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Abstrakt

Efektivni sledovani velkych kritickych oblasti je dulezité pro zajisténi jejich bezpecnosti
a soukromi. ReSeni pro automatizaci této ¢innosti nejsou volné dostupné. Tato prace si
klade za cil vytvorit aplikaci pro sestavu dvouosého kamerového manipulatoru a kamery
snimajici viditelné spektrum. Aplikace na zakladé polohy manipulatoru a obrazu z kamery
zjistuje sémanticky vyznamné zmeény v okoli, které je aktualné snimano, a vyznacuje oblasti
zdjmu, ve kterych k témto zméndm doslo.

Abstract

The effective surveillance of large critical areas is crucial for their security and privacy.
There is no publicly available and acceptable solution of automating this task. This thesis
aims to create an application utilizing a combination of a pan-tilt robotic manipulator and
a visible-spectrum camera. Based on the pan-tilt unit’s position and camera’s images, the
application searches for semantically significant changes in the captured environment and
marks these regions of interest.
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Kapitola 1

Uvod

Efektivni sledovani velkych kritickych oblasti je dilezité pro zajisténi bezpecnosti a sou-
kromi letist, izemnich hranic, vojenskych zafizeni, citlivych primyslovych zarizeni apod.
Cilem takového sledovani je detekovat, klasifikovat a pripadné identifikovat a sledovat pri-
chozi cile jako napt. lidi, vozidla, mala zvirata nebo dalkové ovlddané drony. Takova tloha
musi byt vykonavana v rozmanitych prostifedich a za riazného pocasi a svételnych pod-
minek. Automatizace této tlohy ma& potencidl zvysit spolehlivost a snizit naklady jejiho
vykonavani.

K inteligentnimu sledovani perimetru se ¢asto vyuzivaji mikrovinné radary, nékdy ve
spojeni s RGB kamerami'. Jiné metody vyuzivaji obraz ve stupnich Sedi z termokamery.
Kazdy z téchto senzori ma své vyhody a nedostatky, které budou dale prodiskutovany.
Senzory byvaji umistény na pan-tilt (PT) jednotce, tedy robotickém manipulatoru schop-
ném rotovat kolem svislé osy a nakldnét se kolem vodorovné osy. Takové umisténi senzortim
umoznuje zachovat uzsi zorné pole a zaroven potencial sledovat siroké okoli, nékdy dokonce
ve vodorovném rozsahu 360°. Ptiklad sestavy PT jednotky a kamery je uveden na obr. 1.1.

Tato prace si klade za cil vytvorit aplikaci pro sestavu PT jednotky a kamery bez
proménlivé ohniskové vzddalenosti snimajici viditelné spektrum. Aplikace bude na zdkladé
polohy manipuldtoru a obrazu z kamery zjistovat sémanticky vyznamné zmény ve scéné,
kterd je aktualné snimana, a vyznacovat oblasti zajmu, ve kterych k témto zménam doslo.
Vysledny detektor musi pracovat v redlném case a za co nejrychlejstho pohybu manipulé-
toru, to vSe v rozsahu 360° horizontalné a alespon 84° vertikdlné. Ptripravna faze, justaz
a uceni se prostredi pred samotnym zacidtkem detekce je pripustné.

Dale je v této praci aplikace experimentilné vyhodnocena. Byly zjistény limity po-
uzitych algoritmt v rdmci maximalni rychlosti manipuldtoru, povahy prostiedi, nutného
vypocetniho vykonu a presnosti samotné detekce. Nékteré z téchto limit jsou testovany na
mnou vytvorené datové sadé porizené ze simulatoru robotického manipulatoru a kamery.

Vystup této aplikace (oblast zdjmu, ve které doslo ke zméné) by dédle mohl byt vyuzit
jako vstup pro klasifikator, ktery by rozpoznal, co zménu v prostiedi zpusobilo, nebo pro
sledovaci aplikaci, kterd se na cil zaméri a prevezme kontrolu nad manipulatorem. Pri
pouziti dvou a vice sestav manipuldtoru a kamery by bylo mozné odhadnout polohu cile ve
svéte.

Dle mych znalosti vSechny dosavadni price a aplikace na téma kombinace pan tilt jed-
notky a RGB kamery jsou velmi stru¢né, neni vefejné dostupny jejich zdrojovy koéd, nebo
jsou v nich pouzity radary a drahé senzory.

'RGB kamery jsou kamery snimajici viditelné spektrum



Obrazek 1.1: Priiklad sestavy dvouosého robotického manipulatoru a kamery. V obrazku
jsou vyznaceny osy otaceni manipulatoru.

Kapitola 2 této prace predstavuje ruzné typy manipuldtorti a senzoru, které lze na
ulohu sledovani vyznamnych zmén v okoli pouzit. Také rozebird algoritmy pouzivané za
timto Géelem. Vybéru metody odecitani pozadi a ndvrhu jejiho rozsiteni tak, aby dokézala
pracovat s pohyblivou kamerou, se vénuji v kapitole 3. Kapitola 4 popisuje implementaci
celého systému, jehoz funkcionalita byla vyhodnocena v kapitole 5. Na zavér v kapitole 6
shrnuji vysledky celé prace a navrhuji jeji rozsiteni do budoucna.



Kapitola 2

Teorie

Sekce 2.1 této kapitoly predstavuje rizné typy manipulatorti a senzoru, které lze na tlohu
sledovani vyznamnych zmén v okoli pouzit. Problém hledani téchto zmén by aplikace pra-
cujici se stacionarni kamerou fesily pouzitim nékterého z mnoha algoritmii pro odecitani
pozadi. Tuto problematiku rozebird sekce 2.2.

2.1 Hardware pro snimani okoli

Existuje siroké spektrum hardwarovych zarizeni, které by mohly ke sledovani oblasti slouzit.
Tato sekce obsahuje jejich strucny prehled a vysvétli prinos pouziti pravé pan tilt jednotky
s RGB kamerou.

Pan tilt jednotky

PT jednotky jsou robotické manipulatory schopné rotovat kolem svislé osy (zména azimutu)
a naklanét se kolem vodorovné osy (zména elevace), ¢imz méni prostor zabirany pripadnymi
senzory, které jsou umisténé na jejich nosné plose. Tato schopnost dokdze kompenzovat
mensi zorny thel senzort, které ale na druhou stranu dokézou zabrat scénu detailnéji.

Profesionédlni PT jednotky jsou schopné pracovat venku za kteréhokoliv pocasi, které je
pro CR typické. Jejich pohyblivé ¢asti mivaji konektory (viditelné na obr. 2.1), do kterych
lze pripojit vystupy senzorti. Napojeni pokracuje vnitini ¢asti manipuldtoru. V misté, kde
je uvnitt pohybliva ¢ast manipulatoru mechanicky napojena na nepohyblivou zdkladnu,
byvaji napt. rtutové kruhy, které umozni prenos elektrickych signalu i tam. Vse je potom
vyvedeno konektorem ze zakladny manipulatoru a mutze byt napojeno do zarizeni, které
muze manipulator napajet, fidit nebo zpracovavat data ze senzori. Kabely mivaji typicky
na jednom konci proprietarni podobu uzptisobenou pro napojeni do manipulatoru, na dru-
hém konci to mohou byt klasické koncovky jako UTP nebo pro napajeni stejnosmérnym
proudem. Casto vede z jednoho kabelu nékolik riiznjch koncovek najednou. S manipulé-
tory se tedy typicky da komunikovat pomoci ethernetového rozhrani zasilanim a prijimanim
jednoduchych Tetézcl textu.

Dtlezité parametry manipuldtora pro mou aplikaci budou néasledujici: Operac¢ni rozsah,
maximéalni thlova rychlost otdceni a presnost udavané polohy. Tyto parametry se mohou
lisit pro oba sméry otaceni. S presnosti udavané polohy souvisi také mrtvé thly, tedy mrtvé
operacni oblasti v thlové rychlosti a zrychleni manipulatoru.

Dalsi parametry manipulatoru zahrnuji napr.: Hmotnost, nosnost, rozméry, podporo-
vand rozhrani senzort, provozni teplota, druh napajeni atd. Manipulatory také mohou pod-



Obrazek 2.1: Piiklady rfiznych pan tilt jednotek?. Lze pozorovat konektory na jejich po-
hyblivych ¢astech a na jejich nepohyblivé zakladné. Nejvétsi manipuldtor (vpravo nahore)
ma nosnost 80 kg a rozmeéry cca 45 x 40 x 37 cm.

porovat rizné médy TFizeni, napt. zaddnim rychlosti otaceni, absolutni nebo relativni pozice
atd. Dale mohou podporovat omezeni operacniho rozsahu nebo maximalni rychlosti, né-
které dokonce stabilizaci pomoci gyroskopu apod. Vétsinou dokazou s periodou v radech
desitek milisekund hlasit svou aktudlni polohu a rychlost v azimutu a elevaci, stejné jako
napr. napéti nebo stav vstupu a vystupt.

Vsechny tyto schopnosti umoznuji libovolné slozité vzory pohybu kamery, identifikaci
jejl polohy a pripadné hbité sledovani cile za vSech povétrnostnich podminek.

Senzory

Kazdy typ senzoru méa své slabé a silné stranky, ovSem pii sledovani velkych otevienych
uvazovat pouze o tfech druzich senzorti: FMCW? radary, termokamery a RGB kamery.

Dle [38] se CW radary od kamer lis{ predevsim tim, Ze jsou to aktivni prvky —vysilaji
bud frekven¢né modulované, nebo nemodulované elektromagnetické viny. Pomoci nemodu-
lovanych vin se vzdalenost k bodu ve scéné méri na zakladé Dopplerova jevu—pokud se
¢ast scény pohybuje, zptsobi zménu frekvence viny, kterd se od ni odrazi zpét k senzoru.
Na zakladé velikosti zmény frekvence lze spocitat vzdalenost k této ¢asti scény. FMCW
Radary periodicky méni frekvenci vin, které vysilaji, a méii dobu letu vin ke kazdé c¢asti
scény a zpét k senzoru. Podle frekvence vin, které se vrati zpét k senzoru, dokaze radar
urcit, jaka doba uplynula od jejich vyslani.

Caris aj. [1] dokdzali pomoci radaru s milimetrovou vlnovou délkou detekovat mald
bezpilotni letadla ,na stovky metri“. Pojednavaji o vyhodach pouziti takovych radart: Je-
jich funkénost neni znatelné ovlivnéna destém, mlhou, koufem ani nedostatkem okolnich
zeny vétsinou vybusnin. Na druhou stranu o¢ividna nevyhoda vysilani nemodulovanych vin
je, ze se sledovany objekt musi pohybovat dostatecnou rychlosti, jinak nebude detekovan.

2Pfevzato z http://www.2bsecurity.com/wp-content/uploads/2015/12/pan-tilt-seriesl.jpg
37 angl. Frequency Modulated Continuous Waves — frekvenéné modulované spojité viny


http://www.2bsecurity.com/wp-content/uploads/2015/12/pan-tilt-series1.jpg

Obrazek 2.2: Piiklad vystupu z termokamery”. Pixely zabirajici teplejsi oblasti jako lidska
kiize maji vétsi intenzitu.

Modulované viny tuto nevyhodu nemaji, ale stile maji nizké rozliSeni a presnost méreni
vzdalenosti v fadech desitek centimetrt. Kvili tomu, Ze jsou to vysilace, jsou také velmi
snadno detekovatelné.

Termokamery pasivné snimaji tepelné zateni, tedy elektromagnetické viny v rizném
rozsahu vlnové délky 700 nm az 14 ym. Jejich vystupem je typicky Sedoténovy obraz, kde
svétlost jednotlivych pixeli odpovida intenzité vin, které z odpovidajici oblasti ve scéné
prisly. Priklad takového vystupu je vidét na obr. 2.2. Vyhodou termokamer je nezavis-
lost na okolnim osvétleni. Na druhou stranu jsou extrémné drahé a mivaji nizké rozlisent,
takze hrozi, zZe na velkou vzdalenost nezaznamenaji s dostatecnou intenzitou vettelce jako
naptiklad kvadrokoptéru. To, ze vystupni obrazky jsou Sedoténové, velmi omezuje dalsi
moznosti a spolehlivost zpracovani obrazu. Moznosti termokamer pii detekci zmén ve scéné
déle rozebira [11].

RGB kamery snimaji viditelné svétlo o vinové délce cca 390 az 700 nm s tim, Ze toto
spektrum jesté déli na 3 barevné slozky: ¢ervenou, zelenou a modrou. To umoznuje spoleh-
livéjsi detekei zmén ve scéné stejné jako pripadnou klasifikaci zmény nebo sledovani cile.
Takové kamery jsou velmi rozsirené, levné, maji vysoké rozliSeni a je pro né dostupné siroka
skala objektivi, které mohou prizptusobit jejich charakter vnimani okoli. Nicméné jsou za-
vislé na okolnim osvétleni a viditelné svétlo je zkreslovano napf. destém nebo turbulencemi.

RGB kamery jsou tedy lehce dostupné feseni s potencidlem za vhodnych podminek
spolehlivé sledovat i velmi vzdalené (respektive malé) objekty. Ze vSech zminénych duvodi
jsem se rozhodl blize prozkoumat jejich moznosti a limity pfi detekci zmén ve scéné. Pokud
jejich vykon nebude dostatecny, budu uvazovat i o moznosti pouziti jinych senzori spolecné
s RGB kamerou a o fizi jejich dat. Hégelen aj. [17] Gspésné pouzili radar spole¢né s kamerou
pro detekci vetrelcii, ovSem pouze na vzdalenost 30 m.

SPrevzato z http://www.thermoteknix.com/wp-content/uploads/2013/03/men-car-thermal-
image.jpg


http://www.thermoteknix.com/wp-content/uploads/2013/03/men-car-thermal-image.jpg
http://www.thermoteknix.com/wp-content/uploads/2013/03/men-car-thermal-image.jpg

2.2 Odecitani pozadi

Odecitani pozadi (dale BGS®) je algoritmicky proces, ktery segmentuje oblast zajmu obrazu
(popredi) od pozadi. Je to jeden z kroku predzpracovani obrazu v mnoha tlohéch pocita-
¢ového vidéni, jako sledovani nebo rozpoznani objektil, bezpecnostni sledovani, rozpoznani
chovani atd. Vybér a pouziti algoritmu pro odecitani pozadi bude pro mou tlohu nezbytné.

V nasledujicich podsekcich predstavim vyzvy a problémy, se kterymi se aktualni metody
BGS potykaji, a datové sady urcené k jejich porovnavani a testovani. Poté budou probrany
obecné principy fungovani algoritmu BGS, jejich klasifikace, vyznamni zastupci jednotlivych
tTid a jejich schopnost fesit obtizné tlohy. Po analyze soucasnych metod BGS v sekci 3.2
jsem vybral metodu ViBE, ktera je podrobné popsana na konci této sekce.

Vyzvy pro metody odecitani pozadi, datové sady

Ackoliv je princip odecitani pozadi pomérné jednoduchy, kvili komplikacim redlného pro-
stiedi je tfeba pouzit dimyslné algoritmy, které se s nimi dokézi vyrovnat. Dle [10] [3] [23]
[411] k témto komplikacim typicky patii:

e 7Zmény osvétleni—ve venkovnich prostredich typicky dochézi k postupnym zménam
intenzity osvétleni, avSak ty mohou byt i nahlé, jako napiiklad momentéalni zakryti
Slunce mrakem, nebo dokonce vypnuti svétla v mistnosti. Idedlni algoritmus by se
mél vyrovnat se vSemi témito zménami.

e Dynamické pozadi—v pozadi mohou byt i pohyblivé predméty, které si neprejeme kla-
sifikovat jako popredi, jako napt. vétve stromil, viny na vodni hladiné, semafory nebo
blikajici svételné tabule. Idealni algoritmus by mél identifikovat periodické i nepravi-
delné pohyby objekti v pozadi.

e Stiny—idedlni algoritmus by mél modelovat pozadi nezavisle na aktualnim zastinéni
scény a nemél by zastinénd mista klasifikovat jako popredi. Tento nézor je ovSem
kontroverzni a néktefi akademici, napt. [3], argumentuji pro klasifikaci stini jako
popredi, at uz z principu povahy stini, nebo kvili zjednoduseni algoritmu klasifikace.

e Sum v obraze -snimky vstupujici do algoritmu BGS jsou nevyhnutelné postizeny
sumem, at uz kvili tfesu kamery, senzorovému sumu nebo kompresnim artefaktim.
Idealni algoritmus by mél zohlednovat vSechny tyto mozné vady.

Pro ucel této prace je dulezité, aby se vybrany algoritmus dokazal vyporddat se vSemi
zminénymi problémy kromé velmi prudkych zmén osvétleni. Kromé téchto problému existuji
dalsi, které se algoritmy BGS snazi Tesit, avsak tato prace na né prilis velky diraz klast
nebude: Kamuflaz, Spatné pocasi, velmi pomalé nebo velmi rychlé pohyby popredi, nizka
frekvence sniméani scény, ties kamery atd.

Pravé takova obtizna data jsou obsazena v datovych sadach. Tou zdaleka nejpouzivanéjsi
je CDnet 2014 [1 1] -rozsifend verze puvodniho CDnet 2012 [12]. Obsahuje 53 videosekvenci
reprezentujicich 11 kategorii véetné vnitinich i vnéjsich prostor s auty, chodci a dalsimi
objekty. Vétsina snimku je anotovand pro ziskani ground truth popredi, pozadi a stint.
Soucasti této datové sady je i navod a sada programi pro standardizované testovani které-
koliv metody. Vysledky testti miizou prispévatelé poslat autorim sady, ktef{ je zvefejni na
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svych webovych strankach’. Diky tomuto se CDnet 2014 stal benchmarkem, podle kterého
se objektivné srovnava velké mnozstvi metod jiz v ¢lancich, ve kterych jsou predstaveny.

Do jeho vzniku byly vsak metody testovany na CDnet 2012, ktery obsahoval 30 videi
rozdélenych do néasledujicich kategorii:

e Baseline—4 videa, celkem 6049 snimki. Nejjednodussi pripady pro detekci popredi.
Kamera i pozadi jsou statické a v prubéhu videa se ve scéné predvidatelné pohybuji
vyrazné objekty nebo lidé.

e Thermal -5 videi, celkem 21100 snimkt. Videa porizena termokamerou.

e Shadow —6 videi, celkem 16949 snimkt. Videa s velkym mnozstvim tvrdych a mékkych
stintl, véetné stinti vrhanych pohybujicimi se objekty a lidmi.

e Intermittent Object Motion—6 videi, celkem 18650 snimku. Videa obsahuji objekty
v pozadi, které se najednou zacaly hybat, opusténé objekty a objekty, které se na
chvili zastavi a poté pokracuji v pohybu.

e Camera Jitter —4 videa, celkem 6420 snimkt. Videa jsou nahrana kamerou, ktera se
tfese nebo pohybuje trhanym zpusobem.

e Dynamic Background -6 videi, celkem 18871 snimkt. Pozadi je velmi dynamické,
snimky jsou plné vinici se vodni hladiny nebo tfesoucich se vétvi stromi.

Snimky datové sady maji rozliSeni cca 320 x 240 px, vzacné i 720 x 480 px. Pokud ne-

bylo uvedeno jinak, videa byla nahrdna statickou RGB kamerou s frekvenci 24 snimku za

sekundu. Piiklady jednotlivych kategorii jsou vidét na obr. 2.3, kde ovSsem byla vynechana

kategorie Baseline, protoze kvili své jednoduchosti neni pro mé tucely relevantni.
CDnet2014 pridava k videim svého predchtidce pét kategorii videt:

e Bad Weather—4 videa, celkem 20900 snimk. Videa potizend za silného snézeni.

e Low Framerate—4 videa, celkem 9400 snimku. Videa porizend s frekvenci 1, 3,5, 5
a 17 FPS.

e Night Videos—6 videi, celkem 16609 snimkt. Videa natocend v noci, jedno z nich
infrakamerou.

e PTZ—4 videa, celkem 8630 snimk. Kamera byla umisténa na pan tilt jednotce a v né-
kterych pripadech je schopnd ptiblizeni (zoom). Nékdy se PT jednotka pohybuje sou-
visle, nékdy velmi ndhle. V zadném piipadé vsak nejsou k dispozici informace o pozici
PT jednotky.

e Turbulence—4 videa, celkem 15700 snimkt. Videa jsou ¢ernobild a porizena na vel-
kou vzdalenost v prostiedi, které mélo ve vzduchu velkou miru turbulenci. Z tohoto
davodu se obraz znac¢né vini.

Celkem tedy tato sada obsahuje 53 videi a 159 278 snimki. Piiklady nové pridanych kate-
gorii jsou vidét na obr. 2.4, byly vSak vynechény kategorie Low Framerate a PTZ, nebot
nejsou pro mé potreby vibec relevantni.

"Dostupné na http://wordpress-jodoin.dmi.usherb.ca/results2014/


http://wordpress-jodoin.dmi.usherb.ca/results2014/

Intermittent Object Motion Shadow

Thermal

Obrazek 2.3: Snimky z videil z jednotlivych kategorii datové sady CDnet 2012. Kategorie
Baseline byla vynechana.

Principy odecitani pozadi

BGS maé smysl provadét pouze na videu nebo sadé vice snimku. Typicky postup je [11]:
1. Vybudovat model pozadi pomoci nékolika poc¢atecnich nebo predchozich snimkia.
2. Srovnat aktudlni snimek s modelem pozadi a vytvofit segmentac¢ni mapu.
3. Aktualizovat model pozadi dle aktudlniho snimku a pfipadné segmentac¢ni mapy.

4. Nacist novy snimek a vratit se na bod 2.

Segmentacni mapa ¢i maska je obrazek se dvémi moznymi hodnotami pixelii—jedna znaci,
ze pixel byl klasifikovan jako popfedi, druhd znaci, ze jako pozadi. Priklad je vidét na
obr. 2.5. Obecny algoritmus a tok dat v ném je naznacCen na obr. 2.6.

Téma odecitani pozadi bylo ve védeckém poli velmi bddané a vzniklo pres 700 védeckych
clankd, které se jim zabyvaji. Metody BGS lze proto kategorizovat mnoha zptisoby, nicméné
prevazuji predevsim néasledujici [8] [10]:



Bad Weather

Night Videos

Obréazek 2.4: Snimky z videi z jednotlivych kategorii datové sady CDnet 2014, které jsou
oproti CDnet 2012 nové. Kategorie Low Framerate a PTZ byly vynechény.

e Dle povahy modelu pozadi

— Statistické modely —pozadi je modelovano funkcemi rozlozeni pravdépodobnosti
(ddle FRP) nebo alespon statistickymi parametry jako stfedni hodnota a roz-
ptyl. Ty se s kazdym novym snimkem patii¢né adaptuji. Typicky se pouzivaji
GMM?®. Zéstupci tohoto p¥istupu byli jedny z prvnich obstojné fungujicich metod
BGS, nebot se dokazaly do jisté miry vyporadat s dynamickym pozadim, Sumem
i zménami pozadi ¢i osvétleni. Dnes je vSak typicky pred¢i metody z jinych ka-
tegorii. Zastupci jsou napi.: Jedna Gaussova funkece [39], GMM [28], Adaptivni
GMM [12], ktera dokaze ménit pocet modelujicich Gaussovych funkei dle potieb
kazdého pixelu, Bayesovska metoda [21] a KDE [9].

— Pozadi je modelovano sadou vzorku pixeli z minulosti—do jisté miry se v daném
barevném prostoru neda vyhnout nutnosti modelovat FRP hodnot kazdého pi-
xelu. Autori metod, které primo modeluji FRP nebo jeji statistické parametry,
vsak malokdy diskutuji statisticky vyznam téchto funkci. Ve skutec¢nosti neni
nutné piimo modelovat FRP, pokud je splnén cil segmentace pozadi a popredi.
Alternativou k tomuto pristupu je postupné zvySovani statistického vyznamu
modelu a jednim ze zpusobt jak toho dosdhnout je stavét model s opravdovymi
pozorovanymi hodnotami pixel. Tento zptsob vychazi z predpokladu, ze jiz
pozorované hodnoty by mély mit vétsi pravdépodobnost, ze budou pozorovany
znovu, nez hodnoty, které dosud pozorovany nebyly. Tudiz tento pristup oproti
primému modelovani FRP déva vétsi smysl ze stochastického hlediska —odchylky

87 angl. Gaussian Mixture Model - smésice Gaussovyjch funkei rozlozeni pravdépodobnosti
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Obrézek 2.5: Priklad segmentac¢ni mapy (vpravo). Vlevo je puvodni obrézek. Bilé pixely
v mapé znac¢i popredi—v tomto piipadé projizdéjici auto.

I

Snimek videa

Predzpracovani

Modelovani
pozadi

Detekce popredi

Segmentacni
maska

l

Obrazek 2.6: Tok dat v obecném algoritmu odecitani pozadi.

od predpokladané FRP jsou totiz vSudypritomné.

Hodnoty vzorku pixeld z minulosti nemusi z ¢asového hlediska nutné nasledovat
za sebou a kromé samotnych hodnot pixeli se mohou uchovévat i jiné priznaky.
Vyznamni zastupci napt. modeluji stavy pixeli pozadi pomoci kédové knihy [15]
¢i hledaji konsensus mezi vzorky pixelu z minulosti, napt. SACON [3(] a ViBE
[1]. SOBS [19] vyuziva samoorganizujici se neuronové sité. PBAS [15] stavi na
metodach SACON a ViBE a déla je robustnéjsimi za cenu vypocetni naroc¢nosti,
SubSENSE [26] v tomto trendu pokracuje déle.

e Dle zkoumanych jednotek

— Metody zalozené na pixelech —zkoumanou jednotkou jsou jednotlivé pixely a je-

jich priznaky, napi. barva nebo smésice Gaussovych funkci. Patii do ni vSechny
vyse zminéné metody kromé KDE.

— Metody zaloZené na regionech —zkoumaji oblasti pixeli reprezentované priznaky,

napf. histogramem rozloZeni hodnot intenzit obsazenych pixelt nebo LBPY. Tyto

97 angl. Local Binary Patterns —lokéln{ bindrn{ vzory (pifznaky)
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metody jsou odolnéjsi viaci Sumu, ale dokazi ziskat pouze priblizny tvar objektu.
Vyznamnym zéstupcem je KDE [9], kterd modeluje pravdépodobnosti intenzit
pixelt v pozadi v rdmci okenni funkce s pomoci nékolika vzork z minulosti. Tato
metoda neni piilis spolehliva, ale dala zaklad mnohym zajimavym vylepSenim
[5] [31] [33] [32] [30] [22]. Vyhled&vani LBP [14] bylo také u¢inné.

— Hybridni metody —kombinuji informace o pixelech i o regionech. Dokazi velmi
efektivné segmentovat popredi, ale na druhou stranu jsou naroc¢né na vypocetni
prostfedky. Vyznamni zéstupci: Wallflower systém [34], Huang aj. [16], Tsai aj.
[35] ¢ LOBSTER [25], coZ je ViBE rozsiteny o piiznaky LBSP'’.

e Dle nutnosti ladéni parametri modelu

— Parametrické—pri klasifikaci pixela hraji roli i parametry, které se ladi za béhu al-
goritmu. Tato vlastnost je typicky povazovana za nevyhodu, nebot proces ladéni
je citlivy na konkrétni pribéh videa, zejména jeho zacatku. Do této kategorie
spada vétsina statistickych metod véetné téch, které pouzivaji GMM.

— Neparametrické — vSechny parametry jsou dané pred spusténim algoritmu a vy-
sledek Kklasifikace zavisi pouze na obsahu minulych snimki. Tento pristup je
flexibilnéjsi, ale ndchylnéjsi na Spatnd data (Sum, klepani kamery atd.). Spada
sem vétsina metod pracujicich s historii hodnot pixeli véetné KDE, coz je prvni
statistickd metoda, ktera neni parametricka.

e Dle politiky aktualizace modelu pozadi

— Kongzervativni—pixely klasifikované jako popfedi nikdy nejsou zahrnuty do ak-
tualizace modelu pozadi. Tento pristup zajistuje konzistenci modelu pozadi, ale
hrozi pti ném, ze objekty vlozené nebo odebrané z pozadi nikdy s pozadim ne-
splynou. Metody vyuzivajici tento pristup vétsinou maji jiné mechanismy, jak
tyto piipady rozpoznat a oSet¥it. Napiiklad autofi algoritmu W4 [13] prubézné
tvori a aktualizuji ,,detection support map“, kterd pocitd kolikrat za sebou byl
ktery pixel klasifikovan jako poptedi. Pokud tento pocet prekroci urcity prah,
je hodnota pixelu zakomponovana do modelu pozadi. Jiné varianty sleduji sku-
piny propojenych pixelt popredi, které byly dlouhou dobu nehybné [6]. Autori
W% a SACON [36] [37] pouzivaji kombinaci aktualizace na pixelové i objektové
drovni.

— Nekonzervativni/slepa —vSechny pixely aktudlniho snimku jsou pouzity pro aktu-
alizaci pozadi. Nicméné tfeba metody zalozené na oknech (KDE apod.) zjemnuji
vyskyt novych hodnot v pozadi tim, Ze jim zpocatku daji nizkou vahu. Tento pii-
stup neni citlivy na duchy, napr. predméty odebrané z pozadi, ma vsak problém
rozpoznat pomalu pohybujici se objekty. Resenim by dle [37] mohlo byt rozsiteni
paméti pro vzorky z minulosti a zvysSeni vypocetni naro¢nosti, to ale nemusi byt
vzdy dosazitelné, zejména pokud kamera snimé scénu s vysokou frekvenci. [9]
a [10] navrhuji zahrnout do vypo¢ti dva temporalni podmodely, které se staraji
o rychlé i pomalé zmény pozadi. Tento pristup byl efektivni, avSak s nim se zvy-
Suje problém parametrizace—je nutné ladit vice parametri, aby implementace
mohla byt prakticka.

107 angl. Local Binary Similarity Pattern.
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Ackoliv vétsina védeckych clanku predstavujicich svou metodu BGS do jisté miry zminuje
predchozi vyznamné metody, existuje i mnoho prizkumnych ¢lanki, které se zaméruji vy-
hradné na shrnuti dosavadnich metod a datovych sad. Xu aj. [10] vybiraji nejvyznamnéjsi
metody do roku 2016 a objektivné je porovnavaji. Stejné tak Yao aj. [11]—ti se zaméfuji
spise na zpracovani Sedoténovych obrazki, avsak mnoho principa plati i pro RGB obrézky.
Sorbal a Bouwmans vytvorili Background Subtraction Library [23], ktera poskytuje pro ve-
fejnost implementace mnoha z metod BGS. Tyto metody Sorbal s Vacavantem vyhodnocuji
ve svém Clanku [24].

ViBE

Visual Background Extractor je metoda BGS, kterou jsem vybral pro pouziti v mé aplikaci.
(Podrobnosti jsou uvedeny v sekci 3.2.) Byla poprvé struéné predstavena Barnichem a Dro-
genbroeckem v [1]. Pozdéji byla velmi podrobné probrana a vysvétlena v [2]. Tato podsekce
je vénovana dikladnému popisu jeji funkce a rozhodnuti, kterda autory vedla k tomu dat ji
jeji dnesni podobu.

Pokud jde o charakteristiku metod BGS, autori ViBE prikladaji vysokou dulezitost trem
otazkam: 1) Jak vypadd model pozadi a jak se chova? 2) Jak je model inicializovan? 3) Jak
je model aktualizovan v case? Odpovédi na tyto otazky budou uvedeny v néasledujicich
odstavcich.

Model pozadi a proces klasifikace

Autori se chtéji vyhnout pfimému statistickému pristupu k modelovani pozadi z davodu
uvedenych v predchozi podsekci. V modelu pozadi ViBE ma kazdy pixel svou sadu hodnot
(vzorku), kterych nabyval nékdy v minulosti. Pokud méa byt aktudlni hodnota povazovina
za pozadi, méla by mit dostate¢né malou euklidovskou vzdélenost v barevném prostoru od
nekolika vzorkt. Tim se ViBE lisi od metod zalozenych na konsenzu vzorki, kde je potteba
dostatecné nizka vzdalenost k vétsiné ulozenych vzorki. Pokud m4 ale stacit pouze nékolik
vzorkll, musi byt tyto vzorky vybirdny peclivé. Kolem této myslenky je navrzen proces
aktualizace pozadi, ktery je popsany pozdéji.

Formalné tedy necht v(x) zna¢i hodnotu v daném euklidovském prostoru barev, kterou
ma pixel v obrazku na pozici z, a v; je hodnota vzorku pozadi s indexem i. Kazdy pixel
pozadi x je modelovany mnozinou N vzorku pozadi

M(z) = {vy,v2,...,n8} (2.1)

ziskanych z predchozich snimku. Ty nemusi ¢asové nasledovat za sebou, jak bude vysvétleno
déle.

Aby byla hodnota v(z) klasifikovdna dle modelu M(z), je porovndna s nejbliz$imi hod-
notami v mnoziné vzorku tak, ze je definovana koule Sr(v(z)) o poloméru R se stiedem
na v(x). Hodnota v(x) je pak klasifikovdna jako pozadi, pokud kardinalita, znacend jako f,
pruniku mnoziny vzorki v této kouli a mnoziny vzorku v modelu M (x) je vétsi nebo rovna
danému prahu f,,;,. Formalné je tedy f#;,;n porovnavana s

#{Sr(v(z)) N{v1,ve,...,on}} (2.2)

Z rovnice 2.2 vyplyvd, Ze klasifikace hodnoty v(z) v nejhorsim ptipadé obnasi vypocet N
vzdalenosti mezi v(x) a vzorky modelu a N porovnani s prahovou vzdélenosti R. Pfesnost
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modelu je tedy ddna dvéma parametry: polomérem koule R a minimalni kardinalitou #,5r,-
Podobné citlivost modelu je ddna pomérem

ﬁmin
N (2.3)

Inicializace modelu pozadi

Vysvétleni tohoto procesu byva Casto autory jinych metod opomijeno. Typicky je potieba
nékolik desitek snimki, nez je model pozadi jinych metod inicializovan. Autofi ViBE vsak
predstavuji zptusob, jak inicializovat model jiz z prvniho snimku sekvence. Jelikoz v prvnim
snimku neni dostupné temporalni informace o hodnotach pixelu, ViBE v tomto pripadé
vyuziva prostorovych informaci— predpoklada, ze sousedici pixely sdili podobné temporalni
rozlozeni. Ve fazi inicializace je tedy model kazdého pixelu naplnén hodnotami ndhodnych
sousedil v jeho osmiokoli. Formalné, pokud ¢ = 0 indexuje prvni snimek a Ng(x) je prosto-
rové okoli pixelu x, pak

MO (z) = {"(y | y € Ne(2))} (2.4)

kde polohy y jsou zvoleny ndhodné pomoci rovnomérného rozlozeni pravdépodobnosti. Je
samoziejmé mozné, Ze dand hodnota v°(y) bude zvolena vickrat, nebo viibec, ale to neni
problém, protoze vsechny pixely v okoli jsou vhodnymi kandidaty.

Jednou z vyhod tohoto zplisobu inicializace je rychlé zotaveni se z ndhlé zmény osvét-
leni scény. Pokud je zména osvétleni detekovina jinym dodateénym algoritmem, staci pouze
znovu inicializovat model z nového snimku a detekce muze pokracovat. Nevyhodou je moz-
nost vzniku duchti pii inicializaci. Duch je mnozina propojenych bodi, které jsou detekovany
jako by byly v pohybu, ale pritom nepiislusi zadnému redlnému pohybujicimu se objektu.
V tomto piipadé pokud se v inicializa¢nim snimku nachazi pohybujici se objekt, je povazo-
van za pozadi. Kdyz se v naslednych snimcich pohne z ptivodniho mista a odkryje skutecné
pozadi, je toto pozadi povazovano za popredi, dokud se model postupné nenauci spravné
hodnoty pomoci mechanizmu aktualizace pozadi.

Aktualizace modelu pozadi v ¢ase

Klasifikaéni krok ViBE porovndvd hodnoty pixelu v!(z) pifmo se vzorky modelu pozadi
nilezictho predchozimu snimku M!~1(z) v ¢ase t — 1. Je proto diilezité rozhodnout, které
vzorky maji byt uloZeny a na jak dlouho. Typicky pristup je zahodit a prepsat staré vzorky
po ur¢itém case nebo poctu snimktt novymi hodnotami. Tento piistup vSak nemusi byt
validni—neni divod prepsat naprosto relevantni hodnotu, ktera stdle souhlasi s pozadim.
ViBE misto toho urcuje exponencialni monoténni snizovani pravdépodobnosti, ze vzorek
pri aktualizaci zustane v modelu, tim, Zze pokud méa byt aktualni hodnota pixelu zahrnuta
do modelu pozadi, vzorek, ktery mé tato hodnota nahradit, je vybran nadhodné s rovnomeér-
nym rozdélenim pravdépodobnosti. ViBE navic pouziva konzervativni strategii, takze pixely
popredi nejsou pro aktualizaci nikdy pouzity. To mé za nasledek ndhodné podvzorkovani
vyvoje hodnot pixelt pozadi v case.

Samotné rozhodnuti, zda ma byt dany pixel v modelu pozadi aktualizovan, zavisi také
na ndhodé. Autori zavadi parametr ¢, tzv. update factor, ktery znamena to, Zze hodnota kaz-
dého pixelu klasifikovaného jako pozadi bude s pravdépodobnosti é pouzita pro aktualizaci
modelu pozadi. Tim prakticky ovliviiuje celkovou zivotnost vzorki v modelu.
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Pri aktualizaci ViBE pocita také s pfedpokladem, na ktery spoléhd i pfi inicializaci—
ze hodnoty sousedicich pixelu sdili podobné temporalni rozlozeni. Pii aktualizaci vzorku
pixelu je zvolen jeden soused, jehoz ndhodné zvoleny vzorek je také nahrazen. Formalné
pokud méme osmiokoli Ng(z) pixelu z a bylo rozhodnuto aktualizovat mnozinu vzorku
M(z) vlozenim v(x), pak je také pouzita pro aktualizaci mnoziny vzorki M(y € Ng(z))
jednoho z pixelu v okoli, ktery je zvolen ndhodné s rovnomérnym rozdélenim pravdépodob-
nosti. Diky tomuto procesu je ViBE schopny zakomponovat nové nebo odebrané objekty
pozadi postupnou difuzi od jejich hranic smérem ke stfedu. Tim se lisi od jinych metod, kde
je takové rozhodnuti vétsinou nahlé a binarni. Pritom ViBE stale zustava striktné konzer-
vativnim algoritmem. Pokud jsou timto zptsobem ndhodou do modelu vlozeny irelevantni
informace, nevadi to, protoze model obsahuje mnoho vzorku. Ackoliv politika vybéru vzorku
ani jejich propagace neni deterministicka, v experimentech autort metody se projevila jako
velmi mocné.

Shrnuti

Nasleduje struc¢na rekapitulace prace algoritmu:

1. Prijeti nového snimku.

2. Inicializa¢ni faze — ViBE sestavi pamét tak, aby si pro kazdy pixel uchoval sbirku N
vzorkd pozadi z predchozich snimkf. Cely model je inicializovan pouze z jednoho
snimku—misto vzorkt hodnot pixelt z minulosti dosadi do jejich historie hodnoty
nahodné vybrané z jejich osmiokoli (véetné hodnoty daného pixelu).

3. Prijeti nového snimku.

4. Segmentacni faze —pro kazdy pixel aktualniho snimku je zjisténa euklidovska vzdale-
nost v barevném prostoru od prislusnych vzorka z historie. Pokud vzdalenost alespon
fmin vzorki je mensi nez prahova, pixel je klasifikovan jako pozadi, jinak jako popredi.
Tim je vytvorena segmentac¢ni maska a preddna k dalsimu zpracovani.

5. Aktualiza¢ni faze —s pixely klasifikovanymi jako pozadi je provedeno nésledujici: S prav-
dépodobnosti é je ndhodné vybrano, jestli aktualni pixel bude vybran pro aktualizaci.
Pokud ano, jeho hodnota pfepise ndhodnou hodnotu v historii. Dale opét s pravdé-
podobnosti é je vybrano, zda pixel prepiSe ndhodnou hodnotu v historii nékterého
nahodné zvoleného souseda. Algoritmus pokracuje krokem 3.

Ohledné nastaveni parametra autori doporucuji N = 20, i = 2 a ¢ = 16. Pro Sedo-
tonové obrazky doporucuji prahovou vzdalenost vzorki R = 20. V experimentech s nimi
autori méli nejlepsi vysledky. Pokazdé by vsak tyto parametry, zejména ¢, mély byt pri-
zpusobeny konkrétni aplikaci.

ViBE vynika svou rychlosti a svou t¢innosti navzdory jednoduchosti. Mnoho dalsich
metod z néj vychédzi napr. tim, ze pridavaji k vyhodnoceni nékteré dalsi priznaky. Mezi
tyto metody se fadi napt. LOBSTER [25], PBAS [15] nebo SubSENSE [26]. Drogenbroeck
a Paquot navrhuji vylepseni zvané ViBE+ [3], které zjednodusuje prahovani pfi segmen-
taci, pridda do modelu pozadi 6 bajtd na pixel navic, a navrhuje filtrovaci funkce do faze
dodatec¢ného zpracovani segmentacni masky. To vse umoziuje bezstarostné snizeni ¢ na 5
a vyrazné zlepsuje spolehlivost detekce.
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Kapitola 3

Navrh detektoru zmeén v okoli 360°

3.1 Analyza a dekompozice problému

Cilem této prace je vytvorit aplikaci pro sestavu PT jednotky a kamery bez proménlivé
ohniskové vzdélenosti snimajici viditelné spektrum. Aplikace mé na zdkladé polohy ma-
nipulatoru a obrazu z kamery zjistovat sémanticky vyznamné zmény ve scéné, kterd je
aktualné snimana, a vyznacovat oblasti zdjmu, ve kterych k témto zménam doslo. Vysledny
detektor musi pracovat v redlném case a za co nejrychlejsiho pohybu manipulatoru, to vse
v rozsahu 360° horizontalné a alespon 84° vertikdlné. Pripravna faze, justaz a uceni se
prostiedi pred samotnym zacidtkem detekce je pripustnd.

Problém hledani téchto zmén by aplikace pracujici se stacionarni kamerou resily pou-
zitim nékterého z mnoha algoritmii pro BGS, které byly predstaveny v sekci 2.2. Navrhuji
tedy zvolit BGS algoritmus, ktery nejlépe vyhovuje mému ticelu, a implementovat jeho roz-
siteni a rozhrani tak, aby dokézal prijimat data z kamery a PT jednotky a aby modeloval
pozadi celého okoli HW sestavy. Proces vybéru metody BGS je popsan v sekci 3.2.

Pokud je modelovino pozadi pro vsechny pixely v okoli, je nutné navrhnout mecha-
nismus, ktery zprostiedkuje operace BGS mezi pixely pozadi a pixely aktualniho snimku,
zejména mapovani mezi témito dvojicemi pixeld. Vzhledem k pamétové narocnosti celého
modelu pozadi je také nutné navrhnout mechanismus pro spravu pameéti, ve které je tento
model ulozen. Tyto zalezitosti jsou probrany v sekci 3.3.

Jelikoz kamera i PT jednotka budou dvé na sobé operac¢né nezavisla zatrizeni, nebudou
data, kterd z nich budou prichdzet, navzajem nijak Casové synchronizovana. Lze se spo-
lehnout pouze na to, ze kazdé zarizeni bude zasilat informace s néjakou pevnou periodou,
avsak pri urc¢itém nastaveni ani to nemusi pro kameru platit. Vzhledem k tomu, ze apli-
kace potfebuje znat co nejpresnéjsi polohu manipuldtoru v dobé expozice snimku, je tfeba
navrhnout algoritmus pro dopocitani této polohy. Tento navrh je v sekci 3.4.

Névrh vSech podcasti feSeni je zakomponovan do jednoho funkéniho celku v sekci 3.5.
Obsahuje popis modulti a béhu algoritmu. Ten je také ilustrovan na obr. 3.1 —doporucuji se
na néj obratit pro ziskani celkového ptehledu o podproblémech cilové aplikace.

3.2 Vybér vhodné metody odecitani pozadi
V této ¢asti vyhodnotim nékteré vyznamné metody BGS podle jejich tspésnosti v ¢lancich,

které je testuji, narocnosti na vypocetni zdroje a jejich principidlni vhodnosti pro cilovou
aplikaci. Ne ke vsem metoddam je verejné dostupny zdrojovy kéd, avsak tvurci, ktefi jsou
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obalujicich obdélnik{

Obréazek 3.1: Vyvojovy diagram zpracovani prichoziho snimku.
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‘ DB ClJ IOM Shadow Therm. | Prameér

LOBSTER [25] | 0,5679 0,7423 0,5770  0,8728 0,8248 0,717
PBAS [15] | 0,6829 0,7220 0,5745  0,8143 0,7556 0,7099
ViBE+ [8] | 0,7197 0,7538 0,5093  0,8302 0,6646 0,6955
ViBE [1] | 0,5652 0,5995 0,5074  0,8342 0,6647 0,6342

Tabulka 3.1: Hodnoty F-Measure pro vybrané metody BGS a kategorie videosekvenci z da-
tové sady CDnet 2012. Vyznam zkratek sloupcti: DB —Dynamic Background, CJ—Camera
Jitter, IOM —Intermittent Object Motion, Therm.—Thermal.

ochotni sviij kéd zverejnit, ho ¢asto zatazuji do knihovny BGSLibrary [23]. Vybér v ni je
siroky a jeji metody maji v riaznych vyhodnocenich velmi dobré vysledky, proto omezim sviij
vybér jen na nékteré z nich. Bohuzel v ni chybi metody zalozené na neuronovych sitich, které
se zacaly objevovat v poslednich letech. Pii vyhodnocovani je pro mé dilezita spolehlivost
metody, jeji ndro¢nost na vypocetni zdroje, moznosti ptipadné paralelizace a jednoduchost
pripadnych modifikaci. Témto kritériim se vénuji v nasledujicich podsekcich.

Spolehlivost

Vyhodnoceni metod z hlediska korektnosti se provadi statistickymi vypocty nad rozdilem
jejich vystupu (segmenta¢ni masky) a referen¢nich snimki (ground truth) datovych sad.
Tyto vypocty zahrnuji napt. podil falesnych pozitiv a falesnych negativ, nicméné tou nejvice
souhrnnou je F-Measure pocitand jako

TP
Pr=TpFp (3:1)
TP
Re=Tp T N (32)
Pr - Re
F-M R P — 3.3
easure =2 —— (3.3)

kde Pr je Precision, Re je Recall, TP je pocet pravych pozitiv, F'P je pocet faleSnych
pozitiv a F'N je pocet falesnych negativ.

uspésnost. Hodnoty F-Measure vybranych metod na datovych saddch CDnet jsou vidét
v tabulkach 3.1 a 3.2. Z tabulek byly vypustény vysledky videosekvenci, které nejsou pro mij
ucel relevantni, jako PTZ (pohyb kamery na PT jednotce bez tdaji o jejim pohybu). Tyto
tabulky jsou vysledkem reserse v prislusnych védeckych ¢lancich autorti nebo souhrnnych
¢lancich porovnavajicich rizné metody BGS.

P1i vybéru vhodné metody bylo ptihlédnuto i k dalsim metrikam jako false negative rate
(FNR), false positive rate (FPR), specificity (Sp) a percent wrong classification (PWC).
Jejich vyznam je vysvétlen v rovnicich 3.4-3.7, které jsou k nalezeni napt. v [10]. Pro
strucnost je zde vsak tyto vysledky nebudu uvadét.
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BW NV  Turb. DB CJ IOM Th. | Pr.

SubSENSE [26] | 0,8619 0,5599 0,7792 0,8177 0,8152 10,6569 0,8171 | 0,76
PAWCS [27] | 0,8152 0,4152 0,6450 0,8938 0,8137 0,7764 0,8324 | 0,74
SOBS [19] | 0,6370 0,4482 0,4702 0,6519 0,7150 0,5810 0,7140 | 0,6
KDE [9] | 0,7571 10,4365 0,4478 0,5961 0,5720 0,4088 0,7423 | 0,57
AGMM ([42] | 0,7406 0,3960 0,4169 0,6328 0,5670 0,5325 0,6548 | 0,56
Codebook [18] 0,4 - 0,225 0,59 0,6 0,49 0,28 | 0,43

Tabulka 3.2: Hodnoty F-Measure pro vybrané metody BGS a kategorie videosekvenci z da-
tové sady CDnet 2014. Vyznam zkratek sloupci: BW —Bad Weather, NV —Night Vision,
Turb. — Turbulence, DB —Dynamic Background, CJ —Camera Jitter, IOM —Intermittent Ob-
ject Motion, Th.—Thermal, Pr.—Prameér.

=134 p a4
FP
FPR= fm s (3.5)
FNR = T;IVHV (3.6)
FN +FP
PWCZlOO'TPJrFPJ-LTNjLFN (3:7)

Narocnost na vypocetni zdroje

Narozdil od vyhodnoceni korektnosti metod, ndro¢nost na vypocetni zdroje je v ¢lancich
zminéna velmi vzacné. Rychlost vypoctu jsem posoudil empiricky pomoci GUI aplikace,
kterd je soucasti BGSLibrary. Ta ukazuje pocet snimki za sekundu, které dokdze dana
metoda zpracovat na CPU. Zadn4 z uvazovanych metod kromé ViBE nedokézala za sekundu
zpracovat vice nez 25 snimkt. Pro vyhodnoceni moznosti paralelizace algoritmt bylo nutné
pochopit jejich princip nebo si precist doporuceni od jejich tvirct.

Ukéazalo se, ze pamétova naroc¢nost miize byt vyrazny problém. Moje cilova aplikace
vyzaduje vytvoreni modelu pozadi (panoramatu) pro celé okoli v tthlu 360° horizontdlné
a 84° vertikalné. Pokud budu uvazovat kameru s rozlisenim 2448 x 2048 px a zornym tthlem
9,4° x 7,9°, pak by bylo tfeba modelovat 1,5 miliardy pixeli (pfesny vypocet je uveden
v sekci 3.3). Vzhledem k nutnosti ukladat si pro kazdy pixel data pro model pozadi, muze
cely model jednoduse prekro¢it moznosti souc¢asnych béznych paméti RAM. ReSenim by
mohlo byt drzet v paméti pouze model pozadi pro snimek, ktery nalezi aktualni pozici
kamery v panoramatu, a jeho okoli a zbytek mit ulozen na SSD. Vysledky vypocta pameé-
tové narocnosti jsou uvedeny v tabulce 3.3 na konci této sekce. Veli¢iny v ni uvedené jsou
vypocitany pomoci rovnic 3.8-3.16:

Rpr = wpy - hpy (38)
MFT‘ = RFr : MPx (39)
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Mp,: Mp,: Mpan:
Pocet Pam. ndrocnost  Pam. n. pro celé
bajti na pro snimek panorama
pixel N 2480 x 2048 [MB] [GB]
Samotny obraz 3 1 14 4
ViBE 60 20 287 86
ViBE+ 66 20 316 94
LOBSTER 72 35 344 103
PBAS 113 35 540 161
AGMM 120 — 574 171
SubSENSE 178 50 851 254
PAWCS 1050 50 5020 1500
P: ag:
Jaké cést Uhel zébéru
panoramatu  panoramatu v ay:
by se vesla do RAM - Uhel zébéru—
RAM [%] hor. [°] vert. [°]
Samotny obraz 700 % 1372 1148
ViBE 35 % 69 57
ViBE+ 32 % 62 52
LOBSTER 29 % 57 48
PBAS 19 % 36 31
AGMM 17 % 34 29
SubSENSE 12 % 23 19
PAWCS 2% 4 3
WH: wy: wpg:
Max. thlova Max. tthlova Max. tthlova
rychlost — rychlost — rychlost —
horizontalni [°/s] vertikdlni [°/s] oba sméry [°/s]
Samotny obraz 1966 1652 898
ViBE 98 83 45
ViBE+ 89 75 41
LOBSTER 82 69 37
PBAS 52 44 24
AGMM 49 41 22
SubSENSE 33 28 15
PAWCS 6 5 3

Tabulka 3.3: Vypocet pamétovych narokt dle rovnic 3.8-3.16. Sloupec N znaci poc¢et minu-
lych snimk, které si metoda potrebuje uchovat. Toto ¢islo je pouze ilustracni a do vypoctl
se nepromita. Vysledky vypoctu predpokladaji rozliseni kamery (wpg, X hp,) 2480 x 2048,
zorné pole (Hp, X V,) 9,4° x 7,9°, pocet pixeli v panoramatu (Rpgy,) 1 534 398 240 (pro
vypocet vizte sekci 3.3), velikost RAM (Mpgaas) 32 GB a rychlost soucasného ¢teni a zapisu

SSD (S) 3 GB/s.
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kde wp, a hp, jsou po fadé sitka a vyska obrazu z kamery v pixelech, Rp, je rozliseni
(pocet pixeli) snimku, Mp, je pamétova narocnost jednoho pixelu modelu pozadi a Mg,
je pamétova narocnost modelu pozadi pro jeden snimek, déle:

Mpan
P =100 - 3.10
MPan ( )
WEy Mpam
oag = . - 360 3.11
i wpr +hpr Mpan ( )
hpy Mpam
ay = . - 360 3.12
v wry +hpr  Mpan ( )
(3.13)

kde P je procentudlni ¢ast panoramatu, kterd by se do RAM vesla, Mpy, je velikost pa-
noramatu v paméti (vypocet v sekci 3.3), Mprans je velikost paméti RAM, ap je thel [°]
v horizontalnim sméru, ktery by zabrala ¢ast panoramatu, kterd by se do paméti vesla,
a pritom by byl zachovan stejny pomér stran, jaky mé obraz kamery a ay je analogicka
veli¢ina ve vertikalnim sméru, a nakonec:

S
WH = hF,r ) % ] MPm (314)
Fr
S
wy = Ty (3.15)
T Ve, x
wB = 5 (3.16)

hp,—1
<hF7"'Z71;:+wFT' I‘;';T )Mpx

kde S je rychlost SSD pfi soucasném ¢teni i zapisu dat v [B/s|, wy je maximalni dhlova
rychlost, kterou by se manipuldtor mohl pohybovat v horizontalnim sméru tak, aby apli-
kace stihala zapisovat a ¢ist ¢asti panoramatu z SSD, wy je analogicka veli¢ina pro pohyb
v Cisté vertikdlnim sméru a wp je analogickd velicina pro pohyb v obou smérech zaroven
(dokonale $ikmo), tedy nejhorsi piipad z hlediska mnozstvi nacitanych dat. Hp, a Vi, znacéi
horizontéalni a vertikalni zorny thel kamery.

Rovnice 3.11-3.16 pocitaji pouze ptiblizny vysledek, protoze predpokladaji, ze projekce
promitaci plochy do paméti bude mit obdélnikovy charakter, pro ucely ilustrace vsak po-
stacuji. Tyto rovnice jsou pouzity pro vypocet vysledkd v tabulce 3.3.
pamétové naroky, je principidlné velmi jednoduchd (mnoho ze zminénych metod jsou ve
skute¢nosti jejimi rozsifenimi) a ma uspokojivé vysledky jak dle objektivnich kritérii, tak dle
subjektivniho pozorovani v GUI aplikaci BGSLibrary. Tyto vysledky lze dale pfizptsobit
pomoci vhodného nastaveni parametri metody pro konkrétni ucel. Jeji implementace je
volné dostupnd a ma dobry potencidl pro paralelizaci. Princip této metody byl popsin
v sekci 2.2.

3.3 Panorama

Panorama navrzené v této sekci bude modelem pozadi pro metodu ViBE -—misto pixelt
v aktudlnim snimku bude modelovat pixely v celém okoli manipulatoru. Pro tento tcel je
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treba navrhnout mapovani pixelt z promitaci plochy kamery na kouli, a néasledné z této
koule do paméti pocitace.

Projekce na kouli

Cilem je promitnout souradnice na promitaci plose (Fy, Fy) na sférické souradnice (6, ¢) .
Promitnuti soutadnic z promitaci plochy na jednotkovou kouli 1ze provést vypoctenim 3D
soutadnic bodu P* dle rovnice 3.17 (K je vnitini matice kamery), pfevedenim do homogen-
nich soufadnic jako P a rotaci kolem ohniska (stfedu jednotkové koule) dle rovnice 3.23.
Rotace spocitand dle rovnice 3.22 vychéazi pfimo z aktualniho azimutu a a elevace e ma-
nipulatoru. Pokud je kamera otocend kolem normaly promitaci plochy, lze provést korekci
pomoci Zeorr, jinak se tato hodnota rovné 0.

PS5 = [Fy,hpy — Fy, 1] - K1 (3.17)
P =[P, PP, Py 1) (3.18)
1 0 0 0
|0 cos(e) —sin(e) O
R = 0 sin(e) cos(e) 0 (3.19)
0 0 0 1
[ cos(a) 0 sin(a) O
0 1 0 0
Ry = —sin(a) 0 cos(a) 0 (3.20)
0 0 0 1
[ cos(zeorr)  Sin(2eorr) 0 0
| =sin(zeorr) €08(Zeorr) 0 0
R. = . ; - (3.21)
0 0 01
R=R, R, R. (3.22)
PE=R.PH (3.23)

Sestaveni rotac¢nich matic predpoklada pravoruky souradny systém s osou z kolmou k pro-
mitaci ploSe a orientovanou smérem ke snimané scéné. Nakonec z bodu PP lze spoéitat
sférické souradnice dle rovnic 3.24 a 3.25. Tento proces je ilustrovan na obr. 3.2.

R

0 = arctan <P1R> (3.24)
Py
Py

(P*)? + (Pg')?

¢ = arctan

(3.25)

Rovnice 3.24-3.25 a dalsi panoramatické projekce popisuji Szelinski a Shum ve své praci

[29]-

Projekce do paméti

Dalsim problémem je mapovani sférickych soutadnic (6, ¢) do paméti pocitace a volba
struktury této paméti. V oboru kartografie existuje mnoho mapovacich funkei s riznymi
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Obrazek 3.2: Ilustrace vypoctu sférické souradnice (ihlu #) z bodu na orotované promitaci
plose.

druhy zkresleni, tato zkresleni by vSak byla pro muj ucel nevitana. Priklad je uveden na
obr. 3.3, kde je nutné horizontalné roztahovat oblasti blizké poliim, aby vyslednd mapa
byla obdélnikova. Kvili diskrétni povaze promitaci plochy kamery a paméti pocitace by
vsak doslo k tomu, ze sousedni pixely v promitaci plose by se nepromitly na sousedni pixely
v paméti—pri statické poloze kamery by v paméti vznikaly neinicializované ,diry*“ (éim
blize k polum, tim vétsi a castéjsi by byly). U jinych projekei by se naopak sousedni pixely
v promitaci plose promitly do stejného pixelu v paméti. Valcova projekce (na obdélnik),
kterd je charakteru pocitacové paméti nejprirozenéjsi, by byla pravé kvali témto ,,dérdam*
velmi nedsporna.

Navrhuji tedy pamétovy model usporddany do rizné dlouhych radka pixeld. Kazdy
fadek obaluje promitaci kouli kolem jejtho obvodu, ale kazdy v jiné vysce. Radky tedy
budou rozvrzené do rovnobézek této projekéni koule. Ilustrace pamétového usporadani je
na obr. 3.4. Pocet pixela v fadku kolem rovniku (wpgy) zévisi na rozliseni a zorném thlu
kamery:

2J. Kunimune, CC BY-SA 4.0, dostupné z https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=
66467577.
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Obrézek 3.3: Ekvidistantni valcova projekce zemského povrchu s Tissotovymi rozptyly zkres-
leni?, které zobrazuji zkresleni kruznic s nekoneéné malym polomérem promitnutych z ku-
lového modelu Zemé na mapu. Cim jsou kruhové oblasti blize péliim, tim vice jsou na mapé
zkreslené.

Iproj =2+ 2 -tan <H2F> (3.26)
lps = ZZ Fj (3.27)
ap = HQFT — arctan (lpéojz_lm) (3.28)
ays = arctan (lzx> (3.29)

Wpan = 27+ LB OB WM O (3.30)

WE + W

kde lp;o; znaci délku promitaci plochy, Ip, znaci délku pixelu na této plose a ag znaci tihel
zabrany krajnim pixelem na promitaci plose, aps tithel zabrany prostfednim pixelem promi-
taci plochy a wg a wys jsou vhodné zvolené vahy. Hodnota z muze byt libovolna nenulova,
protoze se v rovnicich vykrati. Analogicky lze ziskat i pocet fadkt modelu. Vypocet indexu
radku p, a pixelu v tomto faddku p, ze sférickych souradnic je poté jednoduse:

VPan hPan
N L an 31
Dy ( ¢+ 5 > Voo (3.31)
WPpPan
x p— . . . 2
Py =0 Hpo cos(¢) (3.32)

Rovnice 3.30 prakticky pocita vazeny prumeér hodnot ag a ajs. Vzhledem k nelinearni
povaze funkce arkus tangens v rovnici 3.28 a kosinus v rovnici 3.32 nelze obecné najit
takové wg a wy, aby se sousedni pixely na promitaci plose vzdy promitly na sousedni
pixely v paméti. Lze ovSem najit takové hodnoty, které zajisti alespon to, ze se zadné dva
pixely z promitaci plochy nepromitnou do stejného pixelu v paméti—pouze obcas jeden pixel
preskoci. Problém téchto dér fesim v sekci 3.5 dvéma zpusoby: rozdélenim béhu algoritmu
na inicializa¢ni a detekéni fazi a interpolaci hodnot pixelt vkladanych do dér.

V sekci 3.2 byl pro pouziti v mé aplikaci vybran ViBE jakozto metoda BGS. Aktualizace
modelu pozadi ViBE vsak vyzaduje propagaci hodnot aktualniho pixelu do vzorki jeho
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Obréazek 3.4: Uspotradani pixeli modelu pozadi v paméti pocitace naznacené ¢ernou miiz-
kou. Osami x a y je naznacen zptsob indexace. Délka kazdého fadku méa kosinovou zavislost
na délce nejdelsiho radku, jak naznacuje seda krivka v pozadi.

sousedii. Hledani soutadnic souseda neni ale s mnou navrzenym modelem pozadi trividlni.
Méme-li absolutni soufadnice vychoziho pixelu v panoramatu p, a p, a relativni soufadnice
cilového pixelu pf a pf, pak lze spoéitat absolutni soufadnice cile p/, a pfy jako:

Py =Dy + D} (3.33)
_ Vpan Vpan
¢ = (py hpan) + =5 (3.34)
wgr = [cos(@) * wpan | (3.35)
r_ / Vpan Vpan
¢ = <py . + 5 (3.36)
wh = [cos(¢) * wpan | (3.37)
w
Py = {(pm +pl) - ?J (3.38)
WR

kde ¢ a wg jsou po fadé sférickd vyska a pixelova délka fadku vychoziho pixelu a ¢’ a wh,
jsou sféricka vyska a délka radku cilového pixelu.

Dlazdice

Jak bylo demonstrovino tabulkou 3.3, model pozadi miize zabirat pres 80 GB, coz by
znamenalo, Ze jako souvisly obraz by se nemusel vejit do bézné paméti RAM. Proto navrhuji
seskupit pixely v paméti do bunék pravidelné mrizky —dlazdic, kdy kazda dlazdice bude
souvisld obdélnikova ¢ast panoramatu. Pak postaci, kdyz v paméti RAM budou pouze
dlazdice v okoli aktualni polohy manipuldtoru, zbytek muze byt ulozen na SSD. Pfi pohybu
manipulatoru budou dlazdice v jeho trajektorii preemptivné nacitany drive, nez je jejich
obsah potieba, a analogicky budou nepottebné dlazdice ukladany.
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Ob'i' 1 Statlus 1 Statlus 2 | Ob'i‘ 2| Statlus 5 Statlus 6 Oli)r' 3

1 1
Status 3 Status 4

t

Obréazek 3.5: Tlustrace riznych pripadi poradi pfichodu obrazkt a statusti. Pro vypocet
polohy manipulatoru pii prichodu obr. 1 je nutné provést extrapolaci od statusu 1 smérem
do minulosti. Pro obr. 2 je to interpolace mezi statusy 3 a 4. Pro obr. 3 je to extrapolace
od statusu 6 smérem do budoucnosti.

Vzhledem k navrzenému paméfovému modelu dava nejvétsi smysl, aby dlazdice mély
vysku 1 pixel, ¢imz se z nich stanou jednoduse radky hodnot. Vypocet souradnic v dané
dlazdici je poté

ty = [ps + wr) (3.39)
ty =Dy (3.40)
0y = py Yo Wr (3.41)

Symboly t, a t, znac¢i indexy dlazdic v horizontalnim a vertikdlnim sméru, wy znaci sifku
dlazdice v pixelech, a o, je offset v rdmci dlazdice, tedy potfebny index pro adresovani
pixelu v této dlazdici. Operdtor % znadi operaci modulo.

3.4 Casovai nesynchronicita pofizeni snimku a hliSeni o po-
loze pan tilt jednotky

Z PT jednotky lze oc¢ekavat pravidelnd hldseni o jeji aktudlni poloze a rychlosti (statusy).
Nezavisle na téchto statusech muze aplikace kdykoliv prijmout obrazek z kamery a potrebuje
dopocditat, v jaké poloze byl manipulator, kdyz byl tento obrézek potizen. Navrhuji vytvo-
Iit docasnou pamét, ve které bude ulozenych nékolik poslednich statusi. Z hlediska doby
prichodu snimku miiZou nastat t¥i mozné situace: Snimek je starsi nez nejstarsi ulozeny sta-
tus, je novejsi nez nejnovejsi status, nebo byl porizen v dobé mezi nejstarsim a nejnovéjsim.
Tyto situace jsou ilustrovany na obr. 3.5.

Nejmensi perioda statust pro manipulator, ktery jsem mél k dispozici pti testovani, byla
20 ms. Pro tento interval postaci linearni interpolace polohy, tedy pokud g je thel hlaseny
statusem v Case tg, 1 je uhel hldSeny statusem v case t1, pak lze spocitat thel pp, v Case
tpr, kdy to < tpr < ti1, jako:

tFT - tO

3.42
P— (3.42)

©rr = o + (1 — ¥o) -
Pokud je nutné extrapolace, pak extrapoluji zrychleni, ze kterého dopoc¢itdm zménu rych-
losti a z ni thel urazeny od casu posledniho statusu. Tedy pokud wqg je tthlova rychlost
v Case tg a wy je uhlova rychlost v Case ¢1 a ¢ je thlové zrychleni, pak l1ze spocitat thel pp,
v Case tpy, kdy to < t1 < tpy, jako:
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1 — to
wpr =wo + €+ (trr — t1) (3.44)
(Wpr —w1) - (tpr — 1)
2

orr =1+ (w1 - (trr — 1)) + (3.45)

Rovnice 3.42-3.45 plati jak pro vypocet azimutu, tak elevace.

3.5 Architektura a béh systému

V sekci 3.3 bylo vysvétleno, ze nékdy nastane pripad, ze sousedni pixely ve snimku z kamery
nejsou namapovany na pixely v paméti, které spolu sousedi, ale byvaji mezi nimi skoky, ¢imz
vznikaji celé oblasti neinicializovanych pixeld. Hodnoty pixelt v téchto oblastech by se daly
interpolovat z hrani¢nich pixelt (pokud néjaké existuji), avsak pokud by se tento postup
provadeél pro kazdy pixel, byl by pomérné slozity a vypocetné naro¢ny. Vzhledem k tomu,
ze zadani tlohy pripousti pripravnou fazi aplikace, rozhodl jsem se rozdélit jeji vykonavani
do dvou méd:

e Inicializace —probihé plnéni dlazdic daty z aktualniho snimku.

e Detekce—probiha odecitani pozadi a aktualniho snimku. Model pozadi se aktualizuje
jen tam, kde byl predem inicializovan.

Mezi témito médy prepind uzivatel nebo jina aplikace. Timto rozdélenim moéda ztraci apli-
kace vyhodu inicializace celého pozadi z jednoho snimku, kterou ma ViBE, ale usetii se tak
vykon pii samotné detekéni fazi, ktera je kriticka.

7 duvodu tohoto rozdéleni béhu obsahuji dlazdice dvé matice:

e Pozadi—pixely reprezentujici ¢ast rddku modelu pozadi véetné N vzorki ze své his-
torie.

e Inicializa¢ni matice —matice ¢isel inicializovanych na hodnotu 0, kdy kazdému pixelu
(nikoliv vzorku) pozadi nélezi jedno ¢islo. To znaci, kolik vzorku jiz bylo pro tento
pixel vlozeno a ziroven index pro vlozeni dalsitho vzorku.

P1i inicializa¢nim moédu detektoru jsou postupné pro kazdy pixel pridavany vzorky do jeho
historie z hodnot v aktudlnim obrazku. Index vzorku je urcéen hodnotou prislusné bunky
v inicializacni matici, poté je tento index inkrementovan. Muze se stat, Zze bude prepnut
mod detektoru z inicializace na detekci drive, nez budou vSechny vzorky pro néktery pixel
zaplnéné. Proto existuje prechodna finaliza¢ni faze. V ni je do vSech neinicializovanych
vzorku zkopirovana hodnota nékterého z inicializovanych.

Pro urychleni vysledné aplikace je vhodné pri prichodu nového snimku sestavit pozi¢ni
tabulku. Ta mapuje souradnice pixeli v aktualnim snimku na konkrétni dlazdice a pixely
v nich. Jsou v ni tedy predpocitané hodnoty pomoci rovnic 3.17-3.25, 3.31-3.32 a 3.39-
3.41. Tuto tabulku je tfeba pTrepoditat pri prichodu nového snimku, ale pouze pokud se od
porizeni predchoziho snimku pozice PT jednotky zménila.

Nyni by navrh béhu programu na obr. 3.1 mél byt plné srozumitelny. Navrhuji tedy
rozdélit program na nasledujici vyznac¢né moduly:
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e Detector —postara se o prijeti obrdzku z kamery, jeho pfipadné predzpracovani (kon-
verze, zmenseni), shlukovani v segmenta¢ni masce ziskané od ViBE a jeji publikovani
jinym aplikacim. Také v ném bude probihat ptipadné vizualizace procesu BGS.

e ViBE-bude implementovat funkcionalitu algoritmu ViBE—segmentaci a aktualizaci
pozadi.

e Panorama—spravuje model pozadi a polohy aktudlniho snimku v ném (funkcionalita
je popsana v sekci 3.3). Komunikuje s moduly PositionModel a Tile.

e PositionModel —dopocitava polohu manipuldtoru v dobé porizeni snimku, jak je na-
vrzeno v sekci 3.4.

e Tile—predstavuje jednotlivé dlazdice, jak byly popsany v sekci 3.3.

Tok dat mezi moduly je znazornén na obr. 3.6. Diagram ttid praktické implementace je
vidét dale na obr. 4.1.

28



Kamera

1. Snimek scény,
c¢asova znacka

Y

ector

x& Oblasti zajmu _
Det > Vystup

8. Segmentacni
maska

2. Snimek scény,
casova znacka

6. Pozi¢ni
. , tabulka 8. Aktualizované
3. Cascv)va hodnoty pozadi
znacka 7. Vzorky
historie
Y pozadi
Panorama )
v i 5. Poloha
4. Casg\éa PT jednotky
Znacka v daném d&ase
\ Y

PositionModel Tile

A
(Pribé&zné)
Status

PT jednotka

Obrazek 3.6: Diagram toku dat mezi moduly programu.
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Kapitola 4
Opticky radar

Tato kapitola popisuje programovou realizaci navrhu v kapitole 3, stejné jako podptrnych
programil a nastroji pro testovani jeji funkcionality. V sekci 4.1 popisuji nastroje a knihovny
pouzité pri implementaci vyslednych aplikaci. Déle v sekci 4.2 uvadim prehled vsech ROS
baliki, které jsem vytvoril nebo vyuzil pro béh aplikace a testovani. Jadro celé této prace,
ROS uzel pro segmentaci popredi a pozadi v okoli kamery, je podrobné popsano v sekci 4.3.

4.1 Pouzité nastroje a knihovny

Existujici implementace ViBE je dostupna napf. jako soucast Background Subtraction Li-
brary [23] v jazyce C/C++. Tuto implementaci jsem prevzal a pro své ucely pretvoril na
CH+ tridu. Pro zprostredkovani komunikace s manipuldtorem, kamerou a jakoukoliv jinou
aplikaci, kterda by mohla vystup optického radaru vyuzit, je velmi vhodny C++ framework
Robot Operating System (ROS), ktery umoznuje prave zasilani zprav (libovolnych dat) mezi
aplikacemi a mnoho dalsich uzite¢nych funkci a moznosti. ROS je predstaven v mé baka-
laiské préaci [7], na oficialnich strankach' a v tutoridlech?. Pro implementaci aplikaci jsem
tedy pouzil ROS Kinetic pro Linux Ubuntu 16.04 (a pfibuzné systémy) a pro zpracovani
obrazu knihovnu OpenCV verze 3.3.2°.

Vyraznou soucasti ROS je 3D graficky a fyzikdlni simulator Gazebo. Gazebo dokaze
simulovat svét specifikovany souborem ve formatu SDF, ktery je odvozeny od XML. Tento
soubor zpravidla obsahuje popis pozi¢nich, vizualnich, mechanickych a koliznich vlastnosti
objekti ve svété, typicky analyticky nebo inkluzi 3D modell, textur atd. Umoznuje také
specifikovat senzory a kinematické retézy —fyzické ¢lanky spojené riznymi druhy kloubt.
Tyto klouby lze ovladat posilanim ROS zprav na prislusné topicy, zatimco senzory mohou
pravidelné publikovat vygenerovana data na své topicy. Tim Gazebo umoznuje kompletni
simulaci sirokého spektra robott bez nutnosti jakkoliv upravovat aplikace, které data ze
senzorti zpracovavaji nebo naopak robota ovlidaji. Dalsi informace lze nalézt online®.

Dostupné na http://www.ros.org/about-ros/
?Dostupné na http://wiki.ros.org/ROS/Tutorials
3Dostupné na https://opencv.org/

4Na adrese http://gazebosim.org/
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4.2 Prehled ROS balikt a uzla

Soucasti této prace je 24 ROS balikt, které obsahuji 7 spustitelnych uzli. V této sekci je
uveden jejich struény prehled. Klicové uzly budou podrobnéji popsany v nasledujicich ka-
pitolach. Pokud neni explicitné feceno jinak, byly baliky vytvoreny mnou. Zdrojové kody
nékterych uzli nebudou v této praci zverejnény a aplikace tak budou dostupné pouze v bi-
narni formé. Baliky v této praci jsou nasledujici:

e detector —jadro celé prace. Prijima ROS zpravy z kamery a z manipuldtoru a provadi
segmentaci pozadi a popfedi. Prace uzlu detector je popsana v sekci 4.3.

e detector_eval —uzel pro vyhodnoceni detektoru, jak je popsano v kapitole 5. Prijima
segmentacni masky a statusy manipulatoru z ROS topicii a provadi na nich prislusné

vypocty.

e display_img—obsahuje jednoduchy uzel, ktery pfijima obraz z kamery a zobrazuje
ho.

e env_simulation—balik se SDF soubory (pfipona .world), které popisuji statické
prvky tfech riznych simula¢nich svétu. Dynamické prvky (dron, manipuldtor) jsou
popsadny v jinych balicich a vkladany do téchto svétt za béhu. Obsahuje také 3D
modely a textury statickych prvku ve svétech.

e hector_quadrotor_flyover—vysledny uzel dokdze vygenerovat predem naprogra-
movanou cestu a vysilat pottebné zpravy pro kvadrokoptéru Hector.

e Baliky s pfedponou hector_—komponenty potiebné pro realistickou simulaci kvadro-
koptéry Hector v Gazebu. Dostupné online® a popsané v élanku autort [20].

e keyboard-—vysledny uzel vytvoii prazdné SDL okno, ¢te stisky klaves klavesnice, po-
kud je okno ve fokusu, a publikuje je jako ROS zpravy. Dostupny online®.

e human_interfaces—jednoduchy uzel napsany v jazyce Python, ktery cte zpravy
o stisku klaves klavesnice a prekladd je na povely pro manipulator.

e Baliky s predponou image_—poskytuji rozhrani pro pohodlné posilani a pfijimani
obrazki jako ROS zprav. Dostupné online’.

e mso2a_description—obsahuje 3D modely a xacro popis robotického manipulatoru
MSO-2/A od spolecnosti EVPU Defence a kamery v ném umisténé. Xacro je skripto-
vaci mechanismus pro ulehéeni tvorby URDF popisu robota®. URDF (Unified Robot
Description Format) je XML formét pro reprezentaci robott, podobny SDF?.

e ols—obsahuje .launch soubory, které agreguji spusténi nékolika uzli pro dosazeni
urc¢itého vysledku, jako tifeba spusténi Gazeba s prednastavenym svétem, funkénim
manipulatorem a kvadrokoptérou.

®Na adrese http://ros.org/wiki/hector_quadrotor
5Na adrese http://wiki.ros.org/keyboard

"Na adrese http://wiki.ros.org/image_transport
8Vice informaci na http://wiki.ros.org/xacro
Vice informaci na http://wiki.ros.org/urdf
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Obrazek 4.1: Zjednoduseny diagram trid uzlu detector.

e ols_messages—definice vSech vlastnich ROS zprav a service pozadavkiu (soubory
.srv) pouzitych v této praci.

e pt_gazebo—obsahuje dil¢i . launch soubory pro spusténi simulace manipuldtoru nebo
pro jeho vloZeni do existujici simulace.

e pt_driver—uzel z tohoto baliku se stard o ovladani realného ¢i simulovaného mani-
puldtoru MSO-2/A. Ptijima zpravy s instrukcemi pro manipulator a pravidelné vysila
udaje o jeho aktudlni poloze. Zdrojovy kod neni v této préci zverejnén.

e pt_controller —uzel spravuje opravnéni pro ovladani manipuldtoru. Pfijim4 instrukce
pro manipuldtor a predava mu pouze ty, které pochédzi od zarizeni, které ma na ovla-
dani pravo. Zdrojovy kdéd neni zverejnén.

4.3 Detektor

Jakozto jadro této prace, detektor pravidelné prijima dva druhy ROS zprav—status, tedy
polohu a rychlost manipulatoru v azimutu a elevaci, a obrazek z kamery—a vysila zpravy
s polem obdélniki, které ve snimku znaci oblast zadjmu, ve které doslo k sémanticky vy-
znamné zméné. Pro Gcely demonstrace je aplikace také schopné vizualizovat nékolik krokt
svého vykonavani. V této sekci popisu funkcionalitu jeho jednotlivych stavebnich bloku
(C++ trid). Na obr. 4.1 je vyobrazen jednoduchy diagram t¥id této aplikace a v tabulce
4.1 je prehled topicu, kterymi tento uzel komunikuje s ostatnimi. Na obr. 3.1 je vyvojovy
diagram algoritmu zpracovani obrazku, ktery bude popsan déale.

Hlavni funkce

Mechanismus ROSu, ktery zajistuje, ze uzel pravidelné prijima zpravy a zpracovava je v pii-
slugné callback funkci, se nazjva spinning'’. Spinner je nekone¢na smycka, ktera ¢te obsah
fronty prichozich zprav a reaguje na né. Zpravy jsou zpracovavany sekvencéné dle ¢asu jejich
prichodu, ale vzhledem k naroc¢nosti zpracovavani obrazkt by bylo blokovano zpracovani
mnohem jednodussich statusti manipulatoru a casovych znacek porizeni snimki, coz neni
vyhovujici. Proto jsou pii spusténi aplikace ve funkci main() vytvoreny dva asynchronni
spinnery, kdy kazdy provadi spinning ve vlastnim vldkné. Jeden z nich vyzvedava snimky;,
které jsou ulozeny ve zvlast vyhrazené fronté, druhy zpracovava vSechny ostatni zpravy,
které prichazeji do globalni (implicitni) fronty.

10Vice informaci na http://wiki.ros.org/roscpp/0verview/Callbacks%20and%20Spinning.
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Nazev topicu Definice zpravy Vyznam

Obraz z kamery ve standardnim

/pt0/camera/image sensor__msgs/Image formétu ROSu
Skutecny cas porizeni obrazu
/pt0/camera/ ols_messages/ ‘ l;amery. \(fioll;celne: Pl;)kud ne.:nlli
frame_timestamp OLSFrameTimestamp informace dostupnd, bere se jako

¢as porizeni ¢asova znacka zpravy
se samotnym obrazkem.

ols_messages/ Status manipuldtoru (rychlost

/pt0/driverl/status OLSPTDriverStatus a polo’ha v amfm%tu a elevaci)
posilany kazdych 20 ms.
ols_messages/ Prepinani médu detektoru mezi
/detector/mode OLSDetectorMode inicializaci a detekci.

Pole obdélnikii ohranicujicich
oblasti, kde bylo detekovano
popredi.

ols_messages/

/detector/foreground OLSForeground

Tabulka 4.1: Seznam vyznamnych topicti uzlu detector. Nazvy topici predpoklidaji
jmenny prostor manipulatoru /pt0, jmenny prostor kamery /pt0/camera a jmenny prostor
detektoru /detector.

Kromé inicializace bézi v hlavni funkci vizualiza¢ni smycka. Ta iteruje nad nékolika ob-
razky tiidy ProtectedImage, coz jsou bézné OpenCV obriazky obohacené o mutex (obrazky
jsou aktualizovany v jinych vldknech) a pfiznak, zda byly aktualizovdny. Pokud néktery od
posledni iterace aktualizovan byl, je vizualizovan v prislusném okné pomoci cv: : imshow ().
Priklad takové vizualizace je vidét na obr. 4.2. Na ni levé horni okno ukazuje aktualni sni-
mek, kde je zachycen pohybujici se svinovaci metr, levé spodni okno ukazuje prvni vzorek
kazdého pixelu modelu pozadi v prostoru aktualniho snimku. Pravé spodni okno ukazuje
segmentacni masku. Dle ¢ernych pixelt v zobrazeni modelu pozadi a segmentac¢ni masce
tam, kde je metr, je vidét, jak se metr postupné prolind do modelu pozadi. Pravé horni
okno ukazuje stav panoramatu. V tomto okné ¢ernd barva je pouze vypln, tmavé seda pred-
stavuje neinicializované dlazdice, svétle Seda barva dlazdice s inicializovanymi pixely, bily
lichobéznik ukazuje aktualni polohu snimku v rdmci celého panoramatu a velmi svétle sedé
krivky zvyraznuji horizontalni hranice mezi dlazdicemi.

Trida Detector

Hlavni tiida Detector zpracovava v callback funkci modeCb () zpravy, které prepinaji méd
detektoru. Ve funkci tsCb() zpracovava zpravy OLSFrameTimestamp. Obé tyto informace
se ulozi pro pozdéjsi zpracovani. Veskera prace probihd ve funkci imageCb () pfi prijeti no-
vého snimku z kamery. Ten se preda pracovnimu vldknu, které vykona zbytek prace ve funkci
processImg(). Tam se po predzpracovani obrazu (konverze, zmensSeni) algoritmus vétvi
podle aktualné nastaveného médu. Pri médu inicializace se vola funkce initializeBG()
tTidy ViBE, pii detekci jeji funkce detect (). Vysledkem detekce je segmentacni maska, se
kterou jsou provedeny morfologické operace eroze a nasledné dilatace. Nyni mlize byt prove-
deno shlukovani ve funkci partition() a kolem shluki jsou vytvoreny obalujici obdélniky,
které jsou nasledné publikovany. Poté je segmentac¢ni maska ulozena do ptislusné instance
ProtectedImage, aby ji hlavni vldkno mohlo pozdéji vizualizovat. Déle jsou vydany piikazy
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Obrazek 4.2: Priklad vizualizace detektoru.

pro tiidu ViBE, aby pomoci funkci visualizePanorama() a visualizeBGModel() vytvo-
fila vizualizace obsazenosti dlazdic v panoramatu, aktualni polohy snimku v panoramatu
a modelu pozadi v oblasti snimku.

Trida ViBE

Trida ViBE obsahuje zejména funkcionalitu stejnojmenné metody BGS. Pri inicializaci této
tfidy jsou vygenerovana tii pole ndhodnych hodnot o Sitce 5 - wg, + 419:

e Hodnoty relativnich souradnic souseda
e Nahodné indexy vzorku historie

e Rozhodnuti, zda ma byt pixel aktualizovan (dle update factoru)

Dopiedné vygenerovani a ulozeni téchto hodnot Setif vypocetni ¢as pii detekei. Sfika poli
byla zvolena tak, aby nedochazelo k tvorbé nezadoucich artefakti v modelu pozadi z divodu
prilis castych nebo pravidelné se opakujicich vygenerovanych hodnot. Pétindsobek sitky
radku zajisti, ze pole bude vzdy dostatecné velké a 419 jakozto prvocislo zajisti, ze se

vvvvvv
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aplikace, kdy byla velikost poli zvolena méné vhodné, dochazelo napr. k tomu, ze byly
pravidelné aktualizovany pravé takové pixely pozadi, aby tvorily pii vizualizaci modelu
pozadi sikmé primky v pravidelnych intervalech.

Pokud je méd detektoru nastaven na inicializaci, vola detektor funkci initializeBG()
v této tridé. Funkce se sklada ze dvou krokt a oba dva spadaji do funkcionality tridy
Panorama: setFramePosition() a £illBG().

Pokud je méd nastaven na detekci, vola se opét setFramePosition() tiidy Panorama
a poté probihd detekce ocekdvanym zpiisobem: segmentace ve funkci segment () a aktuali-
zace modelu pozadi ve funkci updateModel (). Obé tyto operace vyuzivaji funkce OpenCV
Mat::forEach() pro paralelni zpracovani jednotlivych pixeli.

Pro ¢teni a zapis spravnych vzorku z panoramatu pouziva ViBE prislusné funkce tiidy
Panorama: isPixelInitialized(), getPixelHistoryPtr() a replace().

Trida Tile
Instance této tridy jsou stavebni bloky celého panoramatu—spravuje je instance tridy
Panorama. Obsahuji dvé OpenCV matice:

e Pozadi—pixely reprezentujici ¢ast radku modelu pozadi véetné N vzorkid ze své his-
torie. Pamétové rozlozeni dat v této matici je naznaCeno na obr. 4.3.

e Inicializa¢ni matice —matice ¢isel inicializovanych na hodnotu 0, kdy kazdému pixelu
(nikoliv vzorku) pozadi nélezi jedno ¢islo. To znaci, kolik vzorku jiz bylo pro tento
pixel vlozeno a zéroven index pro vlozeni dalsitho vzorku.

Pfi inicializa¢nim modu detektoru je zavolana metoda Panorama::fillBG(), kterd po-
stupné pro kazdy pixel pridava vzorky historie pomoci funkce Tile: : addSample () —ta vlozi
barevnou hodnotu do vzorku s indexem, ktery je ulozeny v prislusné bunce inicializa¢ni ma-
tice, poté tento index inkrementuje. Muze se stat, ze bude prepnut moéd detektoru z iniciali-
zace na detekci drive, nez budou vsechny vzorky pro néktery pixel zaplnéné. Proto existuje
prechodnd finalizacni faze, pri které se pro vsechny dlazdice zavolda metoda finalize().
V ni je do vSech neinicializovanych vzorkt zkopirovana hodnota nékterého z inicializova-
nych. Pokud jsou vsechny pixely dlazdice plné inicializované, je celd inicializacni matice
smazana z paméti, ¢imz uvolni misto.

Kromé zminénych patii k vyznamnym ¢lenskym metodam také replace (), kterd prepise
hodnotu konkrétniho vzorku konkrétniho pixelu novou hodnotou, a getPixelHistoryPtr ()
kterd vraci ukazatel na celou historii konkrétniho pixelu. Metoda isInitialized () ovéruje,
ze pro dany pixel existuje alespon jeden vzorek.

Trida Panorama

Tato tfida mé& prehled o stavu modelu pozadi a pozici aktualniho snimku v ném. Stara se
také o mapovani a prevod mezi riaznymi systémy soutradnic, které jsou v aplikaci pouzity.
Mezi tyto prevodni funkce patii frameCoords2Panorama (), ktera prevadi souradnice z pro-
storu snimku do prostoru panoramatu dle rovnic 3.17-3.32. Déale isPixelInitialized(),
getPixelHistoryPtr() a replace() prijimaji souradnice v prostoru panoramatu, prepo-
¢itaji je do prostoru dlazdic dle rovnic 3.39-3.41 a zavolaji pfislusné metody odpovidajici
instance tridy Tile, kterym predaji pouze index pixelu v ramci této dlazdice dle rovnic
3.39-3.41. Dlazdice jsou usporadany do dvourozmérného pole, avSsak pokud jesté nebyl ini-
cializovan zadny pixel v dané dlazdici, neni viibec konstruovana.
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VSechny vzorky historie jednoho pixelu
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Obréazek 4.3: Ilustrace usporadani dat v dlazdici o sifce 2 px a vysce 1 px, kdy jsou pro
kazdy pixel uchovavany 3 vzorky historie (N = 3). Pixely jsou oznaceny pismenem p a ¢islici
znacici index tohoto pixelu. Vzorky jednotlivych pixelt jsou oznaceny pismenem s a ¢islem.
Barvy pozadi bunék znaci barevné slozky vzorku.

Klicovou funkei t¥idy Panorama je setFramePosition(). Ta nejdiiv nastavi azimut
a elevaci, ve které se manipuldtor nachazel pri porizeni snimku, pomoci stejnojmenné funkce
tTidy PositionModel. Kdyz zna pozici, muze sestavit pozi¢ni tabulku. V té maji byt pro
kazdy pixel v prostoru kamerového snimku ulozeny jeho souradnice v prostoru panoramatu
(a dlazdic). Jsou v ni tedy predpocitany vysledky funkce frameCoords2Panorama().

Bohuzel nebyla implementovana funkcionalita prubézného ukladani a nacitani dlazdic
z pevného disku.

Trida PositionModel

Ulohou instance této tiidy je vipocet polohy manipulatoru v kterémkoliv okamziku v blizké
minulosti. Za timto tcelem neustale prijima ROS zpravy o statusu manipulatoru. Povelem
k vypoctu polohy je pravé voldni funkce setFramePosition(), které je preddna casova
znacka, ke které ma polohu vypocitat. Tento vypocet je popsan v sekci 3.4.

zacatkem a koncem jeho expozice. To je tikol ovladace kamery, ktery by mél tuto casovou
znacku posilat jako zpravu typu OLSFrameTimestamp. Ovlada¢ manipuldtoru navic kaz-
dych 20 ms posilad zpravy o statusu, které taky maji c¢asovou znacku. Tyto statusy jsou
ukladany do kruhového bufferu—instance tiidy CircularBuffer —ktery ma ulozenych po-
slednich 50 statusti. Dle casové znacky snimku je pak mozné v tomto bufferu vyhledat
status, ktery bezprostredné predchazel nebo nasledoval jeho porizeni, nebo v pripadé extra-
polace dva nejnovéjsi, pripadné nejstarsi, statusy. Vypocet polohy v dobé pofizeni snimku
je popsan v sekci 3.4.

Dodatek

Prace detektoru je zavisla na mnohych parametrech. Nékteré lze zjistit a ulozit predem, jako
vnitini matice kamery a jeji jiné parametry, jiné je ale tfeba rucéné prizpusobit konkrétni
aplikaci detektoru. Parametram metody ViBE, zejména update factoru a prahovému rozdilu
hodnot pixeld, je treba vénovat zvlastni pozornost.

Nékteré parametry uzla lze nastavit za béhu pomoci mechanismt ROSu pro dynamic-
kou rekonfiguraci. Tu zprostiedkoviva balik dynamic_reconfigure'!. Pokud je aplikace
spusténd, lze oteviit grafické uzivatelské rozhrani (GUI) pro nastaveni téchto parametri
pomoci piikazu rosrun rqt_reconfigure rqt_reconfigure. GUI obsahuje seznam aktu-

"Vice informaci na http://wiki.ros.org/dynamic_reconfigure

36


http://wiki.ros.org/dynamic_reconfigure

alné spusténych a rekonfigurovatelnych uzli. Pokud je néktery vybran, zobrazi se vSechny
parametry, které lze nastavit. Rekonfigurovatelnymi uzly jsou detector a pt_driver.

Vzhledem k omezené mire optimalizace a paralelizace vykonu nepracuje detektor v re-
alném cCase, zejména pii vysokém rozliseni prichozich snimki. Pro praci v redlném case je
kritické prevést vypocty zpracovani obrazu na GPGPU. Aktualni stav tedy slouzi spiS pro
demonstraci spravnosti konceptu, ktery byl v této praci navrzen, a bude vyzadovat dalsi
préci.
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Kapitola 5

Testovani a experimenty

Cilem této kapitoly je predevsim experimentalné vyhodnotit korektnost mapovacich funkci
navrzenych v sekci 3.3 a TfeSeni Casové nesynchronicity porizeni obrazku a statust z PT
jednotek, které je popsané v sekci 3.4. Kromé toho budu pozorovat i chovani modelu po-
zadi, které se kvantifikuje obtiznéji. Samotny ViBE byl jiz mnohokrat vyhodnocen jinymi
védeckymi tymy. Vzhledem k tomu, ze mé modifikace ViBE jsou minimélni—zménila se
pouze funkce pro hledani souseda popsand rovnicemi 3.33-3.38 —nebudu ho testovat.

V sekci 5.1 popisuji testovaci scénaf a zpltsob vyhodnoceni jeho vysledkd. Sekce 5.2
obsahuje navrh a rozbor konkrétni realizace scénéare. Vysledky testi uvddim a diskutuji
v sekci 5.3. Nakonec v sekci 5.4 uvadim dalsi scénare, které jsou urceny spise pro demonstraci
funkcionality.

5.1 Metodika

Protoze jsem nenalezl zadné datové sady pro odecitani pozadi, které by obsahovaly ground
truth a zaroven informace o poloze manipulatoru, vyvstava nutnost vytvorit si vlastni dato-
vou sadu. Navrhuji nasledujici scénar: Manipulator hybe kamerou pres scénu, kterd je plna
hran, ale obsahuje pouze pozadi. Zadné ¢ast scény se nebude pohybovat. V prvnim béhu
se bude manipulator otdc¢et pomalu—cca 7°/s, ve druhém svou maximalni rychlosti 70°/s.

Vyhody tohoto pristupu jsou nasledujici: Diky apriorni znalosti, ze snimky datové sady
obsahuji pouze pozadi, neni potieba slozité vytvaret ground truth snimky—vsechny pixely
téchto snimku jsou cerné. Dle vysledku predbéznych testovacich béhiu aplikace vsak ve
vystupni segmentacni masce néjaké bilé pixely v oblastech hran obrazu ocekdvam. Pokud
se objevi, tento scénaf umozni najit jejich pricinu, kterou muze byt bud spatnd projekce
a mapovani pixeld, nebo chyba v odhadu polohy kamery, napi. kvili zavidéjicim ¢asovym
znackam ROS zprav. Rozlisit mezi nimi ptijde zejména podle toho, jestli se bilé pixely budou
objevovat pouze za pohybu manipulatoru a jestli s jeho rostouci tthlovou rychlosti vzroste
jejich Cetnost.

Navrhuji tedy étyfi scénarte:

—_

. Rychlost 7°/s, zadné morfologické operace.

[\

. Rychlost 7°/s, morfologické operace.

w

. Rychlost 70°/s, zaddné morfologické operace.

W

. Rychlost 70°/s, morfologické operace.
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Morfologickymi operacemi se mysli operace jednoho cyklu eroze a trech cykld nésledné
dilatace, oboji s oknem o velikosti 3 x 3. Ty jsou typickym krokem dodatec¢ného zpracovani
snimku, zejména pokud zalezi pouze na priblizné poloze pohybujiciho se objektu, jako tomu
je v mém pripadé.

Pro vyhodnoceni byly pouzity metriky Specificity dle rovnice 3.4 a Percent Wrong Clas-
sification (PWC) dle rovnice 3.7. Vzhledem k nulovému poc¢tu pravych pozitiv nemaji ostatni
metriky uvedené v sekci 3.2 smysl.

Kazdy scénar bude vyhodnocen také ze tfech aspektii: Prvni vezme do tvahy vsechny
snimky, druhy pouze ty, které byly porizeny, kdyz se manipuldtor nehybal, a tfeti pouze
ty, které byly porizeny, kdyz manipulator prilis nezrychloval nebo nezpomaloval, tedy jeho
absolutni hodnota zrychleni v kazdém sméru je mensi nez 0.005 rad/s?. Z tohoto dfivodu
prujezdy v testovacich scénarich budou mit pravidelné prestavky —okamziky, kdy manipu-
lator stoji.

5.2 Testovaci prostredi

Svou aplikaci jsem vyvijel a testoval predevsim na PT jednotce MSO-2/A od spole¢nosti
EVPU Defence! a kamete Blackfly S Color 5.0 MP GigE Vision od spole¢nosti FLIR?. Prace
s timto HW vs8ak obnasi nékolik neduhti, které by mohly narusovat vyhodnoceni korektnosti
mé metody:

e Mapovaci rovnice 3.17-3.23 nepocitaji s translaci kamery vici osdm otaceni manipu-
latoru (to je jeden z ndmétu pro budouci préce).

e Pokud je kamera vyosend, pak se snizujici se vzdalenosti snimanych objektd roste
chyba mapovaci funkce. Vzhledem k tomu, Ze prusecik os otdceni manipulatoru se
nachéazi v jeho vnitiku, neni mozné do ni kameru umistit.

e 7Zjisténi Casu porizeni snimku z kamery se projevilo jako problematické. Tento cas
je potreba znat nejlépe s presnosti na desitky mikrosekund, ale prestoze kamera ma
mechanismy napt. pro zjisténi c¢asového okamziku konce expozice, jeji casové tdaje
nebyly uspokojivé presné.

e Obdobné je obtizné zjistit presny casovy okamzik, kterému nalezi statusy prichazejici
od PT jednotky, protoze TCP komunikace s ni prinasi neurcité zpozdéni.

e Je nutné velmi presné znat vnitini matici pouzivané kamery. Kalibraéni program
OpenCV se vsak v tomto ohledu projevil jako nedostatecné presny a spolehlivy.

e Cocka kamery zpusobuje zkresleni v ohledu geometrie i jasu obrazu, zejména na okraji
obrazu.

Misto testovani s realnym HW tedy volim kontrolované prostredi simulatoru Gazebo, které
si lze prizpusobit dle libosti. Toto prostredi je vidét na obr. 5.1. Je v ném umistén model
manipuldtoru MSO-2/A; jehoz pohybové moznosti jsou naprogramovany tak, aby co nejvice
odpovidaly moznostem redlného manipulatoru. O jeho kontrolu a komunikaci s ostatnimi

Wice informaci na adrese http://www.evpudefence.com/cs/produkty/manipulatory/mso-2-a
*Vice informaci na adrese https://www.ptgrey.com/blackfly-s-50-mp-color-gige-vision-sony-
imx264
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Obréazek 5.1: Vlevo: Pohled na simulac¢ni prosttedi. Vpravo: Obraz z kamery pti pohledu na
vrch ¢erveného kvadru. Nahotre je vidét kus ¢erné kulové tsece, kterd nélezi kouli obalujici

manipulator.

Manipulator MSO-2/A

Rozsah pohybu v azimutu | n x 360° Kamera
Rozsah pohybu v elevaci | +40° Rozliseni | 1024 x 820 px
Max. rychlost v azimutu | 70°/s Zorné uhly | 10° x 8,02°
Max. rychlost v elevaci | 30°/s Frekvence sniméani | 20 FPS
Presnost | £0,5 mrad

Tabulka 5.1: Parametry simulovaného HW pouzitého pfi testovani.

uzly se stara uzel pt_driver ze stejnojmenného ROS baliku. Definice celého modelu je v ba-
liku mso2a_description. Ten obsahuje 3D modely ¢asti manipuldtoru a jeho URDF popis,
ktery je dynamicky generovany pomoci XML makro jazyka Xacro®. Spole¢né s manipuléto-
rem je v baliku definovana i kamera, kterd je umisténd v pruseciku os ota¢eni manipulatoru.
Parametry manipulatoru i kamery jsou uvedené v tabulce 5.1.

Kolem manipuldtoru je umisténo néco co pripomind dratovy model koule s plnou vrchni
useci cerné barvy. ,,Draty“ této koule diky své tenkosti a blizkosti ke kamere opravdu ozkousi
pixelovou presnost mapovaci funkce, zatimco vrchni tse¢ otestuje spravnost mapovani v nej-
vyssi dosazitelné elevaci manipulatoru. Dale je v simula¢nim svété asfaltovy podklad, na
kterém vedle sebe opodal stoji ti kvadry: Sedy o vySce 1 m, modry o vysSce 3 m a Cerveny
o vysce b m. Oproti obloze vytvareji v obraze velmi kontrastni hrany. Namifeni kamery
na vrch kazdého z nich ma demonstrovat spravnost mapovani pii pohybu manipulatoru ve
vSech smérech a nezavisle na elevaci.

Nahral jsem tedy dva rosbag soubory—prvni realizuje scénéaie 1 a 2, druhy scénafe 3
a 4. Ve vsech pripadech se bude jednat o riizné prejezdy kamerou pres oblast tfech kvadri
a nasledné cerné tsece na vrchu koule. Tyto pfejezdy

Veskeré testovani bylo vyhodnoceno na poéitaci s procesorem Intel Core i5 3350P (4
jadra, 3,2 GHz), grafickou kartou s ¢ipem NVIDIA 660 Ti (vyuziva ji Gazebo) a 8 GB

3Vice informaci na adrese http://wiki.ros.org/xacro
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| N | FP TN Sp PWC

Scénar 1—-celkem | 704 | 339 332 | 562 297 468 | 0,999397 | 0,060311
Scénar 1-zastaveny | 112 24 701 89 485 699 | 0,999724 | 0,0275957
Scénar 1 -staly smér | 704 | 339 332 | 562 297 468 | 0.999397 | 0.060311

Scénar 2 —celkem | 480 | 1 107 784 | 382 508 216 | 0,997112 | 0,288774
Scénar 2 —zastaveny | 74 52 148 09 088 652 | 0,999118 | 0,088176
Scénar 2 —-staly smér | 224 | 402 458 | 178 618 342 | 0,997752 | 0,224811

Scénar 3 —celkem | 696 | 166 526 | 556 076 674 | 0,999701 | 0,0299376
Scénal 3 —zastaveny | 110 6325 87 905 675 | 0,999928 | 0,00719469
Scénar 3 —staly smér | 651 | 144 580 | 520 134 620 | 0,999722 | 0,0277889

Scénar 4 —celkem | 476 | 1 088 789 | 379 330 411 | 0,997138 | 0,286208

Scénar 4 - zastaveny | 74 9 692 59 131 108 | 0,998193 | 0,016388
Scénar 4 —staly smér | 223 | 322 073 | 177 899 527 | 0,998193 | 0,180715

Tabulka 5.2: Vysledky testovacich scénari uvedenych v sekci 5.1. N znac¢i pocet vyhod-
nocenych snimkt, FP znaci celkovy pocet falesnych pozitiv, TN pravych negativ, Sp je
Specificity a PWC je Percent Wrong Classification.

paméti RAM. Software byl spoustén v opera¢nim systému Linux Mint 18.02 64-bit, ktery
je zalozen na Linux Ubuntu 16.04.1.

Parametry algoritmu ViBE pfi testovani jsou nasledujici: N = 20, i = 2 a ¢ = 5.
Kromé toho se Gazebo projevilo jako nespolehlivé v ohledu spravnych casovych znacek
statusi od manipulatoru. Bylo tfeba najit magickou konstantu, kterda muze byt odectena
od casové znacky vsech statust. Tuto konstantu jsem hledal a ladil ru¢né—jeji hodnota je
0.00951 s. I s ni vSak dochéazi k tomu, zZe spocitand poloha manipuldtoru v ¢ase porizeni
snimku mirné nesouhlasi s redlnou. Automaticky proces, ktery by takovou konstantu nasel
(rozhodné bude potieba i u HW zafizeni), je ndmétem pro budouci préci.

5.3 Vysledky experimentii

Numerické vystupy testovani jsou vidét v tabulce 5.2. Ve vSech piipadech se objevily bilé
pixely na hrandch mezi hranoly a oblohou. Jejich ¢etnost vSsak vyrazné klesla, pokud se
braly v tvahu pouze snimky, kdy je manipulator zastaveny. Casteéné také klesla, pokud
se ignorovaly snimky béhem prudkého zastaveni nebo rozjeti manipulatoru. Naopak zase
stoupla v pripadé scénare 2 a 4. Pouziti morfologickych operaci zjevné situaci zlepsuje,
zejména pri nizkych rychlostech manipulatoru.

7 vysledku Ize jednoznacné vyvodit, ze problém toho, aby ¢asova znacka odeslanych ROS
zprav odpovidala ¢asu skuteéného potizeni dat, kterd s sebou nesou, je kriticky. Pokud se
manipulator hybe dostateéné rychle, je problém znatelny, pokud se ¢asova znacka lisi od
skutecného casu v fadech stovek mikrosekund.

Problém falesnych pozitiv se také castecné tesi procesem aktualizace pozadi ViBE. Pii
stacionarnim kamere lze sledovat rychly ubytek bilych pixelt v segmenta¢ni masce, které
vznikly tim, Ze kamera byla pfi inicializaci daného mista zrovna v pohybu. Problém by se
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Obrazek 5.2: Vlevo: Pohled na simula¢ni prostfedi terénu s manipuldtorem a kvadrokoptérou
prolétajici skrz zakiiveny kanon. Vpravo: Pohled na simula¢ni prostiedi mésta s manipula-
torem a prolétajici kvadrokoptérou.

tedy z velké c¢asti dal vyresit ponechdnim detektoru v médu detekce a pomalym projetim
celé oblasti, kterou je tfeba skenovat. Tim se prolnou vzorky pozadi jednotlivych pixeli mezi
vzorky svych sousedt a spravné pozicovani polohy manipulatoru do ¢asového okamziku jiz
nebude tak prisné.

D4 se tedy s jistotou prohlasit, Ze samotné mapovaci funkce a model pozadi pracuji
korektné. Pouze je treba nastolit jiné mechanismy pro zpiesnéni polohy kamery v ramci
modelu pozadi. Za timto tcelem byl testovan napiiklad algoritmus, ktery pocita opticky
tok mezi klicovymi body po sobé nasledujicich snimkti, aby z néj odhadl translaci nového
snimku oproti predchozimu. To vSak s sebou prindsi nékolik problému: Vypocet rotace
kamery z translace snimku neni trividlni a je tfeba dimyslny mechanismus, ktery dokaze
rozhodnout, ve které situaci je vhodné pouzit polohu vypocitanou ze statusi, kdy pouzit
polohu vypocitanou z optického toku, zda pouzit jejich pramér atd. Kandidatem na tento
mechanismus je Kalmantv filtr, ovsem to je namétem pro budouci prace.

5.4 Dalsi demonstracni prostredi

Simula¢ni prostfedi popsané v sekci 5.2 se nachazi v baliku env_simulation a spousti
se souborem sphere.launch. V tomto baliku se vsak nachézi dvé dalsi prostredi, kde
v obou figuruje kvadrokoptéra Hector [20]—realisticky ovladatelny dron, kterému jsem na-
programoval nékolik tras v baliku hector_quadrotor_flyover. Prvnim prostfedim je maly
usek meésta, ve kterém nad manipuldtorem v elipsovité draze 1éta4 Hector. To se spousti
souborem city_flyover_1.launch. Druhé prostiedi je kopcovity terén, ve kterém ma
Hector vytycené 3 mozné drahy. Jejich vybér je proveden spusténim ptislusného souboru
nonem terrain_flyover_canyon.launch. Podrobnosti o spusténi jsou uvedeny v souboru
README. txt na prilozeném DVD. Obé prostiedi jsou zachycena na obr. 5.2.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit aplikaci, kterda dokaze vyuzit obraz z kamery umisténé na
pan tilt jednotce a informace o poloze této jednotky pro segmentaci sémanticky vyznamnych
zmeén ve svém okoli v rozsahu 360° horizontalné a alespon 84° vertikalné. Vysledny detektor
mél pracovat v redlném case a za co nejrychlejsiho pohybu manipulatoru.

Za timto ucelem jsem nastudoval a v kapitole 2 popsal hardware, ktery se na podobné
ulohy typicky pouziva. Také jsem v ni popsal problematiku odecitani pozadi a shrnul pri-
stupy nékterych dosavadnich metod. V kapitole 3 jsem vybral jednu z metod odecitani
pozadi a navrhl jsem jeji rozsiteni tak, aby korektné fungovala nezdvisle na rotaci kamery
a to i pres svou vysokou pamétovou naroc¢nost. Také resim nesynchronnost obrazki a hlaseni
o poloze manipuldtoru.

Funkcionalita kone¢né implementace do zna¢né miry splnuje cil, jak je popsano v kapi-
tole 4 a dokazano v kapitole 5. Vzhledem k omezené mire optimalizace a paralelizace vykonu
aplikace nepracuje v redlném case, zejména pri vysokém rozliSeni prichozich snimktd. Pro
praci v redlném case je kritické prevést vypocty zpracovani obrazu na GPGPU. Aktualni
stav tedy slouzi spis pro demonstraci spravnosti konceptu, ktery byl v této praci navrzen,
a bude vyZadovat dalsi praci. Aplikace je zdvislad na nastaveni mnoha parametru—nékteré
z nich lze detekovat automaticky, napf. parametry kamery, jiné je ale nutné prizpusobit
ruc¢né konkrétni aplikaci celého systému.

Mezi dalsi moznd rozsifeni patii rektifikace snimku (odstranéni zkresleni a vinétace zpi-
sobenych objektivem kamery), implementace vylepseni metody ViBE, zména barevného
prostoru snimkt a jeho pripadna redukce, odstranéni rozmazani zpusobeného pohybem
kamery béhem expozice snimku nebo Sirsi spektrum automaticky nastavujicich se parame-
tra aplikace. Také mohou byt implementovany mechanismy pro zpiesnéni odhadu polohy
manipulatoru nebo pro urceni zpozdéni casovych znacek ROS zprav viiéi casu skuteéného
porizeni dat.
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Priloha A

Rejstrik pouzitych symboli

Symboly jsou sefazeny dle vyskytu v textu.

TP Pocet pravych pozitiv
FP Pocet falesnych pozitiv
FN Pocet falesnych negativ
Pr Precision
Re Recall
WEy Sitka snimku kamery v pixelech
hp, Vyska snimku kamery v pixelech
Rp, Rozliseni snimku kamery v pixelech
Mp, Pamétova naroc¢nost jednoho pixelu modelu pozadi
Mg, Pamétova narocénost modelu pozadi pro jeden snimek
P Procentudlni ¢ast panoramatu, kterd by se vesla do RAM
Mpan Velikost panoramatu v paméti
Mpram Velikost paméti RAM
Uhel [°] v horizontdlnim sméru, ktery by zabrala ¢ast panoramatu, ktera
oOH by se vesla do paméti a pritom by byl zachovan stejny pomér stran, jaky
ma obraz kamery
Uhel [°] ve vertikdlnim sméru, ktery by zabrala ¢ast panoramatu, kterd
ay by se vesla do paméti a pritom by byl zachovan stejny pomér stran, jaky
ma obraz kamery
S Rychlost SSD pfi sou¢asném ¢teni i zapisu dat v [B/s]
Maximélni thlova rychlost, kterou by se manipuldtor mohl pohybovat
WH v horizontdlnim sméru tak, aby aplikace stihala zapisovat a ¢ist casti
panoramatu z SSD
Maximélni Ghlova rychlost, kterou by se manipulator mohl pohybovat ve
wy vertikdlnim sméru tak, aby aplikace stihala zapisovat a ¢ist ¢asti panora-
matu z SSD
Maximélni thlova rychlost, kterou by se manipuldtor mohl pohybovat
wp sikmo v horizontalnim i ve vertikadlnim sméru tak, aby aplikace stihala
zapisovat a ¢ist ¢asti panoramatu z SSD
Hp, Horizontélni zorny thel kamery
Ve Vertikalni zorny thel kamery
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Soufadnice x a y v rdmci snimku kamery
Sférické souradnice

3D soufadnice bodu na promitaci plose kamery
Vnitini matice kamery

Homogenni souradnice bodu na promitaci plose kamery
Azimut pan tilt jednotky (ndklon v horizontalnim sméru)
Elevace pan tilt jednotky (ndklon ve vertikdlnim sméru)
Korekce rotace kamery kolem osy z (normala k promitaci plose)

Rotacni matice kamery

Pocet pixeltl v panoramatu v fadku kolem rovniku
Pocet radkt panoramatu

Horizontélni thel zabéru panoramatu

Vertikdlni tthel zdbéru panoramatu

Délka promitaci plochy

Délka pixelu na promitaci plose

Uhel zabrany krajnim pixelem na promitaci plose
Uhel zabrany prostfednim pixelem promitaci plochy
Vahy pti vypoctu vazeného priméru ap a aps
Souradnice v prostoru panoramatu

Relativni soutadnice v prostoru panoramatu
Délka radku v pixelech

Indexy dlazdice
Offset (index) v ramci dlazdice
Sitka dlazdice v pixelech

Uhel v azimutu nebo elevaci

Uhlové rychlost v azimutu nebo elevaci
Uhlové zrychleni v azimutu nebo elevaci
cas
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Priloha B

Obsah DVD

Umisténi Obsah

Popis obsahu DVD, navod na pteklad a spus-

/README. txt r
téni

/Opticky_radar_s_vyuzitim_
dvouoseho_kameroveho_ Text této prace
manipulatoru.pdf

/plakat.svg Plakat
Jtex Zdrojové soubory textové casti ve formatu
ITEX
/catkin_ws/src Zdrojové kédy ROS uzla
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