka
a y; je ohodnoceni slozky. Ohodnoceni slozky je definovano jako: y; = max(yi j) kde y;;
je ohodnoceni instanci ve slozce. Slozka je tedy povazovana za pozitivni v piipadé, Ze

obsahuje alespon jednu pozitivni instanci.

Pro ohodnoceni slozek existuje nékolik metod, jednou z téchto metod je vyuziti

urychleného vypoctu gradientll pro maximalizaci log pravdépodobnosti sloZek.
log L = Z(logp(inXi)) (14)
i

Diilezitou vlastnosti je definovani pravdépodobnosti nad slozkami, nikoliv nad instancemi,

jelikoz jejich ohodnoceni nejsou béhem trénovani znamy. Piesto vSak potfebujeme
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popisovac, ktery ohodnocuje instance. Je tedy tifeba vyjadiit pravdépodobnost slozky ve

vztahu k jejim instancim.

pilX) =1- 1_[ (1 - P(Yilxij)) (15)
J
Tato rovnice mé pozadovanou vlastnost a to takovou, ze pokud ma jedna z instanci ve slozce
vysokou pravdépodobnost, bude vysoka také pravdépodobnost slozky. Takto ohodnocené

slozky jsou poté vyuzity jako slabé klasifikdtory v online AdaBoostingu popsaném

v prechozi sekci.[11]

2.3 Tracking-Learning-Detection

TLD je framework navrhnuty pro dlouhodobé sledovani nezndmého objektu. Komponenty

tohoto frameworku jsou nésledujici:

Tracker: Odhaduje pohyb objektu mezi jednotlivymi snimky za pfedpokladu, ze pohyb
mezi snimky je omezen a objekt zistava viditelny. Tracker ma vysokou Sanci na selhani a

nasledné nezotaveni v ptipad¢, Ze se objekt ztrati z pohledu kamery.

Detektor: Chova se ke kazdému snimku nezavisle a provadi skenovani celého snimku pro
nalezeni vSech ptiznakd, které byly v minulosti pozorovany a nauceny. Detektor zplsobuje

dva typy chyb: chybné pozitivni a chybné& negativni.

Learning: Sleduje vykon trackeru a detektoru, odhaduje chyby detektoru a generuje
trénovaci data pro eliminaci téchto chyb. Komponenta uceni piedpoklada, Ze obé
komponenty mohou selhat. Na zéklad¢ uceni pak detektor 1épe detekuje rizné vzhledy

objektu a 1épe oddéluje pozadi.[12]
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Obrazek 12 Blokovy diagram TLD [12]
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2.4 Generic Object Tracking Using Regression Networks

Tento piistup vyuziva pro sledovani neuronovou sit. Snimky jsou posilany siti a ta vraci
lokaci sledovaného objektu. Sit’ je trénovana kompletné offline, tedy pted spusténim
samotného sledovani, pomoci obrazki a videi. Offline trénovanim se tracker nauci obecny
vztah mezi vzhledem a pohybem, ¢ehoz je poté vyuzito pro sledovani novych objektl bez

nutnosti online trénovani.

Ptfedchozi snimek je ofezan a vycentrovan na hledany objekt, jak je vidét na obrazku
(Obrazek 13). Tento ptistup umoznuje siti sledovat nové objekty, které jesté diive nevidéla.
Vyftez je nasledn¢ lehce zvétSen ¢imz sit’ dostane vice informaci o okoli objektu. Pro nalezeni
objektu v soucasném snimku je vyuZita znalost jeho predchozi lokace. Jelikoz se objekty
prostorem vétSinou pohybuji hladce, pfedchozi lokace je dobrym odhadem pro to, kde by se
objekt mohl nachazet v dal§im snimku. Soucasny snimek je ofezan v okoli posledni pozice
a predan siti. Cilem sit¢ je poté nalezeni objektu v tomto vytezu. Pokud nedojde k tiplnému
zakryti objektu, nebo se objekt nepohybuje ptilis rychle, bude objekt nalezen v tomto vytezu.
Pro rychle se pohybujici objekty se miize zvétSit oblast vyhleddvani za cenu rychlosti a
sloZitosti sité.

Pti trénovani na videich jsou kazdé dva, po sob¢ jdouci, snimky ofezany, jak bylo
zminéno vyse. Tyto snimky jsou poté pfedany siti a provede se pokus o odhadnuti posunu
objektu. Tento vysledek je poté vyuzit pro vypocet L1 ztratové funkce mezi predikci a

pravdou.[13]

Current frame Conv Layers
Search Region

Fully-Connected
Layers

Pty Predicted location
of target
within search region

What to track
Previous frame Conv Layers

Obrazek 13 Architektura GOTURN [13]
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2.5 Median Flow tracker

Tento algoritmus se zakldda na vypoctu rozdili mezi doptednou trajektorii pixell a zpétnou

trajektorii pixeld.

Méme S = (I, ..., It4+1) sekvenci snimki a x; jako bod v ¢ase t. VyuZitim
libovolného trackeru je bod x; sledovan k krokd. Vyslednou trajektorii je Tfk =
(Xt) oor Xe4k), kde f vyjadiuje smér vpied. Nasim cilem je odhadnuti chyby trajektorie Tfk
ze sekvence S. Pro tento ucel si prvni vytvofime ovétovaci trajektorii. Bod x; ., je sledovan
zpét az po prvni snimek, &imZ vytvoii trajektorii TX = (%, ..., Rerx), kde Rppp = Xpik.
Rozdil téchto trajektorii je pak definovan jako vzdalenost mezi témito trajektoriemi.
Vzdalenost jednotlivych bodi trajektorie je pocitana jako Euklidovské vzdalenost vychoziho

bodu x; a kone¢ného bodu zpétné trajektorie X;.
vzdélenost(Tfk, T,;‘) = |lx; — x|l (15)

Pro sledovani samotné je ve sledované plose vybrano n¢kolik bodu z piedchoziho
snimku. Pozice téchto bodl v sou¢asném snimku je odhadnuta pomoci Lucas-Kanadeovy
metody. Je odhadnuta kvalita téchto prfedpovédi a kazdému bodu je pfifazen jeho rozdil
trajektorie. Polovina nejhorSich ptedpovédi je zahozena. Zbylé ptedpovédi jsou pouZzity pro
vypocet vystupniho obdélniku. Premisténi vystupni obdélniku je spocitano jako medidn
zbyvajicich bodi. Zména velikosti obdélniki je pocitana jako pomér vzdalenosti dvou bodi
v pfedchozim snimku a jejich vzdalenosti v sou¢asném snimku, pro vSechny dvojice bodu.

Nasledné je opét vybran jejich median.[14]

Irutl‘altlrt:e Update
POES bounding box
to grid
Track Estimate Filter out
points tracking error outliers

Obrazek 14 Princip Median flow [14]
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2.6 Algoritmy zaloZené na korelacnich filtrech

Podle soucasnych algoritmt zalozenych na korelac¢nich filtrech se jejich obecny princip da
popsat nasledovné. Algoritmus je inicializovan na prvnim snimku a filtr je vytvafen
minimalizaci rozdilu mezi jeho vystupem a pozadovanym vystupem (Gaussova funkce) nad
timto snimkem. Pro kazdy dalsi snimek je poté vyfezdna oblast kolem pfedchozi pozice,
z oblasti jsou extrahovany pfiznaky a vysledek je zkombinovan s kosinovym oknem. Pro
urychleni vypocti je nasledné tato oblast pfevedena do frekvenéni oblasti Fourierovou
transformaci a je provedeno nasobeni po jednotlivych pixelech. Mapa pravdépodobnosti je
poté ziskana zpétnou transformaci. Pozice s nejvétsi pravdépodobnosti je oznacena jako
pozice sledované¢ho objektu. Oblast kolem ziskané pozice je vyuzita pro aktualizaci

filtru.[15][16]

Initialization Desired Qutput

Correlation Filter

(. . .
Cosine Window .
(FFT)

-
Current Input Extract Features
m © o
=

Obrazek 15 Princip korela¢nich algoritmti [16]

2.6.1 Minimum Output Sum of Squared Error

MOSSE je algoritmus pro vytvareni filtrii z mala trénovacich snimka. Pro zacatek je potieba
sada trénovacich snimkli f; a trénovacich vystupi g;. g; obsahuji Gaussovu funkci
zamétenou na stfed sledovaného objektu v trénovacim snimku f;. F; a G; jsou Fourierovy

transformace f; a g;, H je transformace filtru.

l

Gi
H =L
i (16)

Pro nalezenti filtru, ktery mapuje trénovaci snimky na pozadované vystupy MOSSE hleda
filtr, ktery minimalizuje sumu rozdili mezi vystupem konvoluce a pozadovanym vystupem,

umocnéného na druhou.
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TZLZIZIFL-@H*—GAZ (17)

L

Tento zapis vSak vychazi z idealnich podminek, kdy je sledovany objekt vycentrovany v f;
a vystup g; je fixni pro vSechny snimky. Pfi sledovani vSak objekt vzdy vycentrovany neni

a maximum v g; se pohybuje za objektem v f;.

Reseni tohoto problému neni piilis slozité. Kazdy element filtru H (indexovany w a

V) je pocitan samostatné. Rovnici je pfepsana a jeji prvni derivace podle H;,,, je polozena

rovno nule:
9] i )
0= oH, ZIFiwvav — Gl (18)
L
VyteSenim pro H* se dostane:
G- O F*
=GOk . (19)
2iFi OF

[17]

2.6.2 Kernelized Correlation Filters

Narozdil od algoritmti BOOSTING a MIL, piedstavenych v kapitolach 2.1 a 2.2 resp., které
pro aktualizaci klasifikatoru sbiraji pouze n¢kolik snimkl v okoli objektu, algoritmus KCF
vyuziva pro aktualizaci vSechny snimky z celého obrazu. Oproti intuici toto umozni
efektivnéjsi trénovani. Dlivodem tohoto zefektivnéni je, ze za spravnych podminek se matice
kernelti stane cirkuldrni. Cirkularni matice C(u)n Xn se zvektoru un X 1 sestavi

zietézenim vSech posunt vektoru u:

Ug Uq U .. Un
Up—1 Ug Uq Un—2
C(u) =|Un-2 Un-1 Up ™ Up-3 (20)
Uq Uy us v Ug

Motivaci za cirkuldrnimi maticemi je to, ze vyjadiuji konvoluci vektort, coz se
koncep¢éné blizi ohodnocovani klasifikatori na mnoha pozicich. C(u)v reprezentuje

konvoluci vektorti a miize proto byt vypocitan ve Fourierové doméng:
Cwv =FY(F'(w) O F®)) 1)

[18][19]
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2.6.3 Discriminative Correlation Filter Tracker with Channel and Spatial
Reliability

Tento algoritmus vyuziva pro sledovani nékolik druhii ptiznakt, jejichz filtry jsou

oznaCovany jako kanaly. Méjme sadu N, kanalt pfiznakt f = {f;}q=1.n, a odpovidajicich

cilovych vzorti h = {hg}4-1.n,. Pozice objektu je odhadovéna jako vysledek korelace g (h):

N¢
gh) = Z fa * hq (22)
d=1

Optimalni filtr h je uréen minimalizaci €(h) = ||g(h) — g||? + Al|h]|?2, kde g je
pozadovany vystup, coz se typicky rovna Gaussové funkci. Ne vSechny pfiznaky vsak
nabyvaji stejnych velikosti. Pro vyhnuti se tomuto problému jsou vSechny kanaly brany

samostatné:

Nc¢
e(h) = ) llfa*ha — gl + ARl 23)
a=1

Dale je zavedena véha kandlu w = {W4}4=1.y, kterd je povazovana za Skalovaci faktor
zaloZeny na sile kanalu. Tato vaha se nazyva vdha spolehlivosti kanalu a je aplikovana

v momenté vypoctu korelace.

NC
g:Zfd*hd'wd (24)
d=1

Pro sledovani objektu jsou potieba dva kroky. Lokalizace objektu je provedena podle

popsaného algoritmu a poté nasleduje aktualizace filtru a vah.

Aktualizace zacne vycentrovanim trénovaci plochy na objekt. Jsou spocitany
histogramy popfedi a pozadi a jsou aktualizovany exponencidlnim klouzavym primérem.
Nasledné je vytvotena mapa prostorni spolehlivosti a jsou vytvoreny optimalni filtry. Filtry
a vahy spolehlivosti kanala jsou aktualizovany exponencialnim primérem mezi sou¢asnym

a predchozim snimkem.[20]
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Obrazek 16 Princip CSRT [20]
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3 DETEKCNI ALGORITMY

Pro detekci objektu je vyuzivan pouze aktudlni snimek. Algoritmy tedy nemaji Zadnou
informaci o tom, kde se objekt nachazel v predchozim snimku. Pro detekovani je také tieba
algoritmu fict, jak detekovany objekt vypada. Tohoto se dé docilit trénovanim algoritm@ nad
positivnimi a negativnimi daty. Algoritmy si takto vybuduji znalost toho, jak ma sledovany
objekt vypadat a s touto znalosti mohou nésledné pracovat pro detekovani nauc¢eného tvaru

v obraze.

3.1 Uméla neuronova sit’

Koncept umélych neuronovych siti pro vyuziti v systémech rozpoznavani obrazu zacal v 50.
letech a pokracoval az do 60. let 20. stoleti. Bledsoe and Browning vyvinuli v roce 1959 tzv.
»h-tuple® tyl klasifikatoru, ktery vyuzival bitové nahravani a vyhleddvani v binarnich datech.
Prestoze si zminény typ klasifikatoru udrzel své sptiznénce, nejvétsi vliv mél v této oblasti

Rossenblattv tzv. ,,perceptron®.[21]

Neuronové sit€¢ nefunguji jako bézny predepsany program. Umélé neuronové sité se
snazi napodobovat biologickou nervovou soustavu. Jsou zalozeny na neuronech provad¢jici
vypocty a rozhodovani, a synapsich zprostfedkujicich komunikaci. Tyto struktury jsou
béhem uceni aktualizovany, jsou jim pfifazovany riizné vahy, ¢imz se dosahuje adaptace na
rizné ulohy.

Perceptron je linearni klasifikator pro klasifikaci objektli do dvou ttid. Jako vstup
akceptuje vektor ptiznaku x = (xq,..,x,) a produkuje vystup o hodnote XN, w;x;.

Klasifikace je pak dokoncena aplikaci Heavisideovy funkce 6.

Obrazek 17 Perceptron [21]
Matematicky je pak zjednoduSeno pomoci zapsani —6 jako wy a poloZenim rovnu vstupu

Xo ktery je udrzovan konstantni. Vystup linedrni ¢asti klasifikatoru je roven:
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N N N
d=ZWixl-— 9=Zwixi+wo =Zwixi (25)
i=1 i=1 i=0
a vysledny vystup celého klasifikatoru je roven [21]:
N
y=fd=f (Z wm) 26)

i=0

3.2 Support vector machine

Zakladni mySlenkou SVM je nalezeni nadroviny, kterd separuje n-dimenzionalni data do

dvou tiid. Ne vzdy jsou vSak data linearné separovatelné [22]. Aby se tedy tfidy daly linearné

rozdélit, je tfeba data pievést do vicedimenzionalniho prostoru, kde jiz od sebe linearné

rozdé¢lit jdou.
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Obrazek 18 Princip SVM [23]
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Toto je jednoducha mySlenka. Na obrazku 15 muzeme vidét, Ze pivodni data jsou ve
dvojrozmérném prostoru rozdélena kruznici. Pfidanim dal§i dimenze mizeme prvkim
prifadit dal$i soufadnici. Timto nékteré prvky posuneme tfeba nahoru nad ptivodni rovinu a

nyni jiz existuje rovina rovnobézna s osami x; a x,, ktera data rozdéluje.[23]

Abychom zamezili chybnym klasifikacim, snazime se také najit takovou nadrovinu,
ktera bude maximalizovat jeji vzdalenost od nejblizsich prvki jednotlivych tfid. Mame-li n
trénovacich vzorki {x;,y;} sohodnocenim y; € {—1,1}, vSechny nadroviny jsou

charakterizovany vektorem w a konstantou b
wx+b=0 27

Vzdalenost bodu od této nadroviny je pak:

d((w, b), xi) = (28)

Kde pro nalezeni nejvyhodnéj$i nadroviny minimalizujeme |lw||. Tohoto dosahneme

metodou Lagrangeovych multiplikatort a problém je tak pfeveden na:

minimalizace: W (a)

n n n
1
S YRL)Y) yea

i=1 i=1 =1 (29)
n
za podminek: Z a;y;=0,05 ¢
i=1

Po ziskéni takovéto roviny je klasifikator dan rovnici [22][23]

f(x) = sign(wx + b) (30)



UTB ve Zliné, Fakulta technologicka 32

Obrazek 19 Optimalizace nadroviny [22]
3.3 You only look once

YOLO se na problém detekce diva jako na problém regrese k ohranicujicim obdélnikiim a
jim pfifazenych pravdépodobnosti tfid. Jedna jedina neuronova sit’ ptedpovida ohranicujici
obdélniky a pravdépodobnosti tfid ptimo z celého obrazu a to za jediného priachodu siti [24].
YOLO verze 3, vydany v roce 2018, je jeden z nejrychlejSich detekénich algoritmi a je proto
vhodny pro aplikace realného Casu. V Cem vSak zaostdva za jinymi algoritmy, jako je
napiiklad RetinaNet nebo SSD je jeho pifesnost [25]. V roce 2020 byla vydéana verze 4
tohoto algoritmu, kterd zvysuje rychlost o dalSich 12 % a ptesnost o 10 % [26].

Obraz je prvni rozdélen do S X S miizky. Pokud stfed objektu spadd do jedné
z téchto bunék, je tato bunka zodpovédna za detekci objektu. Kazdéa buiika prochézi siti a
predikuje se B ohranicujicich obdélnikti a miru diveéry pro tyto obdélniky. Tyto miry divéry
reflektuji, jak sebevédomy model je, Ze se v obdélniku nachazi objekt a s jakou presnosti.
Kazdy obdélnik se sklada z 5 predikci: x,y, w, h a miry divéry. Kazda buika vraci jednu
sadu predikci nehled¢ na to, kolik se v ni nachazelo obdélniki. Pfi testovani se provadi
nasobeni podminénych pravdépodobnosti tfid s individudlnimi mirami davéry

obdélnik.[24]

Pr(Class;|Object) * Pr(Object)  I0US 4" = Pr(Class) * I0U%  (31)
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5 x 5 grid on input Fimal detections

Class probability map

Obrazek 20 Princip YOLO [24]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 TESTOVANI RUZNYCH METOD

Vystupy zpracovani obrazu jsou vyuzivany k fizeni polohy naklonéné roviny. Dtlezitou
vlastnosti zpracovani obrazu je tedy rychlost, s jakou jsme schopni systému fizeni piedat
informaci o poloze kulicky. Rychlost zpracovani musi pro zachovani spravné funkcnosti

sytému tedy musi dosahovat minima 15 FPS a idealné alespon 20 FPS.

Abych tedy mohl spravné rozhodnout, ktery algoritmus je vhodny pro naslednou
implementaci, vyzkousSim tyto algoritmy v umélém prostiedi na stolnim PC s procesorem
AMD Ryzen 2700X, ktery je dle webu cpubenchmark.net asi 5x vykonnéj$i pii praci
s jednim vlaknem. Timto ziskdm alespon zakladni pfedstavu o tom, v jakych rychlostnich

oblastech se algoritmy pohybuji a nevhodné algoritmy tak budu moci vytadit.

4.1 YOLO

Pro vyzkousSeni této metody jsem vyuzil tutoridlu dostupného z [30]. Tento tutoriadl zahrnuje
vSechno, od vytvofeni neuronové sité, az po zpracovani vSech ohranicujicich obdélniki. Pro
testovani rychlosti jsem nepovazoval za diilezité vlastni trénovani celé sité, vyuzil jsem proto
predem natrénovanych modeld dostupnych ptimo od autorii algoritmu [27]. Autofi nabizeji
hned nékolik verzi. Jednotlivé modely se 1isi jejich velikosti a v disledku jejich vypocetni
rychlosti. Z téchto typl jsem zvolil moznost YOLOv3-tiny, kterd je nckolikandsobné

rychlej$i nez ostatni modely.

Tyto modely jsou trénovany nad datovou sadou COCO. Tato datova sada obsahuje
80 ruznych tfid, bohuzel kulicka neni jednou z nich. Pro testovani jsem tedy vyuzil videa

s projizdéjicimi auty, jelikoZ auto je jednou z natrénovanych tfid.

Z obrazku (Obrazek 21) mizeme vidét, ze detekce neni perfektni. Rychlostné se
pohybujeme na urovni 30-40 FPS, coz neni viibec slibné. Pti Givaze, Ze je nas procesor asi
5x vykonngj$i nez procesor RP, miizeme velice zhruba odhadnout, Ze rychlost na RP by se
pohybovala pod 10 FPS. Déle se zde vyskytuje problém s nékolikanasobnou detekci
jednoho objektu.
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Obrazek 21 Testovani YOLO [33]

4.2 SVM s vyuzitim HOG

Soucasti dokumentace OpenCV je vzorova aplikace, kterd umoznuje trénovani SVM s
vyuzitim pfiznaklt HOG a nésledné detekovani. Implementace je dostupna na [31]. Pro
trénovani jsou potieba dvé sady dat. Jedna sada dat, takzvana pozitivni, obsahuje snimky
obsahujici kulicku. Druhd, negativni sada, obsahuje snimky, které neobsahuji zadnou ¢ast
kulic¢ky. Tato data jsem pomoci OpenCV vygeneroval z videa pofizeného kamerou systému.
Video jsem rozdé€lil na jednotlivé snimky a kazdy snimek rozdélil na 4 mensi. Z takto

vytvofenych snimkil jsem vybral 221 pozitivnich snimk

Obrazek 22 SVM pozitivni data

a 1503 negativnich snimkd.
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Obrazek 23 SVM negativni data

S takto pripravenymi daty jsem spustil zkompilovanou aplikaci pro natrénovani SVM:
SVM.exe -pd=positive path -nd=negative path -fn=output path

Vystupem tohoto ptikazu je soubor obsahujici definici nadroviny, kterd separuje vstupni

data. Pro testovani aplikaci spustim ptikazem:
SVM.exe -t -td=testing path -fn=definition path

Aplikace zobrazuje jednotlivé snimky z testovacich dat s ohrani¢ujicimi obdélniky kolem

nalezenych objektt.

S témito daty se aplikaci bohuZel nepodaftilo detekovat kuli¢ku ani v jednom snimku.
Vytvofil jsem proto dal§i sadu pozitivnich dat, ve které jsem ofezal snimek tak, aby
obsahoval pouze kuli¢ku a bilé pozadi naklonéné roviny. Ze snimki tak zmizely vSechny
¢asti pozadi, které se nachazeji mimo naklonénou rovinu. Takto jsem dostal 34 snimkut

kulicky (Cerny okraj je pouze ilustracni):

Obrazek 24 Cisté pozadi
Opét jsem provedl trénovani SVM a obdrzel novou definici. S touto definici jsem spustil
detekovani kulicky. Vysledek byl uplné stejny. Kulicka opét nebyla detekovana ani

v jednom ze snimk.



UTB ve Zliné, Fakulta technologicka 38

Jako posledni jsem pozitivni data uptesnil jesté vice a z pouzitych 34 snimkl jsem

vyfizl oblasti o velikosti 32 X 32 pixelll zaméfenych piimo na kulic¢ku.

Obrazek 25 Vytez kulicky
Nasledn¢ jsem opakoval stejny postup pro trénovani. Pro detekci jsem vSak vyuzil dalSich

parametrii aplikace.

SVM.exe -pd=positive path -nd=negative path -fn=output path
-dw=32 -dh=32

Parametry dw a dh specifikuji velikost detekéniho okna. Nyni, kdyz se detek¢éni okno
pohybuje po obraze, odpovida jeho velikost pfimo velikosti kulicky v obraze.

Ani tato uprava bohuzel nepfinesla tspéch pii detekovani. Diivod, pro¢ tomu to tak
je mineni jasny. Pfedpokladam, Ze by se mohlo jednat o problém s velikosti kulicky v obraze
a ve tvaru kuli¢ky jako takovém. Kulicka je ve vstupnim obraze velice mala, jeji tvar je ptilis

jednoduchy a velice nevyrazny v porovnani tieba se siluetou vozidla.

4.3 Sledovaci algoritmy

Implementace téchto algoritmi je velice jednoducha. Prakticky se jedna pouze o inicializaci

algoritmu prvnim ohranicujicim obdélnikem, ktery obsahuje nés sledovany objekt:

tracker->init (prvniSnimek, obdelnik)

a poté staci pii zpracovavani snimku tento cely snimek ptedat algoritmu:

tracker->update (dalsiSnimek, vystupniPozice)
Algoritmus ndm poté vrati soutadnice bodu, kde si mysli, ze se kuli¢ka nachazi.

Verze knihoven OpenCV 3.2.0. obsahuje 6 sledovacich algoritmt, oproti tomu
nov¢jsi verze 4.5.0 implementuje dalsi 2 sledovaci algoritmy. Konkrétné nova verze piidava
algoritmy CSRT a MOSSE. Pfi testovani téchto algoritmli se vykon a pfesnost pohybovaly
na riznych urovnich. Napiiklad algoritmy BOOSTING a TLD ukazovaly dostate¢nou
presnost, jejich rychlost byla vSak slabych 20 FPS. CSRT se vykazoval skvélou presnosti,
ale také nedosahoval vyse nez 25 FPS. Piestoze KCF bézel rychlosti az 60 FPS jeho pfesnost

byla miziva a sledovany objekt ztracel vice méné okamzité. Nejslibnéj§imi byly algoritmy
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MedianFlow a MOSSE. MedianFlow dosahoval rychlosti az 400 FPS a vice s velice dobrou

ptesnosti a MOSSE se pohyboval na 150 FPS rovnéz s velice dobrou presnosti.
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5 VYBER VHODNEHO ALGORITMU

Obrazova data, ktera ziskdvame z kamery maji nasledujici podobu:

Obrazek 26 Originalni obraz z kamery

Ukolem algoritmu je vraceni pozice kuli¢ky v tomto obraze. Hlavnimi rysy kuli¢ky, jsou jeji
tvar a barva. Hledat kulicku tedy miiZeme podle téchto dvou parametrti. Plivodni algoritmus

vyuziva pro hledani vyhradné barvu kuli¢ky a tvarem jako takovym se nezabyva.

5.1 Detekce objektu

Pro tyto algoritmy se Casto vyuzZiva specializovany HW jako je napiiklad fada
produkti NVIDIA Jetson. Jak bylo uvedeno vyse, i1 pfi vyuziti algoritmu YOLO, ktery je
jednim z nejrychlejSich algoritmi, nedosahuji na bézném HW dobrych rychlosti. Jelikoz je
rychlost jednim z pozadavkii pro spravnou regula¢ni funkci celého modelu, neni tento

pfistup vhodny.

Dals§im problémem tohoto ptistupu je nékolikanasobnd detekce. Na naklonéné roviné
se muze nachazet n¢kolik kuli¢ek rtizné barvy. Sledovat vSak chceme pouze jednu, kterou si

muzeme volné vybrat.
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Obrazek 27 Rovina s vice kuli¢kami

I v ptipad¢, kdyby nam detekce vratila seznam téchto kulicek, bylo by jesté tfeba z tohoto

seznamu pomoci barvy vybirat zvolenou kulicku, coZ pfinasi dal$i zpomaleni.

Vyhodou tohoto pfistupu miize byt pravé jeho nezavislost na predchozich snimcich.
Jelikoz nedochazi ke vnitinim zménam dat na jejichz zéklad¢ detekujeme, mame jistotu, Ze

vzdy detekujeme kulicku tak, jak jsme ji diive do algoritmu natrénovali.

5.2 Sledovani objektu

Rychlostné se algoritmy pohybuji na rtiznych urovnich. Nékteré se na RP nevySplhaji ani na

10 FPS, nékteré bézi rychlosti nékolik stovek FPS.

Problém vicendsobné detekce se zde nevyskytuje. Algoritmy vzdy vraci pouze jeden

vysledek, coz je velkou vyhodou.

Nevyhodou je vSak piesnost nékterych algoritmil. Jelikoz objekt specifikujeme pouze
na zacatku, nemame zaddnou kontrolu nad tim, kam se sledovana oblast posouva. Muze se
tedy stat, ze se za béhu sledovand oblast odpouta od kulicky. V ptipadé, Ze toto nezplsobi
chybu pfi sledovani, o které bychom byli algoritmem informovani, nemusime se o tomto

problému dozvédét, coz mize vést k chybnému fizeni.



UTB ve Zliné, Fakulta technologicka 42

5.3 Volba algoritmu

Na zaklad¢ ptedchazejicich informaci jsem se rozhodl vyuzit sledovaci algoritmy. Knihovny
OpenCV obsahuji nékolik implementaci rtiznych sledovacich algoritmii. Do aplikace
implementuji vSechny tyto algoritmy s jednoduchou moznosti jejich pfepinani za béhu

aplikace.
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6 ROZBOR SOUCASNE APLIKACE

Jednim z hlavnich prvkl préace je to, ze algoritmus implementuji do jiz vytvoiené aplikace
pro fizeni redlného modelu. Tato skute¢nost s sebou piinasi také nékolik omezeni. Omezeni
se primarné tykaji volby programovaciho jazyka aplikace a vyuzitych softwarovych balick.
Aplikace je pséna vjazyce C++ svyuzitim knihoven Qt pro vytvofeni grafického
uzivatelského prostiedi a pro zpracovani obrazu jsou vyuzity knihovny OpenCV ve verzi

3.2.0.
Cely model je fizen pocita¢em Raspberry Pi 3B+ a obrazova data jsou potfizovana

pomoci modulu Raspi Cam v rozliSeni 640x480.

6.1 Raspberry Pi 3B+
Vlastnosti pocitace:
e 64-bit architektura ARM
e Cortex-A53 @ 1,4 GHz, 4 jadra
e Bezdratova rozhrani Wi-Fi a Bluetooth
e 40 pinova GPIO sbérnice
e 4 USB 2.0 porty
e RJ45 Ethernet port
e CSI port pro piipojeni Raspi Cam modulu
e Podpora PoE

Jako operacni systém je zvolena unixova distribuce Raspberry Pi OS vychézejici z Debianu.
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Obrazek 28 Raspberry Pi 3B+ [28]

6.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je open-source knihovna obsahujici
mnoho vysoce optimalizovanych algoritmi pro préci s obrazem. Tuto knihovnu lze vyuZit

v programovacich jazycich JAVA, Python a C++.
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6.3 Grafické rozhrani
Grafické rozhrani je rozdéleno do 3 hlavnich Casti:

Nastaveni kamery
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Obrazek 29 Grafické rozhrani aplikace
V pravé Casti okna aplikace se nachéazi seznam oken. Pfepindni v tomto seznamu
ur€uje, jaké prvky se zobrazuji ve zbytku aplikace. Pro sledovani zde pfidam dal$i poloZzku

do seznamu.

V levé casti okna se nachazi ndhled z kamery, grafy ovladanych fyzikalnich veli¢in
a par dalSich ovladacich prvkd. Zajimavym prvkem je zde maska. Tady se uklada
obdélnikova cast obrazu, kterou aplikace umoznuje vybrat podrzenim kolecka mysi. Tato
funkcionalita se skvé€le hodi pro vybér inicializacni oblasti sledovacich algoritmi. Do masky
muzu také ukladat vystup sledovaciho algoritmu, ktery vraci soufadnice obdélniku

obklopujiciho sledovanou plochu. Takto bude dobfie vidét, co zrovna algoritmus sleduje.

Napravo od néhledu kamery se nachéazi oblast s ovladacimi prvky pro dané okno.
Zde se bude nachazet prepinani mezi pivodnim algoritmem a novymi algoritmy. Také se

zde bude nachdzet pfepinani mezi jednotlivymi algoritmy sledovani.
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6.4 Kodova zakladna

Aplikace je napsana tak, aby maximalné vyuzivala HW prostfedky RP. Za béhu jsou
vytvoiena 4 vlakna, kde kazdé vykonava svou roli. Jedno z téchto vlaken je vyuzivano ke
zpracovani obrazu. V ramci tohoto vldkna je volana metoda, kterd se postara jak o detekci,

tak o vysledné zapsani vysledkil a zobrazeni dat.

Vstup do metody

v

Puavodni algoritmus

v

Vykresleni dat

v

Vystup z metody

Obrazek 30 Soucasna struktura metody
Této struktury vyuZziji a pfidam pred zpracovani obrazu piepinac, dle které¢ho se aplikace

rozhodne, jakou metodou obraz zpracuje.

Vstup do metody

Je zapnuto
sledovani ?

A Y

Puavodni algoritmus Sledovaci algoritmus

Vykresleni dat

Y

4

Vystup z metody

Obrazek 31 Upravena struktura metody
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7 IMPLEMENTACE ALGORITMU

7.1 Upgrade verze OpenCV

Jak jsem jiz zminil v kapitole 4.3, verze 4.5.0 obsahuje dva nové sledovaci algoritmy. Verze
3.2.0 je také verze starsi a jeji upgrade je tak zadany. Jednim z problémt je to, ze tato verze
neni soucasti zadného balicku, ktery by se dal jednoduse nainstalovat. Druhym problémem
je, Ze sledovaci knihovny nejsou soucasti hlavniho repozitate OpenCV. Tyto knihovny jsou
soucasti repozitaie OpenCV _contib. Z téchto divodu je tieba si OpenCV 4.5.0 zkompilovat

samostatné piimo ze zdrojovych kodi.

Cely proces instalace vcetné prerekvizit je popsan na [32]. Jedinym odklonénim od
tohoto postupu je povoleni podpory Qt v kroku konfigurace ptikazu cmake. Pro tento ptikaz
je tteba zménit parametr WITH QT na hodnotu ON. Dilezité je také zaznamenani parametru
CMAKE INSTALL PREFIX. Hodnota tohoto parametru je soucasti nastaveni aplikace a je

zapisovana do konfiguraniho souboru aplikace.

Upgrade knihoven zasahl také do ptivodni aplikace. Pivodni aplikace nelze spustit
ihned po instalaci. Rozdily mezi verzemi nastésti nejsou pfili§ velké a oprava pivodni
aplikace zahrnuje pouze upravy nazvi nékterych konstant. Konkrétné se jednd o zmény u

nastaveni parametr kamery:

CvV_CAP PROP_CONTRAST => CAP_ PROP_ CONTRAST
CvV_CAP PROP_EXPOSURE => CAP PROP_ EXPOSURE
CV_CAP _PROP BRIGHTNESS => CAP PROP BRIGHTNESS
CV_CAP PROP_SATURATION => CAP PROP SATURATION
Cv_CAP PROP GAIN => CAP PROP GAIN

Reprezentace barev:

CV_COLOR_BGR2RGB => COLOR BGR2RGB

Typ vykreslovani Car:

CV_AA => LINE AA

Po provedeni téchto zmén funguje piivodni aplikace bezchybné na novych knihovnach.
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7.2 Grafické prostredi

Hlavni zménou je ptidani dalsi zalozky do seznamu v pravé casti obrazovky. Tato zalozka
obsahuje dva ovladaci prvky. Prvnim ovladacim prvkem je seznam obsahujici ndzvy vsech

8 sledovacich algoritmd.

Sledovani oblasti

MEDIANFLOW
GOTURN

MOSSE
CSRT

Obrazek 32 Prepinani algoritm
Tento seznam umoziluje vybrat, ktery algoritmus bude spustén pii kliknuti na tlacitko
Prepnout na sledovani, které je druhym ovladacim prvkem této zalozky. Tla¢itko méni svou

podobu podle toho, zda pravé bézi sledovani nebo ne.

Obrazek 33 Tlacitko spusténi sledovani
Pro vybirani prvniho ohranicujiciho obdélniku je vyuZita exitujici funkcionalita vybéru
masky. V pfipadé, Ze by nebyla vybrdna maska a doslo ke kliknuti na tlacitko Prepnout na

sledovani, dojde k vypsani upozornéni o neexistujici masce.
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Sledovani oblasti

BOOSTING v

Zkontrolujte masku

Aktudiniz [0 0 o 1] FPS: 19

Maska:
Zachycend: [14 0 118] . Q

Obrazek 34 Prazdna maska

7.3 Implementace

7.3.1 Spusténi aplikace

Pt1 spusténi aplikace dojde k nastaveni vzhledu tlacitka a skryti chybové hlasky:

1. SetTrackingSwitchText(worker->GetTrackingSwitch());

2. ui->TrackingErrLbl->setVisible(false);

Getter a Setter piepinace sledovani:

1. bool CameraWorker::GetTrackingSwitch()

g { return TrackingEnabled;

g \};oid CameraWorker: :SetTrackingSwitch(bool clicked)
3 { TrackingEnabled = clicked;

8. }
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Metoda nastavujici vzhled tlacitka:

uhwnNneRE

O 00N O

1. }

void MainWindow: :SetTrackingSwitchText(bool val)

if(val) {

ui->TrackingBtn->setText("Vypnout sledovani");

ui->TrackingBtn->setStyleSheet("background-color: rgb(200, 0, 0);
rgb(0, 0, 0); border:2px solid rgb(128, 128, 128); border-radius: 5px");

else {

ui->TrackingBtn->setText("Prepnout na sledovani");

ui->TrackingBtn->setStyleSheet("background-color: rgb(0, 128, 0);
rgb(0, 0, 0); border:2px solid rgb(128, 128, 128); border-radius:

color:

color:

7.3.2 Prepnuti metod

Pti kliknuti na tlacitko pro ptfepnuti sledovani je voldna metoda:

{

{

void MainWindow::on_TrackingBtn_clicked()

ui->TrackingErrLbl->setVisible(false);
tmplb = !worker->GetTrackingSwitch();
if(tmplb){

//pokud jsem nesledoval tak inicializuji

bool ok = worker->InitializeTracker(ui->TrackingDDL->currentText());

if(ok){
worker->SetTrackingSwitch(tmplb);
SetTrackingSwitchText(tmplb);

ui->tabWidget->setTabEnabled(1,false);
ui->tabWidget->setTabEnabled(2,false);
ui->tabWidget->setTabEnabled(3,false);
Yelse{
ui->TrackingErrLbl->setVisible(true);
}
}else{
//pokud sleduji tak sledovani vypnu
worker->SetTrackingSwitch(tmplb);
SetTrackingSwitchText(tmplb);
ui->tabWidget->setTabEnabled(1,true);
ui->tabWidget->setTabEnabled(2,true);
ui->tabWidget->setTabEnabled(3,true);

Metoda se podle toho, zda je zapnuto sledovani rozhoduje, zda provede inicializaci nového

trackeru, nebo vypnuti sledovani. Také vypina/zapina nékteré jiné zalozky. Tyto zalozky

zobrazuji data, kterd jsou generovdna plivodnim algoritmem. Jelikoz je ovSem tento

algoritmus vypnut, pfi pfepnuti na tyto zdlozky by doslo k chybé¢.
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Inicializace trackeru:

20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

bool CameraWorker::InitializeTracker(QString trackerName){

if (trackerName == "BOOSTING")

tracker = TrackerBoosting::create();
if (trackerName == "MIL")

tracker = TrackerMIL::create();
if (trackerName == "KCF")

tracker = TrackerKCF::create();
if (trackerName == "TLD")

tracker = TrackerTLD::create();
if (trackerName == "MEDIANFLOW")

tracker = TrackerMedianFlow::create();
if (trackerName == "GOTURN")

tracker = TrackerGOTURN::create();
if (trackerName == "MOSSE")

tracker = TrackerMOSSE::create();
if (trackerName == "CSRT")

tracker = TrackerCSRT::create();

Rect2d initRect(maskRectl.x,maskRectl.y, maskRect2.x-maskRectl.x,maskRect2.y-

maskRectl.y);

}

//ovéreni nenulovosti masky
if(maskRectl.x == maskRect2.x || maskRectl.y == maskRect2.y ){
return false;

}

if((tracker->init(originalFrame, initRect)) == 1 ){
return true;

}else{
return false;

}

Metoda podle vstupniho parametru vytvoii odpovidajici tracker, ktery inicializuje

obdélnikem ulozenym v masce a souasnym snimkem. V ptipad¢, Ze by maska byla nulové

velikosti, nebo doslo k jiné chybé¢, vrati metoda chybu inicializace.

7.4 Zpracovani snimki

Metoda Process je zodpovédnd za kompletni zpracovani obrazu. Vlozil jsem do ni jednu

podminku, ktera podle piepinace rozhoduje, jaky algoritmus bude obraz zpracovavat.

B OVWoKONOUVAWNER

{

void CameraWorker: :Process()

if(TrackingEnabled){

O0CVTrancking();
Yelse{
//puvodni algoritmus
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Samotné sledovani poté probiha v metodé OCVTracking, ktera provedete krok sledovani a

podle vysledku bud’ aktualizuje nalezenou pozici kulicky a aktualizuje masku, nebo zahlasi

chybu detekce.

1. void CameraWorker::0CVTrancking()

2. {

3. //provedeni kroku sledovani

4. bool ok = tracker->update(originalFrame, lastLocation);

5. if(ok){

6. objectDetected = true;

7. //nastaveni nalezené pozice, jako stredu obdelniku

8. Point2f(centerOfMass.x + rectlAct.x, centerOfMass.y + rectlAct.y);

OF centerOfMass = Point(round((2*lastLocation.x +
lastLocation.width)/2),round((2*lastLocation.y + lastLocation.height)/2));

10. //aktualizace masky GUI

11. SetMaskRectl1l(QPoint(lastLocation.x,lastLocation.y));

12.
SetMaskRect2(QPoint(lastLocation.x+lastLocation.width,lastlLocation.y+lastLocation.heig
ht));

13.

14. Yelse{

15. NoObjectDetected();

16. }

17. }

18.

Pracovni rozdéleni obrazu je v aplikaci rozdéleno na Plocha roviny > Plocha zajmu >

Maska. Plocha zdjmu nesmi opustit Plochu roviny a Maska nesmi opustit Plochu zdjmu.

Tato omezeni jsou stanovena pro plvodni algoritmus u kterého nevadi, kdyZ se kulicka

nenachazi uprostied plochy zdjmu a maska neni vyuzivana viibec. Tato omezeni vSak jsou

nezadouci a piinasi problémy pii vyuziti sledovani a to takové, Ze pii piiblizeni kulicky k

hran¢ ploSiny dochdzi k posunim masky. Tato omezeni jsou v piipad€, Ze je zapnuto

sledovani, vypnuta.

VWoONOTUTE WNR

void CameraWorker::Tracking()

{

if(!TrackingEnabled){
CheckAreaBorderCornerEnable();

}
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8 VYHODNOCENI VYSLEDKU

Pro srovnavani vykonu algoritmli jsem vyuzil vestavénych funkci systému. Soucasti
systému je program, ktery umoziuje fizeni kulicky po pozadované draze. Na vybér je ze 3
drah ve tvaru kruznice, ¢tverce a asteroidy se 4 vrcholy.

A TrTTTI
Jr / =

t
J
i

Obrazek 35 Drahy kulicky

Na obrazku je vidét fialovy kiiz, ktery vyznacuje zadanou polohu kulicky a svétlejsi

ervenou barvou je vyznalena driha, kterou bude bod periodicky opisovat. Ukolem
programu je ovladdani roviny tak, aby kuli¢ka sledovala fialovy ktiz. V ptipad¢ Ze je drdha
¢tvercova dochazi k okamzitému ptepindni mezi vrcholy ctverce, nikoliv k postupnému

posunu.

Jako srovnavaci kritérium jsem zvolil smérodatnou odchylku vzdalenosti bodu, kde
je detekovana kulicka od pozadovaného bodu. Tato hodnota mi ukaze kvalitu regulace
roviny, coZ ptimo odpovida kvalité€ zpracovani obrazu. JelikoZ je implementovano vSech 8
sledovacich algoritmd, je vyhodnoceni rozdéleno do dvou ¢asti. V prvni ¢asti diskutuji, zda
je algoritmus vibec pouZitelny, a v druhé ¢asti poté provadim samotné srovnani zbylych

algoritmu.

8.1 Prvni sada testu

V této Casti je testovano vSech 8 algoritmi. JelikoZ ne vSechny algoritmy dosahuji
pozadované rychlosti a presnosti pottebné pro spravnou funkci systému, dojde k naslednému
vyfazeni téch nedostacujicich, at” uz z jednoho, nebo druhého divodu. V nasledujicich
obrazcich je Cervené znacena trajektorie sledovaného bodu. Testovani je provadéno pouze

na kruznici.
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8.1.1 Boosting

Obrazek 36 Test Boosting
Algoritmus okamzité ztraci kuli¢ku a sleduje ndhodny bod v pozadi. Chyba detekce hlaSena

neni. Rychlost se pohybuje na ~8 FPS. Tento algoritmus vhodny neni a je proto vytazen.

8.1.2 MIL

Obrazek 37 Test MIL
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Algoritmus okamzité ztraci kulicku a sleduje ndhodny bod pozadi. Chyba detekce hlasena

neni. Rychlost se pohybuje na ~4 FPS. Tento algoritmus vhodny neni a je proto vyfazen.

8.1.3 KCF

Obrazek 38 Test KCF

Algoritmus kulicku sleduje pouze par snimkl a poté ji ztraci. Vyhodou KCF, oproti

pfedchozim algoritmlim, je jeho skvélé hldSeni chyb. Ztrata kulicky je hlaSena okamzité a
predchazi se tak chybnému fizeni roviny. Rychlost se pohybuje na ~15 FPS. Ptesto Ze by
algoritmus dosahoval minima rychlosti pro potencialni fungovani, neschopnost udrzet

kulicku jej vytazuje.
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8.14 TLD

Obrazek 39 Test TLD
Algoritmus prokazal velkou robustnost vii¢i zmén¢ pozice kuli€ky. Piestoze mezi snimky

kulicka zménila svou pozici az o pul roviny, algoritmus ji dokazal stale sledovat. Tyto velké

Mrwe

Algoritmus je tedy nevhodny.

8.1.5 Median Flow

Obrazek 40 Test Median Flow
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Algoritmus dokazal sledovat kulicku skvéle. Jeho rychlost se pohybovala na ~20 FPS. Tento

algoritmus bude podrobnéji otestovan v druhém kole.

8.1.6 Goturn

Jak jsem jiz zminil v kapitole 2.4, jako jediny vyuziva tento algoritmus offline trénovani. To
znamena, ze pii jeho spusténi, je tfeba nahrat tato natrénovana data do paméti, aby s nimi
mohl algoritmus pracovat. Tato data maji velikost asi 500 MB a to se zda byt pro 1IGB RAM
RP pfilis. Pfi pokusu o spusténi algoritmu tak dojde k padu aplikace. Algoritmus je proto

vytazen.

8.1.7 Mosse

Obrazek 41 Test Mosse

Algoritmus dokézal sledovat kulicku skvéle, i tak vSak dochéazelo k lehkému odsunu kulicky
ze stiedu sledované oblasti. Jeho rychlost se pohybovala na ~30 FPS. Tento algoritmus bude

podrobnéji otestovan v druhém kole.
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8.1.8 CSRT

Obrézek 42 Test CSRT
Problémem tohoto algoritmu je opét jeho rychlost, ktera se pohybuje na ~3 FPS. Piestoze je

jeho piesnost velice dobra, pti takovéto rychlosti dojde po par vétSich pohybech ke ztraté

kuli¢ky a k nahlaSeni chyby sledovani. Algoritmus je tedy vyfazen.

8.2 Druha sada testu

Na zéklad¢ vysledkl z prvniho kola, bylo vyfazeno 6 z 8 implementovanych algoritmd.
Zbyl¢ algoritmy Median Flow a MOSSE srovnam s originalnim algoritmem (déle jen OG)
na zakladé¢ smérodatné odchylky vzdalenosti od pozadované drahy. Jelikoz svételné
podminky nejsou v redlném svéte vzdy naprosto konzistentni, porovnam také vlivy zmény
svételnych podminek na jednotlivé algoritmy. Jako poslednim se podivam na vliv kuli¢ek

jinych barev.

8.2.1 KruzZnice

Nejprve se podivam na drahu kruznice. Méteni probihalo u vSech algoritmt po dobu 30

sekund. Za tuto dobu stihla kulicka objet celou kruznici asi 2krat.
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Obrazek 44 Median Flow na kruzici
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Obrazek 45 MOSSE na kruznici
Tabulka 2 Odchylka na kruznici

oG Median Flow MOSSE

s (pixely) 7,07 13,94 10,71

VSechny tfi algoritmy dokézaly kuli¢ku udrZet na kruZnici. Nejlépe na tom byl OG. U
Median Flow je vidét témét dvojnasobna odchylka v porovnani s OG. Divodem je posun
kulicky ze stfedu sledované plochy, jak je vidét na obrazku 41. Nevycentrovanost kulicky
zpusobi, ze systém nema piesnou pozici kuli¢ky tak, jak by potfeboval a dochazi proto k
nepiesnému fizeni. MOSSE také nemél kulicku idealné vycentrovanou, kazdopadné podal

lepsi vykon nez Median Flow.

8.2.2 Ctverec

Mg¢teni probihalo po dobu 1 minuty. Kuli¢ka zacala v pravém hornim rohu a na konci ¢asu

objela zbylé 3 vrcholy a vratila se do ptivodni pozice.
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Obrazek 47 Mediann Flow na &tverci
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Obrazek 48 MOSSE na ¢tverci

Tabulka 3 Odchylka na ¢tverci
oG Median Flow MOSSE

o (pixely) 39,94 42,98 49,15

Odchylka je v této situaci mnohem vétsi, jelikoz dochazi ke skokovym zménam pozadované
polohy a kuli¢ka poté rychle ptejizdi do druhého bodu, kde se pomalu usadi. VSechny
algoritmy opét dokéazaly kulicku spravné navigovat. OG a Median Flow podaly témét
totozny vykon. MOSSE bohuzel ztratil pfesnou polohu kulicky a v diisledku toho oproti
zbylym algoritmim trochu ztraci. V této situaci vSak neni chyba tak vyrazna, jelikoz je

vétsina odchylky nasbirana na cesté mezi jednotlivymi body.

8.2.3 Asteroida

U této drahy se vyrazné projevuje hybnost kuli¢ky. Pfestoze mé draha vrcholy zakonceny
ostrou $pici, kulicka kolem téchto bodu provadi velké smycky a samotné pozadované drahy
se tém¢t nedotkne. Méteni probihalo po dobu jedné minuty, kdy za tuto dobu kulicka objede

drahu asi Skrat.
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Obrazek 50 Median Flow na asteroidé
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Obrazek 51 MOSSE na asteroidé

Tabulka 4 Odchylka na asteroidé
oG Median Flow MOSSE

o (pixely) 20,12 19,97 21,31

U této drahy podaly vSechny algoritmy téméf totozny vykon. Jelikoz se zde kulicka pohybuje
mimo pozadovanou drdhu prakticky pofad, dochazi ke smazani jakychkoliv nedostatkt

zpisobenych odchylenim kuli¢ky ze stiedu sledované oblasti.

8.2.4 Ruzné svételné podminky

Zmeéna svételnych podminek je néco, co je soucasti kazdodenni reality a algoritmus
zpracovani obrazu by si s timto mel umét poradit. Nekdy jsou tyto zmény piedvidatelné, ale
ve vétsing piipadll jsou to zmény naprosto neznamé. Tato zména pak mize mit velky vliv

na OG, ktery se spoléha na barvu kulicky.

Piivodni algoritmus je vtomto testu nastaven na barvu kulicky za vychozich
svételnych podminek. Poté je po chvili béhu fizeni zapnuto svétlo, které zméni svételné

podminky natolik, Ze OG kulicku okamzité ztraci (Obrazek 52).
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Obrazek 52 OG-ztrata kulicky pii zméné svétla
Pti vyuziti algoritmii Median Flow nebo MOSSE se tento problém nevyskytuje. Oba
algoritmy si dokazou se zménou svételnych podminek hravé poradit a pokracuji dale ve

sledovani kuli¢ky (Obr. 50).

Obrazek 53 Median Flow pfi zméné svétla

V situaci, kdy je zména svételnych podminek zndma, je mozné OG nastavit tak, aby
si dokédzal poradit i stakovouto zménou (Obrazek 54 OG-Nastaveni pro zndmé
podminkyObrazek 54). V tento moment se ovSem stava problematickd jind situace, ktera

bude popsana v kapitole 8.2.5.
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Obrazek 54 OG-Nastaveni pro zndmé podminky

8.2.5 Dalsi kuli¢ky

Pfidani dalSich kulicek se mize zdat jako ocividny problém pro vSechny algoritmy.
V ptipad¢ nedostatecného nastaveni barvy pro OG miiZze dojit ke sledovani jiné kulicky
podobné barvy. U sledovacich algoritmi by tvarova podoba mohla zptisobit pieskoceni na

jinou kulic¢ku v ptipad¢, ze se kulicky priblizi.

Obrazek 55 Piidani dalsich kulic¢ek
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U OG tento problém opravdu spociva ve spravném nastaveni barvy kulicky. V ptipadé, ze
je toto nastaveni spravné i kulicka velice podobné barvy algoritmus neovlivni, jak je vidét
na obrazku (Obrazek 55). Problematickou se vSak stava situace, kdy se piidaji také zmény
svételnych podminek. Je-li barva nastavena tak, aby byla kulicka detekovéna za obou
svételnych podminek, miize nyni dojit k situaci, kdy toto nastaveni zahrnuje i kuli¢ku velice
podobné barvy. Kulicka, ktera tedy dfive detekovana nebyla, je nyni detekovana a kterou

z téchto dvou kuli¢ek bude algoritmus sledovat je otazkou nahody (Obrazek 56).

Obrazek 56 Sledovani kulicky $patné barvy

Oba sledovaci algoritmy jsou vSak proti tomuto odolné. Pfidani vice kulicek je nijak

neovlivni a kuli¢ky podobné barvy na né také nemaji vliv (Obréazek 57).
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Obrazek 57 Median Flow s vice kulickami

8.3 Zhodnoceni

Celkové bych netekl, ze ze srovnani vychazi jeden z algoritmi jako jasny vitéz. Presnost
OG je nepopiratelna. Sledovaci algoritmy v této oblasti trpi zavislosti na online trénovani,
které muze ve vysledku kulicku vynést ze stfedu sledované oblasti. Nepfesnost vSak neni
natolik velkd, aby znemoZnovala vyuZiti téchto algoritmll. Rychlost vSech algoritmil je
dostacujici pro kvalitni fizeni, i kdyZ Medin Flow zaostava asi o 10 FPS za ostatnimi.
Situace, ve které¢ maji sledovaci algoritmy vyrazné navrch je vSak takova, ve které dochazi
ke zménam svételnych podminek. V této situaci casto OG havaruje Gplné&, kdezto sledovaci
algoritmy pokracuji bez jakéhokoliv problému. Idedlnim feSenim by pak mohla byt
kombinace obou téchto piistupt, kdyby byl naptiklad OG obcas vyuzit pro vycentrovani

kulicky ve sledované oblasti.
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ZAVER

V této praci bylo mym ukolem vybrat alespon jednu pokrocilou metodu strojového vidéni a
vybranou metodu implementovat do jiz hotové aplikace redlného systému fizeni. Po
nastudovani dokumentace a zjisténi jaké moznosti nabizi vyuzitd knihovna OpenCV, jsem
tyto moznosti nejprve vyzkousel na stolnim pocitaci. Timto jsem zjistil, které¢ algoritmy

nabizeji vlastnosti pozadované realnym systémem fizeni.

Z tohoto vybéru vysly nejlépe sledovaci algoritmy, které jsem nasledné
implementoval do aplikace s jednoduchou moznosti piepinani a se zachovanim moznosti
vyuziti pivodniho zptisobu detekce. Pii testovani na realném modelu se poté vétSina téchto
algoritml projevila jako nevhodnd a do zavérecného srovnani byly zafazeny pouze

implementace MOSSE a Median Flow.

Tyto algoritmy jsem srovnal s ptivodnim zptsobem detekce a sledovaci metody se
ukézaly jako vhodna volba pro toto vyuziti. V oblasti pfesnosti sice zaostavaly za pivodnim
ptistupem, v oblasti robustnosti se vSak ukazaly jako lepsi volba. Tyto algoritmy by se daly
nadale vylepSit s vyuzitim jejich parametrizace. OpenCV umoZiiuje tyto metody
parametrizovat a zajimavou moznosti by pak mohlo byt hledani parametrd pro nejlepsi
fungovani s danym problémem. Pozoruhodné by bylo také spojeni pivodni metody
s novymi algoritmy, ¢imz by mohlo dojit ke vzdjemnému vynulovani se jejich nedostatkli a

dosaZeni jeste lepSich vysledku.
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