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Abstrakt

Préce se zabyva navrhem vlastniho klasifikatoru kamerovych snimku do nékolika tiid
podle rozlozeni hernich elementu na hracim stole v soutézi Eurobot a jeho implemen-
taci v jazyce C/C++ s vyuzitim open-source knihovny OpenCV. Metoda je postavena
na principu porovnavani snimku s pripravenymi snimky referenc¢nimi. Nékolika experi-
menty je ovérena robustnost klasifikatoru, jehoz kvalita je na konci potvrzena vysledky
z findle soutéze. V praci je mimo jiné pro porovnani na stejném problému otestovan také

jednoduchy bayesovsky klasifikator.
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Abstract

This work deals with design of a new classifier classifying camera frames to several
classes according to configuration of playing elements on playing table in the Eurobot
contest, and its implementation in C/C++ language using open-source library OpenCV.
The method is built upon a principle of frames comparison with prepared referential
images. Several experiments verify the classifier robustness, finally the quality is confirmed
by results from the contest final. Simple Bayesian classifier is also tested on the same

problem to compare with.
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1 Uvod

Na Ceském vysokém uceni technickém v Praze existuji v soucasnosti (kvéten 2011)
dva amatérské tymy nadsenych konstruktéri a programéatori, kazdoro¢né se pokou-
Sejici sestavit své roboty pro novy roc¢nik mezinarodni robotické soutéze Eurobot.
Roc¢niku 2010 (tj. v akademickém roce 2009/2010) jsem se v ramci tymu Flamin-
gos pod vedenim Ing. Michala Sojky, PhD. z Katedry fidici techniky tcastnil téz.
Tato prace popisuje postup Feseni jednoho z mnoha problémi, které musel tym
pii konstrukci prekonat, konkrétné problému kamerového rozpoznévani konfiguraci
nékterych hernich prvki rozmisténych na hracim stole. Ve struc¢nosti se tedy zabyva
navrhem, vyvojem a testovanim klasifikditoru kamerovych snimku do t¥id danych
povolenymi konfiguracemi.

Prace je rozdélena do nékolika kapitol podle okruhu zaméfeni na samotnou sou-
téz, vyvijeného robota a vlastni problém.

O soutézi Eurobot a zminovaném roc¢niku pojednava kapitola 2. Ta mé za tkol
pouze piiblizit pozadi feSeného problému.

Stejnou tlohu hraje i kapitola 3, popisujici ve stru¢nosti hardwarovou konstrukei
a softwarové technologie pouzivané v robotu, a dale herni strategii zvolenou tymem
Flamingos pro dany roc¢nik.

Muj ptinos je zachycen v kapitole 4, zabyvajici se podrobné fesenim vlastniho
problému. Ten je nejprve zanalyzovan (¢ast 4.2), pfi¢emZ je navrzeno nékolik me-
tod FeSeni. Jedna z nich — velmi jednoduchy bayesovsky klasifikitor — je v Céasti 4.3
naimplementovana v jazyce Matlab® a otestovana jen pro srovnavaci acéely. Druhé
— pouzity algoritmus — je potom popsina daleko dikladnéji. Nejprve je v ¢ésti 4.4
podrobné vylozen princip zvoleného algoritmu, v ¢asti 4.5 pak je popsana jeho imple-
mentace v jazyce C-++, jeho struktura a pouziti a kone¢né v ¢asti 4.6 dochézi k otes-
tovani vzniklé aplikace metodou nékolika experimentii a uvedeni nékolika vysledki
z finale soutéze na hokejovém stadionu v historickém Svycarském mésté Rapperswil-
Jona.

Préce obsahuje dvé piilohy: priloha A ukazuje prikladové konzolové vypisy prod-
uktu této prace (aplikace rozkuk), resp. jejich vytazky, a p¥iloha B uvadi obsah CD

prilozeného k této praci.
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2 Soutéz Eurobot

Tato prace byla vyvijena pfimo za tcelem pouziti v soutézi Eurobot. Proto bude

nejprve vhodné o ni uvést nékolik zakladnich informaci.

2.1 Obecné

Eurobot je amatérski roboticka soutéz, v niz soupeii tymy vesmeés studentii s roboty
vlastni vyroby. Soutéz probiha formou kratkych, 90vterinovych utkani dvou tymi.
Kazdy tym postavi svého robota na startovni pole zluté nebo modré barvy, barvu
tymu urcuje rozhod¢i vzdy pred zacatkem zapasu. Po odstartovani se tak po hfisti
v jeden okamzik pohybuji zarovenn dva roboti plnici stejny tkol, hodnoceni jsou pak
podle jejich tspésnosti.

Na roboty jsou kladeny pomérné vysoké naroky. Zakladnim pozadavkem je jejich
pln& autonomita. Kontakt ¢lovéka s robotem je béhem hry zcela zakazan, robot
musi veSkerou svou ¢innost vykonavat sam, na zakladé vlastnich algoritm. Musi
tak byt schopen samostatné plnit tkol, vybirat vhodnou strategii a planovat trasu
tak, aby se vyhnul jakémukoliv kontaktu s protivnikem. Filozofii celé soutéze je totiz
myslenka, ze stroje slouzi k tomu, aby nam pomahaly, nikoliv Skodily, a tak si ani
roboti navzajem nesmi branit v pohybu ani se jinak omezovat.

Smysl soutéze je v rozvoji technickych dovednosti ucastniki z celého svéta, s ci-
lem podporovat i slabsi regiony. Zakladnim principem v boji proti elitismu je kaz-
doro¢ni zména tématu soutéze. 7Z toho divodu musi byt vidy budovan novy ro-
bot adaptovany pro konkrétni tlohu, coz umoznuje snazsi zapojeni novych tymi.
V piedchozich letech se tak uz (v pfeneseném vyznamu) napiiklad hral golf, sbiraly

se odpadky nebo se stavély chramy. Kompletni prehled starsich tloh viz [1].

2.2 Pravidla pro rok 2010

V nazvu pro rok 2010, v némz byla pouzita tato prace, stalo ,Nakrmte svét”, v ori-
gindle ,Feed the World”. Smyslem bylo nasbirat co nejvic hernich elementii, symbo-
lizujicich potraviny, a vysypat je do vlastniho koSe. T¥i zdkladni druhy potravin —
ovoce, zelenina a obilniny — byly reprezentoviny pomeranci, rajcaty a kukuficemi,
jejichz rozlozeni ilustruje obrazek 2.1. Celkem bylo pred zac¢dtkem hry na stole vzdy

44 hernich prvki:

e 12 pomeranci po 300 bodech (oranzové micky na ,stromech” na rampé vzadu),
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e 14 rajcat po 150 bodech (Gervené micky definované rozmisténé po hraci plose)
a

e 11-+7 kukufi¢nych klasi po 250 bodech, resp. 0 bodech (bilé a ¢erné valecky

taktéz definované rozmisténé po hraci plose).

Obrazek 2.1: Tlustrace rozloZeni hernich prvki na hracim stole.
(sdroj [2])

Je nutno vysvétlit duvod dvojiho zbarveni kukufic. V kazdé hie se na hraci
plose vyskytovaly klasy pravé (bilé) i falesné (¢erné), které byly ke stolu napevno
pripevnéné. Celkem existovalo 36 moznych konfiguraci, ze kterych se ta aktuélni
losovala vzdy tésné pied zacatkem hry, v dobé, kdy uz hra¢i nesméli s roboty nijak
interagovat. RozloZeni cernych kukutic tak bylo proménnou herniho prostiedi. Popis
moznych konfiguraci nasleduje v ¢asti 2.2.1.

Kompletni oficidlni pravidla pro rok 2010 jsou k dispozici v angli¢tiné (viz [2]),

pro jejich pieklad viz [3].

2.2.1 Konfigurace kukufic

Kukufic bylo na histi rozmisténo vzdy 18, z toho 11 bilych a 7 ernych (ilustra¢ni
obréazek 2.1 je v jejich po¢tu chybny). Zasazeny byly do piesné definovanych otvoru
ve stolu. V8echny mozné konfigurace byly dany pravidly a sestavaly se z kombinace

nastaveni 2 oblasti — boéni a stfedové.



2.2 Pravidla pro rok 2010 5)

Bo¢ni konfigurace popisovala 6 kukufic na boku htisté, z nichz vzdy 2 byly cerné.
Na druhé strané bylo rozlozeni symetrické. Boc¢nich konfiguraci bylo definovano 9
(v této praci je budeme oznacovat S1 az S9). Piiklad jedné z nich je na obrazku 2.2.

Stiedové konfigurace ¢italy celkem 6 kukufic, ale 2 byly opét symetrickym dopln-
kem, tedy popsat stacilo kukutice 4 — 2 z nich byly bilé, 2 ¢erné, konfiguraci na nich
definovanych bylo celkem 4 (oznacovany C1 az C4, priklad na obr. 2.3).

Obrazek 2.2: Ptiklad bo¢ni konfigurace kukufic (S1).
(udroj [2])

Vycet v8ech moznosti je zobrazen v pravidlech [2| na stranich 32-34. Bliz8im
pohledem na né ovSem zjistime, Ze autori pravidel hiisté rozdélili do 7 disjunktnich
oblasti, v nichz je vzdy pravé jedna ¢ernd kukufice, ostatni jsou bilé (rozdéleni
na boc¢ni a stiedovou ¢ast je tedy umélé, vzniklé ¢isté z organiza¢nich davodi).

Nazyvejme tyto atvary oblastmi vyluénosti. Naznacuje je obrazek 2.4.
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Obrazek 2.3: Priklad stfedové konfigurace kukutic (C2).
(zdroj [2])

Obrazek 2.4: Rozdéleni hiisté do oblasti vijlucnosti, obsahujicich vzdy pravé jednu
¢ernou kukufici. V ¢ervenych oblastech pravidla definuji bo¢ni konfigurace, ve 7lu-
tych ty stfedové. Céarkovang jsou naznaceny oblasti, jejichz stav je dan stavem sy-
metrické oblasti na opac¢né strané hiisté. Kukufice se stejnymi ¢isly maji tedy vzdy
stejnou barvu.



3 Robot a strategie naseho tymu

Tato ¢ast ve strucnosti popisuje hardware i software robota, pouzité technologie a

herni strategii pro plnéni pozadovaného tkolu.

3.1 Architektura robota a pouzité technologie

O architektufe a technologiich pouzitych v robotu tymu Flamingos bylo jiz napsano
mnoho v pracich [5, 6, 7| diivéjsich ¢lent tymu. Zde proto budou piedevsim zdiraz-

nény jen Casti tykajici se feSeného problému.

3.1.1 Hardware

Robot (obr. 3.1) sestava z velkého mnozstvi vzajemné propojenych modularnich
soucasti, z velké ¢asti vlastni vyroby. Kostra robota je tvofena univerzalnim pod-
vozkem a ramem z profilu ITEM. Vnitifek obsahuje vSechny komponenty nutné pro
autonomni chod robota — napéjeci baterii, pohony (motory, serva), senzory (lase-
rovy rangefinder, dotykové spinace, kameru), komunika¢éni HW (displej, WiFi Access
Point) a samoziejmé ¥idici pocita¢ a nékolik dalsich desek starajicich se o ¥izeni jed-

notlivych periférii. Schéma zachycuje obrazek 3.2.

Obrazek 3.1: Robot pfi sbéru ,pomeranc¢i” na Sikmé rampé.
(zdroj [4])
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Obrazek 3.2: Schéma zapojeni hardware robota.
(zdroj [7], upraveno)

K fizeni celého robota slouzi fidici poc¢ita¢ MIDAM s procesorem MPC5200b

architektury PowerPC o taktovaci frekvenci 400 MHz a s operacni paméti o velikosti

64 MB [7]. Na tomto boardu je spoustén veskery aplikaéni software vietné aplikace

rozkuk (vysledny klasifikitor, bude popsan v ¢asti 4.5.3).

Blize je tieba popsat pouzitou kameru. Jednalo se o héznou USB webkameru

znacky Microsoft® LifeCam VX-500, poskytujici snimky o dostateéném rozliseni

640 x 480 pixeli. Jeji diagonalni thel zabéru je dle specifikace vyrobce 56°. Kamera

byla na robotu umisténa v predni horni ¢asti boc¢ni stény, v niz byl pro ni vytvoien

priifez, jak je vidét na obrazku 3.3. Prifezy byly po obou stranich, stejné jako

plastové kolejnicky, do nichz se kamera zasouvala v zavislosti na aktualni hraci barvé.

Hloubéji se tato prace hardwarem pouzitém v robotu nezabyva — pro vice infor-

maci viz jiz zminéné prace [5, 6, 7.
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Obrazek 3.3: Umisténi kamery na robotu.

3.1.2 Software

Zivot robotu dava operacni systém Linux bézici na tidici desce MIDAM. V ném
bézi velké mnozstvi procest spousténych procesem tidicim. Jmenujme napf. proces

competition, stavovy automat realizujici rozhodovaci centrum robota.

Nemé patrné smysl vyjmenovavat zde jednotlivé procesy, rozhodné ovSem nesmi
byt opomenut ortemanager, spravce systému ORTE [8]. To je real-time komunika¢ni
mezivrstva, umoznujici zajistit modularitu aplikaci, které spolu potiebuji komuni-
kovat. Kazda aplikace se do systému miize zaregistrovat jako subscriber, chce-li in-
formace prijimat, a jako publisher, chce-li je vysilat. Poté tedy se sdilenymi daty
naklada jako s lokdlnimi a o zbytek uz se stard ortemanager. Systém ORTE je vy-
vinutym klasifikdtorem pouzivin pro pfijem fidicich informaci a informaci o hraci

barvé, a dale pro publikovani vysledku klasifikace.

Co se tyka knihoven, ve vyvinutém programu byla intenzivné pouzivana oteviena
knihovna OpenCV (v2.0) pro real-time pocitacové vidéni. Je uvolnéna pod licenci
BSD (viz ptehled raznych verzi v [9]) a je tedy zdarma pro akademické i komerc¢ni
vyuziti. Obsahuje stovky funkei pouzivanych v oblasti pocitacového vidéni, digitalni

fotografie, strojového uceni a rozpoznavani. Sestava ze 4 Casti:
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cxcore Zakladni funkcionalita, definice potiebnych datovych struktur (p¥. matice)
a prace s nimi, tj. funkce pro poc¢itani s vektory a maticemi, funkce pro kresleni

geometrickych dtvara a podobné.

cv Pokrocilé algoritmy pro pocitacové vidéni, pocinaje filtry a transformacemi,

konce riznymi detekcemi a rekonstrukei 3D obrazu.

highgui Funkce pro préci s obrézky (tj. ne prostymi maticemi), kamerou a jedno-
duchym grafickym rozhranim umoziujicim zobrazovat obraz a interagovat s

uzivatelem.

ml Bali¢ek funkci pro strojové uceni.

V nasi aplikaci byly pouzity jednak funkce pro ¢teni z kamery a zakladni praci
se snimky (zobrazeni, uloZeni, ...), tedy bali¢ek highgui, jednak funkce pro realizaci
zakladnich vypocetnich operaci, popsanych v ¢asti 4.4.1, z balicku cxzcore. Druhy
piipad sice nebyl pfimo nutny, ale urc¢ité vyhodny, nebot knihovna zarucuje vyS$si
bezpecnost i efektivitu vypocti, nez jakych by bylo zifejmé dosazeno vlastnimi silami.
Oficialni referenéni manudl lze nalézt v [10], uzite¢nym shrnutim nejpouzivanéjsich

struktur a funkef je [11].

3.2 Herni strategie

Vzhledem k tomu, 7Ze nas tym mél za sebou jiz nékolik netspésnych ro¢niki, bylo roz-
hodnuto vyvarovat se nespolehlivych, slozitych mechanickych konstrukei, a vymyslet
jednoduchy mechanismus, ktery umozni sbirat nejcennéjsi' pomerande.

Veskery duraz tak byl kladen na funkcénost jednoduchych ,vidli” na zadi robota
a pfesnost pohybu na sikmé rampé. Déle bylo potieba fesit ulozeni HW (piedevsim
kol, motorii a baterie) tak, aby vznikl co nejvétsi alozny prostor. Cilem bylo pojmout
vSech 6 pomerancii z jedné strany najednou.

Toto bylo realizovatelné, nicméné na tkor jakychkoliv dalsich mechanismii pro
sbér rajcat a kukufic, nebot na né jiz nezbyl prostor. Bylo proto rozhodnuto, ze
nasi strategii bude sebrat vSech 6 pomeranc¢u na startovni strané, piipadné dalsich
6 na strané soupefové, a ve zbytku casu se bude robot jen snazit néjaki rajcata a
kukufice do kose dotlac¢it. A protoze ke sbirani byly urceny pouze kukutice bilé, bylo
nutné nejprve sestrojit algoritmus, ktery by jejich rozmisténi rozpoznaval. O tom

pojednava nasledujici kapitola.

'Viz bodové ohodnoceni hernich prvki v ¢asti 2.2.
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4 Rozpoznavani vylosované konfigurace prvki

Uloha rozpoznavani vylosované konfigurace byla poti¥ebna k tomu, aby robot znal
rozlozeni cernych kukufic, kterym bylo nutné se vyhybat, protoze byly ke hiisti
priSroubované a tvorily tak prekazku. Jakakoliv srdzka robota s jinym predmétem
vedla totiz nejenom ke ztraté cenného casu, ale také s sebou nesla riziko ztraty

orientace vinou odskoku robota pfi narazu.

4.1 Specifikace problému

Problém rozpoznavani vylosované konfigurace je klasifika¢ni tiloha, jejimz vstupem
je obraz (né&kolik obrazi) hiisté, sejmuty kamerou na robotu, a jejimz vystupem jsou
tiidy, tj. ¢isla bo¢nich (1-9, znateno S1-59) a stiedovych (1-4, znaceno C1-C4)
konfiguraci tak, jak jsou definovana v pravidlech [2] a popsana v ¢asti 2.2.1. Obraz
je pofizovan ze znamého bodu v klidovém stavu (v prodlevé pied odstartovanim),
coz bylo rozhodnuto proto, abychom znali (relativné) presné umisténi predméti
v obraze, nebot pozici robota pred startem lze presné definovat. Umisténi objektu
je tedy znamé, nezname pouze jejich barvy.

Vzhledem ke znalosti herniho prostifedi muzeme tilohu omezit na stanovené pod-
minky. Témi je predevsim neménné prostiedi (jak bylo vysvétleno v piedchozim
odstavci), bézné halové osvétleni (tj. vétsi mnozstvi silnych, stacionarnich zdroju
svétla) a zbarveni h¥igté a hernich prvku dle pravidel. Za standardni vstup algo-
ritmu tak 1ze povazovat napt. obr. 4.1, zatimco nevhodny obrazek 4.2 neni tfeba

uvazovat.

4.2 Analyza

Specifikovany problém by jisté bylo mozné fesit napf. pouzitim specidlnich senzort,
my jsme se ale rozhodli vyuzit levné a relativné jednoduché feseni — kamerové vi-
déni. Jak jiz tedy bylo feceno, vstupem rozpoznavaciho algoritmu byl obraz sejmuty
béznou USB kamerou umisténou na robotu. Vystupem takové kamery byly snimky
podobné? obrazku 4.1.

Na snimku je moZzné (a nutné) si v8imnout mnozstvi nezadoucich jevi — obraz
z levné kamery je silné zaSumén, kamera zaroven automaticky provadi jasové a ba-

revné Upravy, jejichz disledkem je predevsim vyrazné zkresleni bilych kukufic, které

2V dobé analyzy jesté nebylo znamo pfesné umisténi kamery na robotu. V praxi byly proto
zabéry trochu odlisné (viz obrazek 4.12).
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Obrézek 4.1: Bézny zabér z kamery na hiisté.

Obréazek 4.2: Zabér z kamery pofizeny pii nevhodnych svételnych podminkach (ostry,
bodovy zdroj svétla).

se na snimku jevi spiSe jako rizové. Stejné tak i hiisté se jevi spiSe jako Sedé, ackoliv

v realu je syté zelené. Také snimky dvou riznych konfiguraci, a¢ za stejnych své-
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telnych podminek, se mohou vyrazné lisit v celkové svétlosti z diivodu automatické
akomodace kamery. Nebylo tedy mozné spoléhat na néjaky konstantni prah, ktery
by byl hranici mezi hledanou ¢ernou a bilou.

Podstatnou zjednodusujici vlastnosti problému byla stacionarita robota i sni-
manych predmétu v dobé porizovani snimki. Diky tomu nebylo tieba feSit zadné
detekce a bylo mozné pristoupit rovnou k rozpoznavani. Na druhou stranu vsSak
bylo tieba si uvédomit, ze pti kazdé hte bude robot polohovan i rotovan s urcitou
nepiesnosti, v disledku ¢ehoz se budou polohy objekti na riznych snimcich prece
jen lisit.

Vyznamnou roli pro funkci algoritmu by mohl hrat objem redundantnich dat.
Jak je vysvétleno v ¢asti 2.2.1, v kazdé z oblasti vijlucnosti se nachazi pravé jedna
¢ernd kukufice, ostatni jsou bilé. Je tedy zfejmé, Ze nam staci znat umisténi cer-
nych kukufic, bilé kukufice tak do snimkl vnasi redundanci. Za zvazeni pak stéalo,
zdali redundanci odstranit (pro zrychleni algoritmu), nebo radéji vyuzit pro zvyseni
spolehlivosti (a jak to udélat).

Autofi ¢lanku [12] pracovali na problému podobném tomu nasemu, dokonce z ob-
dobné oblasti — vyvijeli klasifikitor pro ur¢ovani barev robott v robotické fotbalové
soutézi RoboCup. Snazili se pritom vyrovnat s vlivy promeénlivého osvétleni. V prv-
nim kroku provadéli segmentaci obrazu (ta je zékladem vét$iny podobnych aplikaci,
viz napf. [14]), v segmentech pocitali priumérnou barvu, kterou pak prifadili barve
s nejmensi Mahalanobisovou vzdalenosti (vysvétlena napt. v [13]).

Problémem barev v obraze se zabyvala prace [15], jejiz autofi se pokouseli na-
vrhnout algoritmus pro rozpoznavani objektu v obraze na zakladé barevnych vlast-
nosti snimku. Snahou bylo eliminovat predevsim vlivy osvétleni, geometrie objektu
a thlu pohledu. Testovali odolnost barevnych modelt vi¢i témto vliviim a zjistili,
ze barevna slozka (Hue) obrazu spliuje vysoké mnozstvi kritérii. Rozpoznavani pak
probihalo na zékladé porovnavani dat z testovacich obrazi s daty trénovacimi.

Jeden z autort predchozi prace fesil tentyz problém také pomoci histogrami
v ¢lanku [16]. Je ovSem ziejmé, Ze tento postup by nemohl v nasi aloze p¥ilis uspét,
nebot intuitivné maji v8echny snimky podobné histogramy.

Segmentaci v této praci nebylo tieba Tesit, jak jiz bylo zminéno, pozice objekti
ve snimku byly zndmé. S piihlédnutim ke v8em zminénym aspektim bylo zfejmé,
ze bude stacit jednoduchy algoritmus s pozadavkem na vysokou odolnost vii¢i Sumu.
K tomu by bylo mozné pouzit jeden z mnoha standardnich, obecnych klasifikdtoru
z teorie rozpoznavani, nebo navrhnout néjaky ,novy”, §ity specidlné na miru danému

problému. Diskutujme 4 navrhy:
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Bayesovsky klasifikator Klasifikitor ze tiidy standardnich algoritmi. Na snim-
cich naméfime urcité veli¢iny a ze znalosti trénovacich dat odhadneme t¥idu
aktualniho snimku. Toto znatelné snizi objem dat (komprese tisici hodnot
pixelt do nékolika &isel) a jejich redundanci. Takovy algoritmus byl ¢astec¢né

ozkousSen, podrobnosti viz ¢ast 4.3.

Jasy pixelt Naivni metoda, v niz pro klasifikaci pouzijeme jen hodnoty nékolika
pfedem stanovenych pixelt ve snimku, napt. z kazdé kukufice jeden. To by

zjevné kvili mnozstvi Sumu v datech nemohlo fungovat.

Primérné barvy Algoritmus ,na miru” danému problému, inspirovany praci [12].
Zahrnuje vypocet primérné barvy kazdé kukufice a nasledné porovnani téchto
hodnot v rdmci oblasti vylucnosti, jak byly popsany v zavéru casti 2.2.1. Re-
dundantni data (bilé kukufice) jsou nutna pro samotnou funkci — vzajemné
porovnani. Takovy algoritmus by mél fungovat, vyzadoval by v8ak o néco in-
dividuéalngjsi piistup k jednotlivym ¢astem snimku, nez je nezbytné (zvlastni
pristup ke kazdé z kukufic a jejich zafazeni do oblasti vylu¢nosti), a dosta-
tecné Siroky zabér kamery, aby byly vidét vSechny potiebné kukufice. Z téchto

divodi tento algoritmus nebyl pouzit.

Nasobeni masek Jiny algoritmus ,na miru”. Zkoumany snimek porovname po-
stupné s predem piipravenymi maskami a vysledek bude dan tou, jez snimku
odpovida nejlépe. Redundantni data zde zvysuji spolehlivost klasifikdtoru.

Tento algoritmus byl pouzit a je detailné popsan v ¢asti 4.4.

4.3 Bayesovsky klasifikator

Dfive ne7 pFistoupime k vysvétleni pouzitého algoritmu (nasobeni masek, ¢ast 4.4),
bude popsan jeden ze standardnich rozpoznévacich algoritmi, ktery byl na daném
problému testovan — bézny bayesovsky klasifikidtor, rozhodujici na zakladé pravdeé-
podobnostniho rozdéleni urcitych veli¢in. Implementovan byl az po soutézi pouze

pro srovnavaci ucely.

4.3.1 Popis metody obecné&

Pro ¢tenatre méné zbéhlé v oblasti rozpoznévacich algoritmi bude nejprve vysvétlen

obecny princip bayesovského klasifikdtoru a nazvoslovi.
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Bayesovsky klasifikator je standardni rozhodovaci algoritmus, ktery pii znamych
apriornich pravdépodobnostech p(k) vSech t¥id k£ € K a aposteriornich pravdépo-

dobnostnich rozdélenich p(z|k), € X minimalizuje st¥edni ztratu

R(q) = > ) plxlk) - p(k) - W (k,q(x)) (4.1)

zeXkeK
rozhodovaci strategie ¢ : X — D, kde W : K x D — R je ztratovd matice roz-
hodnuti, D je mnoZina v8ech moznych rozhodnuti, K mnozina vSech t¥id (skrytych

stavii), X mnoZina vSech pozorovani.

Tento typ klasifikitoru se pouziva k odhadu tiid (skrytych stavi, tj. atributi,
které lze urcit jen tézko, draze, nebo dokonce vibec) objekti, na nich7 lze méfit
néjaké veli¢iny (pozorovani; atributy, které jsou snadno méfitelné). Nejprve usku-
teénénim uréitého mnozstvi méreni zkoumanych objekti vytvorime datovou sadu,
v ni7 jsou pozorovanim piifazeny jejich skutecné ti¥idy (jedna se tedy o uceni s udi-
telem). Sadu rozdélime v pozadovaném poméru na trénovaci, na niz klasifikitor

nauc¢ime, a testovact, kterd nam umozni provést odhad spolehlivosti modelu.

Pro urceni stfedni ztraty R rozhodnuti q vyZzaduje bayesovsky klasifikdtor zna-
lost apriornich a aposteriornich pravdépodobnosti a ztratové matice. Apriorni prav-
dépodobnost p(k) urcuje, s jakou pravdépodobnosti patii pravé zkoumany objekt
do t¥idy k, aniz bychom o ném cokoliv védéli (to mize byt ovlivnéno cilovou sku-
pinou objekti). Aposteriorni pravdépodobnost p(z|k) poté odrazi ,Sanci”, Ze na ob-
jektu budeme pozorovat hodnotu x, vime-li, ze spadé do tfidy k. A konec¢né ztratova
matice (nebo lépe funkce) W (k,d) urCuje, jak draha je klasifikace objektu t¥idy k
do tfidy d (musi tedy byt definovana na vSech moznych takovych kombinacich).

To se pouziva predevsim pro stanoveni pokuty za nespravné rozhodnuti.

Trénovani klasifikditoru znamené vytvoreni takového rozhodovaciho modelu, ktery
minimalizuje hodnotu vyrazu (4.1). To probiha na zminéné trénovaci sadé. Tiidy
testovacich dat jsou poté nejprve odhadnuty vytvorenym modelem, a poté porov-
nany se skute¢nymi t¥idami, coz umoznuje zméfit nevychyleny odhad chybovosti
klasifikatoru. Ten by tak mél ptiblizné odpovidat skute¢né chybovosti klasifikdtoru

pii jeho nasazeni v praxi.

Timto je obecny princip bayesovského klasifikatoru zbézné vysvétlen, jeho prak-

tické pouziti ukazuji nasledujici sekce.
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4.3.2 Porizeni vstupnich dat

Konstrukce a pouziti bayesovského klasifikatoru sestava z nékolika kroki. Jako prvni
bylo nutné pofidit kamerové snimky, z nichz by bylo mozné vygenerovat datovou
sadu pro trénovani a testovani modelu. K tomu byl vyuzit VIDEO m6d programu
rozkuk (bude popsan v sekci 4.5) a kamera, pfipojena k osobnimu PC a upevnéna
na robotu, aby byla spravné umisténa. Pofizeno bylo 5 snimkt trénovaciho hfisté
pro kazdou konfiguraci a obé herni barvy tak, aby se ménila vychylka od ideé&lni
polohy robota, ale pfitom byly vSechny snimky aplikaci rozkuk klasifikoviny spravné.

Po jejich potizeni musely byt déle zpracovany.

4.3.3 Predzpracovani dat

Protoze potiebujeme zvlast rozpoznavat boc¢ni a stifedovou konfiguraci, bylo nutné
ve vstupnich snimcich zamaskovat nepotiebné kukufice z druhé oblasti, aby nezanéa-
Sely do méreni Sum, a také snimky prevést do stupni Sedi, aby bylo mozné intenzitu
kazdého pixelu popsat jednim ¢islem, a tak snizit celkové naroky algoritmu.

Nejprve proto byly v grafickém editoru GIMP vytvoreny zminéné masky — ¢erné
obrazky stejnych rozméru jako snimky, s bilymi oblastmi v mistech, kde jsou na snim-
cich kukufice. Z divodu urcitych odchylek neni mozné presné urcit, kde na snimcich
hranice kukufic jsou, a proto byly hranice bilych oblasti na maskéach rozostreny, ¢imz
byla vyjadfena urcita neznalost.

Nasledné byl napsan skript preparedata.m pro vypocetni program Matlab®,
ktery nac¢itd masky a prevadi je do matice redlnych ¢isel z intervalu (0; 1), kde do 0
se zobrazuji ¢erné pixely a do 1 bilé. Prondsobenim s pofizenymi snimky, pievede-
nymi do stupii Sedi a nasledné do stejného intervalu realnych ¢isel, ziskdme matice
zachycujici pouze data relevantnich kukufic v podobé nenulovych prvki. Matice
lze ulozit pro vyuZziti v algoritmu do souboru zdrojovych dat pro matlab (soubor

s piiponou mat).

4.3.4 Meéiené veli¢iny

Néasledné bylo nutné urcit veli¢iny, které budeme na snimcich mérit. Kukufice jsou
rozptylené po celém snimku, pricemz zkoumame v zasadé intenzity odpovidajici
riaznym barvam kukufic v jeho riznych ¢astech. Z toho diavodu se jako pouzitelna
veli¢ina jevi byt rozdil soucti intenzit v obou polovindch snimku. Znamena to, ze jako
jednu veli¢inu X; sefteme zvlast intenzity v levé poloviné (Sp) a zvlast v prave

poloving snimku (Sg) a tyto poté odecteme, tedy X; = S, — Sg. Obdobné pak
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ziskame druhou veli¢inu X, = S; — Sp pro vertikalni rozdéleni, kde S znadi soucet
intenzit v horni poloviné a S v dolni poloviné snimku. Vypocet prvni veli¢iny

ilustruje obrazek 4.3, resp. maskovany snimek 4.4.

Obréazek 4.3: Ilustrace méfeni veli¢iny X; — od souctu intenzit vSech pixeli v levé
¢asti snimku (Cervené) odecteme soucet intenzit vSech pixelu v pravé ¢asti snimku
(zelené). Vysledkem je celé ¢islo. V realu ov8em byly pouzity maskované snimky,
lépe tedy skutec¢nost ilustruje obrazek 4.4.

MEérit lze de facto libovolné veli¢iny, které je mozné ze snimki vypocist. Ty po-
psané byly vybrany proto, Ze ob¢as v praxi dobte funguji (ptikladem muze byt uloha
ve zdroji [18]).

Naméfenim zminénych veli¢in byly vytvofeny 4 malé datové sady (zv1ast pro boc-
ni/stfedové konfigurace a obé herni barvy), obsahujici pro kazdou t¥idu pé&t pozoro-

vani (vektori @ = (X3; X3)) a jejich ,popisky”, tj. oznaceni tiid.

4.3.5 Zjednoduseni modelu

Naméienim vstupnich dat jsme ziskali rozdéleni veli¢iny x € X pro kazdou tiidu
k € K. Pro vypocet stiedniho rizika podle (4.1) je ovSem nutné jesté zjistit apriorni
a aposteriorni pravdépodobnosti a ztratovou matici. To miize vést ke znacnému
zjednoduseni vyrazu, jak ukazuji nasledujici odstavce.

Za prvé, v nasi aplikaci nas nezajimalo, jakd chyba nastala, ale pouze, jestli

nastala. Proto byla pouzita ztratova funkce Lo, kterd za chybné rozhodnuti vnéasi
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Obrazek 4.4: Ilustrace méfeni veli¢iny X; na maskovaném snimku (pro bo¢ni konfi-
guraci). Je vidét, Ze vétina pixeld je fernd a nema tak v méfeni Zadny piinos, do
vysledku se promitaji pouze pixely v odstinech ¢ervené a zelené.

pokutu 1 a za spravné 0 (ztratova matice W méa potom na hlavni diagonale nuly,
v8ude jinde jednicky). Tim se problém redukuje na minimalizaci pravdépodobnosti
nespravného rozhodnuti, jak je ukazano v [17, str. 21|, z ¢ehoz plyne, Ze stadi v kaz-

dém bodé z vybirat t¥idu k s nejvyssi podminénou pravdépodobnosti p(k|z), tedy

q(z) = ar%ér[l(axp(kﬂx), (4.2)

jak je dokdzano v [17, str. 22].

Dalsi zjednoduseni plyne ze skutecnosti, ze vSechny tridy maji stejné apriorni
pravdépodobnosti p(k), nebot konfigurace jsou vybirany ndhodné vzdy z celého po-
¢tu t¥id. Z rovnosti (4.2) tak lze vztahem (4.3) odvodit novy vyraz (4.4), protoze
p(k) je konstanta v celé uloze a p(x) v daném bodé x také, a tak nemaji na argument

maxima vliv.

(z|k) - p(k) p(k)

p
x) = argmax p(k|z) = argmax = argmax —— - p(z|k 4.3
q() g p(kl|z) g: (@) gmax o p(x[k) (4.3)
q(x) = argmax p(z|k) (4.4)

keK
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Timto dochazime k zavéru, Ze tiidu d = g(z) je mozné volit pouze na zakladé

maximélni aposteriorni pravdépodobnosti p(z|d) v daném bodé x.

4.3.6 Trénovani a testovani

Na zékladé predchozich avah je ziejmé, Ze trénovani celého modelu spoc¢iva v nalezeni
rozhodovacich hranic mezi oblastmi, v nichZ jsou méfeni klasifikovana vzdy do t¥idy
k s nejvyssi aposteriorni pravdépodobnosti p(z|k). Za predpokladu této znalosti
na tom neni nic slozitého.

Tyto pravdépodobnosti ale dopiedu znamé nebyly, a bylo proto nutné provést
jejich odhad na zakladé naméfenych dat. Distribuce dat jsme povazovali za dvouroz-
mérna normalni rozdéleni, jejichz parametry je mozné odhadnout vyuzitim metody
maximalni vérohodnosti (popséna v [19]).

Celé trénovani tedy spocivalo v odhadu stfednich hodnot p; a kovarianénich

matic Y; 2-D gaussovskych distribuci spliujicich kritérium maximéalni vérohodnosti

[k, 2] = argmax Hp<x|ﬂi72i) (4.5)

:U'vaz z€X;

zv1ast pro kazdou t¥idu i. To bylo provadéno na trénovaci mnoziné, vzniklé na-
hodnym rozdélenim naméfenych dat na trénovaci a testovaci sadu v poméru 4:1
pro kazdou tfidu (pro zachovani shodné mohutnosti vSech t¥id). Vysledkem byla
gaussovska smeés, jejiz priklad zobrazuje obrazek 4.5. Je na ném vidét devét elips
znacicich odhady rozlozeni tiid — Sest v levé dolni a t¥i v pravé horni ¢asti grafu.

Tii oddélené tiidy v pravém hornim rohu odpovidaji tém konfiguracim, kdy je
kamere nejblizsi kukufice ¢erna. Méfeni z téchto tfech konfiguraci se lisi predevsim
v x-ové soufadnici, coz souhlasi s tim, jak se na snimcich ,pohybuje” druha c¢erna
kukuftice, tedy predevsim ve vodorovném sméru. Tyto konfigurace jsou tak od sebe
celkem dobre separovatelné.

Podivame-li se blize na skupinu Sest elips v levé dolni ¢asti grafu, zjistime, 7e je
tvofena dvéma shluky po trech tridach. Shluky opét odpovidaji umisténi ¢erné ku-
kufice v postranni ¢asti snimku — je-li ¢ernd kukufice z pohledu robota uprostied,
nebo vzadu. U téchto méreni ale zaznamenévame vétsi rozptyly dat a prekryvy fezu
distribuci?, coz zékonité vede na vétsi chybovost modelu.

Klasifikace dat z obou mnoZin probihala na zakladé vztahu (4.4) popsaného

v Casti 4.3.5, jehoz dusledkem jsou rozhodovaci hranice, které jsou vidét v horni

3Distribuce se samoziejmé prolinaji viechny, v uvedené oblasti oviem i pro vysoké hodnoty
pravdépodobnosti, které reprezentuji.
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¢asti obrazku 4.6. Z nich je dobfe patrny duvod vysledku klasifikace v dolni ¢asti
téhoz obrazku, kde miuzeme pozorovat i chybné klasifikovanéi trénovaci a testovaci
data.

Odhady distribuci na trenovacich datech
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Obrézek 4.5: Odhad 2-D gaussovskych distribuci na zakladé ndhodné vybranych
trénovacich dat. Elipsy znazornuji fezy distribucemi pro hodnoty pravdépodobnosti
p(z|k) = 1075, Cisla v nazvech elips (tj. ,gauss X”) odpovidaji ¢slim bo¢nich kon-
figuraci.

4.3.7 Vysledky

Abychom ziskali primérnou chybovost modelu, bylo jeho trénovani a testovani v cy-
klu opakovano 10000krét, pricemz rozdéleni sady na trénovaci a testovaci probihalo
néhodné. To bylo provedeno postupné pro v8echny ¢tyfi datové sady (7lutd/modra
herni barva, bo¢ni/stfedové konfigurace). Vysledkem byly pramérné trénovaci a tes-
tovaci chyby, jak ukazuje tabulka 4.1.

Vysledky prekvapi snad jen v jediné véci — Ze pro dvé datové sady byla dosazena

zcela nulova trénovaci chyba. Ne Ze by to bylo néco nemozného, ale pti pohledu
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Skutecne zarazeni dat do trid
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Klasifikace trenovacich i testovacich dat
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Obrézek 4.6: Skute¢né zatazeni dat do t¥id s rozhodovacimi hranicemi klasifikdtoru
(nahote) a klasifikace dat na zakladé téchto hranic (dole). Krouzkem jsou zvyraznény
testovaci body.
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‘ Ein/ Ers | %] H 7luta ‘ modré ‘
bocni 0,00 / 6,30 | 0,68 / 17,90
stredove || 5,47 / 19,22 | 0,00 / 14,78

Tabulka 4.1: Priumérné trénovaci (Fy.,) a testovaci (Fys) chyby bayesovského klasi-
fikdtoru na 4 ruznych datovych sadach.

na blizkost dat napt. v sadé ,zluta-bo¢ni” to opravdu prekvapi. Zbytek uz ale ni-
¢im prekvapivy neni. Nizka chyba na trénovacich datech spolecné s vysokou chybou
na datech testovacich je jasnym tikazem pietrénovani klasifikitoru, coz je ale pocho-

pitelné, uvédomime-li si, jak mala datova sada byla pouzita.

Velikost datové sady by byla skutec¢né zdvaznym problémem, ktery by zname-
nal naprosté selhdni v feSeni problému. A samoziejmé, vlastni numerické vysledky
z tabulky 4.1 jsou zcela nepouzitelné. Zde to ale nevadi, nebot tato metoda mé
v této praci pouze podpurnou hodnotu — vyznamné nejsou presné vysledky, slo pouze
o to zjistit, jestli by takovyto klasifikdtor byl pro feSeni ulohy pouzitelny. Vzhledem
k tomu, jak je i takovéto malé mnozstvi dat ¢astecné promiseno, je ziejmé, ze v této
podobé by tento model iplné dobfe nefungoval. Na druhou stranu je vidét, Ze piimo
Spatnym smérem se zvoleny postup také neubiral. Stacilo by zfejmé zvolit vhodnéjsi
méfené veliciny, resp. néjaké ptidat (zvysit dimenzi prostoru piiznaki) a model by
jiz mohl fungovat s dostatecné vysokou spolehlivosti. To uz ovSem lezi mimo ramec

této prace.

Zavérem této casti budiz touto kapitolou ¢astecné podlozend hypotéza, Ze ba-
yesovsky klasifikator by bylo mozné pro feSeni zkoumané tlohy pouzit, nicméné
jedna se o zbytec¢né slozité feseni obnasejici pofizeni dostatec¢né velkého mnozstvi
trénovacich dat, jejich netrividlni zpracovani, odhad parametru vicedimenzionalnich

normalnich rozdéleni a rozhodovani na zakladé vypoctu relativné slozité funkce.

4.4 Pouzity algoritmus

Z divodu uvedenych v zavéru piredchozi podkapitoly jsme pouzili algoritmus jed-
nodussi, v ¢asti 4.2 nazvany algoritmus ndsobeni masek. Jeho zédkladni myslenkou
je predstava, ze kamerovy snimek bude porovnan s trénovacimi snimky (dale mas-
kami), z nichz bude vybran ten, ktery snimku z kamery odpovida nejlépe. Tato

podkapitola vysvétluje princip funkce zvoleného algoritmu.
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4.4.1 Princip porovnavani

Zakladnim problémem algoritmu je otazka, jak vhodné porovnavat kamerové snimky
s maskami. Jako vhodna se zdala byt mySlenka pieskalovat hodnoty pixeli masek
ze stupiii Sedi? do redlnych ¢isel (obecné jakoukoliv) linedrni transformacén{ funkci
T : {0;...;255} — (—1,0;1,0). Totéz provadét pro kamerové snimky, ty pak po
,pixelech” nasobit s maskami, vSechny souciny secist a hledat masku, pro niz je
takovy soucet nejvétsi.

Formalné: Méjme N (transformovanych) masek o rozmérech hxw odpovidajicich
N riuznym tiidam (konfiguracim) z mnoziny K = {1;...; N}, kde k-tou masku M
Ize zapsat jako vektor my, € (—1,0; 1,0>h'w. Méjme dale (transformovany) snimek X
o rozmérech h x w, zapsany jako vektor & € (—1,0;1,0)"". Vektory my, a « jsou

fadkovymi zapisy matic M* a X.

Definujme nyni novou vektorovou operaci [a - b] dvou vektori a = (aq; as; . . . ; a,)
a b = (by;be;...;b,) néjakého stejného linedrniho prostoru dimenze n pravidlem
[a-b] = (a1 -bi;ay - by;...5a, - b,) anazvéme ji soucin prvek po prvku.

Za soucin snimku X s maskou M, budeme oznacovat produkt P, zapsatelny jako

h-w

vektor pr = [z - my|, pr € (—1,0;1,0)
h-w

Nakonec ¢, bude oznacovat soucet v8ech prvka vektoru pg, tj. cx = D D
i=1

Vzhledem k definici vektoru pg 1ze ¢islo ¢, pocitat jednoduSe jako skalarni soucin
ek = (T - my).

Za porovnani snimku X s maskou M tak budeme oznacovat vypocet skalaru
cr podle predpisu v predchozim odstavci. Cislo ¢ budeme nazyvat koeficientem
podobnosti snimku X a masky M.

Nyni je tfeba ukézat, Ze je-li maska M; snimku X ,podobnéjsi’, nez maska M,
pak plati ¢; > ¢;. Prozkoumejme tedy vlastnosti téchto ¢isel. Koeficient podobnosti
¢ snimku X a masky M, je prostym skalarnim soucinem tadkovych zapist téchto
matic. Je proto tfeba zabyvat se vlastnostmi vektori @ a my a jejich interpretacemi.
Vime, ze jednotlivé prvky téchto vektort vznikaji preskalovanim hodnot pixeli (tedy
barev) do realnych ¢isel. V nich hraje vzdy vyzna¢nou roli hodnota nula. Tu mazeme
interpretovat jako hodnotu referen¢ni Sedé barvy. Disledkem této interpretace bude
fakt, ze kazdy pixel je bud ,spiSe ¢erny”, nebo ,spise bily” (s vyjimkou pixelu barvy
referen¢ni Sedé). To znamend, Ze nds nezajimaji barvy v absolutnim méfitku, ale

relativné vzhledem k referenc¢ni Sedé.

41 v tomto algoritmu jako prvni pfevadime viechny barevné snimky do Zedoténii, abychom
zredukovali pamétové naroky a zjednodusili operace.
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Vezméme si nyni vektor & snimku X a zapisme ho jako sou¢in & = [s, - T
vektori s, € {—1,0;1,01"" a ® € (0,0;1,0)"". To odpovida rozkladu na vektor
znamének s, a vektor absolutnich hodnot & prvku vektoru @ (pro jednozna¢nost
definujme, Ze v8echny prvky x; vektoru @ s hodnotou 0,0 maji kladné znaménko,
tedy Vi € {1;...;h-w} : z; = 0,0 = s,; = +1,0). To je mozné interpretovat tak,
ze prvky vektoru znamének s, udavaji, zda jsou odpovidajici pixely snimku X ¢erné,
nebo bilé, a prvky vektoru absolutnich hodnot @ pak udavaji intenzity téchto barev.

Dale tedy mtzeme s, nazyvat vektorem barev a @ vektorem intenzit vektoru .

Stejnym zpusobem miuzeme rozlozit i vSechny masky, pro k-tou masku M, tak
dostaneme rozklad myg = (S, - Mk]. Pro vektor pg potom plati px = [x - my| =

[Se - @] [Smy, - Mk]] = [[Sa - Sy | - [T - M| = [Sp, - Di] (diikaz je trivilni).

Vektor P, je vektorem intenzit (je zfejmé, 7e plati p, € <0,0;1,0>h'w) pro-
duktu P,. Vidime, 7e intenzita kazdého pixelu produktu P, zavisi na intenzitach
téhoz pixelu ve snimku X a masce M takto: jsou-li obé vstupni barvy intenzivni,
i vystupni barva je intenzivni; je-li jedna ze vstupnich barev méné intenzivni, inten-
zita vystupni barvy klesa; jsou-li obé barvy neintenzivni, i vystupni barva je nein-
tenzivni (v8e je tfeba uvazovat relativné, protoze vystupni barva bude vZdy méné

intenzivni, nez obé barvy vstupni, pokud nebude aspon jedna z nich intenzivni plng).

Znaménka prvki vektoru pg urcuje vektor barev sp, . Barvy jsou vysledkem
,nasobeni barev”, kdy rovnost barev vede vZdy na barvu jednu (fikejme ji pozitivni;
skutecna barva zalezi na interpretaci a je nepodstatnd) a nerovnost vzdy na barvu
druhou (negativni), jak je zfejmé z nasobeni libovolné dvojice hodnot z mnoziny
{-1,0;1,0}.

Snadno jiz nyni nahlédneme, 7e horni mez sou¢tu prvka vektoru pg (tedy ko-
eficientu podobnosti ¢;) je dana p¥ipadem, kdy vSechny pixely snimku X i masky
M, jsou plné intenzivni a odpovidajici si pixely maji stejnou barvu. A to je prece
piipad, kdy se maska M, podoba snimku X nejvice (jsou shodné). Pokud dale pfipus-
time, Ze podobnost nedefinujeme jako stav ,nejblizgich barev” (jak je tomu obvyklé),
ale stav ,nejjistéji stejnych barev”, kdy mira jistoty je dana pravé vektorem intenzit,
muzeme kone¢né stanovit kritérium mazimdlni podobnosti (4.6) pro nalezeni t¥idy

k* odpovidajici masce M, nejvice se podobajici snimku X.

k* = argmax ¢ = argmax (@ - my,) (4.6)
keK keK
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4.4.2 Konstrukce modelu

Kritérium (4.6) a rozklad vektori @ a my, na intenzitni a barevnou slozku dava na-
vod, jak konstruovat masky M. Nebot mira podobnosti neni definovana na zakladé
podobnosti barev ve schématu RGB, ale na zakladé miry jistoty, Ze se barvy shoduji®,
miizeme barvami masek Tici, jaké barvy v jakych pixelech o¢ekavame, a intenzitami
téchto barev, jaky pro nas maji tyto pixely vyznam.

Lze tak v maskach jednoduSe vymezit oblasti, které nemaji pro feseni tilohy vy-
znam zadny — to je stiil, tedy plochy, na nichz neni zadna z kukufic — a ty vyplnit
referencéni Sedou, tedy barvou zobrazovanou do nuly. Oblasti, kde o¢ekdvame kuku-
fice, budou ruzné vyplnény bilou a ¢ernou barvou tak, aby kazda maska graficky
odpovidala idedlnimu snimku jedné konfigurace, pricemz budou pouzity plné inten-
zivni barvy, znacici, ze takové pixely maji velkou vahu. A protoze nemame piesnou
znalost hranic kukufic na redlnych snimcich, na maskach lze jejich hranice rozostfit,
coz snizi vyznam hranic¢nich pixeli, kde Ize o¢ekavat nerovnosti barev.

Je intuitivni, Ze vSechny masky by mély byt ,stejné az na barvy”, tzn. hranice ku-
kufic by mély byt na vSech maskach shodné. Kdyby toto neplatilo, mohlo by to vést
ke zhorSenym vysledktm klasifikitoru, protoze by kazda maska zapocitavala jiné
oblasti snimku. To vnasi pozadavek, aby vSechny masky byly generoviny z néjakeé
stejné ,masky masek”, kterd by zajistila, Ze vektor intenzit bude pro vSechny masky
stejny (coz odpovida pravé stejnym ,tvariim” masek). Tento pozadavek ovSem nezna-
mené zadnou piitéz, nebot i bez néj je vyhodnéjsi vSechny masky néjakym zptisobem

generovat podle jednoho pfedpisu (viz 4.5.5), nez kazdou masku tvorit zvIast.

4.5 Implementace

Ptedchozi sekce ukizala feSeni problému na teoretické irovni a mélo by podle ni byt
mozné sestrojit funkcni feSeni. Souc¢éasti nasi prace ale bylo i pravé vytvoreni takové
aplikace, coz je predmétem této kapitoly.

Pozadavky na vlastni aplikaci byly nésledujici: spustitelnost na cilové platformé,
rychlost, stabilita, snadny vyvoj a testovani na PC. Z toho divodu byl pouzit efek-
tivni, kompilovany jazyk C++. Aplikace byla rozdélena na 2 programy — rozkuk
(viz 4.5.3 a 4.5.4) , tj. hlavni program realizujici rozpoznavani, prekladany pro obé
platformy, a maskgen (viz 4.5.5), pomocnou aplikaci slouzici ke generovani masek,

prekladanou pouze pro PC. Pro urychleni vyvoje a zaroven zajiSténi vysSsi rych-

5Toto pojeti miize pripominat fuzzy logiku a pii pohledu na kazdy samostatny jeden pixel to
je vlastné spravna predstava.
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losti i stability byla pro mnohé vypocty pouzita knihovna OpenCV, jak popisuje

nasledujici podkapitola.

4.5.1 Pouzité funkce knihovny OpenCV

Zakladni informace o knihovné OpenCV byly uvedeny v c¢asti 3.1.2. Zde budou
struéné popsany jen nékteré funkce pouzité v této praci (pochézi z balicku cxcore
(struktury a prace s nimi na abstraktni drovni), cv (konkrétni grafické operace)
a highgui (ovladani kamery, piistup do filesystemu, GUI)). Podrobny manuéal lze
nalézt ve zdroji [10].

Pro samotné feseni tulohy, jak ukazuje kritérium (4.5), potfebujeme pouze ska-
larni soucin dvou vektori, k ¢emuz slouzi funkce double cvDotProduct(const
CvArr* srcl, const CvArr* src2). Jejim vstupem jsou dvé stejné velka pole kni-
hovniho typu CvArr*. To je genericky typ, zahrnujici napf. CvMat* (matici) nebo
IplImage* (obrazek). Tyto struktury lze vytvofit volanim CvMat* cvCreateMat (int
rows, int cols, int type),resp. IplImage* cvCreateImage(CvSize size, int
depth, int channels), nebo je zkopirovat pomoci CvMat* cvCloneMat (const
CvMat* mat), resp. IplImage* cvCloneImage(const IplImage* image).

K libovolné linearni transformaci v8ech prvkii pole je primo urcéena funkce void
cvConvertScale(const CvArr* src, CvArr* dst, double scale, double shift),
coZ je vyuzito pii normalizaci hodnot. Argumenty scale a shift urcuji multiplika-
tivni a aditivni ¢leny funkce, ty lze vypocitat ze znalosti minimalni a maximélni hod-
noty pole, k ¢emuz slouzi uzite¢na funkce void cvMinMaxLoc(const CvArr* arr,
double*x minVal, doublex*x maxVal, CvPoint* minLoc, CvPoint* maxLoc,
const CvArr* mask) (posledni tii argumenty jsou volitelné a pro tento ucel ne-
potfebné). Funkci convertScale by bylo moZné pouZit i pro realizaci transfor-
mace T (popsané v (4.4.1)), nicméné protoZe je to operace, kterou je nutné vykonat
nad kazdym kamerovym snimkem, bylo vhodné najit rychlejsi alternativu — tou je
funkce void cvLUT(const CvArr* src, CvArrx dst, const CvArr* lut), kterd
provadi transformaci pole src pomoci pfedem pripravené vyhledavaci tabulky lut
(lookup table).

Pro ladici ucely se ve varianté rozkuku pro PC zobrazuji i mezivysledky (obr. 4.8),
které davaji 1épe pochopit pti¢iny chovani klasifikatoru. V nékterych podminéné pie-
kladanych funkcich se proto provadi napt. i definovany soucin prvek po prvku, k ce-
mu? slouzi funkce void cvMul (const CvArr* srcl, const CvArr* src2, CvArrx

dst, double scale). Obdobné soucet prvek po prvku, funkce void cvAdd(const
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CvArr* srcl, const CvArrx src2, CvArr* dst, const CvArr* mask).
kolik operaci s obrazky bylo ale vhodnéjsi pouzit funkce pro to urcené, z balicku
cv. Jednalo se predevsim o prevod obrazku z modelu RGB do stupni Sedi funkci
void cvCvtColor(const CvArrx src, CvArrx dst, int code). Jeji posledni ar-
gument slouzi ke specifikaci typu barevné konverze (1ze tedy provadét i prevody z/do
jinych modelti). K prahovani sedotonového obrézku byla pouzita funkce double
cvThreshold(const CvArr* src, CvArrx dst, double threshold, double
maxValue, int thresholdType). A pii generovani masek v programu maskgen
byla velmi uzite¢na funkce void cvSmooth(const CvArr* src, CvArr* dst, int
smoothtype, int paraml, int param2, double param3, double param4) pro roz-
ostieni obrazku (a tedy hran kukufic).

éastéji byl vyuzit balik highgui. Pro pristup ke kamefe totiz nejprve bylo tfeba
inicializovat strukturu CvCapture jeho funkci CvCapture*x cvCaptureFromCAM(int
index), poté teprv mohly byt snimky ziskdviny volanim funkce IplImage*
cvQueryFrame (CvCapture* capture). Pro jejich zobrazeni bylo nutné vytvofit gra-
fické okno funkci int cvNamedWindow(const char* name, int flags), v némz
pak mohly byt zobrazovany funkci void cvShowImage(const char* name, const
CvArr* image), pficemz hodnota prvntho argumentu specifikovala ndzev okna a mu-
sela byt v obou funkcich stejna. Pro zajisténi interakce s uzivatelem bylo tfeba peri-
odicky volat int cvWaitKey(int delay), ¢ekajici na uzivatelsky vstup z klavesnice.
Za zminku stoji jesté funkce IplImage* cvLoadImage(const char* filename, int
iscolor) a int cvSaveImage(const charx filename, const CvArr* image)

pro nac¢teni, respektive ulozeni obrazku z/do souboru.

4.5.2 Rozpoznavani v praxi

Princip rozpoznavani konfiguraci kukuftic byl vysvétlen v sekci 4.4.1. Zde bude po-
psan v té podobé, jak byl naimplementovan.

Prvnim rozpoznavacim krokem pochopitelné musi byt potizeni barevného kame-
rového snimku scény. Z néj je nejprve vypocitan prah jako aritmeticky pramér vSech
barevnych slozek vSech pixeli obrazku sec¢teny s néjakou aditivni konstantou, nale-
zenou experimentalné (viz 4.5.3, popis stavu IMAGE). Préh je pouzit jako hodnota
referen¢ni Sedé pro prevod snimku do potfebné datové reprezentace (matice realnych
Cisel; viz 4.4.1 a 4.5.1). Dusledkem toho je fakt, Ze obecné nelze vyuzit cely uvadény

cilovy rozsah hodnot (—1,0;1,0), aby néktera barva nebyla transformovana do hod-
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noty v absolutni hodnoté vétsi nez jedna, jak je zadano. V praxi je proto obvykle
¢ast rozsahu nevyuzita tak, aby byl vzdy jeden z extrému pouzit a hodnota 0.0 od-
povidala vypoc¢tenému prahu. (K vyuziti celého rozsahu dojde pouze ve specidlnim
piipadé, kdy je prah roven hodnoté 127.5.)

Nésledné je provedeno porovnani transformovaného snimku se vSemi maskami
je celé ¢islo z mmoziny {1;...;9} odpovidajici rozpoznané bo¢ni konfiguraci. Publi-
kovanym vystupem ovSem neni tato hodnota, nybrz jeji ,vazeny modus” s vysledky
z nékolika predchozich méfeni. VaZzenym modem rozuméjme prvek nikoliv nejcas-
t6jsi, ale s nejvétsim souctem vah. K vazeni jsou pfitom pouzity ,miry spolehlivosti
dil¢ich vysledku”, tj. vzdalenosti nejlepsich feseni od druhych nejlepsich. Pro vysvét-
leni: je-li snimku X nejvice podobna maska M; a druha nejvice podobna je maska
M}, pak pro koeficienty podobnosti (definované v 4.4.1) ¢; a ¢; téchto masek plati
¢i > ¢j, a tedy rozdil ¢;—c; > 0 miZeme povazovat za vzdalenost nejlepSiho feSeni od
druhého nejlepsiho teseni, neboli uréitou miru spravnosti vysledku. Totéz probéhne

zv148t 1 pro stifedové konfigurace, jen s rozdilem vystupni mnoziny {1;...;4}.

4.5.3 Struktura programu

Jak jiz bylo zminéno, vykonnou rozpoznavaci jednotkou se stal program nazvany
rozkuk. Byl koncipovan jako stavovy automat, jehoz schéma ilustruje obrazek 4.7.
Je nutno podotknout, Ze pro snadné porovnani obou variant programu (tj. pro PC
i PPC) je toto schéma zamérné zobrazuje dohromady a ,yybér” platformy je zde na-
znacen jako rozhodovaci blok uvnitt programu, ackoliv se ve skute¢nosti jedna o dva
samostatné binarni soubory, kazdy spustitelny jen na jedné platformé, tzn. vybér
probih4 jiz v dobé piekladu.

Vychozim bodem programu je blok START. V ném dochéazi k inicializaci, registraci
do systému ORTE a pfipojeni kamery. Ve varianté pro PC je jesté zinicializovano
zékladni GUI (okno videa). Poté jiz dochazi k prepnuti do nékterého ze stavi pro-
gramu, v zavislosti na cilové platformé.
nejprve ze souboru nacteny obrazky masek (v zéavislosti na aktualni herni barve, pre-
¢tené 7z ORTE) vygenerované programem maskgen (viz 4.5.5). Ty jsou pievedeny
do potiebné datové reprezentace (matice realnych ¢isel; viz 4.4.1 a 4.5.1). Poté jiz na-
startuje rozpoznavaci cyklus, jehoZ jedna iterace byla popsana v sekci (4.5.2). Cyklus

se opakuje, dokud ORTE nesignalizuje zadost o ukonc¢eni rozpoznavani. Pred opus-
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Obréazek 4.7: Schéma stavi programu rozkuk. Zachycuje moznosti pirechodii mezi
stavy pro testovaci (PC; na obrazku $edé) i cilovou (PPC) platformu.

ténim stavu je$té dochézi k uvolnéni vSech masek z paméti, aby se snizily pamétové

naroky programu, je-li ve stavu, v némz masky nejsou potieba.

V praxi mohou nastat dvé situace — bud rozpoznavat chceme, a program proto
bézi ve stavu RECOGNIZE, nebo nechceme, a proces muzeme vlastné ukoncit. Teo-
reticky tak zadny jiny stav nepotiebujeme. Protoze je ale vytvareni a ukoncovani
procesit vypocetné relativné narocna operace, zda se byt vhodnéjsi proces radéji
uspat, aby bylo mozné ho v piipadé potieby zase rychle uvést do provozu. Kromé
toho na cilové platformé neustale bézi kontrolni proces, ktery zajistuje restart pro-
cest v pripadé jejich padu. Zédny proces se proto standardné neukoncuje, protoze
by to bylo povazovano za jeho pad a byl by tedy znovu nastartovan. Z pohledu
operac¢niho systému by ziejmé bylo vhodné proces jako takovy na systémové trovni
zastavit a v piipadé potieby ho zase probudit. Vyhodou by bylo nulové vyuziti proce-
sorového ¢asu v dobé ¢ekani, nevyhodou ale potieba fizeni zvnéjsku jinym procesem.

Bylo proto vhodnéjsi pridat ¢ekaci stav WAIT, ve kterém se jen periodicky testuje,
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nebyla-li splnéna ukoncovaci podminka nastavitelna pres ORTE, a do té doby se
¢eka. Po jejim splnéni je vzdy pfepnuto do stavu, ze kterého se do ¢ekaciho stavu
preslo.

Vice stavi jiz v redlném nasazeni skute¢né nepotiebujeme. Jak je také vidét
ze schématu 4.7, na cilové platformé jiné stavy vyuzity nejsou. Vychozim stavem
po startu procesu je WAIT, v némz se ¢ekd na potiebu rozpoznavani. Pomoci ORTE
je pak mozné se stale prepinat mezi stavy WAIT a RECOGNIZE, nelze vSak program
standardni cestou ukoncit.

Pro platformu PC jsou ovSem k vyvojovym a testovacim tcelim implementovany
jesté dva dalsi stavy — VIDEQO a IMAGE. Zacnéme stavem VIDEQ, vychozim pro testovaci
platformu. Jeho jedinym tkolem je zobrazovat v redlném case obraz z kamery. Slouzi
tedy pouze ke sledovani kamerového obrazu, coz bylo uziteéné predevsim v obdobi
vyvoje aplikace. Hlubsi vyuziti tento stav nemé, slouzi jen jako brana do stavi WAIT
a RECOGNIZE.

Posledni stav — IMAGE — stoji ponékud stranou. Ke svému béhu viibec nevyuziva
kameru, slouzi totiz k ,offline” sledovani chovani aplikace a ladéni jejich parame-
tri. Jedna se vlastné o stav RECOGNIZE spustény na jediném snimku, pfedaném jako
argument programu (podrobnosti viz 4.5.4). UmoZiiuje interaktivné korigovat praho-
vou hodnotu (intenzitu referen¢ni Sedé) nastavovanim aditivni konstanty (viz 4.5.2)

a soubéznym sledovanim dopadii upraveného prahu na kvalitu rozpoznavéni.

4.5.4 Pouziti

Funkce aplikace rozkuk vyplyvaji z predchozi kapitoly, kde byly popsany jeji jed-
notlivé stavy. Zde jiz proto bude popsano pouze jeji ovladani, slouzici predevsim
k pfepinani mezi nimi.

Zac¢néme pro zmeénu verzi pro PC. Jak je vidét na schématu 4.7, vychozi stav neni
piimo urcen. Zalezi totiz na argumentech programu. Bézné je ovsem spoustén bez ar-
gumentl — prvni operaci pak je kontrola pfipojeni kamery. Neni-li kamera nalezena,
vypisuje se v piikazové fadce periodicky chybové hlaseni ,NULL capture (is camera
connected?)”. Po jejim nalezeni program pfechazi do stavu VIDEQ a zobrazi se okno
s titulkem ,,ROZKUK original scene”, v némz je prehravano video, tj. aktualni ob-
raz 7z kamery. To je uzitecné pro jeho prosté sledovani (napft. pii sestavovani scény)
a piipadné uklddani snimki stiskem klavesy S na klavesnici. Snimky se ukladaji

do aktualniho pracovniho adresaie pod nazvy ,snapshotXX.png”, kde XX zastupuje

------
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RECOGNIZE, klavesy W a P (rovnocenné) do stavu WAIT.
Nejzajimavéjsi je samoziejmé stav RECOGNIZE, do kterého se da vstoupit jediné
vySe zminénym zptsobem pies stav VIDEQ. V rozpoznavacim stavu se na obrazovce

zobrazuji 4 okna, jak je zachyceno na obrazku 4.8.

ROZKUK original scene

ROZKUK threshold

@p

/_build/

thr: 65,

occu

: 65,
: 65,
165,

i 65,

: 65,

: 65,

side:
side:
side:
side:
side:
side:

: 2 (833,50),
i 2 (836,60),
12 (834,99),
- RBT_SWTCH receive
: 2 (836,48),
: 2 (835,20),
2 (839,13),
: 2 (837,40),
: 2 (834,23),
i 2 (836,61),
2 (835,11,
: 2 (836,15),
: 2 (833,38),
: 2 (835,02),
: 2 (834,55),
: 2 (834,84),
: 2 (833,55),
i 2 (834,89),
- RBT_SWTCH receive
: 2 (839,79),
: 2 (835,96),
12 (835,24),
: 2 (836,19),
: 2 (836,64),
: 2 (837,22),
i 2 (833,24),
: 2 (835,04),
: 2 (837,00),
: 2 (835,62),
12 (829,79),
2 (833,34,
: 2 (835,69),
: 2 (834,16),
: 2 (832,29),
: 2 (832,59),
- CMR_CTRL receive

- RBT_SWTCH receive
: 2 (835,01),
: 2 (834,63),
: 2 (835,95),
i 2 (834,71),
: 2 (836,45),
: 2 (836,10),
: 2 (835,52),

" Upravit Zobrazit Terminal Napoveda
2 (838,37),
2 (837,46),
2 (832,11,
2 (834,66),
2 (835,86),
2 (835,45),
2 (832,52),

center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:

center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:

center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:

center:
center:
center:
center:
center:
center:
center:

1 (273,13)
1 (276,00)
1 (282,42)
1 (279,16)
1 (275,00)
1 (276,85)
1 (280,31)
1 (279,24)
1 (276,16)
1 (277,15)

1 (278,73)
1 (278,40)
1 (276,79)
1 (277,23)
1 (276,54)
1 (277,35)
1 (277,61)
1 (276,98)
1 (236,96)
1 (277,62)
1 (273,89)
1 (276,38)
1 (280,93)
1 (278,41)

1 (271,69)
1 (275,51)
1 (282,58)
1 (278,40)
1 (270,22)
1 (274,83)
1 (281,58)
1 (278,13)
1 (271,44)
1 (274,41)
1 (281,91)
1 (278,31)
1 (272,21)
1 (275,19)
1 (281,25)
1 (278,46)

1 (272,69)
1 (275,39)
1 (279,65)
1 (277,87)
1 (275,12)
1 (275,82)
1 (276,98)

side: 2 (835,97), center: 1 (277,25)
: 65, side: 2 (836,82), center: 1 (275,60)
side: 2 (836,26), center: 1 (275,90)
: 65, side: 2 (835,70), center: 1 (276,38)
side: 2 (836,01), center: 1 (276,32)
: 65, side: 2 (834,52), center: 1 (275,82)
side: 2 (835,68), center: 1 (275,93)

Obrazek 4.8: Screenshot aplikace rozkuk bézici na PC ve stavu RECOGNIZE.

Okno ,ROZKUK original scene” jiz zndme ze stavu VIDED, jeho funkce se nikterak
nezménila. Zbyla tfi okna poskytuji informace uzitecné pro sledovani pribéhu roz-
poznavacich vypoc¢tu. Ackoliv lze s jednou maskou snimek porovnat pouzitim jediné
funkce knihovny OpenCV (double cvDotProduct(...), viz 4.5.1), jak tomu také
v praxi je, pro ladici acely jsou v téchto oknech tcelné zobrazovany ,mezivypocty”.

Vpravo nahote tak vidime okno ,ROZKUK threshold” zobrazujici oprahovany
snimek, prahem je pFitom hodnota referen¢ni Sedé pouZzité pro dany snimek (jeji na-
lezeni je popsano na zacatku ¢asti 4.5.2). Cerné ¢asti jsou programem vidény jako
,Spise Cerné” a tudiz transformovany do hodnot z intervalu (—1,0;0,0), zatimco
ty zbylé, ,spiSe bilé”, jsou transformovany do (0,0;1,0). To umoziuje sledovat, jestli
je predpoklad funkénosti algoritmu — vhodny prah — dobfe zvolen.

Leveé dolni okno (,ROZKUK mask”) pro pfehlednost zobrazuje rozpoznanou kon-
figuraci, resp. sjednoceni konfigurace boc¢ni a stfedové, je to tedy grafickd podoba
vystupu aplikace.

Ten je podlozen souc¢inem snimku s vybranou maskou, zobrazenym ve ¢tvrtém
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okné, pojmenovaném ,ROZKUK product”. Na ném je vidét, jak dobfe vitézna maska
odpovida zkoumanému snimku. Plocha mezi kukuficemi odpovida referen¢ni Sedé
(¢iselné, nikoliv barevné!), vlastni kukufice (resp. jejich produkty) by pak mély byt
idealné ve v8ech pixelech svétlejsi, nez zobrazena referencni Sedé (coz by odpovidalo
wkladnym hodnotam” pixeli). Jak ale vidime, nékteré ¢asti jsou tmavsi — konkrétné
jde o oblasti bilych kukufic, které jsou v okné ,ROZKUK threshold” zobrazeny cerné,
a naopak. To jsou mista nepfesnosti, kterd snizuji spolehlivost vysledku, a je proto
snaha se jejich vyskytu vyvarovat.

V piikazové fadce (na obrazku 4.8 vpravo) se pii rozpoznavani vypisuji pri-
bézné vysledky. Pro kazdy snimek jsou vypsany 2 fadky. Prvni pro samotny snimek
(aktualni prah, indexy obou nejlepsich konfiguraci a jejich vzdalenosti od druhych
nejlepsich). Druhy pro ,vazeny modus” nékolika poslednich snimki (opét oba in-
dexy a vzdélenosti), tj. skuteény vysledek publikovany pies ORTE, jak je vysvétleno
v sekei 4.5.2.

I v rozpoznavacim stavu je mozné ulozit aktualni snimek klavesou S. Zpét do stavu
VIDEO se prechazi stiskem klavesy V, ¢ekaci stav se zapne opét klavesami W nebo P.

Do stavu WAIT se tedy z obou diive uvedenych stavi prepind kldvesami W ¢i P,
tytéz se ovSem pouzivaji i pro navrat zpét do stavu predchoziho. Klavesy ovsem jen
emuluji fizeni pomoci ORTE, které lze pouzit (a testovat) takeé.

Timto kon¢i popis standardni vétve programu pielozeného pro PC. Zbyva zde
jesté samostatna vétev, reprezentovand stavem IMAGE, k jejimuz startu dojde uvede-
nim argumenti programu -i filename, kde filename je cesta ke snimku v souboro-
vém systému. Jak jiz bylo zminéno, stav IMAGE je vlastné totéz jako stav RECOGNIZE,
s tim rozdilem, Ze vstupni obraz neni piijiman z kamery, ale je simulovan snimkem
ze souboru. Pro ladéni aditivni slozky prahu slouzi klavesy + a -. Z tohoto stavu
neni mozné se prepnout do jiného, je pouze mozné ukoncit program klavesou Esc,
stejné jako ve vSech ostatnich stavech na PC.

Na cilové platformé je aplikace oprosténa od vSech nedulezitych funkcionalit, ne-
poskytuje zadné GUI ani jiné vlastni uzivatelské rozhrani. Ke komunikaci dochéazi
pouze prostiednictvim ORTE — proménné bool orte.camera_control.on slouzi
k vlastnimu fizeni, tedy zapinani/vypinani rozpoznavani, coz je realizovano pie-
chodem z/do ¢ekaciho stavu WAIT. Aktualni tymova barva je uloZena v proménné
CORBA_octet orte.robot_switches.team_color (pfi zméné hodnoty v pribéhu
rozpoznavani je tfeba nacist masky pro opa¢nou stranu).

Vystup aplikace je publikovan opét pomoci ORTE, ¢isla rozpoznanych kon-

figuraci jsou ukladdna do proménnych CORBA_octet orte.camera_result.side
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a CORBA_octet orte.camera_result.center, hodnoty davéryhodnosti vysledki
pak do CORBA_double orte.camera_result.sideDist, resp. CORBA_double orte.
camera_result.centerDist. Jako chybovy vystup slouzi proménna CORBA_error

orte.camera_result.error.

4.5.5 Pomocné aplikace

Pro usnadnéni tvorby masek byla vytvorena pomocna aplikace nazvand maskgen.
Jeji ucel je jednoduchy — generovat vSechny masky z jedné Sablony. Ve skutecnosti
je tfeba pouzit Ssablony dvé, nebot pohledy z modrého a zlutého startovisté jsou od-
lisné (a ne zcela symetrické). Sablona je vlastné oby¢ejny obrazek, na jehoz ¢erném
pozadi jsou vyneseny piiblizné tvary kukufic, kazdy jinym (piesné specifikovanym)
odstinem Sedi, jak je patrné z obrazku 4.9. V aplikaci maskgen je definovano, jaky
odstin odpovida jaké kukufici, coz umoznuje provést barevnou nahradu tak, aby vy-

stupem byla maska pozadované konfigurace.

Obrézek 4.9: Maska masek pro modré startovisté. Zachycuje hrubé tvary viditelnych
kukufic, kazdy jinym odstinem Sedi.

Spoustéci sekvence programu zni . /maskgen inputfile [-b value]l [-yl, po-
vinny argument inputfile je nazev vstupni masky. Nepovinny argument -b umoz-
fuje zadat 8itku okna pro finalni rozostieni (neni-li zadano, zistava vystup ostry).

Pouzitim nepovinného argumentu -y se rikd, ze chceme generovat masky pro zluté
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startovni pole (v opa¢ném piipadé pro modré) — tato volba ma vliv pouze na po-
jmenovani vystupnich souborii. Spusténim piikazem ./maskgen bmasks_mask.png
-b 30 (bmasks_mask.png je ndzev masky z obrazku 4.9) dostaneme 13 vystupnich

obréazki (9 pro boé¢ni a 4 pro stiedovou konfiguraci). Dva z nich ukazuje obrazek 4.10.

Obrazek 4.10: Bo¢ni (vlevo) a stfedova maska vygenerované z masky 4.9 s pouzitym
rozostienim (velikost okna 30).

4.5.6 Zdrojové soubory

Zdrojovy koéd je rozdélen podle funkce do nékolika soubori, jak ukazuje obrazek
4.11. Spole¢ny zaklad vétsiny z nich tvoii (vedle standardnich knihoven) soubory
knihovny OpenCV. Ta jiz byla popsana v ¢asti 4.5.1.

Jadrem aplikace rozkuk je soubor rozkuk.crz, obsahujici vétsinu zdrojového koédu
aplikace. Zajistuje inicializaci i uvolnéni zdroju aplikace, komunikaci s ORTE, naci-
tani masek ze souboru, implementuje vSechny stavy (viz 4.5.3), pfechody mezi nimi
i uzivatelské rozhrani.

Pro pfevod snimki kamery z RGB reprezentace do matice hodnot typu float vy-
uziva funkci int clr2float(...) definovanou v souboru clr2fioat.cxx. Tataz funkce
je vyuzita i pro prevod masek do matice stejného typu, ackoliv vychozi format neni
RGB, ale stupné Sedi.

Soubor t_decision_box.cxx implementuje jednoduchou tiidu TDecisionBox,
jejiz objekty ukladaji pozadovany pocet poslednich vysledki rozpoznavani a re-
alizuji ,vazeny modus” pro vybér vitézného vysledku, jak je vysvétleno v zavéru
kapitoly 4.5.2.

Posledni zéavislosti potfebnou pro sestaveni aplikace rozkuk je hlavickovy sou-

bor masks_globals.h, ktery definuje hodnoty konstant sdilenych s aplikaci maskgen.
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<opencv/cxcore. h>B|

<opencv/cv.h>B| <opencv/highgui.h>B|
A

t_decision_box.hBI clr2float.h masks_globals.hbl

l T
t_decision_box.cxxBI clr2float.cxx | rozkuk.cxx | *

Obréazek 4.11: Schéma zavislosti zdrojovych soubori — rozkuk v odstinech zelené,
maskgen v odstinech modré. Knihovni hlavickové soubory Sedé.

Prikladem takovych konstant muze byt format nazvia souborii masek nebo celkovy

pocet masek.

Tento soubor je tedy vkladan (direktivou #include) i do souboru maskgen.czz,
implementujiciho veSkerou funkcionalitu aplikace maskgen, tedy inicializaci i uvol-
néni alokovanych zdroji, zpracovani argumentt programu (tj. interakci s uzivate-

lem), na¢teni masky masek a generovani a uloZeni soubori masek.

4.6 Testovani

Testovani navrzeného klasifikatoru probihalo jiz v priubéhu vyvoje, aby bylo dosazeno
kvalitnich vysledki — timto zpisobem byl napfiklad navrzen zptsob vypoctu prahu,
jak je popsan v tvodu kapitoly 4.5.2. Vysvétlenim, pro¢ byl pouzit pravé takovyto
vypocetni postup, je tedy skute¢nost, ze vedl k dobrym vysledkim.

Obdobné pouziti ,yazeného modu” pii vybéru vysledku klasifikitoru nebylo v pii-
vodnim algoritmu zamysleno a bylo diusledkem snahy zvysit stabilitu klasifikatoru
a jeho robustnost vuci okamzitym vychylkdm, pozorovanym v prubéhu testovani
(napf. pfi zméné osvétlent).

V této ¢asti bude popsano nékolik experimentu a findlni vysledky ze svétového

kola soutéze.
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4.6.1 Bezchybova datova sada

V kapitole 4.3 o bayesovském klasifikatoru byla pro testovani pouzita datova sada
¢itajici 5 snimki pro kazdou konfiguraci i barvu. Jak tam bylo zminéno, pofizen byl
aplikaci rozkuk pro rizné vychylky od idedlni polohy robota tak, aby byly vSechny
snimky rozkukem klasifikovany spravné. Jiz toto dava v kontextu s vysledky popsa-
ného bayesovského klasifikitoru urcitou predstavu o kvalité klasifikitoru zkouma-
ného.

Tabulka 4.2 zachycuje kvality vysledki naméienych aplikaci rozkuk, tj. vzdale-
nosti nejlepsich (spravnych) ohodnoceni od ohodnoceni druhych nejlepsich. Otazkou

je, co lze z tabulky vy¢ist.

barva = modrd barva = Zlutd

MIN \ AVG \ MAX MIN \ AVG \ MAX
S1 || 731,07 | 795,24 | 820,50 || 795,69 | 925,96 | 1012,75
S2 || 706,84 | 754,27 | 779,39 || 1114,64 | 1146,64 | 1199,92
S8 || 456,27 | 650,36 | 805,20 || 1062,97 | 1175,57 | 1262,95
S4 || 444,41 | 1023,83 | 1247,66 || 1065,36 | 1290,65 | 1557,82
S5 || 1547,96 | 1739,82 | 1872,87 || 1641,89 | 2193,26 | 2541,33
S6 || 1313,18 | 1522,80 | 1710,12 || 1252,73 | 1711,86 | 2123,58
S7 || 681,39 | 1206,39 | 1478,92 || 895,09 | 1294,56 | 1442,53
S8 || 1038,37 | 1366,01 | 1549,52 || 1195,64 | 1380,09 | 1485,05
S9 95,96 581,14 | 1163,65 || 1171,27 | 1220,63 | 1265,70
C1 | 117,17 | 183,97 | 292,43 70,06 125,12 | 142,31
C2 || 124,39 | 227,63 | 309,61 84,61 122,26 | 147,68
Ccs || 123,87 | 288,35 | 372,33 161,24 | 236,84 | 291,23
C4 || 241,63 | 320,25 | 357,18 || 229,52 | 269,16 | 305,91

Tabulka 4.2: Vysledky klasifikdtoru na bezchybové datové sadé. Radky tabulky od-
povidaji riznym konfiguracim (S? pro bo¢ni, C? pro stiedové), sloupce zachycuji
(pro obé barvy) nejnizsi, prumérnou a maximalni vzdalenost klasifikovaného (spréav-
ného) vysledku od druhého nejlepsiho ohodnoceni.

To zavisi znacné na tom, jakym zpusobem byly snimky datové sady pofizo-
vany. Méreni neprobihalo systematicky, ale nadhodné tak, aby jeden snimek ptiblizné
odpovidal idealni poloze robota a ostatni byly potizeny pti odchylkach radmcové od-
povidajicich ofekavatelnym odchylkdam v praxi (kritériem zaroveii byl jiZz zminény
pozadavek na bezchybovost datové sady; ve vétsiné ptipadi ovSem toto kritérium
bylo splnéno bez dodate¢nych zasahi). Takovy postup se zda byt nekonvenéni, v za-
sadé by ale mohl byt smysluplnéjsi nez systematické testovani vysledki pro presné

dané thly. Diavodem k tomu je fakt, ze testované odchylky ptiblizné odpovidaly
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skutecnym odchylkam v praxi, takze toto méfeni mize podavat presnéjsi vysledky,
nezli méieni uméle vykonstruované.

7 tohoto pohledu tedy lze vysledky tabulky 4.2 povazovat za mirné vychyleny
odhad skutecnych vysledki klasifikdtoru. Relevanci nemaji v oblasti tispésnosti kla-
sifikdtoru, ale mohou pomoci vytvorit predstavu o tom, jaké hodnoty lze v praxi
vétsinou ocekavat. Lze naptiklad sledovat rozdily mezi jednotlivymi konfiguracemi
— pozorujeme tieba vyznamny rozdil mezi prvnimi tfemi bo¢nimi konfiguracemi
oproti tém ostatnim (bo¢nim). Tyto konfigurace se shoduji v nastaveni stFedovéjsi
skupiny kukufic, coz je zfejmé duvodem této skutecnosti. Také lze Tici, Ze pro zlutou
barvu dosahuje klasifikdtor v porovnéni s barvou modrou lepsich vysledki u bo¢nich
konfiguraci a naopak horsich u konfiguraci stfedovych. To bude zfejmé disledkem
odlisnych masek pro obé barvy. Dale vidime, Ze hodnoty pro bo¢ni konfigurace jsou
podstatné vyssi, nez ty pro konfigurace stfedové, coz lze o¢ekavat vzhledem k poctu

kukufic v obou skupinach i jejich vzdalenosti od kamery.

4.6.2 Experimenty s prahem

Pro otestovani robustnosti klasifikatoru bylo provedeno nékolik experimentii. Cilem
prvniho z nich bylo zjistit, jak je rozhodovaci mechanizmus nachylny na zménu
prahu. K tomu byl vyuzit stav IMAGE aplikace rozkuk, popsany v sekcich 4.5.3 a 4.5.4.
Experiment byl proveden na jednom snimku pro kazdou konfiguraci obou barev
(celkem tedy 26 snimkil) v rozsahu posunii prahu od —75 do +25. Vysledky ukazuje
tabulka 4.3.

V ni lze pozorovat nékolik véci. Predevsim, vezmeme-li maximum ze vSech mi-
nim a minimum ze vech maxim, dostaneme mnozinu {—53;...; —21} hodnot, které
muzeme pouzit jako aditivni konstantu prahu. Pri¢tenim jakékoliv z téchto hodnot
k automaticky urcenému zékladu prahu zajistime spravnost vysledku klasifikace.
Pochopitelné je tieba si uvédomit, ze test byl (z divodu pracnosti) pro kazdou kon-
figuraci proveden pouze pro jeden snimek — pro reprezentatnivnéjsi pocet snimki
tedy lze ocekavat ziazeni povoleného rozsahu. Na druhou stranu je také tieba fici,
ze testovaci snimky byly pofizovany z raznych poloh (mysleno raznych odchylek
od ideélni polohy), takze vysledky experimentu nejsou platné jen pro jednu kon-
stantni, idedlni polohu, ¢imz jejich vérohodnost stoupa.

Porovnanim vysledkti pro modrou a zlutou hraci barvu si lze vSimnout, ze hra-
nice spravnosti i optimalni prah pro konkrétni konfiguraci se u obou barev (vétsi-

nou) dosti podobaji. To potvrzuje ne zcela samoziejmou skutecnost, Ze snimky jedné
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barva = modrd barva = Zlutd

MIN ‘ OPT ‘ MAX || MIN ‘ OPT ‘ MAX
St | =75 | —15 (944,96) +3 —62 | 46 (2107,32) +19
S2 | =70 | —12 (934,62) +17 —68 | +25 (3285,59) | +25
S3 | =75 | —23(810,92) —13 —68 | —20 (1367,93) +6
S4 | =54 | —34 (677,50) —21 =72 | —44 (1473,61) —2
S5 | —69 | +25 (4898,13) | +25 —60 | +24 (6757,37) | +25
S6 | —66 | —6 (2132,11) +12 —67 | +1 (2451,04) +16
S7 | =75 | —34 (1545,76) +4 —74 | —35 (1105,40) +7
S8 | =75 | —29 (1523,25) | +10 —67 | —55 (1848,60) | +24
S9 | =75 | —36 (1690,41) -8 =75 | =75 (1978,04) +2
C1 | =75 | —69 (425,02) —13 =75 | =75 (445,94) -9
c2 | =75 | =75 (569,60) +7 =75 | =75 (455,49) —11
C8 | —63 | +25 (1129,72) | +25 —54 | 423 (672,85) +25
C4 | —62 | +25 (1112,17) | +25 =53 | 425 (910,33) +25

| —54 | | 21 [ 53| =

Tabulka 4.3: Vysledky experimentu s prahem. Radky tabulky odpovidaji riznym
konfiguracim (S? pro bo¢ni, C'? pro stiedové), sloupce zachycuji (pro obé barvy)

Tvv e

poc¢itanému zakladu tak, aby klasifikitor rozpoznal konfiguraci spravné (rozmezi je
ohrani¢eno hodnotami —75 a +25). Optimalni hodnota je ta, pii které je dosazeno
nejvyssi vzdalenosti (v zavorce) od druhého nejlepsiho vysledku.

konfigurace maji pro obé barvy podobny celkovy jas i vhodny prah. Z tohoto di-
vodu tedy muzeme pary povazovat za dvojice snimku stejné konfigurace bez ohledu
na barvu, a tudiz vlastné na pouzitou sadu lze pohlizet jako na sadu dvou snimkt
pro kazdou konfiguraci. Vysledkem této myslenkové tvahy je zvySeni vérohodnosti
vysledkii tohoto experimentu, protoze pii rozsiteni pokusné sady mizeme ocekavat

obdobné chovani, jako u snimki pouzitych.

4.6.3 Experimenty s redundanci

Dalsim robustnostnim testem bylo pozorovani vyznamu redundance ve snimcich. Po-
uzita byla opét ,bezchybova” datova sada, tzn. 130 kamerovych snimka hiisté (pét
pro kazdou barvu a konfiguraci). Pro zjisténi vlivu jednotlivych kukuiic na chybovost
klasifikdtoru byly z masek postupné vypoustény jednotlivé plochy odpovidajici ku-
kuficim (zkratka jako by vzdy jedna z kukufic na stole viibec nebyla). V maskach je
takovych ploch devét, disledkem tedy bylo 1170 méfeni, jejichz vysledky zachycuje

tabulka 4.4. Pfedmeétem méieni byl pocet spravné klasifikovanych snimkii.
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[1[2]3[4[85[6[7[8]10]
S1 101010 10| 10|10 10 | 10 | 10
$2 10|10 10| 10 |10 | 10| 10 | 10 | 10
$7 1010 |10 | 10 |10 |10 | 10 | 10 || 10
S/ 99 1010|1010 10 | 10 | 10
S5 | 1010 |10 | 10 |10 |10 | 10 | 10 || 10
$6 | 10|10 | 10| 10 |10 | 10| 10 | 10 | 10
$7 10| 9 10| 6 [10| 6 || 10 | 10 | 10
$8 10|10 10| 6 [10| 6 || 10 | 10 | 10
$9 1010 7 || 5 [10| 5 || 10 | 10 | 10

C¢1 (10|10 |10 | 10|10 | 10 (|10 |10 |10
¢2 10|10 |10 || 10 | 10 | 10 |10 |10 || 10
¢c3 (10|10 (10 || 1010101010 O
¢/ (10|10 (101010101010 O

Tabulka 4.4: Vysledky experimentu s redundanci. f{édky tabulky odpovidaji riznym
konfiguracim (S? pro bo¢ni, C'? pro stiedové), sloupce riznym plocham (odpovida-
jicim kukuficim) vynechanym z masek. Plochy jsou ¢islovany stejné, jako kukufice
na obrazku 2.4. Buniky obsahuji pocet spravné klasifikovanych snimki — ¢ervené jsou
zvyraznény ty, kde doslo k néjakym chybam.

Nejprve si v§imnéme grafického zpracovani tabulky. Sloupce jsou rozdéleny do sku-
pin (v&imnéme si dvojitych ¢ar) tak, aby kazda skupina odpovidala jedné oblasti
vyluénosti, jak byly vysvétleny v ¢asti 2.2.1 a znazornény na obrazku 2.4, ktery
zaroven zobrazuje i ¢isla kukufic, odpovidajici oznacenim sloupct tabulky. Vidime,
ze posledni skupina obsahuje pouze jediny sloupec (10), protoze kukufice 9 neni

v zorném thlu kamery (pro lepsi piedstavu viz obréazek 4.12).

Nyni v tabulce pozorujeme, pro které upravené masky pii jakych konfiguracich
klasifikdtor chyboval, resp. nechyboval. Vyzna¢ny smysl maji bunky, které nejsou
zvyraznény tu¢énym fezem, tj. bunky centralnich konfiguraci ve sloupcich 1 az 6
a bunky konfiguraci bo¢nich ve sloupcich 7, 8 a 10. Ty by totiz mély byt, a jak
vidime, tak i jsou, zcela bezchybné. Duvod k tomu je ten, Ze chybéjici plochy boc¢nich

kukufic nemohou mit vliv na vysledek klasifikace v oblastech stfedovych a naopak.

Tato skutecnost plati i vice do hloubky, v ramci samotnych oblasti vylu¢nosti.
Z tabulky 4.4 to sice nejde poznat, ale hlub§im prozkouméanim vypisu A.2 (viz pii-
lohy), ze kterého byla tabulka vyextrahovana, zjistime, 7ze vSechny chyby klasifi-
katoru se tykaji pouze téch oblasti vyluc¢nosti, ve kterych chybi prislusn& plocha.
Napriiklad v pfipadé chybéjici plochy 1, kdy klasifikdtor chyboval pouze jednou, a to
u bo¢ni konfigurace S4 (¢erné kukufice 3 a 4), doslo ke klasifikaci do tiidy S5 (¢erné
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Obrazek 4.12: Kamerovy snimek hfisté (pro modrou barvu pfi konfiguracich S1
a C2) odpovidajici snimkim ze soutéze. Kukufice jsou ocislované souhlasné s ob-
razkem 2.4.

kukufice 1 a 4). Vidime tedy, Ze oblast kukufic 4 az 6 byla klasifikovana spravné.

Déle vidime, ze kukufice ¢. 4 a 6 hraji pfi ur¢ovani boc¢ni tiidy vysokou roli
— v situaci, kdy v maskach chybély, byla totiz odpovidajici oblast ¢asto klasifiko-
vana nespravné. Naopak piitomnost kukufice ¢. 5 vysledek ziejmé piilis neovliviiuje
(tj. jeji pritomnost pouze zvysuje redundanci, tedy jistotu spravného vysledku).

Necekany vysledek podala skupina stfedovych kukutric 7-8. Vzhledem k tomu,
ze se tato skupina sklada pouze ze 2 kukufic, dalo by se ocekavat, ze redundance
zde nebude vysokéa (resp. bude jen pokryvat vysoké mnozstvi Sumi dané vysokou
vzdalenosti kukufic od objektivu kamery), a tudiz nepfitomnost jedné z nich povede
k chybam v této skupiné. Piekvapivé ale staci libovolna z téchto kukutic k bezpec-
nému urceni spravné konfigurace.

Co bylo naopak ocekavano, je vysledek experimentu pii chybéjici kukuiici 10.
Vzhledem k tomu, Ze v zabéru kamery chybi k ni parova kukufice ¢. 9, neni v této
oblasti vylu¢nosti zddna redundance. Nepiitomnost kukutice 10 tedy vede k ,na-
hodné” klasifikaci v oblasti 9-10, a tudiz dochézi k 50% chybé. Vsak také ve vypisu
A.2 vidime, 7Ze vzdalenost od druhého nejlepsiho feseni je 0. V takovém pripadé je

vybirano prvni vyhovujici feSeni, proto jsou konfigurace C1 i C2 vidy spravné a
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naopak C3 a C4 vzdy Spatné (klasifikace tedy neni ndhodnd, chyba ji ale odpovidé).

Jak jsme ukazali, nepfitomnost nékteré z ploch masky vede v p¥ipadé chyby k ne-
spravné klasifikaci pouze v odpovidajici oblasti vylu¢nosti, coz odpovida chybnému
urceni barev na Ctyfech kukuficich na celém htisti u skupin 1-3, 4-6 a 7-8; v pri-
padé skupiny 9-10 jsou chybné urceny kukutice dvé. Pti celkovém poctu 18 kukufic
na hristi a 1170 méfeni tedy bylo pfi tomto experimentu chybné uréeno pouhych
208 7z 21060 kukufic, tedy necelé 1 %! To dokazuje, Ze i po snizeni redundance

je zachovana vysoka kvalita rozhodovani klasifikatoru.

4.6.4 Vysledky v soutézi

Na zavér uvedme jesté vysledky klasifikitoru v prubéhu soutéze. Ta se skladala

V narodnim kole, pofadaném v Praze 1.5.2010, nebyl jesté klasifikator pouzit,
protoze se tym potykal se zdsadnéjsimi problémy pfedevs§im v oblasti HW. Ty vedly
dokonce k netispéchu ve vyrazovaci ¢asti turnaje. Diky vysokému potencialu robota
ovsem tym Flamingos ziskal cenu poroty, diky které mu bylo umoznéno zucastnit se
mezinarodniho kola spolecné s vitéznym a druhym nejlepsim tymem turnaje.

Mezinarodni kolo se konalo 26.-30.5.2010 ve Svycarském Rapperswil-Jona. Tym
Flamingos se zde ztucastnil celkem Sesti zapasii, pficemz v poslednich t¥ech byl vyuzit
i tento klasifikator (do té doby nebyly jeho vysledky pouZivany ve strategii robota).
Vysledky z nich zobrazuje tabulka 4.5.

bocni stfedova
skutecna | predikce | skutecna | predikce
1 3 3 (575,60) 1T |3 (185,79)
5. 2 |2 (111619) | 1 1 (54,32)
6. 2 |2 (104341)| 1 1 (67.77)

Tabulka 4.5: Vysledky v soutézi. f{édky odpovidaji rliznym zapasim, ve sloupcich
jsou zaznamenany skutecné a predikované konfigurace. Chyby jsou zvyraznény cer-
venou barvou.

Pozorujeme v ni jednu chybu, a to kdy pfi ¢tvrtém zapase byla stiedova konfi-
gurace C1 klasifikovana jako C3. To odpovida chybé ve skupiné 9-10, tedy dvéma
Spatné klasifikovanym kukuficim na celém hftisti. Pfi celkem tfech méteni tedy byly
chybné klasifikovany 2 kukufice z celkového poc¢tu 54, namétrend chyba tedy byla
piiblizné 3,7 %.
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5 Zaveér

Cilem této prace bylo vytvorit klasifikator, ktery by na zakladé snimku z kamery
byl schopen s dostatecné vysokou spolehlivosti urcit rozestavéni cernych valecku
(tzv. falesnych kukufic) na stole pii soutézi Eurobot. Byla vytvofena aplikace roz-
kuk, kterd tuto tlohu plni a navic pii spusténi z PC umoznuje dobfe analyzovat
a snadno ladit chod klasifikdtoru. Pro klasifikaci byla pouzita vlastni, vypocetné
piijatelné naro¢na metoda, pracujici na principu porovnavani kamerovych snimku
s pripravenymi snimky idealnich stavi hiisté, tzv. maskami. Piiprava masek zvysuje
¢asovou naroc¢nost piipravy klasifikatoru, coz bylo divodem k vytvoreni pomocné
aplikace maskgen, generujici tyto masky hromadné.

Experimenty ukazaly, ze klasifikator je velmi odolny viuéi Sumu, coz zajistuje vy-
soka redundance dat v obraze, a predevsim, ze chyba v jedné ¢asti htisté neovliviiuje
kvalitu rozhodovéani v jiné ¢asti hiisté. Diky této vlastnosti i pii chybném rozpoznéani
konfigurace byvaji vétSinou chybné urceny nejvyse ¢tyii kukutice. Vysledky expe-
rimentl jsou podtrzeny vysledky poslednich tiech zapasi z findle soutéze Eurobot,
kam tym Flamingos postoupil pres narodni kolo, a kde se umistil nejlépe z Ceskych
tymil na 9.-16. misté. Klasifikator zde dosahl velmi vysoké tspésnosti 96,3 % (po pie-
po¢tu na pocet chybné urcenych kukufic). Ostatni vysledky, jez nebyly z raznych
divodi zaznamenany, by pritom tGspésnost ziejmeé jesté o néco zvysily.

Uzitecné méritko bychom ziskali také regulérnim otestovanim odolnosti klasifika-
toru vici nepiesné poloze a orientaci robota. Toto méteni vsak jiz bohuzel v dobé po-
tfeby nebylo mozné uskutecnit — testovaci stil byl totiz mezitim rozebran. Jak ovsem
vysledky z findle potvrzuji, tolerance je dostatecné vysoka na to, aby bylo mozné
robota na startovaci pole umistovat jednoduchou manipulaci obsluhy.

Pro porovnani byl v této préci jesté otestovan velmi jednoduchy bayesovsky kla-
sifikator, ktery dosahoval testovaci chyby podstatné vyssi. Problém byl ale zfejmé
ve volbé méfenych velicin, piipadné v jejich poctu — vhodnéjsSim vybérem by jisté
bylo mozné kvalitu klasifikatoru podstatné zvysit. Zamérem tvorby tohoto klasifi-
katoru ovSsem bylo pouze poznat jeho chovani na daném problému. Jeho nevyhodou
je predevsim potieba vytvorit dostateéné vysoky pocet snimku jako trénovacich
dat, coz u pouzité metody zapotiebi neni — staci pouze ru¢né nakreslit dva obrazky
(masky masek), z nichz se vygeneruji vSechny masky.

Pri testovani i v praxi se vytvoreny klasifikitor ukazal jako velmi pouzitelny,
a vérim proto, Ze bude i v nékterych dalSich ro¢nicich soutéze v néjaké podobé

s ispéchem pouzit.
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A Vypisy aplikace rozkuk

Pro zivé sledovani vystupu aplikace rozkuk bylo na displeji robota vyhrazené pole
zobrazujici ¢isla rozpoznané bo¢ni a stfedové konfigurace (hodnoty byly propagovany
skrze ORTE). Vedle toho mél ale program také vystup do konzole, ktery byl logovan
presmérovanim do souboru. Takovych soubort je na pfilozeném CD pomérné vy-
soké mnozstvi. V tomto dodatku jsou pouze 2 zkracené vypisy — prvni (A.1) pouze
pro vysvétleni jejich obsahu, druhy (A.2) pro jeho vysoky vyznam pii vysvétlovani

vysledku experimentu v ¢asti 4.6.3.

A.1 Vypis 6. zipasu

V této ¢asti bude vysvétlen obsah vypisii aplikace rozkuk na souboru logs/rozkuk-Ne
kvé 30 10:52:19 CEST 2010.log ze 6. zapasu v mezinarodnim kole soutéze. Vypis je
zde podstatné zkracen, vynechané radky jsou naznaceny vypustkou.

Zprava na prvnim fadku informuje o hraci barvé, vycétené z ORTE — v tomto
pripadé odpovida zluté.

Druhy tadek potvrzuje tspésny start aplikace. Jejim vychozim stavem je WAIT
(viz schéma na obréazku 4.7), coz se projevuje nésledujicim fadkem.

Po ném pozorujeme dalsi zpravu od ORTE, tentokrat o zméné hodnoty proménné
CMR_CTRL_ON na 1, coz vede k pfechodu do stavu RECOGNIZE. Prvnim krokem je na-
¢teni vSech masek zluté barvy, poté zacina rozpoznavaci cyklus. V kazdé iteraci jsou
vytistény 3 Ffadky — nepodstatné varovani knihovny OpenCV, aktualni prah s roz-
poznanymi konfiguracemi (v zavorce je jejich vzdalenost od druhého nejvhodnégjsiho
feseni) pro aktualni snimek a hodnoty konfiguraci publikované do ORTE (vypoctené
vazenym modem).

Kamefe po jejim spusténi chvilku trva, nez se prizpusobi okolnimu osvétleni, jak
vidime z vypisu prvnich péti snimku. Poté je jiz podavana informace o rozpozna-
vanych konfiguracich kukufic na htisti. Je nutné upozornit, ze hodnoty konfiguraci
ve vSech vypisech jsou o jedni¢ku nizsi, nez jak jsou konfigurace ¢islovany v pra-
vidlech i v této praci! Tyto hodnoty se méni postupné tak, jak béhem pripravného
¢asu rozhod¢i upravuji pozice kukufic do nové vylosovanych konfiguraci. Tato ¢ast
vypisu je vypusténa, je zobrazen pouze jeden takovy piechod (druhy blok vypisu).

V posledni ¢asti vypisu vidime piepnuti proménné CMR_CTRL_ON do nuly, coz zpt-
sobi piechod programu do stavu WAIT (o ¢emz informuji nésledujici fadky). To je
provedeno v okamziku odstartovani robota. Za rozpoznanou konfiguraci pak jsou

povazovany posledni tisknuté hodnoty.



orte: robot_switches changed: color 1
rozkuk started, camera connected successfully
waiting...

orte: camera_control changed: ctrl 1

Mask ./mask0Osy.pnm successfully loaded.
Mask ./maskOlsy.pnm successfully loaded.
Mask ./mask02sy.pnm successfully loaded.
Mask ./mask03sy.pnm successfully loaded.
Mask ./maskO4sy.pnm successfully loaded.
Mask ./maskO5sy.pnm successfully loaded.
Mask ./mask06sy.pnm successfully loaded.
Mask ./mask07sy.pnm successfully loaded.
Mask ./mask08sy.pnm successfully loaded.
Mask ./maskO0Ocy.pnm successfully loaded.
Mask ./maskOlcy.pnm successfully loaded.
Mask ./maskO2cy.pnm successfully loaded.
Mask ./mask03cy.pnm successfully loaded.
Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 0, side: 8 (106.73), center: 0 (5.46)
ORTE: side: 8 (106.73), center: 0 (5.46)
Invalid S0S parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 0, side: 8 (106.95), center: O (4.68)
ORTE: side: 8 (106.84), center: 0 (5.07)
Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 0, side: 8 (109.62), center: 0 (5.22)
ORTE : side: 8 (107.77), center: 0 (5.12)
Invalid S0S parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 0, side: 8 (111.94), center: 0 (5.44)
ORTE: side: 8 (109.50), center: 0 (5.11)
Invalid S0S parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 0, side: 8 (111.39), center: 0 (5.94)
ORTE: side: 8 (110.99), center: 0 (5.53)
Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 77, side: 0 (839.02), center: 3 (305.62)
ORTE: side: 0 (279.67), center: 3 (101.87)
Invalid S0S parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 84, side: 0 (987.94), center: 3 (359.53)
ORTE: side: 0 (608.99), center: 3 (221.72)
Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 84, side: 0 (1009.31), center: 3 (353.42)
ORTE : side: 0 (945.42), center: 3 (339.52)
Invalid S0S parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 85, side: 0 (1040.54), center: 3 (363.46)

IT



ORTE:

SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:

SINGLE:
ORTE:
Invalid
SINGLE:
ORTE:

Invalid

side: 0 (1012.60), center:

thr: 85, side: 1 (977.47), center:
side: 1 (927.12), center:
S0S parameters for sequential JPEG
thr: 84, side: 1 (919.91), center:
side: 1 (934.33), center:
S0S parameters for sequential JPEG
thr: 85, side: 1 (934.59), center:
side: 1 (943.99), center:
S0S parameters for sequential JPEG
thr: 86, side: 1 (973.56), center:
side: 1 (942.69), center:
S0S parameters for sequential JPEG
thr: 88, side: 1 (1036.92), center:
side: 1 (981.69), center:
S0S parameters for sequential JPEG
thr: 87, side: 1 (998.00), center:
side: 1 (1002.83), center:
S0S parameters for sequential JPEG
thr: 90, side: 1 (1092.41), center:
side: 1 (1042.44), center:

thr: 90, side: 1 (1078.15), center:
side: 1 (1054.40), center:

S0S parameters for sequential JPEG
thr: 89, side: 1 (1040.66), center:
side: 1 (1042.51), center:

S0S parameters for sequential JPEG

orte: camera_control changed: ctrl 0

SINGLE:
ORTE:

thr: 88, side: 1 (1011.42), center:
side: 1 (1043.41), center:

waiting...

waiting...

waiting...

ITI

3 (358.80)
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(250.
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A.2 Experiment s redundanci

Nésledujici vypis vznikl slou¢enim vypisi (resp. jejich potfebnych ¢asti) chybné kla-

sifikovanych snimkii pfi experimentu s redundanci. Radky v blocich jsou uvozeny

informaci o hraci barvé a spravné konfiguraci (sniZené o jedna!), nasleduji infor-

mace tisténé aplikaci rozkuk. Bloky jsou nadepsény ¢isly kukufic, které byly z masek

vypustény.

1:

b42_3 thr:
2:

b42_3 thr:
b72_4 thr:
3:

b91_1 thr:
b91_3 thr:
b91_4 thr:
4:

y74_2 thr:
y74_3 thr:
y74_4 thr:
y74_5 thr:
y84_1 thr:
y84_2 thr:
y84_3 thr:
y84_5 thr:
y94_1 thr:
y94_2 thr:
y94_3 thr:
y94_4 thr:
y94_5 thr:
6:

y74_2 thr:
y74_3 thr:
y74_4 thr:
y74_5 thr:
y84_1 thr:
y84_2 thr:
y84_3 thr:
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(126,15), center:
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(19,18), center:
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(11,75), center:
(10,17), center:
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y84_5
y94_1
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y94_5

10:
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VI



B Obsah prilozeného CD

bayes/ Zdrojové soubory bayesovského klasifikitoru pro Matlab®, masky a pfedzpra-

cované data ze snimki v adresafi measurements (viz readme.tat).
doc/ Pravidla soutéze Eurobot a dalsi dokumenty pouzivané pii tvorbé prace.
Figures/ Pocitacové grafiky — nakresy, schémata, grafy, ...
logs/ Konzolové vypisy aplikace rozkuk pofizené predevsim ve Svycarsku (viz readme.tat).

measurements/ Kamerové snimky tzv. ,bezchybové datové sady” pofizené na tes-

tovacim h¥isti (viz readme.tat).

experiments/

redundancy/ Data a vysledky méfeni pii experimentu s redundanci

(kapitola 4.6.3; viz readme.tzt).
threshold/ Vysledky méfeni pii experimentu s prahem (kapitola 4.6.2;

viz readme.txt).

outputs/ Vypisy aplikace rozkuk pro snimky bezchybové datové sady pii

standardnich podminkéach.
photos/ Fotografie robota pofizené fotoaparitem.
snapshots/ Kamerové snimky ur¢ené k prezenta¢nim acelam.
src/ Zdrojové soubory aplikaci rozkuk a maskgen (viz readme.tzt).

Styles/ éablony pro generovani hlavy této prace.
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