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ABSTRAKT

Préace popisuje moznosti OpenCV v oblasti detekce a sledovani objektli v obraze pro ucely
experimentl s roboty typu Kilobot. Teoretickd ¢ast se zamétuje na popis vybranych metod
pro detekci objektd v obraze, uréeni trajektorie, thlti natoceni a vzdalenosti od kamery,
zejména pak na konvoluéni neuronové sité a algoritmus YOLO v5. V praktické ¢asti je
popsano trénovani modelu YOLO v5 a vysledné feSeni navrzené open-source knihovny v ja-

zyce C++.

Kli¢ova slova: Kilobot, OpenCV, C++, Python, DNN, Microsoft Visual Studio, Google

Colab, Detekce objektl v obraze, Sledovani bojekti v obraze

ABSTRACT

The work describes the possibilities of OpenCV in the field of object detection and tracking
for the purpose of experiments with Kilobots robots. The theoretical part focuses on the
description of selected methods for detecting objects in the image, determining the trajec-
tory, rotation angles and distance from the camera, especially on convolutional neural net-
works and the YOLO v5 algorithm. The practical part describes the training of the YOLO

v5 model and the resulting solution of the designed open-source library in C++.

Keywords: Kilobot, OpenCV, C++, Python, DNN, Microsoft Visual Studio, Google Colab,
Object detection, Object tracking
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UvVOoD

Aniz bychom si to uvédomovali, neustaly pokrok v oblasti strojového uceni se denné dotyka
kazdého z nas. Setkame se s nim napiiklad pfi vyhleddvani na Googlu, u zobrazovanych
reklam na YouTube nebo pti vyhodnocovani spamu v elektronické posté. Mnoho algoritmi
v této oblasti se inspiruje jevy z biologie, fyziky ¢i chemie, fe€eno jinymi slovy z pfirody.
Diky jejich jednoduchosti, flexibilit¢ a pouzitelnosti pfi feSeni optimalizanich problému
obliba téchto algoritmi i celé oblasti strojového uceni nabyva na popularité. Zminéné algo-

ritmy se stavaji zékladem pro mnoho modernich aplikaci napfi¢ riznymi odvétvimi.

Tato prace se dotyka problematiky tzv. Swarm Intelligence, neboli hejnové ¢i rojové inteli-
gence, kterd se snazi navrhovat algoritmy inspirované chovanim Zzivocicht, kteti nejsou
schopni plnit pro n€ obtizné ukoly sami, ale jako skupina si s nimi dokaZzi poradit, diky lo-

kalni komunikaci, aniz by byla skupina centraln¢ fizena.

Vyzkumem v této oblasti se jiz fadu let zabyvaji téz vyzkumnici z Univerzity Tomase Bati

ve Zling, v poslednich letech 1 diky experimenti s roboty typu Kilobot.

Kilobot je maly robot o velikosti 3,3 cm navrZeny tak, aby byl levny, lehce sestavitelny,
schopny pohybu a interakce s okolnimi Kiloboty [1]. Diky zminénym vlastnostem jsou vy-
zkumnici schopni realizovat experimenty s fadové desitkami 1 stovkami téchto malych ro-
botil. Vyhodnocovani experimenttl, je vzhledem k poctu robotickych jednotek pomérné slo-
zit€ a v soucasné dob¢ neexistuje univerzalné pouzitelny nastroj. Existujici nastroje jsou ob-
vykle navrZeny pro specifické hardwarové vybaveni dané laboratofe a nepocitaji napt. se

zménou umisténi kamery nebo sklonem obrazu [2]

Prace si klade za cil implementovat feSeni detekce Kilobota v obraze pro rizné pozice ka-
mery a dat vyzkumnikiim moZnost ziskavat z téchto experimentl data jako je trasa, kterou
pii experimentu Kilobot urazil nebo thel natoCeni robota v konkrétnim bod¢ trajektorie.

Takto vznikne univerzalnéji pouzitelny nastroj pro vyuziti v dalSim vyzkumu.

Vysledkem prace je open source knihovna implementovana za pomoci jazyka C++ a kni-

hovny OpenCV, kterou budou moci vyzkumnici dale pro své potieby upravovat.
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I. TEORETICKA CAST
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1 STROJOVE UCENI

Jedna se o oblast umélé inteligence, ktera se fidi myslenkou, Ze pocitaCovy systém se muze
ucit na zakladé poskytnutych dat. Algoritmy z této oblasti jsou schopny pracovat s konkrét-
nimi daty a vyrabét predikce. Naptiklad u jiz zminéné filtrace spamu v emailech miizeme za
pomoci velkého mnozstvi emaild, kde rozd€lime ptichozi postu na vyzadanou a nevyzada-
nou, naucit ur¢ity algoritmus je od sebe rozeznavat. NejCastéjsi zpusoby strojového uceni

oznacujeme jako uceni s ucitelem, bez ucitele, nebo jejich kombinaci. [3]

1.1 Uceni s ucitelem

Tento typ uceni potiebuje znat k jemu zadanym vstupiim i vystupy. Pokud budeme mit
ulohu, kde se budeme snazit rozlisit od sebe psi a kocky, tak algoritmus pottebuje védet, na
kterych snimcich jsou kocky a na kterych psi. Cilem algoritmu by pak mélo byt nalezeni

pravidla, podle kterého bude schopen od sebe jednotliva zvifata rozlisit. [3]

1.2 Uceni bez uéitele

U uceni bez ucitele jsou algoritmu ddna pouze vstupni data bez jakéhokoliv oznaceni. U
vyse zminéného problému klasifikace pst a kocek by tedy algoritmus musel nejprve nalézt
spole¢né rysy jednotlivych zvifat a poté je az klasifikovat. Spole¢nymi rysy miiZze byt prak-

ticky cokoliv napftiklad jejich velikost, tvar téla nebo barva. [3]

1.3 Kombinované

Oba ptedchozi zplisoby Ize samoziejmé zkombinovat. V praxi to znamend, ze oznacime
pouze ¢ast vstupnich dat. Algoritmy tohoto typu pak maji na ¢em zakladat, 1 tak ale musi byt

schopny urcit spolecné vlastnosti dat. [3]

1.4 Model a data

Algoritmy strojového uceni pracuji tak, ze prochazi dostupna trénovaci data a snazi se je
vhodné generalizovat. Jejich cilem je jim porozumét a nalézt mezi nimi vzory a souvislosti.
Jinymi slovy se da fict, Ze se snazi vytvoftit z dostupnych dat urcity model, ktery je spusti-
telny ve formé¢ pocitacového kddu a ktery muze byt nasledné pouzity pro klasifikace, pre-

dikce a odhadovani 1 na datech, kterd jsou riizna od dat, na kterych byl model trénovan. [4]
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2 HEJNOVA INTELIGENCE

Hejnova inteligence (n¢kdy téz prekladano jako Rojova) se tyka kolektivniho chovani sku-
piny ,,agent”, ktefi nasleduji urcita pravidla. Kazdy z agentti mize byt samostatné povazo-
van za neinteligentniho, kdezto kolektiv téchto neinteligentnich agentli mtize vykazovat
znamky inteligentniho chovani. Spolecnymi vlastnostmi algoritmi zalozenych na hejnové
inteligenci jsou sdileni informaci mezi jednotlivymi agenty, jejich schopnost samoorgani-
zace a kolektivni evoluce, vysoka efektivita diky spole¢nému uceni a jednoduché paraleli-

zace pro praktické vyuziti na redlnych problémech. [5]

2.1 Kilobot

Se zvysujici se mirou pokroku v oblasti robotiky zacali v roce 2010 na Harvardské Univer-
zité vznikat roboti nesouci nazev Kilobot. Ti vznikli zejména proto, jelikoz vyzkum v oblasti
hejnové inteligence se do té€ doby dal provadét pouze za pomoci simulaci nebo testovani na
jednotkéach cenové nedostupnych robotl. Pro ucely ovéteni spravnosti nékterych navrzenych
algoritmd, je vSak potieba je testovat na vét§im mnozstvi roboti. Ti jsou totiz schopni jako
velka skupina dosdhnout cilt, kterych by jednotlivec nebo par jedinci sami nedosahli. In-
spiraci navrzenych algoritmi pro tyto Ucely je sama pfiroda. Tam mizeme vidét naptiklad
mravence, ktefi jsou spolecnymi silami schopni pfemistit predmét, ktery je 50x téZsi nez
hmotnost celé jejich skupiny. [6]

Kilobot byl navrzen tak, aby za nizkou cenu poskytoval dostatecnou funkcionalitu. Oproti

podobnym robotiim jsou vyhodami jeho jednoduchost a nizké cena, necelych 14 dolart za

kus. Podobni roboti jako e-puck nebo Jasmine stoji desetkrat i stokrat vice. [6]
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2.2 Design Kilobota

Obrazek 1. Kilobot [7]

Zakladni motivaci designu Kilobota bylo, aby byl schopen realizovat algoritmus S-DASH,
pomoci kterého je hejno schopné samo sestavit a opravit pozadovany tvar. Pro tyto ucely je
potieba, aby byli roboti schopni pohybu dopiedu, ota¢eni, komunikace a méteni vzdalenosti
k okolnim robotiim a zaroven mit dostatek paméti na uchovani a béh zminéného algoritmu.
Pohyb Kilobota zaji§t'uji dva vibra¢ni motory po stranach a komunikace je zajiSténa infra-
cervenym vysila¢em a pfijimacem ve spodni ¢asti. Kviili vétsi univerzalnosti byla ptidana i
dalsi kritéria jako méfeni urovné okolniho osvétleni, zobrazeni interniho stavu pro ucely

debuggovani a umoziovat skéalovatelnost operaci. [6]
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3 NEURONOVE SITE

Jednim z typt algoritmti spadajicich do odvétvi zvaného hluboké uceni, které je soucasti
strojového uceni jsou neuronove sité. Jsou vhodné zejména pro feSeni problémii jako rozpo-
znavani objektl v obraze nebo zpracovani jazyka. Oproti konven¢nim algoritmiim se neuro-
nové sit¢ snazi pristupovat k problémim podobné jako neurony v lidském mozku a to tak,
Ze se uci na bazi poskytnutych piikladi. Stejn¢ jako lidsky mozek se neuronové sité z vel-

kého mnozstvi propojenych uzla pracujicich paralelné. [3]

3.1 Struktura

Neuronové sité se skladaji ze skupin neuront, které nazyvame vrstvy. Kazda ze siti ma ale-
spon jednu vstupni a jednu vystupni vrstvu. Program piivede na vstup vstupni vrstvy vzorek,
ktery neuronova sit’ zpracuje a vyprodukuje vzorek na vystupu. To, co se déje mezi vstupni
a vystupni vrstvou je dano architekturou sité, kterd mtize byt pro konkrétni problémy rizna.

Na obrazku XX je tato ¢ast oznacena jako ,,Hidden Layers* — skryté vrstvy. [8]

Output

Hidden

[input pattern] o [Nput > Layers L _»| Layer F——»{[Output Pattemn)
2. (black box)

Obrazek 2. Neuronova sit’ [8]

Zminénymi vzorky, které jsou vstupem a vystupem neuronové sité, rozumime urcité pole
desetinnych cisel. Pocet neuronti v jednotlivych vrstvach udava velikost téchto poli a je ne-
ménny. Abychom mohli neuronovou sit’ pouZit pro feSeni konkrétniho problému, je ho nej-
prve potieba vyjadtit jako pole desetinnych ¢isel. Jediné, co neuronova sit’ dokaze je trans-
formovat toto pole do jiného pole desetinnych Cisel. Jinak feceno, neuronova sit’ je schopna
na zékladé naucenych znalosti z mnozstvi pfedchozich dat predikovat vystup na dalSich, pro

ni kompletn€ novych datech. [§]

Priklad vstupu a vystupu neuronové sité, kde je vstupni vrstva sloZena ze tfi neuront a vy-

stupni ze dvou:
Vstup: [0.14, 0.14, 0.1]

Vystup [0.25, 0.84]
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3.2 Normalizace dat

Jak lze vidét na prikladu vyse, u vstupu a vystupu jsou pouze data v rozsahu hodnot 0 az 1.
U reélnych problémt se ale mohou vykytovat rozsahy zcela odlisné. K transformaci dat do

rozsahu 0 az 1 slouzi tzv. normalizace. [8]

Pokud bychom v originalnich datech méli naptiklad hmotnost, ktera by byla v rozmezi 200
— 10 000 kg, tak konkrétni hodnotu 3000 kg mizeme normalizovat relativné jednoduchym

vypoctem:

Hodnota od zacatku rozsahu: 3 000 - 200 = 2800

Celkové rozmezi hodnot: 10 000 —200 =9 800

Procentudlni hodnota jako desetinné ¢islo: 2 800 /9 800 = 0.29

Na vstup neuronové sité bychom pro hodnotu 3000 kg pfedali normalizovanou hodnotu 0.29.

3.3 Umély neuron

_-" Input "-. ;" Input "; _-" Input ";
Lt 1 i i 2 ] i
weight 1 Weight 2 Weight 3

Neuron

Y

Activation Function

Output
N

Obrazek 3. Schéma umeélého neuronu [8]

Jak jiz bylo zminéno, cela neuronova sit’ se sklada z velikého mnozstvi umélych neurontl.
Ty pracuji tak, Ze po obdrZeni vstupli od programu nebo dal$ich neuront je nejprve podéli
jim pfedélenymi vdhami, vysledné hodnoty spolu secte a jejich sumu pieda na vstup akti-

vacni funkce. [8]
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3.4 Konvolu¢ni neuronové sité

Jedna se o druh neuronovych siti, slozeny zejména z partt konvolu¢nich a pooling vrstev
dale vedoucich do vrstev pln€ propojenych a vrstvy softmax. Pfi vyuziti konvoluce spolecné
s neuronovymi sitémi bylo dosazeno vyssich ptesnosti hlavné v problematice rozpoznavani
obrazu. Konvoluéni neuronova sit’ pracuje tak, ze snimek rozdéli na ¢asti, na kterych se dale

pokousi identifikovat hrany nebo binarni data (oznacovany jako BLOB = Binary large ob-

ject). [8]

3.4.1 Konvoluéni vrstva

Primarnim tkolem konvolu¢ni vrstvy je detekovat rysy jako jsou hrany, ¢ary nebo jiné vi-
zudlni prvky. Je toho schopna diky pouziti filtrli, coZ jsou vlastné ctvercové miizky, které
postupné prochdzi snimek zleva doprava. Konvolué¢ni vrstva byva z pravidla definovana né-
kolika parametry, kterymi jsou pocet filtrti, velikost filtru, krok, zarovnani a aktivaéni

funkce. [8]

Konvoluéni vrstvy pracuji tak, ze aplikuji zadané filtry na vstupni snimek a ,,zmapuji“ vy-
skyt hledanych rysii ve snimku. Jsou velice efektivni zejména diky moznosti sklddani vice
vrstev za sebou, kde vrstvy blize ke vstupnimu snimku nejprve rozliSuji detailni vlastnosti
objektl (naptiklad ¢ary) a vrstvy nasledujici za nimi jsou jiz schopny rozlisit abstraktng;si
rysy jako tvary nebo konkrétni objekty. Limitace zminéného mapovani rysl je zejména ta,
ze je velice nachylné na minimalni zmény jako jsou posun, otoceni nebo ofezani vstupniho
snimku. Z tohoto diivodu je vhodné vyuzit vyhod downsamplingu, ktery byva nejcastéji re-

alizovan pomoci vyvedeni vystupu konvolu¢nich vrstev do tzv. pooling vrstev. [9]

3.4.2 Pooling vrstva

Pfidani pooling vrstvy za vrstvu konvoluéni je u konvolu¢nich neuronovych siti velice asté.
Ta vétSinou pracuje tak, Ze vytvoii miizku o velikosti 2x2 pixeld, kterou ve snimku posouva
o 2 pixely a podle vybraného zptsobu bud’ z aktualnich 4 pixelti vybere maximalni hodnotu
(Maximum Pooling) nebo je zpriméruje (Average Pooling). Postupné tak zredukuje vystup

konvolu¢ni vrstvy na polovinu — z vystupu 4x4 udéla vystup o velikosti 2x2 atd. [9]

V tabulkach niZe je znazornén princip poolingu pomoci maximalni hodnoty. V prvni z nich

jsou riznymi barvami oznaceny vzdy 4 pixely, ze kterych je vybirana maximalni hodnota.
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6 5
2 1
7 8 | 4
1 2 2 5

Tabulka 1. Vystup konvoluéni vrstvy

V druhé tabulce je znazornén vysledek zminéné redukce, kdy ze 4 pixelt je vzdy vybran ten

s nejveétsi hodnotou.

6
8 5

Tabulka 2. vystup pooling vrstvy

3.4.3 PIné propojena vrstva

Za konvolu¢ni a pooling vrstvy byvaji umisténé vrstvy plné€ propojené. Jsou zde zejména
proto, jelikoz vystup konvolu€nich vrstev vétSinou nélezi pouze ¢asti piivodniho snimku,

protoze jejich receptivni pole neni schopné pokryt cely prostorovy rozmér obrazu. [10]

Jak Ize jiz z ndzvu poznat, vrstvy pln€ propojené propojuji vSechny vstupy z jedné vrstvy na
vSechny aktivaéni jednotky vrstvy nasledujici. Tyto vrstvy maji v konvolu¢ni neuronové siti

za ukol sestavit extrahovana data z konvolucnich vrstev. [11]

3.4.4 Vrstva Softmax

Tato vrstva obsahuje aktivaéni funkeci, kterd se pouziva ke klasifikaci nalezenych objektii do
tfid, kde kazda z nich je reprezentovana jednim neuronem. Vystupem této vrstvy jsou hod-
noty pravdépodobnosti, s kterymi neuronova sit’ urcila, Ze se jedna o jednu ze znamych tfid.
Pii rozliSovani 3 riiznych tfid mize byt vystupem této vrstvy naptiklad to, Ze vstup klasifi-
kovala s jistotou 80 % jako prvni tfidu, 15 % jako druhou tfidu a 5 % jako posledni tfidu.
Soucet musi vzdy davat 100 %. [8]
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4 DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE POMOCI HLUBKOYCH
NEURONOVYCH SITI

V poslednich letech stale vice dochazi k vyuziti hlubokych neuronovych siti pro ucely de-
tekce a rozpoznavani objektli v obraze, které jsou klicovymi prvky v oblasti pocitacového
vidéni a zpracovani obrazu. Behem faze trénovani jsou schopny sami rozpoznat vhodné
vlastnosti z poskytnutych dat, a to i na datech ziskanych v riznych svételnych podminkach

nebo s jinym uhlem natoceni. [12]

Metod, které l1ze pro tyto ucely pouzit je vice. Z pravidla zejména rozliSujeme metody jed-

nofazové a metody dvoutazové.

4.1 Dvoufazové metody detekce

Jak jiz ndzev napovidd, dvoufazové metody piistupuji k detekci objektti ve dvou krocich. Ze
vstupniho snimku nejprve detekuji potencidlni objekty, které se v druhém kroku pokusi kla-
sifikovat do kategorii, které neuronova sit’ zna. Vyhodou je redukce velkého mnozstvi po-
tencialnich objektt, protoze klasifikace probihd pouze v oblastech detekovanych v prvnim

kroku. Z toho také plyne, Ze okoli mé na klasifikaci detekci jen miniméalni vliv. [12]

Typickymi zéstupci tohoto zplisobu detekce jsou sité typu RCNN, SPPnet, Fast RCNN a
Faster RCNN. Princip RCNN siti Ize vidét na obrazku XX. [12]

LS - A
H:;ﬁ%ﬂpmm?w& I
T o0 V.

‘ L

warped region ;yl acroplane? no. |

o S Q| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 4. Princip RCNN [12]

4.2 Jednofazové metody detekce

Na rozdil od dvoufazovych metod, kde detekce a klasifikace probiha ve dvou krocich, u
jednofazovych metod se neuronova sit’ snazi zaroven urcit pozici objektu ve snimku i jeho

kategorii. Metody tohoto typu jsou podobné piesné jako metody dvoufazové, ale cela
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klasifikace je vyrazné rychlejsi. Typickymi zéstupci téchto metod jsou OverFeat, RetinaNet,

SSD a YOLO. [12]

4.2.1 YOLO

Nazev algoritmu YOLO je zkratkou véty ,,You only look once* v piekladu ,,Hledas jen jed-
nou“ nebo ,,Divas se jen jednou®. Jeho zékladnim principem je rozdé€leni snimku na sou-
fadny systém, kde kazda buika systému je sama zodpovédna za detekovani objektl uvnitt

sebe sama. [13]

4.2.1.1 Historie

Pivodnim autorem je Joseph Redmon, ktery tento algoritmus poprvé zminil ve své praci
z roku 2015 nesouci nazev ,,You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection®.
V nasledujicich letech autor vydal v letech 2016 a 2018 jesté dalsi dvé prace, které se zaby-
valy zrychlenim a zvySeni pfesnosti tohoto algoritmu. Algoritmy zminéné v pracich autor

rozlisil pomoci verzovéni, kdy za nazev YOLO ptidal pismeno v a ¢islo verze. [13]

V dubnu roku 2020, kdy autor originalni prace jiz v dal§im vyvoji algoritmu nepokracoval,
vySel €lanek, jehoz autory jsou Alexey Bochoknovskiy, Chien-Yao Wang, a Hong-Yuan
Mark Liao, ktefi predstavili dal$i verzi algoritmu s ¢islem 4. Nedlouho poté, v kvétnu 2020,
byla pfedstavena pata verze algoritmu, se kterou ptiSel Glenn Jocher, jejiz implementace

vyuZzivajici framework Pytorch je volné dostupna na gitlabu. [13]

4.2.1.2 Princip

Principem této metody je rozdé€leni snimku na mtizky o velikosti k x k, kde kazdé z miizek
predikuje B ohraniceni s urcitou mirou jistoty. U téchto predikci je poté schopna urcit prav-
dépodobnost, s kterou se jednéd o konkrétni objekt. Jednotlive predikce se skladdaji z parame-
tri X, y, w, h a s, kde prvni ¢tyfi udavaji pozici a velikost predikovaného ohraniceni s tim,
ze levy horni roh se nachézi v bod¢ A[x, y] a Sifka a vySka ohraniceni je dana parametry w
a h. Posledni parametr s udava jiz zminénou miru jistoty, Ze se opravdu jedna o objekt. Ve
vystupu se za témito péti parametry jesté nachazi pole o velikosti shodné s poctem ttid, které
se snazime na snimcich detekovat, které udava miru pravdépodobnosti, s kterou se jedné o

konkrétni tfidu objektl. [12]
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S YOLO V5

Pro trénovani modelu YOLO VS5, ktery byl zvolen pro acely této prace, 1ze kromé lokéalniho
pristupu vyuzit i nékteré z online béhovych prostfedi. Jednim z nich je napiiklad Google
Colab, ve kterém lze najit tutorial piimo od autort YOLO V5. Na ném si lze vyzkouset
detekci na COCO val 2017 datasetu, ktery se sklada z 80 riznych tfid jiz oznac¢enych objektt
zahrnujici celkovy pocet 5000 riznych obrazki. Mezi nimi najdeme tiidy jako ¢lovek, kolo,

auto, letadlo atd.

5.1 Google Colab

Jedna se o online béhové prostredi od firmy Google, které umozZituje psat a spoustét Python
kod v prohlizeci. Uzivatel nepotiebuje nic slozité nastavovat a velkou vyhodou je bezplatny

pristup ke grafickému procesoru. [14]

Je nabizen ve 3 tarifech. Bezplatny Colab, ktery trpi na ¢asté odpojovani prostiedi a neni
tedy piili§ pouzitelny, dale Colab Pro v cen¢ 9.99$ mésicné, ktery je vypocetné rychlejsi a
nedochazi tak Casto k odpojeni jako u Colab verze, nebo Colab Pro + za 49.99$ mési¢né,

jehoz hlavni vyhodou je, Ze jsou seSity schopny bézet 1 po zavieni prohlizece. [15]

5.2 Lokalni pristup

Pro moznost trénovani modelu lokaln¢ je potfeba mit nainstalovanou distribuci Pythonu,
Visual Studio Build Tools, a Pytorch. Lze vyuzit i NVIDIA CUDA Toolkit a za jeho pomoci
spoustét béh trénovani na grafickém procesoru. Po zavedeni vS§ech zminénych soucasti se jiz

postup v Google Colab a lokalnim pfistupu nijak nelisi.
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6 OPENCVY

Knihovna OpenCV se primarn¢ zaméfuje na zpracovani obrazu, je multiplatformni a voln¢
dostupna i pro komercni ucely. Je vysoce optimalizovana pro pouziti v real-time aplikacich.

[16]

Jedna se o knihovnu napsanou v C/C++, ktera se t€8i oblibé zejména diky pouzitelnosti na
platformach Windows, Linux, Android i MacOS, déle diky jeji optimalizaci, ktera klade
diraz zejména na rychlost a vykon, 1 diky rozhrani, které umoziuje jeji vyuziti v jazycich
C++, Python, Java a MATLAB. Obsahuje vice nez 2500 optimalizovanych algoritmt

zejména z oblasti strojového uceni a zpracovani obrazu. [17]

OpenCV je vyuzivana v aplikacich po celém svété naptiklad spole¢nostmi jako Google,
Microsoft, Intel, IBM, Sony nebo Honda. VyuZivaji ji i odbornici z univezit jako je MIT

nebo Stanford. Jeji oblibenost zdiirazituje pocet stazeni, kterych je vice nez 14 miliond. [17]

6.1 Moduly

Cela knihovna je rozdélena do n€kolika riznych moduld, kde kazdy z nich pokryva uréitou

oblast pocitacového vidéni.
core — zékladni funkcionalita, datové struktury a funkce, které vyuzivaji ostatni moduly

imgproc — zpracovani obrazu, geometrické transformace obrazu, konverze mezi barevnymi

modely
imgcodecs — Cteni a zapis snimku
videoio — rozhrani s video kodeky a préci s videi

highgui — rozhrani pro tvorbu a manipulaci s okny, zobrazeni obrazkt, tvorbu trackbart,

zpracovani udalosti mysi a klavesnice

video — analyza videa, odecitani pozadi, odhadovani pohybu, algoritmy pro detekci objekt
calib3d — kalibrace kamery a 3D rekonstrukce obrazu

feautures2d — detekce rysii a 2D deskriptorii pro kategorizaci obrazu

objdetect — detekce objektl a instanci pfeddefinovanych tiid

dnn — modul pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi, obsahuje Api pro tvorbu vrstev a

neuronovych siti nebo nacteni modelil neuronovych siti z jinych frameworkt
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ml — sada tiid a metod z oblasti strojového uceni vyuzitelnych pro klasifikaci nebo regresi
flann — shlukovani a vyhledavani v multidimenzionalnim prostoru

photo — modul s funkcemi pro oblast vypocetni fotografie

stitching — modul umoznujici aplikaci techniky sesivani snimka

shape — prace s tvary, ur€ovani jejich vzdalenosti, shody

superres — sada tfid a metod vhodnych pro vylepseni rozliSeni

videosatb — stabilizace videa

viz — 3D vizualizér, umoziiuje interakci se scénou a widgety

Kromé vyse zminénych modulti obsahuje knihovna také experimentalni algoritmy a podporu
testd ¢i jinych soubord, které je mozno sestavit spoleéné se zakladni mnozinou modulil

OpenCV. Lze je najit pod vyrazem opencv_contrib a opencv_extra.
6.2 Vybrané tridy

6.2.1 Point

OpenCV obsahuje nékolik variant tfidy Point, kterd je urcena pro usnadnéni prace s body.
Lze vyuzit varianty Point, Point2i, Point2f, Point2d, kde i znaci datovy typ int, f znaci float
a d znaci double. Stejné ekvivalenty najdeme pro body ve 3D prostoru, kde je zakladni tfida

oznacena jako Point3. [18, 19]

6.2.2 Rect

Pro ukladani oblasti, kterd bude obepinat Kilobota bude pouzita tfida Rect, ktera obsahuje
body, ke kterym lze piistoupit metodami tl(), ktera znaci levy horni bod ¢tverce a br(), ktery
znaci jeho pravy dolni roh. Déle 1ze zjistit jeho Sitku a vySku pomoci width() a height(). [20]
6.2.3 Scalar

Ttida Scalar se v OpenCV hojné pouziva k reprezentaci barev, vétSinou ve formatu RGBA.
Jedna se o potomka tfidy Vec, ktery reprezentuje vektor se ctyfmi prvky. [21]

6.2.4 Mat

Pti zpracovani obrazu se velmi Casto pouziva tfida Mat. Jedna se o n-dimenziondlni pole,

které mtize byt pouzito pro ukladani vektort, matic, obrazkii nebo napiiklad histogramt. Lze
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s ni velice jednoduse zachdzet a je pouzita v drtivé vEétsiné operaci tykajicich se zpracovani

obrazu. [22]
6.3 Vybrané funkce

6.3.1 threshold

V OpenCV, ale i obecné v oblasti zpracovani obrazu, se velice ¢asto vyuziva tzv. prahovani.
To lze aplikovat na snimek (ve stupnich Sedi) a vyfiltrovat tak pouze ¢asti snimku, kde je
hodnota pixelu pod urcitym prahem. Jednoduse feceno, pokud je hodnota pixelu mensi nez
prah, tak ji zménime na 0, pokud je vétsi, tak ji zménime na maximum, které je také para-
metrem této funkce. OpenCV nabizi i funkci adaptiveThresholding, ktera se hodi zejména

na snimky, které jsou v riznych ¢astech jinak nasvicené. [23]

6.3.2 findContours a drawContours

Funkce findContours slouzi k nalezeni obrysii nebo kfivek se stejnou barvou nebo intenzi-
tou. Princip jejiho pouziti zavisi na konkrétnim problému, ale pro koncové aplikace je
vhodné pfedem snimek, ve kterém se snazime kiivky najit, konvertovat na stupné Sedi a

rozostfit jej nebo upravit pomoci prahové hodnoty funkci threshold.

Parametry funkce jsou tfida Mat, kterd znaci obrazek, ve kterém kiivky hledame, vektor
jednotlivych kiivek, které se skladaji z vektoru nalezenych bodii a poté dva parametry zna-

¢ici jakym zplisobem se metoda pokusi kiivky najit a jakym zpiisobem je bude aproximovat.

Nalezené kiivky miizeme poté vykreslit pomoci funkce drawContours. Jeji parametry jsou
ttida Mat se snimkem, ve kterém budeme vykreslovat, vektor nalezenych kitivek, id kiivky

(pozice ve vektoru), tfida Scalar s barvou pro vykresleni a Sitka vykreslované ¢ary. [24]

V praktické ¢asti bude metoda vyuZita pro detekci LED diody kilobota, podle které¢ho se
urcuje jeho thel natoceni.

6.3.3 cvtColor

Pomoci funkce ctvColor I1ze jednoduse transformovat snimky mezi riznymi druhy kédovani

barev jako jsou RGB, HSV, grayscale apod. [25]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 24

6.3.4 line, rectangle, ellipse a circle

Pro potieby kresleni jednoduchych objektt 1ze vyuzit funkce line, rectangle, ellipse a circle.
Spolecné parametry jsou tiida Mat, se snimkem, na ktery kreslime, tfida Scalar s barvou pro
vykresleni, Sitka Cary a typ cary, ktery znaci zplisob vykresleni. Ostatni parametry jsou vzta-
zené ke konkrétnimu vykreslovanému objektu a udavaji naptiklad stred a Sitku kresleného

kruhu. [26]

6.3.5 Bitové operace

Pomoci bitovych operaci miizeme velice jednoduse extrahovat ¢ast snimku a pouZzit ji jako
masku pro dal$i operace. V praktické ¢asti bude vyuzita pii detekci LED pro odstranéni ba-

revnych pixelll mimo oblast zajmu, ve které se LED mtze nachézet. [27]

6.4 Detekce Kiloboti pomoci OpenCV

Pro detekci objektli za pomoci OpenCV lze vyuzit vice riznych a jinak slozitych pfistupd.
V aktualnim feseni, se kterym pracuji vyzkumnici na UTB ve Zlin¢ je pouzita metoda de-
tekce kruznic pomoci Houghovi kruhové transformace, ktera se pro tyto ucely jevi jako ve-
lice efektivni, avSak ma i svoje stinné stranky. Jednou z nich je poc¢atecni nastaveni metody,
kde je potieba nastavit 5 riznych parametrii v zavislosti na ptiblizeni/oddaleni kamery. Po-
kud bychom béhem experimentu ptiblizeni kamery zménili, bude opét potieba prenastavit
parametry detekce. Snahou této prace je tedy navrzeni takové metody, ktera by byla vice
odolna viici takovym zméndm a zéroven vice uZivatelsky piivétiva. NiZe je popis a kratké

porovnani zvazovanych metod pro ucely detekce.

6.4.1 Detekce kontur

Vyse byla zminéna metoda findContours, ktera je schopna detekovat ve snimku kontury.
Tato metoda se jevi jako pouzitelna pouze v ptipad€, pokud se na pracovni ploSe nachazi
pouze Kiloboti a nic jiného. Ze zminéného diivodu se pro detekci Kilobotl nejevi jako

vhodny kandidat.

6.4.2 Sparovani s Sablonou

Velice jednoduchym zpisobem miiZzeme vyhledavat objekty na snimcich pouzitim metody

sparovani se Sablonou. Tato metoda funguje na principu 2D konvoluce, kde jednoduse
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vezmeme hledany objekt a poté jej postupné posouvame ve snimku a porovnavame Sablonu

s jeho aktudlné vybranou ¢asti. [28]

Z praktického hlediska by tato metoda méla byt efektivni zejména pii vyhledavani objekt
v 2D animacich nebo tam, kde potiebujeme vyhledat nam jiz znamy objekt. Pro praktické
vyuziti, do kterého vstupuji prvky ndhody (ihel objektu, nasviceni...) neni tato metoda pfilis

vhodna.

6.4.3 Houghova kruhova transformace

Funkce houghCircles je schopna na snimcich ve stupnich Sedi najit kruznice. Ma nékolik
ven prahu pro Cannyho prahovy detektor, param2, ktery urcuje preciznost detekce — zde pfti
nizkych hodnotach detekujeme vice duplicitnich kruznic. Dale minDist, ktery zna¢i mini-
malni vzdéalenost mezi hledanymi kruznicemi a poté minRadius a maxRadius, kterym lze

ovlivnit velikost nalezenych kruznic. [29]

Jak jiz bylo zminéno, tato metoda je pouzita u stavajiciho feseni detekce Kilobotii a pro tyto
ucely se jevi jako vice nez vhodna. Z tohoto diivodu zistane ve vysledné knihovné zacho-
vana a diky tomu budou mit vyzkumnici vice moznosti detekce Kiloboti a mohou sami zva-

zit, kterou z metod detekce pouziji na konkrétni experiment.

6.4.4 Kaskadové klasifikatory

Dalsi zvazovanou metodou podporovanou OpenCV je metoda detekce pomoci kaskddovych
klasifikator. Prvni zminka o ni je z roku 2001 a to v praci nesouci nazev ,,Rapid Object
Detection using a Boosted Cascade of Simple Features®, jejiZ autory jsou Paul Viola a Mi-
chael Jones. Jedna se o metodu z oblasti strojového uceni, kterd je zaloZena na trénovani
z mnoha pozitivnich a negativnich snimkt. Pozitivnimi snimky jsou mysleny snimky obsa-
hujici objekt, ktery hleddme, negativni jej neobsahuji. Tato metoda se snaZi z pozitivnich
snimkil rozpoznat spole¢né rysy jako hrany a ¢ary ze kterych poté vytvoii vysledny klasifi-

kator. [30]

6.4.5 Hluboké neuronové sité

Jak uz bylo vySe naznaceno, pro potieby detekce Kiloboti byla zvolena neuronova sit’.
V dnesni dob¢ se v podobné problematice jedna prakticky o standard. Je zavisla hlavné na

kvalité datasetu. Pokud ve snimcich, na kterych neuronovou sit’ u¢ime zahrneme vsechny
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mozné rozdily, co se ty¢e naptiklad Ghl, z kterych jsou objekty nasnimény, zabéry z odlisné
vzdalenosti nebo za jinych svételnych podminek kamery, jsme schopni odbourat nepfiznivé

vlivy, které¢ by nam mohly kazit vysledky u ostatnich zminénych metod.

6.5 Moduly tracking a legacy

Pro ucely sledovani objektli v obraze obsahuje knihovna OpenCV moduly tracking a legacy.
V nich lze najit mnoho riznych algoritma urcenych k trackovani objektt. Urcitou nadstav-
bou téchto algoritmt je tfida s ndzvem MultiTracker. Pomoci ni 1ze trackovat vice objekt
zaroven, kde na kazdy z nich miizeme aplikovat kterykoliv z dostupnych trackovacich algo-

ritmd. [31, 32]

6.6 Modul DNN

Modul DNN zahrnuje vétSinu funkei a tfid, které souvisi s hlubokymi neuronovymi sitémi.
Podporuje Sirokou Skalu riznych modelii neuronovych siti a je schopna s nimi pracovat na-

ptiklad na mobilnich zatizeni s operacnim systémem Android nebo ve webovych prohlize-

&ich. [33]

6.6.1 Trida Net

Jak ndzev napovida, tfida Net slouZi k vytvafeni a praci neuronovymi sitémi. OpenCV pfi-
stupuje k neuronovym sitim jako k orientovanému acyklickému grafu, kde jednotlivé vr-
choly reprezentuji vrstvy a hrany, které zminéné vrcholy grafu propojuji, znazoriuji vztahy
mezi vstupy a vystupy jednotlivych vrstev. Kazda vrstva neuronové sité¢ ma své vlastni id a

unikétni jméno typu string. [34]

6.6.2 blobFromImage

V modulu DNN nalezneme funkci blobFromImage, ktera pfevadi snimek, ve kterém se sna-
zime Kiloboty detekovat, do forméatu, kterému neuronova sit’ rozumi. Vystup této metody se
poté zavede na vstup neuronoveé sit¢ pomoci metody set/nput a zavolanim metody forward

se neuronova sit’ pokusi objekty ve snimku detekovat. [35]

6.6.3 NMSBoxes

Vystupem tfidy Net mtize byt vétsi mnozstvi detekei okolo jednoho objektu. Tyto duplicitni
detekce je potieba zredukovat na jednu jedinou. K tomu slouzi technika zvana NMS — Non

Maximum Suppression. Jedna se o algoritmus, ktery je schopen z mnoha piekryvajicich se
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entit vytvofit jednu jedinou a to tak, Ze na n¢ aplikuje techniku zvanou ,,Jaccardiiv koeficient
podobnosti*“ nebo také ,,prinik nad sjednocenim‘ zkracené IoU jejiz vystupem je pomér
priniku a sjednoceni. Samotny algoritmus tedy nejprve vybere z vektoru vSech detekci tu
s nejlepSim skore a tu poté porovnava s ostatnimi ze seznamu pomoci vyse zminéné tech-

niky. [36]
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7 URCENI VZDALENOSTI OD KAMERY

7.1.1 Model dirkové komory

Model dirkové komory vysvétluje princip, ktery fika, ze pokud ve slabé osvétlené mistnosti
vezmeme krabici, kde v jedné z jejich stran udélame malou diru, protilehlou stranu nahra-
dime prusvitnou deskou a namifime stranu s dirou na néjaky svételny zdroj, naptiklad

svicku, na pruhledné desce se objevi obraceny obraz svételného zdroje (svicky). [34]

image
plane

Velmi casto se tato metoda pouziva tak, ze diru uvazujeme jako bod [0,0,0] ve 3D prostoru

pinhole i .77 virtual
image

Obrazek 5. Model dirkové komory [37]

a v tomto pfipad¢ Ize vypocitat polohu jakéhokoliv z promitnutych bod pomoci rovnic:

d;*X

x; = — 2 (38
d;*X

Xy = _X_32 [38]

Kde proménné psané velkymi pismeny jsou hodnoty urcujici redlnou polohu a vzdéalenost
objektu od kamery a proménné psané malymi pismeny urcuji polohu a vzdalenost promit-

nutého obrazu. NiZe je zobrazen zminény princip:

xf 'y Y
E ) l/ 1] x !
Xt X
P A
' X pin hole
—di—ple—X5—p
image plane focal plane object plane

Obrazek 6. Dirkova komora jako 3D prostor [38]
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Dulezitym faktem této metody, objevené uz pocatkem 15. stoleti je to, Ze velikost objektu

zobrazeného na prithledné desce je zavisla na vzdalenosti objektu. [37]

Pokud tuto metodu aplikujeme na kamerovy zdznam, kdy bod [0,0,0] bude zaujimat Cocka
kamery, mizeme ze zminénych rovnic vypocitat vzdalenost obrazu d;, ktera pro konkrétni
kameru bude vzdy konstantni. Pro tento vypocet budeme potiebovat znat readlnou velikost
objektu, vzdalenost kamery od objektu a velikost objektu v obraze v pixelech. Jakmile zjis-
time hodnotu konstanty d;, mizeme ji pouzit i na dalSich zdznamech pro stejny objekt umis-

tény v jiné vzdalenosti a z rovnice dopocitat realnou vzdalenost oznacenou jako X3.

7.1.2 Urdceni vzdalenosti od kamery

Princip lze ukazat na nasledujicim ptikladu. Mame-li objekt, ktery ma redlnou Sifku 5 cm,
natoCeny kamerou v laboratofi, kde redlna vzdalenost objektu od kamery je 86 cm a na ka-

merovém zdznamu zaujima 23 pixelll mizeme hodnotu d; podle rovnice

d; * X,
Xy = —
2 X3
Ze které vyjadiime proménnou d; jako
Xo * X3
d. [ —
l Xz
Po dosazeni do rovnice zjistime hodnotu
23 %86
di = — = —395,6

5

Pokud bychom poté chtéli dopocitat vzdalenost stejného objektu ve videu, kde se nachazel

a proménnou d;. Pro velikost 32 pixell by se naptiklad jednalo o rovnici:

di*XZ

X3:_
X2

—395,6 %5
Xy =———>——=618125cm
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8 TRACKING

OpenCV obsahuje dva moduly, tracking a legacy, které umoznuji trackovani objektt. Vyu-
ziti téchto modull se na prvni pohled jevi jako velice vhodné, hlavné diky tomu, Ze jejich
pouziti je opravdu trividlni. Je kazdopadné nutné, aby piipadny vybrany trackovaci algorit-
mus byl dostatecné ptesny a rychly, a to i pro pouziti na fadové desitkach az stovkach ob-

jektL.
8.1 Trackery OpenCV

Pro potieby prace byly testovany trackery MIL, Boosting, TLD, CSRT, KCF, MedianFlow
a MOSSE. Jedna se o trackery, které potfebuji znat pouze polohu objektu ve snimku a na
tomto zaklade¢ jsou poté schopny jej dohledat na snimku nésledujicim. K testovani byla po-
uzita videa, kterd obsahovala okolo 100 Kilobotii. Test probihal tak, ze aplikace nejprve
nacetla prvni snimek videa, pomoci neuronové sité¢ v ném detekovala Kiloboty a poté se

snazila Kiloboty trackovat na nasledujicich snimcich.

Nejprve byly trackery testovany samostatné pro detekci prvniho detekovaného Kilobota. Pti
této zkousce se nejlépe projevily trackery Boosting a MedianFlow. Oba detekovaly Kilobota
velice ptesn¢, Boosting to zvadal s rychlosti 55 snimki za vtetinu, MedianFlow s rychlosti
70 snimkt za vtefinu. Dalsi uspéSny byl tracker MIL, ktery ale nebyl tak pfesny jako dva
diive zminéné. Navic ani nedosahoval takové rychlosti jako oni, kdyZ trackoval Kilobota
s rychlosti 17 snimk za vtefinu. Trackery CSRT, MOSSE a KCF bézely s rychlosti 80-110
snimk za vtefinu, Kilobota ale viibec nebyly schopny trackovat. Posledni testovany tracker

TLD nebyl schopny Kilobota trackovat a byl schopny zpracovat pouze 5 snimki za vtefinu.

Dalsi experiment probihal za pomoci tfidy MultiTracker, ktera je schopné pracovat s vice
trackery najednou. Pro vSech 100 Kilobott byl vytvotfen vlastni tracker, s kterymi byli na-
sledné Kiloboti trackovani. V tento moment doslo k drastickému snizeni vykonu u vSech tfi
v prvnim testu GspéSnych trackerli, kdy nejrychlejsi z nich byl tracker MedianFlow, ktery
byl schopny pracovat s rychlosti zpracovani jednoho snimku za vtetinu. Tracker Boosting

stihal zpracovat jeden snimek za 2 vtefiny a trackeru MIL to trvalo 10 vtefin.

Protoze zadny z trackerti neumoziuje v jedné instanci trackeru trackovat vice objekti, bylo
jasné, zZe pro ucely trackovani bude muset byt navrzen jiny algoritmus, ktery bude schopen

rychlého béhu i pii vysokém poctu trackovanych objekti.
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8.2 Tracking pomoci nejmensi Eukleidovské vzdalenosti

Pro potieby trackovani Kilobotti byl zvolen jednoduchy algoritmus, ktery pracuje s detek-
cemi na 2 po sob¢ jdoucich snimcich. Je vhodny zejména diky tomu, ze plochu zaznamena-
vame z pohledu shora a tim padem nemuze nastat situace, kdy by se v kamerovém zaznamu
navzajem dva Kiloboti ptrekryli. Pokud bychom tento algoritmus pouzili napiiklad v za-
znamu, ktery by plochu zabiral z pohledu z boku, stane se vysoce neefektivnim, jelikoz je-
den z robotii by se mohl za druhého na chvili skryt a na nasledujicich snimcich, kdy by se

robot znovu objevil na scéné€, by mohlo dojit k prohozeni jejich identifikatord. [39]

8.2.1 Vypocet vzdalenosti

JelikoZ v naSem ptipadé predpokladdme scénu snimanou statickou kamerou, miizeme zabra-
nou plochu povazovat za kartézskou soustavu, rovinu o 2 osach x a y. Poté lze za pomoci
rovnice odvozené z Pythagorovi véty dopocitat vzdalenost mezi stiedy detekovanych ob-

jektii na dvou po sobé nasledujicich snimcich podle rovnice ¢? = a? + b?.

Pythagorova véta tika, Ze obsah ¢tverce nad pfeponou pravouhlého trojuhelniku je roven
souctu obsahu ¢tverct nad jeho odvésnami. Pokud obsah ¢tverce nad pfeponou odmocnime,
ziskame délku prepony, kterd v kartézské soustavé odpovida vzdalenosti mezi dvéma body.
Tuto vzdalenost pak mizeme spocitat tak, Ze z plivodni rovnice popisujici Pythagorovu vétu
vyjadiime ¢ a dosadime do ni vypocet délky odvésen za pomoci dvou bodu kartézské sou-

stavy P;[x1, 1] a Pa[x2, y,]. [40]

Na obrazku XX je zobrazen vySe zminény princip vypoctu délky odvésen pravouhlého troj-

uhelniku, kde délky téchto stran uréime jako a = |y, — y;| a b = |x; — x¢].
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Obrazek 7. Ur€eni vzdalenosti mezi dvéma body kartézské soustavy

Vyse zmin&nou tpravou vyjadiime rovnici ¢ = a® + b? nejprve jako

c =+/a? + b?

A po dosazeni vypoctu délek stran za a a b ziskdme

c= \/|x2 —x1|% + |y, — 1 l?

Dale diky tomu, Ze druha mocnina zaporného ¢isla je vzdy kladna mizeme z vypoctu od-
stranit absolutni hodnoty, ¢imz ziskdme vysledny vzorec pro vypocet vzdalenosti mezi

dvéma body.

c =+ (x2 —x1)% + (¥2 — ¥1)?

8.2.2 Algoritmus

Zakladni mysSlenka navrZzeného algoritmu je jasna. Na kazdém snimku je potieba detekovat
roboty a poté na nasledujicim snimku najit robota takového, ktery je k robotovi ze snimku
predeslého nejblize. Bere v tvahu velikost Kilobotl a rychlost s jakou se pohybuji. Zohled-
fyje 1 fakt, Ze detektoru se nemusi povést detekovat vSechny Kiloboty na vSech snimcich.
To se mize stat napiiklad vlivem Spatného nasviceni plochy. Je proto potieba zavést urcita
omezeni, kterd algoritmu pomuzou roboty spravné rozliSovat. Prvnim z nich je pocet po sobé
jdoucich snimkd, na kterych se mtize robot ztratit a druhym maximalni vzdalenost, do které
povazujeme robota za jednoho a toho samého. Hodnota maximalni vzdalenosti je dale v po-

pisu oznacovana jako prah nebo prahova hodnota. [39]
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Jakmile tyto parametry vhodné nastavime, je poté algoritmus schopen roboty sparovat i poté,
co je detektor znovu po urcité dobé detekuje. Zde ale musime brat v uvahu, ze by se mélo
opravdu jednat o stejného Kilobota a parametry by mély byt nastaveny na kratky casovy
usek (pocet snimkl v fadu stovek) a vzdalenost. Jejich hodnota zalezi na rychlosti pofize-
ného zdznamu. Ve skutecnosti jsou totiz Kiloboti schopni na zdbéru potizeném HD kamerou

urazit mezi snimky vzdalenost odpovidajici posunu ve snimku maximalné 1 px.

Pokud zminéné parametry nastavime napiiklad na hodnoty 180 a 5, fikame, ze pfi zdznamu
pofizeném s rychlosti 30 snimkii za vtefinu, pokud se robot ztrati, tak ho po 6 vtetfin udrzime
v pam¢éti. Pokud se ho povede do uplynuti 180 snimkt detekovat a posun bude maximalné
5 pixelt, budeme ho stale povazovat za toho samého. V opa¢ném piipadé mu vygenerujeme

novy identifikator a prezentujeme ho jako novy objekt.

Samotny algoritmus se sklada z nékolika casti, které by se daly shrnout nasledujicimi body:
Krok 1: Vypocet stiedii detekovanych objekti

Do algoritmu vstupuji data, kterd popisuji polohu a velikost detekovaného objektu ve

snimku. Z téchto dat je nejprve potieba urcit stted detekovaného objektu.
Krok 2: Nalezeni nejkratsi vzdalenosti k objektiim z piedchoziho snimku

Pro kazdy detekovany objekt najdeme nejméné vzdaleny objekt na predchozim snimku,
ktery nebyl dosud sparovany. U€inime tak pomoci vypoctu odvozeného v piedchozi kapi-

tole.
Krok 3: Sparovani objektu

Poté, co nalezneme objekt, ktery je na predeslém snimku nejblize, ur¢ime, jestli se jedna o
jiz trackovany objekt nebo o nové detekovany objekt. Pokud je hodnota vzdalenosti mensi
nez maximalni moznd vzdalenost posunu mezi dvéma snimky, tak jej sparujeme s objektem
aktualné detekovanym a znemoZnime jeho dals$i pfifazeni. Pokud je hodnota vétsi nejedna

se o stejny objekt.

Krok 4: Prirazeni identifikatoru nové detekovanym objektim a uchovani ztracenych

objekti
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Pokud jsme detekovali na aktualnim snimku vice objektti nez na snimku ptedchozim, vyge-
nerujeme vSem nesparovanym objektim novy identifikator. V ptipadé, kdy jsme detekovali

objektli méng, tak ztraceny objekt nadéle po urcitou dobu uchovavame v paméti.
Krok 5: Odstranéni nedetekovanych objekti z paméti

Pokud jsme nebyli schopni ztraceny objekt detekovat na nékolika po sob¢ jdoucich snimcich,
teprve tehdy jej z paméti vymazeme. Pokud by nésledné¢ doslo k opétovné detekci, bude

tento objekt povazovan za novy a bude mu vygenerovan novy identifikator.

Jedna se o velice zjednoduseny popis navrzeného algoritmu. Jeho samotnd implementace je

popsana v praktické casti.
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9 KALIBRACE OBRAZU

Kalibrace obrazu slouzi k odstranéni zkresleni, které miize byt zplisobeno vice riiznymi
vlivy. OpenCV bere v potaz zejména radidlni a tangencialni zkresleni. Diky kalibraci Ize
také urcit vztah mezi redlnymi jednotkami, naptiklad centimetry a jednotkami kamery — pi-
xely. Radiélni zkresleni se projevuje ve formé soudkového efektu nebo efektu rybiho oka.
Tangencialni je zplisobeno tim, ze Cocka, kterd snima obraz neni dokonale rovnobézna se

zobrazovaci rovinou. [41]

Vztah mezi body ve zkresleném a nezkresleném snimku zptisobenym vlivem radidlniho

zkresleni 1ze dopocitat podle rovnic:
Xaistortea = X(1 + ky7? + kor® + k3r®)
Yaistortea = Y (1 + k1T2 + k27"4 + k3r6)

Podobné lze ptepocitat i body ve snimcich ovlivnénych tangencidlnim zkreslenim, a to podle

rovnic:
Xdistorted = X T [Zplxy + P2 (Tz + sz]

Ydistorted =Y t [pl(rz + 2y2) + 2p,xy]

S chybéjicimi parametry OpenCV pracuje jako s matici o péti sloupcich zvanou koeficienty

zkresleni:
distortion coeficients = (kq k, p1 D2 k3)

Abychom byli schopni odstranit zkresleni, je potfeba znat tzv. matici kamery. Ta vypada

fx 0 C.X'
fi
0 0 1

nasledovné:

Neznamé parametry f, a f,, jsou ohniskové vzdalenosti kamery a ¢, a ¢, coz jsou optické
sttedy vyjadiené v pixelech. Kazdd matice kamery je specificka ke konkrétni kamefe a
jakmile ji jednou spocitame, lze ji pouzit na dal§ich snimcich zaznamenanych touto kame-

rou.

Kalibrace kamery je vlastné proces, pii kterém se snazime najit vSechny chybé¢jici parametry
a koeficienty zkresleni a matice kamery jsou jejim vystupem. OpenCV aktudlné podporuje

kalibraci pomoci symetrického ¢i asymetrického kruhového vzoru a také pomoci
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Sachovnice. V podstaté staci pomoci kamery zachytit nékolik snimka obsahujicich tyto
vzory a nechat OpenCV dopocitat potfebné matice. Pro kvalitni vysledky se doporucuje za-

znamenat minimaln¢ 10 snimki se zminénymi vzory. [41]
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II. PRAKTICKA CAST
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10 SBER A PREPROCESSING DAT

Pro natrénovani neuronové sité¢ je potfeba velké mnozstvi dat. Ta byla, ve form¢ videi, ¢i
sérii obrazkl z experimenttl, ziskana v laboratoti A.l.LLab na UTB, z veiejn¢ dostupnych
zdrojt, ptip. s povolenim ptfevzata v anonymizované podobé od zahrani¢nich robotickych

laboratofi.

10.1 Zakladni uprava

Jelikoz vétsina dat byla ve formé videi, bylo potieba z nich néjakym zpiisobem vytahnout
jednotlivé snimky. Pro tyto potfeby byl pouzit online néstroj [42], ktery z videa vyrobil jpg
soubory. VétSina zmén ve videich byla relativné pomala, tudiZz z konvertovanych dat byla
podle uvazeni autora velka ¢ast odstranéna a zbyly pouze snimky takové, na kterych byla
vidét alespon néjaka zména. Ze zbylych snimki byly nasledné odstranény jesté ty, na kterych

byli Kiloboti rozmazani nebo $patn¢ nasviceni.

10.2 Znaceni

Po vyttidéni dat bylo potieba projit a oznacit na nich Kiloboty. K tomu lze vyuzit vice na-
strojii. Osobné jsem naSel nastroje DarkMark [43] a MakeSense [44]. Zvolil jsem druhy
zminény, a to z jednoduchého diivodu, jelikoZ neni potieba cokoliv instalovat a 1ze jej pouZit
pfimo v prohlizeci. NiZe je zobrazena uvodni stranka, na které staci v pravém dolnim rohu

zvolit moznost Get Started.

B ke sense x|+ = X

Q
o

makesense.i w @

. MAKE
SENSE

®

Open source and free fo

use under GPLV3 license

O

Support multiple label Support output file formats
Use Al o make your work
fupes - res s like YO VGG 5
more productive
and palygons

Obrazek 8. Uvodni stranka MakeSense
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Poté se zobrazi stranka, kde mizeme importovat data. Jakmile je nahrajeme, tak zvolime

moznost Object Detection.

Obrazek 9. Import dat ur¢enych k oznaceni

Dostaneme se na dalsi stranku, kde pfidame ndzev oznaovanych tfid v obrazcich. Pokud
oznacujeme pouze kiloboty, nemusime nazev pridavat a ve vyslednych souborech se nam

exportuji Stitky s id 0.

Postupné tedy oznacime na vSech snimcich vSechny kiloboty a klikneme na Actions v le-
vém hornim rohu, tam zvolime Export Annotations a vybereme moznost A .zip package

containing files in YOLO format a klikneme na Export.

B roke Sense % | =+ - - *
L5 C O B ntipsyfwww makesense.ai s @ =
|1 Make Sense @ Actions % Community Project Name:  my-pri

= Edif

[ [ ]

Obrazek 10. Oznaceni Kilobott
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Export rect annotations

Select label type and the file format you would like fo use to
export labels.

A zip package confaining files in YOLO format.
A zip package confaining files in VOC XML format.

Single CSV file.

Obrazek 11. Export anotaci

10.3 Struktura

Jakmile mame oznacené kiloboty na obrazcich a vyexportované soubory s jejich $titky, je
potieba je vlozit do slozky s urcitou strukturou, jejiz podobu budeme definovat v dalsi kapi-
tole. V tutorialu ptimo od autortit YOLO defaultné pracuje s rozd€élenim na images a labels
a v nich rozliSuje podslozky train pro trénovani a val pro validaci. Tato struktura byla pro

ucely trénovani dodrZena a je zobrazena niZe.

data/
— images/
| — train/
| | F— imgl.jpg
| | b img2.jpg
| L— val/
| L— img3.jpg
L— labels/
— train/
|  |— imgl.txt
| L— img2.txt
L— val/
L— img3.txt
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11 TRENOVANI MODELU YOLOVS5

Jak jiz bylo zminéno, samotné natrénovani modelu Ize provadét lokalné na nasem zatizeni
nebo online naptiklad za pomoci Google Colab, ze kterého je i nasledujici postup. Zdrojové

koédy Yolo v5 jsou volné dostupné na platformé github. [45]

11.1 Zavedeni YOLO v5

Nejdiive je potieba spustit blok, ktery vyklonuje z gitu soubory yolov5, nainstaluje PyTorch
a overi platnost GPU.

!git clone https://github.com/ultralytics/yolov5 # clone
%cd yolovb
$pip install -gr requirements.txt # install

import torch
from yolovb import utils
display = utils.notebook init() # checks

11.2 Priprava soubori

Poté nahrajeme ptipravend data v .zip formatu do adreséfe na stejnou trovei, kde jsou sou-

bory yolov5 a rozbalime je pomoci ptikazu nize.

lunzip -gq ../data.zip -d ../

Dale do slozky yolov5/data nahrajeme soubor s ndzvem kilobot.yaml, ve kterém definujeme
pocet tfid, jejich ndzvy a cestu k souboriim pro trénovani a validaci. Zde se vlastn¢ jedna o

popis struktury zminovany v kapitole 6.3.

train: ../train data/images/train # train images (relative to 'path')

val: ../train data/images/val # val images (relative to 'path')

# Classes
nc: 1 # number of classes

names: ['kilobot'] # class names
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11.3 Trénovani modelu

Pro natrénovani modelu pouzijeme piikaz train.py ze slozky yolov5.

'python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 180 --data ki-

lobot.yaml --weights yolov5s.pt --cache

--img — urcuje velikost vstupnich dat pro neuronovou sit’
--batch — velikost davky

--epochs — urcuje pocet etap pro trénovani

--data — nazev souboru, ve kterém jsou definovany cesty k obrazklim a Stitklim pro trénovani

a validaci a také pocet tfid a jejich ndzvy

--weigths — soubor yolov5 s definovanymi vahami

--cache — parametr pro urychleni vypoc¢tu pomoci vyuziti cache paméti

[46]

° Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
174/179 3.34G6 6.62479 B.85484 8 1439 648: 186X 1@/1a [8a:
C Class Images Labels P R mAP@.5 mAPRE.5:.95:
all 41 333 @.976 @.994 G.924 @.832
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
175/179 3.34G 6.62512 8.8523 8 284 648: 1eek 1e/1e [ea:
Class Images Labels P R mAP@.5 mMAPE.5:.95:
all 41 333 @.976 @.994 8.983 @.834
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
176/179 3.34G 6.62386 5.84981 8 1311 648: 1eek 1e/1e [ea:
Class Images Labels P R mAP@.5 mAPE.5:.95:
all 41 333 8.979 8.993 e.983 @.831
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
177/17¢9 3.34G 6.62397 9.85214 =] 995 64@: 1eek 1e/1e [ea:
Class Images Labels P R mAP@.5 mAPE.5:.95:
all 41 333 8.976 @.997 e.982 8.83
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img_size
178/179 3.34G 6.62416 B9.85159 e 1547 64@: 1ee% 1@/1e [ea:
Class Images Labels P R mAP@.5 mAPE.5:.95:
all 41 333 8.976 8.994 8.032 8.831
Epoch  gpu_mem box obj cls labels img size
179/179 3.34G 6.82432 B.85246 e 1141 64@: 1eex 1e/le [ea:
Class Images Labels P R mAP@.5 mAPRE.5:.95:
all 41 333 8.976 8.994 8.024 @.831
18@ epochs completed in ©.582 hours.
Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/last.pt, 3.8MB
Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/best.pt, 3.8MB
Validating runs/train/exp/weights/best.pt...
Fusing layers...
Model Summary: 213 layers, 1766518 parameters, © gradients, 4.2 GFLOPs
Class Images Labels P R mAP@.5 mAPRE.5:.95:
all 41 333 8.976 8.997 6.924 6.842

Results saved to runs/train/exp

Ba<ea
108%

Do<ee:

108%

Do<ee:

108%

vo<ee:

108%

8o<ea:

108%

29<0a:

100%

108%

Obrazek 12. Trénovani modelu v Google Colab
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11.4 Export modelu do formatu onnx

Pro potfeby nacteni modelu do ttidy OpenCV bylo potieba vyexportovat natrénovany model
do formatu, ktery OpenCV zna. Dostupné jsou forméaty Caffe, TensorFlow, Torch, Darknet,
TLD a ONNX. K poslednimu zminénému formatu byl autorem yolov5 vytvoren skript, ktery
jej do n&j exportuje. Pro tyto potfeby staci spustit v ptikazové fadce s adresarem yolov5 pfi-

kaz:

!python export.py --weights runs/train/exp20/weights/best.pt

-—-include onnx -simplify

Kde za parametrem —weights uvedeme cestu k modelu, ktery chceme exportovat.

11.5 Pouzita data

Model byl trénovéan na snimcich, které dohromady obsahovaly pfiblizn€ 9400 Kilobotl. Vét-
Sina pouzitych snimku byla v HD kvalité a primér Kilobota se pohyboval v rozmezi 20 az
60 pixelt. Vyjimkou byly snimky ze 2 videi, na kterych méli Kiloboti velikost 80 a 120

pixelt. Sestina viech pouzitych snimki byla pouZita pro validaci a zbytek pro trénovani.
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12 KNIHOVNA KILOLIB

Nyni, kdyZ mame jiz natrénovany, ovéfeny a exportovany model, mizeme se vrhnout na

popis navrzeného feseni.

12.1 Kalibrace kamery

Programt na kalibraci pomoci OpenCV jiz byla napsana spousta. Nebylo proto potieba vy-
myslet nic nového a pro ucely prace byl pouze upraven jeden z nich, ktery vyuziva Sachov-

nici. [47]

12.1.1 Nalezeni bodi potiebnych pro vypocet

Pro potieby kalibrace byla navrZzena metoda, jejiz vstupnimi parametry jsou cesta do slozky,
ve které se nachazi snimky kalibra¢niho objektu (Sachovnice), ptipona obrazového formatu,
ve kterém jsou snimky ulozeny (png, jpg ...), Sitka hledané Sachovnice, vyska hledané Sa-
chovnice, vektory, do kterych se maji uloZzit body pro vypocet, a rozliSeni snimkl pouZzitych

pro kalibraci.

Zminéna §itka a vyska Sachovnice znazoriiuje pocet hledanych bodt. Ten je vzdy o 1 mensi
nez pocet ctvercl na jedné stran¢ Sachovnice. Pro Sachovnici 8x8 bude OpenCV hledat 7
bodi na kazdé stran€. Nazorné to 1ze vidét na obrazku niZe, kde je pouzita Sachovnice s roz-

méry 8x7. Nalezenych bodi je 7 na delsi stran€ Sachovnice a 6 na kratsi.
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Obrazek 13. Nalezené body Sachovnice

bool CalculatePoints(string folderPath, string suffix, int
cbWidth, int cbHeight,
vector<vector<Point3f>>& objPoints, vector<vector<Point2f>>&

imgPoints, Size& size) {

Nejprve je potieba vytvoftit body realného prostoru X, Y a Z. JelikoZ Sachovnice v tomto
ptipadé€ lezela bez jakéhokoliv posunu na stole a ménila se pouze poloha kamery, ze které
byla Sachovnice snimana, mizeme fict, Ze hodnota Z byla vzdy rovna 0. Za hledané hod-
noty X a Y lze poté dosazovat body [0, 0], [1, 0], [2, 0], ¢imz ziskdme vysledky zmensené
v poméru k délce hrany jednoho ¢tverce Sachovnice. Pokud délku této hrany zname, mu-
zeme za body dosazovat naptiklad pti hran€¢ 30 mm body [0, 0], [30, 0], [60, 0] a vysledky

ke kterym se dobereme budou odpovidat redlnym jednotkam. [48]
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vector<Point3f> objp;
for (int 1 = @; 1 < cbhbHeight; i++)
{
for (int j = @; j < cbWidth; j++)
objp.push_back(Point3f(j, i, 9));
}

Poté pomoci funkce glob projdeme zadany adresar a do vektoru images zapiSeme cesty ke

vSem souborium v daném adresafi.

vector<String> images;

stringstream stream;
stream << "./" << folderPath << "*" << suffix;

string path = stream.str();

glob(path, images);
Dale postupné projdeme vSechny snimky z adreséfe s danou ptiponou a pokusime se v nich
najit Sachovnici pomoci funkce findChessboardCorners.

Mat frame, gray;

vector<Point2f> corner_pts;
bool success;

for (int 1 = @; 1 < images.size(); i++)

{

std::cout << "processing img: " << i + 1 << std::endl;

frame = imread(images[i]);
cvtColor(frame, gray, COLOR_BGR2GRAY);

success = findChessboardCorners(gray, Size(cbWidth,
cbHeight), corner_pts);
Pokud zminénou funkci nalezneme na snimku Sachovnici o rozmérech danych parametry
funkce, pomoci funkce cornerSubPix zptesnime soufadnice nalezenych rohti a vykreslime

je funkci drawChessboardCorners.

if (success)

{

std::cout << "accepted" << std::endl;
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TermCriteria criteria(TermCriteria::EPS | TermCrite-
ria::MAX _ITER, 30, 0.001);

cornerSubPix(gray, corner_pts, Size(11l, 11), Size(-1,
-1), criteria);

drawChessboardCorners(frame, Size(cbWidth, cbHeight),
corner_pts, success);

objPoints.push_back(objp);
imgPoints.push_back(corner_pts);

}

Nejprve zapiSeme rozliSeni snimkii, na kterych byla Sachovnice hledana a pokud se v adre-
safi nachazi alesponi dva snimky, na kterych se povedlo Sachovnici uspé$né€ najit vratime

hodnotu true. V opacném piipad¢ funkce vraci false.

if (!gray.empty())
size = gray.size();

if (objPoints.size() > 2)
return true;

return false;

12.1.2 UloZeni a nacteni vypoctenych matic

Jakmile je matice vypocitana, 1ze ji jednoduse uloZit ve formatu xml nebo yaml pomoci
nasledujici funkce. Ta vyuziva tfidu FileStorage, ktera je velice jednoduse schopna zapsat

ob¢ spoctené matice do souboru.

void StoreCalibration(string fileName, Mat cameraMatrix, Mat dist-
Coeffs) {
FileStorage fs(fileName, FileStorage::WRITE);

fs << "Camera_matrix" << cameraMatrix;
fs << "Distortion_coeficients" << distCoeffs;

}

Obdobnym zptsobem lze uloZzené matice pomoci stejné tfidy opét nacist a poté pomoci

funkce undistort zkresleny snimek napravit.

void LoadCalibration(string fileName, Mat& cameraMatrix, Mat&
distCoeffs) {
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FileStorage fs(fileName, FileStorage::READ);

fs["Camera_matrix"] >> cameraMatrix;
fs["Distortion_coeficients"] >> distCoeffs;

12.2 Struktura Kilobot

Pro ucely zaznamenani dat byla navrzena nasledujici struktura:

struct Kilobot
{

float confidence;

Rect box;

int id;

int undetected;
std::vector<Point> led;
std::vector<Point> trajectory;
Scalar color;

}s
Jednotlivé polozky urcuji:
confidence — mira jistoty neuronové site, ze se jedna o Kilobota
box — cast snimku, ve které se Kilobot nachazi
id — ptidélené ID
undetected — pocet snimk, kolikrat jiz nebyl detekovan
led — vektor polohy detekované LED diody
trajectory — vektor stfedii detekovanych oblasti Kilobota (z polozky box)

color — poloZka pro ur€eni barvy pro vykresleni

12.3 Méreni vzdalenosti

Pro tcely urceni ptiblizné vzdalenosti Kilobota od kamery byla pouzita metoda vyuzivajici
principu dirkové komory a podobnosti trojiihelnikd.

12.3.1 Naméiena data

Pti méfeni v laboratofi bylo potieba ovéfit, ze velikost Kilobota je skute¢né 3,3 cm jak uva-

déji zdroje. Poté probéhlo méfeni ve tfech riznych vzdalenostech od kamery, kde byl
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Kilobot umistén piimo pod ni. Ze vsSech tfi méteni vzniklo video, z kterého byla zjisténa

velikost Kilobotl v pixelech. V tabulce X lze vidét potiebné data:

Cislo méfeni | Vzdalenost od kamery [cm] Velikost ve snimku [px]
1 116 35
2 102,2 40
3 83,8 50

Tabulka 3. Méfeni vzdalenosti od kamery

Vzdalenost kamery lze pomoci trojihelnikové podobnosti ziskat velice jednoduchym vypo-

¢tem podle rovnice:

X, * X3
X

di:_

Kde x, znaci velikost v pixelech, X5 vzdalenost od kamery a X, realnou $itku objektu. Pro

naméiend data Ize tedy spocitat hodnotu vzdalenosti d; jako:

diy = —% = —1230,30

40%102,2 _

dpp = -2 = 123879

dis = —“’3% = —1269,7

Jak lze vidét, pro méfeni vySly hodnoty v rozmezi -1269,7 az -1230,3, coZ je zplsobeno

chybou méfeni.

Vypocet, ktery obsahuje knihovna ale hleda redlnou vzdalenost, tudiz proménnou X;. Po

jejim vyjadreni tudiz dostaneme:

di*XZ

X3:

12.3.2 Funkce measureDistance

static const double di = -1240;
static const double kilobotSize = 3.3;

Nejprve bylo potieba definovat konstanty zjisténé z méfeni. Pro icely prace jsem pouzival

lehce zaokrouhlenou hodnotu prosttedni naméfené vzdalenosti na -1240.
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Na prvnim tadku funkce je samotny vypocet, ktery vznikl dosazenim konstant a praméru
Kilobota v pixelech do rovnice. U nékterych méné presnych detekci se o par pixell lisila
detekovana Sitka a vySka ramecku, ve kterém se nachéazi Kilobot. Proto pro ucely vypoctu
pouzivame prumeér obou hodnot, coz by mélo v téchto ptipadech vypocet zpiesnit.

double measureDistance(Rect box, Mat frame, bool display, Scalar
textColor)

{
double distance = - di * kilobotSize / ((box.width +
box.height) / 2);
Pokud uzivatel funkci zavola s proménnou display nastavenou na true, tak se vykresli name-

fend hodnota zaokrouhlena na 2 desetinna mista. O to se stard podminka nize.

if (display) {
std::ostringstream streamObj;
streamObj << std::fixed;
streamObj << std::setprecision(2);
streamObj << distance;
std::string strObj = streamObj.str();

cv::putText(frame, strObj, box.tl(),
cv::FONT_HERSHEY SIMPLEX, ©.4, textColor, 1);

}

return distance;

12.3.3 centerKilobotDetection

Pro potfeby méteni vzdalenosti byla navrzena funkce centerKilobotDetection, kterd nacte
snimek do paméti a poté se v jeho stfedu snazi najit Kilobota. Velikost hledané oblasti je
dana v procentech a lze ji ovlivnit parametrem percentage. Pro potieby samotného nalezeni
Kilobota je pouzita funkce findContours, kterou mizeme ovlivnit parametrem thresh. Po-
sledni parametr, pokud je nastaven na true, tak u detekovaného Kilobota vykresli zmétenou
vzdalenost od kamery v centimetrech. Vysledny snimek ulozi pomoci reference do pro-
ménné frame.

void centerKilobotDetection(Mat& frame, string imgPath, int per-
centage, int thresh, bool measureDist = true) {

Nejdiive je potieba nacist snimek, ktery bude funkce dale upravovat. Déle je vytvoren

dalsi snimek o stejné velikosti jako origindl a je pln¢ vykreslen bilou barvou. Poté je
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provedena extrakce ¢asti originalniho snimku tak, ze funkce vyjme ¢ast zadanou v procen-

tech a umisti ji do bilého snimku, ktery dale upravuje.

Mat original = imread(imgPath);

frame = Mat(original.rows, original.cols, original.type(),
Scalar(255, 255, 255));

int w = original.size().width / 100 * percentage;
int h = original.size().height / 100 * percentage;
int tx = original.size().width / 2 - w / 2;

int ty = original.size().height / 2 - h / 2;

Rect r = Rect(tx, ty, w, h);

original(r).copyTo(frame(r));

Déle je provedeno nalezeni kontur pomoci funkce findContours s pozadovanou trovni

thresholdu.

Mat gray;
cvtColor(frame, gray, COLOR_BGR2GRAY);

Mat th;
threshold(gray, th, thresh, 255, THRESH_BINARY INV);

vector<vector<Point>> contours;

findContours(th, contours, RETR_TREE, CHAIN_ APPROX_SIMPLE);
V nalezenych konturdch najdeme tu, kterd pokryva nejvétsi oblast a vykreslime ji v upra-
vovaném snimku. Pokud uzivatel stal o zméteni vzdalenosti, zavola se funkce measure-
Distance a vykresli se spoctena vzdalenost.

int biggestSize = -1;

Rect biggestBox;

for (int c = @; c < contours.size(); c++) {
Rect cBox = boundingRect(contours[c]);

double area = (double)cBox.width * (double)cBox.height;
if (area > biggestSize) {

biggestSize = area;
biggestBox = cBox;



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 52

if (biggestSize != -1) {
rectangle(frame, biggestBox, Scalar(@, 255, 0));

if (measureDist)
measureDistance(biggestBox, frame, true,
Scalar(255, @, 255));

¥
}

12.4 Nalezeni LED

Navrzeny algoritmus ur¢eny k nalezeni LED u detekovaného Kilobota kombinuje nékolik
funkei OpenCV popsanych v teoretické ¢asti. V principu se jedna vyhledani nejvétsi lesklé

oblasti na obvodu Kilobota.

Algoritmus je navrzen v knihovné jako funkce, kterou najdeme v souboru kilobot functi-
ons.h a jejimi parametry jsou cely snimek, ve kterém byl Kilobot detekovan, oblast, kterou
ve snimku zabira, prahova hodnota pro vyfiltrovani lesklych ¢asti a minimalni velikost ob-

lasti, kterou budeme povazovat za LED diodu.

Point findLED(Mat frame, Rect box, double thresh, double minArea)

Nejprve nastavime hodnoty x a y, které udavaji polohu detekované diody na -1. Pokud di-
odu nenalezneme, tak funkce vrati tfidu Point s témito parametry a uZivateli bude timto in-
dikovano, Ze dioda nebyla nalezena. Dale vybereme pouze ¢ast snimku, na které se kilobot
nachazi a uchovame si ji v proménné typu Mat.

int x = -1;
inty = -1;
Mat kilobot = frame(box);

12.4.1 Odfiltrovani vnéjsi ¢asti mimo Kilobota

V prvnim kroku je potieba odfiltrovat v§e vnéjSiho okolo kilobota. Pokud pii pohybu Kilo-
botli dochazi k jejich shlukovani, tak se v téchto ¢astech snimku mohou nachazet LED diody

dal$ich Kilobotu.

Postup je takovy, ze vytvorime masku ve tvaru kruhu, o stejném poloméru jako je polomér
Kilobota, kterou vyplnime bilou barvou a poté tuto masku aplikujeme na snimek s Kilobo-
tem. Ve vysledném snimku tak zlistane pouze oblast, nad kterou se nachazela bila barva a

zbylé ¢asti jsou prekryty cernou barvou. Toto prekryti kopiruje kruhovy tvar Kilobota.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 53

Mat mask = Mat::zeros(kilobot.rows, kilobot.cols, kilobot.type());
double radius = kilobot.rows / 2;

if (kilobot.rows > kilobot.cols)
radius = kilobot.cols / 2;

circle(mask, Point(kilobot.rows / 2, kilobot.cols / 2), radius,
Scalar(255, 255, 255), FILLED);

Mat res;
bitwise_and(kilobot, mask, res);

Obrazek 14. Odfiltrovani vnéjsi ¢asti Kilobota

12.4.2 Odfiltrovani vnitini ¢asti Kilobota

Vnitini oblast Kilobota je tvofena zejména baterii, ktera pfi Spatném nasviceni odrazi svétlo.
Abychom tuto ¢ast v detekci LED nebrali v tivahu, je ji potieba také odfiltrovat. To lze udé-
lat jednoduchym piekrytim pomoci ¢erného kruhu. Pro tento ucel jsem metodou pokus —

omy! ur¢il polomér kruhu, ktery zaujima tretinu celkové Sitky Kilobota.

Obrazek 15. Odfiltrovani vngjsi Casti Kilobota

12.4.3 Aplikace prahové hodnoty

Nyni, kdyZ jsme jiz odstranili ¢asti snimku, ve kterych by se LED dioda neméla nachézet,
muzeme piejit k samotnému vyhledani této diody. To je feSeno pomoci aplikace prahové
hodnoty a funkce threshold. Pro tyto ucely je ale nejprve nutné obrazek prevést na stupné
Sedi. Velikost prahu je argumentem funkce findLED a jeji hodnotu urcuje uZivatel. V expe-
rimentech byly ¢asto vyuzivany hodnoty v rozmezi 150 az 230.

Mat gray;
cvtColor(res, gray, COLOR BGR2GRAY);
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Mat th;
threshold(gray, th, thresh, 255, THRESH BINARY);

Obrazek 16. Aplikace prahové hodnoty

12.4.4 Vyhledani kontur v oblasti zijmu

Jak Ize vidét na snimku vyse, pomoci aplikace prahové hodnoty jsme nenasli pouze jednu
lesklou oblast, ale v tomto konkrétnim ptipad¢ jednu vétsi a jednu mensi. Pro nalezeni jejich

polohy ve snimku, lze vyuzit funkci findContours.

vector<vector<Point>> contours;
findContours(th, contours, RETR_ TREE, CHAIN APPROX SIMPLE);

12.4.5 Urceni kontury zaujimajici nejvétsi oblast

Po nalezeni vSech lesklych ¢ésti na obvodu Kilobota ur¢ime tu, kterd je z nich nejveétsi a
porovname ji s parametrem, ktery urcuje, jakou minimalni velikost musi LED dioda zabirat.
Pokud oblast, kterou zabira je vétSi nez tento parametr, tak ji povazujeme za detekovanou
diodu, pokud ne, tak se pravdépodobné jedné pouze o faleSnou detekci a dioda v tento mo-
ment nesviti. Nastaveni této hodnoty je ¢isté na uZivateli, bude ovlivnéna zejména ptibliZe-

nim kamery. V experimentech se jednalo o desetiny az jednotky procent.
Vysledny algoritmus:
int biggestld = -1;

int biggestSize = -1;
Rect biggestBox;

Projdu vSechny nalezené kontury a ur¢im hranice prostoru, kde se nachézi. Vypoctu veli-
kost oblasti, kterou zaujimaji a pokud je vétsi nez doposud nejvétsi nalezend oblast, tak ak-

tualizuji proménné tykajici se oblasti nejvetsi kontury.

for (int c = @; c < contours.size(); c++) {
Rect cBox = boundingRect(contours|c]);

double ledArea = (double)cBox.width * (double)cBox.height;
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if (ledArea > biggestSize) {
biggestId = c;
biggestSize = ledArea;
biggestBox = cBox;

}

Pokud pocet kontur byl nenulovy, tak u nejvétsi kontury zjistim, kolik procent z celkové
oblasti snimku Kilobota dioda zabira a jestli je tato hodnota vét$i nez pozadovana mini-

malni velikost, tak spoctu stfed dané LED diody a prepisu hodnotu proménnych x a y.

if (biggestId != -1) {
double kilobotArea = (double)th.rows * (double)th.cols;
double ledArea =
(double)biggestBox.width * (double)biggestBox.height;
double percentage = (ledArea * 100) / kilobotArea;

if (percentage > minArea) {

x = box.tl().x + biggestBox.tl().x + biggestBox.width / 2;
y = box.tl().y + biggestBox.tl().y + biggestBox.height /2;

}

Na konci funkce uz zbyva jen vratit nalezenou pozici x a y pomoci

return Point(x, y);

Na obrazku nizZe je zobrazen postup uprav casti snimku obsahujici Kilobota, kde na posled-

nim z nich je ¢ervené vyznacen stied detekované oblasti diody.

Obrazek 17. Casova posloupnost hledani LED diody

Ptedpokladem je, Ze tato funkce bude vyuzita pro uloZeni pozice LED diody v kazdém

snimku, a to konkrétné do vektoru ve struktuie Kilobot.

12.5 Detekce pomoci neuronové sité

Navrzena tiida vychazi z tutorialu voln¢ dostupného na webu. [49]
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Pro tcely detekce za pomoci neuronové sité byla navrzena tfida YoloDetector. Je zavisla na
ttech hlavickovych souborech — <opencv2/opencv.hpp>, <opencv2/dnn.hpp>, <kilobot.h>

a <random>.

Ttida obsahuje 2 vefejné metody a 1 privatni. Vefejnymi jsou LoadNet, pomoci které 1ze
nacist soubor s natrénovanou neuronovou siti a Detect, ktera ve snimku detekuji Kiloboty.

Privatni metodou je metoda format, kterd upravuje snimek pro potieby neuronové sit¢.

Dale tida obsahuje 2 privatni proménné, prvni typu cv::dnn::Net s ndzvem net urcuje neu-
ronovou sit’ a druhd typu std::vector<cv::Mat> s nazvem _outputs uklada vystupy z neuron-
ové sité.

class YoloDetector {

public:
YoloDetector();

void LoadNet(string pathToFile, bool is cuda);

void Detect(cv::Mat& image, std::vector<Kilobot>& output,
float scoreval, float confVal, float nmsVal);

private:
cv::Mat _format(const cv::Mat& source);

private:
cv::dnn::Net _net;
std::vector<cv::Mat> _outputs;

}s

12.5.1 LoadNet

Metoda LoadNet slouzi k nacteni neuronové sité€ ze souboru daného parametrem pathToFile,
ktery udava cestu k souboru s neuronovou siti. Druhym parametrem je proménna typu
boolean, kterd udava, jestli chceme, aby se sit’ pokusila vyuzit béhu na grafickém procesoru
za pomoci CUDA. Pokud bude tento parametr nastaven na true, ale nepodafi se z né¢jakého

davodu spustit béh na grafickém procesoru, tak se automaticky sit’ spusti na CPU.

void YoloDetector::LoadNet(string pathToFile, bool is cuda)
{

_net = cv::dnn::readNet(pathToFile);

if (is cuda)

{

std::cout << "Running with CUDA\n";
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_net.setPreferableBackend(cv::dnn::DNN_BACKEND CUDA);
_net.setPreferableTarget(cv::dnn::DNN_TARGET_CUDA_FP16);

}

else

{
std::cout << "Running on CPU\n";
_net.setPreferableBackend(cv::dnn::DNN_BACKEND OPENCV);
_net.setPreferableTarget(cv::dnn::DNN_TARGET_CPU);

}

12.5.2 format

Metoda format slouzi k upravé snimku pro neuronovou sit’, kterd byla natrénovéana na

640x640 pixelt. Zarovnava snimek tak, aby jeho Sifka a vyska byla shodna a to tak, ze doplni

chybéjici pixely.

cv::Mat YoloDetector:: format(const cv::Mat& source)

{
int col = source.cols;
int row = source.rows;
int _max = MAX(col, row);
cv::Mat result = cv::Mat::zeros(_max, _max, CV 8UC3);
source.copyTo(result(cv::Rect(@, @, col, row)));
return result;

}

Na obrazku nize je vidét rozdil, kde vlevo byla detekce provedena na zarovnaném a vpravo

na nezarovnaném snimku.
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Obrazek 18. Rozdil v detekci mezi zarovnanym a nezarovnanym snimkem

Z obrazku je jasné, Ze provedend Uprava zvysuje piesnost detekce pomoci neuronové sité.
Oproti nezarovnanému snimku je detekce piesnéj$i, u nezarovnaného se dokonce neuronové
siti nepodatilo detekovat se stejnym nastavenim vSechny Kiloboty a tam kde je detekovala

je Sitka detekei zbytecné velka a zabird i oblast, ve které se uz Kiloboti nenachazi.

12.5.3 Detect

Metoda Detect slouzi k hledani Kiloboti ve snimku image. Detekované Kiloboty uloZzi do
vystupniho vektoru output. Ten mtizeme filtrovat pomoci parametrii score, conf a nms, kte-
rymi mizeme odstranit duplicitni detekce a detekce, u kterych si nebyla neuronova sit’ ptilis
jista.

Na zacatku metody ovéfime, Ze byla nactena neuronova sit’ a v opa¢ném piipad€ vyvolame
chybovou hlasku. Poté upravime vstupni snimek metodou _format a vyrobime z n¢j binarni
data pomoci funkce blobFromlmage. Zadané parametry funkce upravi obrazek do rozliseni
neuronové sité (640x640 px), normalizuji pixely na 0 nebo 1 a prohodi kanaly Cervené a
modré barevné slozky.

void YoloDetector::Detect(cv::Mat& image, std::vector<Kilobot>&
output, float score, float conf, float nms)

{

if (_net.empty()) {
std::cout << "There is no Net available for detection!\n";

return;
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cv::Mat blob;
auto input_image = _format(image);

cv::dnn::blobFromImage(input_image, blob, 1. / 255.,
cv::Size(INPUT_WIDTH, INPUT_HEIGHT), cv::Scalar(), true, false);

Poté zadame vytvoieny BLOB na vstup neuronové sité a pomoci _net.forward() prove-

deme samotnou detekci. Vystupy ulozime do proménné outputs.

_net.setInput(blob);
_net.forward(_outputs, _net.getUnconnectedOutLayersNames());

Dale spo¢teme pomér mezi upravenym snimkem a rozliSenim neuronové site, o ktery bu-

deme pozdé&ji posouvat a zvétSovat detekovanou oblast okolo kilobota.

float x_factor
float y_factor

input_image.cols / INPUT_WIDTH;
input_image.rows / INPUT_HEIGHT;

Ulozime si do proménné data ukazatel na zacatek dat, které budeme dal prochéazet. Definu-
jeme pocet dimenzi vystupniho pole, které je dano parametry x, y, Sivka, vyska, mira jis-

toty, skore. Definujeme pocet fadkil vystupu, kterych je pro rozliSeni 640x640 px 25200.

float* data = (float*) outputs[@].data;
const int dimensions = 6;
const int rows = 25200;

std::vector<float> confidences;

std::vector<cv::Rect> boxes;
Projdeme celou matici s vystupy a vyfiltrujeme pouze ty, které maji miru jistoty a skoére
vétsi nez zadané parametry metody. U takto vyfiltrovanych detekci si uloZime data, ktera
nas zajimaji — miru jistoty a ohraniceni Kilobota. Ohraniceni jest¢ pfed uloZenim vynéso-
bime diive spoctenymi velikostnimi poméry mezi rozliSenim neuronové sité a rozliSeni

formatovaného snimku.

for (int r = @; r < rows; ++r) {
if (data[4] >= conf) {
if (data[5] > score) {
confidences.push_back(data[4]);

float x = data[@];
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float y = data[1];
float w = data[2];
float h = data[3];

int left = int((x - 0.5 * w) * x_factor);

int top = int((y - ©.5 * h) * y factor);

int width = int(w * x_factor);

int height = int(h * y_ factor);

boxes.push _back(cv::Rect(left, top, width,
height));

}

data += dimensions;
}
Aktualné mame k dispozici velké mnozstvi duplicitné detekovanych Kilobotl jak 1ze vidét
na obrazku niZe. Abychom tyto duplicitni detekce odstranili, aplikujeme na vyfiltrované
detekce funkci potlacujici nemaximalni hodnoty NMSBoxes, ktera vybere z ptekryvajicich

se hodnot tu nejpresné;jsi.

Obrazek 19. Duplicitn¢ detekovani Kiloboti

std::vector<int> nms_result;
cv::dnn: :NMSBoxes(boxes, confidences, score, nms, nms_result);

Po aplikaci této funkce jiz mame kazdy objekt detekovany pouze jednou, jak ukazuje obra-

zek nize.
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Obrazek 20. Detekovani Kiloboti po aplikace funkce NMSBoxes

Nyni uz zbyva pouze umistit nalezena data do vektoru definované tiidy Kilobot. Defaultné

nastavime id na -1, ¢imz indikujeme, Ze mu zatim z4dné nebylo urceno, vynulujeme pro-

ménnou znacici pocet snimk, na kterych nebyl detekovéan a vygenerujeme nahodnou

barvu pro vykresleni.

std::random device rd;
std::mt19937 gen(rd());
std::uniform int distribution<> distr(@, 255);

for (int n = @; n < nms_result.size(); n++) {

int idx

= nms_result[n];

Kilobot result;

result.
result.
result.
result.

result

output.

confidence = confidences[idx];
box = boxes[idx];

id = -1;

undetected = 0;

.color = Scalar(distr(gen), distr(gen), distr(gen));

push_back(result);
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12.6 Tracking

Pro ucely sledovani Kilobotli v obraze byla navrzena tiida EuclideanTracker. Ttida obsahuje
dv¢ vetejné metody. Prvni z nich, metoda Reset slouzi k pienastaveni parametrii pro tracko-
vani. Lze diky ni nastavit po¢atecni id, od které zacneme Kiloboty ¢islovat, maximalni vzda-
lenost, kterou miize Kilobot mezi snimky urazit, abychom ho stale povazovali za toho sa-

mého, a maximalni pocet snimkii, na kterych nebyl detekovan.

Druhé metoda s ndzvem Track se stara o samotné trackovani. Obsahuje parametry pro de-
tekci LED diody, jejiz poloha je zaznamenavana spolu s trajektorii a diky tomu lze zpétné

v konkrétnich bodech urcit i tthel natodeni.

Dale tfida obsahuje privatni metodu findObject, ve které se vyhledava konkrétni Kilobot

v zadaném vektoru Kilobotu.

Pokud Kilobota na nékolika po sobé jdoucich snimcich nejsme schopni detekovat, tak jej
stale udrzujeme v paméti po dobu, dokud je pocet snimkii mensi nezZ maximalni povoleny
pocet, a to konkrétn€ ve vektoru s ndzvem prevUndetected. Po dosazeni maximalniho poctu
snimkl, na kterych se nepodafilo Kilobota detekovat jej teprve vytadime. Pti ptipadné dalsi

detekci uz nezname jeho ptivodni identitu a je mu vygenerované nové id.

class EuclideanTracker {
public:

EuclideanTracker(int lastId = defId, int maxDist = defDist,
int maxUndetected = defUndetected);

void Reset(int lastId = defId, int maxDist = defDist, int ma-
xUndetected = defUndetected);

void Track(Mat frame, std::vector<Kilobot>& output,
std::vector<Kilobot>& prevOutput, double LEDthreshVval, double LED-
PercentageVal);

private:
void _findObject(Mat& frame, Kilobot& obj, std::vector<Kilo-
bot>& objects, double LEDthreshVal, double LEDPercentageVal);

private:
int _maxDist;
int _maxUndetected;

int _lastId;

std::vector<Kilobot> _prevUndetected;

}s
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12.6.1 Reset

Metoda reset podle zadanych hodnot pienastavi proménné lastld, maxDista maxUnde-
tected a vycisti vektor obsahujici nedetekované Kiloboty z predeslych snimka.

void EuclideanTracker::Reset(int lastId, int maxDist, int maxUnde-
tected)

{
_lastId = lastld;

_maxDist = maxDist;
_maxUndetected = maxUndetected;
_prevUndetected.clear();

12.6.2 _findObject

V této metod¢ hledame Kilobota v daném vektoru pomoci urceni nejmensi Eukleidovské

vzdalenosti.

void EuclideanTracker::_findObject(Mat& frame, Kilobot& obj,
str::vector<Kilobot>& objects, double LEDthreshVal, double LEDPer-
centageval) {

Nejdiive nastavime index na -1, coz znaci, Ze se Kilobota nepodaftilo najit, spocteme stied

detekovaného Kilobota a nejmensi nalezenou vzdalenost nastavime na maximalni moznou.

Rect box = obj.box;

int x
int y

box.br().x
box.br().y

box.width / 2;
box.height / 2;

double minDistance
int index = -1;

_maxDist;

Poté projdeme vektor s Kiloboty a u téch, kterym doposud nebylo pfifazené id spocteme
vzdalenost od stfedu aktualné hledaného Kilobota. Pokud je vysledné vzdalenost mensi nez

doposud nejmensi nalezend vzdalenost, tak si uloZime index tohoto kilobota ve vektoru.

for (int o = @; o < objects.size(); o++) {
if (objects[o].id == -1)
continue;

Rect prevR = objects[o].box;
Point p = Point(prevR.tl().x + prevR.width / 2,
prevR.tl().y + prevR.height / 2);
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Point q = Point(box.tl().x + box.width / 2, box.tl().y +
box.height / 2);

double distance = sqrt(abs(pow(q.x - p.x, 2) + pow(qg.y -
P.Ys 2)));

if (distance < minDistance) {
minDistance = distance;
index = o;

}

Po projiti celého vektoru, pokud jsme v ném Kilobota nalezli, tak mu piifadime id, diive
pouzivanou barvu, detekovanou trasu a polohy LED diody a ptfiddime hodnoty z aktuélniho
snimku. Také oznac¢ime id ve vektoru jako -1, ¢imz ddme najevo, Ze tento objekt byl uz
ptifazen.

if (index != -1) {

obj.id = objects[index].id;
objects[index].id = -1;

obj.trajectory = objects[index].trajectory;
obj.trajectory.push_back(Point(x, y));

obj.led = objects[index].led;

obj.led.push_back(findLED(frame, obj.box, LEDthreshval,
LEDPercentageVal));

obj.color = objects[index].color;

12.6.3 Track

void EuclideanTracker::Track(Mat frame, std::vector<Kilobot>& out-
put, std::vector<Kilobot>& prevOutput, double LEDthreshVal, double
LEDPercentageVal)

{

V metod¢ track nejprve zkusime Kilobota najit v detekcich z predeslého snimku, pokud ho
tam nenajdeme, tak se ho pokusime vyhledat jesté ve vektoru s Kiloboty, které¢ se na pred-
chozich snimcich nepodatilo trackovat.

std::vector<Kilobot> undetected;

for (int o = @; o < output.size(); o++)
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auto detection = output[o];
auto box = detection.box;

_findObject(frame, output[o], prevOutput, LEDthreshVal,
LEDPercentageVal);

if (output[o].id == -1) {
_findObject(frame, output[o], _prevUndetected, LED-
threshVal, LEDPercentageVal);

Pokud Kilobota nenajdeme ani v jednom z vektort, tak mu ptifadime nové id. Pokud by

hodnota counteru dosahla maximalni hodnoty integeru, tak ji vyresetujeme.

if (output[o].id == -1) {
output[o].id = _lastId;
_lastId++;

if (_lastId == INT_MAX)
_lastId = 1;

}

Veskeré¢ Kiloboty, které se nepovedlo sparovat uchovame v paméti, zvysime jim pocet ne-
detekovanych snimk o 1 a pokud je tento pocet mensi neZ maximalni povoleny pocet

snimki, na kterych mohou byt nedetekovani, tak je ptifadime do vektoru prevUndetected.

for (int po = @; po < prevOutput.size(); po++) {
if (prevOutput[po].id != -1)
undetected.push_back(prevOutput[po]);

}
for (int pu = @; pu < _prevUndetected.size(); pu++) {
if (_prevUndetected[pu].id != -1)
undetected.push_back(_prevUndetected[pu]);
}

_prevUndetected.clear();

for (int u = @; u < undetected.size(); u++) {
undetected[u].undetected++;

if (undetected[u].undetected < _maxUndetected)
_prevUndetected.push_back(undetected[u]);



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 66

}s
12.7 Ukazka pouziti

12.7.1 Kalibrace

V prvotni fazi je potieba provést kalibraci kamery. Pro dalsi pouziti vypoctenych matic je

pomoci metody StoreCalibration 1ze ulozit na disk.

int main()

{

vector<vector<Point3f>> objpoints;
vector<vector<Point2f>> imgpoints;

Mat cameraMatrix, distCoeffs, R, T;
Size size;
if (CalculatePoints("images/", ".jpg", 6, 7, objpoints, img-
points, size)) {
calibrateCamera(objpoints, imgpoints, size, cameraMatrix,

distCoeffs, R, T);

StoreCalibration("calibration.xml", cameraMatrix, distCo-
effs);

Mat original;
Mat undistorted;

Po vypoctu matic je 1ze aplikovat na zkresleny snimek a upravit ho.

while (true) {
original = imread("images/test.jpg");

undistort(original, undistorted, cameraMatrix, distCo-
effs);

imshow("original”, original);
imshow("undistorted"”, undistorted);

if (waitKey(1) !'= -1)

{
std::cout << "finished by user\n";
break;
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}

else
std::cout << "Not enough good images for camera calibra-
tion.";

return 0;

}

Po prvotni kalibraci uz neni potieba ji pii kazdém pouziti provadét znovu. Misto volani
funkci CalculatePoints, calibrateCamera a StoreCalibration staci pouze nacist ulozeny sou-

bor pomoci metody LoadCalibration a aplikovat matice stejné jako po kalibraci.
int main()
{

cv::Mat cameraMatrix, distCoeffs;

Mat original;
Mat undistorted;

LoadCalibration("calibration.xml", cameraMatrix, distCoeffs);

if (cameraMatrix.empty() || distCoeffs.empty()) {
std::cout << "matrices were not loaded correctly" <<
std::endl;
return 0;

¥
original = imread("images/test.jpg");
undistort(original, undistorted, cameraMatrix, distCoeffs);

imshow("original”, original);
imshow("undistorted", undistorted);

waitKey(9);

return 0;

12.7.2 Méreni vzdalenosti

Pii méfeni vzdalenosti kamery od podlozky je potfeba umistit pfimo pod kameru ptiblizné
do stfedu jednoho Kilobota. V aplikaci pak sta¢i zavolat funkci centerKilobotDetection,

které predame parametry percentage a threshold nastaveny trackbary.

int main() {
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int percentage = 50;
int thresh = 120;

namedWindow("Tracks", WINDOW_AUTOSIZE);
createTrackbar("percentage", "Tracks", &percentage, 100);
createTrackbar("threshold", "Tracks", &thresh, 255);

Mat frame;

while (true) {

if (percentage == 0)
percentage = 1;

if (thresh == 0)
thresh = 1;

centerKilobotDetection(frame, "images/test.png", per-

centage, thresh, true);

imshow("output"”, frame);

if (waitKey(1) != -1)
{
std::cout << "finished by user\n";
break;
}
}
return 0;

12.7.3 Tracking

Nize je ukdzka zahrnujici detekci a nasledovné trackovani Kilobotu.

#include
#include
#include

#include
#include
#include
#include

<opencv2/opencv.hpp>
<opencv2/imgproc.hpp>
<opencv2/highgui.hpp>

"kilobot.h"
"euclidian_tracker.h"
"yolo_detector.h"
"kilolib functions.h"

using namespace kilolib;
using namespace cv;
using namespace std;
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int main(int argc, char** argv)
{
Nejdfive je potieba vytvorit detektor, tracker a nacist soubor obsahujici model neuronové

sité a pokusime se oteviit soubor s videem.

YoloDetector detector;
detector.LoadNet("res/bestCUDA.onnx", true);

EuclidieanTracker tracker;
cv::VideoCapture capture("res/vidl.mp4");

if (!capture.isOpened())
{

std::cerr << "Error opening video file\n";
return -1;

}

Poté vytvofime trackbary, abychom byli schopni manipulovat s parametry detekce a trac-

kingu.

int nms = 0;
int score = 5;
int conf = 5;
int t = 200;

int per = 50;

namedWindow("Controls", WINDOW_AUTOSIZE);
createTrackbar("NMS", "Controls", &nms, 10);
createTrackbar("Score", "Controls", &score, 10);
createTrackbar("Confidence", "Controls", &conf, 10);
createTrackbar("Threshold", "Controls", &t, 255);
createTrackbar("Percentage", "Controls", &per, 50);

Dale je potieba definovat vektory pro ukladani detekovanych Kilobotid. Ve vektoru output

budou detekce na aktualnim snimku a v prevOutput budou detekovani Kiloboti ze snimku

ptedchoziho.

std::vector<Kilobot> output;
std::vector<Kilobot> prevOutput;

Poté postupné nacitdme jednotlivé snimky a nejprve volame funkci pro detekci Kilobotl

s parametry nastavenymi pomoci trackbart. Detekované Kiloboty ulozime do vektoru
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output a poté je pokusime sparovat s Kiloboty z ptedchoziho snimku pomoci zavolani me-

tody Track.

cv::Mat frame;

while (true)

{

capture.read(frame);

if (frame.empty())
{

std::cout << "End of stream\n";
break;

}

detector.Detect(frame, output, (float)(nms + 1) / 10,
(float)(conf + 1) / 10, (float)(score + 1) / 10);

tracker.Track(frame, output, prevOutput, (double)t + 1,
per / 10);

Pak uz zbyva pouze vykreslit snimek, ptredat detekované Kiloboty z aktualniho snimku do

vektoru prevOutput a vycistit vektor output pro detekci na nasledujicim snimku.

imshow("output"”, frame);

if (cv::waitKey(1) != -1)
{

capture.release();
std::cout << "finished by user\n";
break;

}

prevOutput = output;
output.clear();
}

cv::waitKey(9);

return 0;
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13 VYSLEDKY

13.1 Kalibrace kamery

Kalibrace byla testovana na 180° ¢occe, ptes kterou je obraz snimany s efektem rybiho oka.
Vlevo je zobrazena Sachovnice na neupraveném snimku, kde je vidét, ze hrany jednotlivych
¢tverct na Sachovnici, zejména ve spodni ¢asti snimku, jsou vyrazné zaobleny. Vpravo je

zobrazen snimek upraveny pomoci vyse zminénych funkci. Na ném je vidét, ze spodni hrana

je vice zarovnand, kazdopadné levy spodni roh stale ptisobi lehce oble.

Obrazek 21. Porovnani zkresleného a nezkresleného snimku

13.2 Detekce Kilobota

Na obrazku niZe jsou zelenou barvou vyznaceny oblasti, které neuronova sit’ oznacila jako
Kiloboty. U né&kterych Kiloboti sit’ netrefila pfesnou hranu, chyba je ale tak minimalni, Ze

se vétSinou jedna o 1 nebo 2 pixely, coz je stale celkem plisobivé.
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Obrazek 22. Detekovani Kiloboti

13.3 Méreni vzdalenosti

Pti pouziti funkce centerKilobotDetection je nejprve potieba odfiltrovat prosttedi okolo Ki-
lobota. Pomoci trackbaru nastavime hodnotu percentage tak, abychom odstranili okolni ¢asti

snimku.

Obrazek 23. Pavodni snimek
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Obrazek 24. Odfiltrovana ¢ast snimku se zméfenou vzdalenosti

NiZe je zobrazeno porovnani méfeni na videich, z kterych byla pocitdna konstanta podob-

nosti. Pivodni vzdélenosti jsou 82.8, 102,2 a 116 cm.

Obrazek 25. Programoveé zmétené vzdalenosti pred korekci

Primérnéd hodnota koeficientu vychazela na -1246,26. Chyba byla v prvnim ptipadé€ 0,13,
ve druhém 0,62 a ve tietim 1,5.

Provedl jsem malou korekci a snizil hodnotu na -1240. Pti této hodnoté algoritmus naméfil
vzdalenosti 83,51, 102,3 a 116,91, ¢imz se sice zhorsila pfesnost prvniho métenti, ale zlepSily

se hodnoty u dalSich dvou. Chyba je zde pro prvni méteni 0,29, pro druh¢ 0,1 a pro tieti 0,91.

Obrazek 26. Programoveé zmétené vzdalenosti po korekci

Dalsi tiprava by méla smysl az tehdy, pokud se vyrazné zménila vzdalenost, ze které bychom

Kiloboty nahravali.

13.4 Trajektorie Kilobota

Diky urceni identity kazdému z Kilobotli, mizeme ze ziskanych dat urcit jejich trajektorii.
Na obrazku nize je zobrazeno pfifazené id kazdému z nich a modrou barvou vykreslena

trasa, kterou urazili za cca 15 s videa.
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Obrazek 27. Trajektorie Kilobotl

13.5 Detekce LED diody

Narozdil od trajektorie, detekce LED se nemusi povést v kazdé iteraci, protoZze LED nemusi
zrovna svitit. Pokud se tak stane, je do vektoru ulozena hodnota Point(-1,-1), abychom udr-
zeli znalost konkrétniho natoc¢eni v konkrétnim bodé trajektorie. Zejména na Kilobotech
vpravo s ¢islem 3 a 5 mizeme vidét, Ze se LED v urcitych bodech detekovat nepodatilo a ve

vysledném vykresleni LED diody v ¢ase tak vznikly mezery.
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Obrazek 28. Detekované LED diody Kilobotil

Na obrazku nize je zobrazeno porovnani detekce LED (ndhodné vygenerovana barva) a de-

tekce trajektorie (modré barva).

Obrazek 29. Porovnani detekovanych trajektorii a LED diod
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ZAVER

Cilem prace bylo navrhnout open source knihovnu, kterou by vyzkumnici v oblasti hejnové
inteligence mohli vyuzivat pro vyhodnocovani experimenti s Kiloboty. Pfi jejim pouZiti je
nyni mozné z kamerového zdznamu experimentu ziskat data, kterd mohou byt vyzkumniky
dale zpracovana. V knihovné byly navrzeny veskeré funkcionality dané¢ zaddnim prace a
knihovna jako takova je vyzkumnikiim k dispozici pro dal$i rozsifovani. Nalezne uplatnéni
nejen pro rozvoj vyzkumu hejnové inteligence na Univerzit¢ Tomase Bati ve Zling, ale 1
v dalSich laboratofich na svété. Obrovskym piinosem je univerzalnost pouziti bez ohledu na

konkrétni hardwarovou vybavenost, kterd doposud nebyla mozna.

Rychlost zpracovani experimentl je zavisld zejména na detekci Kilobotl pomoci modelu
umélé neuronové sit€¢ a pohybuje se okolo 18 snimkil za vtetinu. Je zde ale mozné vyuzit
schopnost OpenCV spustit béh modelu za pomoci CUDA, a tim rychlost zpracovani zvysit

na cca 38 snimku za vtefinu.

Vyslednd knihovna je pouzitelna pro sbér a vyhodnoceni dat z kamerového zdznamu expe-
rimentl s Kiloboty, ale zplisob jejich uchovani po ukonceni béhu nechava jiz v rukou uziva-
tele, tak aby bylo mozno knihovnu implementovat i do jiz existujicich aplikaci s definova-

nym formatem vstupu.
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