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Abstrakt

Práce se zabývá návrhem vlastńıho klasifikátoru kamerových sńımk̊u do několika tř́ıd

podle rozložeńı herńıch element̊u na hraćım stole v soutěži Eurobot a jeho implemen-

taćı v jazyce C/C++ s využit́ım open-source knihovny OpenCV. Metoda je postavena

na principu porovnáváńı sńımk̊u s připravenými sńımky referenčńımi. Několika experi-

menty je ověřena robustnost klasifikátoru, jehož kvalita je na konci potvrzena výsledky

z finále soutěže. V práci je mimo jiné pro porovnáńı na stejném problému otestován také

jednoduchý bayesovský klasifikátor.
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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 Úvod

Na �eském vysokém u£ení technickém v Praze existují v sou£asnosti (kv¥ten 2011)

dva amatérské týmy nad²ených konstruktér· a programátor·, kaºdoro£n¥ se pokou-

²ející sestavit své roboty pro nový ro£ník mezinárodní robotické sout¥ºe Eurobot.

Ro£níku 2010 (tj. v akademickém roce 2009/2010) jsem se v rámci týmu Flamin-

gos pod vedením Ing. Michala Sojky, PhD. z Katedry °ídicí techniky ú£astnil téº.

Tato práce popisuje postup °e²ení jednoho z mnoha problém·, které musel tým

p°i konstrukci p°ekonat, konkrétn¥ problému kamerového rozpoznávání kon�gurací

n¥kterých herních prvk· rozmíst¥ných na hracím stole. Ve stru£nosti se tedy zabývá

návrhem, vývojem a testováním klasi�kátoru kamerových snímk· do t°íd daných

povolenými kon�guracemi.

Práce je rozd¥lena do n¥kolika kapitol podle okruhu zam¥°ení na samotnou sou-

t¥º, vyvíjeného robota a vlastní problém.

O sout¥ºi Eurobot a zmi¬ovaném ro£níku pojednává kapitola 2. Ta má za úkol

pouze p°iblíºit pozadí °e²eného problému.

Stejnou úlohu hraje i kapitola 3, popisující ve stru£nosti hardwarovou konstrukci

a softwarové technologie pouºívané v robotu, a dále herní strategii zvolenou týmem

Flamingos pro daný ro£ník.

M·j p°ínos je zachycen v kapitole 4, zabývající se podrobn¥ °e²ením vlastního

problému. Ten je nejprve zanalyzován (£ást 4.2), p°i£emº je navrºeno n¥kolik me-

tod °e²ení. Jedna z nich � velmi jednoduchý bayesovský klasi�kátor � je v £ásti 4.3

naimplementována v jazyce Matlab® a otestována jen pro srovnávací ú£ely. Druhá

� pouºitý algoritmus � je potom popsána daleko d·kladn¥ji. Nejprve je v £ásti 4.4

podrobn¥ vyloºen princip zvoleného algoritmu, v £ásti 4.5 pak je popsána jeho imple-

mentace v jazyce C++, jeho struktura a pouºití a kone£n¥ v £ásti 4.6 dochází k otes-

tování vzniklé aplikace metodou n¥kolika experiment· a uvedení n¥kolika výsledk·

z �nále sout¥ºe na hokejovém stadionu v historickém ²výcarském m¥st¥ Rapperswil-

Jona.

Práce obsahuje dv¥ p°ílohy: p°íloha A ukazuje p°íkladové konzolové výpisy prod-

uktu této práce (aplikace rozkuk), resp. jejich výtaºky, a p°íloha B uvádí obsah CD

p°iloºeného k této práci.
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2 Sout¥º Eurobot

Tato práce byla vyvíjena p°ímo za ú£elem pouºití v sout¥ºi Eurobot. Proto bude

nejprve vhodné o ní uvést n¥kolik základních informací.

2.1 Obecn¥

Eurobot je amatérská robotická sout¥º, v níº soupe°í týmy vesm¥s student· s roboty

vlastní výroby. Sout¥º probíhá formou krátkých, 90vte°inových utkání dvou tým·.

Kaºdý tým postaví svého robota na startovní pole ºluté nebo modré barvy, barvu

týmu ur£uje rozhod£í vºdy p°ed za£átkem zápasu. Po odstartování se tak po h°i²ti

v jeden okamºik pohybují zárove¬ dva roboti plnící stejný úkol, hodnoceni jsou pak

podle jejich úsp¥²nosti.

Na roboty jsou kladeny pom¥rn¥ vysoké nároky. Základním poºadavkem je jejich

plná autonomita. Kontakt £lov¥ka s robotem je b¥hem hry zcela zakázán, robot

musí ve²kerou svou £innost vykonávat sám, na základ¥ vlastních algoritm·. Musí

tak být schopen samostatn¥ plnit úkol, vybírat vhodnou strategii a plánovat trasu

tak, aby se vyhnul jakémukoliv kontaktu s protivníkem. Filozo�í celé sout¥ºe je totiº

my²lenka, ºe stroje slouºí k tomu, aby nám pomáhaly, nikoliv ²kodily, a tak si ani

roboti navzájem nesmí bránit v pohybu ani se jinak omezovat.

Smysl sout¥ºe je v rozvoji technických dovedností ú£astník· z celého sv¥ta, s cí-

lem podporovat i slab²í regiony. Základním principem v boji proti elitismu je kaº-

doro£ní zm¥na tématu sout¥ºe. Z toho d·vodu musí být vºdy budován nový ro-

bot adaptovaný pro konkrétní úlohu, coº umoº¬uje snaz²í zapojení nových tým·.

V p°edchozích letech se tak uº (v p°eneseném významu) nap°íklad hrál golf, sbíraly

se odpadky nebo se stav¥ly chrámy. Kompletní p°ehled star²ích úloh viz [1].

2.2 Pravidla pro rok 2010

V názvu pro rok 2010, v n¥mº byla pouºita tato práce, stálo �Nakrmte sv¥t�, v ori-

ginále �Feed the World�. Smyslem bylo nasbírat co nejvíc herních element·, symbo-

lizujících potraviny, a vysypat je do vlastního ko²e. T°i základní druhy potravin �

ovoce, zelenina a obilniny � byly reprezentovány pomeran£i, raj£aty a kuku°icemi,

jejichº rozloºení ilustruje obrázek 2.1. Celkem bylo p°ed za£átkem hry na stole vºdy

44 herních prvk·:

� 12 pomeran£· po 300 bodech (oranºové mí£ky na �stromech� na ramp¥ vzadu),
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� 14 raj£at po 150 bodech (£ervené mí£ky de�novan¥ rozmíst¥né po hrací plo²e)

a

� 11+7 kuku°i£ných klas· po 250 bodech, resp. 0 bodech (bílé a £erné vále£ky

taktéº de�novan¥ rozmíst¥né po hrací plo²e).

Obrázek 2.1: Ilustrace rozloºení herních prvk· na hracím stole.
(zdroj [2])

Je nutno vysv¥tlit d·vod dvojího zbarvení kuku°ic. V kaºdé h°e se na hrací

plo²e vyskytovaly klasy pravé (bílé) i fale²né (£erné), které byly ke stolu napevno

p°ipevn¥né. Celkem existovalo 36 moºných kon�gurací, ze kterých se ta aktuální

losovala vºdy t¥sn¥ p°ed za£átkem hry, v dob¥, kdy uº hrá£i nesm¥li s roboty nijak

interagovat. Rozloºení £erných kuku°ic tak bylo prom¥nnou herního prost°edí. Popis

moºných kon�gurací následuje v £ásti 2.2.1.

Kompletní o�ciální pravidla pro rok 2010 jsou k dispozici v angli£tin¥ (viz [2]),

pro jejich p°eklad viz [3].

2.2.1 Kon�gurace kuku°ic

Kuku°ic bylo na h°i²ti rozmíst¥no vºdy 18, z toho 11 bílých a 7 £erných (ilustra£ní

obrázek 2.1 je v jejich po£tu chybný). Zasazeny byly do p°esn¥ de�novaných otvor·

ve stolu. V²echny moºné kon�gurace byly dány pravidly a sestávaly se z kombinace

nastavení 2 oblastí � bo£ní a st°edové.
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Bo£ní kon�gurace popisovala 6 kuku°ic na boku h°i²t¥, z nichº vºdy 2 byly £erné.

Na druhé stran¥ bylo rozloºení symetrické. Bo£ních kon�gurací bylo de�nováno 9

(v této práci je budeme ozna£ovat S1 aº S9 ). P°íklad jedné z nich je na obrázku 2.2.

St°edové kon�gurace £ítaly celkem 6 kuku°ic, ale 2 byly op¥t symetrickým dopl¬-

kem, tedy popsat sta£ilo kuku°ice 4 � 2 z nich byly bílé, 2 £erné, kon�gurací na nich

de�novaných bylo celkem 4 (ozna£ovány C1 aº C4, p°íklad na obr. 2.3).

Obrázek 2.2: P°íklad bo£ní kon�gurace kuku°ic (S1 ).
(zdroj [2])

Vý£et v²ech moºností je zobrazen v pravidlech [2] na stranách 32�34. Bliº²ím

pohledem na n¥ ov²em zjistíme, ºe auto°i pravidel h°i²t¥ rozd¥lili do 7 disjunktních

oblastí, v nichº je vºdy práv¥ jedna £erná kuku°ice, ostatní jsou bílé (rozd¥lení

na bo£ní a st°edovou £ást je tedy um¥lé, vzniklé £ist¥ z organiza£ních d·vod·).

Nazývejme tyto útvary oblastmi výlu£nosti. Nazna£uje je obrázek 2.4.
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Obrázek 2.3: P°íklad st°edové kon�gurace kuku°ic (C2 ).
(zdroj [2])
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Obrázek 2.4: Rozd¥lení h°i²t¥ do oblastí výlu£nosti, obsahujících vºdy práv¥ jednu
£ernou kuku°ici. V £ervených oblastech pravidla de�nují bo£ní kon�gurace, ve ºlu-
tých ty st°edové. �árkovan¥ jsou nazna£eny oblasti, jejichº stav je dán stavem sy-
metrické oblasti na opa£né stran¥ h°i²t¥. Kuku°ice se stejnými £ísly mají tedy vºdy
stejnou barvu.



7

3 Robot a strategie na²eho týmu

Tato £ást ve stru£nosti popisuje hardware i software robota, pouºité technologie a

herní strategii pro pln¥ní poºadovaného úkolu.

3.1 Architektura robota a pouºité technologie

O architektu°e a technologiích pouºitých v robotu týmu Flamingos bylo jiº napsáno

mnoho v pracích [5, 6, 7] d°ív¥j²ích £len· týmu. Zde proto budou p°edev²ím zd·raz-

n¥ny jen £ásti týkající se °e²eného problému.

3.1.1 Hardware

Robot (obr. 3.1) sestává z velkého mnoºství vzájemn¥ propojených modulárních

sou£ástí, z velké £ásti vlastní výroby. Kostra robota je tvo°ena univerzálním pod-

vozkem a rámem z pro�lu ITEM. Vnit°ek obsahuje v²echny komponenty nutné pro

autonomní chod robota � napájecí baterii, pohony (motory, serva), senzory (lase-

rový range�nder, dotykové spína£e, kameru), komunika£ní HW (displej, WiFi Access

Point) a samoz°ejm¥ °ídicí po£íta£ a n¥kolik dal²ích desek starajících se o °ízení jed-

notlivých periférií. Schéma zachycuje obrázek 3.2.

Obrázek 3.1: Robot p°i sb¥ru �pomeran£·� na ²ikmé ramp¥.
(zdroj [4])
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Obrázek 3.2: Schéma zapojení hardware robota.
(zdroj [7], upraveno)

K °ízení celého robota slouºí °ídicí po£íta£ MIDAM s procesorem MPC5200b

architektury PowerPC o taktovací frekvenci 400 MHz a s opera£ní pam¥tí o velikosti

64 MB [7]. Na tomto boardu je spou²t¥n ve²kerý aplika£ní software v£etn¥ aplikace

rozkuk (výsledný klasi�kátor, bude popsán v £ásti 4.5.3).

Blíºe je t°eba popsat pouºitou kameru. Jednalo se o b¥ºnou USB webkameru

zna£ky Microsoft® LifeCam VX-500, poskytující snímky o dostate£ném rozli²ení

640 x 480 pixel·. Její diagonální úhel záb¥ru je dle speci�kace výrobce 56°. Kamera

byla na robotu umíst¥na v p°ední horní £ásti bo£ní st¥ny, v níº byl pro ni vytvo°en

pr·°ez, jak je vid¥t na obrázku 3.3. Pr·°ezy byly po obou stranách, stejn¥ jako

plastové kolejni£ky, do nichº se kamera zasouvala v závislosti na aktuální hrací barv¥.

Hloub¥ji se tato práce hardwarem pouºitém v robotu nezabývá � pro více infor-

mací viz jiº zmín¥né práce [5, 6, 7].
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Obrázek 3.3: Umíst¥ní kamery na robotu.

3.1.2 Software

�ivot robotu dává opera£ní systém Linux b¥ºící na °ídicí desce MIDAM. V n¥m

b¥ºí velké mnoºství proces· spou²t¥ných procesem °ídicím. Jmenujme nap°. proces

competition, stavový automat realizující rozhodovací centrum robota.

Nemá patrn¥ smysl vyjmenovávat zde jednotlivé procesy, rozhodn¥ ov²em nesmí

být opomenut ortemanager, správce systému ORTE [8]. To je real-time komunika£ní

mezivrstva, umoº¬ující zajistit modularitu aplikací, které spolu pot°ebují komuni-

kovat. Kaºdá aplikace se do systému m·ºe zaregistrovat jako subscriber, chce-li in-

formace p°ijímat, a jako publisher, chce-li je vysílat. Poté tedy se sdílenými daty

nakládá jako s lokálními a o zbytek uº se stará ortemanager. Systém ORTE je vy-

vinutým klasi�kátorem pouºíván pro p°ijem °ídicích informací a informací o hrací

barv¥, a dále pro publikování výsledk· klasi�kace.

Co se týká knihoven, ve vyvinutém programu byla intenzivn¥ pouºívána otev°ená

knihovna OpenCV (v2.0) pro real-time po£íta£ové vid¥ní. Je uvoln¥na pod licencí

BSD (viz p°ehled r·zných verzí v [9]) a je tedy zdarma pro akademické i komer£ní

vyuºití. Obsahuje stovky funkcí pouºívaných v oblasti po£íta£ového vid¥ní, digitální

fotogra�e, strojového u£ení a rozpoznávání. Sestává ze 4 £ástí:
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cxcore Základní funkcionalita, de�nice pot°ebných datových struktur (p°. matice)

a práce s nimi, tj. funkce pro po£ítání s vektory a maticemi, funkce pro kreslení

geometrických útvar· a podobn¥.

cv Pokro£ilé algoritmy pro po£íta£ové vid¥ní, po£ínaje �ltry a transformacemi,

kon£e r·znými detekcemi a rekonstrukcí 3D obrazu.

highgui Funkce pro práci s obrázky (tj. ne prostými maticemi), kamerou a jedno-

duchým gra�ckým rozhraním umoº¬ujícím zobrazovat obraz a interagovat s

uºivatelem.

ml Balí£ek funkcí pro strojové u£ení.

V na²í aplikaci byly pouºity jednak funkce pro £tení z kamery a základní práci

se snímky (zobrazení, uloºení, . . . ), tedy balí£ek highgui, jednak funkce pro realizaci

základních výpo£etních operací, popsaných v £ásti 4.4.1, z balí£ku cxcore. Druhý

p°ípad sice nebyl p°ímo nutný, ale ur£it¥ výhodný, nebo´ knihovna zaru£uje vy²²í

bezpe£nost i efektivitu výpo£t·, neº jakých by bylo z°ejm¥ dosaºeno vlastními silami.

O�ciální referen£ní manuál lze nalézt v [10], uºite£ným shrnutím nejpouºívan¥j²ích

struktur a funkcí je [11].

3.2 Herní strategie

Vzhledem k tomu, ºe ná² tým m¥l za sebou jiº n¥kolik neúsp¥²ných ro£ník·, bylo roz-

hodnuto vyvarovat se nespolehlivých, sloºitých mechanických konstrukcí, a vymyslet

jednoduchý mechanismus, který umoºní sbírat nejcenn¥j²í1 pomeran£e.

Ve²kerý d·raz tak byl kladen na funk£nost jednoduchých �vidlí� na zádi robota

a p°esnost pohybu na ²ikmé ramp¥. Dále bylo pot°eba °e²it uloºení HW (p°edev²ím

kol, motor· a baterie) tak, aby vznikl co nejv¥t²í úloºný prostor. Cílem bylo pojmout

v²ech 6 pomeran£· z jedné strany najednou.

Toto bylo realizovatelné, nicmén¥ na úkor jakýchkoliv dal²ích mechanism· pro

sb¥r raj£at a kuku°ic, nebo´ na n¥ jiº nezbyl prostor. Bylo proto rozhodnuto, ºe

na²í strategií bude sebrat v²ech 6 pomeran£· na startovní stran¥, p°ípadn¥ dal²ích

6 na stran¥ soupe°ov¥, a ve zbytku £asu se bude robot jen snaºit n¥jaká raj£ata a

kuku°ice do ko²e dotla£it. A protoºe ke sbírání byly ur£eny pouze kuku°ice bílé, bylo

nutné nejprve sestrojit algoritmus, který by jejich rozmíst¥ní rozpoznával. O tom

pojednává následující kapitola.

1Viz bodové ohodnocení herních prvk· v £ásti 2.2.
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4 Rozpoznávání vylosované kon�gurace prvk·

Úloha rozpoznávání vylosované kon�gurace byla pot°ebná k tomu, aby robot znal

rozloºení £erných kuku°ic, kterým bylo nutné se vyhýbat, protoºe byly ke h°i²ti

p°i²roubované a tvo°ily tak p°ekáºku. Jakákoliv sráºka robota s jiným p°edm¥tem

vedla totiº nejenom ke ztrát¥ cenného £asu, ale také s sebou nesla riziko ztráty

orientace vinou odskoku robota p°i nárazu.

4.1 Speci�kace problému

Problém rozpoznávání vylosované kon�gurace je klasi�ka£ní úloha, jejímº vstupem

je obraz (n¥kolik obraz·) h°i²t¥, sejmutý kamerou na robotu, a jejímº výstupem jsou

t°ídy, tj. £ísla bo£ních (1�9, zna£eno S1�S9 ) a st°edových (1�4, zna£eno C1�C4 )

kon�gurací tak, jak jsou de�nována v pravidlech [2] a popsána v £ásti 2.2.1. Obraz

je po°izován ze známého bodu v klidovém stavu (v prodlev¥ p°ed odstartováním),

coº bylo rozhodnuto proto, abychom znali (relativn¥) p°esné umíst¥ní p°edm¥t·

v obraze, nebo´ pozici robota p°ed startem lze p°esn¥ de�novat. Umíst¥ní objekt·

je tedy známé, neznáme pouze jejich barvy.

Vzhledem ke znalosti herního prost°edí m·ºeme úlohu omezit na stanovené pod-

mínky. T¥mi je p°edev²ím nem¥nné prost°edí (jak bylo vysv¥tleno v p°edchozím

odstavci), b¥ºné halové osv¥tlení (tj. v¥t²í mnoºství silných, stacionárních zdroj·

sv¥tla) a zbarvení h°i²t¥ a herních prvk· dle pravidel. Za standardní vstup algo-

ritmu tak lze povaºovat nap°. obr. 4.1, zatímco nevhodný obrázek 4.2 není t°eba

uvaºovat.

4.2 Analýza

Speci�kovaný problém by jist¥ bylo moºné °e²it nap°. pouºitím speciálních senzor·,

my jsme se ale rozhodli vyuºít levné a relativn¥ jednoduché °e²ení � kamerové vi-

d¥ní. Jak jiº tedy bylo °e£eno, vstupem rozpoznávacího algoritmu byl obraz sejmutý

b¥ºnou USB kamerou umíst¥nou na robotu. Výstupem takové kamery byly snímky

podobné2 obrázku 4.1.

Na snímku je moºné (a nutné) si v²imnout mnoºství neºádoucích jev· � obraz

z levné kamery je siln¥ za²um¥n, kamera zárove¬ automaticky provádí jasové a ba-

revné úpravy, jejichº d·sledkem je p°edev²ím výrazné zkreslení bílých kuku°ic, které

2V dob¥ analýzy je²t¥ nebylo známo p°esné umíst¥ní kamery na robotu. V praxi byly proto
záb¥ry trochu odli²né (viz obrázek 4.12).



12 4 ROZPOZNÁVÁNÍ VYLOSOVANÉ KONFIGURACE PRVK�

Obrázek 4.1: B¥ºný záb¥r z kamery na h°i²t¥.

Obrázek 4.2: Záb¥r z kamery po°ízený p°i nevhodných sv¥telných podmínkách (ostrý,
bodový zdroj sv¥tla).

se na snímku jeví spí²e jako r·ºové. Stejn¥ tak i h°i²t¥ se jeví spí²e jako ²edé, a£koliv

v reálu je syt¥ zelené. Také snímky dvou r·zných kon�gurací, a£ za stejných sv¥-
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telných podmínek, se mohou výrazn¥ li²it v celkové sv¥tlosti z d·vodu automatické

akomodace kamery. Nebylo tedy moºné spoléhat na n¥jaký konstantní práh, který

by byl hranicí mezi hledanou £ernou a bílou.

Podstatnou zjednodu²ující vlastností problému byla stacionarita robota i sní-

maných p°edm¥t· v dob¥ po°izování snímk·. Díky tomu nebylo t°eba °e²it ºádné

detekce a bylo moºné p°istoupit rovnou k rozpoznávání. Na druhou stranu v²ak

bylo t°eba si uv¥domit, ºe p°i kaºdé h°e bude robot polohován i rotován s ur£itou

nep°esností, v d·sledku £ehoº se budou polohy objekt· na r·zných snímcích p°ece

jen li²it.

Významnou roli pro funkci algoritmu by mohl hrát objem redundantních dat.

Jak je vysv¥tleno v £ásti 2.2.1, v kaºdé z oblastí výlu£nosti se nachází práv¥ jedna

£erná kuku°ice, ostatní jsou bílé. Je tedy z°ejmé, ºe nám sta£í znát umíst¥ní £er-

ných kuku°ic, bílé kuku°ice tak do snímk· vná²í redundanci. Za zváºení pak stálo,

zdali redundanci odstranit (pro zrychlení algoritmu), nebo rad¥ji vyuºít pro zvý²ení

spolehlivosti (a jak to ud¥lat).

Auto°i £lánku [12] pracovali na problému podobném tomu na²emu, dokonce z ob-

dobné oblasti � vyvíjeli klasi�kátor pro ur£ování barev robot· v robotické fotbalové

sout¥ºi RoboCup. Snaºili se p°itom vyrovnat s vlivy prom¥nlivého osv¥tlení. V prv-

ním kroku provád¥li segmentaci obrazu (ta je základem v¥t²iny podobných aplikací,

viz nap°. [14]), v segmentech po£ítali pr·m¥rnou barvu, kterou pak p°i°adili barv¥

s nejmen²í Mahalanobisovou vzdáleností (vysv¥tlena nap°. v [13]).

Problémem barev v obraze se zabývala práce [15], jejíº auto°i se pokou²eli na-

vrhnout algoritmus pro rozpoznávání objekt· v obraze na základ¥ barevných vlast-

ností snímku. Snahou bylo eliminovat p°edev²ím vlivy osv¥tlení, geometrie objektu

a úhlu pohledu. Testovali odolnost barevných model· v·£i t¥mto vliv·m a zjistili,

ºe barevná sloºka (Hue) obrazu spl¬uje vysoké mnoºství kritérií. Rozpoznávání pak

probíhalo na základ¥ porovnávání dat z testovacích obraz· s daty trénovacími.

Jeden z autor· p°edchozí práce °e²il tentýº problém také pomocí histogram·

v £lánku [16]. Je ov²em z°ejmé, ºe tento postup by nemohl v na²í úloze p°íli² usp¥t,

nebo´ intuitivn¥ mají v²echny snímky podobné histogramy.

Segmentaci v této práci nebylo t°eba °e²it, jak jiº bylo zmín¥no, pozice objekt·

ve snímku byly známé. S p°ihlédnutím ke v²em zmín¥ným aspekt·m bylo z°ejmé,

ºe bude sta£it jednoduchý algoritmus s poºadavkem na vysokou odolnost v·£i ²umu.

K tomu by bylo moºné pouºít jeden z mnoha standardních, obecných klasi�kátor·

z teorie rozpoznávání, nebo navrhnout n¥jaký �nový�, ²itý speciáln¥ na míru danému

problému. Diskutujme 4 návrhy:
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Bayesovský klasi�kátor Klasi�kátor ze t°ídy standardních algoritm·. Na sním-

cích nam¥°íme ur£ité veli£iny a ze znalosti trénovacích dat odhadneme t°ídu

aktuálního snímku. Toto znateln¥ sníºí objem dat (komprese tisíc· hodnot

pixel· do n¥kolika £ísel) a jejich redundanci. Takový algoritmus byl £áste£n¥

ozkou²en, podrobnosti viz £ást 4.3.

Jasy pixel· Naivní metoda, v níº pro klasi�kaci pouºijeme jen hodnoty n¥kolika

p°edem stanovených pixel· ve snímku, nap°. z kaºdé kuku°ice jeden. To by

zjevn¥ kv·li mnoºství ²umu v datech nemohlo fungovat.

Pr·m¥rné barvy Algoritmus �na míru� danému problému, inspirovaný prací [12].

Zahrnuje výpo£et pr·m¥rné barvy kaºdé kuku°ice a následné porovnání t¥chto

hodnot v rámci oblastí výlu£nosti, jak byly popsány v záv¥ru £ásti 2.2.1. Re-

dundantní data (bílé kuku°ice) jsou nutná pro samotnou funkci � vzájemné

porovnání. Takový algoritmus by m¥l fungovat, vyºadoval by v²ak o n¥co in-

dividuáln¥j²í p°ístup k jednotlivým £ástem snímku, neº je nezbytné (zvlá²tní

p°ístup ke kaºdé z kuku°ic a jejich za°azení do oblastí výlu£nosti), a dosta-

te£n¥ ²iroký záb¥r kamery, aby byly vid¥t v²echny pot°ebné kuku°ice. Z t¥chto

d·vod· tento algoritmus nebyl pouºit.

Násobení masek Jiný algoritmus �na míru�. Zkoumaný snímek porovnáme po-

stupn¥ s p°edem p°ipravenými maskami a výsledek bude dán tou, jeº snímku

odpovídá nejlépe. Redundantní data zde zvy²ují spolehlivost klasi�kátoru.

Tento algoritmus byl pouºit a je detailn¥ popsán v £ásti 4.4.

4.3 Bayesovský klasi�kátor

D°íve neº p°istoupíme k vysv¥tlení pouºitého algoritmu (násobení masek, £ást 4.4),

bude popsán jeden ze standardních rozpoznávacích algoritm·, který byl na daném

problému testován � b¥ºný bayesovský klasi�kátor, rozhodující na základ¥ pravd¥-

podobnostního rozd¥lení ur£itých veli£in. Implementován byl aº po sout¥ºi pouze

pro srovnávací ú£ely.

4.3.1 Popis metody obecn¥

Pro £tená°e mén¥ zb¥hlé v oblasti rozpoznávacích algoritm· bude nejprve vysv¥tlen

obecný princip bayesovského klasi�kátoru a názvosloví.
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Bayesovský klasi�kátor je standardní rozhodovací algoritmus, který p°i známých

apriorních pravd¥podobnostech p(k) v²ech t°íd k ∈ K a aposteriorních pravd¥po-

dobnostních rozd¥leních p(x|k), x ∈ X minimalizuje st°ední ztrátu

R(q) =
∑
x∈X

∑
k∈K

p(x|k) · p(k) ·W (k,q(x)) (4.1)

rozhodovací strategie q : X → D, kde W : K × D → R je ztrátová matice roz-

hodnutí, D je mnoºina v²ech moºných rozhodnutí, K mnoºina v²ech t°íd (skrytých

stav·), X mnoºina v²ech pozorování.

Tento typ klasi�kátoru se pouºívá k odhadu t°íd (skrytých stav·, tj. atribut·,

které lze ur£it jen t¥ºko, draze, nebo dokonce v·bec) objekt·, na nichº lze m¥°it

n¥jaké veli£iny (pozorování; atributy, které jsou snadno m¥°itelné). Nejprve usku-

te£n¥ním ur£itého mnoºství m¥°ení zkoumaných objekt· vytvo°íme datovou sadu,

v níº jsou pozorováním p°i°azeny jejich skute£né t°ídy (jedná se tedy o u£ení s u£i-

telem). Sadu rozd¥líme v poºadovaném pom¥ru na trénovací, na níº klasi�kátor

nau£íme, a testovací, která nám umoºní provést odhad spolehlivosti modelu.

Pro ur£ení st°ední ztráty R rozhodnutí q vyºaduje bayesovský klasi�kátor zna-

lost apriorních a aposteriorních pravd¥podobností a ztrátové matice. Apriorní prav-

d¥podobnost p(k) ur£uje, s jakou pravd¥podobností pat°í práv¥ zkoumaný objekt

do t°ídy k, aniº bychom o n¥m cokoliv v¥d¥li (to m·ºe být ovlivn¥no cílovou sku-

pinou objekt·). Aposteriorní pravd¥podobnost p(x|k) poté odráºí �²anci�, ºe na ob-

jektu budeme pozorovat hodnotu x, víme-li, ºe spadá do t°ídy k. A kone£n¥ ztrátová

matice (nebo lépe funkce) W (k,d) ur£uje, jak drahá je klasi�kace objektu t°ídy k

do t°ídy d (musí tedy být de�nována na v²ech moºných takových kombinacích).

To se pouºívá p°edev²ím pro stanovení pokuty za nesprávné rozhodnutí.

Trénování klasi�kátoru znamená vytvo°ení takového rozhodovacího modelu, který

minimalizuje hodnotu výrazu (4.1). To probíhá na zmín¥né trénovací sad¥. T°ídy

testovacích dat jsou poté nejprve odhadnuty vytvo°eným modelem, a poté porov-

nány se skute£nými t°ídami, coº umoº¬uje zm¥°it nevychýlený odhad chybovosti

klasi�kátoru. Ten by tak m¥l p°ibliºn¥ odpovídat skute£né chybovosti klasi�kátoru

p°i jeho nasazení v praxi.

Tímto je obecný princip bayesovského klasi�kátoru zb¥ºn¥ vysv¥tlen, jeho prak-

tické pouºití ukazují následující sekce.
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4.3.2 Po°ízení vstupních dat

Konstrukce a pouºití bayesovského klasi�kátoru sestává z n¥kolika krok·. Jako první

bylo nutné po°ídit kamerové snímky, z nichº by bylo moºné vygenerovat datovou

sadu pro trénování a testování modelu. K tomu byl vyuºit VIDEO mód programu

rozkuk (bude popsán v sekci 4.5) a kamera, p°ipojená k osobnímu PC a upevn¥ná

na robotu, aby byla správn¥ umíst¥na. Po°ízeno bylo 5 snímk· trénovacího h°i²t¥

pro kaºdou kon�guraci a ob¥ herní barvy tak, aby se m¥nila výchylka od ideální

polohy robota, ale p°itom byly v²echny snímky aplikací rozkuk klasi�kovány správn¥.

Po jejich po°ízení musely být dále zpracovány.

4.3.3 P°edzpracování dat

Protoºe pot°ebujeme zvlá²´ rozpoznávat bo£ní a st°edovou kon�guraci, bylo nutné

ve vstupních snímcích zamaskovat nepot°ebné kuku°ice z druhé oblasti, aby nezaná-

²ely do m¥°ení ²um, a také snímky p°evést do stup¬· ²edi, aby bylo moºné intenzitu

kaºdého pixelu popsat jedním £íslem, a tak sníºit celkové nároky algoritmu.

Nejprve proto byly v gra�ckém editoru GIMP vytvo°eny zmín¥né masky � £erné

obrázky stejných rozm¥r· jako snímky, s bílými oblastmi v místech, kde jsou na sním-

cích kuku°ice. Z d·vodu ur£itých odchylek není moºné p°esn¥ ur£it, kde na snímcích

hranice kuku°ic jsou, a proto byly hranice bílých oblastí na maskách rozost°eny, £ímº

byla vyjád°ena ur£itá neznalost.

Následn¥ byl napsán skript preparedata.m pro výpo£etní program Matlab®,

který na£ítá masky a p°evádí je do matice reálných £ísel z intervalu 〈0; 1〉, kde do 0

se zobrazují £erné pixely a do 1 bílé. Pronásobením s po°ízenými snímky, p°evede-

nými do stup¬· ²edi a následn¥ do stejného intervalu reálných £ísel, získáme matice

zachycující pouze data relevantních kuku°ic v podob¥ nenulových prvk·. Matice

lze uloºit pro vyuºití v algoritmu do souboru zdrojových dat pro matlab (soubor

s p°íponou mat).

4.3.4 M¥°ené veli£iny

Následn¥ bylo nutné ur£it veli£iny, které budeme na snímcích m¥°it. Kuku°ice jsou

rozptýlené po celém snímku, p°i£emº zkoumáme v zásad¥ intenzity odpovídající

r·zným barvám kuku°ic v jeho r·zných £ástech. Z toho d·vodu se jako pouºitelná

veli£ina jeví být rozdíl sou£t· intenzit v obou polovinách snímku. Znamená to, ºe jako

jednu veli£inu X1 se£teme zvlá²´ intenzity v levé polovin¥ (SL) a zvlá²´ v pravé

polovin¥ snímku (SR) a tyto poté ode£teme, tedy X1 = SL − SR. Obdobn¥ pak
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získáme druhou veli£inu X2 = ST −SB pro vertikální rozd¥lení, kde ST zna£í sou£et

intenzit v horní polovin¥ a SB v dolní polovin¥ snímku. Výpo£et první veli£iny

ilustruje obrázek 4.3, resp. maskovaný snímek 4.4.

Obrázek 4.3: Ilustrace m¥°ení veli£iny X1 � od sou£tu intenzit v²ech pixel· v levé
£ásti snímku (£erven¥) ode£teme sou£et intenzit v²ech pixel· v pravé £ásti snímku
(zelen¥). Výsledkem je celé £íslo. V reálu ov²em byly pouºity maskované snímky,
lépe tedy skute£nost ilustruje obrázek 4.4.

M¥°it lze de facto libovolné veli£iny, které je moºné ze snímk· vypo£íst. Ty po-

psané byly vybrány proto, ºe ob£as v praxi dob°e fungují (p°íkladem m·ºe být úloha

ve zdroji [18]).

Nam¥°ením zmín¥ných veli£in byly vytvo°eny 4 malé datové sady (zvlá²´ pro bo£-

ní/st°edové kon�gurace a ob¥ herní barvy), obsahující pro kaºdou t°ídu p¥t pozoro-

vání (vektor· x = (X1;X2)) a jejich �popisky�, tj. ozna£ení t°íd.

4.3.5 Zjednodu²ení modelu

Nam¥°ením vstupních dat jsme získali rozd¥lení veli£iny x ∈ X pro kaºdou t°ídu

k ∈ K. Pro výpo£et st°edního rizika podle (4.1) je ov²em nutné je²t¥ zjistit apriorní

a aposteriorní pravd¥podobnosti a ztrátovou matici. To m·ºe vést ke zna£nému

zjednodu²ení výrazu, jak ukazují následující odstavce.

Za prvé, v na²í aplikaci nás nezajímalo, jaká chyba nastala, ale pouze, jestli

nastala. Proto byla pouºita ztrátová funkce L01, která za chybné rozhodnutí vná²í
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Obrázek 4.4: Ilustrace m¥°ení veli£iny X1 na maskovaném snímku (pro bo£ní kon�-
guraci). Je vid¥t, ºe v¥t²ina pixel· je £erná a nemá tak v m¥°ení ºádný p°ínos, do
výsledku se promítají pouze pixely v odstínech £ervené a zelené.

pokutu 1 a za správné 0 (ztrátová matice W má potom na hlavní diagonále nuly,

v²ude jinde jedni£ky). Tím se problém redukuje na minimalizaci pravd¥podobnosti

nesprávného rozhodnutí, jak je ukázáno v [17, str. 21], z £ehoº plyne, ºe sta£í v kaº-

dém bod¥ x vybírat t°ídu k s nejvy²²í podmín¥nou pravd¥podobností p(k|x), tedy

q(x) = argmax
k∈K

p(k|x), (4.2)

jak je dokázáno v [17, str. 22].

Dal²í zjednodu²ení plyne ze skute£nosti, ºe v²echny t°ídy mají stejné apriorní

pravd¥podobnosti p(k), nebo´ kon�gurace jsou vybírány náhodn¥ vºdy z celého po-

£tu t°íd. Z rovnosti (4.2) tak lze vztahem (4.3) odvodit nový výraz (4.4), protoºe

p(k) je konstanta v celé úloze a p(x) v daném bod¥ x také, a tak nemají na argument

maxima vliv.

q(x) = argmax
k∈K

p(k|x) = argmax
k∈K

p(x|k) · p(k)

p(x)
= argmax

k∈K

p(k)

p(x)
· p(x|k) (4.3)

q(x) = argmax
k∈K

p(x|k) (4.4)
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Tímto docházíme k záv¥ru, ºe t°ídu d = q(x) je moºné volit pouze na základ¥

maximální aposteriorní pravd¥podobnosti p(x|d) v daném bod¥ x.

4.3.6 Trénování a testování

Na základ¥ p°edchozích úvah je z°ejmé, ºe trénování celého modelu spo£ívá v nalezení

rozhodovacích hranic mezi oblastmi, v nichº jsou m¥°ení klasi�kována vºdy do t°ídy

k s nejvy²²í aposteriorní pravd¥podobností p(x|k). Za p°edpokladu této znalosti

na tom není nic sloºitého.

Tyto pravd¥podobnosti ale dop°edu známé nebyly, a bylo proto nutné provést

jejich odhad na základ¥ nam¥°ených dat. Distribuce dat jsme povaºovali za dvouroz-

m¥rná normální rozd¥lení, jejichº parametry je moºné odhadnout vyuºitím metody

maximální v¥rohodnosti (popsána v [19]).

Celé trénování tedy spo£ívalo v odhadu st°edních hodnot µi a kovarian£ních

matic Σi 2-D gaussovských distribucí spl¬ujících kritérium maximální v¥rohodnosti

[µi,Σi] = argmax
µi,Σi

∏
x∈Xi

p(x|µi,Σi) (4.5)

zvlá²´ pro kaºdou t°ídu i. To bylo provád¥no na trénovací mnoºin¥, vzniklé ná-

hodným rozd¥lením nam¥°ených dat na trénovací a testovací sadu v pom¥ru 4:1

pro kaºdou t°ídu (pro zachování shodné mohutnosti v²ech t°íd). Výsledkem byla

gaussovská sm¥s, jejíº p°íklad zobrazuje obrázek 4.5. Je na n¥m vid¥t dev¥t elips

zna£ících odhady rozloºení t°íd � ²est v levé dolní a t°i v pravé horní £ásti grafu.

T°i odd¥lené t°ídy v pravém horním rohu odpovídají t¥m kon�guracím, kdy je

kame°e nejbliº²í kuku°ice £erná. M¥°ení z t¥chto t°ech kon�gurací se li²í p°edev²ím

v x-ové sou°adnici, coº souhlasí s tím, jak se na snímcích �pohybuje� druhá £erná

kuku°ice, tedy p°edev²ím ve vodorovném sm¥ru. Tyto kon�gurace jsou tak od sebe

celkem dob°e separovatelné.

Podíváme-li se blíºe na skupinu ²est elips v levé dolní £ásti grafu, zjistíme, ºe je

tvo°ena dv¥ma shluky po t°ech t°ídách. Shluky op¥t odpovídají umíst¥ní £erné ku-

ku°ice v postranní £ásti snímku � je-li £erná kuku°ice z pohledu robota uprost°ed,

nebo vzadu. U t¥chto m¥°ení ale zaznamenáváme v¥t²í rozptyly dat a p°ekryvy °ez·

distribucí3, coº zákonit¥ vede na v¥t²í chybovost modelu.

Klasi�kace dat z obou mnoºin probíhala na základ¥ vztahu (4.4) popsaného

v £ásti 4.3.5, jehoº d·sledkem jsou rozhodovací hranice, které jsou vid¥t v horní
3Distribuce se samoz°ejm¥ prolínají v²echny, v uvedené oblasti ov²em i pro vysoké hodnoty

pravd¥podobností, které reprezentují.
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£ásti obrázku 4.6. Z nich je dob°e patrný d·vod výsledku klasi�kace v dolní £ásti

téhoº obrázku, kde m·ºeme pozorovat i chybn¥ klasi�kovaná trénovací a testovací

data.
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Obrázek 4.5: Odhad 2-D gaussovských distribucí na základ¥ náhodn¥ vybraných
trénovacích dat. Elipsy znázor¬ují °ezy distribucemi pro hodnoty pravd¥podobností
p(x|k) = 10−6. �ísla v názvech elips (tj. �gauss X�) odpovídají £ísl·m bo£ních kon-
�gurací.

4.3.7 Výsledky

Abychom získali pr·m¥rnou chybovost modelu, bylo jeho trénování a testování v cy-

klu opakováno 10000krát, p°i£emº rozd¥lení sady na trénovací a testovací probíhalo

náhodn¥. To bylo provedeno postupn¥ pro v²echny £ty°i datové sady (ºlutá/modrá

herní barva, bo£ní/st°edové kon�gurace). Výsledkem byly pr·m¥rné trénovací a tes-

tovací chyby, jak ukazuje tabulka 4.1.

Výsledky p°ekvapí snad jen v jediné v¥ci � ºe pro dv¥ datové sady byla dosaºena

zcela nulová trénovací chyba. Ne ºe by to bylo n¥co nemoºného, ale p°i pohledu
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Obrázek 4.6: Skute£né za°azení dat do t°íd s rozhodovacími hranicemi klasi�kátoru
(naho°e) a klasi�kace dat na základ¥ t¥chto hranic (dole). Krouºkem jsou zvýrazn¥ny
testovací body.



22 4 ROZPOZNÁVÁNÍ VYLOSOVANÉ KONFIGURACE PRVK�

Etrn/Etst [%] ºlutá modrá
bo£ní 0,00 / 6,30 0,68 / 17,90

st°edové 5,47 / 19,22 0,00 / 14,78

Tabulka 4.1: Pr·m¥rné trénovací (Etrn) a testovací (Etst) chyby bayesovského klasi-
�kátoru na 4 r·zných datových sadách.

na blízkost dat nap°. v sad¥ �ºlutá-bo£ní� to opravdu p°ekvapí. Zbytek uº ale ni-

£ím p°ekvapivý není. Nízká chyba na trénovacích datech spole£n¥ s vysokou chybou

na datech testovacích je jasným úkazem p°etrénování klasi�kátoru, coº je ale pocho-

pitelné, uv¥domíme-li si, jak malá datová sada byla pouºita.

Velikost datové sady by byla skute£n¥ závaºným problémem, který by zname-

nal naprosté selhání v °e²ení problému. A samoz°ejm¥, vlastní numerické výsledky

z tabulky 4.1 jsou zcela nepouºitelné. Zde to ale nevadí, nebo´ tato metoda má

v této práci pouze podp·rnou hodnotu � významné nejsou p°esné výsledky, ²lo pouze

o to zjistit, jestli by takovýto klasi�kátor byl pro °e²ení úlohy pouºitelný. Vzhledem

k tomu, jak je i takovéto malé mnoºství dat £áste£n¥ promíseno, je z°ejmé, ºe v této

podob¥ by tento model úpln¥ dob°e nefungoval. Na druhou stranu je vid¥t, ºe p°ímo

²patným sm¥rem se zvolený postup také neubíral. Sta£ilo by z°ejm¥ zvolit vhodn¥j²í

m¥°ené veli£iny, resp. n¥jaké p°idat (zvý²it dimenzi prostoru p°íznak·) a model by

jiº mohl fungovat s dostate£n¥ vysokou spolehlivostí. To uº ov²em leºí mimo rámec

této práce.

Záv¥rem této £ásti budiº touto kapitolou £áste£n¥ podloºená hypotéza, ºe ba-

yesovský klasi�kátor by bylo moºné pro °e²ení zkoumané úlohy pouºít, nicmén¥

jedná se o zbyte£n¥ sloºité °e²ení obná²ející po°ízení dostate£n¥ velkého mnoºství

trénovacích dat, jejich netriviální zpracování, odhad parametr· vícedimenzionálních

normálních rozd¥lení a rozhodování na základ¥ výpo£t· relativn¥ sloºité funkce.

4.4 Pouºitý algoritmus

Z d·vod· uvedených v záv¥ru p°edchozí podkapitoly jsme pouºili algoritmus jed-

nodu²²í, v £ásti 4.2 nazvaný algoritmus násobení masek. Jeho základní my²lenkou

je p°edstava, ºe kamerový snímek bude porovnán s trénovacími snímky (dále mas-

kami), z nichº bude vybrán ten, který snímku z kamery odpovídá nejlépe. Tato

podkapitola vysv¥tluje princip funkce zvoleného algoritmu.
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4.4.1 Princip porovnávání

Základním problémem algoritmu je otázka, jak vhodn¥ porovnávat kamerové snímky

s maskami. Jako vhodná se zdála být my²lenka p°e²kálovat hodnoty pixel· masek

ze stup¬· ²edi4 do reálných £ísel (obecn¥ jakoukoliv) lineární transforma£ní funkcí

T : {0; . . . ; 255} → 〈−1,0; 1,0〉. Totéº provád¥t pro kamerové snímky, ty pak po

�pixelech� násobit s maskami, v²echny sou£iny se£íst a hledat masku, pro níº je

takový sou£et nejv¥t²í.

Formáln¥: M¥jme N (transformovaných) masek o rozm¥rech h×w odpovídajících

N r·zným t°ídám (kon�guracím) z mnoºiny K = {1; . . . ;N}, kde k-tou masku Mk

lze zapsat jako vektor mk ∈ 〈−1,0; 1,0〉h·w. M¥jme dále (transformovaný) snímek X
o rozm¥rech h × w, zapsaný jako vektor x ∈ 〈−1,0; 1,0〉h·w. Vektory mk a x jsou

°ádkovými zápisy matic Mk a X.
De�nujme nyní novou vektorovou operaci [a · b] dvou vektor· a = (a1; a2; . . . ; an)

a b = (b1; b2; . . . ; bn) n¥jakého stejného lineárního prostoru dimenze n pravidlem

[a · b] = (a1 · b1; a2 · b2; . . . ; an · bn) a nazv¥me ji sou£in prvek po prvku.

Za sou£in snímku X s maskou Mk budeme ozna£ovat produkt Pk, zapsatelný jako
vektor pk = [x ·mk] ,pk ∈ 〈−1,0; 1,0〉h·w.

Nakonec ck bude ozna£ovat sou£et v²ech prvk· vektoru pk, tj. ck =
h·w∑
i=1

pk,i.

Vzhledem k de�nici vektoru pk lze £íslo ck po£ítat jednodu²e jako skalární sou£in

ck = 〈x ·mk〉.
Za porovnání snímku X s maskou Mk tak budeme ozna£ovat výpo£et skaláru

ck podle p°edpisu v p°edchozím odstavci. �íslo ck budeme nazývat koe�cientem

podobnosti snímku X a masky Mk.

Nyní je t°eba ukázat, ºe je-li maska Mi snímku X �podobn¥j²í�, neº maska Mj,

pak platí ci > cj. Prozkoumejme tedy vlastnosti t¥chto £ísel. Koe�cient podobnosti

ck snímku X a masky Mk je prostým skalárním sou£inem °ádkových zápis· t¥chto

matic. Je proto t°eba zabývat se vlastnostmi vektor· x a mk a jejich interpretacemi.

Víme, ºe jednotlivé prvky t¥chto vektor· vznikají p°e²kálováním hodnot pixel· (tedy

barev) do reálných £ísel. V nich hraje vºdy význa£nou roli hodnota nula. Tu m·ºeme

interpretovat jako hodnotu referen£ní ²edé barvy. D·sledkem této interpretace bude

fakt, ºe kaºdý pixel je bu¤ �spí²e £erný�, nebo �spí²e bílý� (s výjimkou pixel· barvy

referen£ní ²edé). To znamená, ºe nás nezajímají barvy v absolutním m¥°ítku, ale

relativn¥ vzhledem k referen£ní ²edé.

4I v tomto algoritmu jako první p°evádíme v²echny barevné snímky do ²edotón·, abychom
zredukovali pam¥´ové nároky a zjednodu²ili operace.
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Vezm¥me si nyní vektor x snímku X a zapi²me ho jako sou£in x = [sx · x]

vektor· sx ∈ {−1,0; 1,0}h·w a x ∈ 〈0,0; 1,0〉h·w. To odpovídá rozkladu na vektor

znamének sx a vektor absolutních hodnot x prvk· vektoru x (pro jednozna£nost

de�nujme, ºe v²echny prvky xi vektoru x s hodnotou 0,0 mají kladné znaménko,

tedy ∀i ∈ {1; . . . ;h · w} : xi = 0,0 ⇒ sx,i = +1,0). To je moºné interpretovat tak,

ºe prvky vektoru znamének sx udávají, zda jsou odpovídající pixely snímku X £erné,

nebo bílé, a prvky vektoru absolutních hodnot x pak udávají intenzity t¥chto barev.

Dále tedy m·ºeme sx nazývat vektorem barev a x vektorem intenzit vektoru x.

Stejným zp·sobem m·ºeme rozloºit i v²echny masky, pro k-tou masku Mk tak

dostaneme rozklad mk = [smk
·mk]. Pro vektor pk potom platí pk = [x ·mk] =

[[sx · x] · [smk
·mk]] = [[sx · smk

] · [x ·mk]] = [spk
· pk] (d·kaz je triviální).

Vektor pk je vektorem intenzit (je z°ejmé, ºe platí pk ∈ 〈0,0; 1,0〉h·w) pro-

duktu Pk. Vidíme, ºe intenzita kaºdého pixelu produktu Pk závisí na intenzitách

téhoº pixelu ve snímku X a masce Mk takto: jsou-li ob¥ vstupní barvy intenzivní,

i výstupní barva je intenzivní; je-li jedna ze vstupních barev mén¥ intenzivní, inten-

zita výstupní barvy klesá; jsou-li ob¥ barvy neintenzivní, i výstupní barva je nein-

tenzivní (v²e je t°eba uvaºovat relativn¥, protoºe výstupní barva bude vºdy mén¥

intenzivní, neº ob¥ barvy vstupní, pokud nebude aspo¬ jedna z nich intenzivní pln¥).

Znaménka prvk· vektoru pk ur£uje vektor barev spk
. Barvy jsou výsledkem

�násobení barev�, kdy rovnost barev vede vºdy na barvu jednu (°íkejme jí pozitivní;

skute£ná barva záleºí na interpretaci a je nepodstatná) a nerovnost vºdy na barvu

druhou (negativní), jak je z°ejmé z násobení libovolné dvojice hodnot z mnoºiny

{−1,0; 1,0}.

Snadno jiº nyní nahlédneme, ºe horní mez sou£tu prvk· vektoru pk (tedy ko-

e�cientu podobnosti ck) je dána p°ípadem, kdy v²echny pixely snímku X i masky

Mk jsou pln¥ intenzivní a odpovídající si pixely mají stejnou barvu. A to je p°ece

p°ípad, kdy se maska Mk podobá snímku X nejvíce (jsou shodné). Pokud dále p°ipus-

tíme, ºe podobnost nede�nujeme jako stav �nejbliº²ích barev� (jak je tomu obvyklé),

ale stav �nejjist¥ji stejných barev�, kdy míra jistoty je dána práv¥ vektorem intenzit,

m·ºeme kone£n¥ stanovit kritérium maximální podobnosti (4.6) pro nalezení t°ídy

k∗ odpovídající masce Mk, nejvíce se podobající snímku X.

k∗ = argmax
k∈K

ck = argmax
k∈K

〈x ·mk〉 (4.6)
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4.4.2 Konstrukce modelu

Kritérium (4.6) a rozklad vektor· x a mk na intenzitní a barevnou sloºku dává ná-

vod, jak konstruovat masky Mk. Nebo´ míra podobnosti není de�nována na základ¥

podobnosti barev ve schématu RGB, ale na základ¥ míry jistoty, ºe se barvy shodují5,

m·ºeme barvami masek °íci, jaké barvy v jakých pixelech o£ekáváme, a intenzitami

t¥chto barev, jaký pro nás mají tyto pixely význam.

Lze tak v maskách jednodu²e vymezit oblasti, které nemají pro °e²ení úlohy vý-

znam ºádný � to je st·l, tedy plochy, na nichº není ºádná z kuku°ic � a ty vyplnit

referen£ní ²edou, tedy barvou zobrazovanou do nuly. Oblasti, kde o£ekáváme kuku-

°ice, budou r·zn¥ vypln¥ny bílou a £ernou barvou tak, aby kaºdá maska gra�cky

odpovídala ideálnímu snímku jedné kon�gurace, p°i£emº budou pouºity pln¥ inten-

zivní barvy, zna£ící, ºe takové pixely mají velkou váhu. A protoºe nemáme p°esnou

znalost hranic kuku°ic na reálných snímcích, na maskách lze jejich hranice rozost°it,

coº sníºí význam hrani£ních pixel·, kde lze o£ekávat nerovnosti barev.

Je intuitivní, ºe v²echny masky by m¥ly být �stejné aº na barvy�, tzn. hranice ku-

ku°ic by m¥ly být na v²ech maskách shodné. Kdyby toto neplatilo, mohlo by to vést

ke zhor²eným výsledk·m klasi�kátoru, protoºe by kaºdá maska zapo£ítávala jiné

oblasti snímku. To vná²í poºadavek, aby v²echny masky byly generovány z n¥jaké

stejné �masky masek�, která by zajistila, ºe vektor intenzit bude pro v²echny masky

stejný (coº odpovídá práv¥ stejným �tvar·m� masek). Tento poºadavek ov²em nezna-

mená ºádnou p°ít¥º, nebo´ i bez n¥j je výhodn¥j²í v²echny masky n¥jakým zp·sobem

generovat podle jednoho p°edpisu (viz 4.5.5), neº kaºdou masku tvo°it zvlá²´.

4.5 Implementace

P°edchozí sekce ukázala °e²ení problému na teoretické úrovni a m¥lo by podle ní být

moºné sestrojit funk£ní °e²ení. Sou£ástí na²í práce ale bylo i práv¥ vytvo°ení takové

aplikace, coº je p°edm¥tem této kapitoly.

Poºadavky na vlastní aplikaci byly následující: spustitelnost na cílové platform¥,

rychlost, stabilita, snadný vývoj a testování na PC. Z toho d·vodu byl pouºit efek-

tivní, kompilovaný jazyk C++. Aplikace byla rozd¥lena na 2 programy � rozkuk

(viz 4.5.3 a 4.5.4) , tj. hlavní program realizující rozpoznávání, p°ekládaný pro ob¥

platformy, a maskgen (viz 4.5.5), pomocnou aplikaci slouºící ke generování masek,

p°ekládanou pouze pro PC. Pro urychlení vývoje a zárove¬ zaji²t¥ní vy²²í rych-

5Toto pojetí m·ºe p°ipomínat fuzzy logiku a p°i pohledu na kaºdý samostatný jeden pixel to
je vlastn¥ správná p°edstava.
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losti i stability byla pro mnohé výpo£ty pouºita knihovna OpenCV, jak popisuje

následující podkapitola.

4.5.1 Pouºité funkce knihovny OpenCV

Základní informace o knihovn¥ OpenCV byly uvedeny v £ásti 3.1.2. Zde budou

stru£n¥ popsány jen n¥které funkce pouºité v této práci (pochází z balí£k· cxcore

(struktury a práce s nimi na abstraktní úrovni), cv (konkrétní gra�cké operace)

a highgui (ovládání kamery, p°ístup do �lesystemu, GUI)). Podrobný manuál lze

nalézt ve zdroji [10].

Pro samotné °e²ení úlohy, jak ukazuje kritérium (4.5), pot°ebujeme pouze ska-

lární sou£in dvou vektor·, k £emuº slouºí funkce double cvDotProduct(const

CvArr* src1, const CvArr* src2). Jejím vstupem jsou dv¥ stejn¥ velká pole kni-

hovního typu CvArr*. To je generický typ, zahrnující nap°. CvMat* (matici) nebo

IplImage* (obrázek). Tyto struktury lze vytvo°it voláním CvMat* cvCreateMat(int

rows, int cols, int type), resp. IplImage* cvCreateImage(CvSize size, int

depth, int channels), nebo je zkopírovat pomocí CvMat* cvCloneMat(const

CvMat* mat), resp. IplImage* cvCloneImage(const IplImage* image).

K libovolné lineární transformaci v²ech prvk· pole je p°ímo ur£ena funkce void

cvConvertScale(const CvArr* src, CvArr* dst, double scale, double shift),

coº je vyuºito p°i normalizaci hodnot. Argumenty scale a shift ur£ují multiplika-

tivní a aditivní £leny funkce, ty lze vypo£ítat ze znalosti minimální a maximální hod-

noty pole, k £emuº slouºí uºite£ná funkce void cvMinMaxLoc(const CvArr* arr,

double* minVal, double* maxVal, CvPoint* minLoc, CvPoint* maxLoc,

const CvArr* mask) (poslední t°i argumenty jsou volitelné a pro tento ú£el ne-

pot°ebné). Funkci convertScale by bylo moºné pouºít i pro realizaci transfor-

mace T (popsané v (4.4.1)), nicmén¥ protoºe je to operace, kterou je nutné vykonat

nad kaºdým kamerovým snímkem, bylo vhodné najít rychlej²í alternativu � tou je

funkce void cvLUT(const CvArr* src, CvArr* dst, const CvArr* lut), která

provádí transformaci pole src pomocí p°edem p°ipravené vyhledávací tabulky lut

(lookup table).

Pro ladicí ú£ely se ve variant¥ rozkuku pro PC zobrazují i mezivýsledky (obr. 4.8),

které dávají lépe pochopit p°í£iny chování klasi�kátoru. V n¥kterých podmín¥n¥ p°e-

kládaných funkcích se proto provádí nap°. i de�novaný sou£in prvek po prvku, k £e-

muº slouºí funkce void cvMul(const CvArr* src1, const CvArr* src2, CvArr*

dst, double scale). Obdobn¥ sou£et prvek po prvku, funkce void cvAdd(const
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CvArr* src1, const CvArr* src2, CvArr* dst, const CvArr* mask).

Dosud se jednalo o abstraktní operace z nejd·leºit¥j²ího balí£ku cxcore. Pro n¥-

kolik operací s obrázky bylo ale vhodn¥j²í pouºít funkce pro to ur£ené, z balí£ku

cv. Jednalo se p°edev²ím o p°evod obrázku z modelu RGB do stupní ²edi funkcí

void cvCvtColor(const CvArr* src, CvArr* dst, int code). Její poslední ar-

gument slouºí ke speci�kaci typu barevné konverze (lze tedy provád¥t i p°evody z/do

jiných model·). K prahování ²edotónového obrázku byla pouºita funkce double

cvThreshold(const CvArr* src, CvArr* dst, double threshold, double

maxValue, int thresholdType). A p°i generování masek v programu maskgen

byla velmi uºite£ná funkce void cvSmooth(const CvArr* src, CvArr* dst, int

smoothtype, int param1, int param2, double param3, double param4) pro roz-

ost°ení obrázku (a tedy hran kuku°ic).

�ast¥ji byl vyuºit balík highgui. Pro p°ístup ke kame°e totiº nejprve bylo t°eba

inicializovat strukturu CvCapture jeho funkcí CvCapture* cvCaptureFromCAM(int

index), poté teprv mohly být snímky získávány voláním funkce IplImage*

cvQueryFrame(CvCapture* capture). Pro jejich zobrazení bylo nutné vytvo°it gra-

�cké okno funkcí int cvNamedWindow(const char* name, int flags), v n¥mº

pak mohly být zobrazovány funkcí void cvShowImage(const char* name, const

CvArr* image), p°i£emº hodnota prvního argumentu speci�kovala název okna a mu-

sela být v obou funkcích stejná. Pro zaji²t¥ní interakce s uºivatelem bylo t°eba peri-

odicky volat int cvWaitKey(int delay), £ekající na uºivatelský vstup z klávesnice.

Za zmínku stojí je²t¥ funkce IplImage* cvLoadImage(const char* filename, int

iscolor) a int cvSaveImage(const char* filename, const CvArr* image)

pro na£tení, respektive uloºení obrázku z/do souboru.

4.5.2 Rozpoznávání v praxi

Princip rozpoznávání kon�gurací kuku°ic byl vysv¥tlen v sekci 4.4.1. Zde bude po-

psán v té podob¥, jak byl naimplementován.

Prvním rozpoznávacím krokem pochopiteln¥ musí být po°ízení barevného kame-

rového snímku scény. Z n¥j je nejprve vypo£ítán práh jako aritmetický pr·m¥r v²ech

barevných sloºek v²ech pixel· obrázku se£tený s n¥jakou aditivní konstantou, nale-

zenou experimentáln¥ (viz 4.5.3, popis stavu IMAGE). Práh je pouºit jako hodnota

referen£ní ²edé pro p°evod snímku do pot°ebné datové reprezentace (matice reálných

£ísel; viz 4.4.1 a 4.5.1). D·sledkem toho je fakt, ºe obecn¥ nelze vyuºít celý uvád¥ný

cílový rozsah hodnot 〈−1,0; 1,0〉, aby n¥která barva nebyla transformována do hod-
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noty v absolutní hodnot¥ v¥t²í neº jedna, jak je ºádáno. V praxi je proto obvykle

£ást rozsahu nevyuºita tak, aby byl vºdy jeden z extrém· pouºit a hodnota 0.0 od-

povídala vypo£tenému prahu. (K vyuºití celého rozsahu dojde pouze ve speciálním

p°ípad¥, kdy je práh roven hodnot¥ 127,5.)

Následn¥ je provedeno porovnání transformovaného snímku se v²emi maskami

bo£ních kon�gurací a výb¥r nejpravd¥podobn¥j²í t°ídy dle kritéria (4.6). Výsledkem

je celé £íslo z mnoºiny {1; . . . ; 9} odpovídající rozpoznané bo£ní kon�guraci. Publi-
kovaným výstupem ov²em není tato hodnota, nýbrº její �váºený modus� s výsledky

z n¥kolika p°edchozích m¥°ení. Váºeným modem rozum¥jme prvek nikoliv nej£as-

t¥j²í, ale s nejv¥t²ím sou£tem vah. K váºení jsou p°itom pouºity �míry spolehlivosti

díl£ích výsledk·�, tj. vzdálenosti nejlep²ích °e²ení od druhých nejlep²ích. Pro vysv¥t-

lení: je-li snímku X nejvíce podobná maska Mi a druhá nejvíce podobná je maska

Mj, pak pro koe�cienty podobnosti (de�nované v 4.4.1) ci a cj t¥chto masek platí

ci > cj, a tedy rozdíl ci−cj > 0 m·ºeme povaºovat za vzdálenost nejlep²ího °e²ení od

druhého nejlep²ího °e²ení, neboli ur£itou míru správnosti výsledku. Totéº prob¥hne

zvlá²´ i pro st°edové kon�gurace, jen s rozdílem výstupní mnoºiny {1; . . . ; 4}.

4.5.3 Struktura programu

Jak jiº bylo zmín¥no, výkonnou rozpoznávací jednotkou se stal program nazvaný

rozkuk. Byl koncipován jako stavový automat, jehoº schéma ilustruje obrázek 4.7.

Je nutno podotknout, ºe pro snadné porovnání obou variant programu (tj. pro PC

i PPC) je toto schéma zám¥rn¥ zobrazuje dohromady a �výb¥r� platformy je zde na-

zna£en jako rozhodovací blok uvnit° programu, a£koliv se ve skute£nosti jedná o dva

samostatné binární soubory, kaºdý spustitelný jen na jedné platform¥, tzn. výb¥r

probíhá jiº v dob¥ p°ekladu.

Výchozím bodem programu je blok START. V n¥m dochází k inicializaci, registraci

do systému ORTE a p°ipojení kamery. Ve variant¥ pro PC je je²t¥ zinicializováno

základní GUI (okno videa). Poté jiº dochází k p°epnutí do n¥kterého ze stav· pro-

gramu, v závislosti na cílové platform¥.

Jako první bude popsán nejd·leºit¥j²í stav RECOGNIZE. Po p°epnutí do n¥j jsou

nejprve ze soubor· na£teny obrázky masek (v závislosti na aktuální herní barv¥, p°e-

£tené z ORTE) vygenerované programem maskgen (viz 4.5.5). Ty jsou p°evedeny

do pot°ebné datové reprezentace (matice reálných £ísel; viz 4.4.1 a 4.5.1). Poté jiº na-

startuje rozpoznávací cyklus, jehoº jedna iterace byla popsána v sekci (4.5.2). Cyklus

se opakuje, dokud ORTE nesignalizuje ºádost o ukon£ení rozpoznávání. P°ed opu²-
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Obrázek 4.7: Schéma stav· programu rozkuk. Zachycuje moºnosti p°echod· mezi
stavy pro testovací (PC; na obrázku ²ed¥) i cílovou (PPC) platformu.

t¥ním stavu je²t¥ dochází k uvoln¥ní v²ech masek z pam¥ti, aby se sníºily pam¥´ové

nároky programu, je-li ve stavu, v n¥mº masky nejsou pot°eba.

V praxi mohou nastat dv¥ situace � bu¤ rozpoznávat chceme, a program proto

b¥ºí ve stavu RECOGNIZE, nebo nechceme, a proces m·ºeme vlastn¥ ukon£it. Teo-

reticky tak ºádný jiný stav nepot°ebujeme. Protoºe je ale vytvá°ení a ukon£ování

proces· výpo£etn¥ relativn¥ náro£ná operace, zdá se být vhodn¥j²í proces rad¥ji

uspat, aby bylo moºné ho v p°ípad¥ pot°eby zase rychle uvést do provozu. Krom¥

toho na cílové platform¥ neustále b¥ºí kontrolní proces, který zaji²´uje restart pro-

ces· v p°ípad¥ jejich pádu. �ádný proces se proto standardn¥ neukon£uje, protoºe

by to bylo pováºováno za jeho pád a byl by tedy znovu nastartován. Z pohledu

opera£ního systému by z°ejm¥ bylo vhodné proces jako takový na systémové úrovni

zastavit a v p°ípad¥ pot°eby ho zase probudit. Výhodou by bylo nulové vyuºití proce-

sorového £asu v dob¥ £ekání, nevýhodou ale pot°eba °ízení zvn¥j²ku jiným procesem.

Bylo proto vhodn¥j²í p°idat £ekací stav WAIT, ve kterém se jen periodicky testuje,
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nebyla-li spln¥na ukon£ovací podmínka nastavitelná p°es ORTE, a do té doby se

£eká. Po jejím spln¥ní je vºdy p°epnuto do stavu, ze kterého se do £ekacího stavu

p°e²lo.

Více stav· jiº v reálném nasazení skute£n¥ nepot°ebujeme. Jak je také vid¥t

ze schématu 4.7, na cílové platform¥ jiné stavy vyuºity nejsou. Výchozím stavem

po startu procesu je WAIT, v n¥mº se £eká na pot°ebu rozpoznávání. Pomocí ORTE

je pak moºné se stále p°epínat mezi stavy WAIT a RECOGNIZE, nelze v²ak program

standardní cestou ukon£it.

Pro platformu PC jsou ov²em k vývojovým a testovacím ú£el·m implementovány

je²t¥ dva dal²í stavy � VIDEO a IMAGE. Za£n¥me stavem VIDEO, výchozím pro testovací

platformu. Jeho jediným úkolem je zobrazovat v reálném £ase obraz z kamery. Slouºí

tedy pouze ke sledování kamerového obrazu, coº bylo uºite£né p°edev²ím v období

vývoje aplikace. Hlub²í vyuºití tento stav nemá, slouºí jen jako brána do stav· WAIT

a RECOGNIZE.

Poslední stav � IMAGE � stojí pon¥kud stranou. Ke svému b¥hu v·bec nevyuºívá

kameru, slouºí totiº k �o�ine� sledování chování aplikace a lad¥ní jejích parame-

tr·. Jedná se vlastn¥ o stav RECOGNIZE spu²t¥ný na jediném snímku, p°edaném jako

argument programu (podrobnosti viz 4.5.4). Umoº¬uje interaktivn¥ korigovat praho-

vou hodnotu (intenzitu referen£ní ²edé) nastavováním aditivní konstanty (viz 4.5.2)

a soub¥ºným sledováním dopad· upraveného prahu na kvalitu rozpoznávání.

4.5.4 Pouºití

Funkce aplikace rozkuk vyplývají z p°edchozí kapitoly, kde byly popsány její jed-

notlivé stavy. Zde jiº proto bude popsáno pouze její ovládání, slouºící p°edev²ím

k p°epínání mezi nimi.

Za£n¥me pro zm¥nu verzí pro PC. Jak je vid¥t na schématu 4.7, výchozí stav není

p°ímo ur£en. Záleºí totiº na argumentech programu. B¥ºn¥ je ov²em spou²t¥n bez ar-

gument· � první operací pak je kontrola p°ipojení kamery. Není-li kamera nalezena,

vypisuje se v p°íkazové °ádce periodicky chybové hlá²ení �NULL capture (is camera

connected?)�. Po jejím nalezení program p°echází do stavu VIDEO a zobrazí se okno

s titulkem �ROZKUK original scene�, v n¥mº je p°ehráváno video, tj. aktuální ob-

raz z kamery. To je uºite£né pro jeho prosté sledování (nap°. p°i sestavování scény)

a p°ípadné ukládání snímk· stiskem klávesy S na klávesnici. Snímky se ukládají

do aktuálního pracovního adresá°e pod názvy �snapshotXX.png�, kde XX zastupuje

následující, je²t¥ nevyuºité £íslo snímku. Dále klávesaR slouºí pro p°epnutí do stavu
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RECOGNIZE, klávesy W a P (rovnocenn¥) do stavu WAIT.

Nejzajímav¥j²í je samoz°ejm¥ stav RECOGNIZE, do kterého se dá vstoupit jedin¥

vý²e zmín¥ným zp·sobem p°es stav VIDEO. V rozpoznávacím stavu se na obrazovce

zobrazují 4 okna, jak je zachyceno na obrázku 4.8.

Obrázek 4.8: Screenshot aplikace rozkuk b¥ºící na PC ve stavu RECOGNIZE.

Okno �ROZKUK original scene� jiº známe ze stavu VIDEO, jeho funkce se nikterak

nezm¥nila. Zbylá t°i okna poskytují informace uºite£né pro sledování pr·b¥hu roz-

poznávacích výpo£t·. A£koliv lze s jednou maskou snímek porovnat pouºitím jediné

funkce knihovny OpenCV (double cvDotProduct(...), viz 4.5.1), jak tomu také

v praxi je, pro ladicí ú£ely jsou v t¥chto oknech ú£eln¥ zobrazovány �mezivýpo£ty�.

Vpravo naho°e tak vidíme okno �ROZKUK threshold� zobrazující oprahovaný

snímek, prahem je p°itom hodnota referen£ní ²edé pouºité pro daný snímek (její na-

lezení je popsáno na za£átku £ásti 4.5.2). �erné £ásti jsou programem vid¥ny jako

�spí²e £erné� a tudíº transformovány do hodnot z intervalu 〈−1,0; 0,0〉, zatímco

ty zbylé, �spí²e bílé�, jsou transformovány do (0,0; 1,0〉. To umoº¬uje sledovat, jestli

je p°edpoklad funk£nosti algoritmu � vhodný práh � dob°e zvolen.

Levé dolní okno (�ROZKUK mask�) pro p°ehlednost zobrazuje rozpoznanou kon-

�guraci, resp. sjednocení kon�gurace bo£ní a st°edové, je to tedy gra�cká podoba

výstupu aplikace.

Ten je podloºen sou£inem snímku s vybranou maskou, zobrazeným ve £tvrtém
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okn¥, pojmenovaném �ROZKUK product�. Na n¥m je vid¥t, jak dob°e vít¥zná maska

odpovídá zkoumanému snímku. Plocha mezi kuku°icemi odpovídá referen£ní ²edé

(£íseln¥, nikoliv barevn¥!), vlastní kuku°ice (resp. jejich produkty) by pak m¥ly být

ideáln¥ ve v²ech pixelech sv¥tlej²í, neº zobrazená referen£ní ²edá (coº by odpovídalo

�kladným hodnotám� pixel·). Jak ale vidíme, n¥které £ásti jsou tmav²í � konkrétn¥

jde o oblasti bílých kuku°ic, které jsou v okn¥ �ROZKUK threshold� zobrazeny £ern¥,

a naopak. To jsou místa nep°esností, která sniºují spolehlivost výsledku, a je proto

snaha se jejich výskytu vyvarovat.

V p°íkazové °ádce (na obrázku 4.8 vpravo) se p°i rozpoznávání vypisují pr·-

b¥ºné výsledky. Pro kaºdý snímek jsou vypsány 2 °ádky. První pro samotný snímek

(aktuální práh, indexy obou nejlep²ích kon�gurací a jejich vzdálenosti od druhých

nejlep²ích). Druhý pro �váºený modus� n¥kolika posledních snímk· (op¥t oba in-

dexy a vzdálenosti), tj. skute£ný výsledek publikovaný p°es ORTE, jak je vysv¥tleno

v sekci 4.5.2.

I v rozpoznávacím stavu je moºné uloºit aktuální snímek klávesou S. Zp¥t do stavu

VIDEO se p°echází stiskem klávesy V, £ekací stav se zapne op¥t klávesamiW nebo P.

Do stavu WAIT se tedy z obou d°íve uvedených stav· p°epíná klávesami W £i P,

tytéº se ov²em pouºívají i pro návrat zp¥t do stavu p°edchozího. Klávesy ov²em jen

emulují °ízení pomocí ORTE, které lze pouºít (a testovat) také.

Tímto kon£í popis standardní v¥tve programu p°eloºeného pro PC. Zbývá zde

je²t¥ samostatná v¥tev, reprezentovaná stavem IMAGE, k jejímuº startu dojde uvede-

ním argument· programu -i �lename , kde �lename je cesta ke snímku v souboro-

vém systému. Jak jiº bylo zmín¥no, stav IMAGE je vlastn¥ totéº jako stav RECOGNIZE,

s tím rozdílem, ºe vstupní obraz není p°ijímán z kamery, ale je simulován snímkem

ze souboru. Pro lad¥ní aditivní sloºky prahu slouºí klávesy + a -. Z tohoto stavu

není moºné se p°epnout do jiného, je pouze moºné ukon£it program klávesou Esc,

stejn¥ jako ve v²ech ostatních stavech na PC.

Na cílové platform¥ je aplikace opro²t¥na od v²ech ned·leºitých funkcionalit, ne-

poskytuje ºádné GUI ani jiné vlastní uºivatelské rozhraní. Ke komunikaci dochází

pouze prost°ednictvím ORTE � prom¥nná bool orte.camera_control.on slouºí

k vlastnímu °ízení, tedy zapínání/vypínání rozpoznávání, coº je realizováno p°e-

chodem z/do £ekacího stavu WAIT. Aktuální týmová barva je uloºena v prom¥nné

CORBA_octet orte.robot_switches.team_color (p°i zm¥n¥ hodnoty v pr·b¥hu

rozpoznávání je t°eba na£íst masky pro opa£nou stranu).

Výstup aplikace je publikován op¥t pomocí ORTE, £ísla rozpoznaných kon-

�gurací jsou ukládána do prom¥nných CORBA_octet orte.camera_result.side
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a CORBA_octet orte.camera_result.center, hodnoty d·v¥ryhodnosti výsledk·

pak do CORBA_double orte.camera_result.sideDist, resp. CORBA_double orte.

camera_result.centerDist. Jako chybový výstup slouºí prom¥nná CORBA_error

orte.camera_result.error.

4.5.5 Pomocné aplikace

Pro usnadn¥ní tvorby masek byla vytvo°ena pomocná aplikace nazvaná maskgen.

Její ú£el je jednoduchý � generovat v²echny masky z jedné ²ablony. Ve skute£nosti

je t°eba pouºít ²ablony dv¥, nebo´ pohledy z modrého a ºlutého startovi²t¥ jsou od-

li²né (a ne zcela symetrické). �ablona je vlastn¥ oby£ejný obrázek, na jehoº £erném

pozadí jsou vyneseny p°ibliºné tvary kuku°ic, kaºdý jiným (p°esn¥ speci�kovaným)

odstínem ²edi, jak je patrné z obrázku 4.9. V aplikaci maskgen je de�nováno, jaký

odstín odpovídá jaké kuku°ici, coº umoº¬uje provést barevnou náhradu tak, aby vý-

stupem byla maska poºadované kon�gurace.

Obrázek 4.9: Maska masek pro modré startovi²t¥. Zachycuje hrubé tvary viditelných
kuku°ic, kaºdý jiným odstínem ²edi.

Spou²t¥cí sekvence programu zní ./maskgen inputfile [-b value] [-y], po-

vinný argument inputfile je název vstupní masky. Nepovinný argument -b umoº-

¬uje zadat ²í°ku okna pro �nální rozost°ení (není-li zadáno, z·stává výstup ostrý).

Pouºitím nepovinného argumentu -y se °íká, ºe chceme generovat masky pro ºluté
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startovní pole (v opa£ném p°ípad¥ pro modré) � tato volba má vliv pouze na po-

jmenování výstupních soubor·. Spu²t¥ním p°íkazem ./maskgen bmasks_mask.png

-b 30 (bmasks_mask.png je název masky z obrázku 4.9) dostaneme 13 výstupních

obrázk· (9 pro bo£ní a 4 pro st°edovou kon�guraci). Dva z nich ukazuje obrázek 4.10.

Obrázek 4.10: Bo£ní (vlevo) a st°edová maska vygenerované z masky 4.9 s pouºitým
rozost°ením (velikost okna 30).

4.5.6 Zdrojové soubory

Zdrojový kód je rozd¥len podle funkce do n¥kolika soubor·, jak ukazuje obrázek

4.11. Spole£ný základ v¥t²iny z nich tvo°í (vedle standardních knihoven) soubory

knihovny OpenCV. Ta jiº byla popsána v £ásti 4.5.1.

Jádrem aplikace rozkuk je soubor rozkuk.cxx, obsahující v¥t²inu zdrojového kódu

aplikace. Zaji²´uje inicializaci i uvoln¥ní zdroj· aplikace, komunikaci s ORTE, na£í-

tání masek ze souboru, implementuje v²echny stavy (viz 4.5.3), p°echody mezi nimi

i uºivatelské rozhraní.

Pro p°evod snímk· kamery z RGB reprezentace do matice hodnot typu float vy-

uºívá funkci int clr2float(...) de�novanou v souboru clr2�oat.cxx. Tatáº funkce

je vyuºita i pro p°evod masek do matice stejného typu, a£koliv výchozí formát není

RGB, ale stupn¥ ²edi.

Soubor t_decision_box.cxx implementuje jednoduchou t°ídu TDecisionBox,

jejíº objekty ukládají poºadovaný po£et posledních výsledk· rozpoznávání a re-

alizují �váºený modus� pro výb¥r vít¥zného výsledku, jak je vysv¥tleno v záv¥ru

kapitoly 4.5.2.

Poslední závislostí pot°ebnou pro sestavení aplikace rozkuk je hlavi£kový sou-

bor masks_globals.h, který de�nuje hodnoty konstant sdílených s aplikací maskgen.
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rozkuk.cxxclr2float.cxx

clr2float.h

maskgen.cxx

masks_globals.h

t_decision_box.cxx

t_decision_box.h

<opencv/cv.h> <opencv/highgui.h>

<opencv/cxcore.h>

Obrázek 4.11: Schéma závislostí zdrojových soubor· � rozkuk v odstínech zelené,
maskgen v odstínech modré. Knihovní hlavi£kové soubory ²ed¥.

P°íkladem takových konstant m·ºe být formát názv· soubor· masek nebo celkový

po£et masek.

Tento soubor je tedy vkládán (direktivou #include) i do souboru maskgen.cxx,

implementujícího ve²kerou funkcionalitu aplikace maskgen, tedy inicializaci i uvol-

n¥ní alokovaných zdroj·, zpracování argument· programu (tj. interakci s uºivate-

lem), na£tení masky masek a generování a uloºení soubor· masek.

4.6 Testování

Testování navrºeného klasi�kátoru probíhalo jiº v pr·b¥hu vývoje, aby bylo dosaºeno

kvalitních výsledk· � tímto zp·sobem byl nap°íklad navrºen zp·sob výpo£tu prahu,

jak je popsán v úvodu kapitoly 4.5.2. Vysv¥tlením, pro£ byl pouºit práv¥ takovýto

výpo£etní postup, je tedy skute£nost, ºe vedl k dobrým výsledk·m.

Obdobn¥ pouºití �váºeného modu� p°i výb¥ru výsledku klasi�kátoru nebylo v p·-

vodním algoritmu zamý²leno a bylo d·sledkem snahy zvý²it stabilitu klasi�kátoru

a jeho robustnost v·£i okamºitým výchylkám, pozorovaným v pr·b¥hu testování

(nap°. p°i zm¥n¥ osv¥tlení).

V této £ásti bude popsáno n¥kolik experiment· a �nální výsledky ze sv¥tového

kola sout¥ºe.
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4.6.1 Bezchybová datová sada

V kapitole 4.3 o bayesovském klasi�kátoru byla pro testování pouºita datová sada

£ítající 5 snímk· pro kaºdou kon�guraci i barvu. Jak tam bylo zmín¥no, po°ízen byl

aplikací rozkuk pro r·zné výchylky od ideální polohy robota tak, aby byly v²echny

snímky rozkukem klasi�kovány správn¥. Jiº toto dává v kontextu s výsledky popsa-

ného bayesovského klasi�kátoru ur£itou p°edstavu o kvalit¥ klasi�kátoru zkouma-

ného.

Tabulka 4.2 zachycuje kvality výsledk· nam¥°ených aplikací rozkuk, tj. vzdále-

nosti nejlep²ích (správných) ohodnocení od ohodnocení druhých nejlep²ích. Otázkou

je, co lze z tabulky vy£íst.

barva = modrá barva = ºlutá
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
S3 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
C3 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: Výsledky klasi�kátoru na bezchybové datové sad¥. �ádky tabulky od-
povídají r·zným kon�guracím (S? pro bo£ní, C? pro st°edové), sloupce zachycují
(pro ob¥ barvy) nejniº²í, pr·m¥rnou a maximální vzdálenost klasi�kovaného (správ-
ného) výsledku od druhého nejlep²ího ohodnocení.

To závisí zna£n¥ na tom, jakým zp·sobem byly snímky datové sady po°izo-

vány. M¥°ení neprobíhalo systematicky, ale náhodn¥ tak, aby jeden snímek p°ibliºn¥

odpovídal ideální poloze robota a ostatní byly po°ízeny p°i odchylkách rámcov¥ od-

povídajících o£ekávatelným odchylkám v praxi (kritériem zárove¬ byl jiº zmín¥ný

poºadavek na bezchybovost datové sady; ve v¥t²in¥ p°ípad· ov²em toto kritérium

bylo spln¥no bez dodate£ných zásah·). Takový postup se zdá být nekonven£ní, v zá-

sad¥ by ale mohl být smyslupln¥j²í neº systematické testování výsledk· pro p°esn¥

dané úhly. D·vodem k tomu je fakt, ºe testované odchylky p°ibliºn¥ odpovídaly
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skute£ným odchylkám v praxi, takºe toto m¥°ení m·ºe podávat p°esn¥j²í výsledky,

neºli m¥°ení um¥le vykonstruované.

Z tohoto pohledu tedy lze výsledky tabulky 4.2 povaºovat za mírn¥ vychýlený

odhad skute£ných výsledk· klasi�kátoru. Relevanci nemají v oblasti úsp¥²nosti kla-

si�kátoru, ale mohou pomoci vytvo°it p°edstavu o tom, jaké hodnoty lze v praxi

v¥t²inou o£ekávat. Lze nap°íklad sledovat rozdíly mezi jednotlivými kon�guracemi

� pozorujeme t°eba významný rozdíl mezi prvními t°emi bo£ními kon�guracemi

oproti t¥m ostatním (bo£ním). Tyto kon�gurace se shodují v nastavení st°edov¥j²í

skupiny kuku°ic, coº je z°ejm¥ d·vodem této skute£nosti. Také lze °íci, ºe pro ºlutou

barvu dosahuje klasi�kátor v porovnání s barvou modrou lep²ích výsledk· u bo£ních

kon�gurací a naopak hor²ích u kon�gurací st°edových. To bude z°ejm¥ d·sledkem

odli²ných masek pro ob¥ barvy. Dále vidíme, ºe hodnoty pro bo£ní kon�gurace jsou

podstatn¥ vy²²í, neº ty pro kon�gurace st°edové, coº lze o£ekávat vzhledem k po£tu

kuku°ic v obou skupinách i jejich vzdálenosti od kamery.

4.6.2 Experimenty s prahem

Pro otestování robustnosti klasi�kátoru bylo provedeno n¥kolik experiment·. Cílem

prvního z nich bylo zjistit, jak je rozhodovací mechanizmus náchylný na zm¥nu

prahu. K tomu byl vyuºit stav IMAGE aplikace rozkuk, popsaný v sekcích 4.5.3 a 4.5.4.

Experiment byl proveden na jednom snímku pro kaºdou kon�guraci obou barev

(celkem tedy 26 snímk·) v rozsahu posun· prahu od −75 do +25. Výsledky ukazuje

tabulka 4.3.

V ní lze pozorovat n¥kolik v¥cí. P°edev²ím, vezmeme-li maximum ze v²ech mi-

nim a minimum ze v²ech maxim, dostaneme mnoºinu {−53; . . . ;−21} hodnot, které
m·ºeme pouºít jako aditivní konstantu prahu. P°i£tením jakékoliv z t¥chto hodnot

k automaticky ur£enému základu prahu zajistíme správnost výsledku klasi�kace.

Pochopiteln¥ je t°eba si uv¥domit, ºe test byl (z d·vodu pracnosti) pro kaºdou kon-

�guraci proveden pouze pro jeden snímek � pro reprezentatnivn¥j²í po£et snímk·

tedy lze o£ekávat zúºení povoleného rozsahu. Na druhou stranu je také t°eba °íci,

ºe testovací snímky byly po°izovány z r·zných poloh (my²leno r·zných odchylek

od ideální polohy), takºe výsledky experimentu nejsou platné jen pro jednu kon-

stantní, ideální polohu, £ímº jejich v¥rohodnost stoupá.

Porovnáním výsledk· pro modrou a ºlutou hrací barvu si lze v²imnout, ºe hra-

nice správnosti i optimální práh pro konkrétní kon�guraci se u obou barev (v¥t²i-

nou) dosti podobají. To potvrzuje ne zcela samoz°ejmou skute£nost, ºe snímky jedné
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barva = modrá barva = ºlutá
MIN OPT MAX MIN OPT MAX

S1 −75 −15 (944,96) +3 −62 +6 (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
C3 −63 +25 (1129,72) +25 −54 +23 (672,85) +25
C4 −62 +25 (1112,17) +25 −53 +25 (910,33) +25

−54 −21 −53 −11

Tabulka 4.3: Výsledky experimentu s prahem. �ádky tabulky odpovídají r·zným
kon�guracím (S? pro bo£ní, C? pro st°edové), sloupce zachycují (pro ob¥ barvy)
nejniº²í, optimální a nejvy²²í moºnou aditivní konstantu prahu k jeho automaticky
po£ítanému základu tak, aby klasi�kátor rozpoznal kon�guraci správn¥ (rozmezí je
ohrani£eno hodnotami −75 a +25). Optimální hodnota je ta, p°i které je dosaºeno
nejvy²²í vzdálenosti (v závorce) od druhého nejlep²ího výsledku.

kon�gurace mají pro ob¥ barvy podobný celkový jas i vhodný práh. Z tohoto d·-

vodu tedy m·ºeme páry povaºovat za dvojice snímk· stejné kon�gurace bez ohledu

na barvu, a tudíº vlastn¥ na pouºitou sadu lze pohlíºet jako na sadu dvou snímk·

pro kaºdou kon�guraci. Výsledkem této my²lenkové úvahy je zvý²ení v¥rohodnosti

výsledk· tohoto experimentu, protoºe p°i roz²í°ení pokusné sady m·ºeme o£ekávat

obdobné chování, jako u snímk· pouºitých.

4.6.3 Experimenty s redundancí

Dal²ím robustnostním testem bylo pozorování významu redundance ve snímcích. Po-

uºita byla op¥t �bezchybová� datová sada, tzn. 130 kamerových snímk· h°i²t¥ (p¥t

pro kaºdou barvu a kon�guraci). Pro zji²t¥ní vlivu jednotlivých kuku°ic na chybovost

klasi�kátoru byly z masek postupn¥ vypou²t¥ny jednotlivé plochy odpovídající ku-

ku°icím (zkrátka jako by vºdy jedna z kuku°ic na stole v·bec nebyla). V maskách je

takových ploch dev¥t, d·sledkem tedy bylo 1170 m¥°ení, jejichº výsledky zachycuje

tabulka 4.4. P°edm¥tem m¥°ení byl po£et správn¥ klasi�kovaných snímk·.
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1 2 3 4 5 6 7 8 10

S1 10 10 10 10 10 10 10 10 10
S2 10 10 10 10 10 10 10 10 10
S3 10 10 10 10 10 10 10 10 10
S4 9 9 10 10 10 10 10 10 10
S5 10 10 10 10 10 10 10 10 10
S6 10 10 10 10 10 10 10 10 10
S7 10 9 10 6 10 6 10 10 10
S8 10 10 10 6 10 6 10 10 10
S9 10 10 7 5 10 5 10 10 10
C1 10 10 10 10 10 10 10 10 10
C2 10 10 10 10 10 10 10 10 10
C3 10 10 10 10 10 10 10 10 0
C4 10 10 10 10 10 10 10 10 0

Tabulka 4.4: Výsledky experimentu s redundancí. �ádky tabulky odpovídají r·zným
kon�guracím (S? pro bo£ní, C? pro st°edové), sloupce r·zným plochám (odpovída-
jícím kuku°icím) vynechaným z masek. Plochy jsou £íslovány stejn¥, jako kuku°ice
na obrázku 2.4. Bu¬ky obsahují po£et správn¥ klasi�kovaných snímk· � £erven¥ jsou
zvýrazn¥ny ty, kde do²lo k n¥jakým chybám.

Nejprve si v²imn¥me gra�ckého zpracování tabulky. Sloupce jsou rozd¥leny do sku-

pin (v²imn¥me si dvojitých £ar) tak, aby kaºdá skupina odpovídala jedné oblasti

výlu£nosti, jak byly vysv¥tleny v £ásti 2.2.1 a znázorn¥ny na obrázku 2.4, který

zárove¬ zobrazuje i £ísla kuku°ic, odpovídající ozna£ením sloupc· tabulky. Vidíme,

ºe poslední skupina obsahuje pouze jediný sloupec (10), protoºe kuku°ice 9 není

v zorném úhlu kamery (pro lep²í p°edstavu viz obrázek 4.12).

Nyní v tabulce pozorujeme, pro které upravené masky p°i jakých kon�guracích

klasi�kátor chyboval, resp. nechyboval. Význa£ný smysl mají bu¬ky, které nejsou

zvýrazn¥ny tu£ným °ezem, tj. bu¬ky centrálních kon�gurací ve sloupcích 1 aº 6

a bu¬ky kon�gurací bo£ních ve sloupcích 7, 8 a 10. Ty by totiº m¥ly být, a jak

vidíme, tak i jsou, zcela bezchybné. D·vod k tomu je ten, ºe chyb¥jící plochy bo£ních

kuku°ic nemohou mít vliv na výsledek klasi�kace v oblastech st°edových a naopak.

Tato skute£nost platí i více do hloubky, v rámci samotných oblastí výlu£nosti.

Z tabulky 4.4 to sice nejde poznat, ale hlub²ím prozkoumáním výpisu A.2 (viz p°í-

lohy), ze kterého byla tabulka vyextrahována, zjistíme, ºe v²echny chyby klasi�-

kátoru se týkají pouze t¥ch oblastí výlu£nosti, ve kterých chybí p°íslu²ná plocha.

Nap°íklad v p°ípad¥ chyb¥jící plochy 1, kdy klasi�kátor chyboval pouze jednou, a to

u bo£ní kon�gurace S4 (£erné kuku°ice 3 a 4), do²lo ke klasi�kaci do t°ídy S5 (£erné
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Obrázek 4.12: Kamerový snímek h°i²t¥ (pro modrou barvu p°i kon�guracích S1
a C2 ) odpovídající snímk·m ze sout¥ºe. Kuku°ice jsou o£íslované souhlasn¥ s ob-
rázkem 2.4.

kuku°ice 1 a 4). Vidíme tedy, ºe oblast kuku°ic 4 aº 6 byla klasi�kována správn¥.

Dále vidíme, ºe kuku°ice £. 4 a 6 hrají p°i ur£ování bo£ní t°ídy vysokou roli

� v situaci, kdy v maskách chyb¥ly, byla totiº odpovídající oblast £asto klasi�ko-

vána nesprávn¥. Naopak p°ítomnost kuku°ice £. 5 výsledek z°ejm¥ p°íli² neovliv¬uje

(tj. její p°ítomnost pouze zvy²uje redundanci, tedy jistotu správného výsledku).

Ne£ekaný výsledek podala skupina st°edových kuku°ic 7-8. Vzhledem k tomu,

ºe se tato skupina skládá pouze ze 2 kuku°ic, dalo by se o£ekávat, ºe redundance

zde nebude vysoká (resp. bude jen pokrývat vysoké mnoºství ²um· dané vysokou

vzdáleností kuku°ic od objektivu kamery), a tudíº nep°ítomnost jedné z nich povede

k chybám v této skupin¥. P°ekvapiv¥ ale sta£í libovolná z t¥chto kuku°ic k bezpe£-

nému ur£ení správné kon�gurace.

Co bylo naopak o£ekáváno, je výsledek experimentu p°i chyb¥jící kuku°ici 10.

Vzhledem k tomu, ºe v záb¥ru kamery chybí k ní párová kuku°ice £. 9, není v této

oblasti výlu£nosti ºádná redundance. Nep°ítomnost kuku°ice 10 tedy vede k �ná-

hodné� klasi�kaci v oblasti 9-10, a tudíº dochází k 50% chyb¥. V²ak také ve výpisu

A.2 vidíme, ºe vzdálenost od druhého nejlep²ího °e²ení je 0. V takovém p°ípad¥ je

vybíráno první vyhovující °e²ení, proto jsou kon�gurace C1 i C2 vºdy správné a
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naopak C3 a C4 vºdy ²patné (klasi�kace tedy není náhodná, chyba jí ale odpovídá).

Jak jsme ukázali, nep°ítomnost n¥které z ploch masky vede v p°ípad¥ chyby k ne-

správné klasi�kaci pouze v odpovídající oblasti výlu£nosti, coº odpovídá chybnému

ur£ení barev na £ty°ech kuku°icích na celém h°i²ti u skupin 1-3, 4-6 a 7-8; v p°í-

pad¥ skupiny 9-10 jsou chybn¥ ur£eny kuku°ice dv¥. P°i celkovém po£tu 18 kuku°ic

na h°i²ti a 1170 m¥°ení tedy bylo p°i tomto experimentu chybn¥ ur£eno pouhých

208 z 21060 kuku°ic, tedy necelé 1 %! To dokazuje, ºe i po sníºení redundance

je zachována vysoká kvalita rozhodování klasi�kátoru.

4.6.4 Výsledky v sout¥ºi

Na záv¥r uve¤me je²t¥ výsledky klasi�kátoru v pr·b¥hu sout¥ºe. Ta se skládala

z národního, a pro t°i nejúsp¥²n¥j²í týmy také mezinárodního kola.

V národním kole, po°ádaném v Praze 1.5.2010, nebyl je²t¥ klasi�kátor pouºit,

protoºe se tým potýkal se zásadn¥j²ími problémy p°edev²ím v oblasti HW. Ty vedly

dokonce k neúsp¥chu ve vy°azovací £ásti turnaje. Díky vysokému potenciálu robota

ov²em tým Flamingos získal cenu poroty, díky které mu bylo umoºn¥no zú£astnit se

mezinárodního kola spole£n¥ s vít¥zným a druhým nejlep²ím týmem turnaje.

Mezinárodní kolo se konalo 26.-30.5.2010 ve ²výcarském Rapperswil-Jona. Tým

Flamingos se zde zú£astnil celkem ²esti zápas·, p°i£emº v posledních t°ech byl vyuºit

i tento klasi�kátor (do té doby nebyly jeho výsledky pouºívány ve strategii robota).

Výsledky z nich zobrazuje tabulka 4.5.

bo£ní st°edová
skute£ná predikce skute£ná predikce

4. 3 3 (575,66) 1 3 (185,79)
5. 2 2 (1116,19) 1 1 (54,32)
6. 2 2 (1043,41) 1 1 (67,77)

Tabulka 4.5: Výsledky v sout¥ºi. �ádky odpovídají r·zným zápas·m, ve sloupcích
jsou zaznamenány skute£né a predikované kon�gurace. Chyby jsou zvýrazn¥ny £er-
venou barvou.

Pozorujeme v ní jednu chybu, a to kdy p°i £tvrtém zápase byla st°edová kon�-

gurace C1 klasi�kována jako C3. To odpovídá chyb¥ ve skupin¥ 9-10, tedy dv¥ma

²patn¥ klasi�kovaným kuku°icím na celém h°i²ti. P°i celkem t°ech m¥°ení tedy byly

chybn¥ klasi�kovány 2 kuku°ice z celkového po£tu 54, nam¥°ená chyba tedy byla

p°ibliºn¥ 3,7 %.



42 4 ROZPOZNÁVÁNÍ VYLOSOVANÉ KONFIGURACE PRVK�



43

5 Záv¥r

Cílem této práce bylo vytvo°it klasi�kátor, který by na základ¥ snímk· z kamery

byl schopen s dostate£n¥ vysokou spolehlivostí ur£it rozestav¥ní £erných vále£k·

(tzv. fale²ných kuku°ic) na stole p°i sout¥ºi Eurobot. Byla vytvo°ena aplikace roz-

kuk, která tuto úlohu plní a navíc p°i spu²t¥ní z PC umoº¬uje dob°e analyzovat

a snadno ladit chod klasi�kátoru. Pro klasi�kaci byla pouºita vlastní, výpo£etn¥

p°ijateln¥ náro£ná metoda, pracující na principu porovnávání kamerových snímk·

s p°ipravenými snímky ideálních stav· h°i²t¥, tzv. maskami. P°íprava masek zvy²uje

£asovou náro£nost p°ípravy klasi�kátoru, coº bylo d·vodem k vytvo°ení pomocné

aplikace maskgen, generující tyto masky hromadn¥.

Experimenty ukázaly, ºe klasi�kátor je velmi odolný v·£i ²umu, coº zaji²´uje vy-

soká redundance dat v obraze, a p°edev²ím, ºe chyba v jedné £ásti h°i²t¥ neovliv¬uje

kvalitu rozhodování v jiné £ásti h°i²t¥. Díky této vlastnosti i p°i chybném rozpoznání

kon�gurace bývají v¥t²inou chybn¥ ur£eny nejvý²e £ty°i kuku°ice. Výsledky expe-

riment· jsou podtrºeny výsledky posledních t°ech zápas· z �nále sout¥ºe Eurobot,

kam tým Flamingos postoupil p°es národní kolo, a kde se umístil nejlépe z £eských

tým· na 9.-16. míst¥. Klasi�kátor zde dosáhl velmi vysoké úsp¥²nosti 96,3 % (po p°e-

po£tu na po£et chybn¥ ur£ených kuku°ic). Ostatní výsledky, jeº nebyly z r·zných

d·vod· zaznamenány, by p°itom úsp¥²nost z°ejm¥ je²t¥ o n¥co zvý²ily.

Uºite£né m¥°ítko bychom získali také regulérním otestováním odolnosti klasi�ká-

toru v·£i nep°esné poloze a orientaci robota. Toto m¥°ení v²ak jiº bohuºel v dob¥ po-

t°eby nebylo moºné uskute£nit � testovací st·l byl totiº mezitím rozebrán. Jak ov²em

výsledky z �nále potvrzují, tolerance je dostate£n¥ vysoká na to, aby bylo moºné

robota na startovací pole umis´ovat jednoduchou manipulací obsluhy.

Pro porovnání byl v této práci je²t¥ otestován velmi jednoduchý bayesovský kla-

si�kátor, který dosahoval testovací chyby podstatn¥ vy²²í. Problém byl ale z°ejm¥

ve volb¥ m¥°ených veli£in, p°ípadn¥ v jejich po£tu � vhodn¥j²ím výb¥rem by jist¥

bylo moºné kvalitu klasi�kátoru podstatn¥ zvý²it. Zám¥rem tvorby tohoto klasi�-

kátoru ov²em bylo pouze poznat jeho chování na daném problému. Jeho nevýhodou

je p°edev²ím pot°eba vytvo°it dostate£n¥ vysoký po£et snímk· jako trénovacích

dat, coº u pouºité metody zapot°ebí není � sta£í pouze ru£n¥ nakreslit dva obrázky

(masky masek), z nichº se vygenerují v²echny masky.

P°i testování i v praxi se vytvo°ený klasi�kátor ukázal jako velmi pouºitelný,

a v¥°ím proto, ºe bude i v n¥kterých dal²ích ro£nících sout¥ºe v n¥jaké podob¥

s úsp¥chem pouºit.
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A Výpisy aplikace rozkuk

Pro ºivé sledování výstupu aplikace rozkuk bylo na displeji robota vyhrazené pole

zobrazující £ísla rozpoznané bo£ní a st°edové kon�gurace (hodnoty byly propagovány

skrze ORTE). Vedle toho m¥l ale program také výstup do konzole, který byl logován

p°esm¥rováním do souboru. Takových soubor· je na p°iloºeném CD pom¥rn¥ vy-

soké mnoºství. V tomto dodatku jsou pouze 2 zkrácené výpisy � první (A.1) pouze

pro vysv¥tlení jejich obsahu, druhý (A.2) pro jeho vysoký význam p°i vysv¥tlování

výsledk· experimentu v £ásti 4.6.3.

A.1 Výpis 6. zápasu

V této £ásti bude vysv¥tlen obsah výpis· aplikace rozkuk na souboru logs/rozkuk-Ne

kv¥ 30 10:52:19 CEST 2010.log ze 6. zápasu v mezinárodním kole sout¥ºe. Výpis je

zde podstatn¥ zkrácen, vynechané °ádky jsou nazna£eny výpustkou.

Zpráva na prvním °ádku informuje o hrací barv¥, vy£tené z ORTE � v tomto

p°ípad¥ odpovídá ºluté.

Druhý °ádek potvrzuje úsp¥²ný start aplikace. Jejím výchozím stavem je WAIT

(viz schéma na obrázku 4.7), coº se projevuje následujícím °ádkem.

Po n¥m pozorujeme dal²í zprávu od ORTE, tentokrát o zm¥n¥ hodnoty prom¥nné

CMR_CTRL_ON na 1, coº vede k p°echodu do stavu RECOGNIZE. Prvním krokem je na-

£tení v²ech masek ºluté barvy, poté za£íná rozpoznávací cyklus. V kaºdé iteraci jsou

vyti²t¥ny 3 °ádky � nepodstatné varování knihovny OpenCV, aktuální práh s roz-

poznanými kon�guracemi (v závorce je jejich vzdálenost od druhého nejvhodn¥j²ího

°e²ení) pro aktuální snímek a hodnoty kon�gurací publikované do ORTE (vypo£tené

váºeným modem).

Kame°e po jejím spu²t¥ní chvilku trvá, neº se p°izp·sobí okolnímu osv¥tlení, jak

vidíme z výpisu prvních p¥ti snímk·. Poté je jiº podávána informace o rozpozná-

vaných kon�guracích kuku°ic na h°i²ti. Je nutné upozornit, ºe hodnoty kon�gurací

ve v²ech výpisech jsou o jedni£ku niº²í, neº jak jsou kon�gurace £íslovány v pra-

vidlech i v této práci! Tyto hodnoty se m¥ní postupn¥ tak, jak b¥hem p°ípravného

£asu rozhod£í upravují pozice kuku°ic do nov¥ vylosovaných kon�gurací. Tato £ást

výpisu je vypu²t¥na, je zobrazen pouze jeden takový p°echod (druhý blok výpisu).

V poslední £ásti výpisu vidíme p°epnutí prom¥nné CMR_CTRL_ON do nuly, coº zp·-

sobí p°echod programu do stavu WAIT (o £emº informují následující °ádky). To je

provedeno v okamºiku odstartování robota. Za rozpoznanou kon�guraci pak jsou

povaºovány poslední tisknuté hodnoty.

I



orte: robot_switches changed: color 1

rozkuk started , camera connected successfully

waiting ...

orte: camera_control changed: ctrl 1

Mask ./ mask00sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask01sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask02sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask03sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask04sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask05sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask06sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask07sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask08sy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask00cy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask01cy.pnm successfully loaded.

Mask ./ mask02cy.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 SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 0, side: 8 (106.95) , center: 0 (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 SOS 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 SOS 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 SOS 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 SOS parameters for sequential JPEG

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

II



ORTE: side: 0 (1012.60) , center: 3 (358.80)

...

SINGLE: thr: 85, side: 1 (977.47) , center: 2 (265.17)

ORTE: side: 1 (927.12) , center: 2 (260.63)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 84, side: 1 (919.91) , center: 2 (238.68)

ORTE: side: 1 (934.33) , center: 2 (250.24)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 85, side: 1 (934.59) , center: 0 (41.13)

ORTE: side: 1 (943.99) , center: 2 (167.95)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 86, side: 1 (973.56) , center: 0 (70.70)

ORTE: side: 1 (942.69) , center: 2 (79.56)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 88, side: 1 (1036.92) , center: 0 (58.69)

ORTE: side: 1 (981.69) , center: 0 (56.84)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 87, side: 1 (998.00) , center: 0 (75.30)

ORTE: side: 1 (1002.83) , center: 0 (68.23)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 90, side: 1 (1092.41) , center: 0 (51.26)

ORTE: side: 1 (1042.44) , center: 0 (61.75)

...

SINGLE: thr: 90, side: 1 (1078.15) , center: 0 (60.99)

ORTE: side: 1 (1054.40) , center: 0 (66.76)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

SINGLE: thr: 89, side: 1 (1040.66) , center: 0 (67.72)

ORTE: side: 1 (1042.51) , center: 0 (68.74)

Invalid SOS parameters for sequential JPEG

orte: camera_control changed: ctrl 0

SINGLE: thr: 88, side: 1 (1011.42) , center: 0 (74.59)

ORTE: side: 1 (1043.41) , center: 0 (67.77)

waiting ...

waiting ...

waiting ...

...

III



A.2 Experiment s redundancí

Následující výpis vznikl slou£ením výpis· (resp. jejich pot°ebných £ástí) chybn¥ kla-

si�kovaných snímk· p°i experimentu s redundancí. �ádky v blocích jsou uvozeny

informací o hrací barv¥ a správné kon�guraci (sníºené o jedna!), následují infor-

mace ti²t¥né aplikací rozkuk. Bloky jsou nadepsány £ísly kuku°ic, které byly z masek

vypu²t¥ny.

1:

b42_3 thr: 64 (thrChange 0), side: 4 (46,28), center: 1 (249 ,68)

2:

b42_3 thr: 64 (thrChange 0), side: 5 (46,21), center: 1 (249 ,68)

b72_4 thr: 81 (thrChange 0), side: 7 (425 ,12) , center: 1 (62 ,73)

3:

b91_1 thr: 81 (thrChange 0), side: 7 (138 ,03) , center: 0 (124 ,30)

b91_3 thr: 81 (thrChange 0), side: 7 (286 ,82) , center: 0 (117 ,17)

b91_4 thr: 82 (thrChange 0), side: 7 (126 ,15) , center: 0 (165 ,06)

4:

y74_2 thr: 85 (thrChange 0), side: 5 (16,30), center: 3 (301 ,95)

y74_3 thr: 84 (thrChange 0), side: 5 (19,18), center: 3 (250 ,41)

y74_4 thr: 84 (thrChange 0), side: 5 (19,02), center: 3 (229 ,52)

y74_5 thr: 84 (thrChange 0), side: 5 (11,75), center: 3 (305 ,91)

y84_1 thr: 83 (thrChange 0), side: 4 (10,17), center: 3 (299 ,83)

y84_2 thr: 81 (thrChange 0), side: 4 (26,77), center: 3 (90 ,64)

y84_3 thr: 80 (thrChange 0), side: 4 (24,62), center: 3 (253 ,30)

y84_5 thr: 84 (thrChange 0), side: 4 (18,29), center: 3 (294 ,21)

y94_1 thr: 76 (thrChange 0), side: 3 (15,20), center: 3 (269 ,62)

y94_2 thr: 76 (thrChange 0), side: 3 (16,52), center: 3 (223 ,48)

y94_3 thr: 76 (thrChange 0), side: 3 (10,07), center: 3 (271 ,07)

y94_4 thr: 76 (thrChange 0), side: 3 (14,09), center: 3 (256 ,18)

y94_5 thr: 76 (thrChange 0), side: 3 (15,59), center: 3 (254 ,90)

6:

y74_2 thr: 85 (thrChange 0), side: 0 (16,30), center: 3 (301 ,95)

y74_3 thr: 84 (thrChange 0), side: 0 (19,18), center: 3 (250 ,41)

y74_4 thr: 84 (thrChange 0), side: 0 (19,02), center: 3 (229 ,52)

y74_5 thr: 84 (thrChange 0), side: 0 (11,75), center: 3 (305 ,91)

y84_1 thr: 83 (thrChange 0), side: 1 (10,17), center: 3 (299 ,83)

y84_2 thr: 81 (thrChange 0), side: 1 (26,77), center: 3 (90 ,64)

y84_3 thr: 80 (thrChange 0), side: 1 (24,62), center: 3 (253 ,30)

IV



y84_5 thr: 84 (thrChange 0), side: 1 (18,29), center: 3 (294 ,21)

y94_1 thr: 76 (thrChange 0), side: 2 (15,20), center: 3 (269 ,62)

y94_2 thr: 76 (thrChange 0), side: 2 (16,52), center: 3 (223 ,48)

y94_3 thr: 76 (thrChange 0), side: 2 (10,07), center: 3 (271 ,07)

y94_4 thr: 76 (thrChange 0), side: 2 (14,09), center: 3 (256 ,18)

y94_5 thr: 76 (thrChange 0), side: 2 (15,59), center: 3 (254 ,90)

10:

b93_1 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (1110 ,44) , center: 0 (0,00)

b93_2 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (1290 ,06) , center: 0 (0,00)

b93_3 thr: 80 (thrChange 0), side: 8 (1292 ,80) , center: 0 (0,00)

b93_4 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (422 ,39) , center: 0 (0,00)

b93_5 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (160 ,15) , center: 0 (0,00)

y53_1 thr: 79 (thrChange 0), side: 4 (2462 ,51) , center: 0 (0,00)

y53_2 thr: 79 (thrChange 0), side: 4 (2158 ,48) , center: 0 (0,00)

y53_3 thr: 79 (thrChange 0), side: 4 (1641 ,89) , center: 0 (0,00)

y53_4 thr: 81 (thrChange 0), side: 4 (2541 ,33) , center: 0 (0,00)

y53_5 thr: 79 (thrChange 0), side: 4 (2162 ,12) , center: 0 (0,00)

b94_1 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (145 ,92) , center: 1 (0,00)

b94_2 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (1141 ,11) , center: 1 (0,00)

b94_3 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (511 ,73) , center: 1 (0,00)

b94_4 thr: 77 (thrChange 0), side: 8 (391 ,45) , center: 1 (0,00)

b94_5 thr: 81 (thrChange 0), side: 8 (969 ,63) , center: 1 (0,00)

y74_1 thr: 84 (thrChange 0), side: 6 (895 ,09) , center: 1 (0,00)

y74_2 thr: 85 (thrChange 0), side: 6 (1364 ,96) , center: 1 (0,00)

y74_3 thr: 84 (thrChange 0), side: 6 (1435 ,04) , center: 1 (0,00)

y74_4 thr: 84 (thrChange 0), side: 6 (1442 ,53) , center: 1 (0,00)

y74_5 thr: 84 (thrChange 0), side: 6 (1335 ,18) , center: 1 (0,00)

V



VI



B Obsah p°iloºeného CD

bayes/ Zdrojové soubory bayesovského klasi�kátoru pro Matlab®, masky a p°edzpra-

covaná data ze snímk· v adresá°i measurements (viz readme.txt).

doc/ Pravidla sout¥ºe Eurobot a dal²í dokumenty pouºívané p°i tvorb¥ práce.

Figures/ Po£íta£ové gra�ky � nákresy, schémata, grafy, . . .

logs/ Konzolové výpisy aplikace rozkuk po°ízené p°edev²ím ve �výcarsku (viz readme.txt).

measurements/ Kamerové snímky tzv. �bezchybové datové sady� po°ízené na tes-

tovacím h°i²ti (viz readme.txt).

experiments/

redundancy/ Data a výsledky m¥°ení p°i experimentu s redundancí

(kapitola 4.6.3; viz readme.txt).

threshold/ Výsledky m¥°ení p°i experimentu s prahem (kapitola 4.6.2;

viz readme.txt).

outputs/ Výpisy aplikace rozkuk pro snímky bezchybové datové sady p°i

standardních podmínkách.

photos/ Fotogra�e robota po°ízené fotoaparátem.

snapshots/ Kamerové snímky ur£ené k prezenta£ním ú£el·m.

src/ Zdrojové soubory aplikací rozkuk a maskgen (viz readme.txt).

Styles/ �ablony pro generování hlavy této práce.
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