VIZUALNE SYSTEMY V ROBOTIKE

Videnie mobilného robota
pomocou wifi kamery

Tomas Ferenczi, Jozef Dorner

Abstrakt

Problémy rozpoznania a a sledovania objektov su aktualne, aj ked' uz existuje vela
metdd a algoritmov, ale v praxi, kde mdze ddjst k ohrozeniu Zivota sa eSte velmi
nepouzivaju. Mame tym na mysli prave dopravné situacie a rozpoznavanie doprav-
nych znacCiek samotnym automobilom. Tieto systémy sa nevedia dokonale
a inteligentne prispésobovat svojmu okoliu, a stale je nutny zasah operatora.
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a sledovanie objektov.

Uvod

V tomto &lanku sa budeme zaoberat' videnim a sledovanim
objektov snimanych z kamery umiestnenej na mobilnom
robote. Povieme si o metédach, ktoré budeme vyuzZivat na
rozpoznanie dopravnych znaciek, pripadne inych objektov.
S problémom sledovania sa stretavame v kazdodennom
zivote, napriklad v doprave, pri rozpoznavani dopravnych
znaciek osobnych automobilov a pod.

1. Popis modelu

Hlavnou €astou simulaéného modelu je mobilny robot, ktory
je reprezentovany pasovym vozidlom. Na vozidle je umies-
tnena wifi kamera. Budeme vyuzivat iba jednu kameru
a nie dve, pretoze pri stereo videni rychlost sledovania by
bola pomalSia a dosiahnutie spracovania vrealnom case
obmedzené.

Obr. 1. Scéna mobilného robota s wifi kamerou
Fig. 1. Scene mobil robot with wifi camera

2. Spracovanie obrazu

Prvou a zaroven najdblezitejSou ulohou je spracovanie
obrazu. To, aké kvalitné vystupy dostaneme nam ovplyvni
cely dalsi proces. Metdd na spracovanie a vyhladavanie
objektov je v sucasnosti vela. Niektoré metddy a algoritmy
su v8ak natolko zlozZité, Ze nie je mozné ich pouZit pri prak-
tickom rieSeni uloh, pretoZze maju velku vypoctovu zlozitost
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a Casovu naroc€nost’ vypoctu. Kritériom pre rieSenie bude
minimalizécia vypoctovej zloZitosti a su€asne snaha do-
siahnut’ o najlepsi vysledok.

2.1. Ladenie farieb

Farby su Casto popisované porovnavanim s vytvorenou
mnozinou Standardnych farieb a vyhladavanim najpodo-
bnejSej z nich. Vzniklo vela takychto mnozin so Standardne
definovanymi farbami a su vyuzivané vo tlaCiarenskom
priemysle.

Dana farba so spektralnou krivkou S(A) sa premietne na
jednu Cast obrazovky pricom na druhu €ast sa premietne
kombinacia troch danych testovacich svetiel so spektralnymi
krivkami A(A), B(A), C(A). Pozorovatel meni intenzitu testo-
vacich svetiel pomocou koeficientov intenzit (a,b,c) az po-
kym vzniknuta farba je vizualne rovnaka s danou farbou. T.j.
T(A) = a.A(A) + b.B(A) + c.C(A). Pricom spektralne krivky S(A)
a T(A) mozu byt celkom rozdielne. Takto definovana farba
moéze byt chapana ako ,sucet” koeficientov intenzit a,b a c.
Definujme algebru nad farbami nasledovne:

Predpokladajme, Ze spektralne krivky S(A) a P(A) definuja
vizualne rovnaku farbu. Toto zapisujme S = P. Pridajme
tretiu farbu N, so spektralnou krivkou N(A), k obidvom far-
bam. Je experimentalne dokazané Ze aj novovzniknuté
farby definuju rovnaku farbu. Symbol = teda definuje vizual-
ne nerozlisitelné farby. Pre symbol + plati, ze S + N definuju
farbu ktora vznikne spojenim spektier S(A) a N(A).

Ak (S=P)potom (N+S=N+P) (1)
Obdobne dospejeme k zaveru, Ze ak (S = P) potom

a.S = a.P, priCom a je skalar. Takto dospejeme k linearnej
kombinacii farieb:

T=aA+b.B. )

Mézeme zadefinovat vektorovu algebru farieb. Vektory
reprezentuju farbu. Vnimanie farieb je trojdimenzionalne
z pohladu vnimania farieb fTudskym okom. To znamena , ze
kazda farba méze byt vytvorena kombinaciou troch zaklad-
nych farieb. Ozna¢me si zakladné farby R,G a B, potom pre
farbu C plati:




C=rR+gG+bB (3)

Pricom koeficienty r, g a b definuju intenzitu zakladnych
farieb obsiahnutych vo farbe C. Dévodom preco za zaklad-
né farby boli zvolené ¢ervena (R), zelena (G) a modra (B) je
citlivost’ tyciniek v ludskom oku prave na tieto tri farby. Za
zakladné farby vSak mdézu byt zvolené lubovolné tri farby
pre ktoré plati, Ze Ziadna z nich nie je linearnou kombina-
ciou zvySnych dvoch.

Pomocou zakladnych troch farieb m6zeme definovat' prie-
stor farieb, priCom kazda farba je reprezentovana bodom
(r,g,b) v tomto priestore. Bod (0,1,0) reprezentuje Cisto zele-
na a (0.2,0.3,0.5) Zltu atd. Ked zdvojnasobime kazdy koefi-
cient tak ziskame tu istu farbu ale dvakrat jasnejSiu.

Experimentalne sa pomocou kombinacie troch zakladnych
farieb R,G,B hladali spektralne ¢isté farby t.j. farby, ktoré
maji dominantnd vinovu dizku a energia je sustredena v
oblasti tejto dominantnej vinovej dizky (monochromatické).

mono(A) = r(A).R + g(A).G + b(A).B 4)

Napriklad &isto oranZova farba s dominantnou vinovou diz-
kou A = 600nm, pre pozorovatelov zodpoveda kombinacii
0.37R +0.08G. Obyc¢ajne spektrum oranzového svetla nie je
rovnaké so spektrom svetla vzniknutého touto kombinaciou
(suctom), ale obidve svetla vizualne vyzeraju rovnako.
Z obrazku obr.3 vidno, Ze pre niektoré farby musi byt nie-
ktory s koeficientov zaporny aby bola zachovana platnost
rovnice (4). Tak napriklad pre A = 520 je r(A) zaporné.

C=0.7R +0.5G - 0.2B (5)

V praxi vSak nie je mozné svetlo, ktoré sa tam nenachadza,
odstranit. Toto vyrieSime ked rovnicu prepiSeme od tvaru:

C+0.2B=0.7R + 0.5G (6)

Z toho vyplyva, ze farbu C nie je mozné vytvorit' linedrnou
kombinaciou s kladnymi koeficientmi pre zakladné farby.
Farbu C + 0.2B v8ak takto vytvorit vieme. Niektoré farby
teda je mozné vytvorit pomocou kladnych koeficientov, no
niektoré nie. Jednoducho povedané takymto skladanim
vznikaju menej Cisté farby, pricom je nemozné vytvorit' Cis-
tejSiu farbu. Je uzitocné definovat’ funkcie r(A), g(A) a b(A)
pre ktoré plati:

r(\) =r(A) /s(A), g(A) = g(A) / s(A) , b(A) = b(A) / s(A)
pricom : s(A) = (r(A) + g(A) + b(A))
a r(\) + g(A) + b(A) = 1. (7)

Tieto funkcie davaju hodnoty koeficientov pre kazdu zaklad-
nu farbu potrebné na vytvorenie svetla s dominantnou vino-
vou dizkou A a jednotkovym jasom. Farbu s jednotkovym
jasom preto mézeme definovat dvojicou (r(A) , g(A)), pretoze
b(A) si dokazeme dopocitat (b(A) = 1 - r(A) - g(A)). Zobraze-
nim takto vzniknutych bodov dostavame krivku definujicu
farby s Cistym spektrom, pri€om z normalizacie vyplyva ze
tato krivka lezi v jednej rovine. V8imnime si, Ze kvoli zapor-
nosti niektorych koeficientov pre niektoré farby je krivka
Ciasto€ne mimo kladného oktantu v priestore. Pre niektoré
Standardy, ktoré dalej popiSeme ostava spominana krivka v
kladnom oktante.

2.2. RGB model

Nakolko samotny obraz dostavame vo velkosti 640 x 480
pixlov, bude obraz celkove kvalitny a bude vyhovovat po-
Ziadavkam na spracovavanie. Kazdy pixel sa sklada z troch
zloZiek farieb ato RGB (red, green, blue). Budeme teda
spracovavat 921600 pixlov. Prave tato informacia bude pre
nas najdblezitejSia. Kazda jedna zlozka farby RGB moéze
nadobudat hodnoty od 0 do 255.
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Obr. 2. RGB kocka
Fig. 2. RGB cube

Akykolvek farebny odtien je zlozeny z réznych sytosti troch
zakladnych farieb - Cervenej, zelenej a modrej. Tieto farby
su pre tento systém zakladné. Ostatné farby teda dosiah-
neme mieSanim tychto troch farieb. Dané tri zakladné farby
su rovnocenné, a preto najlepsi matematicky model RGB je
tzv. RGB kocka obr. 3. Tato kocka leZi v kladnych kvadran-
toch 6s X,Y,Z.

modra 4 b tyrkysova
(0,0,1] » —a(0,11]
fialova . g
.01 Thila
cema . |[1,1.1] |zelena
000y | ... 010 |

g
- : —
r o Cervena Zluta
[1.0,0] [1.1,0]

Obr. 3. RGB model
Fig. 3. RGB model

Model RGB je aditivny model, kedy vysledna farba zavisi od
sCitania farebnych hodnét jednotlivych zloziek Znamena to,
Ze ak vsetky tri farebné zlozky nadobudaju hodnotu nula,
vysledna farba je Cierna (ni¢ nesvieti) Ale ak vSetky tri fa-
rebné zlozky su stopercentné, vysledna farba je biela. Jed-
notlivé osy teda zobrazuju "Cisté" odtiene zakladnych farieb:
farba na osi X (vpravo) su rézne odtiene zelenej, na osi Y
(hore) Cervenej a na osi Z (dopredu) modrej. Délezité su pre
nas hodnoty v rohoch kocky, teda matematicky body (1, 1,
0), (1, 0, 1), (0, 0, 1), ak chapeme kocku ako jednotkovu.

Dalej budeme spracovavat a analyzovat tieto zlozky za
ucelom rozpoznania dopravnej znacky na zaklade farebné-
ho modelu. Po analyze kazdého pixla dostaneme upravenu
informaciu o obraze.

S B

Obr. 4. Spracovanie obrazu a hl'adanie dopr. zna¢ky
Fig. 4. Image processing and searching traffic sings

Na obrazku obr.4 je vidiet, Ze po spracovani obrazu nam
zostali iba dopravné znacky. Velkou vyhodou tejto metddy
je, Zze dopravna znacka moze byt deformovana napriklad pri
bo¢nom pohlade. Vitedy nevidime kruh ale elipsu. Samo-
zrejme tato deformaciu musi mat’ natrénovanu aj neurénova
siet, ktorej ulohu si popiSeme neskdr. Samotny systém vSak
este vObec nevie Ci ide skuto€ne o dopravné znacky. Preto
musime obraz dalej spracovat.




3. Odstranenie Sumu

Najvacsi problém, ktory vznikal pri hladani farebnych pléch
bolo osvetlenie a tiez aj zaSumenie obrazu. Ciefom filtracie
je odstranit Sum, ktory vznikol pri spracovani a prenose
obrazu, ostré prechody alebo zvyraznit' niektoré Crty obrazu.

V pripade zaSumeného obrazu, mézeme posSkodené pixle
nahradit' spriemerovanim susednych bodov. Tu vyuzivame
malé zmeny susednych bodov a tym aj podobnu hodnotu
jasu.

Pri spracovavani frekvencii obrazovej funkcie mozeme
rozliSovat dve metddy : vyhladenie a ostrenie obrazu. Pri
vyhladzovani obrazu potlaGame vysoké frekvencie a tym aj
nahodny Sum. Vtedy vSak dochadza k rozmazavaniu hran a
ostrych prechodov. Naopak ostrenim obrazu dochadza k
zvyrazneniu vyssich frekvencii a tym aj k zvyrazneniu hran,
ale aj k zvyrazneniu Sumu.

Pri modifikacii obrazu sa pouzivaju dva hlavné pristupy :
priestorové a frekvencéné. Priestorové pracuju priamo s
obrazom alebo jeho Castou f(x.,y), ktoru transformuju na
vystupny obraz g(x,y) podla vzorca

g(xy) = Tlg(x.y)] - 8)

Frekvencéné pristupy pouzivaju konvoluciu obrazu.
Konvolucia dvoch funkcii f(x) a g(x) (oznag¢. f(x)*f(y))je
definovana pomocou integralu:

w

F®)*e() = [ fle)e(z-o)de ©)

-

kde je a integralna premenna.
Vysledny obraz g(x,y) je tvoreny konvoluciou obrazu f(x,y) a
k(x,y) a plati :

K(x,y) * F(xy)

kde G, K a F su Fourierove transformacie funkcii g, k a f.
Vysledny obraz potom vypocitame nasledovne :

= F(K(x.y) * F(x.y))-

3.1. Vyhladenie obrazu

G(x,y) = (10)

g(xy) (11)

Vyhladenie obrazu sluZi na odstrafovanie Sumu. Metddy na
odstrariovanie su: priemerovanie, filtracia metédou medianu
a nizko frekvenénym filtrovanim

3.1.1. Priemerovanie

Pri filtracii obrazu filtrujeme lokalnym priemerovanim okolia
bodu (x, y):

1
(..'-’f, :I = f@: :I
gix,y Mﬁ%ﬂ J

kde M je pocet bodov okolia O.

(12)

3.3. Ostrenie obrazu

Hranu v obraze chapeme oko mnozinu bodov obrazu, v
ktorych susedstve sa velmi meni jas. Ostrenim obrazu sa
shazime zvyraznit tieto hrany.

3.4. Kostra mnoziny (skelet)

Pod tymto pojmom mézme rozumiet utvary Ciar, ktoré vysti-

huji dand mnozinu a zachovavaju jej geometrick podstatu.
Algoritmov na ziskanie skeletu je velké mnoZstvo, pricom
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ich vystupy sa réznia, pretoZze neexistuje presna definicia
skeletu mnoziny v rastrovej grafike. VSeobecny postup spo-
Civa v stenCovani zadanej mnoziny.

4. Osvetlenie objektu

Problém s ktorym sa pri spracovani obrazu musime zaobe-
rat’ je aj osvetlenie. Ako vieme osvetlenie nam meni hodnoty
jednotlivych zloZiek farby RGB. Preto musime definovat
mnozinu, ktora bude obsahovat hodnoty zloziek RGB pri
réznych typoch osvetlenia.

Vyuzijeme na to vzorec (13). Kde hodnoty (r1,b1,g91) ziska-
me z nami zadanej mnoziny a (r2,b2,g2) st hodnoty ktoré
ziskavame z kazdého jedného pixla ktory aktualne spraco-
vavame.

C=((bFb2)*(b1-b2))+ (gl g2)* (g1- g2y (r1-12)*(r1-12))  (13)

Vysledna premenna c charakterizuje hodnotu, podla ktorej
vieme urcit ¢i sa najdena farba zhoduje s hfadanou farbou.
Cim je ¢ menSie tym je pravdepodobnost toho, Ze sme nasli
spravny bod vacsia.

5. Ohranicenie objektov

Dalsim krokom je ohranigenie najdenych objektov.

S @ e

Obr. 5. Ohrani¢enie najdenych objektov
Fig. 5. Area boundary find objects

Segmentaciou a ohrani¢enim objektov ziskame ich vektoro-
vy tvar , ktory nam bude sluzit ako informacia pre neuréno-
vu siet. Na obr. 5 v lavej Casti je zaber z kamery v redlnom
prostredi a v pravej Casti obr. 5 je uz objekt ohrani¢eny na
zaklade farebného modelu. Pre rozpoznanie objektu a jeho
pochopenie sa objekt popiSe vektorovymi suradnicami
a odosle ako vyrez z origindlu neurénove;j sieti, pretoze ma
menej chyb a je jasnejSi. Neurdnovej sieti poskytneme aj
informaciu o farebnom zlozeni daného objektu, aby mohla
analyza prebehnut’ €o najrychlejSie, pretoze neurénova siet
bude podfa informacie o farbach vediet, v ktorej mnozine
objektov sa md6ze nami najdeny objekt nachadzat. Neuro-
nova siet nam nasledne rozhodne o type dopravnej znacky,
ak teda iSlo o dopravnu znacku alebo poSle informaciu ze
najdeny objekt nie je dopravna znacka. Po vyhodnoteni
poSle neurdnova siet informaciu dalSej Casti programu,
ktora bude riadit pohybovy systém mobilného robota. Prog-
ram na rozpoznanie dopravnych znaciek sa da dalej modifi-
kovat podla poziadaviek. Napriklad z dopravnej znacky,
respektive z jej polohy, velkosti a umiestnenia, vieme urcit,
¢i znacku obchadzame vlavo alebo vpravo. Rovnako je
program modifikovatelny aj na iné objekty nielen znacky.
Podla zadefinovanej mnoziny farieb vieme najst [ubovolny
objekt. Je vSak potrebné na tento objekt natrénovat' aj neu-
rénovu siet'.

Zaver

Videnie patri medzi najdblezitejSie zmysly Cloveka, preto sa
snazime tento typ vnemu skumat a ziskavat €o najviac




moznych informacii. Pocitacové videnie ma pre spoloCnost’
velky prinos. Ci je to uz rozvijajuci sa automobilovy priemy-
sel, vyskumné projekty, alebo oblast mediciny, vzdy si na-
jde Siroké uplatnenie.

Abstract

Aplication algorithm process representation knowledge
object and application in computer vision. With the devel-
opment of information technologies in last years also in-
creases the level of artificial intelligence. One of the solving
problems is computer vision. The effort of this project will be
creating of system and building software which will solve
problematic of computer vision and searching traffic sings.
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